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Resumo

Para se poder definir os melhores planos estratégicos, as decisdes de marketing que se tém
que tomar, com o intuito de abordar o mercado, escolher a melhor campanha publicitaria,
seleccionar o segmento e o tipo de produto ou servico a oferecer, ttm que ter por base o

resultado de uma boa analise técnica da informacao ou dos dados disponiveis.

A escolha do método de segmentacgdo, € de primordial importancia, pois 0s dados que se
obtém podem alterar a estratégia de seleccdo do mercado alvo e a estratégia de
posicionamento dos produtos ou servicos, para além dos custos inerentes a4 tomada da

decisao.

Este estudo procura encontrar diferencas entre dois métodos de segmentacdo descritivos
post-hoc, (k-means e Fuzzy C-Means), na obtencdo dos clusters, tendo por base a populagédo

portuguesa que gosta de masica e que tem conta activa no Facebook.

No ambito deste trabalho realizou-se uma revisdo da literatura conhecida tendo-se
efectuado a segmentacdo da amostra obtida através de dois algoritmos. Complementou-se 0
estudo com uma analise descritiva das frequéncias de modo, aquisicdo e audi¢do dos varios

tipos de mdsica.

Palavras-chave: segmentacdo, cluster, k-means, Fuzzy C-Means, Facebook, marketing
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Abstract

In order to define the best strategic plans, marketing decisions that have to be taken in order
to tackle the market, choose the best advertising campaign, select the thread and the type of
product or service to offer, they have to be based on the result of a good technical analysis
of available data or information.

The choice of segmentation method is of paramount importance, since the data obtained
may change the target market selection and the strategy of placement of products or
services, in addition to the costs related to taking the decision.

This study seeks to find differences between two methods of descriptive post-hoc
segmentation (k-means clustering and Fuzzy C-Means clustering), in obtaining of clusters,
based on the Portuguese population who likes music and have an active account on
Facebook.

This work there was a review of the literature known followed by the segmentation of the
sample obtained through two algorithms. These were complemented with a descriptive

analysis of usage situations, acquisition and hearing of various types of music.

Keywords: segmentation, cluster, k-means, fuzzy c-means, Facebook, marketing
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1. Introducéo

A internet cada vez mais esté presente na vida das pessoas, tendo sido um importante factor
de desenvolvimento tecnoldgico ao longo dos ultimos anos. Tem revolucionado a forma de

se obter informac6es, de se fazer negocios e também de se relacionar.

As redes sociais tém cada vez mais, sido um motor para o crescimento do modo de
relacionamento actual através da internet. Em parte a popularidade das redes sociais, deve-
se a facilidade em ultrapassar as barreiras geograficas, ja que possibilita a comunicacdo
entre as diversas partes do planeta, a qualquer hora do dia ou da noite, sendo apenas

necessario para se efectuar, um computador com acesso a internet.

O acesso a informacdo é de tal forma actualmente facilitada que uma grande quantidade de
informacdo é gerada e consequentemente partilhada entre os diversos intervenientes. No
entanto, a criacdo e partilha da informacao, é de pouca ou nenhuma utilidade, caso a mesma
ndo resulte em conhecimento que se revele potencial gerador de vantagem para o0 seu
interlocutor. Numa era em que a quantidade de informacgdo é muito grande, h& que criar e
gerir ferramentas que potenciem a distin¢éo entre o Util e o essencial do que é desperdicio

ou desnecessario para determinado fim ou respectivo interlocutor.

Conhecer os consumidores, as suas caracteristicas, quais sdo 0s mais rentaveis, que padroes
de comportamento assumem e que preferéncias apresentam, é fundamental para as
empresas melhor se adaptarem a essas exigéncias. A tecnologia actual permite-nos recorrer
a muitas ferramentas e técnicas para a analise de dados e facilita a interpretacdo de sinais de
comportamento, de preferéncias, de habitos, de desejos, que os consumidores apresentam,

ndo inteligiveis numa analise directa dos valores de negdcio obtido.

A segmentacdo de consumidores, de empresas, de marcas ou produtos permitem-nos
compreender melhor o mercado, quer ao nivel de comportamentos, quer ao nivel de
organizacdo e distribuicdo. Segmentar significa encontrar agrupamentos de individuos,
objectos, que partilhem, associem ou sejam entendidos como tendo algumas caracteristicas
comuns. Com a segmentacdo pretende-se encontrar diferentes grupos com caracteristicas

homogeéneas.
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Definir os segmentos tem por finalidade eliminar ou diminuir a arbitrariedade entre grupos
de consumidores, produtos ou objectos, para assim estabelecer as melhores politicas da
empresa. A segmentacdo pretende conseguir a definicdo de metas, objectivos, politicas de

accdo ou publicidade adequadas a esses produtos, marcas, objectos ou consumidores.

Com a anélise de clusters, pretende-se organizar um conjunto de casos em grupos
homogéneos, de tal modo que os individuos pertencentes a um grupo S8 0 mais
semelhante possivel entre si e diferenciados dos restantes. Esta analise procura classificar
um conjunto de objectos (individuos e produtos) em grupos ou categorias usando os valores
observados das variaveis, sem que seja necessario definir critérios que classificam os dados

que integram determinado grupo.

Os métodos de segmentacdo utilizados na analise de clusters podem ser classificados, em
termos de operacionalizacdo, de acordo com 0 momento de determinacdo dos segmentos e
com o método estatistico utilizado. Os métodos de segmentacdo podem ser classificados
como a priori e post hoc sendo estes podem ser descritivos ou preditivos.

A escolha do método de segmentacdo utilizado na andlise de clusters, influenciam os
resultados de um estudo de segmentacdo de mercados e bem como 0s seus outputs. Assim
sendo a comparacao entre dois métodos de segmentacdo k-means e FCM sera efectuada
neste trabalho.

A indUstria da musica, como grande industria que € e que movimenta milhGes de euros por

todo 0 mundo, tem que tomar posicdes e atitudes na conjuntura actual.

Os especialistas prevéem que este ano, a venda mundial de masica on line sera responsavel
por 20% da totalidade das vendas de musica em todo o mundo e que em 2020 esta

percentagem seja superior a 60%.

Com o desaparecimento cada vez maior dos suportes tradicionais de audicdo de musica,
vinil e CD, os sitios de musica na internet e que em particular utilizam as redes socias,

como o Facebook para a sua venda, tém vindo vertiginosamente a aumentar. N&o é de
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estranhar que actualmente o Facebook seja um veiculo privilegiado para a venda de musica

e de plataforma de audicéo.

O objectivo fulcral do presente trabalno é a comparacdo entre dois métodos de
segmentacdo, k-means e FCM, utilizando como base de estudo, as pessoas que gostam de

masica e que tém conta no Facebook.

Este trabalho comeca por uma revisdo bibliografica sobre a segmentacdo, onde séo
abordados os niveis de segmentacdo bem como as bases e métodos de segmentacdo. Séo
descritos também as particGes e algoritmos de clustering, que este trabalho se propde

realizar, k-means e Fuzzy C-Means.

De seguida € apresentada a metodologia de trabalho e depois a andlise dos resultados
obtidos através da recolha dos questionarios, onde primeiramente € realizada um pré-

tratamento dos dados.

Para uma melhor inteligibilidade e interpretacdo dos resultados obtidos foi realizada uma
reducdo dos dados utilizando o método dos Principal Components Analysis.

Por fim faz-se a comparacdo dos resultados com a utilizacdo dos algoritmos utilizados, as

limitacGes e ¢é ainda apresentado trabalhos futuros referentes a este tema.

2. Revisdo Bibliografica

2.1. Segmentacéo

O conceito base que suporta a segmentacdo de mercado — subgrupos de consumidores que
partilham semelhantes necessidades e desejos — ndo parece a primeira vista, uma
problematica muito complexa para a disciplina do Marketing. No entanto, com 0s recentes
desenvolvimentos nesta area, a segmentacdo de mercado tem vindo a tornar-se uma

disciplina cada vez mais rica e complexa.

Neste capitulo, comeca-se com uma breve descri¢do das origens do conceito “Segmentacdo

de Mercado”, bem como a defini¢do da expressao.



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

De seguida procede-se a identificacdo de mercado que sdo funcdo das bases (critérios ou
variaveis) e dos métodos usados para os definir. S&o normalmente estas dimensfes que
estruturam a investigacdo em segmentacdo de mercado. Assim sendo, as bases de
segmentacdo sdo estruturadas e cada variavel ou critério é ajustada tendo em conta as

propriedades mais importantes ou desejaveis para 0s segmentos de mercado.

2.1.1. “Segmentacéo de Mercado” — Origem do Conceito

O conceito de segmentacdo de mercado é atribuido por muitos autores a Wedel R. Smith
(1956), publicado num artigo intitulado “Product differentiation and market segmentation
as alternative marketing strategies .

No entanto segundo Goller (2002, Cataldo e Martin Savard, 2010), a possibilidade de
segmentar um mercado homogéneo em subsegmentos foi primeiramente discutido por Joan
Robison (1933) e por Edward Chamberlin (1933).

A base tedrica de Wedel R. Smith (1956) assenta na concorréncia imperfeita e 0 mesmo
autor conclui que uma empresa que adoptasse uma estratégia de segmentacdo conseguiria
diversificar a sua oferta ao mercado e deste modo conseguiria colher os beneficios de uma
maior flexibilidade no seu product-mix e assim alcancar melhores resultados financeiros.
Segundo Smith (1956), bens e/ou servicos para serem vendidos tém que ter em atencao as

necessidades e logicamente o reconhecimento da heterogeneidade dos consumidores.

Para outros autores, Bass (1968), Wilkie e Cohen (1977), a segmentacdo de mercado é
observada como a consequéncia natural da heterogeneidade do mercado e assim existe uma
necessidade latente para o desenvolvimento de uma estratégia para a criagdo de

subsegmentos em que 0s seus elementos serdo cada vez mais homogéneos entre si.

Outros autores, Punj e Stewart (1983), definem a segmentacdo de mercado,
indiferentemente do método utilizado, como a procura em identificar grupos de identidades
em que os mesmos partilham caracteristicas comuns. Essas caracteristicas podem ser

pessoas, empresas ou organizagoes.
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Segundo Rajeev Kamineni (2005) a segmentagdo de mercado, deve ser também
heterogénea em relagdo aos demais segmentos, ou seja, as caracteristicas, necessidades e
comportamentos dos consumidores de um segmento sejam, tanto quanto possivel,

diferentes dos consumidores de outros segmentos de mercado.

Ja na opinido de Dickson e Ginter (1987), a segmentacdo de mercado é definida como um
estado do mercado em que existe heterogeneidade na procura, permitindo a identificacdo de
segmentos constituidos por diferentes fungdes de procura.

Uma definicdo bastante abrangente, encontra-se em Wedel e Kamakura (2000), onde se
define a segmentacdo de mercado como “um conceito tedrico da disciplina de marketing,
em que se efectuam parti¢bes tendo como ponto de partida um mercado heterogéneo, sendo
que se criam de sub-mercados em que a procura € homogénea. Tem como proposito o
ajuste mais fino da marca, produtos ou servigos as necessidades dos consumidores para

assim maximizar a rentabilidade dos recursos ao marketing”.
2.1.2. Niveis de Segmentacdo
Para Kara e Kaynak (1997) existem os seguintes niveis de segmentacdo no marketing:

- Marketing indiferenciado (mass marketing)
- Marketing diferenciado (segment marketing)
- Marketing concentrado (niche marketing)

- Marketing personalizado (finer segmented marketing)

Para Kotler (2009), a segmentacdo pode ser agrupada em diversos niveis, que comeca na
auséncia da mesma, a que correspondera o marketing de massas até ao micro marketing que
inclui o marketing local e o marketing individual. Existem ainda a nivel intermédio os

niveis de marketing por segmentos e marketing por nichos.
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Figura 1 - Niveis de Segmentacéo de Mercado

Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (2000)

A auséncia de segmentacdo foi bastante usada no principio do século passado em que a
procura de bens era bastante grande e em que os fornecedores desses produtos eram em
namero reduzido. Um exemplo classico era o automével Ford T, que era idéntico em todas

as versdes e podia ser pintado em todas as cores, desde que fosse em preto (Kotler, 2009).

O marketing por segmentos tem vantagens claras sobre a auséncia de segmentacéo, pois
possibilita produtos ou servicos diferenciados e ajustados as necessidades dispares dos

diversos tipos de consumidores.

O marketing por nichos, utiliza uma segmentacdo ainda mais subdividida para assim afinar
ainda mais as necessidades e desejos dos consumidores. No entanto, uma maior
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sintonizagdo com as necessidades e desejos dos consumidores, a dimensdo da base de
cliente fica cada vez mais reduzida, correndo o risco de que a rentabilidade dos produtos ou

servigos ndo serem justificados.

Com o desenvolvimento das tecnologias de informacao e instrumentos de armazenamento,
surgiu a segmentacdo individual (micro marketing), tornando-se a segmentacao ainda mais
refinada e individualizada. A este nivel os dados pessoais de cada individuo, sdo tidos em
conta para a elaboracdo dos produtos ou servigo.

No entanto esta Gltima forma de segmentacdo esta a causar alguma resisténcia. Segundo
(Kotler, 2009), existem duas possiveis razdes para esta resisténcia: a primeira € que as
pessoas ndo querem adquirir produtos ou servicos com empresas sem conhecerem a cara de
qguem lhes vende e que portanto sdo empresas que apenas lhes pretendem vender os
produtos. A outra razdo esta relacionada com a sindroma do “Big Brother”, em que as
empresas coleccionam vasta informacéo sobre os consumidores e podem assim disseminar

esta informac&o para outros potenciais fornecedores.

2.1.3. Critérios de Segmentacao

ApOs 0 agrupamento em conjuntos homogéneos dos consumidores, a segmentacdo de
mercado s6 tem utilidade se preencherem certos requisitos. Segundo Wedel e Kamakura,
(2000), sdo seis os critérios: identificabilidade, substancialidade, acessibilidade,
estabilidade, capacidade de resposta e accionabilidade.

Segundo Kotler (2009), os segmentos devem ser passiveis de serem medidos, com
dimensdo suficiente para serem lucrativos e susceptiveis de serem servidos por programas
especificos de marketing.

Estes critérios estabelecem condigdes para a obtencdo de segmentos de mercado o que

resulta na validacdo dos resultados obtidos.

Vamos apresentar uma descrigdo mais pormenorizada dos conteddos dos critérios

mencionados:
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e ldentificabilidade: quando se consegue distinguir grupos de consumidores no
mercado usando bases de segmentagdo especificas. Tem que se poder identificar os
consumidores em cada segmento com base em variaveis que sdo facilmente
mensuraveis.

e Substancialidade: a dimensdo de um segmento tem que possuir uma dimensao
critica, para que se possa aplicar um programa de medidas de marketing que se
torne rentavel. Os conceitos de micro marketing e marketing individual, podem
tornar os programas de marketing mais caros e assim pouco rentaveis.

e Acessibilidade: mensura a capacidade para se atingir os segmentos alvos através
dos esforgos das politicas de distribuicdo e de comunicacdo. Nao faz muito sentido
segmentar um mercado, quando se sabe com antecedéncia que ndo existe um forma
pratica e expedita, de alcancar os membros do referido segmento.

e Estabilidade: S6 os segmentos que permanecem estaveis durante pelo menos o
tempo de identificacdo dos mesmos, é que podem fornecer as bases para a
implementacdo de uma estratégia de marketing bem-sucedida e assim produzir os
resultados esperados.

e Capacidade de resposta: os diferentes segmentos tém que responder de uma forma
diferenciada a diferentes programas de marketing para eles direccionados, isto €, se
ndo existir diferencas na resposta entre 0s segmentos, entdo ndo existe uma eficaz
segmentacao.

e Accionabilidade: os segmentos tém que fornecer os elementos necessarios para a
orientacdo das decisbes relacionadas com a efectiva especificacdo dos varios
instrumentos do marketing. Os consumidores de um segmento de mercado, devem

ser atraidos e servidos de uma forma pratica e rentavel.

Os resultados de um estudo de segmentacdo de mercado e a presenca das propriedades
desejaveis ja referidas dependem de uma selec¢do adequada das variaveis de agrupamento e

de uma metodologia de anélise de dados e de interpretacdo de resultados.
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E através de uma definicdo das diversas variaveis de agrupamento e da analise dos dados e
da respectiva interpretacdo dos dados que alcancamos o0s outputs do estudo de
segmentacao.

Assim sendo os dois vectores em assenta a segmentacdo sao as bases de segmentacdo e 0s

métodos de classificacdo, Wedel e Kamakura, (2000).

2.1.4. Bases de Segmentacéo

Tal como foi referido no ponto anterior, as bases de segmentacdo constituem o primeiro
passo para a realizacdo da segmentacdo de mercado. A defini¢do de bases de segmentacgéo é
dada ao conjunto de caracteristicas ou variaveis que estdo associadas a um conjunto de
consumidores a que pretende agrupar num conjunto homogéneo com as referidas

caracteristicas em comum.

Segundo Frank, Massy e Wind (1972), na segmentacdo € proposta uma classificacdo

baseada em dois vectores: natureza da variavel e a natureza do processo de medida.

Sdo consideradas bases gerais as caracteristicas culturais, geograficas, demogréaficas,
socioecondémicas bem como as caracteristicas psicograficas, valores, padrées de
personalidade e estilos de vida dos consumidores. Estas variaveis sdo independentes de
qualquer produto ou servigco, Wendel e Kamakura (2000).

As caracteristicas atributos de elasticidade, frequéncia de uso, lealdade a marca e intengoes

de preferéncia, sdo alguns dos exemplos das variaveis especificas do produto.

Como foi referido anteriormente, as bases de segmentacdo também sdo classificadas em
relacdo a natureza do processo de medida. Assim elas podem ser classificadas como
observaveis, i.e., poder ser mensuradas directamente, sendo exemplos as caracteristicas
culturais, geogréficas e socioeconoémicas, ou podem ser classificadas como néo-
observaveis, i.e., inferidas, sendo exemplos as caracteristicas psicogréaficas, personalidade e

estilos de vida dos consumidores.

De uma forma resumida e segundo Frank e tal (1972) e por Wedel e Kamakura (2000),

apresenta-se o quadro 1, com a classificagéo das bases de segmentacao.
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Quadro 1 - Classificagdo das Bases de Segmentacéo

Natureza da Variavel

Gerais Especificas do Produto

Culturais, )
o Estatuto de uso, Frequéncia
: geograficas, N o ]
Observaveis o de utilizacéo, Fidelidade a
demograficas _ L
_ o loja e marca, situaces
socioecondmicas

Natureza do processo de medida

Psicograficas, Psicograficas, beneficios,
y L Valores, percepcoes, atributos de
Né&o-observaveis _ o o
personalidade e elasticidade, preferéncias,
estilos de vida intengdes

Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (2000, p. 7)

2.1.4.1. Bases Gerais Observaveis

Numa abordagem tradicional, as bases de segmentacdo observaveis mais utilizadas sdo as
geogréficas, demogréficas e socioeconémicas, Wedel e Kamakura (1998).

2.1.4.1.1. Geograficas

O tipo de base geografica é util para a identificacdo, seleccdo e aquisicdo de veiculos de

comunicacgéo (Haley, 1968).

Atendendo a que actualmente os produtos e/ou servicos sdo cada vez mais globais e cada
vez menos locais, as empresas tém que fazer opcdes sobre a localizagdo onde véo alocar
mais recursos. Assim, e com o intuito de rentabilizar a0 maximo os recursos da empresa, a

segmentacdo geogréafica tem uma importancia cada vez maior.

A segmentacgdo de mercado, necessita claramente de uma base geografica porque permite a

equipa de marketing dimensionar o mercado, identificar as localiza¢gbes mais dindmicas e
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depois dos segmentos estarem definidos, poder-se entdo desenvolver os objectivos de
marketing mais apropriados para essas mesmas localizacoes, (Malcon e lan Dunbar, 2004).

De seguida apresenta-se um quadro 2 com as variaveis e respectivos elementos associados

a base geografica (Weinstein, 1994):

Quadro 2 — Base de Segmentacéo Observavel Geograéfica

Variavel Elementos

Dimenséo populacional

Meétricas geogréaficas do mercado | Densidade populacional

Mobilidade geografica

Global

Regional

Abrangéncia do mercado Nacional

Local

Individual

Fonte: Adaptado de Weinstein (1994)

2.1.4.1.2. Demogréficas

Tal como a segmentacdo geografica, os critérios demograficos sdo Uteis para a

identificacdo, selec¢do e aquisicao de veiculos de comunicacdo (Haley, 1968).

Com o aumento da area geografica onde o produto/servico passou a estar presente, a

aplicacdo do tipo de base demograficos passou a ser justificada.

O tipo de base demografica, que descreve os consumidores de uma forma mensuravel,
ajuda a identificar elementos de cada segmento, que por seu turno vai ajudar a determinar a

forma de se chegar a esses mesmos elementos, (Malcon e lan Dunbar, 2004).

Uma das razdes pela qual este tipo de base é tdo popular no marketing, é que normalmente

associam ao consumidor necessidades e vontades, (Kotler, 2009).
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Apesar da base demografica por si s6 ndo conseguir definir um segmento, continua a

desempenhar um papel importante em projecto de segmentacdo e de ser necessario

informacdo adicional sobre os grupos de consumidores,

Né&o obstante esta forma de segmentacdo ndo conseguir, muitas vezes, discriminar de forma
adequada os segmentos de mercado, as variaveis demograficas continuam a ser
importantes, embora seja necessaria informacéo adicional sobre os grupos de consumidores
(Malcon e lan Dunbar, 2004).

De seguida apresenta-se um quadro 3 com as variaveis e respectivos elementos associados

ao tipo de base geografica (Weinstein, 1994):

Quadro 3 — Base de Segmentac¢do Observavel Demogréfica

Variavel

Elementos

Dimenséo da Familia

Dimensdo do agregado familiar

Idade

Escaldes etarios

Ciclo de vida da familia

Agregacao de fases etarias

) Masculino
Genero _
Feminino
) ) Homossexual
Orientacdo Sexual
Heterossexual
Raca

Variaveis Culturais

Nacionalidade

Religido

Fonte: Adaptado de Weinstein (1994)

2.1.4.1.3. Socioecondémicas

Este tipo de base, divide o agrupamento de consumidores tendo em conta 0s Seus

rendimentos e a sua condicao social.
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O estado socioecondmico deriva normalmente de um conjunto de medidas envolvendo o

rendimento familiar bem como a educacéo dos seus elementos, (Wedel e Kamakura, 2000).

Como exemplo, a classificacdo segundo o “The National Statistics Socio-economic

Classification” (NS-SEC), € a seguinte:

Quadro 4 — The National Statistics Socio-economic Classification (NS-SEC)

Grupo Nome Descricéo

Constituida por gestores de topo,
A Classe Alta . S
administradores, profissionais liberais

o Gestores intermédios, administradores e
B Classe Média S
profissionais liberais

o ) Classe religiosa e gestores em inicio de
C1l Classe Média Baixa _
carreira

C2 Técnicos Especializados | Trabalhadores qualificados em alguma area

D Trabalhadores em geral | Trabalhadores sem qualificacGes e artesdos

o Pensionistas, desempregados e trabalhadores
E Subsisténcia o
ocasionais

Fonte: The National Statistics Socio-economic Classification (NS-SEC)
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Quadro 5 — Base de Segmentac¢do Observavel Socioeconomica

Variavel Elementos

Nivel educacional

Factores econdémicos Ocupacéo

Rendimento

Casa propria ou alugada

Tipo de habitacéo
Medidas de mobilidade

Caracteristicas habitacionais

Estabilidade familiar

Classe Social Sistemas de classificagéo social
PRIZM

ACORN

Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (2000)

Agrupamento geodemogréfico

Existe uma grande variedade de sistemas de segmentacdo geodemograficas, de entre as
quais se destacam o PRIZM e ACORN, (Gunter e Furnham, 1992). A segmentacdo
geodemogréfica, € no entanto uma varidvel composta sendo que da sua composicdo, fazem

parte outras varidveis do tipo gerais observaveis (Michman, 1991).

2.1.4.2. Bases Gerais Ndo Observaveis

Este tipo de bases, teve a sua origem nos anos 60 do século passado e foi de encontro a
necessidade do marketing obter respostas para assim conseguir ter uma imagem mais
proxima da realidade dos consumidores e também uma melhor compreensdo das suas

motivacoes, (Wedle e Kamakura, 2000).

O desenvolvimento deste tipo de base de segmentacdo resulta da constatacdo das diversas
diferengas demograficas que existem entre 0s varios grupos de consumidores que optam

por escolherem produtos dispares (Ziff, 1971).
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Segundo (Frank, 1972; Van Raaij e Verhallen, 1994; Wedel e Kamakura, 2000), as
variaveis de segmentacdo destas bases, poderdo ser encaixadas dentro de trés grupos:

personalidade, valores e estilos de vida.

A segmentacdo psicografica é o resultado da necessidade em identificar causas, ndo se
limitando a descricdo de situagdes/comportamentos. A rapida velocidade na sua difusao

constitui um evidente sinal que veio preencher necessidades néo satisfeitas (Wells, 1975).

Segundo o mesmo autor Wells (1975), as questdes que se colocam sobre a segmentacédo
psicogréafica podem ser agrupadas em termos de:

+ Fiabilidade, dos itens e escalas, das varidveis dependentes, das relacdes e da estrutura;
» Validade das variaveis, das escalas, dos segmentos e da previsdo;
» Aplicacdo aos problemas de marketing;

» Contribuicédo para o estudo do comportamento do consumidor.

Segundo (Kotler, 2009), a base de segmentacdo psicografica, usa a psicologia e a
demografia para assim melhor entender os consumidores. A segmentacdo psicografica,

pode ser agrupada em trés grupos: psicoldgicos/personalidade, estilo de vida e valores.

Valores e sistemas de valores tém sido a base de segmentacdo de mercado segundo Kahle,
Beaty e Holmer (1986), Novak (1990) e Kamakura (2000)

Os instrumentos mais usuais para mensurar os valores do comportamento humano e
identificar os sistemas de valores sdo a escala de valores de Rokeach (RVS), Rokeach
(1973) e a lista de valores de Kahle, “List of Values ” (Kahle, 1983).

O RVS é um instrumento que inclui 18 valores terminais e também 18 valores
instrumentais, que sdo ordenados pelos individuos separadamente, pela ordem de

importancia.
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A lista de valores proposto por Kahle (1983), prop6e uma escala mais pequena e mais
simples, constituida por nove valore terminais directamente relacionados com os papéis e

as situacoes dirias.

A LOV, ou seja, a lista de valores, serve como instrumento de medida do valor no estudo
das tendéncias das similaridades e diferencas do consumidor, i.e., na natureza do
consumidor (Kahle & Kennedy, 1989).

Alternativamente foi desenvolvida uma outra escala por Schwartz e Bilsky (1987, 1990) e
Schwartz (1992) para aferir o sistema de valores e é constituida por 56 valores,

representativos de 11 dominios motivacionais.

Em 1963, Lazer introduziu o conceito de estilo de vida no marketing que é aferido através
do modelo Actividades, Interesses e Opinides (AIO), ”Activities, Interests and Opinion™”
(Plummer, 1974).

Este modelo estabelece compreensdo mais ampla do comportamento dos individuos, o que

enriquece o processo de definicdo do mercado-alvo (Shufeldt, Oates, & Vaught, 1998).

Os padrdes de estilo de vida do consumidor sdo definidos por meio da inclusdo do ja
referido AlO onde:

(1) Actividades sdo 0 modo como o consumidor despende seu tempo e dinheiro.

(2) Interesses sdo tudo aquilo que estd a sua volta e que considera mais ou menos
importante.

(3) Opinides sdo como os consumidores se véem e como eles véem o0 mundo a sua

volta.

Dessa forma, o uso do estilo de vida apresenta uma visdo geral do mercado sob forma
multidimensional, tornando-se importante fonte de informacéo (Shufeldt, Oates, & Vaught,
1998).

A VALS, desenvolvida por Mitchell em 1983, baseou-se na hierarquia das necessidades de

Maslow e no conceito da caracteristica social (Kahle, Beatty, & Homer, 1986). Mais tarde,
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foi desenvolvida, em 1989, a VALS2. Esta, além de definir melhor os segmentos de
mercado, leva em consideracdo mudangas sociais e economicas. A diferenca, entre a VALS
e a VALS2 é que a primeira se preocupa com o0 que o consumidor valoriza, enquanto a
segunda explica porque e como é que o consumidor decide comprar determinado produto
(Gates, 1989).

Segundo Kahle e Kennedy (1989), a ideia principal empunhada pela VALS era de que 0s
consumidores compram produtos em parte para reflectir os seus valores e estilos de vida.
Assim, esta intrinseco o principio da abstraccao, ou seja, associando um conceito abstracto
(por exemplo, um valor) a algo especifico (por exemplo, um produto), faz-se com que o
algo especifico do produto receba afei¢fes positivas, associadas ao conceito abstracto do

valor

A vantagem de se utilizar LOV ao inves de VALS é que esta Ultima estuda
demasiadamente, os aspectos demograficos, enquanto LOV estuda, com mais intensidade, o
comportamento do consumidor. Além disso, LOV é mais interessante que RVS, pois para
além de ser baseada na RVS, relaciona-se mais com a vida e com as situacfes diarias das
pessoas, além de ndo ter certos problemas metodoldgicos que a RVS apresenta (Kahle &
Kennedy, 1989).

Um dos pontos, contudo, que dificulta a utilizacdo das bases gerais ndo observaveis nas
organizacg0es é a dificuldade de identificacdo e mensuracdo das varidveis que as compdem
(Schiffman & Kanuk, 2000). No meio académico, o desenvolvimento de escalas especificas
e a proliferacdo de técnicas de validagdo de escalas multi-itens, tais como o alfa de
Cronbach e a anélise factorial, tornaram bastante atractivas as variaveis psicograficas, que

na sua maioria ndo sao mensuraveis directamente por meio de uma questdo (Wind, 1978).

2.1.4.3. Bases Especificas do Produto Observaveis

As bases desta classe que estéo relacionadas com a compra do produto/servico bem como
com a forma como os consumidores o utilizam, fazem com que este grupo de bases de

segmentacdo seja muito utilizado.
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As variaveis observaveis sao as seguintes:

» Estado de Uso: (Boyd e Massy, 1972; Frank, Massy e Wind, 1972)

* Frequéncia de Utilizacao: (Twedt, 1967)

* Fidelidade a Marca: (Boyd e Massy, 1972)

* Fidelidade a Loja: (Frank, Massy e Wind, 1972; Loudon and Della Bitta 1984)
» Store Patronage: (Frank, Massy e Wind, 1972)

» Estagio de adopgdo: (Frank, Massy e Wind, 1972)

» Situacéo de uso: (Belk, 1975; Dickson, 1982; Loudon e Della Bitta, 1984)

A escala da variavel observavel Frequéncia de Utilizacdo, segundo Twedt, 1967, é
constituida por duas classes: heavy users e light users, enquanto a Lealdade a Marca, pode

ou ndo ser directamente observavel.

Em relacdo ao, Estagio de Adopcdo, é usual a adopcdo das seguintes escalas (Rogers,
1962):
* Innovators (consumidores que gostam de experimentar novas ideias com
determinado risco)
» Early adopters (lideres de opinido, adoptam novas ideias mas com alguma reserva)
» Early majority (adoptam as novas ideias antes da maioria mas nao sdo lideres)
» Late majority (sdo cépticos e s6 adoptam as ideias depois da maioria)

» Laggards (sdo tradicionalistas pouco propensos a mudancas)

Segundo Kotler (2009), a Lealdade a Marca tem as seguintes escalas:
» Hard-core loyal (consumidores que s6 compram uma e sé uma marca)
» Split loyal (consumidores que s&o leais a duas ou trés marcas)
» Shifting loyal (consumidores que mudam de lealdade a uma marca para outra)

» Switchers (consumidores que nédo séo leais a nenhuma marca)
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2.1.4.4. Bases Especificas do Produto Nao Observaveis

As variaveis especificas do produto ndo observéaveis sdo constituidas por cinco classes
(Wedel e Kamakura, 2000): psicograficas especificas do produto, beneficios, preferéncias e
intencdes comportamentais, percepgdes da importancia dos atributos dos produtos/marcas e

elasticidades.

Segundo Dhalla e Mathatoo (1976), existem trés areas chave na classe psicogréfica

especifica do produto: orientadas para o valor, role perceptions e estilos de compra.

Para Haley (1968), a segmentacdo por beneficios comecou a ser utilizada pelas grandes

empresas dos EUA a partir de 1961.

Este tipo de segmentacdo é interessante pois, fornece uma perspectiva algo diferente sobre
o mercado. No seguimento da segmentacdo psicogréafica, a segmentacdo por beneficios é
apresentada como uma abordagem que permite a identificacdo de segmentos a partir de

factores causais, por oposicdo aos factores descritivos (Haley, 1968).

O interesse da utilizacdo deste tipo de segmentacdo, € que leva em consideracdo 0s
beneficios dos consumidores esperam obter dos produtos/servigos e como tal, constituem as
razGes basicas para a existéncia de verdadeiros segmentos de mercado (Loker e Perdue,
1992).

Este critério de segmentacdo, segundo Wind (1978), é o critério mais apropriado para a
compreensdo genérica do mercado sendo também o mais adequado para a tomada de
decisdo em termos de desenvolvimento de novos produtos, posicionamento, publicidade e
distribuicdo. Esta ideia € partilhada por Woodside e Jacobs (1985), pois segundo eles o
conhecimento dos beneficios que se esperam, podem ser (teis para a definicdo de possiveis

alterac6es no produto e nos contetidos da comunicagé&o.
2.1.45. Conclusado

De uma forma geral ndo existe uma Unica base para a segmentacdo de mercado visto que
uma base é s6 uma dimensdo e ndo se consegue assim construir um perfil completo e

robusto do consumidor.
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Para se aferir a robustez das diversas bases de segmentacdo em relagdo aos critérios que
definem as propriedades desejaveis dos segmentos de mercado, apresenta-se 0 seguinte
quadro (Wedel e Kamakura, 2000).

Quadro 6 — Avaliacéo da base de segmentacéo

Critérios
=] (<] P
(1} e} [«5] S
[<B]
2 3 K S = ©
(SN Qo = = e o
o © o = I o
5 £ Z g S 8
= 7]
c o @ Y 2 04
Bases 2 3 < L 3
— (77 <
Gerais
Observaveis ++ ++ ++ + i )
Especificas
Compra + ++ - + . +
Observaveis
Uso + ++ + + ; +
Gerais ndo  Personalidade +/- + - +/- +/- .
Observaveis Estilo de Vida +/- + - +/- + )
Psicografica +/- + - +- + .
Especificas Psicogréafica +/- + - - ++ +/-
nao Percepcoes +/- + . ) + )
Observaveis Beneficios + + - + + i
IntengOes + + - +/- - ++

++ MuitoBom; + Bom; +/- Moderado; - Fraco; -- Muito Fraco
Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (2000, p. 16)

Como se pode constatar, ndo h& nenhum critério de segmentacdo que ndo revele pontos

fracos.
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As bases gerais observaveis (demogréaficas e geograficas) tém como ponto forte a
capacidade para identificar os consumidores que pertencem a cada um dos segmentos e
assim geram agrupamentos estaveis, com dimensdo suficiente para a viabilizacdo dos
programas de marketing e susceptiveis de serem atingidos através de politicas de

distribuicéo e de comunicacao.

Os pontos fracos das bases demogréficos e geogréficos residem na (in)capacidade para
gerarem segmentos de mercado que respondam de modo diferenciado e Unico aos
programas de marketing e/ou que se revelem (in)consistentes com 0s objectivos das

organizacoes.

Por seu turno, as bases especificas ndo observaveis (psicograficos e beneficios) apresentam
boas capacidades para gerarem segmentos de mercado que respondem de modo
diferenciado e Unico aos programas de marketing, ao invés das bases gerais observaveis

(demograficos e geograficos).

Em contrapartida, os pontos fracos das bases especificas ndo observaveis (psicogréaficos e
beneficios) estdo na dificuldade que tém nas politicas de comunicacao e de distribuicdo em

alcancarem os consumidores em cada um dos segmentos de mercado identificados.

A capacidade para se alcancar os segmentos alvo através das politicas de distribuicdo e de
comunicacdo, critério de acessibilidade, e a capacidade para produzir segmentos de
mercado que respondam de modo diferenciado e Unico aos programas de marketing,

reposta, sao as situacdes mais criticas.

Embora se reconheca que as bases do tipo geral observavel, onde se incluem as
demogréaficas e geogréaficas, sdo as menos adequadas (efectivas) no conhecimento do
comportamento de compra, continuam a ser muito utilizados, quer isoladamente quer em
conjunto com as outras bases em processos de segmentagdo mais complexos, pois séo
particularmente Uteis para determinar a acessibilidade aos segmentos (Wedel e Kamakura,
2000).
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2.1.5. Métodos de Segmentacéo

A seleccdo das bases de segmentacdo bem como a escolha do método de segmentacdo, pela
qual se agrupa os consumidores em grupos homogéneos, sdo os factores que influenciam os
resultados de um estudo de segmentacdo de mercados e 0s seus outputs: 0 nUmero e 0sS

segmentos identificados.

Os métodos de segmentacdo podem ser classificados, em termos de operacionalizacéo, de
acordo com o momento de determinagdo dos segmentos e com o método estatistico
utilizado (Wedel e Kamakura, 1998):

Quadro 7 — Classificacdo dos Métodos Usados na Segmentacao

A priori Post Hoc
Métodos de Clustering:
Tabelas de contingéncia Métodos nao sobrepostos
Descritivos Métodos sobrepostos

_ Métodos Fuzzy
Modelos Log-lineares

Modelos de mistura

Tabelas cruzadas AID
Regressao CART
Preditivos | Modelos Logit e Probit Regresséo Clusterwise

- . Redes Neuronais
Andlise Discriminante

Modelos de mistura

Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (1998, p. 18)

Segundo Green (1977) e Wind (1978), os métodos de segmentacdo podem ser classificados
como a priori e post hoc. Considera-se uma segmentacdo a priori quando o tipo e 0 nimero
de segmentos sdo determinados pelo analista, ndo tendo em conta a amostra do mercado.
Assim a escolha da(s) variavel(eis) resulta do que o investigador considerar que é

importante para compreender o comportamento do consumidor (Hsieh e tal., 1992).
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Na abordagem post hoc, o numero de segmentos é determinado com base na analise dos
resultados da pesquisa. Comeca-se pela definicdo de caracteristicas importantes, as quais
sdo utilizadas para a constituicao de grupos (clusters) homogéneos. Para se obter o nimero
de segmentos e recorrendo a andlise dos dados, utilizam-se técnicas de estatistica

multivariada, nomeadamente a analise factorial e a analise de clusters.

Uma outra forma de classificacdo da segmentacdo tem por base métodos estatisticos, que
podem ser descritivos ou preditivos. Nos métodos descritivos faz-se uma anélise de
associacfes entre um conjunto de variaveis, sem que as mesmas sejam classificadas em
dependentes ou independentes, enquanto nos métodos preditivos a analise de associacdes é
realizada entre dois conjuntos de variaveis, e através das variaveis independentes procura-

se explicar as varidveis dependentes.

2.1.5.1. Meétodos de Segmentacdo a Priori Descritivos

Como anteriormente foi referido, no tipo método de segmentacéo a priori descritivo, quer o

tipo quer o nimero de segmentos sdo determinados antes da recolha de dados.

Os modelos log-lineares e as tabelas de contingéncia parecem ter sido as ferramentas mais
usadas, nos primeiros estudos de segmentacdo de mercado, sendo que as tabelas de
contingéncia permitem uma representacdo simples de associacGes entre diferentes bases de

segmentacdo e o teste de associagoes.

O problema em usar as tabelas de contingéncia € que com o aumento da dimensdo pela
adicdo de variaveis tornam-se mais dificeis de manipular, quer em termos estatisticos, quer

em termos conceptuais.

Green, Carmone e Watchpress (1976), sugerem o uso dos modelos Log-lineares para testar
se 0s segmentos derivados a partir de determinadas bases exibem associagOes. Estas
técnicas sdo actualmente usadas essencialmente em esquemas hibridos de segmentacdo que
combinam métodos a priori com métodos post hoc. A segmentacdo hibrida pode ser vista

como a combinagdo dos pontos forte dos métodos a priori e com os métodos post hoc,
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dependendo a sua eficiéncia em grande parte do método utilizado post hoc, normalmente
baseado em clustering, (Wedel e Kamakura, 1998).

2.1.5.2.  Métodos de Segmentagdo A Priori Preditivos

Nas abordagens de segmentacédo preditivas, destacam-se dois tipos de abordagens (Wilkie e
Cohen, 1977; Wedel, 1990; Wedel e Kamakura, 2000), designadas por ‘forward’ e
‘backward’.

Na abordagem ‘forward’ sdo formados segmentos a priori com base em varidveis gerais
(demograficas, psicograficas, socioecondmicas, etc.) e posteriormente relacionados entre
uma variavel dependente e o comportamento de compra. Na abordagem ‘backward’ 0S
segmentos séo primeiramente definidos com base em variaveis relacionadas com a compra
(por exemplo volume de compra, lealdade a marca) e de seguida analisa-se se existem

diferencas nas caracteristicas dos consumidores entre 0s segmentos.

Na abordagem ‘backward’, 0 método mais popular, para se realizar a segmentacdo de
mercado faz-se uma analise discriminante. O método € mais Util para a descricdo dos

segmentos de mercado do que para a sua identificacdo, Frank, Massy e Wind, (1972).

Para além da andlise discriminante, sdo também utilizados os métodos estatisticos como a
regressdo, modelos logit/probit, tabelas cruzadas e multinomial probit (Rao e Winter, 1978;
Gensch, 1985).

Concluindo, a implementacdo dos métodos de segmentacdo a priori preditivo € realizada
em duas etapas: numa primeira fase sdo definidos segmentos a priori através das bases de
segmentacdo (normalmente bases gerais) e numa segunda fase 0s segmentos identificados
sdo descritos através de um conjunto de varidveis independentes, (Wedel e Kamakura,
2000). A ineficiéncia na definicdo dos segmentos a priori através das bases de

segmentacdo, € a grande desvantagem na utilizagdo destes métodos.
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2.1.5.3. Meétodos de Segmentacdo Post Hoc Descritivos

Nos métodos post hoc descritivos, os segmentos sdo identificados pela forma homogénea
como 0s grupos de consumidores sdo agrupados de acordo com as caracteristicas
mensuradas. O numero de segmentos e as suas caracteristicas de cada segmento sao
determinados pelos dados e pela metodologia usada. A andlise classificatoria é a ferramenta

mais usada para a segmentacdo post hoc descritiva (Punj e Stewart, 1983; Arabie e Hubert,

1994).

Na analise classificatéria segundo Hruschka (1986), os métodos analise combinatoria

distinguem-se na natureza dos agrupamentos: ndo sobrepostos, sobrepostos e difusos

(fuzzy).

Figura 2 — Classificacdo dos Métodos de Analise Classificatoria

Nao
Sohrenosto

Hierarquico

Métodos de
Analise
Classificatéria

Nao
Hieraraiiico

Sobreposto

Fuzzy

Conjuntos
Fuzzv

Fonte: Adaptado de Hruschka (1986)
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O agrupamento N&o Sobreposto, pressupde que cada objecto (consumidor) s6 pode
pertencer a um Unico segmento. Neste tipo de agrupamento existem dois métodos distintos:

Hierarquicos e Nao hierarquicos, (Frank e Green, 1968).

Segundo Punj e Stewart’s, (1983), no agrupamento N&o Sobreposto, 0 método néo
hierarquico é melhor do que o método hierarquico devido a sua robustez no que diz respeito
a outliers e atributos irrelevantes. No que diz respeito ao agrupamento hierarquico, o
método de ligagdo de minima variancia é a mais consistente nos resultados, (Milligan e
Cooper, 1985).

Nos métodos de agrupamento sobreposto, o primeiro modelo a ser apresentado foi o
ADCLUS (Shepard e Arabie, 1979), seguidos de outras generalizacbes como o INDCLUS
(Carroll e Arabie, 1983), GENNCLUS (DeSarbo, 1982) e CONCLUS (DeSarbo e
Mahajan, 1984).

Nos agrupamentos Sobreposto e Fuzzy, os objectos (consumidores), podem pertencer a
mais do que um segmento a0 mesmo tempo, sendo que a diferenca reside no valor de
pertenca que no caso do Sobreposto € 1 e no caso do Fuzzy é funcdo do “degree of

membership”, que varia entre zero e um.

No método de agrupamento Fuzzy, distinguem-se dois métodos: Fuzzy Sets (Zadeh, 1965) e
Distribuicdo Mistura (McLachlan e Basford, 1985). O método Fuzzy tem por base a teoria

dos “fuzzy sets” que atribui um valor de pertenca a cada classe.

Existem quatro grandes métodos de agrupamento Fuzzy: algoritmo fuzzy c-means, FCM
(Bezdek, 1974), algoritmo fuzzy c-lines, FCL (Bezdek e al. 1981 a,b), o algoritmo fuzzy
clusterwise regression, FCR (Wedel e Steenkamp, 1993) e o algoritmo fuzzy grade of

membership model, GoM (Manton, Woodbury e Trolley, 1994).

O tipo de agrupamento Fuzzy consegue uma abordagem flexivel que permite assim uma

identificacdo de grupos de consumidores de diversas formas, (Wedel e Kamakura, 1999).

O outro tipo de segmentacdo agrupado no método Fuzzy, é o de Distribuicdo Mistura, que

permite uma afectacdo difusa dos objectos aos segmentos, no pressuposto de que os dados
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provém de uma distribuicdo mistura, "mixture distribution”, sendo estimadas as

probabilidades de pertenca dos objectos a cada classe, (McLachlan e Basford, 1988).

Nestas duas abordagens os valores de pertenca pertencem ao intervalo entre 0 e 1 0 que
implica que existem pontos comuns entre 0s elementos das duas classes. Existe no entanto
uma grande diferenca entre estes dois métodos: enquanto no agrupamento fuzzy sets os
valores de pertenga dos consumidores assumem que estes pertencem realmente a mais do
gque um segmento, no caso de agrupamentos baseados em modelos mistura “mixture
models ”, assume-se que 0 consumidor pertence apenas a um segmento. A informacéo, no
entanto, que é representada nos dados para esse elemento, é insuficiente para determinar o
seu actual segmento, e assim sendo sdo estimadas probabilidades de pertenca aos

segmentos.

Concluindo, os métodos de segmentacdo post hoc descritivos, sdo procedimentos muito
poderosos e muito utilizado na segmentacdo de mercados, sendo especialmente Gteis 0s
métodos de sobreposicao e os fuzzy o0s quais tém uma maior vantagem sobre os hierarquicos

ndo sobrepostos.

2.1.5.4. Meétodos de Segmentacdo Post Hoc preditivos

Este método pretende identificar segmentos tendo por base a estimacdo de relacBes entre
uma variavel dependente, representativa do comportamento de compra (volume de compra,
escolhas de marcas, incidéncia e momento de compra), € um conjunto de variaveis
dependentes (por exemplo, caracteristicas do produto, preco, promocdes, variaveis
demogréaficas ou psicogréaficas) para cada classe. Assim 0s segmentos formados através
deste método, sdo homogéneos na relacdo entre a varidvel dependente e as variaveis

independentes.

Existem actualmente varias ferramentas para a abordagem deste metodo: AID, CART,
Redes Neuronais Artificiais, Analise Conjunta, Clusterwise Regression e Modelos Mistura

de Regressao.
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O metodo tradicional utilizado na segmentacdo post hoc preditivo é o AID — “Automatic
Interaction Detection” (Assael, 1970; Assael e Roscoe, 1976), tendo sido posteriormente
generalizado, permitindo multiplas variaveis dependentes (MAID — “Multivariate AID”
(McLachan e Johansson, 1981)), variaveis categoricas dependentes (CHAID (Kass, 1980)),
variaveis dependentes binarias (THAID (Wind, 1978)), testes de hipotese (CHIAID
(Magdison, 1994)).

Posteriormente Breiman et al., (1984) desenvolveram outro método, designado por

classifcation and regression trees, CART.

Uma técnica interessante na abordagem deste método é a utilizacdo de redes neuronais
artificiais. Os neuronios recebem o0s inputs e estes através de uma funcéo (normalmente ndo
linear) de activacdo sdo transmitidos aos outputs. Uma organizacédo tipica de uma célula
neuronal artificial é constituida por uma layer de entrada por uma layer intermédia e por
uma layer de saida. Na segmentacdo a entrada da rede neuronal é feita com as bases de

segmentacdo que depois sdo usadas para predizer as variaveis dependentes de interesse.

Apesar de alguns estudos demonstrarem superioridade desta abordagem em relacdo
métodos estatistica ou 0 método de agrupamento hierarquico k-means (Balakrishnan et al.,
1995) as estimativas dos parametros sdao de dificil interpretacdo e em muitos casos nédo
possuem propriedades estatisticas (Wedel e Kamakura, 2000).

A metodologia de segmentacdo de mercado com recurso a andlise conjunta €
particularmente Gtil na segmentacdo post hoc preditivos, porque permite o agrupamento de
consumidores de acordo com as suas respostas as caracteristicas dos produtos/servicos

durante as decisoes de escolha.

Segundo Hauser e Urban (1977); Moriaty e Venkatesan (1978) e Currim (1981), a
segmentacdo de mercado com recurso a analise conjunta, é executada em dois passos, nos
quais a identificacdo dos segmentos e a estimacdo dos modelos de analise conjunta séo

realizados de forma separada.
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Uma outra abordagem é proposta por Hargety (1985), em que utilizando a anélise conjunta,
estima-se 0 conjunto dos pesos para cada sujeito de forma a precisdo do modelo conjunto

seja optimizada, utilizando para isso a analise Q-factor.

As desvantagens que a analise conjunta tem sdo minoradas pelo método “Clusterwise
Regression ”, originalmente proposto por Spath (1981 e 1982), sendo um método que faz a

previsdo e simultaneamente a classificagdo dos elementos do segmento.

Segundo DeSarbo et al. (1989), é proposta uma generalizagdo conhecida por ”Overlaping
Clusterwise Regression”, que para além de permitir mais do que observagdes individuais,

também inclui multiplas variaveis dependentes e gera valores de pertenca ndo sobrepostos.

A “Fuzzy Clusterwise Regression”, foi introduzida por Wedel e Steenkamp (1989) sendo
que a matriz de particdo € difusa e mais tarde Wedel e Steenkamp (1991) estendem o
procedimento para a identificacdo de segmentos de mercado e o posicionamento de marcas
de forma simultdnea. No entanto este método tem limitacGes, sendo que uma delas é a ndo
disponibilidade das propriedades estatisticas dos segmentos, que pode ser ultrapassa através

dos modelos mistura de regressao.

Os Modelos Mistura de Regressdo “Mixture Regression Models” pertencem a classe de
métodos de laténcia e podem ser agrupados em trés categorias: “mixture”, “mixture
regression” e “mixture multidimensional”, (Wedel e Kamakura, 2000). Estes modelos
permitem simultaneamente a classificacdo dos elementos (consumidores) em segmentos
ndo observaveis e estima 0 modelo de regressdo em cada segmento, relacionando a variavel

dependente com o conjunto de variadveis independentes, (Wedel e DeSarbo, 1994).

Os modelos de “Mixture Multidimensional Scaling”, MDS, podem ser vistos como
procedimentos “data unmixing”, por conseguem simultaneamente estimar os segmentos de
mercado bem como as estruturas das preferéncias dos consumidores em cada segmento,
(DeSarbo, Manrai e Manrai, 1994).

Um modelo particularmente util na segmentacdo de mercado é 0 “clusterwise logit”, que
foi inicialmente desenvolvido por Kamakura e Russel (1989) e serve para analisar o

comportamento da escolha do consumidor. Este método identifica os segmentos de
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consumidores que sdo homogéneos na preferéncia da sua marca e na resposta ao preco e as

promocdes.

2.1.55. Conclusdo

No quadro 8, faz-se uma avaliacdo comparativa entre os diversos métodos de segmentacao

e os critérios de Eficacia na segmentacdo, Eficacia na prevencdo, Propriedades estatisticas,

AplicagOes conhecidas e Disponibilidades de software:

Quadro 8 — Avaliacdo dos Métodos de Segmentacao

Critérios
Métodos Eficacia na Eficacia na Propriedades Aplicagdes Disponibilidade
Segmentacéo Previsdo Estatisticas Conhecidas de software
A priori, descritivos +/- -- + ++ ++
A priori, preditivos - ++ ++ ++ ++
Post hoc, descritivos ++ - - +/- +
Post hoc, preditivos ++ + +/- + +/-

++ MuitoBom; + Bom; +/- Moderado; - Fraco; -- Muito Fraco

Fonte: Adaptado de Wedel e Kamakura (2000, p. 28)

2.2. Segmentacdo, Targeting e Posicionamento

Segundo Kotler (1988), o processo de segmentacdo percorre trés fases (STP):

Segmentacdo, Targeting e Posicionamento. No entanto, segundo Goller, Hogg e Kalafatis

(2002), o processo de segmentacdo € constituido por quatro etapas distintas: analise,

avaliacdo, implementacdo e controlo.

A etapa da anélise integra as actividades que contém a identificacdo dos segmentos; a etapa

de avaliacdo, verifica se sdo cumpridas as condi¢Oes para que se possa efectuar uma

segmentacdo eficaz do mercado; etapa da implementacdo é dividida em trés fases:

implementacdo estratégica, na qual é realizada a escolha dos mercados a intervir, a

implementacdo, onde sdo identificados os sub-mercados e a implementagdo operacional

onde sdo implementados os programas de marketing. Por fim a etapa de controlo, onde
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como o proprio nome indica, é realizada a monitorizacdo da eficacia e estabilidade dos

segmentos obtidos.
2.2.1. Targeting

A segunda fase do processo de segmentagdo designada por Targeting, consiste na escolha
dos segmentos anteriormente definidos pela fase de segmentacdo, (Kotler, 1988). Esta
seleccdo passa pela avaliagho do grau de atraccdo dos segmentos anteriormente
identificados, sendo que serdo balizados pelos objectivos e recursos da organizagao,
(Henshall e Roberts, 1985; Mazanec, 1995; Perdue, 1996)

Segundo a (Kotler, 2009), existem muitas bases para se efectuar o Targeting, mas dever-se-

aincluir;

e NuUmero de segmentos e a sua rendibilidade potencial;

e Acessibilidade da organizacdo em relacdo aos elementos (consumidores) dos
segmentos e o custo de se realizar tal acessibilidade;

¢ Intensidade das organizacdes concorrentes nos varios segmentos;

¢ Nivel de satisfacdo dos consumidores com as actuais organizacdes concorrentes;

e Previsdo de crescimento nos segmentos;

e Barreiras a entrada.

Segundo Wind e Cardozo (1974) na identificacdo dos segmentos alvo, deve-se proceder a
analise da rendibilidade da diferenciacdo dos programas de marketing para alcancar os
multiplos segmentos. Trata-se de assumir que a diferenciacdo dos programas de marketing
implica custos, pelo que é indispensavel determinar as respectivas rendibilidades. Os
segmentos que ndo demonstrem a rendibilidade alvo, devem ser abandonados, pelo que nao

se procedera a aplicacdo de programas de marketing diferenciados.
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2.2.2. Posicionamento

Uma vez realizadas as fases de Segmentacdo e Targeting, as organizacfes tém que
desenvolver um plano para o produto ou servico. E através do posicionamento que as
organizag6es vao construir um plano, com a ajuda dos 7 P’s, para se posicionarem na mente
dos consumidores. E através do posicionamento que as organizacdes tentam conquistar na
mente dos consumidores, um espaco para assim se distinguirem em relacdo aos
concorrentes. O posicionamento escolhido deve ser influenciado pelas necessidades dos

segmentos alvo a satisfazer e pelas vantagens competitivas da organizacao.

2.3. “Clustering”

A analise de “Clustering” € um método muito usado quando se pretende categorizar
entidades tais como, objectos, consumidores, etc, em grupos ou clusters, nos quais existe
uma determinada homogeneidade entre as caracteristicas observadas (Wedel e Kamakura,
2000). Assim pode-se analisar de uma forma mais cuidada os grupos formados em vez de

se analisar os dados no conjunto total.

A anédlise de “Clustering” € assim um bom método de exploracdo de analise de dados,
sendo desta forma mais utilizado para a construcdo de hipdteses do que para as testar,
enquadrando-se bem nos estudos exploratérios. Este tipo de andlise utiliza-se muito em
Marketing Research para a identificacdo e definicdo de segmentos de mercado para

posteriormente se enquadrar na estratégia de marketing das empresas.

Segundo Gordon (1999), a analise de “Clustering” ndo se constitui de uma so técnica, mas
sim de uma variedade de técnicas que tém por objectivo a criacdo de grupos com coesdo

interna e a0 mesmo tempo isolamento externo.

Embora tenha as suas origens nas ciéncias biologicas, a analise de “Clustering”,
disseminou-se por disciplinas, tais como a medicina, psicologia, sociologia, etc. O termo
andlise de “Clustering” tem outros nomes consoante as varias disciplinas onde ¢ aplicado,
assim também € conhecida por Taxonomia numérica, “Botryology”, Andlise Q,

reconhecimento de padrbes ndo supervisionados.
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Os métodos de “clustering” podem-se agrupar em dois grandes grupos atraves da distingdo
do tipo de variaveis que utilizam, dependentes e independentes. Os métodos em que se faz
a distincdo entre variaveis independente e dependentes sdo apelidados de métodos de
“clustering” preditivos ou metodos “clusterwise regression”. Assim este tipo de métodos

tende a criar relagdes entre os varios tipos de variaveis.

Por outro lado, os métodos tradicionais de “clustering” ou descritivos, ndo fazem destrinca

entre as varidveis dependente e as varidveis independentes nos grupos homogéneos.

Os dois grandes grupos anteriormente referidos, podem ser encaixados em trés grandes
categorias de andlise de “clustering”: métodos ndo sobrepostos, métodos sobrepostos e

métodos “Fuzzy”.

2.3.1. Os dados

As técnicas de andlise de “clustering” podem ser aplicadas a dados, quer sejam
quantitativos quer sejam qualitativos ou a mistura de ambos. Os dados sdo usualmente

observacdes de quaisquer processos fisicos.

Assim cada observacdo consiste em n variaveis mensuradas, agrupadas em n-dimensional
vector linha x4 = [xk1, Xk2, --» Xkl ™, X € R®. A0 conjunto de N observagdes é

denominado por X = {xy|k = 1,2, ..., N}, e é representado como a matriz N X n:

X11 X12 X1n
X X - Xop

=" "7 (L)
XN1  Xn2 . Xnn

Vamos utilizar a terminologia usualmente utilizada em andlise de “clustering”, em que as
linhas X sdo os objectos ou padrbes e em que as colunas sdo denominadas por

caracteristicas ou atributos. A matriz X denomina-se a matriz de dados.
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Neste estudo as linhas da matriz X, correspondem aos consumidores e as colunas as

questdes.

Atendendo ao facto de nos clusters ndo-sobrepostos, 0s consumidores s6 poderem pertencer
a um e um so segmento, implica que a matriz X, s6 tenha nas linhas um sé elemento com

valor unitario, o que implica o valor zero nos outros elementos da linha.

Os métodos de Sobreposicdo e Fuzzy, ttm como caracteristica principal a ndo rigidez no
isolamento externo entre clusters, e como consequéncia um consumidor pode pertencer a
mais do que um segmento ao mesmo tempo. Deste modo a matriz X, pode ter mais do que

uma entrada diferente do valor zero

Os métodos Fuzzy podem ser Fuzzy Sets ou Mixture e sdo conceptualmente bastante

diferentes.

Nos métodos Mixture, assume-se que 0S segmentos sdo nao-sobrepostos, mas devido a
insuficiente informacdo sobre os dados dos consumidores nos segmentos, atribui-se uma
probabilidade de pertenca, pelo que a matriz X, tem valores pertencentes a R* na mesma

linha, em que a sua soma, tem que ser obrigatoriamente igual ao valor unitario.

Em relacdo aos métodos Conjunto Fuzzy, os consumidores como pertencem a mais do que
um segmento a0 mesmo tempo e como tém valores parciais da membership function, a
matriz X, tem na mesma linha valores pertencentes a R*, cuja soma tem que

impreterivelmente ser igual ao valor unitario.

2.3.2. Os “Clusters”

O conceito mais generalizado para “cluster”, define-se como um grupo de objectos que
entre si sdo mais “similares” do que com outros elementos de outro grupo. O termo
“similares” ou similaridade, deve ser interpretado como similaridade matemaética, tendo
como base a mensuracdo de alguma caracteristica bem definida. Normalmente em espagos
métricos, a similaridade é definida por meio da “distance norm”. Esta distancia pode ser

mensurada entre 0s proprios vectores mas também entres 0s vectores e algum ponto
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especifico do “cluster”. Estes pontos especificos (centroides), variam em funcao das varias

interacgdes dos dados que o algoritmo executa.

Os pontos especificos podem ser vectores de igual dimensdo a dos valores da matriz dos
dados, mas também podem ser objectos geométricos, tais como sub-espacos ou fungdes

lineares ou nao lineares.

A matriz dos dados X, pode evidenciar clusters com diferentes formas geomeétricas,

densidades ou tamanhos, como se pode constatar na figura 4.

Figura 3 — Diferentes Tipos de Clusters em R?
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Como se constata na figura 4, os clusters podem ser esféricos, caso a), podem ser alongados
ou lineares, caso b) e finalmente podem ser “hollow”. Os “clusters” b), ¢) e d) séo
caracterizados como sub-espacos lineares ou ndo lineares pertencentes ao espaco em R2

(nestes casos).

A performance dos algoritmos de “clustering” nao s6 ¢ influenciada pela distancia entre
“clusters”, pelas relagdes espaciais, como também pela densidade e forma geométrica de

cada “clusters”.
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Por fim, os “clusters” podem ser separados, ligados continuamente entre si ou sobrepostos

uns com os outros.

2.3.3. Similaridade e Distancias

Assim podemos definir “semelhanga” como a quantidade que reflecte a forca da relacéo
entre dois objectos ou duas caracteristicas.

Esta quantidade estd geralmente compreendida no intervalo de -1 a +1 ou sendo

normalizada entre o intervalo de 0 a 1.

A semelhanca entre o recurso i e 0 recurso j, sera denotada por s;; e assim poderemos
mensurar esta quantidade de varias formas, dependendo da escala de medicao ou dos tipos

de dados que tivermos.

A distancia mensura a forma de dissemelhanca, que ndo € mais do que a medida de
discrepancia entre os dois objectos com base em varias caracteristicas, mas também pode
ser vista como medida de “desordem” entre dois objectos. Essas caracteristicas podem ser

representadas como coordenadas do objecto no espago de caracteristicas.

Vamos definir a distdncia como uma variavel quantitativa em geral que satisfaz pelo menos

as trés primeiras condi¢des abaixo indicadas:

d;; = 0, a distancia € sempre positiva ou igual a zero
d;; = 0, a distancia é igual a zero entre 0 mesmo ponto
d;; = dj;, adistancia é simétrica

d;j < d; + dji, a desigualdade triangular

A distdncia também se chama meétrica(s) se satisfizer as quatro condi¢Bes acima
mencionadas. Assim atendendo & condicdo d), desigualdade triangular, nem todas as

distancias sdo métricas mas todas as métricas sao distancias.
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Neste estudo so seré utilizada nos algoritmos o tipo de distancias Euclidiana.

A distancia euclidiana (ou distancia métrica), pode ser definida como a distancia entre dois

quaisquer pontos sendo provada através da aplicacao repetida do teorema de Pitagoras.

Matematicamente a distancia euclidiana entre os ponto A = (ay,a,,...,a,), € B =

(by, by, ..., by), num espaco euclidiano n — dimensional, é definida da seguinte forma,

dag =+ (a1 —b1)? + (a; — b)? + ...+ (@, — by)? =

2.3.4. As Particdes dos “Clusters”

Como foi anteriormente referido os “clusters” sdo subconjuntos da populagdo total de
dados e assim podemos classificar os métodos de “clustering” de acordo com o tipo de

dados, se sdo fuzzy ou “crisp (Hard)”.

A notacdo que iremos utilizar para o nimero de “clusters” é ¢ e como denominamos que X

¢ a matriz com a totalidade dos dados, vamos considerar como U a matriz particéo.

Assim a matriz U = [u; ], em que,

i1 M1z 7 Hac
R L
Un1 HUn2 - Hnc

2.3.4.1. Particdo “Hard (crisp)”

Neste tipo de particdo, assume-se que o numero de “clusters”, c, é de antemdo conhecido,
devido ao conhecimento anteriormente adquirido, mas que posteriormente sera validado, (J.
C. Bezdek, 1981).
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Assim a parti¢do “hard” pode ser definida como uma familia de subconjuntos {A|1 <i <

¢ © P(X)}, tendo as seguintes propriedades:

¢ A =X (1.2)
AN4, 1<i#j<c (1.3)
pcA;cX 1<i<c (1.4)

Estas propriedades asseguram que os subconjuntos A; contém todos os dados que constam

da matriz de dados X, sdo disjuntos entre si e ndo sdo nulos.

A particdo “hard” pode ser expressa em termos da “membership function” da seguinte

forma:

Vg, =1, (1.5)
,uAiV,uAj, 1<i#j<c (1.6)
0<py, <1 1<i<c .7

A uma funcédo caracteristica do subconjunto A; (“membership function” u,), S0 pode ter

valores zero ou unitarios.

Por uma questao de simplificacdo, iremos de futuro designar p;, em vez de p,. € pj, em vez
de p;(xx)-

Assim a Nxc matriz particdo U = [u;; ], representa uma parti¢do “hard” se e sé se, os Seus

elementos satisfizerem as seguintes condigdes:



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

C
Z,Llikzl, 1<i<N
k=1

(1.9)

N
O<Z,uik<N, 1<k<c
i=1

(1.10)

Seja X=[xq,X3, ..., Xy], um conjunto finito e 2 < ¢ < N, um ndmero inteiro, a particdo

“hard” para X, é 0 conjunto que tem as seguintes caracteristicas:

N N
th = UERNxcluik € O,l,Vi,k; Z,Llik = 1,Vl,0 < Zﬂik < N,Vk

i=1 i=1

(1.11)

2.3.4.2. Particdo “Fuzzy”

A partigdo “fuzzy” pode ser vista como uma generaliza¢do da parti¢ao “hard”, sendo que a
grande diferenca reside no facto de que na parti¢ao “fuzzy”, se permitir que as entradas da

matriz particdo U = [u;; ], possam ter valores entre 0 e 1.

Assim a Nxc matriz particdo U = [u;x], que representa as partigdes “fuzzy”, tem as

seguintes caracteristicas:

‘Lll'j € [0,1], 1SlSN, 1SkSC, (112)

[
Z,ul-kzl, 1<i<N,
k=1

(1.13)
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N
O<Z,uik<N, 1<k<c

i=1

(1.14)
Seja o espago parti¢do “fuzzy” definido como X = [X;, X, ...,Xy] € sendo um conjunto

finito em que 2 < ¢ < N, e inteiro.

O espaco de particao “fuzzy”, ¢ o conjunto definido por:

N N
Mfc =4JUE€ RNXC“J.ik € [0,1],Vl, k; Z,Llik = 1, Vl,O < z,ul-k < N,Vk
i=1 i=1

(1.15)

2.3.5. Algoritmos de “Clustering”
2.3.5.1. O Algoritmo K-means

Este algoritmo € muito utilizado na formagdo de clusters apesar de nem sempre se obter
resultados fidveis. Através de uma matriz de dimensdes N x n, o algoritmo aloca cada
ponto dos dados a um cluster de forma a minimizar a soma dos quadrados da distancia ao

centroide do cluster:
lIxy — vill?
i=1 k€A;

(1.16)

Em que 4;€é o conjunto dos objectos (data points) no enésimo cluster e v; € a média para
esses pontos sobre o cluster. Assim sendo a equacédo (1.16), ndo € mais do que a distancia

da norma, sendo que os centros dos clusters sdo obtidos através da equacao:

N.
Zk1=1xk
N;

V; = » Xk € Ai

(1.17)
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Onde N;é o numero de objectos em A;.
A implementacéo do algoritmo é realizada da seguinte forma:

Seja X, a matriz dos dados e ¢, 0 nimero de “clusters” em que, 1 < ¢ < N, a escolha inicial

dos valores dos centroides dos clusters é escolhida de uma forma aleatoria.

Cria-se entdo um ciclo repetitivo para [ = 1, 2, ... para 0s seguintes passos,

Passo 1 — Calculo das distancias:

Dizk:(xk—vi)T(Xk—Vi), 1<i<e 1<k<N
(1.18)

Passo 2 — Seleccionar os pontos para um cluster em que a métrica a seguir é a distancia

minima para esse cluster.

Passo 3 — Calcular os centros dos clusters:

Repetir:
Nl
L0 _ 2=
i Ni
(1.19)
Até:
n

nmax|v(l) A

k=1
Fim de ciclo

2.3.5.2. O Algoritmo “Fuzzy c-mean”

O algoritmo de “clustering” “Fuzzy c-mean” tem na sua fundamentacdo a minimizacgéo de

uma funcdo objectivo chamada “C-means functional”. Segundo J.C.BEZDEK a fungéo é:
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c

N
JAGUV) = > ()™ lixe = vl

i=1k=1
(1.18)
Onde
V =[v,Vy,..,V.],v; € R" (1.19)
€ 0 vector dos centroides, um dos outputs a determinar e
Diis = lIxie = villZ = (% — V)TA(Xy — V) (1.20)

¢ a “squared inner-product distance norm”.

Do ponto de vista estatistico, podemos considerar a equagdo (1.18), como a medida da

variancia total de x,, de v;.

Pode-se utilizar varios métodos (desde “grouped coordinate minimization até a algoritmos
genéticos) para a minimizacdo da funcdo c-means (1.18), que representa a optimizacdo de
um problema ndo linear. No entanto o método utilizado neste algoritmo, “Fuzzy C-Means”
(FCM), é a interaccdo de Picard através das condi¢cdes de primeira ordem, para 0s pontos

estacionarios da equacéo (1.18).

Os pontos estacionarios da funcdo objectivo (1.18), podem ser encontrados, adicionando a

condicdo descrita em (1.13) a funcdo objectivo J, através dos maltiplos de Lagrange:

c

JX;U,V, 1) = Z ZN:(Hik)m 1%, — villZ + EN: A <Zc: Hik — 1)
k=1 i=1

i=1 k=1

(1.21)

e através dos “setting” dos gradientes de J, em relacdo a U, V e A to zero. Se as condigdes

D%, >0,Vikem>1,entdo (U, V) € M. X R™*€, pode minimizar (1.18) se e s0 se
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1
Uik = >—, 1<i<c¢ 1<k<N
(m-1)
¢ | Dika
j=1 Dika
(1.22)
e
N m
—Umx
i=—k;,1‘ulkmk, <i<c
Zk=1 Hik
(1.23)

Com esta solucdo ficam também satisfeitos os constrangimentos que estdo patentes nas
equacdes (1.12) e (1.14). E de salientar que na equago (1.23), 0s v;, sS40 0s pesos médios
dos dados que pertencem ao “cluster”, onde os referidos pesos nao sdo mais do que os
graus de pertenga. E por esta razdo que o algoritmo se intitula “c-means” e como se vera

mais adiante, o algoritmo interage entre as equacoes (1.22) e (1.23).

O algoritmo FCM, recorre a distancia normalizada Euclidiana, que como ja anteriormente
foi mencionado, induz “clusters” hiperesféricos. Assim como consequéncia da escolha
desta medida de similaridade, este algoritmo s6 detecta “clusters” com a mesma forma e
orientacdo, devido ao facto da matriz da norma induz A = I, ou pode ser escolhida como
uma matriz diagonal de n X n que contem as diferentes variancias segundo a direc¢do das

coordenadas do eixo X.

Assim a matriz Ap,

(1.24)
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ou A, também pode ser definida como a matriz inversa de dimensdo n X n das co-
variancias.

Assim, a matriz A = F~1, em que,

F = %;(xk -0t~ O

(1.25)
E de salientar que X, representa a média simples dos dados. Neste caso, a matriz A, induz a
norma de Mahalanobis no espago R™.

A implementacédo do algoritmo é realizada da seguinte forma:

Seja X, a matriz dos dados e ¢, o numero de “clusters” com a condi¢dao, 1 < c < N, m, 0
peso do expoente em que m > 1, a tolerdncia de erro € > 0 e a matriz A. Inicia-se a matriz

de particéo de forma aleatoria para que U € M.

Cria-se um ciclo repetitivo para [ = 1, 2, ... para 0s seguintes passos,

Passo 1 — Calcular os “clusters” protétipos (“means”):

N a-n\™
V'(l)=2k=1(.uik ) Xk

l II¥=1(ﬂi(Ilc_1))m ,

Passo 2 — Célculo das distancias:

D2,= (X —V)TA®X, —V;), 1<i<c, 1<k<N

Passo 3 — Recalcular a matriz de partigéo:
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® _ !

ul,k 2
c (DikA)(m_l)
I \Djka
Fim do ciclo:
Ju® -~ vt <
3. Facebook

O Facebook é um sitio da internet onde existe um servico de relacionamento social que foi
criado por Mark Zuckerberg, em conjunto com trés colegas da universidade de Harvard, a
4 de Fevereiro de 2004.

Inicialmente designado por “Thefacebook” este sitio estava limitado ao ambito
populacional de Harvard, sendo posteriormente alargado o universo de utilizadores,
comecando pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT), a Universidade de
Boston, o Boston College e todas as escolas vy League. S6 em Setembro de 2005 € que foi
lancada uma versédo para o universo das escolas secundarias e em Setembro de 2006 o sitio,
foi disponibilizado para todos os utilizadores com idade igual ou superior a 13 anos que

tenham um “email” valido, condicBes esta que se mantém até hoje.

O Facebook tornou-se num sitio de grande popularidade que rapidamente passou a ser uma
ferramenta de rendibilidade financeira, sendo que em 2011 prevé-se uma facturacdo de
4.300 mil milhdes de US$, com um resultado liquido de cerca de 1.000 milhdes, e um
namero de utilizadores activos de cerca de 800 milhdes. Numero este, que segundo a
empresa Nielsen, e se a tendéncia de crescimento se mantiver, atingira em 2012, o numero
de mil milhdes de utilizadores. Isto significa que cerca de 14% da populacdo mundial

entrara no Facebook pelo menos uma vés por més.

Segundo uma empresa de estudos de mercado - Hitwise Pty - no dia 16 de Margo de 2010,

0 Facebook teve mais visitas ao seu sitio do que o préprio Google, e em Agosto de 2011, o
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Facebook ultrapassou a Yahoo! . Tornou-se assim na empresa nimero um, em termos de
receitas pela exibicdo de anuncios online, atingindo cerca de 16,3% da quota de mercado,

tal como demonstram os estudos que a empresa EMarketer realizou.

Existem alguns marcos importantes na histéria do Facebook que o tornaram naquilo que é

hoje.

O primeiro foi passar da exclusividade do ecossistema universitario para a populacdo em

geral, o que permitiu a massificacdo e portanto o crescimento fulminante desta rede social.

Outro facto importante foi a colocagédo do botdo gosto (like). Até 2009, o Facebook possuia
apenas um botdo para partilhar os conteidos (Share). Esta fungdo para além de confundir
os utilizadores, ndo era exibida no ” news feed” e assim perdia-se a informacao perante 0s
elementos do grupo de amigos. Em 2010, o Facebook, inseriu o botdo gosto (Like), que
para além de ser mais bem compreendida pelos utilizadores, facilita a partilha ao exibir o
contetdo no perfil e no mural. Hoje em dia esta funcionalidade é amplamente explorada
por empresas e portais de noticias, sendo que é uma das marcas registrada do Facebook.

Também o lancamento do filme Facebook , em 2010, foi um marco importante na historia e
divulgacdo desta rede social, passando mesmo a ser a rede social mais utilizada no mundo.
O filme causou alguma polémica ao mostrar um Mark Zuckerberg sem escrapulos e

obstinado com o sucesso, sem que o préprio tenha sido consultado.

No entanto a caracteristica mais importante, foi o aparecimento das “news feeds”, pois foi a
forma mais eficiente de os utilizadores ficarem fidelizados com o Facebook, ja que de uma
forma constante alimentam “news feeds” e porque estando acessivel na pagina inicial,
torna-se uma forma de cativar a utilizagdo constante do Facebook, como instrumento de

comunicacéo.

Outro dos momentos mais marcantes na histéria do Facebook, foi o facto de ter tido um
papel muito importante na chamada “Primavera Arabe”. No final de 2010, o Facebook foi

considerado um dos principais pilares na chamada Primavera Arabe. Nesta ocasifo
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milhares de cidaddos de paises do Oriente Médio, que vivem sob regimes autoritarios,
realizaram revolucgdes com a ajuda da rede social para comunicar os seus ideais, organizar e

convocar a todos para os protestos.

Mas existem também diversas razfes que justificam que o Facebook continue a crescer da

formaa que esta a crescer neste momento.

Uma das razbes é que o Facebook acumula informacgdo sobre os seus utilizadores ao
contrario dos seus rivais como a Google. O Facebook esta continuamente a coleccionar
todo o tipo de informacdo sobre os seus utilizadores, fazendo com que os analistas
consigam retirar cada vez mais e melhor informacédo sobre o perfil de habitos e costumes
dos seus utilizadores. Assim a tarefa de conseguir segmentar os utilizadores esta cada vez
mais facilitada e precisa, o que faz com que os andncios colocados pelos fabricantes de
produtos e servigos sejam cada vez mais orientados. As empresas véem o Facebook como
um canal de promogéo das suas marcas e em Agosto de 2011 o Facebook destronou a
Yahoo! e tornou-se a empresa lider em colocacdo de anuncios online nos Estados Unidos

da América.

Outra razao € que o Facebook é actualmente a plataforma mais importantes no que se refere
ao marketing em redes sociais. Através da colocagdo da fungdo “gosto” o Facebook
consegui que a persuasao de uma compra atraves de recomendacdo de um amigo fosse mais
poderosa de que qualquer outra forma convencional. Assim existem hoje milhdes de
interaccBes no Facebook de muitas pessoas em quase tudo, desde mdsica até a influéncias

de tendéncias de voto.

Mas nédo € o facto de o Facebook ter um tdo grande nimero de utilizadores que faz com
seja apetecivel pelas empresas de marketing. Sdo todas as informacdes sobre as ligagdes
sociais e afinidades das pessoas, gostos e preferéncias que fazem com que o Facebook
tenha um conhecimento tdo vasto das pessoas que constituem a sua base de dados. Segundo
Nicolas Mendensohn, do Intitute of Practitioners in Advertising, o Facebook dispde de uma
base de dados de interesses e ac¢des, pensamentos e opinides das pessoas que constituem o
universo do Facebook, que faz com que o mesmo seja muito apetecivel para as empresas de

marketing.
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No entanto, o rapido crescimento do Facebook s6 foi possivel devido ao também répido
crescimento dos pontos de conectividade da internet, o que faz com que cada vez mais
pessoas se consigam conectar hoje em dia. Segundo um estudo de 2011, da Boston
Consulting Group, em 2010 existiam cerca de 1.6 mil milhdes de pessoas com acesso a
internet no mundo inteiro, e prevé-se que este nimero seja em 2016 de cerca de 3 mil

milhdes de utilizadores.

Um outro factor de crescimento, foi o facto de nos ultimos anos ter havido um
desenvolvimento muito grande na area das ligacbes mdveis, através nomeadamente do
telemodvel, bem como das aplicacdes ligada aos mesmos. Assim sendo, e segundo um
estudo que Booz&Company efectuou em 2011, o nimero de utilizadores que actualmente
utilizam comunicagdes moveis (telemovel, tablet, etc) é de cerca de 450 milhGes de

pessoas, sendo que se estima que em 2015 sejam perto de 1.000 milhdes de utilizadores.

O Facebook tem um impacto na vida social e nas actividades das pessoas em diversas
formas. Através da mobilidade tecnoldgica actual (telemoOveis e outros dispositivos
moveis), os utilizadores conseguem de uma forma continua estar em contacto com 0s
amigos, familia e outros utilizadores. Assim o impacto social que o Facebook provocou é
enorme pois criou uma plataforma onde diversas pessoas se podem juntar de uma forma

virtual em torno de assunto e interesses diversificados.

No entanto existem opinides que dizem que o Facebook esta a originar uma tendéncia anti-
social devido ao facto de as pessoas ndo comunicarem directamente, devido a falta de

comunicacéo visual directa.

A informacdo armazenada no Facebook por alguns utilizadores tem periodicamente
chamado o tema da privacidade para a primeira pagina dos jornais, bem como as guerras

com os reguladores e com os utilizadores.

O Facebook estd bloqueado em paises como a China, Irdo Uzbequistdo, Paquistdo e Siria

devido a motivos religiosos ou por alegadamente conterem valores discriminativos.

Atendendo a que o modelo de negécio do Facebook, esta predominantemente assente na

exibicdo de andncios, existe a tentacdo de utilizar cada vez mais a informacao existente na
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base de dados. O maior activo que o Facebook tem s&o os seus utilizadores e em particular
a informac&o dos mesmo que esta depositada na sua base de dados.

Um dos problemas que o Facebook actualmente enfrenta é até que ponto pode utilizar a
informacdo que possui na base de dados sobre os seus utilizadores para assim conseguir

disponibilizar informacgdo mais precisa aos sues clientes.

A comissdo de comércio americana (dmerica’s Federal Trade Commission), obrigou o
Facebook a submeter-se a uma auditoria externa duas vezes por ano, para analisar as
politicas e procedimentos da privacidade dos dados dos utilizadores constantes na base de

dados.

Uma das ameacas que o Facebook enfrenta actualmente é a crescente desconfianca que os
utilizadores tém sobre a privacidade dos seus dados na base de dados. Se os utilizadores
comecarem a sentir que os seus dados estdo a ser fornecidos de uma forma generalizados as

empresas, por certo que o maior activo do Facebook desvaloriza muito.

Do universo das redes sociais que estdo activas actualmente (Facebook, Myspace, Ortuk,
etc.), o Facebook atendendo a sua dimensdo e por estar tdo disseminada na populacdo

portuguesa, foi a escolha légica para a execucgédo deste trabalho.

4. Metodologia de Trabalho

4.1. Processo de Obtencdo dos Dados

Para obtencdo dos dados para a realizacdo dos questionarios foi utilizado a plataforma do
Facebook. Inicialmente foram seleccionados os grupos de pessoas que gostam de musica

com maiores utilizadores.

No processo de seleccdo desses grupos, utilizou-se uma ferramenta disponivel no
Facebook, em que a mesma permite saber qual € a dimensao da populacdo que se enquadra
na descricéo que é realizada.
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Os parametros a seleccionar podem ser demogréficos, idade, pais, nivel de escolaridade,
entre outros e nos interesses, o Facebook possibilita a introdugdo directa dos nomes dos

grupos sobre os quais se pretende faz o estudo.

Assim foram escolhidos os seguintes grupos de pessoas que tém mais de 12 anos (idade
minima para se ter conta no Facebook), que vivem em Portugal e que gostam de ouvir

masica, seguindo a metodologia atras referida (anexo 1).

O resultado da pesquisa foi de um universo de 51.760 individuos, a data de 16 de Maio de
2011.

O passo seguinte, foi o envio do questionario as pessoas que faziam parte dos grupos. Apds
a escolha dos grupos com o maior numero de elementos que se encontraram no Facebook,

foi-lhes enviado um convite, em que se incluia o endereco da recolha do questionario.

No convite era salientado que se tratava da realizacdo de um estudo de mercado de um
estudante de uma universidade portuguesa (ISEG), o tempo estimado para a realiza¢do da

mesma (5 minutos) e que a recolha dos dados seria estritamente confidencial.

No fim era dado um endereco de email para estabelecimento de contacto se os utilizadores

assim o entendessem para colocar questfes ou comentarios.

4.2. Questionario

Vaérios factores podem influenciar o uso de servigos ou meios para a audicdo de musica
bem como as suas preferéncias. Para as pessoas € expectavel que um servico ou meio seja
funcional, social e que dos mesmos se possam recolher beneficios, (Sheth e Newman,
1991).

Adicionalmente as pessoas tém em consideracdo, para além das suas preferéncias, outros

factores tais como o preco, a percepcao do risco (Holak, 1990), os custos de mudanca
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(Klempere, 1987), o medo da complexidade da tecnologia (Higgins, 1992), e o custo da
aprendizagem de uma nova tecnologia (Shugan, 1980).

As pessoas tendem a tomar a decisdo de usar um servico ou meio de ouvir musica,
influenciadas pelas suas atitudes, interesses, e opinides sobre as plataformas de uso
(Florence, 1990 e Teo, 1999), tais como computadores, meios portateis de audicéo,
situacbes de uso (Ratneshwar, 1991) e também tendo em conta os seus dados
demograficos.

Baseado na literatura anterior e em sugestoes “lead-users” (von Hippel, 1986), o
questionario foi desenhado, para captar os interesses nos diversos tipos de mausica, na
frequéncia de audicdo dos referidos tipos de musica, opinides sobre a propria musica,
frequéncia na aquisi¢cdo de masica, opinides sobre as plataformas de audicdo, as actividades

relacionadas com a audic¢éo de mdsica e também os dados demogréficos.
No anexo 2, é apresentado o questionario que foi proposto.

A duracédo da recolha dos questionarios foi de aproximadamente um més (16 de Maio de
2011 a 20 de Junho de 2011).

Para a colocacdo dos questionarios online, foi utilizada a plataforma do Google, 0 Google
docs, e foi sobre esta plataforma que se desenhou todo o questionario. Utilizou-se esta
plataforma pois para além de ser gratuita incorpora todo o ambiente do Google, tais como

as contas do gmail, de grande capacidade e outras caracteristicas Uteis.

5. Resultados Obtidos

5.1. Recolha dos Questionarios

Os questionarios foram recolhidos na plataforma do Google, o Google docs, tal como foi
referido anteriormente e esteve na fase de recolha até ao dia 20 de Junho de 2011. Neste
periodo de tempo, foram validados 251 questionarios.
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Quando foi construido o questionario, foi seleccionado a hipotese de resposta obrigatdria
pelo que ndo houve respostas incompletas.

5.2. Pré-Tratamento dos Dados

Neste trabalho pressupds-se que as pessoas que responderam ao questionario, aceitaram as
condicdes de acesso ao Facebook, em particular a idade, que tem que se ter

obrigatoriamente maior ou igual a 12.

Assim, no caso da ldade, reagrupou-se as classes de idades de 12 anos a 20 anos e as de 21

anos a 30 anos numa sé classe que se chamou menores ou igual a 30 anos, (anexo 3).

Também se reagrupou as classes de idades de 41 anos a 50 anos, de 51 anos a 60 anos e a
classe de maiores de 60 anos, em uma Unica classe que se chamou de maiores ou iguais a

41 anos.

Em relacdo ao Estado Civil, agrupou-se a classe Divorciado com Outro a que se chamou
Divorciado.

Quanto a Escolaridade, atendo as respostas que se obtiveram, agrupou-se as classes do 9°
Ano com a 12 ° Ano e ainda a classe Outro, a que se intitulou < 12° Ano. Pela mesma

razdo, agrupou-se a classe de Mestrado e Doutoramento a que se chamou de Mestrado/DR.

5.3. Tratamento dos Dados
5.3.1.Reducdo de Dados

Depois da recolha dos 251 questionarios, atendo a quantidade de questdes a analisar, foi
necessario recorrer a uma reducao dos dados, antes de se iniciar o processo de segmentacao

quer utilizando a técnica k-means quer a técnica Fuzzy C-Means.

A reducdo de dados identifica o subconjunto 6ptimo das caracteristicas de individuos mas
com a garantia que ndo se perde a informacgdo essencial. Este processo elimina a
redundancia e caracteristicas menos importantes, sendo que assim se reduz bastante o

“esfor¢o” computacional ao reduzir a dimensao dos dados.
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Adicionalmente a reducdo do esforco computacional, e porque agrupam caracteristicas
semelhantes, torna o processo de legibilidade e interpretacdo dos resultados mais facil.

O objectivo do processo de reducdo de dados é identificar novas variaveis, em menor
numero que o conjunto inicial, mas sem perda significativa da informacao contida neste
conjunto, (Reis, 1990).

Dos varios métodos que existem para a reducéo de dados, e ap6s consulta de varios papers,
o método “Principal Components Analysis”, foi considerado o melhor em relacdo a outras

técnicas lineares e ndo lineares de mapeamento, (Gelseme, 1980).

O PCA, é uma técnica de analise exploratoria multivariada que transforma um conjunto de
variaveis correlacionadas entre si, num conjunto menor de varidveis independentes,
combinagbes lineares das varidveis originais, designadas por componentes principais,
(Maroco, 2007).

5.3.2.0utliers

Antes da aplicacdo da técnica PCA, foi verificada a existéncia de “outliers” através da

técnica de “caixa de bigodes”. Utilizou-se o SPSS para a detecgdo dos “outliers”.

Como se pode observar no Anexo 4, ndo existem outliers severos sendo que todas as

variaveis apresentam variabilidade.

No entanto existem outliers moderados como por exemplo na questdo de Musica Brasileira

e Mdsica Classica, mas ndo afectam o processo de reducédo de dados PCA.

5.3.3. Andlise aos Resultados do PCA

Para a utilizacdo da técnica PCA, utilizou o SPSS e efectuou-se a andlise sobre o grupos de
questdes 1.1 a 1.9 (Interesses em tipos de musica), 3.1 a 3.8 (Opinides sobre a musica) e 5.1
a 5.8 (Opinides sobre as plataformas de audi¢do de musica).
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Na producdo da técnica foi parametrizada para a rotagdo varimax (ortogonal), e foram
inicialmente extraidas componentes com valores proprios maiores que a unidade
(Churchill, 1995).

Foram também utilizadas as métricas de Kaiser-Meyer-Olkin e o teste de esfericidade de
Bartlett.

A validacdo da extraccdo dos factores foi medida atraves da fiabilidade, validade
discriminante e convergéncia. A fiabilidade é mensurada através do alfa de Cronbach,
sendo que a validacdo da convergéncia requer que todos as perguntas se apoiem fortemente
numa componente, isto é, os valores das perguntas referentes a componente tém que ser

elevados.

A validacdo discriminante pressupde que as perguntas que ndo fazem parte da componente

tenham, valores baixos.

Como se podem observar no anexo 5, para todos o0s grupos de questdes, todas as perguntas
apoiam-se fortemente nas componentes (validagdo convergéncia) e apoiam-se de uma
forma fraca nos outros (validagéo discriminante). Os valores acima de 0,5 estdo assinalados

a negrito.

As comunalidades (anexo 6), representam a proporcao de variancia das variaveis explicadas
pelas componentes, sendo que a média das mesmas estd acima de 0,7 para o grupo de
Interesses em tipos de musica, acima de 0,8 para 0s grupos de OpiniBes sobre a Musica e

Opinides sobre as plataformas de audi¢do de masica.

No grupo de questdes Opinides sobre a masica, com 0s pressupostos iniciais, componentes
s6 com valores proprios acima da unidade, verificou-se que havia comunalidades abaixo do
valor de 0,5 bem como os valores da matriz de rotagcdo ndo respeitavam os principios de
validagdo (convergéncia e discriminacdo). Assim sendo e porque a componente mais
proxima tinha uma valor muito proximo de 0,9, forgou-se mais uma componente, (anexo
7).
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O mesmo se passou para os grupos de questdes Opinides sobre as plataformas de audigédo

de musica.

De salientar que o0 KMO, com excep¢do do grupo de questdes Interesses em tipos de

musica, se encontra ao nivel de médio.

5.3.4.Descricao dos Subconjuntos apos PCA

Foram apurados 12 subconjuntos, apds a aplicacdo da técnica PCA aos dados do

questionario, como se pode observar no anexo 8.
Os subgrupos sdo 0s seguintes:

Mousica "Dificil": Classica + Jazz

Mdsica Pesada: Hard, Havy, Punk e Metal + Alternativa, Indie

Musica Popular: Musica Portuguesa + Musica Brasileira + Pop Rock Internacional

Mdsica Danga: Danga, House e Electro + Soul, Funk, R&B e Hip-Hop

Acesso a musica: O acesso fécil através da internet & musica é muito importante para mim

+ O acesso gratuito a sitios da internet de musica é muito importante para
mim + O acesso rapido através da internet a musica € muito importante

para mim

Valor de aquisicdo: A musica deve ter um preco baixo de venda + Os sitios de partilha de

musica na internet deveriam ser permitidos por lei

Baixa de valor: As musicas deveriam ter o valor do IVVA reduzido + Eu tenho receio em

comprar musica via internet

Direitos de autor: Os direitos de autor deveriam ser preservados

Acesso a Informacdo: Eu gosto mais de ouvir musica no carro do que nos aparelhos

pessoais + Costumo procurar informacdo sobre os autores e musicas
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que oico na imprensa + Costumo procurar informacdo sobre os autores

e musicas que 0ic¢o na internet

Dificuldades com a Tecnologia: Eu tenho dificuldade na utilizacdo dos aparelhos portateis:

iPod, mp3 + Eu acho muito complicado o carregamento dos

ficheiros para aparelhos portateis

Partilha: Gosto de partilhar nas redes sociais 0s meus gostos sobre as musicas que 0i¢o +

Quando gosto da musica, clico no item "eu gosto" no Facebook

Individualismo: Quando ou¢o mdusica, ndo partilho com mais ninguém

5.3.5. Processo de Segmentacéo

O proposito nesta fase do processo € o de identificar segmentos homogéneos baseados na

extraccao de factores utilizando a técnica PCA.

Neste estudo exploratorio usou-se dois tipos de segmentacdo, ambos do tipo nao
hierarquico, sendo um ndo sobreposto (k-means) e outro sobreposto (Fuzzy) que

posteriormente se ira comparar os resultados.

5.3.5.1. Segmentagdo K-means

Para a realizacdo da segmentacdo do tipo ndo hierarquico, ndo sobreposto, utilizou-se o
SPSS e comegou-se por determinar o numero de clusters. A técnica mais popular é a de
realizar a segmentacdo utilizando a analise hierarquica de clusters, utilizando o método de
segmentacdo de variancia minima (Ward’s). A utilizacdo deste método embora afectada
negativamente por outliers é pouco sensivel pelo ruido dos dados (Kamakura, 2000). Apds
estudos efectuados, verificou-se que o método da variancia minima é o melhor dos métodos
tendo em conta uma grande variedade de factores que afectam o proposito da segmentacao,
(Punj e Stewart, 1983).
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Utilizando o Excel constroi-se um gréfico (anexo 9) com os coeficientes de aglomeracgéo e
0 numero de clusters é determinado quando a diferenca entre coeficientes comeca a

estabilizar.

Como se pode constatar na analise ao grafico, ndo é clara a determinacdo do numero de
clusters, sendo que o valor poderia ser trés ou seis. Para se esclarecer o nimero de clusters,
utilizou-se a andlise discriminante e chegou-se a conclusdo que 96,8 % dos casos sdo
validados contra os 94,4 % dos casos validados, de trés e seis clusters respectivamente,

como se pode constatar no anexo 10.

5.3.5.2. Segmentacdo Fuzzy

Neste tipo de segmentacdo o nimero de clusters bem como o peso do expoente (m) tém que
ser determinados a priori e sdo obrigatorios antes do inicio do algoritmo. A determinacéo
do numero de clusters, sempre foi um dos parametros deste algoritmo que mais influéncia o
algoritmo, (Bezdek, 1995). Assim sendo, uma das técnicas mais usuais e sugerida na
literatura, (Steenkamp, 1993), para a determinacdo a priori do ndmero de clusters é a
adicdo do numero de segmentos e verificar se a funcdo objectivo ndo se altera

substancialmente, (Krieger, 1996).

Como se pode observar no gréafico do anexo 11, o “cotovelo” tem a curva no nimero de
clusters igual a trés e atendo ao que foi descrito atrds o nimero de clusters escolhido foi

trés.

Se o valor de m for préximo de 1, como se pode verificar segundo as equagdes 1.22 e 1.23,
os coeficientes da fungdo membership, ou sdo um ou sdo nulos, o que significa que 0s
elementos dos segmentos séo distintos entre segmentos. Por outro lado, se o valor de m for
muito alto, os coeficientes da funcdo membership tém todos o mesmo valor de (1/c), o que
significa que se sobrepdem na totalidade e consequentemente ndo existe variagcdo entre

segmentos.
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Como o valor de m, depende do nimero de clusters, foi realizada uma anélise empirica para
a determinac&o do valor éptimo de m, para varios nimeros de clusters, utilizando o erro e a
funcdo objectivo. Os resultados demonstram que o valor m, deve estar entre o valor 1.25 e

1.15, sendo que o valor adoptado foi 1.2.

6. Analise dos Resultados

Neste estudo foram utilizadas duas técnicas de segmentacao, ambas nao hierarquicas, sendo

gue uma nao ¢ overlapping (Kmeans) e a outra é fuzzy (FCM).

Ambos 0s processos de segmentacdo concluiram que o nimero de clusters optimo era de

trés.
6.1. K-means

Como se pode observar no grafico (Anexo 12) as pessoas diferem em relacdo aos interesses

por tipos de musica, opinides e tipos de plataformas de audi¢do de musica.

Na caracterizacdo dos clusters em funcgdo das variaveis de input, podemos observar que no
cluster 1 existe uma menor importancia na musica “pesada” e musica de danga ao invés da
musica popular que tem uma importancia maior em relacdo a média. Ja relativamente a
musica “dificil”, embora a importancia seja abaixo da média, esse valor ¢ insignificante

pelo que seré considerado na média.

No que diz respeito ao acesso a musica, o cluster 1 apesar de dar uma importancia abaixo
da média, o valor é reduzido pelo que se considera dentro da média. O mesmo néo se passa
em relacdo ao valor de aquisicdo onde a importancia € significativamente abaixo da media e
0 inverso se passa em relacdo a baixa de valor onde aqui a importancia é significativamente

acima da média.

Relativamente aos direitos de autor a importancia esta dentro da média.
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O cluster 1 tem uma importancia acima da média no diz respeito ao acesso a informacéo e
em particular & dificuldade com a tecnologia onde tem uma importancia manifestamente

acima da média.
No que diz respeito a partilha e individualismo, releva uma importancia abaixo da média.

No cluster 2 a musica “dificil” é a Gnica que tem uma importancia acima de média, pois

todas as outras tém uma importancia abaixo da média em particular a musica de danca.

No que se refere ao cluster 3 a musica “Pesada” e a musica de danga tém uma importancia
acima da média sendo que a musica popular esta dentro da média. A musica “dificil” tem
uma importancia abaixo da média mas o valor ndo é muito baixo, pelo que se considera

dentro da média.

O acesso a masica no cluster 3 tem uma importancia acima da média assim como no valor
de aquisicdo, sendo que na baixa de valor a importancia é abaixo da média. No que diz

respeito aos direitos de autor o valor esta dentro da média.

Em relacdo ao acesso a informacao, a importancia que o cluster 3 tem, esta acima da média
embora ndo tdo significativamente quanto a partilha. Nas dificuldades com a tecnologia a

importancia esta abaixo da media sendo que no individualismo esta dentro da média.

Segundo a caracterizacao dos clusters em funcdo das variaveis demograficas (anexo 15), o
cluster 1 é composto maioritariamente por pessoas jovens, abaixo dos 30 anos,
predominantemente do sexo feminino, solteiras e com uma escolaridade
predominantemente ao nivel da licenciatura. A este grupo de individuos chamam-se

“Mulheres”.

O cluster 2 ha uma predominancia de individuos acima dos 31 anos, predominantemente do
sexo masculino, ndo solteiros e com elevado grau de escolaridade ao nivel de licenciatura,

mestrados e doutoramentos. A este grupo de individuos chamam-se “Maduros”.

Em relacdo ao cluster 3 podemos caracteriza-lo do ponto de vista das variaveis

demogréaficas como maioritariamente jovens, abaixo dos 30 anos, predominantemente do
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sexo masculino e solteiro, com elevado grau de escolaridade. Estes grupos de individuos

chamam-se “Jovens”.
6.2. FCM

Apos a utilizagdo do algoritmo Fuzzy, os graus de pertenca de cada individuo aos clusters
variam entre zero e um como se pode constatar no quadro 10. A lista completa estad no

anexo 17.

Quadro 9 — Graus de Pertenca de Cada Individuo nos Clusters

Individuo | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
1 0,1056 0,1236 0,7708
2 0,2050 0,6777 0,1172
3 0,1177 0,3411 0,5413
4 0,2402 0,5677 0,1921
5 0,0257 0,0593 0,9150
6 0,1281 0,6005 0,2714
7 0,7340 0,1324 0,1337
8 0,1682 0,4934 0,3384
9 0,1085 0,6621 0,2294

10 0,3116 0,0228 0,6656
11 0,2262 0,3532 0,4206
12 0,0061 0,9886 0,0053
13 0,0878 0,2833 0,6289
14 0,3488 0,3828 0,2684
15 0,0227 0,0173 0,9599
16 0,8599 0,0575 0,0825
17 0,0473 0,2087 0,7440
18 0,4746 0,1040 0,4213
19 0,6338 0,0702 0,2960
20 0,1510 0,7198 0,1292
235 0,4223 0,3511 0,2266
236 0,0769 0,7432 0,1799
237 0,0699 0,0607 0,8694
238 0,4303 0,2986 0,2711
239 0,1383 0,7810 0,0807
240 0,4351 0,0959 0,4689
241 0,2390 0,0896 0,6714
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242 0,0698 0,2266 0,7037
243 0,3190 0,5531 0,1280
244 0,1319 0,2145 0,6535
245 0,2032 0,5868 0,2100
246 0,8503 0,0136 0,1362
247 0,1601 0,7712 0,0687
248 0,1621 0,7090 0,1289
249 0,0493 0,1387 0,8120
250 0,0080 0,9716 0,0204
251 0,0434 0,8786 0,0779

Esta tabela sugere que existem diferentes tipos de graus de pertenca e pode-se constatar o

seguinte:

a) Existem individuos que se posicionam claramente mais perto de um cluster do que
outros clusters. Por exemplo o individuo 5 tem um grau de pertenca de 0,9150 no cluster
3, enquanto o individuo 12 tem um grau de pertenca de 0,9886 no cluster 2.

b) Alguns individuos partilham caracteristicas em mais do que um cluster com
aproximadamente o mesmo grau de pertenca. Se repararamos no individuo 14, este tem
um grau de pertenca de 0,3488 no cluster 1 e 0,3828 no cluster 2.

c¢) Pode haver no entanto, individuos que tém grau de pertenca diferentes e que pertencem a
cluster diferentes. Por exemplo o individuo 3, tem um grau de pertenca de 0,3411 no

cluster 2 e um grau de pertenca de 0,5411 no cluster 3.

Observando o grafico (Anexo 13), também se constata que as pessoas diferem em relacdo

aos interesses por tipos de masica, opinides e tipos de plataformas de audi¢do de musica.

Fazendo a caracterizagdo dos clusters em funcéo das variaveis de input, podemos observar
que no cluster 1, os individuos ddo uma preferéncia acima da média, e € a maior de todos 0s
outros, a musica “dificil” e & musica pesada, sendo que nesta ultima a diferenca em relagido
a media é significativa. As preferéncias dos individuos deste cluster, em relagdo a musica

de danca é inferior a media e fica dentro da média no diz respeito a musica popular.

O cluster 1 da uma importancia acima da média em relacdo ao valor de aquisi¢do, direitos

de autor e acesso a musica, sendo que é mais significativa neste ultimo. No entanto, a
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importancia que este cluster da relativamente a baixa de valor, encontra-se dentro da media.
De salientar que os individuos do cluster 1 ddo uma importancia muito acima da média ao
acesso a informacéo e estdo abaixo da media no que diz respeito as dificuldades com a
tecnologia. Do mesmo modo, relativamente a partilha e individualismo o cluster 1 d&d uma

importancia acima da média.

Em relagdo ao cluster 2, os individuos que nele estdo agrupados ndo tém uma grande
preferéncia por musica de danga, musica pesada ou musica dificil sendo que nesta Gltima
esteja proximo do valor médio. A musica popular, embora revele uma preferéncia acima da
média, ndo é significativa, e portanto considera-se dentro da média. Denota-se abaixo da
média, 0 acesso a musica e ao valor de aquisicdo, sendo que é significativamente maior no

primeiro caso.

O cluster 2 d& uma preferéncia acima da média em relagdo a baixa de valor e em relagédo

aos direitos de autor considera-se dentro da média.

Quer a partilha quer o acesso a informacao tém uma importancia menor em relacdo a média

sendo maior nesta Ultima.

Os individuos agrupados no cluster 2 tém manifestas dificuldades com a tecnologia ficando

muito acima da média e sao mais individualistas do que a media.

Em relacdo ao cluster 3 as preferéncias pelos tipos de musica véo indiscutivelmente para a
musica de danca, onde estdo muito acima da média. O mesmo ja ndo se pode dizer da

masica pesada pois estdo abaixo da média.

A musica “dificil” tem uma ligeira preferéncia neste cluster, assim como a musica popular

esta ligeiramente abaixo das preferéncias dos individuos do cluster 3.

O acesso musica tem uma preferéncia acima da média neste cluster e a baixa de valor assim
como os direitos de autor ttm uma preferéncia abaixo da média neste cluster, sendo que
este ultimo é significativo. Assim sendo para os individuos deste cluster, a importancia da

preservacao dos direitos de autor ndo é muito relevante.
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Apesar do valor de aquisicao ser algo que esta abaixo da média neste cluster, como o valor

é reduzido, vamos considerar que estd dentro da média.

Para os individuos que pertencem ao cluster 3, o acesso a informacdo ndo é muito
importante, quando comparado com a média dos outros clusters assim como ndo sdo
individualistas e ndo tém dificuldades com a tecnologia. Em relacdo a partilha de

preferéncia dos seus gostos musicais, sdo adeptos da mesma.

O cluster 1, caracteriza-se em funcdo das varidveis demogréaficas (anexo 16), como
composto por individuos com idade maioritariamente acima dos 30 anos,
predominantemente do sexo masculino e solteiros com elevado grau de escolaridade quer
ao nivel da licenciatura quer ao nivel de mestrados e doutoramentos. Este grupo de

individuos denomina-se “Solteirdes”.

Ja o cluster 2 caracteriza-se com um grupo de individuos com idade maioritariamente
acima dos 30 anos, maioritariamente feminino, ndo casado e com elevado grau de
escolaridade ao nivel de mestrados e doutoramentos. Este grupo de individuos chama-se

“Mulheres Maduras”.

O cluster 3 € composto maioritariamente por jovens, abaixo dos 30 anos, maioritariamente
do sexo masculino, predominantemente solteiros e com maior grau de escolaridade

comparativamente aos outros clusters. Estes grupos de individuos chamam-se “Jovens”.

6.3. Analise as frequéncias de modos, aquisicdo e audicdo de musica

No anexo 14 estdo representadas as frequéncias de modos, aquisicdo e audicdo de musica,

utilizado o algoritmo K-means e o algoritmo FCM.

Como se pode observar no processo em foi utilizado o algoritmo K-means, é no cluster 3
que se ouve maioritariamente, acima de 60%, mais musica portuguesa quando o periodo de
audicdo é uma semana. Nos tipos de musica Brasileira e Pop maioritariamente é neste
cluster que se ouve mais mas com o periodo de tempo a ser de um més ou raramente. De

salientar que o cluster 3 da uma importancia ao tipo de musica popular igual & média.
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No cluster 1, em relacdo a frequéncia de audicdo no tipo de musica pesada, a mesma é
muito baixa nos periodos mais curtos (diariamente e 2 a 3 X semana) 0 que se enquadra na
analise de cluster que se fez anteriormente, pois este tipo de cluster tem uma aversao a este

tipo de musica.

Em relacdo a frequéncia de aquisicdo de musica em lojas online, € no cluster 3, que se

evidéncia o maior valor sendo que é total no periodo de tempo diariamente.

De salientar que o cluster 2 é predominantemente o grupo de individuos que compra com
mais frequéncia nas lojas especializadas de musica e em sitios de especificos de autor. Esta
tendéncia vai de encontro & analise de clusters que se fez, pois sera nestes dois lugares onde

se pode encontrar mais facilmente musica dificil.

No que diz respeito a frequéncia nos modos de audi¢cdo de musica, € predominantemente o
cluster 3 que mais frequentemente ouve radio, sendo que o cluster 1 € que menos

frequentemente vai a concertos de musica ao Vvivo.

E de salientar que o cluster 3, que tem uma faixa etaria mais baixa de todos os outros

clusters é no entanto o que mais regularmente ouve musica através de discos em vinil.

Fazendo agora a analise as frequéncias de audicao tendo como base a segmentacdo do tipo
Fuzzy, observa-se que é no cluster 1, que se ouve mais frequentemente a tipo de masica
pesada ao contrario do cluster 3. Este facto fica bem patente neste tipo de musica na analise

de clusters que se fez.

Quem adquire musica em lojas especializadas de musica com mais regularidade sdo os
cluster 2 e 3 sendo no entanto este Gltimo que também adquire com mais regularidade

musica nas lojas online e em sitios especificos, tais como o iTunes ou outros.

O cluster 1, onde predominam os individuos de sexo masculino e com uma faixa etaria
mais elevada, verifica-se uma maior frequéncia aquisicao de musica via sitios de partilha do

tipo emule, torrents ou similares.
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Em relacdo & audicdo de musica, por via dos discos de vinil, o grupo de individuos que
mais frequentemente ouve neste formato € o cluster 1 sendo que através do computador a

maior frequéncia esta dividida entre o cluster 1 e cluster 3.

7. Conclusdes

Este capitulo tem por objectivo apresentar as principais conclusdes do trabalho realizado e

apresentado nos capitulos anteriores.

Para o efeito, comeca-se por descrever as comparacdes entre 0s dois métodos e principais
conclusdes encontradas. De seguida faz-se referéncia a algumas limitacdes do presente
trabalho e por dltimo enumeram-se as linhas orientadoras de potencial trabalho futuro a

realizar.
7.1. Comparacao e Conclusoes

O principal objectivo deste trabalho é o de comparar dois métodos de segmentacdo, K-
means e Fuzzy C-Means, utilizando como base de estudo, as pessoas que gostam de musica

e que tém conta no Facebook.

Nesta abordagem exploratoria aos interesses, opinides sobre musica e diversidade de
plataformas para audicdo, conclui-se que ndo € indiferente a utilizacdo do método k-means
ou do método FCM. Apesar dos segmentos gerados serem bastante similares, a informacéo

que se consegue extrair é diferente.

Ambos os métodos utilizados, originaram trés segmentos, no entanto, no caso do método
FCM, foi necessario recorrer a andlise discriminante, para o apuramento do nimero de

segmento.

Outra conclusdo que se pode retirar deste estudo, é que existe uma sobreposi¢do em cerca
de 20% de elementos pertencente a mais do que um segmento, quando se utiliza 0 método

FCM, enquanto no metodo k-means so se pode pertencer a um e um s6 segmento.
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Neste estudo, conclui-se que utilizando o método FCM, ao contrério do método k-means,

consegue-se quantificar quais séo os elementos que pertencem a mais do que um segmento.

Outra conclusdo que se obtém deste estudo, é o facto de quando se utiliza 0 método FCM,
consegue-se retirar mais informacdo acerca do grau de pertenca dos elementos, do que
quando se utiliza o método k-means. Assim quando se utiliza o método fuzzy sets,
consegue-se saber qual é o grau de pertenca a cada um dos segmentos a que o elemento
pertence.

Como os graus de pertenca sdo quantificAveis, consegue-se hierarquizar no mesmo
individuo os segmentos. Isto pode ser importante na definicdo de estratégia de venda de

produto ou servigos aos consumidores por parte das empresas.

Quando se utiliza 0 método k-means, como método ndo sobreposto que €, s6 se consegue
atribuir um segmento a cada individuo. Como se pode verificar no caso da utilizacdo do
método FCM, existem cerca de 20 % de casos em que existem individuos que pertencem a
segmentos multiplos. O ndo considerar esta informacéo, faz com que se desperdice 20% de

vendas de produtos ou servicos a potenciais clientes.

A titulo de exemplo, quando se utiliza 0 método k-means, o segmento C2 (maduros), este
trabalho constata que sé existe um interesse acima da média no tipo de musica “dificil”.
Quando se utiliza 0 método FCM, o segmento equivalente C1 (Solteirdes), ndo s6 gosta de
masica dificil como também gosta acima da média de musica pesada, sendo que o interesse

neste Ultimo tipo de musica é muito acima da média.

Assim sendo, com este trabalho conclui-se que se retira mais informacéo dos elementos que
constituem os segmentos quando se utiliza o0 método FCM do que quando se utiliza o

método k-means.
7.2. Limitagdes do Trabalho

Uma das limitagdes deste trabalho, foi o tempo em que esteve o questionario “on-line”, que
foi de aproximadamente de um més. Seria desejavel que o tempo de recolha das respostas

dos questionarios fosse maior.
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Outra limitacdo foi que a recolha dos questionarios teve como base individuos que tém
conta no facebook pelo que néo se considerou as pessoas que ndo tém, ainda conta nesta

rede social.

7.3. Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste trabalho e tendo por base as limitacdes do mesmo, foram
identificadas varias possibilidades para futuras reflexdes, no sentido de explorar e
desenvolver outros trabalhos com o intuito de promover melhorias nas técnicas utilizadas.

Em forma de sistematizar possiveis futuros trabalhos sugere-se:

a) A utilizacdo do método Fuzzy mas com novas medidas de semelhanca. Assim podia-se
realizar o0 mesmo estudo exploratério mas utilizando o algoritmo Fuzzy Gustafson-

Kessel e/ou o algoritmo Gath-Geva,;

b) Fazer a comparacdo e analisar as diferencas entre o algoritmo Fuzzy e um algoritmo

utilizando redes neuronais;

c) Utilizar este tipo de estudo exploratério mas com variadveis de input de outro género,

tais como a politica ou os gostos futebolisticos.



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

1. Bibliografia

Arabie, P. e L. Hubert (1994), “Cluster Analysis in Marketing Research”, Advanced
Methods of Marketing, R.P. Bagozzi (ed.), Cambridge: Blackwell, 160-189

Assael, H. (1970), “Segmenting Markets by Group Purchasing Behavior: An Application of
the AID Technique”, Journal of Marketing Research, 7, 153-158

Assael, H. e A. M. Roscoe, Jr. (1976), “Approach to Market Segmentation Analysis”,
Journal of Marketing, 40, 67-76

Balakrishnan, P. V., M. C. Cooper, V. S. Jacob and P. A. Lewis (1995), “A Study of the
Classification Capabilities of Neural Networks Using Unsupervised Learning: A

Comparation with K-Means Clustering”, Psychometrika, 59, 509-524

Bass, F. M., D. J. Tigert e R. T. Lonsdale (1968) “Market Segmentation: Group Vversus
Individual Behavior , Journal of Marketing Research, 5, 264-270.

Belk, R. W. (1975),”Situational Variables and Consumer Behavior”, Journal of Consumer

Research, 2, 157-164

Bezdek JC, Chiou ER. Core zone scatterplots: a new approach to feature extration for
visual display. Computer Vision Graphics and Image Processing 1988;41:186-209

Bezdek, J. C. (1974), “Numerical Taxonomy with Fuzzy Sets”, Journal of Mathematical
Biology, 1, 57-71

Bezdek, J. C., C. Coray, R. Gunderson e J. Watson (1981a), “Detection and
Characterization of Cluster Substructure. 1. Linear Structure: Fuzzy c-Lines”, SIAM
Journal on Applied Mathematics, 40, 339-357

Bezdek, J. C., C. Coray, R. Gunderson e J. Watson (1981b), “Detection and
Characterization of Cluster Substructure. Il. Fuzzy c-Varieties and Convex
Combinations Thereof”, SIAM Journal on Applied Mathematics, 40, 358-372



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Breiman, L., J. H. Friedman, R. A. Olshen and C. J. Stone (1974),”Classification and
Regression Trees”, Belmont, CA: Wadsworth International Group.

Carrol, J. D. e P. Arabie (1983), “INDLUS: An Individual Differences Generalization of
the ADCLUS Model and MAPCLUS Algorithm”, Psychometrika, 48, 157-169

Churchill Jr GA. Marketing Research: methodological foundations, 6 th ed. Orlando, FL.:
The Dryden Press, 1995

Currim, I S., (1981), “using Segmentation Approaches for Better Prediction and
Understanding from Consumer Mode Choice Models”, Journal of Marketing

Research, 18, 301-309

DeSarbo, W. S. (1982), “GENNCLUS: New Models for General Nonhierarchical
Clustering Analysis”, Psychometrika, 47, 449-476

DeSarbo, W. S. e V. Mahjan (1984),”Constrained Classification: The Use of A Priori
Information in Cluster Analysis”, Psychometrika, 49, 57-78

DeSarbo, W. S., A. K. Manrai e L. A. Manrai (1984),”Latent Class Multidimensional
Scaling: A Riview of Recent Development in the Marketing and Psychometrics
Literature”, Advance Methods of Marketing Research, Richard P. Bagozzi (ed.).,
Cambridge: Blacwell, 190-222.

Dhalla, N. K. e W. H. Mahatoo (1976), “Expanding teh Scope of Segmentation Research”,
Journal of Marketing, 40, 34-41.

Dickson, P. R. (1982), “Pearson-Situation: Segmentation’s Missing Link”, Journal of

Marketing, 46, 56-64

Dickson, P. R. ¢ J. L. Ginter (1987),”Market Segmentation, Product Differentiation, and
Marketing Strategy”, Journal of Marketing, 51, 1-11

Florence PV, Jolibert A. Social values, AIO, and consumption patterns. Journal of Business
Reseach 1990;20:109-22



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Frank, R. E., W. F. Massy e Y. Wind (1972), “Market Segmentation”, Englewood Cliffs,
NJ: Prentice Hall

Gates, Michael, “VALS Changes With The Times”, Incentive. V. 163, n 3, pag. 27-31,
1989

Gelsem ES, Eden G.Mapping algorithms in ISPAHAN. Pattern Recognition 1980;12:127-
36

Gensch, D. H. (1985), “Empirically Testing a Disaggregate Choice Model for Segments”,
Journal of Marketing Reseach, 22, 462-467

Goller, S., A. Hogg e S. Kalafatis, (2002), “A new research agenda for business
segmenation”, European Journal of Marketing 36 (1/2), 252-271

Gordon, A. D. (1999), “Classification”, Chapman and Hall

Green, P. E. e F. J. Carmone (1977), “Segment Congruence Analysis: A Method for
Analyzing Association Among Alternative Bases for Market Segmentation”, Journal

of Consumer Research, 3, 217-222

Green, P. E. ¢ F. J. Carmone e D. P. Wachspress (1976), “Consumer Segmentation via

Latent Class Analysis”; Journal of Consumer Research, 3, 170-174.

Gunter, B. and A. Furnham (1992), “Consumer Profiles. A Introduction to

Psychographics”, London: Routledge.

Hagerty, M. R. (1985), “Improving the Predictive Power of Conjoint Analysis: The Use of
Factor Analysis and Cluster Analysis”, Journal of Marketing Research, 22, 168-184

Haley, R. L. (1968), “Benefit Segmentation: A Decision-Oriented Research Tool”, Journal
of Marketing, 32, 30-35

Hauser, J. R. e G. L. Urban (1977), “A Normative Methodology for Modeling Consumer

Response to Innovation”, Operations Research, 25, 579-617



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Henshall, B., e R. Roberts, (1985), “Comparative Assessment of Tourist Generating
Markets for New Zealand”, Annals of Tourism Research 12 (2), 219-238

Higgins SH, Shanklin WL. Seeking mass market acceptance for high technology consumer
products. The Journal of Consumer Marketing 1992:9(1): 5-14

Holak SL, Lemann DR. Purchase intentions and the dimensions of innovation: an

exploratory model. Journal of Product Innovation Management 1990; 7:59-73.

Hruschka, H. (1986), Marketing Definition and Segmentation Using Fuzzy Clustering
Methods”, International Journal of Research Marketing, 3, 117-134

Hsieh, S.,J. O’Leary, e A. Morrison (1992), “Segmenting the international travel market by
activity”, Tourism Management 13(2), 209-223

Kahle, L. R. (1983), “Social Values and Social Change: Adaptation to life in America”,
New York: Praeger.

Kahle, L. R., S. E. Beatty e P. Holmer (1986), “Alternative Mesasurement Approaches to
Consumer Values: The List of Values (LOV) and Values and Life Style (VAL)”,
Journal Of Consumer Research, 13, 405-409.

Kamakura, W. A. e G. J. Russel (1986), “A Probabilistic Choice Model for Market
Segmentation and Elasticity Structure”, Journal of Marketing Reserarch, 26, 379-390

Kamineni, R. (2005), “The next stage of psychographic segmentation: usage of

enneagram”, Journal of American Academy of Business, 6(1), 315-320.

Kara, A., e E. Kaynak (1997), “Markets of a single customer: exploiting conceptual
development in market segmentation”, European Journal of Marketing 31(11/12),

873-895

Kass, G. (1980),” An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of
Categorical Data”, Applied Statistics, 29, 119-127



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Klemperer P. Market with consumer switching costs. The Quarterly Journal of Economics
1987; 102(2): 375-94

Kotler, P., (1988), “Marketing Mangement: analysis, palnning, implementation and control,

6 th ed, Prentice-Hall, Englewood Cliffs — NJ — USA

Loker, L. ¢ R. Perdue (1992), “A Benefit-Based Segmentation of a Nonresident Summer
Travel Market”, Journal of Travel Research 31(1), 30-35

Loudon, D. e A. J. Della Bitta (1984), “Consumer Behavior Concepts and Applications”,

London: McGraw-Hill International Editions

Magdison, J. (1994), “The CAID Approach to Segmentation Modelling: Chi-squares
Automatic Interaction Detection”, Advance Methods of Marketing Research,

R.P.BAgozzi (ed), Cambridge, MA: Blackwell, 118-119

Malcoln M, Ian Dunbar (2004), “Market segmentation: How to do it, how to profit from it”,

Elsevier

Mark Sauders, Adrian Thornhill (2009), “Research Methods for Business Students”,

Prentice Hall

Mazanec, J. (1995), “Analise da Posi¢do Estratégica de Cidades Turisticas: Um estudo para

Lisboa”, revista Portuguesa de Gestdo /111, 83-94

McLachlan, G. J. e K. E. Basford (1988), “Mixture Models: Inference and Applications to
Clustering”, New York: Marcel Dekker

Michman, R. D. (1991), “Lifestyle Market Segmentation”, Praeger

Milligan, G. W. e M. C. Cooper (1985), “An Examination of Procedures for Determining
the Number of Clusters in a Dataset”, Psychometrika, 50, 159-179

Moriarty, M e M. Venkatesan (1978), “Concept Evaluation and Market segmentation”,
Journal of Marketing, 42, 82-86



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Novak, T. P. ¢ B. MAcEvoy (1990), “On Comparing Alternative Segmentation Schemes:
The List of Values and Values and Life-Styles”, Journal of Consumer Research, 17,
105-109

Perdue, R., (1996), “Target Market Selection and Marketing Strategy: The Colorado
Downhill Skiing Industry”, Journal of Travel Research 34 (4), 39-46

Philip Kotler, Kevin L. Keller (2009), “Marketing Management”, 13th Edition, Prentice
Hall

Plummer, J. T. (1974), “The Concept of Style Segmentation”, Journal of Marketing, 38, 33
-37

Punj, G. e D. W. Stewart (1983), “Cluster Analysis in Marketing Research: Review and
Suggestions for Application”, Journal of Marketing Research, 20, 134-148

Rao, V. R e F. W. Winter (1978), “An Application of the Mutivariate Probit Model to
Market Segmentation and Product Design”, Journal of Marketing Research, 15, 361-
368

Ratneshwar S, Shocker AD. Substitution-in-use and the role of usage context in product

category structures. Journal of Marketing Research 1991:28:281-95
Robinson, J. (1938), “The Economics of the Imperfect Competition”, London: McMillan
Rogers, M. (1962), “Diffusion of Innovation”, New York: The Free Press
Rokeach, M. (1973), “The Nature of Human Values”; New York: The Free Press

Schiffman, Leon G.; Kanuk, Leslie Lazar, “Comportamento do consumidor”, 6. Ed Rio de

Janeiro

Schwartz, S. H. (1992), “Universals in the Content and Structure of Values: Theoretical
Advances and Empirical Tests in 20 Countries”, Advances in Experimental Social

Psychology, Mark P. Zanna (ed), New York: Academic Press



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Schwartz, S. H. e W. Bilsky (1987), “Towards Universal Psychological Structure of Human
Vakues”, Journal of Personality and Social Psychology, 53, 550-562

Schwartz, S. H. e W. Bilsky (1990), “Towards a Theory of the Universal Content and
Structure of Vakues: Extensions and Cross-cultural Replications58, Journal of

Personality and Social Psychology, 58, 878-891

Shepard, R. N. e Arabie (1979), “Additive Clustering: Representation of Similarities as

Combinations of Discrete Overlapping Properties”, Psychological Review, 86, 87-
123

Sheth JN, Newman BI, Gross BL. Consumption values and market choices. Cincinnati:
South Western Publishing Co., 1991.

Shufeldt, L., Oates, B., & Vaught, B. (1998), “Is lifestyle an important factor in the
purchase of OTC drugs by the elderly?”, The Journal of Customer Marketing, 15(2),
111

Smith. W. (1956), “Product Differentiation and Market Segmentation as Alternative

Marketing Strategies”, Journal of Marketing, 21, 3-8
Spath, H. (1979), “Clusterwise Linear Regression”, Computing, 22, 367-373
Spath, H. (1981), “Clusterwise Linear Regression”, Computing, 26, 275

Spath, H. (1982), “A fast Algorithm for Clusterwise Linear Regression”, Computing, 29,
175-181

Steen kamp, J. E. B. M. e M. Wedel (1993), “Fuzzy Clusterwise Regression in Benefit
Segmentation: Application and Investigation into its Validity”, Journal of Business
Research, 26, 237-249

Sugan SM. The cost of thinking. Journal of Consumer Research 1980; 7:99-111

Teo TSH, Lim VKG, Lai RYC. Intrinsic and extrinsic motivation in internet usage. Omega
1999; 27(1):25-37



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Tewdt, D. W. (1967), “How Does Awareness-Attitude affect Marketing Strategy?”, Journal
of Marketing, 31, 64-66

Van Raaij e T. M. M. Verhallen (1994), “Domain-Specific market segmentation”,
European Journal of Marketing, 28, 49-66

Von Hippel E. Lead users: a source of novel product concepts. Management Science
1986:32:791-805

Wedel, M. e J. B. E. M. Steenkamp (1989), “Fuzzy Cluster wise Regression Approach to

Benefit Segmentation”, International Journal od Research in Marketing, 6, 241-258

Wedel, M. e J. B. E. M. Steenkamp (1991), “A Clusterwise Regression Method for
Simultaneous Fuzzy Market Structuring and Benefit Segmentation!”, Journal of

Marketing Research, 28, 385-396

Wedel, M. e W. S. DeSarbo (1994), “A Review of Latent Class Regression Models and
their Applications”, Advanced Methods for Marketing Research, Richard P. Bagozzi
(ed.), 353-388

Weinstein, A. (1994), “Market Segmentation”, IRWIN

Wells, W. D. (1975), “Psychographics: A Critical Review”, Journal of Marketing Research,
12, 196-213

Wilkie, W. L. e J. B. Choen (1977), “An Overview of Market Segmentation: Behavioral
Concepts and Research Approaches”, Marketing Science Institute Working Paper

Wind, Y. (1978), “Issues and Advances in Segmentation Research”, Journal of Marketing

Research, 15, 317-337

Wind, Y., e R. Cardozo (1974), “Industrial Market Segmentation”, Industrial Marketing
Management 3, 155-165

Woodside, A., e L. Jacobs, (1985), “Step Two in Benefit Segmentation: Learning the
Benefits Realized by Major Travel Markets”, Journal of Travel Research 24 (1), 7-13



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Zadeh, L. A. (1965), “Fuzzy Sets”, Information and Control, 8, 338-353

Ziff, R. (1971), “Psychographics for Market Segmentation”, Journal of Advertising
Research, 11, 3-9



Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

8. Anexos

Anexo 1: Procedimento para obtengdo do publico-alvo no Facebook.
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Anexo 2: Questionario

1. Interesses em tipos de musica

Por favor indique qual é o seu interesse nos seguintes tipos de
mdsica

Pouco Muito

interesse interesse
Modsica Portuguesa (P101) 1 5
Musica Brasileira (P102)
Pop Rock Internacional (P103)
Alternativa, Indie (P104
Hard, Havy, Punk e Metal (P105)
Danga, House e Electro (P106)
Soul, Funk, R&B e Hip-Hop (P107)
Classica (P108)
Jazz (P109)
Outro tipo de musica (P110)

PR RPRRRPRRRRE R
NNOMRODRNONNNNNDNN
WWWwWwwWwowaowaoww
N S N - I S S S AN )
LEOGEOGEG NG NG NG RGNS

2. Frequéncia de audigéo

Por favor indique qual é a frequéncia que ouve os seguintes tipos de

masica
Tod_os 0s 2-3X 1x 13( Raramente
dias semana semana més
Mdsica Portuguesa (P201) 1 2 3 4 5
Musica Brasileira (P202) 1 2 3 4 5
Pop Rock Internacional (P203) 1 2 3 4 5
Alternativa, Indie (P204) 1 2 3 4 5
Hard, Havy, Punk e Metal (P205) 1 2 3 4 5
Danca, House e Electro (P206) 1 2 3 4 5
Soul, Funk, R&B e Hip-Hop (P207) 1 2 3 4 5
Classica (P208) 1 2 3 4 5
Jazz (P209) 1 2 3 4 5
Outro tipo de musica (P210) 1 2 3 4 5
3. Atitudes e opiniGes perante a musica
Das seguintes afirmagdes, quais s&o as que mais
concorda e as que mais discorda
Discordo Concordo
muito muito
O acesso facil através da internet & musica é muito 1 2 3 4 5
importante para mim (P301)
O acesso gratuito a sitios da internet de musica é 1 2 3 4 5

muito importante para mim (P302)




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

O acesso rapido através da internet & masica é

muito importante para mim (P303) ! 2 3 4 >
A musica deve ter um prec¢o baixo de venda (P304) 1 2 3 4 5
Os direitos de autor deveriam ser preservados

(P305) 1 2 3 4 5
As musicas deveriam ter o valor do IVA reduzido

(P306) 1 2 3 4 5
Os sitios de partilha de mdsica na internet deveriam 1 2 3 4 5
ser permitidos por lei (P307)

Eu tenho receio em comprar musica via internet 1 5 3 4 5

(P308)

4. Frequéncia na aquisicdo da musica

Quais sdo os locais e a frequéncia na aquisicao de

masica
Tod_osos 2-3X 1x 13( Raramente
dias semana semana mMmés
Lojas especializadas em musica (P401) 1 2 3 4 5
Supermercados (P402) 1 2 3 4 5
Lojas generalistas (P403) 1 2 3 4 5
Através de catalogos (P404) 1 2 3 4 5
Ofertas de jornais ou revistas (P405) 1 2 3 4 5
Lojas online de masica: amazon, emusica, etc.
(P406) 1 2 3 4 5
Sitios especificos de fabricantes: itunes ou outros
(P407) 1 2 3 4 5
Sitios especificos de autores (P408) 1 2 3 4 5
Troca com amigos em formato digital (P409) 1 2 3 4 5
Sitios de partilha, tipo emule, torrents ou outros
(P410) 1 2 3 4 5
5. Atitudes e opiniGes sobre as plataformas de audi¢cdo de musica
Das seguintes afirmagdes, quais s&o as que mais
concorda e as que mais discorda
Discordo Concordo
muito muito
Eu tenho dificuldade na utilizacdo dos aparelhos 1 2 3 4 5
portateis: ipod, mp3 (P501)
Eu acho muito complicado o carregamento dos 1 2 3 4 5
ficheiros para aparelhos portateis (P502)
Eu gosto mais de ouvir masica no carro do que nos 1 2 3 4 5

aparelhos pessoais (P503)
Quando ougo musica, ndo partilho com mais 1 2 3 4 5
ninguém (P504)
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Gosto de partilhar nas redes sociais 0s meus gostos

sobre as musicas gue oico (P505) ! 2 3 4 >
Quando gosto da masica, clico no item "eu gosto™ 1 2 3 4 5
no Facebook (P506)
Costumo procurar informacao sobre os autores e 1 2 3 4 5
mausicas gue oi¢o na imprensa (P507)
Costumo procurar informagao sobre os autores e 1 2 3 4 5
musicas que 0i¢o na internet (P508)
6. Actividades relacionadas com a audi¢do de musica
Quais sdo 0s modos e a frequéncia na audigéo de
masica
Tod_os 0s 2-3X 1x 13( Raramente
dias semana semana més
Discos em vinil (P601) 1 2 3 4 5
Rédio (P602) 1 2 3 4 5
Televisdo (P603) 1 2 3 4 5
Concertos de musica ao vivo (P604) 1 2 3 4 5
CD (P605) 1 2 3 4 5
Leitor portatil de mp3 (P606) 1 2 3 4 5
Computador (P607) 1 2 3 4 5
Predominantemente durante o dia (P608) 1 2 3 4 5
Predominantemente durante & noite (P609) 1 2 3 4 5

12 -20
21-30
31-40
41 -50
51 -60
> 60

7. Dados demograficos - Idade

Masculino
Feminino

8. Dados demogréficos - Sexo

Solteiro
Casado
Divorciado
Outro

9. Dados demogréficos - Estado civil

9% ano

12° Ano
Licenciatura
Mestrado
Doutoramento
Outro

10. Dados demograficos - Escolaridade




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

Anexo3: Frequéncias idade, Sexo, Estado civil e Escolaridade

Idade

Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative Percent
21 a 30 anos 122 48,6 48,6 48,6
31 a 40 anos 102 40,6 40,6 89,2
41 a 50 anos 25 10,0 10,0 99,2
> 60 anos 2 8 8 100,0
Total 251 | 100,0 100,0

Sexo

Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative Percent
Masculino 132 52,6 52,6 52,6
Feminino 119 47,4 47,4 100,0
Total 251 | 100,0 100,0

Estado Civil

Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative Percent
Solteiro 143 57,0 57,0 57,0
Casado 83 33,1 33,1 90,0
Divorciado 15 6,0 6,0 96,0
Outro 10 4,0 4,0 100,0
Total 251 | 100,0 100,0

Escolaridade

Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative Percent
12° Ano 26 10,4 10,4 10,4
Licenciatura 140 55,8 55,8 66,1
Mestrado 70 27,9 27,9 94,0
Doutoramento 5 2,0 2,0 96,0
Outro 10 4,0 4,0 100,0
Total 251 | 100,0 100,0
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Anexo 4: Outliers — “caixa de bigodes”

Soul, Funk, R&B & Hip-Hop——— I

Pop Rock Internacional

Misica Portuguesa—

Musica Brasilsira I | -
o
=]
? Jazz { | —
=
L& ]
Hard, Havy, Punk e Metal 1 I
Danga, House e Electro 1 1 |
Classiga——— L }—— -
Alternativa, Indie I —
T T T T
1 2 3 4 =
Value
Os sites de partilha de misica na s
internet deveriam deveriam ser, 1 |
permitidos por lei
Os direftos de autor deveriam ser_j - .—|:|
preservados
O acesso rapido através da internet _g - e |
musica & muito importarte para mim
= O acesso gratuito a sites da internet de_g L J ]
¥ musica & muito importante para mim L
n
H
y O a@cesso facil através da internst & - —_— )
musica & muito importante para mim
Eutenho receio em comprar musica via_| | ]
imternet
As musicas deveriam ter o valor do I'vVa, I I
reduzido
A musica deve ter um prego baixo de r I ]
venda L
| T T T
1 2 3 4 =]

Value
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Quando ougo musica, ndo partiho com mais | I 1
ninguém !
Guando gosto da musica, clico no tem 'eu gosta' I O —
no Facebook
Gosto de partihar nas redes sociais os meus f I —_—
gostos sobre as mUSIcas gue oigo
£ Eutenho dificuldade na utiizagdo dos aparelhos_|:—. ™ ™
o portateis: ipod, mp3
o
@
b Eu gost is o ir msi e —-
u gosto mais de ouvir misica no carre do gue |
o nos aparelhos pessoais L
Eu acho muito complicado o carr ito dos, I e — ™ ™
ficheiros para aparelhos portateis
Costumo procurar informagdo sobre os autores - | —_—
musicas gue oi¢o na internet
Costumo procurar informagéo sobre os autores e I e
musicas gue oigo na imprensa
T T T T
1 2 3 4 5
Value
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Anexo 5: Rotated Component Matrix

Interesses em tipos de musica

Rotated Component Matrix®

Component
1 2 3 4

Jazz ,885| ,080| -016 | ,035
Classica , 790 | ,057 ,068 | -,068
Hard, Havy, Punk e Metal | -013 | ,809 | -,052 ,019
Alternativa, Indie ,198 | ,761 ,075 ,057
Mdsica Portuguesa ,087 | -,016 | ,770 | -,118
Pop Rock Internacional -192 | ,220 ,650 ,236
Modsica Brasileira 231 | -,434 ,612 | -,018
Soul, Funk, R&B e Hip- ,182 | -,058 ,148 ,840
Hop

Danca, House e Electro -231 | ,140| -,130| ,750

Opinides sobre musica

Rotated Component Matrix®

Component
1 2 3 4
O acesso rapido através da internet & madsica é muito importante para mim 949 | ,108 | ,017 | -,019
O acesso facil através da internet & musica é muito importante para mim 912 | ,180| -,070 | -,015
O acesso gratuito a sitios da internet de misica é muito importante para mim 881 | ,223| -,040 | -,093
A musica deve ter um preco baixo de venda ,170 | ,807 | -,187 ,106
Os sitios de partilha de masica na internet deveriam ser permitidos por lei ,264 | 662 | ,206 | -,393
Eu tenho receio em comprar musica via internet -| -144 | 865 | -,058
147
As musicas deveriam ter o valor do IVA reduzido ,202 | ,457 | ,569 ,323
Os direitos de autor deveriam ser preservados - | -,008 | ,042 ,928

,064
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Opinides sobre as plataformas de audi¢do de masica

a

Rotated Component Matrix

Component
1 2 3 4

Costumo procurar informag&o sobre os autores e masicas que 0i¢o na ,857 | -,028 | ,301| ,001
internet
Costumo procurar informag&o sobre os autores e musicas que 0i¢o na 824 | ,040| ,369 | ,083
imprensa
Eu gosto mais de ouvir mdsica no carro do que nos aparelhos pessoais ,bb5 | ,389 | ,294 | ,296
Eu tenho dificuldade na utilizagdo dos aparelhos portéateis: iPod, mp3 -| ,916 | -,058 | -,019

,036
Eu acho muito complicado o carregamento dos ficheiros para aparelhos -| ,870 | -,153 | ,129
portateis ,035
Gosto de partilhar nas redes sociais 0s meus gostos sobre as musicas que ,187 | -,097 | ,836 | -,147
0i¢o
Quando gosto da musica, clico no item "eu gosto™ no Facebook 242 | -, 110 | ,836 | -,062
Quando ougo musica, ndo partilho com mais ninguém ,010 | ,076 | -,171 | ,948
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Anexo 6: Comunalidades

Interesses em tipos de musica

Communalities

Initial | Extraction
Mdsica Portuguesa 1,000 ,615
Musica Brasileira 1,000 ,616
Pop Rock Internacional 1,000 ,563
Alternativa, Indie 1,000 ,627
Hard, Havy, Punk e Metal 1,000 ,658
Danca, House e Electro 1,000 ,652
Soul, Funk, R&B e Hip- 1,000 ,765
Hop
Cléassica 1,000 ,636
Jazz 1,000 ,790

OpiniBes sobre musica

Communalities

Initia | Extractio
I n

O acesso facil através da internet & musica é muito importante para mim 1,000 ,869
O acesso gratuito a sitios da internet de musica é muito importante paramim | 1,000 ,837
O acesso rapido através da internet & masica é muito importante para mim 1,000 ,912
A musica deve ter um preco baixo de venda 1,000 ,726
Os direitos de autor deveriam ser preservados 1,000 ,866
As masicas deveriam ter o valor do IVA reduzido 1,000 677
Os sitios de partilha de masica na internet deveriam deveriam ser permitidos 1,000 ,705
por lei
Eu tenho receio em comprar musica via internet 1,000 793
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Opinides sobre as plataformas de audi¢do de masica

Communalities

Initial | Extraction
Eu tenho dificuldade na utilizagéo dos aparelhos portateis: ipod, mp3 1,000 ,844
Eu acho muito complicado o carregamento dos ficheiros para aparelhos 1,000 ,798
portateis
Eu gosto mais de ouvir mdsica no carro do que nos aparelhos pessoais 1,000 ,634
Quando ou¢o musica, ndo partilho com mais ninguém 1,000 ,934
Gosto de partilhar nas redes sociais 0s meus gostos sobre as masicas que 1,000 ,766
0ico
anndo gosto da musica, clico no item "eu gosto™ no Facebook 1,000 773
Costumo procurar informag&o sobre os autores e musicas que 0i¢o na 1,000 ,823
imprensa
Costumo procurar informacgéo sobre os autores e masicas que 0i¢o na 1,000 ,825

internet
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Anexo 7: Valores proprios e variancia explicada

Interesses em tipos de musica

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Initial Eigenvalues Loadings Loadings
% of | Cumulative % of | Cumulative % of | Cumulative
Component | Total | Variance % Total | Variance % Total | Variance %
1 1,764 | 19,595 19,595 1,764 | 19,595 19,595 1,630 | 18,114 18,114
2 1,631 | 18,120 37,714 1,631 | 18,120 37,714 1,504 | 16,708 34,823
3 1,444 | 16,047 53,761 1,444 | 16,047 53,761 1,442 | 16,020 50,842
4 1,085 | 12,060 65,821 1,085 | 12,060 65,821 1,348 | 14,979 65,821
5 ,813 9,032 74,853
6 ,736 8,183 83,036
7 ,598 6,649 89,684
8 ,555 6,166 95,850
9 374 4,150 100,000

OpiniBes sobre musica

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Component Initial Eigenvalues _ Loadings _ Loadings _
% of | Cumulative % of | Cumulative % of | Cumulative
Total | Variance % Total | Variance % Total | Variance %

1 3,151 | 39,387 39,387 3,151 | 39,387 39,387 2,674 | 33,420 33,420
2 1,265 | 15,818 55,206 1,265 | 15,818 55,206 1,412 | 17,655 51,075
3 1,076 | 13,447 68,652 1,076 | 13,447 68,652 1,157 | 14,463 65,538
4 894 | 11,173 79,826 894 | 11,173 79,826 1,143 | 14,288 79,826
5 ,695 | 8,691 88,517
6 547 | 6,841 95,357
7 238 | 2,975 98,332
8 ,133 1,668 100,000
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Opinides sobre as plataformas de audi¢do de masica

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Component Initial Eigenvalues _ Loadings . Loadings _
% of | Cumulative % of | Cumulative % of Cumulative
Total | Variance % Total | Variance % Total | Variance %

1 2,799 | 34,982 34,982 2,799 | 34,982 34,982 1,816 | 22,696 22,696
2 1,652 | 20,644 55,625 1,652 | 20,644 55,625 1,777 | 22,210 44,906
3 1,076 | 13,447 69,073 1,076 | 13,447 69,073 1,768 | 22,094 67,000
4 ,870 | 10,879 79,952 ,870 | 10,879 79,952 1,036 | 12,952 79,952
5 147 9,335 89,288
6 ,330 4,127 93,415
7 ,310 3,872 97,287
8 217 2,713 100,000
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Anexo 8: Quadro resumo ap6s PCA

Interesses em tipos de musica

Factor Loading

Estatisticas

Factor | P101 | P102 | P103 | P104 | P105 | P106 | P107 | P108 | P109 | Média Eae;;’;g It’;';g Cgmih
F11 0,790 | 0,885 | 2,737 | 1,192 2 0,664
F12 0,761 | 0,809 2,392 | 1,345 2 0,620
F13 | 0,770 | 0,612 | 0,650 3,308 | 1,236 3 0,723
F14 0,750 | 0,840 2,954 1,235 2 0,648
Média
Determinante | KMO | Significancia Comunalidades
0,335 0,501 0,000 0,658
Opinides sobre musica
Factor Loading Estatisticas
Factor | P301 | P302 | P303 | P304 | P305 | P306 | P307 | P308 Media | DesVio | N° | Alpha
Padrdo | Itens | Cronbach
F31 | 0,912 | 0,881 | 0,949 4,155 | 1,142 3 0,924
F32 0,807 0,662 3,912 | 1,167 2 0,650
F33 0,569 0,865 3,088 | 1,546 2 0,773
F34 0,928 4,127 | 1,031 1 N.A.
Média
Determinante | KMO | Significancia Comunalidades
0,046 0,751 0,000 0,798
Opinides sobre plataformas de audi¢do de musica
Factor Loading Estatisticas
Factor | P501 | P502 | P503 | P504 | P505 | P506 | P507 | P508 Media | DesVio | N° | Alpha
Padrdo | Itens | Cronbach
F51 0,555 0,824 | 0,857 3,214 | 1,304 3 0,622
F52 | 0,916 | 0,870 1,524 | 0,970 2 0,804
F53 0,836 | 0,836 2,771 | 1,417 2 0,799
F54 0,948 2,084 | 1,175 1 N.A.
Média
Determinante | KMO | Significancia Comunalidades
0,072 0,646 0,000 0,800
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Anexo 9: Determinacéo do numero de clusters — Kmeans
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Anexo 10: Analise discriminante

Trés clusters

Classification Results?

Cluster Number of Predicted Group Membership Total

Case Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Cluster 1 49 2 2 53
Count | Cluster 2 0 80 3 83
o Cluster 3 0 1 114 | 115
Original Cluster 1 92,5 38 3,8 | 100,0
% Cluster 2 ,0 96,4 3,6 | 100,0
Cluster 3 ,0 9 99,1 | 100,0

a. 96,8% of original grouped cases correctly classified.

Seis clusters

Classification Results®

Cluster Predicted Group Membership

Number of Cluster | Cluster | Cluster | Cluster | Cluster | Cluster
Case 1 2 3 4 5 6 Total
Cluster 1 44 0 2 0 1 1 48
Cluster 2 1 23 0 2 0 0 26
Cluster 3 0 1 22 0 0 0 23
count el ster 4 1 0 0 36 0 2 39
Cluster 5 1 0 0 0 54 0 55
o Cluster 6 0 2 0 0 58 60
Original Cluster 1 91,7 0 4,2 0 2,1 2,1]100,0
Cluster 2 3,8 88,5 ,0 1,7 ,0 ,0 1 100,0
% Cluster 3 ,0 4,3 95,7 ,0 ,0 ,0 1 100,0
Cluster 4 2,6 ,0 ,0 92,3 ,0 5,1 | 100,0
Cluster 5 1,8 ,0 ,0 ,0 98,2 ,0 1 100,0
Cluster 6 0 3,3 ,0 ,0 ,0 96,7 | 100,0

a. 94,4% of original grouped cases correctly classified.
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Anexo 11: Determinacdo do Numero de Clusters em Fuzzy
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Anexo 12: Grafico final de Kmeans
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Anexo 13: Grafico final Fuzzy

FCM (scores Standardizados)
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Anexo 14: Frequéncia de modos, aquisicdo e audi¢cdo de musica com os clusters

Frequéncia na audicdo de tipos de masica (Kmeans)
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Frequéncia na aquisicdo (Kmeans)
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Frequéncia nos modos de audi¢do (Kmeans)
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Frequéncia na audicdo de tipos de musica (FCM)
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Frequéncia na aquisi¢cdo (FCM)
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Frequéncia nos modos de audi¢do (FCM)
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Anexo 15: Caracterizacao dos clusters (varidveis demogréficas, K-means)

Cluster Number of Case

Ccl1l Cc2 C3 Total

< 30 anos 50,9% | 43,4% | 51,3% | 48,6%

dade 31 a 40 anos 34,0% | 422% | 42,6% | 40,6%

> 40 anos 15,1% | 14,5% 6,1% | 10,8%

Subtotal 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

Masculino 30,2% | 60,2% | 57,4% | 52,6%

Sexo Feminino 69,8% | 39,8% | 42,6% | 47,4%
Subtotal 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

Solteiro 472% | 482% | 67,8% | 57,0%

Estado Civil Casado 453% | 38,6% | 23,5% | 33,1%
Divorciado 75% | 13,3% 8,7% | 10,0%

Subtotal 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

<12° Ano 20,8% 8,4% | 157% | 14,3%

Escolaridade Licenciatura 54,7% | 51,8% | 59,1% | 55,8%
Mestrado/DR | 24,5% | 39,8% | 252% | 29,9%

Subtotal 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%
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Anexo 16: Caracterizacao dos clusters (variaveis demograficas, FCM)

Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 Total
< 30 anos 48,6% 38,4% 54,6% 47,8%
\dade 31 a 40 anos 45,7% 43,0% 36,1% | 41,5%
> 40 anos 5,7% 18,6% 9,3% 10,7%
Total 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
Masculino 61,0% 44,2% 55,6% | 54,2%
Sexo Feminino 39,0% 55,8% 44,4% 45,8%
Total 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
Solteiro 61,0% 43,0% 62,0% | 56,2%
... | Casado 25,7% 47,7% 32,4% | 34,4%
Estado Civil - -
Divorciado 13,3% 9,3% 5,6% 9,4%
Total 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
<12° Ano 14,3% 15,1% 13,0% | 14,0%
. Licenciatura 58,1% 54,7% 54,6% | 55,9%
Escolaridade
Mestrado/DR 27,6% 30,2% 32,4% | 30,1%
Total 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%
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Anexo 17: Lista completa dos graus de pertenca

Individuo | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
1 0,1056 0,1236 0,7708
2 0,2050 0,6777 0,1172
3 0,1177 0,3411 0,5413
4 0,2402 0,5677 0,1921
5 0,0257 0,0593 0,9150
6 0,1281 0,6005 0,2714
7 0,7340 0,1324 0,1337
8 0,1682 0,4934 0,3384
9 0,1085 0,6621 0,2294

10 0,3116 0,0228 0,6656
11 0,2262 0,3532 0,4206
12 0,0061 0,9886 0,0053
13 0,0878 0,2833 0,6289
14 0,3488 0,3828 0,2684
15 0,0227 0,0173 0,9599
16 0,8599 0,0575 0,0825
17 0,0473 0,2087 0,7440
18 0,4746 0,1040 0,4213
19 0,6338 0,0702 0,2960
20 0,1510 0,7198 0,1292
21 0,8551 0,0405 0,1044
22 0,6357 0,2766 0,0877
23 0,2223 0,0372 0,7405
24 0,4941 0,0144 0,4915
25 0,9137 0,0346 0,0517
26 0,0696 0,0491 0,8813
27 0,0597 0,1963 0,7440
28 0,0275 0,0934 0,8791
29 0,8932 0,0535 0,0533
30 0,0234 0,1690 0,8076
31 0,1987 0,1982 0,6031
32 0,3324 0,0407 0,6269
33 0,0421 0,0785 0,8794
34 0,0457 0,6970 0,2573
35 0,7297 0,0118 0,2586
36 0,0309 0,0453 0,9237
37 0,0484 0,7408 0,2108
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38 0,2362 0,2354 0,5284
39 0,2181 0,6439 0,1380
40 0,9449 0,0083 0,0468
41 0,1247 0,5594 0,3159
42 0,8540 0,0226 0,1235
43 0,9498 0,0035 0,0467
44 0,5791 0,0518 0,3691
45 0,1217 0,0344 0,8439
46 0,9404 0,0261 0,0335
47 0,9174 0,0249 0,0577
48 0,7591 0,1005 0,1405
49 0,2899 0,2484 0,4618
50 0,4142 0,0247 0,5611
51 0,9071 0,0223 0,0706
52 0,0984 0,0654 0,8362
53 0,0038 0,9933 0,0029
54 0,7843 0,1684 0,0472
55 0,9506 0,0079 0,0415
56 0,2317 0,5082 0,2601
57 0,0254 0,9249 0,0497
58 0,9550 0,0217 0,0233
59 0,4261 0,2825 0,2914
60 0,9437 0,0367 0,0196
61 0,9437 0,0367 0,0196
62 0,1213 0,8336 0,0451
63 0,4047 0,0215 0,5738
64 0,4126 0,0388 0,5486
65 0,8381 0,0372 0,1247
66 0,7396 0,1311 0,1293
67 0,0187 0,9260 0,0554
68 0,0504 0,9019 0,0476
69 0,3380 0,4392 0,2228
70 0,6579 0,0235 0,3186
71 0,5255 0,1205 0,3540
72 0,4057 0,4081 0,1862
73 0,1825 0,4048 0,4127
74 0,7237 0,0287 0,2476
75 0,0383 0,8412 0,1205
76 0,0316 0,5563 0,4121
77 0,1016 0,0581 0,8403




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

78 0,6233 0,1335 0,2433
79 0,0389 0,2498 0,7113
80 0,0806 0,7920 0,1274
81 0,4697 0,0228 0,5075
82 0,2650 0,3359 0,3991
83 0,7843 0,0391 0,1765
84 0,0759 0,1593 0,7648
85 0,0117 0,9349 0,0534
86 0,9836 0,0038 0,0126
87 0,0415 0,1929 0,7655
88 0,8649 0,0195 0,1156
89 0,0319 0,0930 0,8751
90 0,1067 0,4078 0,4855
91 0,0263 0,8261 0,1477
92 0,2740 0,0747 0,6514
93 0,4316 0,4140 0,1544
94 0,3862 0,0432 0,5706
95 0,1047 0,7464 0,1489
96 0,7318 0,1163 0,1519
97 0,1260 0,6545 0,2195
98 0,0245 0,8935 0,0821
99 0,5836 0,3226 0,0938
100 0,1568 0,7901 0,0531
101 0,3921 0,0082 0,5997
102 0,7654 0,0841 0,1505
103 0,1163 0,4640 0,4197
104 0,3450 0,4443 0,2108
105 0,0519 0,9080 0,0402
106 0,6028 0,0137 0,3835
107 0,1524 0,0317 0,8159
108 0,5738 0,1877 0,2386
109 0,0904 0,8545 0,0552
110 0,2395 0,5072 0,2533
111 0,3318 0,3196 0,3486
112 0,0338 0,1101 0,8561
113 0,2910 0,2418 0,4672
114 0,0271 0,9203 0,0526
115 0,3206 0,4251 0,2543
116 0,0051 0,9688 0,0261
117 0,5162 0,1431 0,3407




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

118 0,1652 0,1435 0,6912
119 0,5897 0,2283 0,1820
120 0,5181 0,0928 0,3891
121 0,2635 0,5471 0,1894
122 0,0610 0,8098 0,1292
123 0,9476 0,0265 0,0259
124 0,6681 0,0492 0,2828
125 0,7288 0,2065 0,0647
126 0,8974 0,0346 0,0680
127 0,1986 0,3416 0,4597
128 0,8135 0,0363 0,1502
129 0,9654 0,0058 0,0288
130 0,7576 0,0939 0,1484
131 0,8941 0,0547 0,0512
132 0,9521 0,0033 0,0446
133 0,0610 0,9131 0,0260
134 0,7474 0,1223 0,1303
135 0,9068 0,0256 0,0676
136 0,1144 0,1080 0,7776
137 0,8559 0,0151 0,1289
138 0,0761 0,0972 0,8267
139 0,9992 0,0001 0,0007
140 0,6972 0,2107 0,0921
141 0,1472 0,0226 0,8302
142 0,2912 0,3552 0,3536
143 0,3044 0,1145 0,5810
144 0,3040 0,1200 0,5760
145 0,2188 0,0185 0,7627
146 0,0010 0,9909 0,0081
147 0,0429 0,7934 0,1637
148 0,0843 0,6347 0,2810
149 0,9325 0,0379 0,0296
150 0,0364 0,0392 0,9244
151 0,1113 0,4323 0,4564
152 0,4548 0,1029 0,4423
153 0,2278 0,3815 0,3907
154 0,0196 0,9673 0,0130
155 0,0931 0,0353 0,8716
156 0,8587 0,0460 0,0953
157 0,0447 0,1788 0,7765




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

158 0,0931 0,0768 0,8301
159 0,6530 0,2220 0,1249
160 0,2292 0,6073 0,1634
161 0,0269 0,8736 0,0995
162 0,6636 0,1387 0,1977
163 0,1287 0,0416 0,8297
164 0,1235 0,5464 0,3301
165 0,0084 0,9356 0,0560
166 0,0005 0,0047 0,9948
167 0,0233 0,9481 0,0286
168 0,9684 0,0013 0,0303
169 0,5090 0,3864 0,1046
170 0,3360 0,5673 0,0967
171 0,0627 0,0038 0,9335
172 0,0325 0,9142 0,0533
173 0,3830 0,4443 0,1727
174 0,0490 0,8928 0,0583
175 0,0461 0,0241 0,9297
176 0,2358 0,3802 0,3840
177 0,7621 0,0595 0,1784
178 0,7936 0,0450 0,1614
179 0,9489 0,0242 0,0270
180 0,1533 0,5095 0,3373
181 0,4579 0,0399 0,5022
182 0,2205 0,3500 0,4295
183 0,3922 0,2885 0,3193
184 0,0323 0,0364 0,9314
185 0,2380 0,1332 0,6288
186 0,4837 0,0110 0,5053
187 0,5949 0,0115 0,3936
188 0,0959 0,0069 0,8972
189 0,3094 0,0350 0,6556
190 0,2184 0,1766 0,6050
191 0,2080 0,5533 0,2388
192 0,3465 0,1449 0,5086
193 0,9816 0,0047 0,0137
194 0,4508 0,0351 0,5141
195 0,0048 0,9567 0,0385
196 0,1705 0,4337 0,3958
197 0,1673 0,0149 0,8178




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

198 0,9040 0,0350 0,0610
199 0,8265 0,1504 0,0232
200 0,7942 0,0199 0,1859
201 0,1178 0,0361 0,8461
202 0,4209 0,1173 0,4618
203 0,0678 0,1698 0,7624
204 0,9882 0,0049 0,0069
205 0,0737 0,8384 0,0879
206 0,1825 0,1476 0,6699
207 0,1822 0,5675 0,2503
208 0,1099 0,0900 0,8001
209 0,0461 0,8240 0,1300
210 0,3221 0,0835 0,5943
211 0,1955 0,0433 0,7612
212 0,0706 0,0704 0,8590
213 0,9447 0,0121 0,0432
214 0,3717 0,4087 0,2197
215 0,0327 0,2353 0,7320
216 0,0348 0,4843 0,4809
217 0,0888 0,8150 0,0962
218 0,1256 0,0687 0,8058
219 0,5592 0,1289 0,3119
220 0,7477 0,1008 0,1515
221 0,0551 0,9155 0,0294
222 0,3045 0,0746 0,6209
223 0,2277 0,1598 0,6125
224 0,0150 0,0215 0,9635
225 0,4371 0,2480 0,3149
226 0,5841 0,3241 0,0918
227 0,9322 0,0399 0,0279
228 0,6024 0,0776 0,3201
229 0,1112 0,2162 0,6726
230 0,6979 0,0130 0,2891
231 0,9940 0,0010 0,0050
232 0,6959 0,0406 0,2636
233 0,0506 0,0292 0,9201
234 0,0435 0,2330 0,7235
235 0,4223 0,3511 0,2266
236 0,0769 0,7432 0,1799
237 0,0699 0,0607 0,8694




Segmentacdo de individuos no Facebook que gostam de musica

238 0,4303 0,2986 0,2711
239 0,1383 0,7810 0,0807
240 0,4351 0,0959 0,4689
241 0,2390 0,0896 0,6714
242 0,0698 0,2266 0,7037
243 0,3190 0,5531 0,1280
244 0,1319 0,2145 0,6535
245 0,2032 0,5868 0,2100
246 0,8503 0,0136 0,1362
247 0,1601 0,7712 0,0687
248 0,1621 0,7090 0,1289
249 0,0493 0,1387 0,8120
250 0,0080 0,9716 0,0204
251 0,0434 0,8786 0,0779




