Bij het Krediet aan de | o v omsone-
Nijverheid maken wij

vooral werk van uw tale

‘Clusteranalyse en factoriéle correspondentie-
“analyse in marktsegmentatieonderzoek:
‘een praktische illustratie

Talent is het zout der aarde. Talent g
It deze bijdrage wordt, aan de hand van een voorbeeld uil de praktijk, geillustreerd hoe
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In deze tekst wordt eerst kort ingegegaan op de omschrijving van de
technieken clusteranalyse en factoriéle correspondentieanalyse (FCA).
Vervolgens wordt aan de hand van een concreet voorbeeld aangetoond
hoe beide technieken op zich en hun combinatie nuttig kunnen zijn voor
mark’csegmextfering. De verschillende stappen in een clusteranalyse en
een correspondentieanalyse worden doorlopen. Op dat moment wordt
ook kort ingegaan op een aantal kenmerken en op de werking van beide
technieken. Veel aandacht wordt besteed aan de interpretatiemogelijk-
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1. Clusteranalyse en factoriéle correspondentieanalyse:
afbakening, omschrijving en doel

De doelstelling van clusteranalyse kan als volgt omschreven worden:
gegeven een steekproef van n individuen of objecten, elk gemeten op p
variabelen, ontwikkel een classificatiesysteemn om die n individuen of

objecten te groeperen in g klassen, met g Keiner dan n (Everitt, 1974,
blz. 1).

Het doel van clusteranalyse is gevallen {individuen, produkten, merker,
stimulusmateriaal enz.) in groepen te sorteren, zodanig dat een hoge
mate van gelijkenis bestaat tussen gevallen in dezelide groep en een
lage mate van overeenkomst tussen gevallen die behoren tot verschil-
lende groepen (Wishart, 1987, blz. IV).

Clusteranalyse is een exploratieve methode om classificatieproblemen
op te lossen. De techniek wordt gebruikt om een mogelijk aanwezige,
doch niet gekende structuur in de gegevens bloot te leggen. Het is dus
een hypothesegenererend instrument en niet hypothesetoetsend. De
techniek is ontstaan in de biologie, maar wordt vandaag gebruikt in alle
wetenschappelijke disciplines waar classificatie aan de orde is.

Clusteranalyse wordt in het marktonderzoek hoofdzakelijk aangewend
voor datareductie (Punj en Stewart, 1983, blz. 134). Een groot aantal
individuen of produkten of stimuli wordt samengevoegd tot een beperkt
aantal intern homogene en extern heterogene groepen, die clusters of
segmenten genoemd worden. De toepassingen in de marketing zijn
vooral marktsegmentering en marktafbakening. Bij markisegmentering
wordt de techniek gebruikt om individuen te groeperen met gelijke
behoeftenpatronen, gelijke karakteristicken of gelijke reacties op stimuli
wit de marketing mix. Bij marktafbakening 'wordt clusteranalyse gebruikt

om produkten of merken te groeperen die tot eenzelfde markt behoren
en met elkaar concurreren.

Clusteranalyse is een verzamelnaam voor een bina ontelbaar aantal
technieken en procedures, wat de uiteindelijke keuze van de - voor het

specifieke probleem - relevante procedure niet vergemakkelijkt.

Factorigle correspondentieanalyse (FCA} is een vorm van “multidimen-
sional scaling” (MDS). MDS is een verzameling van mathematische
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+technieken om |de onderliggende verborgen structuwr in een datamatrix

te visualiseren,

MIDS is een verzamelnaam voor diverse technieken die een aantal ge-
meenschappe]i'ke kenmerken bezitten. Tussen een'of_ meer sefs van
objecten wordg een associatie berekend. Deze associate _geeft aan hoe
similair of hoe| dissimilair de twee vergeleken sets van objec’fen zijn. De
putput is één 'of meer) ruimtelifke voors’ce]ling(en) met daarin een pun-
tenconfiguratie of een vectorconfiguratie of beide. Elk p‘l:l-].flt of elke VSC'tOI
kort overeen|met een van de objecten. In de rmmtpjh]ke_ voorstelling
(map) worden de punten op een zodanige manier_ggv:s:uallls?erd dat de
objecten, na | ate ze meer similair (of minder dissimilair) in de da’Fa—
matrix zijn, dichter bij elkaar liggen. De map vormt een al dan miet
geslaagde vis ele representatie van de verborgen structuur in de data
(Kruskal-en Wish, 1978, blz. 6).

Factoriéle correspondentieanalyse 18 éen vorm van MDS. Slechts sinds
de tweede helft van de jaren tachtig kent de techniek een zeke:re popu-
{ariteit in het marktonderzoek. Ze was in Frankrijk o.lv. Benzesn reeds
langer populair onder de naam “analyse q.es 'correspondances_ . Indde
Angelsaksis e literatunr worden soortgelijke meﬂlod'eri gebnu%(t onder
verschillende namen: dual scaling, optimal scaling, bi-plots, principale-
componentenianalyse voor kwalitatieve data enz. In essentie komen fz\l
dere methoden neer op de mathematische ontbinding van een matn_x
in zijn basisstructur (matrixdecompositie), die de onderhggende djl-
mensies voor Tij- en kolomkenmerken bevat, alsook de gewichten die .
men aan deze dimensies kan toekennen (Hoffman en Franke, 1?86_;
Carroll, Green en Schaffer, 1986, 1987; Carroll en Green, 1988; Benzeéctl,
1969). Het gﬁomjk van verschillende benamingen had tot gexiolg dat de
methode in het verleden een tamelijk obscuur karakter had.

H;ET doel van FCA bestaat erin de m rijen en n kolommen u1t een
contingentietabel visueel weer fe geven als een set‘ van m Iij- en n
kolompuﬂtjE, in een ruimte met zo weinig mogelijk {liefst twee) dnm_an—
sies. Ben contingentietabel is in feite niets meer dan een eenvoudige
kruistabel.

i Met dank dan een anonieme referee voor deze aanvullingen.
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2. Clusteranalyse en FCA als technieken voor
marktsegmentatie: een uitgewerkt voorbeeld

Het witvoeren van een clusteranalyse en een correspondentieanalysge
vergt het doorlopen van een aantal stappen (De Pelsmacker en Van
Kenhove, 1994). De relevante stappen worden, zoals eerder gesteld,
geillustreerd aan de hand van een concreet voorbeeld. Flke stap heef’;
een eigen problematiek. Om die op te lossen moet in elke stap een keuze
worden gemaakt uit een waaier van procedures. Hier worden enkel die
procedures behandeld die het meest gepast zijn voor de problematiek
van het voorbeeld. Telkens zal wel summier verwezen worden naar de
andere mogelijke procedures. Voor een uitvoerige behandeling en wer-
gelijking van al deze procedures wordt naar de gespecialiseerde litera-
tuur verwezen {Wishart, 1987; Everitt, 1974).

3. Probleemstelling

Het betreft hier het probleem van een Belgische fabzikant van modieuze
dameskleding, die zijn produkten verkcopt via de betere modeboetieks
(SLM, 1988). Vanuit uitgebreid onderzoek weet de opdrachtgever wie
zijn finale consumente is en wat haar behoeften en haar voorkeurkleding
zijn. Via het hier uitgevoerde onderzoek wenst de opdrachtgever te
weten in welke wijken {winkelcentra) van Brussel hij distributiepunten
moet zoeken om zijn collectie aan te bieden. Het hier uitgevoerde on-
derzoek zal dus een antwoord moeten bieden op de volgende vragen:
— waar koopt de modegevoelige consumente in Brussel haar kKeding?
— wat is het beeld en het profiel van elk winkelcentrum in Brussel bij

die modegevoelige consumente? '

Uit vroeger uitgevoerd onderzoek (ITCB, 1988} is bekend dat het direct
oplossen van beide vragen een te gesimplifieerd beeld van de werke-
lijkheid :zou geven. Verschillende modegevoelige consumenten kunmen
de verschillende winkelcentra om verschillende redenen op een andere
manier gaan percipiéren en prefereren. Het wordt daarom wenselijk
geacht de modegevoelige consumenten te segmenteren met als eriterium
de relatie die zij ontwikkelen met een of meer winkeicentra. Er zal dus
gezocht worden naar een waaier van variabelen die ons in staat stelien
zo goed mogelijk een beeld en een verklaring te geven voor de relatie
van de consumente met haar winkelcentra.
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4. Selectie, meetniveau en vergelijkbaarheid van
attributen

A. Selectie van de juiste variabelen {(attributen)

Het uitgangspunt van clusteranalyse is de classificatie van n objecten
(individuen) pp basis van hun antwoorden op p variabelen (attributen).
De selectie van de p attributen is cruciaal en zeer delicaat (Milligan,
1980, blz. 325‘ )

Fen belangrijke fout is het niet opnemen in de studie van alle relevante
attributen voor het onderzoek. Dat kan het gevolg zijn van een onvolledig
uitgevoerde sirxploratieve'fase van de gegevensverzameling. Aldus kun- .
nen belangrijke dimensies ontbreken en zal de clusteroplossing wellicht
statistisch goed maar inhoudelijk suboptimaal zijn. Het is immers onmo-
gelifk om eer] dergelijke fout te herstellen. Een voorbeeld hiervan is een
recent uitgevioerde clusteranalyse in de koekjesmarkt (SLM, 1992). Een
heel belangrijke verklarende dimensie bij de vraag waarom bepaalde
mensen bepaalde koekjes kopen, is de gebruikssituatie. Met andere woor-
den: dient het koekje om thuis bij de tv op te eten, om met de kinderen
mee te geven naar school, of wordt het gepresenteerd aan mogelijke
visite, enz. Tadien de onderzoekers waren vergeten deze dimensie op te
nemen in de lrragen]ijsten, zou de clusteranalyse wellicht technisch goede

maar inhouc{elijk zeer suboptimale clusters opgeleverd hebben.

De onderzocker dient er dus voor te zorgen dat het meetinstrument
inhoudvalide is. Dat kan door een minutieus uitgevoerd vooronderzoek
via “desk research” en kwalitatieve technieken.

Toegepast op het voorbeeld van dit artikel wordt in eerste instantie
exploratief kwalitatief onderzoek uitgevoerd om de relevante gegevens-
sets te verzamelen. Om. de relevante attributen te verzamelen, dienen
we eerst do literatuur en de bestaande marktonderzoeken over het
onderwerp na te pluizen. Vervolgens wordt met een aantal vrouwen uit
de doelgroep een individueel gesprek gevoerd via een diepte-interview
via projectieve technieken. Ex is geopteerd voor deze techniek omwille
van de diepgang die via dergelijke ondervraging wordt bereikt. Er is
niet geopteerd voor groepsdiscussies wegens het persoonlijke karakter
van het onderwerp en de mogelijkheid van sociaal wenselijke antwoor-
den (De Peﬂsmacker en Van Kenhove, 1994). In totaal worden 18 consu-
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menten ondervraagd. Deze consumenten worden geselecteerd aan d

hand van een contactblad met de volgende criteria: -

— de consumente is een vrouw tussen 18 en 60 jaar;

— zij is een trouwe bezoekster (minstens 1 keer per maand) van een
Brussels winkelcenfrum;

~ zij koopt keding in dit winkelcentrum aan.

Er wordt gestreefd naar representativiteit wat de winkelcentra betreft.
Elke k_eer wordt aan de respondenten gevraagd om de relevante lijst
van winkelcentra op te stellen en aan te vullen. ‘

Op basis van de resultaten uit de exploratieve fase (de hierboven ver-
?elde “desk research” en de diepte-interviews) worden vervolgens de
h-jsten met de relevante karakteristieken opgesteld. Die lijsten bevatten
tleI‘l winkelcentra en drie Iijsten (respectievelijk 23, 18 en 23 uitspraken
uit de diepte-interviews). Hen (gedeeltelifk) overzicht van de Hjsten ig
opgenomen in fabel 1 (zie verder). ‘

B. Meetniveau van de atfributen

Hoe worden de variabelen gemeten? De meeste softwarepakketten voor
ctusteranalyse maken een analyse mogelijk op continuie en binaire variabelen.

Een binair atfribuut is een attribuut dat ofwel aanwezig ofwel afwezig
is voor een individu. Het kan slechts ftwee waarden hebben: 0 of 1.
Gegevens bekomen via de “pick any”-methode zijn hiervan een voor-
beeld. Hierbij dient een respondent uit een lijst van bijv. 24 attributen
er 5 te kiezen die het best zijn/haar mening weergeven.

Een continue variabele, daarentegen, kan veel meer waarden aannemen
dan een binaire. De respondent geeft een score op een schaal met meer
nuances dan 0 en 1, de afstanden tussen de scores zijn in principe gelijk.
Voorbeelden hiervan zijn gegevens verkregen via een semantischeodjffe— ‘
rPtnfiaal, een Likert” of een stapelschaal. Uit een lijst van bijv. 24 attributen
dient de respondent nu voor alle 24 een score te geven van bijv. 1 tot 72

2 Een .refer‘ee merkt terecht op dat Likert-schalen, semantische differentialen en stapelscha-
len in feite geen ec:htce continue variabelen zijn. Het ziin pseudo-continue variabelen.
Ee_spondente_l.x gebruiken de schaal n_i_e’c op dezelfde wijze. Sommigen scoren eerder aan

e extreme zijde van de schaal, terwijl anderen dat niet doen. Als gevolg daarvan heeft
de schaal een verschillende betekenis voor verschillende respondenten.
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- peide methoden hebben voor- en nadelen. De “pick any”-methode gaat

¢nel. De respondent hoeft niet alle variabelen te scoren. De schaalme-
thoden (semantische differentiaal of likertschaal of stapelsc_haal) hebben

 ais belangrijkste nadeel dat bjj een groot aantal variabelen de vragenlijst
. geer lang wordt, waardoor de respondent kan afhaken. Het grote voor-
 deel van deze methode is echter wel dat de verkregen gegevens aalt

statistisch meer en krachtiger procedures onderworpen kunnen worden
dan de “pic any”’-data. De keuze tussen beide zal dus in hoofzaak
athangen van de lengte van de vragenlijst en bet soort statistische ana-
Iyses dat de onderzoeker wil nitvoeren (Van Kenhove, 1989, blz. 290).

In het voorbeeld is de “pick any”-methode gebruikt. Hoe is dat concreet
gebeurd? E vragenlijst wordt via persoonlijk interview afgenomen
van Iespon r‘enten die aan de eerder gestelde criteria (zie bij de explo-

ratieve fase) beantwoorden. De criteria worden als volgt geoperationa-
iiseerd:

' _ Opdat de|ondervraagde persoon zeker tot de doelgroep zou behoren,

moet zij merkkleding kopen die tot hetzelfde concurrentieel veld
behoort aF dat van de opdrachtgever. Met concurrentieel veld wordt
hier bedoeld die merken die verkrijgbaar zijn in de distributiepunten
waar oojyhet merk van de opdrachtgever te koop is. Een lijst van 41
merken wordt daartoe opgesteld.

_ Wanneer |de aangesproken persoon voldoet aan het eerder gestelde
leeftijdscriterium en tjdens een bepaalde tijdsperiode een van de
merken heeft gekocht, wordt zij vitgenodigd voor een persconlifk
interview.

De respondenten worden proportioneel gerekruteerd in elk van de ten
winkelcentra. De effectieve steekproef bestaat uit 302 respondenten.

Aan de hand van de vragenlijst worden eerst een aantal gedrags- en
identificatievragen gesteld. Vervolgens worden de drie lijsten van ken-
merken doorlopen voor het meest geprefereerde winkelcentrum. De
gevolgde methode is de “pick any”-gegevensverzameling. Telkens wordt
gevraagd om uit elk van de lijsten met attributen vijf woordjes of
uitspraken te selecteren die het meest van toepassing zijn op het meest
geprefereerde winkelcentrum. De “pick any”-methode is gekozen om-
wille van de snelheid. De enquétes mochten niet te lang duren. Uit bet
vooronderzoek was immers gebleken dat de respondenten wit de doel-
groep niet|langer dan vijf tot tien minuten tijd wilden vrijmaken.
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Op basis van deze ondervraging wordt nu een datamatrix opgesteld
bestaande uit 302 rijen (de respondenten) en 64 attributen (de bovenge-
noemde karakteristicken). Deze datamatrix bevat enkel de getallen 1 ep,
0. Een 1 staat voor selectie van een bepaald attribuut door de respon.

totaal verschillende meeteenheden gemeten variabelen perfect vergelijk-

B de vergelijkbaarheid van de attributen kan zich een tweede probleem

dente, 0 staat voor niet-selectie. :

De doelstelling bestaat erin consumentensegmenten te vinden die intern

zo homogeen mogelifk en extern zo heterogeen mogelijk zijn qua relatie

‘tot hun gepfefereerde winkelcentra. Daartoe zal een clusteranalyse wor-

den uitgevoerd op deze datamatrix, met als doel groepen van respon-
denten te vinden met een zo gelijklopend mogelijk antwoord op de 64
attributen. Fen cluster is dus een groep respondenten met gelijksoortige
verlangens wat winkelcentra betreft.

C. Vergelijkbaarheid van de atfributen

Attributen zijn vergelijkbaar wanneer ze in dezelfde meeteenheid gesteld
zin. In het voorbeeld is aan deze voorwaarde voldaan. Op elke vraag
is enkel een 1 of een 0 een geldig antwoord. Atiributen zijn echter niet
altijd - vergelifkbaar. Een eenvoudig voorbeeld kan dit verduidelijken.
Van drie respondenten meet men twee attributen, nl, de leeftiid (gemeten
in jaren) en het inkomen {gemeten in franken).

Respondent Leeftijd Inkomen
1 34 900.000
2 26 950.000
3 36 1.600.000

De verschillen tussen de respondenten zijn:

Respondent 1 versus 2: (34 - 26} + (950.000 - 900.000) = 50.008
Respondent 1 versus 3: (36 - 34) + (1.600.000 - 300.000) = 700.002
Respondent 2 versus 3: (36 - 26) + (1.600.000 - 950.000) = 650.010

Het is duidelijk dat deze vergelijkingen zinloos zijn. De variabelen
leeftijd en inkomen hebben een dusdanig verschillend gewicht in de
analyse dat de variabele leeftijd geen enkele rol speelt. Men zal de
variabelen vergelijkbaar maken door ze eenzelfde gewicht te geven. Dat
is mogelijk door ze te standaardiseren: elke variabele krijgt een gemid-
delde 0 en een standaardafwijking 1, zodat de waarden van twee in
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voordoen. Dikwijls is er een onevenwichtige verdeling van Qe ath:z:buten
over onderliggende dimensies {constructer) gemeten via die a’.fmbu’t.en
(Purj en Stewart, 1983, blz. 144). Veronderstel twee belangrijke dimensies

in de data en tien attributen die relevant zijn voor het probleem. Wannee_r
: b‘ijvoorbeeld de eerste 9 attributen dimensie 1 meten en slecl.its 1 attri-
. puut (het tiende) de tweede dimensie, dan ontstaat een duidelijk on-
. evenwicht. In het geval dat de eerste 9 attributen ongeveer perfe_zcte
. substituten zijn voor elkaar, krijgt in werkelijkheid 1 attribuut gewicht

9 en het andere attribuut gewicht 1.

Bij continue variabelen kan dit probleem worden opgelost via principa-
. lecomponentenanalyse. De oorspronkelijke variabelen worden geredu-

ceerd tot een |kleinere set van factoren of onderliggende dimensies. De
factorscore (de score van elke respondent op elke factor) Wc_)rdt vervol-
gens gebruikt als input voor clusteranalyse. Bij binaire Vana“?elen kan
de analyse van de intercorrelatie (gemeten via bijv. tetrachorische cor-
relatiecoéfficiénten; zie Long, 1983) een oplossing bieden. Bjj ee.n’groot
aantal binair [gescoorde attributen zal het moeilijk zijn om op basis van
visuele inspectie van de intercorrelaties te concladeren of er sl?rake is
van-een ever %i&ﬁge spreiding van de attributen op de djmens1_es. Hen
mogelijke oplossing die door een referee werd gesuggereerd is eerst
corresponderLﬁeanalyse (FCA, zie verder) op de data ’foe te passen en
de respondeujlten vervolgens op de scores op de FCA-dimensies te clus-
terer.. In het voorbeeld wees de correlatie fussen de 64 attributen op een
vrij eveniwi ‘ﬁge spreiding van de attributen op mogelijk onderligg.enc_le
dimensies. Er waren slechts enkele attributen mef een intercorrelatie (in
absolute termen) hoger dan 0,7 (0<r<1).

5. Keuze van een clusteralgoritme

Herder is reeds vermeld dat clusteranalyse een verzamelnaam is voor
een zeer groot aantal clusteralgoritmes. De vraag naar een passend
clusteralgoritme dringt zich dus op- De resultaten kunnen immers zeer
sterk verschillen naar gelang van het gekozen algoritme. De %ceuze van
het juiste chisteralgoritme is dus van zeer groot belang. Het is wellicht
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de belangrijkste beslissing die de onderzoeker dient te nemen in de hele
clusteranalyse. Uit onderzoeken (o.a. Milligan, 1980; Wishart, 1987) ko-
men nochtans een aantal constanten naar voren die toepasbaar zijn o

marktsegmentatie. i

Alle hiérarchische samenvoegende methoden van clusteranalyse leiden
meestal tot niet-optimale resultaten. Fiérarchische samenvoegende metho-
den vertrekken van n individuen die elk één cluster voorstellen. Vervolgens
worden de twee clusters met de hoogste similariteit of kleinste djssl;mi-
lariteit of afstand samengevoegd. De procedure kan meestal voortgezet
worden tot alle individuen in 1 cluster zijn opgenomen. De resultaten
worden meestal visueel voorgesteld in een dendrogram, dat de opeen-
volgende samenvoegingen visueel voorstelt (Everitt, 1974, blz. 8).

Opeenvolgende samenvoegingen van individuen zijn definitief. Dit be-
tekent dat een individu, eenmaal toegewezen aan een chuster, niet meer
van cluster kan veranderen. De zwakte hiervan is dat foutieve klasse-
ringen in het begin van het proces onherstelbaar zijn. Vroegere foutieve
%dasseringen kunnen bijvoorbeeld het gevolg zijn van “outliers”, dat zijn
individuen die een zeer apart antwoordpatroon hebben en in feite tot
geen enkele cluster behoren. Hoe groter de dataset en hoe vroeger in

het proces een misclassificatie optreedt, des te groter de invloed op de ;

volledige structuur zal zjjn. Onderzoek toont aan dat hiérarchische clus-
te-rp.rocedures afwijkingen gaan vertonen bij hoge niveaus van bezetting:
dit is wanneer meer dan 90% van alle individuen opgenomen zijn in de
analyse (Purj en Stewart, 1983, blz. 143). Wegens de mogelijke aanwe-
zigheid van “outliers” is het toepassen van alleen een hiérarchische
clusteranalyse geen goede praktijk. Deze methoden zijn echter zeer
populair en veelgebruikt. Een aantal belangrijke statistische pakketten
neemt enkel die methoden op. De methoden lijden echter aan zodanige

gebreken dat ze met de grootste voorzichtigheid aangewend moeten
worden.

Het minst gevoelig voor deze gebreken is de methode van Ward. Die
gaat ervan uit dat bij elke stap in de analyse nauwkeurig kan worden
gemeten wat het informatieverlies is dat het groeperen van clusters
teweegbrengt. Dat kan gebeuren door de som te berekenen van de
gekwadrateerde afwijkingen van elk individu in een ciuster tot het
gemiddelde van die cluster. Alle mogelijke combinaties van twee clusters
worden in elke fase nagegaan en de fusie van die twee tlusters die de
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minste toename in de som van de gelawadrateerde afwijkingen mee-
prengt, wordt doorgevoerd. ‘

e methode W"Ol‘dt ook minimumvariantiemethode genvemd, omdat zij
zal proberen clusters te genereren met een zo Klein mogelijke variantie
pirmen elke clister. De methode maakt gebruik van de “error sum of
squares”-index en is zowel bruikbaar voor binaire als voor continue
metingen. Voo‘ een uitvoerige bespreking van de wiskundige onderbou-

wing wordt verwezen naar Wishart (1987, blz. 91).

De “error 8 | of squares”-index heeft als voordeel dat binnen de be-
komen clusters de binnenvariantie geminimaliseerd wordt. Dit leidt tot
sferische, zeer[dich’qe, goed afgebakende clusters. Dat komt overeen met
- de doelstelling van clusteranalyse voor marktsegmentatie, die erin be-
_ staat de n respondenten te groeperen in k cdlusters (k<n) die intern zo
homogeen eﬂextem zo heterogeen mogelijk zijn t.0.v. alle in de cluster-
analyse opgenomen karakteristieken {de attributensets).

chische methoden wordt ook veel gebruik gemaakt van
zogenaamde “K-means”-partiiemethoden. “K-means”-partitiemetho-
den starten met de n te clusteren individuen in k (k<n) a priori bepaalde
ciusters te verdelen. De partities kunnen al dan niet toevalsmatig ge-
beuren. De algoritme tracht vervolgens de individuen te realloceren naar
die cluster waartoe de afstand tot het centrum minimaal is. De procedire
stopt wanneer dat voor alle individuen gerealiseerd is. Het hele proces
verloopt dus|iteratief. Cruciaal hierbij is de startpositie of de manier
waarop respr]ilr;:lenten aan een startcluster worden toegewezen In de

Behalve hiér

praktijk gebeurt dat dikwijls toevalsmatig. Onderzoek toont echter aan
dat alle “K-means”-partitiemethoden slechte eindoplossingen genereren
wanneer voor een “at random” startpositie wordt gekozen. Dit staat in
schril contrast tot de gangbare praktijk (Anderberg, 1973, biz. 160; Mil-
ligan, 1980, blz. 334).

Onderzoek toont aan dat hiérarchische methoden, meer in het bijzonder
de methode van Ward, excellente startposities kunnen genereren. Uit dit
onderzoek blijkt de superioriteit van de “K-means”-methoden boven de
higrarchische methoden wanneer gekozen wordt voor een stariconfigu-
ratie die geja_seerd is op de resultaten van een higrarcliische methode
(Milligan, 1980, blz. 339; Wishart, 1987, bliz. 145).
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Dit leidt meteen tot de opbouw van een goede procedure die uit twee
stappen bestaat. Eerst wordt een hiérarchische clusteranalyse uitgevoerd
via- de methode van Ward. Er wordt gestopt op een te groot aanta]
clusters. De resultaten hiervan dienen als input voor een “K-means”-
methode. Tn het voorbeeld is bij de toepassing van de “K-means”-me-
thode niet verder gewerkt met de methode van Ward. Deze methode
leidt tot het bepalen van afstanden (of gelijkenissen) tussen individuen
waarbij een 0-D-overeenkomst evenvee] betekenis heeft als een 1-1-aver-
eenkomst. Daar de gegevens verzameld zijn via de “pick any”-methode
betekent een 0 alieen maar dat de respondent het desbetreffende a’rtri:
buut niet geselecteerd heeft. Het volgende citaat maakt dit duidelijk:
“For example, suppose the data units are animals and the variables are
"has feathers’, and ‘has webbed feet’. Dogs and cats (...) would fall info
cell D because there is no way they could have such attributes. It would
be misleading to allow these 0-0 malches o contribute to the measure

of association between dogs and cats” {Anderberg, 1973, blz. 88). Voor

een overzicht van associatiematen voor binaire variabelen wordt verwe-
zen naar Kaufman en Rousseeuw (1989).°

Deze methoden en associatiemaatstaven vinden we o.a. terug bij Wis-
hart; ze zijn opgenomen in het op pc beschikbare programmapakket
Clustan (Wishart, 1987, blz. 145).

Toegepast op het voorbeeld geeft dit de volgende bewerkingen. Eerst
wordt een hiérarchische clusteranalyse via de methode van Ward toe-
gepast tot uiteindelijk 10 clusters overblijven. Dit aantal is subjectief
bepaald maar toch voldoende groot als startconfiguratie voor de “K-me-
ans”-methode. Op basis van het uitgevoerde kwalitatieve onderzoek
verwachten we slechts 4 clusters. De 10 clusters uit de hiérarchische
clustering dienen vervolgens als vertrekpunt voor een eerste reallocatie
via de “K-means”-methode. Een optimum wordt bereikt. Vervolgens
worden die twee clusters samengevoegd waarvan de centra de kieinste
afstand tot elkaar hebben. Binnen de 9 overblijvende clusters worden
de individuen opnieuw gerealloceerd tot een optimum bereikt wordt.
Opnieuw worden die twee clusters samengevoegd waarvan de centra
de kleinste afstand tot elkaar hebben. Dezelfde procedure wordt her-
haald voor 8, 7, 6, 5, 4, 3 en tenslotie 2 clusters.

3 Met dank aan een anonieme referee.
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Naast higrarchische en partitiemethoden bestaan er nog talrijke andere
methoden voor| clusteranalyse. Voor een bespreking hiervan wordt ver-
wezen naar de Hteratuur (0.a. BEveritt, 1974: Wishart, 1987). Volledig-
heidshalve wordt kort iets gezegd over “clumping”-methoden wegens
hun groeiende populariteit. “Clumping”-methoden maken overlappen-
de dusters mogelijk. Ze verlaten de hypothese van wederzijds exclusieve
en collectief ej\ausﬁeve clusters. Overlappende clusteranalyse vertrekt
van het feit dat bijv. merken kunnen concurreren in meer dan een
competitieve set, of dat een individu tot meer segmenten kan behoren.
Clusters kurnen aldus overlappen. Bekende procedures zijn “adclus”
en “mapclus”. [Fen beschrijving hiervan zou ons opnieuw te ver leiden.
Daarvoor wordt verwezen naar de gespecialiseerde literatuur (Arabie
en Carroil, 1980; Arabie, Carroll, DeSarbo en Wind, 1981).

6. Bepaling van het optimale aantal clusters en evaluatie
van de clusterstructuur '

In het voorbeeld is een clusteranalyse uitgevoerd via de combinatieme-

thode van Wishart. Een oplossing is herekend voor 10, 9, 8, ..., tot 2

clusters. Twee| vragen dienen nu beantwoord te worden:

1. Hoe groot js het optimale aantal cJusters?

2. Wanneer d{t optimale aantal clusters geselecteerd is, kunnen we dan
een zekerheid inbouwen dat de bekomen clusters zinvol zijn? Met
andere woorden: hoe betrouwbaar is de bekomen oplossing?

A. Bepaling |van het optimale aantal clusters

Het bepalen van het optimale aantal clusters is niet gemakkelijk. Ontel-
bare procedures om dit aantal te bepalen zijn in de literatuur voorhanden
(Milligan en Cooper, 1985, blz. 159).

Men spreekt in dit verband van “stopcriteria”. Twee types fouten kunnen
zich voordoen. De eerste fout komt voor wanneer het stoperiterium k
lusters aandeeft waar er in werkelijkheid minder dan k clusters zijn.
De tweede fout komt voor wanneer het stoperiterium k clusters aangeeft
en er in We‘kelijkheid meer dan k zijn. In het eerste geval heeft de
oplossing te veel clusters, in het tweede te weinig. Het tweede geval is
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ernstiger dan het eerste, daar informatie verloren gaat door dﬁjde]i}-:
verschillende clusters samen te voegen.

In de literatuur worden veel stopcriteria beschreven, doch veel ervan

zijn relatief onbetrouwbaar. Voor een uitgebreid overzicht en Vergelj_jkin'g

wordt verwezen naar Milligan en Cooper (1985, blz. 163). Een in 4

praktijk veelgebruikt stoperiterfum is de toename in de “error sum g |

squares”. Dergelijke stopregel berekent de fotale “error sum of squares’

op elk clusterniveau (bfjv. 10, 9, 8, 7, ..., 3, 2 clusters). Op een 8Taﬁek_'—:
wordt de tvename in de “error sum of squares” uitgezet t.0.v. het aanta]

clusters. Het correcte aantal clusters wordt bepaald op basis van g

sterke knik in de figuur bij overgang van het vermoedelijk juiste aantal”
clusters naar een niveau met te weinig clusters. Bij die overgang is er -
een belangrijke toename in de “error sum of squares”, wat erop zoy’
wijzen dat de knik het optimum is. Uit experimenien (Milligan en’
Cooper, 1985, blz. 172) blijkt dit stopcriterium niet altijd het juiste aantal:
clusters weer te geven. Volgens hun vergelifkend onderzoek leidt dit-
stoperiterium in slechts 28% van de gevallen fot het juiste clusteraantal.

Volgens hetzelfde onderzoek is de index van Calinski en Harabasz het
beste stopcriterium. Probleem daarbij is dat dergelijke index slechts in

een beperkt aantal softwarepakketten is opgenomen. In het voorbeeld.

geven de index van Calinski en Harabasz en de “error sum of squares”
allébei een optimum van -4 clusters aan. Voor een voorbeeld van bere-
kening en toepassing van beide indices wordt verwezen naar De Pels-
macker en Van Kenhove (1994, blz. 451-457). '

B. Evaluatie van de clusterstructuur

Het toepassen van clusteranalyse op een dataset zal altijd aanleiding
geven tot clusters. De vraag is nu of die gegenereerde oplossing ook
stabiel en consistent is. Met andere woorden: zijn de clusters betrouw-

baar? Verschillende vormen van betrouwbaarheid kunnen worden on-
derzocht. o

In een eerste vorm van betrouwbaarheid wordt de interne consistentie
van een oplossing onderzocht via de “split-run”-procedure (Punj en
Stewart, 1983, blz. 145). Daarbfj wordt een clusteranalyse op een steek-
proef uitgevoerd en wordt vervolgens een optimaal aantal clusters ge-
selecteerd. Dan wordt de steekproef toevalsmatig in tweesn gesplitst,
waarna dezelfde clusteranalyse op beide deelsteekproeven wordt over-
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geda

:;wordt, zijn d

an. Vervolgens wordt de clustersamenstetling (welke individuen
vinden zich in welke cluster) voor beide deelsteekproeven vergeleken

'+ de dustersamenstelling uit de oorspronkelijke clusteranalyse. Als
me

cen grote overeenkomst is tussen de oorspronkelijke clusters en de

o

g is in de praktijk zeer gemakkelijk uit te voeren. In het
orbeeld is de overeenkomst tussen de oorspronkelijke dusteram?lyse

0 teekproeven zeer hoog: 89% van de individuen uit de
roef bevinden zich in dezelfde dluster als in de oor-

ysters uit d}isplitmn”«tes’t, dan is de clustersamenstelling stabiel.

.-SPI onkelijke clusteranalyse. Voor de tweede deelsteekproef is dat zelfs

949, wat wijst op een hoge mate van stabiliteit.

Als tweede vorm van betrouwbaarheid wordt de homogeniteit van een

itei interne
pplossing on erzocht. De homogenifeit geeft een beeld van de in

samenhang van de individuen binnen glke cluster. Een hoge homog&
piteit binnen een cluster wijst erop dat alle individuen binnen die cluster

en vrij gelijksoortig antwoordpatroon hebben t.o.v. de attributen waar-
p alle respo denten gescoord hebben. Dat kan ten eerste nagegaan

clusters onvoldoende homogeen. Ook dit kan in de prak-
tijk gemakkelijk worden nagegaan. Het enige prebleen'l metl deze me-
thode is dat |er geen referentiewaarden bestaan: wat is te groot? De
onderzoeker kan zich enkel behelpen met een amantal vuistregels, zoals

.' orden via %le binnenvariantie in elke cluster Wanneer die te groot

die mogen (;j derling niet te veel afwijken. Voor een overzicht hiervan

wordt verwezen naar Milligan (1981, blz. 187) en Klastorin (1983, blz.
92). In het voorbeeld is de berekende binnenvariantie voor elk van de

clusters ongeveer even groot.

- het onder]jnvf/rergeli]ken van de binnenvariantie van elk van de clusters:

7. Visuele voorstelling van de resultaten via FCA

A. Inleidin

Tot nog toe zijn de resultaten vrij abstract. Wat de clusters betel-cenen
zuflen we nu visueel trachten voor te stellen via FCA. Een visuele
voorstelling [heeft het voordeel interpretaties te vergemakkelijken. De

~ output van dlusteranalyse is meteen de input voor FCA. In het voorbeeld

men (de bekomen clusters). Enkel de attributen waarvoor fussen de
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is dat een &Fma’m’x die bestaat uit 46 tijen (de attributen) en 4 kolom-



chasters significante verschillen bestaan (a0 = 0,05) zijn in tabel 1 ’Opge

nomen. Op die manier blijven er 46 van de oorspronkelijke 64 attributen
over.

In elke cel staat de associatie tussen een attribuut en een cluster in de
vorm var een penetratiecijfer. FHet getal 40 in de eerste rij en derde kolom
wil dus zeggen dat binnen cluster 3 40 individuen (op een totaal vap
81) dit atiribuut hebben geassocieerd met hun voorkeurwinkelcentrum,
Een dergelijke tabel wordt een contingentietabel genoemd.

B. Voordelen van FCA ‘

Welke voordelen biedt FCA nu bij de interpretatie van dergelijke tabel?

Ten eerste worden de data multivariaat beschouwd, daar alle cellen uit
de dataset (rijen en kolommen) simultaan vergeleken worden. De mul-
tivariate benadering heeft als voordeel dat verbanden tussen variabelen
(bijv. ctusters onderling, attributen onderling en clusters én attributen

onderling) te voorschijn kunnen komen die onzichtbaar blijjven bij paars-
gewijze vergelijking.

Ten tweede legt FCA ook het verband tussen de variabelen (rijen en
kolommen). Met andere woorden: niet alleen het feit dat variabelen
gerelateerd zijn of niet maar ook hoe ze gerelateerd zijn, wordt onder-
zocht. Dat gebeurt door een weergave in een gemeenschappelijke visuele
voorstelling van clusters en attributen, “joint space” genoemd.

Ten derde stelt de techniek weinig vereisten aan de data. De enige strikte
voorwaarde is in principe een rechthoekige matrix met niet-negatieve

cellen.

Met betrekking tot dat laatste punt zijn er een aantal bijkomende voor-
waarden. De datamatrix moet groot genoeg zijn, zodat de structuur niet
met het blote oog of via simpele statistische technieken achterhaald kan
worden. De variabelen moeten homogeen zijn. Met variabelen worden
opnieuw de elementen in de rijen (bijv. attributen) en in de kolommen
{bijv. clusters) bedoeld. Dit wil zeggen dat de gegevens in de rijen
respectievelijk kolommen onderling vergelijkbaar moeten zijn. Het is
bijv. niet zinvol om een attribuut dat gemeten is via een semantische
differentiaal in dezelfde matrix naast een attribuut te zetten dat gemeten
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ubel 1. Contnt

igentietabel na clusteranalyse.

Aantal respondenten

250/0

18%

27%

] Cluaster
Attribuut : 5 S s
40 2
1 Alledaags 0 % g ;
2 e 3(2) 33 27 2
3 Bfficiént o 3 4 :
& Exclusief - 2 o
5 Kwaliteit 71 b s :
¢ Gediversifieerd aanbod 3 v » 3
7 Gelijkscortige winkels 2 - e 2
g Gewoont ' 6
g Goedep 'jsrkwa]iteitverhctudmg i %g ‘%3 >
10 Kledij voor meer dan 'l seizoen . : e o
17 Kleine winkeltjes : e = >
B aegerbe 14 36 41 14
13 Parkeergelegenheid ) by = pr P
14 Rondsnuffelen/om te kifken 2 b b4 5
15 Koopjes o : : ;M
16 Trendsetfend b > - 2
A 55 14 13 25
18 Bekende merken - : 2 e
19 Gendete = 2 o -
20 Gezellig|en sfeervol g 3 s i
21 Lang winkelen 7 " :
22 Modebewust 42 1; o -
8?;&‘; alflncidg 2 29 42 Sg
Persoonlijk 4—2 % : ®
Iriméioeng 4 20 50 4
S;Sndg;nrf 63 2 22 73
Tjdverdriff 13 12 2 I
Voor iedereen : 2 b :
Braaf .
Business class &0 Q % o
1 61 2
gr]lllcll(ue 6 2 32 52
Eenvoudig 2 10 57 13
Gewoon 2 10 49
Ton, 9 0 44 72
Klagsie 59 24 4 3 }
Sociaal| 0 12 zé 2
Sportief 20 4 ; >
Sympathiek 20 % : ¢
Veeleisend %i 0 o~ o
?D%t(s 0 11 ﬁ 42
Vriendelijk 8 1 ® 2
Zelfzeker 52 0
77 53 81 91

30%
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is via de “pick any”-methode. De data daarentegen moeten heterogeen
zijn. Met data wordt datgene bedoeld dat in de cellen van de matrix
komt te staan. Als er binnen de dataset geen variantie aanwezig is, dan
wordt een visuele voorstelling ook niet meer zinvol. Devoorstelling is

er juist op gericht om de variantie binnen de dataset visueel ot uiting
te brengen.

Toegepast op dit voorbeeld biedt FCA. een antwoord op de vier volgende

vrager:

1. Wat zijn de similariteiten en verschillen tussen de 4 clusters m.b.t. de
46 attributen?

2. Wat zijn de similariteiten en verschillen tussen de 46 attributen m.b.t.
de 4 clusters?

3. Wat is de relatie tussen de 4 clusters en de 46 attributen?

4. Kunnen die relaties (vraag 1-3) worden voorgesteld in een gemeen-
schappelijke ruimte, met zo weinig mogelijk dimensies?

Het is, m.a.w., de expliciete doelstelling om een inzicht te verwerven in
de interrelaties tussen de clusters (segmenten) onderling, elk van de
attributen onderling en alle elementen samen (clusters en attributen).

C. Werking van FCA en interprefatie van de oplossing

In de praktijk wordt de meeste aandacht geschonken aan de visuele
voorstelling. Meestal wordt standaard een tweedimensionele oplossing
weergegeven. Enkel deze visuele voorstelling interpreteren is echter in
de meeste gevallen onvoldoende om een complete en correcte interpre-
tatie van de resultaten te maken (Hoffman en Pranke, 1986, blz. 219).
Immers, uit de visuele voorstelling weten we niet:

(1) of een weergave in twee dimensies wel een “goed” beeld geeft van
de data,

(2)wat het belang is van elke as,

{3) welke punten de meeste impact hebben bij de oriénfatie van de assen,
{4)hoe “goed” een punt weergegeven is in de ruimte, en

{5) wat er kan gebeuren met additionele externe informatie.

Op elk van deze vragen zal kort worden ingegaan. Voor een wiskundig
overzicht wordt verwezen naar Greenacre (1984).
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Vraag (1) heeft betrekking op de vraag of een visuele weergave in tw_ee
assen (zie verder: figuur 1) wel een “soed” beeld geeft van de datamatrix.
Hierbij aanslpitend kan vraag (2) gesteld worden naar het belang van
clke individyele as.

Hiertoe berekent de algoritme de “inertie” van de oplossing, ook wel
#principal inertias” genoemd . De inertie geeft een algemeen beeld van
de kwaliteit yan de oplossing, tt.z. wat de bijdrage is van e]l_ce as in de
totale oplossing (Hoffman en Franke, 1986, blz. 219). De inertie van elke
as geeft aan oeveel van de totale variantie in de data veridffta_rd 'Wordt
door elke ag. Ze wordt relatief uitgedrukt tov. de totale inertie. We
at 100% van de inertie steeds verkiaard wordt door het
minimum v4n het aantal rijen en Kolommen in de matrix -1. 1)t betekent
dat een matrix bestaande uit 6 rijen en 4 kolommen steeds perfect kan

worden Vool gestéld in 3 dimensies.

merken op

In het voorbeeld verklaren drie assen dus 100% van de inertie (variantie).
Tabel 2 toont de verklaarde variantie van elke as.

Tabel 2. Tnertie van de assen.

As1 53%
Ag 2 34%
As 3 13%
Totaal 100%

Warmneer we enkel de tweedimensionele oplossing beschouwen, ?rerlie- 7
zen we dus iets aan informatie. Ben additionele derde as zou 1n ons
voorbeeld echter slechts 13% bijkomende varianfie hebben verk}aald,
wat betekent dat de datamatrix “goed” is weergegeven in twee dimen-
sies.

Wat onder| “goed” dient te worden verstaan, zal van geval tot geval
“bekeken moeten wordern. Als een as met een relatief hoge verklaarde
variantie (20% of meer} wordf weggelaten, zal nauwkeurig 0nde¥zocht
moeten waorden wat het effect daarvan is op de visuele voorstelling.

" Vervolgens kunnen de codrdinaten van ]k van de 1ij- en kolomelemen-
ten visueel worden voorgesteld. In het voorbeeld geeft dat het beeld
van figuur 1.
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Figuur 1. Visuele voorstelling van clusters en attributen (FCA).
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Nogd wat controverse bestaat over de interpretatic van een dergelijke
visuele voorstelling (zie o.a. Volle, 1985, blz. 143; Greenacre 198i 1312
65). I_Jeze controverse kan het best worden geillustreerd aa;*L de ll-Land
van figuur 2. Hierin zijn de rij-elementen van een datamatrix in hoofd-
letters en de kolomelementen in Griekse letters afgebeeld.

In corspronkelijke versies van FCA, voornamelijk gebruikt in Frankrijk
(verdf:r 'de Franse school genoemd), is het Verbodgn een onmidde]}i'lle
associatie -te maken tussen de rij- en de kolomelementen. De o }}u::t
eerste ge;‘zmht kleine afstand tussen A en § is mogelijk zeer grootpMen
mag wel iets zeggen over de afstand tussen de rijelementen of de af.stand
tussen de kolomelementen, maar niet tussen beide.
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Figuur 2. Voor stelling van FCA.

Om het vervelende probleem van niet-vergelijkbaarheid tussen twee sets

(1986, 1987)

(tijen en kolommen) op te lossen, hebben Carroll, Green en Schaffer

cen nieuwe methode beschreven waarmee wel vergelijkin-

gen gemaakt kunnen worden tussen alle punten binnen een set én tussen '
sets. Wi zujien die methode omschrijven als de CGS-methode.

Naast de mogelijkheid alle punten (ook tussen sets) met elkaar te ver-
gelijken heeft de CGS-methode een tweede voordeel, namelijk dat het

assenstelsel
worden, zo:

geroteerd en de corspromg van plaats gewisseld kunnen
hder dat de euclidische afstand tussen de punten onderling

verandert. Dat is niet zo in de andere oplossingen (Franse school), daar
afstanden tussen sets (rijen en kolommen) zonder betekenis zijn. Moge-

lijkheid tot
Franse vers

rotatie van de assen vergemakkelijkt de interpretatie. Inde
je gebeurt de interpretatie op basis van projectie op de assen.

In het voorbeeld is de CGS-methode toegepast, Opgenomen in het pakket

SPSS. De i
derling en

terrelaties tussen de 4 clusters onderling, de attributen on-
de clusters én atiributen kunnen aldus bestudeerd worden.

Vooraleer de visuele voorstelling te interpreteren dienen we echter nog
stil te staan bij de derde en de vierde vraag. Vraag (3) {welke punten
de meeste impact hebben bij de oriéntatie van de assen) wordt bepaald
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via de bijdrage van elk punt tot de inertie in elke as {(Hoffman en Franke,
1986, blz. 220). De punten met hoge contributie spelen de grootste ro}
in de bepaling van de oriéntatie van de assen.

Dergelifke informatie is dus uiterst refevant om de stabiliteit van de
oplossing te bepalen. Immers, wordt de contributie op een as praktisch
volledig bepaald door 1 punt, dan kan het weglaten van de betreffende
rij of kolom uit de datamatrix waarvoor dit punt staat en de heranalyse
van de resterende rijen en kolommen een'totaal andere configuratie
opleveren. Draagt een punt anderzijds weinig bij tot de contributie op
een as, dan zal het weglaten van de respectieve rij of kolom weinig
invloed hebben op de uiteindelijke configuratie. Daarnaast is dit gegeven
relevant om de as te benoemen. Immers, de punten met de hoogste
contributie op een as bepalen de richting van de as en kunnen dus

dienen om de assen te benoemen en te interpreteren. In ons voorbeeld
geeft dit de resultaten van tabel 3.

Clusters 1 en 4 hebben blijkbaar een grote rol gespeeld bij de oriéntatie
van de X-as (cluster 1} en de Y- ~as (cluster 4). Belangrijk voor de oriéntatie
van de X-as zijn de attributen 12, 24, 28, 32 en 33 en voor de Y-as 20,

23,29, 37, 38, 41 en 43. Elk van deze punten neemt een relatief extreme
positie in in figuur 1.

Vraag (4) heeft betrekking op de vraag hoe goed een rij of kolom door
een punt weergegeven wordt in de ruimte door middel van de geselec-
teerde assen. Dat wordt de contributie van de as tot de inertie van het
punt genoemd. Dit bepaalt de kwaliteit van de oplossing (Hoffman en

Franke, 1986, blz. 220). In tabel 4 worden de resultaten voor het voor-
beeld weergegeven.

Het enige punt dat iets minder goed is voorgesteld in de tweedimen-
sionele ruimte, is attribuut 1 met 53% verklaring door een derde as. Dit
betekent dat de plaats in de visuele voorstelling van dit punt met de -
nodige voorzichtigheid moet worden geinterpreteerd.

Vier groepen attributen worden onderscheiden aan de hand waarvan 2
(subjectieve) assen kunnen worden benoemd (zie figuur 1)

Cluster 1 is op zoek naar klasse, exclusiviteit en is zeer ﬁlodebewust De
relatie tot winkelen en winkeleentra wordt gekenmerkt door aantrekking
tot het chique en dure en afstoting van alles wat gewoon en minder
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Tybel 3. Contr

butie op de X~ en Y-as.

Contributie op
Attribuut X-as Y-as Z-as
0,001 0,102
; 8:8% 0.013 0,002
3 0,035 o8 0,019
4 0,023 0,019 0,006
5 0011 0,045 0,036
6 0,037 0,037 0,109
7 0,035 £,003 0,031
8 0,026 0,027 0,081
9 0,051 0,023 0,054
10 0,020 0,003 o,ggé
11 0,001 0,025 D'oos
12 G041 0.015 0,005
15 0,019 0,009 0,006
14 0,000 0,017 0,
15 0051 0,015 0041
16 0,026 0,004 £,000
17 0014 0,005 0,001
18 0,017 0,010 o,ggg
15 0,037 0,004 0, 5
20 G001 0,052 0,00
71 0,014 0,016 0.002
2 0,012 0,021 0,010
73 0,000 0054 o,ogg
24 £.041 0013 0,000
25 0,035 0,000 o,gm
26 0,001 0,025 0,020
a7 0,032 0,003 0,
28 0,087 0,029 0.012
29 0,001 0,053 0,009
30 0,017 0,016 0,012
a1 0,035 0,001 0,05;
2 0,056 0,025 0,00
33 0,047 0074 o,oeg
34 0,000 0,045 3,826
35 0,022 0,003 s
36 0,029 0,000 0,0 6
a7 0,000 0,067 6,00
38 0,016 0,051 0,010
39 0022 0,002 0,006
40 0,019 0,002 o,oog
41 0012 0,074 0,02'.3
1 0,038 0.022 0,010
43 0.000 0,052 0,00
44 0,032 0,001 0.047
45 0,002 0,028 0021
6 0,024 0,027 0,047
Totaal 1,000 1,000 1,000
Cluster| 1 0,470 0,238 gﬁ%
Cluster 2 0,208 0,215 0420
s D'ﬁiﬁ 8’223 0,124 J
Clustez 4 0, A 12e
Totaal 1,000 1,000 1/
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duur is. Dit type consumente wenst zich in haar relatie tot haar winkel. ‘el 4. Contributie van de X-, Y- en Z-2s
centrum duidelijk te distantiéren van de “gewone” consument. e = ’ ' —
) fbuut Contributie van Totaal
Cluster 2 distantieert zich compleet van alles wat met winkelen te makep’ - : e b e
he_eft. Winkelen moet zo snel, efficiént en goedkoop mogelijk zijn. Het - 1 0,460 0,007 0,532 1,000
kae.lcentmm moet een breed aanbod hebben en goede parkeergele- g 8{ 2?2 gﬁgg g:g;i. i:ggg
genheid, zodat alle boodschappen ineens en viug gedaan kunnen wor 4 0,637 0,320 0,044 1,000
Gen. Winkelenis it lsirs +oor ity consument, e ce i, o= | o | o= |
Daarom ligt cluster 2 in de map ver van alle “positieve” eigenschappexi 7 0:788 0,036 0175 1,000
Merk wel op dat het hier ook modegevoelige vrouwen betreft. g ggﬁg 8%1% ] g%; %ggg
: 10 0,883 0,096 0,021 1,000
Cluster 3 is op zoek naar het gewone, alledaagse. Die mensen hebben % 823% 8’?33 3’8;5; i’ggg
een pos1t_leve ingesteldheid ten opzichte van winkelen, maar zijn in 13 0,722 0,232 0,046 1,000
te_genste]lmg tot cluster 1 zeker niet op zoek naar klasse en exclusiviteis ' 14 0,036 0852 o112 1,000
73 wensen zich duidelijfk niet te onderscheiden van de anderen man; %g g’gﬁ g%gg 8%3% %’ggg
voelen zich goed in de massa. : 17 0,791 0,192 0,017 1,000
18 0,720 0,275 0,005 1,000
: 19 0,898 0,065 0,034 1,000
Voor cluster 4 is winkelen “funshopping”. Zij slenteren en snuffelen graag 0 0,022 02772 0,005 1,000
rond en bekijken alles. Zij houden ervan lang te winkelen. Winkelen is 2 oeos 078 0004 1,000
voor hen duidelijk een aangename ontspanning en een leuk tjdverdrijf. 23 0,000 i 0,785 0215 1,000
2 howden v een risndeie, onge, dymamische en geselige winkek I A
OMEEVIng. 26 0,058 0742 0,200 1,000
27 0,819 0,052 0,125 1,000
Op basis van de interrelaties tussen de attributen i Vi % e bane voer To00
; en in de-visuele voorstel- 29 0,025 0914 0,061 1,000
ling kan een poging ondernomen worden om assen te benoemen. De ?fi g’g;g 8’3?? gﬁzg %’ggg
eerste as loopt van cluster 4 naar cluster 2. De attributen rond cluster 2 E7) 0,758 0.231 0,032 1,000
zijn tegenovergesteld aan die rond cluster 4. De tweede as loopt van 3 0.729 0238 0033 Yoo
cluster 3 naar cluster 1. De atiributen rond cluster 2 en de afstand tot gg g’ggg g’g;?- g’g?g i’ggg
:dﬂe Elndere attributen stellen ons in staat te concluderen dat die cluster- 36 : 0,637 0,005 0357 1,000
in i et o winkelenan inkalcenscp sode s iy 2l e
De andere poc?l van de as wordt gevormd door cluster 4 en kan worden 39 0,894 0,044 0,062 1,000
omschreven via de aldaar gesitueerde attributen. Die cluster is op soek - 40 0,930 0,067 0,003 1,000
o b egemavergeIaC v St 3, o “Ehopp. B 8 smoloamo ) oam |
egrste as zouden we dus kunnen noemen: efficiency versus “funshop- 43 0,008 0,92 O;DDD 1,000
ping”. 44 0,722 0,017 0,261 1,000
45 0,086 0,706 0,208 1,000
46 0462 . 0,319 0,219 1,000
Cluster 1 is op zoek naar exclusiviteit en distantieert zich van de massa. "+ Cluster 1 0,749 0,239 <0013 1,000
Aan de tegenovergestelde kant bevindt zich duster 3, die zich juist 0 Chaster 2 0,461 0,307 0,232 1,000
comnformeert en op zoek is naar het gewone, alledaagse. De tweede as Sﬂiﬁi g’ié?f g’ggg g’ﬁ;‘i i'ggg
zouden we kunnen noemen: exclusiviteit versus alledaags. - - 4 .
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-~ nieuw kan worden onderzocht hoe “goed” of "slec}:xt” de additionele
. rmatie is weergegeven in de visuele voorstelling (zie de laatste kolom

i tabel 5). Alleen winkelcentrum 5 is iets minder goed weergegeven
ml:ie tweedimensionele oplossing. Slechts 54% van de variantie in dit

ont wordt verklaard door de X- en de Y-as.

Vraag (D) stelt de vraag wat er kan gebeuren met additionele exter,
informatie. Een heel interessante eigenschap van factoriéle COITeSpoi-l
dentieanalyse bestaat erin dat additionele externe informatie in de v
suele voorstelling kan worden ingebracht zonder invloed op de bestagy:
de visuele voorstelling. Dat gebeurt via de “transition formulae” of
wordt de passieve-celoptie genoemd. Aangezien de rij- en de kolon;
elementen van de matrix in de visuele voorstelling zijn opgenomen, kay
elke andere derde variabele, opgenomen in een matrix die de associaﬁef
bevat tussen die derde variabele en de 1ij- of kolomelementen waarvay
hiervoor sprake, in de visuele voorstelling worden voorgesteld (zie vog
meer details Greenacre, 1984, blz. 83; en vooral Hoffman en Franke
1986, blz. 217). '

aditioneel worden de codrdinaten in de map ingebracht. Dat geeft het
. qlgende Tesultaat (zie opnieuw figuur 1)
s

.uster 1 heeft een duidelijk uitgesproken voorkeur voor winkelcenira
2en 4, Waar’cﬂe de andere clusters veel minder aangetrokken wordern.
e twee winkelcentra zijn heel exclusief en duur. Cluster 2 heeft met
en enkel winkelcentrum een uitgesproken relatie, wat eigenlijk logisch
_De enige voorkeur gaat iets meer uit naar w*mkelcenul_lm &, dat
derdaad een|algemeen centrum is met een groot p.arkeerte?rem. Clusfer
heeft een voorkeur voor winkelcentra 5 en 6, die tamelijk vo]l.<s zijn.
uster 4 tenslotte winkelt graag in winkelcentra 1{ 2 en 7, die zeer
ezellig en jong zijn. Zij hebben vanuit hun graag winkelen de meeste

entra Opgegeven.

In ons voorbeeld zouden aldus de verschillende winkelcentra als punten
in de bestaande visuele voorsteliing kunnen worden ingebracht. Dez
codrdinaten worden berekend aan de hand van de kruistabel tussen g
clusters en de voorkeurwinkelcentra {zie tabel 5). Hierin zien we bijy.
dat 43 van de 77 respondenten in cluster 1 winkelcentrum 3 als voorkeur
hebben opgegeven. Dit winkelcentrum zal dus in de bestaande oplossing
dicht bij .cluster 1 moeten liggen. Uit de -tabel blijkt overigens dat de ' . .
voorkeurpatronen van de clusters sterk verschillen. Voor 7 van de 1 De visuele voorstelling stelt ons in staat de onderiinge c0n§u1’r.enti_e
winkelcentra zijn er significante verschillen in voorkeur tussen de tussen de verschillende winkelcentra in te sc}mﬁ?n. De cor_1clus1e die 1:1_1’5
clusters {o = 0,05). Vanwege de confidentialiteit zijn de namen van de: e map kan worden getrokken, is dat de \.rerschlﬂende V\kadcemm_m
winkelcentra vervangen door een cijfer: ' russel toch vrij aardig op de gedifferentieerde bEhDEﬂen?atronen ol
spelen. Geen enkel winkelcentrum neemt een echte middenpositie
#stuck in the middie”) in.

Tubel 5. Kruistabel clusters versus voorkeurwinkelcentrum. \}ervolgens Jmnen kruistabellen worden gemaakt tussen de clusters en

Chuster alie andere vr‘agen uit de vragenlijst (zoals leeftijd, taal, geko@te merken,
1 2 3 4 Totaal | Kwaliteis ezoek - vroeger en nu - aan winkelcentra). De gegevens dienen om de
gex'ronden seementen beter te kunnen identificeren. Een aantz?l S}g}lﬁ—
Voork‘ .e,nm;enm - cante resultaten wordt teruggevonden. Zo blijken de clusters s1gm{‘flcanf
@ : ; H 20 ¥ s e verschilleny op socio-demografische karakteristieken zoals leeftt]d.en
WM‘ VINK3 3 : E A @ o taal. Cluster |1 is relatief minder jong (18-29 jaar: slechis 28%), Frans-
WINK 2 : : : * % : - 9 het merk van de
s = 2 ! 8 39 9. sprekend (66%) en bevat slechts 19% kopers van het me _
. 0 7 o ; = e opdrachtgever, cluster 2 is eveneens relatief minder jong (18-29 jaar:
WM’ VINKE 8 3;’ 23 33 gg gg‘{' 9%), Pranssprekend (66%) en bevat het grootste aantal kopers van het
' merk van de opdrachtgever (36%), cluster 3 is relatief jong (18-24 jaar:
— i = - z * 40%), minder Franstalig (50%}) en bevat 30% kopers van het merk van

i jef -24 jaar: 43%
igniticanti : ‘de opdrachteever, cluster 4 i3 eveneens relatief jong (18-24 jaar ,
e e 0 e zeer I;];ram; ig (84%) en niet sterk geinteresseerd in het merk van de
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opdrachtgever (16%). Om redenen van confidentialiteit zijn de resultaten -
uit andere kruistabellen niet weergegeven in dit artikel.

Besluit

Marktsegmentatie is een van de belangrijkste concepten in de heden-
daagse marketing. Wegens de steeds complexere consumentenvraag
(vraagzijde) en de steeds fijner wordende produktiemogelijkheden (aan-
bodzijde) neemt het belang van marktsegmentatie nog steeds toe. Clus-
teranalyse en factoriéle correspondentieanalyse zin twee exploratieve
multivariate statistische technieken die bijzonder bruikbaar zin voor
marktsegmentatie. Beide technieken zijn vandaag opgenomen in de
meeste statistische pakketten. In dit artikel worden beide technieken aan
de hand van een concreet voorbeeld uit de modesector stap voor stap
verkend. Fr wordt veel aandacht besteed aan het doel van de technieken,
de ‘interpretatiemogelijkheden en de mogelijke valkuilen. Ook wordt
aangetoond hoe beide technieken makkelijk gecombineerd kunnen wor-
den.
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Abstract
Cluster Analysis and| Correspondence Anglysis as Tools for Market Segmentation

Research: An Hlustration

In this paper a practical example tuken from reality illustrates the application of twwo
imporiant muliivariate analysis techniques (cluster analysis and correspondence analy-
sis) in market segmentation research. This kind of multivariate analysis consists of
different steps fo be taken. These steps are first discussed in theory and then applied.
Attention is being paid to possible pitfulls.
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