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Roteiro do Médulo m‘

3. Técnicas de interdependéncia
e Componentes principais

Técnicas de Interdependéncia . Analise fatorial

*  Escalonamento multidimensional

e Andlise de agrupamentos
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DA N
G8 Introducéo
 Objetivo:
Vv Explicar a estrutura de variancia e covariancia ¢le
Componentes Principais conju_nto i de. varidveis através de algumas
combinacdes lineares das mesmas
V Busca-se:
- Redugéo de dados
- Interpretacéo
DA incinai S
=8 Componentes Principais Exatas M‘ E:omponentes principais: m‘
. Algebricamente: \/Saq necessariap componentes para reproduzir f
o ) ] o variabilidade total do sistema
Vv Combinacdes lineares particulares dasvariaveis I . .
- Vv As componentes séo ndo correlacionadas entre si
aleatorias X%, X, ..., X )
. - Ortogonalidade entre as componentes
« Geometricamente:

V Variabilidade das p variaveis é aproximada pella
variabilidade das k principais componentes

- Buscam-se situacdes em que haja quase tanta informdc¢ao
v Os novos eixos representam as direcdes com mgior nas k componentes principais quanto nas p variaveis
variabilidade onginais
vV Fornecem descricdo mais simples e majs
parcimoniosa da estrutura de covariancias

Vv Representam a selecdo de um novo sistema |de
coordenadas obtidas por rotacéo do sistema origingl
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E&nélise de componentes principais: ﬂm

v N&o pressupde normalidade

- Componentes principais derivadas de populagdes nornmjais
tém interpretagfes Uteis

Vv Com frequéncia, revela relagées insuspeitadas

- Pode permitir interpretacdes que ndo seriam obtidas
preliminarmente

Vv Em geral, € um passo intermediario para a aplicagéo
de outras técnicas
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aefinigéo — Componente principal: m‘

VA j-ésima componente principal da matrz é
definida como:

Yy =eiX = e X1 +epXo+ - +ep Xy
V g: autovetor correspondente ao j-ésimo autovalor
- Esperanca e variancia deY
E[Y]] = EleX] = ejp = ejipm + ejapp + - - + €jpitp.

P
Var[Yj] = Var[ejX] = ej3e; = ¢} (Z e,e’b) e =X
=1

Ul

- Covariancia entre duas componentes principai
Cov[¥},Yi] = 0,7 #k
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Componentes Principais Exatas m‘

Extraidas da Matriz de Covariancias

« Sejam o vetor aleatério

X' =[X, Xo, ..., X.
com matriz de covariancias €&, cujos
autovalores sad; > A,>...>2 A, = 0.
- Componentes principais @
Y1, Yo ooy Yy
Vv Combinacdes lineares ndo correlacionadas

do vetor aleatdrio, cujas variancias sédo as
maiores possiveis
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Dn yd -
=il Comentario:

Vv Cada autovalory; representa a variancia de
uma componente principal,.Y

Vv Autovalores estdo ordenados em ordem
decrescente
- A primeira componente € a de maior variabilidade
- A p-ésima componente é a de menor variabilidade
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E/ariéncias total e generalizada He M‘
y P

¥
\/ Total: tr(z) = ZU’@' = Z Ai
i=1 i=1
P
Vv Generalizada dg: = =[]
i=1

Vv Em termos dessas duas medidas globais de varia
0s vetoreX eY sdo equivalentes
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-80,

E—\proximac;ao de: M‘

v Analisando as k primeiras componentes principais
k
prp ~ z )\,:eje;
i=1

v Cada parcela da soma envolve uma matriz
dimensao pxp correspondente apenas a informa
da j-ésima componente principal

a0
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E?roporgéo da variancia total que é explicam-ala

j-ésima componente principal:
Var[Y;] _AN A
Varidncia total de X~ tr(8) ~ 30 N

=

v 12 componente tem a maior proporcéo de explicacgo
- Proporcdo da variancia total que é explicafla
pelas k primeiras componentes principais

k . -
Zj:l Var(Yj] - Zg\:l i Zj:l Aj
Varidncia total de X~ tr(X) S P, N

i=1

Vv Busca-se analisar um conjunto menor de variaveis
sem perder muita informacdo sobre a estrutura |de
variabilidade original
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Correlacido entre Componente m‘

Principal e Variavel Aleatoria

- Os coeficientes de correlagdo entre |a
componente principal le S e a variavel )é
eV Ai
N
Vv A magnitude de g mede a contribuigdo da k-ésima
variavel na i-ésima componente (a despeito das
outras variaveis).
- N&o medem a importancia deg, Xa presenca das outra
variavels.
- Alguns estatisticos recomendam que somente os valgres

e, (e ndo as correlacdes) sejam consideradas [na
interpretacéo dos componentes

PY;, X =

16
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DA H =z DA
Estimacao das Componentes M‘ ésima componente principal & m‘

Principais — Matriz de Covariancias .
Y; =é3-X=éJ'1X1 +épXo+ -+ Xy F=12,...,p

- Em geralz € estimada pa: . Componentes principais amostrais — Propriedagles
Su Sz ... Sy i. Variancia: Var[Yj] = ;.
- S:“ S:” Sf” ii. Covariancia entre as componentCov(Y;, ;) =0, j # k
S Sa S, iii. Variancia total estimada explicada pela componente:
Var[Vj] Aj Aj

V Autovalores des: j, . ; 5 = -
J Autovet 4s AL Az Ap Varidncia total estimada de X tx(S) LA
utovetores de&s: ¢, ¢,.... & . ~ . A s
e iv. Correlacdo estimada entre componente e variavel

&ty Ny

X T s
s B Componentes Principais de Variaveis
ecomposicdo espectral 8e e Padronizadas
P
S =Y el o .
; 9€I% . Padronizac&o do vetor aleatoo
o o (v x -
Vv Aproximac&o de S pelas primeiras k componentes z=(V"?) (X-w
i . Vv V*: matriz diagonal de desvios-padrédo
Spo ~ Aiéjé"' .y . v X,; — M
s VI V Variavel padronizada:Z: = e
+ Scores das componentes v Matriz de covariancias dg:
Vv Valor das componentes para cada elemento amostyal Cov(Z) = (Vl/z)‘1 ) (Vw)‘l -pP

Vv Na prética, o uso das componentes relevantes dg da

; v Componentes principais &
através dos scores

- Obtidas dos autovalores e autovetore®de
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DA o L DA c
omponente principal das variaveis padrorMLs: Comentarios m‘

V A j-ésima componente principal da matBiz
Y, =eZ=¢, (vl/?)_1 (X = p) = e1Z1 +ejpZa+ -+ ejpZy. « As componentes principais de sdo diferentes
V g: autovetor da matriz de correlagd@s daquelas obtidas d&

. Variancia total dd: V Seus autovalores e autovetores séo diferentes
iVM[Yy‘] - i\/’ar[zj] =p v Um conjunto de componentes principais n&o |é
=1 i simplesmente uma funcéo do outro conjunto

v Propor({ap, d_e variancia populacional (padronizafa) - A padronizacao traz consequéncias
devido a j-ésima componente I . . ~
VarlY;] Y V Variaveis deveriam ser padronizadas se elas $&o
Variancia total de 2 tx(P) _ p ' " bEeP medidas em escalas com amplitudes muito diferenfes
) - Ex. Vendas anuais e razéo entre lucro/ativos
V Correlagdo entre Y X:  #v.x = ery/Ajs ik =1,2,..,p

8 Padronizacdo dos Componentes M‘ =8 Padronizacdo dos Componentes m‘
Principais Amostrais Principais Amostrais

- Frequentemente séo padronizadas: - Frequentemente sédo padronizadas:
V Variaveis medidas em diferentes escalas V Variaveis medidas em diferentes escalas
v Na mesma escala, mas com amplitudes v Na mesma escala, mas com amplitudes

bastante diferentes bastante diferentes

- As componentes principais nao sao « As componentes principais nao sao

invariantes as mudancas na escala invariantes as mudancas na escala
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=8l Andlise de Componentes Principais M‘ Importante m‘
— Matriz de Correlacbes

v Um valor pequeno incomum para o Ultimo autovalor

- As componentes principais obtidas a da matriz de covariancias (ou correlacdo) amostral
partir da matriz de covariancias s&o pode indicar uma dependéncia linear néo detectadga
influenciadas pelas variaveis de maior no conjunto de dados
variancia V Valores grande de autovalores (e correspondentds

L . . autovetores séo importantes em uma analise
Vv A padronizacdo das varidveis ameniza esse .. N
problema Vv Autovalores proximos de zero ndo devem ser
- o ignorados

* An?‘!lse_ de Componente§ p”n_CIpaIS de - Autovetores associados podem apontar dependéncids

variaveis padronizadas €& equivalente a

lineares no conjunto de dados

obter as componentes principais através (problemas computacionais ou de interpretagao)

da matriz de correlagées 2

28
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DA Afi . ~ o L
Grafico dos Componentes M‘ ESao combinacdes das variaveis originais: m‘
Principais ~ . ~

V' Se as observacGes provém de populacdo normal
Podem: multivariada, é razoavel esperar que as componertes
- Fodem. sejam aproximadamente normais
V revelar observagdes suspeitas Vv Se forem usadas como entrada em anélises adicionais

V fornecer verificacbes da hipétese de

: - Verificar se as 12s componentes sdo aproximadamgnte
normalidade normais

« As Ultimas componentes principais podem
ajudar a apontar observacdes suspeitas

30
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DA
m

- Procedimento auxiliar na verificacdo de normalidade

v Construir diagrama de dispersdo para os pares
primeiros componentes principais

v Construir Q-Q plots para os valores amost@gérados
por cada componente principal

+ Identificacdo de observacgdes suspeitas:

v Construir diagramas de dispersdo e Q-Q plots paral
Ultimas componentes principais.
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DA
q \
. Caracteristicas das marcas — Perguntasm

Atributo Exemplo de pergunta
perform | Marca tem um forte desempenho?
leader Marca é lider no mercado?

latest Marca tem os produtos mais recentes?
fun Marca é divertida?

serious Marca é séria?

bargain | Produtos da marca sdo uma pechincha

value Produtos da marca possuem um bom valgr?
trendy Marca esta na moda?
rebuy Eu compraria a marca novamente?

+ Fonte:Chapman, C.; Feit, E. MR for marketing
research and analytics, Springer, 2015
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Exemplo

Vv Pergunta:
- Quaéo [atributo] é a [marca]?
V Variaveis:

bargain, value, trendy, rebuy
= Niveis : 1 (menos) a 10 (mais)
— brand:
= Niveis:aaj
Vv Respondentes00
v Dados BD_multivariada.xIs/brand

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

- Pesquisa de percepc¢ao de marcas:
V Avaliacéo de caracteristicas relacionadas a mar

— Atributos: perform, leader, latest, fun, serious,

=l - Conjunto de dados:

> brand.ratings <- read.csv("rintro-chapter8.csv")
> head(brand.ratings)

perform leader latest fun serious bargain value tre ndy rebuy brand
4 a

oUAWN R
NP P NPR
WR N EN

3
6
1
8

PRNEN
NRRONO
[

v Estrutura:

> str(brand.ratings)

‘data.frame”. 1000 obs. of 10 variables:
$perform:int 2121121223 ...
$leader:int 4136181111..
$latest:int 84510595789 ...
$fun :int 87988575108..
$serious:int 2123131211..
$bargain:int 9194985873...
$value :int 7155971773..
$trendy:int 4212111754...
$rebuy :int 6261121111..

$ brand : Factor w/ 10 levels "a","b","c","d",.. 1111111111..

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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« Resumo dos dados:

> summary(brand.ratings)

rebuy brand
Min. :1.000 a :100
1st Qu.: 1.000 b  :100
Median :3.000 ¢  :100
Mean :3.727 d  :100
3rd Qu.:5.000 e  :100
Max. :10.000 f :100

(Other):400

perform leader latest fun
Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000
1st Qu.: 1.000 1st Qu.:2.000 1st Qu.: 4.000 1st Qu.: 4.000
Median : 4.000 Median : 4.000 Median : 7.000 Median : 6.000
Mean :4.488 Mean :4.417 Mean :6.195 Mean :6.068
3rd Qu.: 7.000 3rd Qu.: 6.000 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.: 8.000
Max. :10.000 Max. :10.000 Max. :10.000 Max. :10.000
serious bargain value trendy
Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.00
1st Qu.: 2.000 1st Qu.:2.000 1st Qu.: 2.000 1st Qu.: 3.00
Median : 4.000 Median : 4.000 Median : 4.000 Median : 5.00
Mean :4.323 Mean :4.259 Mean :4.337 Mean :5.22
3rd Qu.: 6.000 3rd Qu.: 6.000 3rd Qu.: 6.000 3rd Qu.: 7.00
Max. :10.000 Max. :10.000 Max. :10.000 Max. :10.00
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- Padronizacao dos dados:
v Melhora a comparabilidade entre individu

Min.

> brand.sc <- brand.ratings
> brand.sc[, 1:9] <- scale(brand.ratings[, 1:9])
> summary(brand.sc)
perform leader latest fun

1st Qu.:-1.0888 1stQu.:-0.9266 1stQu.:-0.7131

Media .1523 Median :-0.1599 Median : 0.2615 Median :-0.02478
Mean :0.0000 Mean :0.0000 Mean :0.0000 Mean :0.00000
3rd Qu.: 0.7842 3rd Qu.: 0.6069 3rd Qu.: 0.9113 3rd Qu.: 0.70402
Max. :1.7206 Max. :2.1404 Max. :1.2362 Max. :1.43281

:-1.0888 Min. :-1.3100 Min. :-1.6878 Min. :-1.84677
1st Qu.:-0.75358

o

— T T T T
perfom  latest fun bargain  trendy
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« Matriz de correlacéo dos dados originai
Vv Ha grupos de variaveis mais forteme

« Correlation plot:
v Auxilia visualizacdo das correlacbes

> library(corrplot)

correlacionadas?

> cor(brand.ratings[,1:9], use = "complete.obs")

perform  leader latest fun  se
perform 1.000000000 0.50§20206 -0.1224}15813 -0.25
leader 0.500202058 1.00000000 0.026890447 -0.29
latest -0.122445813 0.02689045 1.000000000 0.24

serious 0.359172206 0.57121513 0.009951527 -0.28
bargain 0.057129372 0.03309405 -0.254419016 -0.06
value 0.101946104 0.11831017 -0.342713717 -0.14
trendy 0.008733494 0.06651244 0.627627667 0.12
rebuy 0.306658801 0.20870036 -0.397180225 -0.23
bargain value trendy  rebuy
perform 0.05712937 0.10194610 0.008733494 0.306
leader 0.03309405 0.11831017 0.066512436 0.208
latest -0.25441902 -0.34271372 0.627627p67 97
fun  -0.06655280 -0.14521849 0.12797
serious -0.00265559 0.02375656 0 009377 0.180
bargain 1.00000000 0.73962672 -0.350533746 0.467
value 0.73962672 1.00000000 -0.434534536 0.505
trendy -0.35053375 -0.43453454 1.000000000 -0.298
rebuy 0.46738109 0.50596166 -0.298246195 1.000

fun  -0.256332316 -0.29035764 0.245154457 1.00

rious

63323
03576 (.
51545 0.009951527
00000 -0.281097443
10974 1.000000000
65528 -0.002655590
52185 0.023756556
79736 0.121009377
71607 0.180702720

6588
7004
1802
1607
7027
3811
9617
2462
0000
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> corrplot(cor(brand.sc[, 1:9]), order = "hclust")

fun

fun
latest
trendy
rebuy
bargain
value
perorm
leader
serious

em trés grupos:

et ) o - fun/latest/trendy
tendy o — rebuy/bargain/value
rebay o — perfornvleader/serious
bargain 0
value 02
perform a4
leader o
08
Senous
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. « Correlation network plots:
V' Preparagéo e criacdo dos objetos:

> library(tidyverse)

> library(corrr)

> library(igraph)

> library(ggraph)

> tidy_cors <- brand.sc[,1:9] %>%
+ correlate() %>%

+ stretch()

> tidy_cors

>graph_cors <- tidy_cors %>%
+ filter(abs(r) > .3) %>%

+ graph_from_data_frame(directed = FALSE)
> graph_cors

« Correlation network plot:

> ggraph(graph_cors) +

+ geom_edge_link() +

+ geom_node_point() +

+ geom_node_text(aes(label = name))

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

\ Variaveis aparentam se
agrupar em dois grupos:

bargain
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+ Correlation network plot:

> ggraph(graph_cors) +

+ geom_edge_link(aes(edge_alpha = abs(r), edge_wid th = abs(r), color =
)+

+ guides(edge_alpha ="none", edge_width ="none") +

+ scale_edge_colour_gradientn(limits = c(-1, 1), ¢ olors =

c("firebrick2", "dodgerblue2")) +

+ geom_node_point(color = "white", size =5) +

+ geom_node_text(aes(label = name), repel = TRUE) +

+ theme_graph() + labs(title = "Correlacées entr e as variaveis")

Correlagdes entre as varidveis

leader
/\
Z\
\

pertorm

resf a0
\ » “‘I

a1
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« Qual a média da marca em cada atribu

>brand.mean <- aggregate(. ~brand, data = brand.sc, mean)
> rownames(brand.mean) <- brand.mean[, 1] # use bran d forthe row names
> brand.mean <- brand.mean([, -1] # remove brand name co lumn

> brand.mean

perform  leader latest fun  seriou s bargain
a-0.88591874 -0.5279035 0.4109732 0.6566458 -0.9 1894067 0.21409609
b 0.93087022 1.0707584 0.7261069 -0.9722147 1.1 8314061 0.04161938
c 0.64992347 1.1627677 -0.1023372 -0.8446753 1.2 2273461 -0.60704302
d -0.67989112 -0.5930767 0.3524948 0.1865719 -0.6 9217505 -0.88075605
e-0.56439079 0.1928362 0.4564564 0.2958914 0.0 4211361 0.55155051
f-0.05868665 0.2695106 -1.2621589 -0.2179102 0.5 8923066 0.87400696
g 0.91838369 -0.1675336 -1.2849005 -0.5167168 -0.5 3379906 0.89650392
h-0.01498383 -0.2978802 0.5019396 0.7149495 -0.1 4145855 -0.73827529
i 0.33463879 -0.3208825 0.3557436 0.4124989 -0.1 4865746 -0.25459062
j-0.62994504 -0.7885965 -0.1543180 0.2849595 -0.6 0218870 -0.09711188

value  trendy rebuy
a 0.18469264 -0.52514473 -0.59616642
b 0.15133957 0.74030819 0.23697320
¢ -0.44067747 0.02552787 -0.13243776
d -0.93263529 0.73666135 -0.49398892
e 0.41816415 0.13857986 0.03654811
f 1.02268859 -0.81324496 1.35699580
g 1.25616009 -1.27639344 1.36092571
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- Heat map: m‘
v Pontos coloridos pela intensidade
> library(gplots)
> library(RColorBrewer)
> heatmap.2(as.matrix(brand.mean), col = brewer.pal (9, "GnBuU"), trace =
“none",
+key = FALSE, dend = "none",
+ main = "\n\n\n\n\nAtributos das Marcas")
Atributos das Marcas < Ordenacéo para enfatizar similaridadgs
f e padrbes
s\ Ha grupos e relagdes de atributos e
: marcas:
‘ — rebuy/bargain/value
h (Marca com valor alto em um, tendela
d ter valor alto no outro)
e
J
EZ 8§ 3238 275
TgEg -2 »
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H V Scree plot: m‘
> plot(brand.pc, type = "I") ‘
\ \ As 2 ou 3 primeiras componentgs
1 N\ explicam a maior parte dp
g ° variabilidade dos dados
= \\D
w T O
T2 3 1 5 e 1 8 o
46
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H - Componentes principais: M‘

Vv Reduzir a complexidade dos dados

- Retencao e analise de apenas um subconjunto das
componentes que expliqguem grande parte da
variabilidade dos dados

>> brand.pc <- prcomp(brand.scf, 1:9])
> summary(brand.pc)

Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

Standard deviation ~ 1.726 1.4479 1.0389 0.8528 0 .79846 0.73133 0.62458

Proportion of Variance 0.331 0.2329 0.1199 0.0808 0 .07084 0.05943 0.04334

Cumulative Proportion 0.331 0.5640 0.6839 0.7647 0 .83554 0.89497 0.93831
PC8 PC9

Standard deviation  0.55861 0.49310
Proportion of Variance 0.03467 0.02702
Cumulative Proportion 0.97298 1.00000

2
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H- Plot dos coeficientes das duas primem

componentes:
o
° ] —— Regides:
« " petm V Lideranca:
® | v - serious, leader e
i perform
g < Valor:
g 4 rebuy - rebuy, value e
i bargain
3 n it Tendéncia:
: — trendy e latest
‘ ; . : : v Isolado:
0.4 02 00 02 04 — fun
PC1

47
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v Auxilia visualizagdo das correlaces

> biplot(brand.pc, cex =0.75, expand = 1, arrow.len =0.15)

- Biplot das duas primeiras componentem‘

141169 senbiater
1 4 regies
2 | v Plot muito denso
- — todos os respondentes
5 v Solugéo:
& 84 .- — Executar ACP usand
avaliagbes agregadas p
. gt - marca
g. ~ 4

48
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H « ACP dos dados agregados por média: m‘

Vv Realizada nova padronizacao:

- Médias agregadas tém escala um pouco diferente
que os dados padronizados

> brand.mu.pc <- prcomp(brand.mean, scale = TRUE)
> summary(brand.mu.pc)

Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Standard deviation  2.1345 1.7349 0.7690 0.61498 0.50983 0.36662 0.21506
Proportion of Variance 0.5062 0.3345 0.0657 0.04202 0.02888 0.01493 0.00514
Cumulative Proportion 0.5062 0.8407 0.9064 0.94842 0.97730 0.99223 0.99737
PC8 PC9
Standard deviation  0.14588 0.04867
Proportion of Variance 0.00236 0.00026
Cumulative Proportion 0.99974 1.00000

Vv Primeiras duas componentes com 84% da
variabilidade total das avaliacbes de média

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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P . Médias dos atributos por marca: M‘
> brand.mean <- aggregate(. ~brand, data = brand.sc, mean)

> rownames(brand.mean) <- brand.mean[, 1] # use bran d forthe row names
> brand.mean <- brand.mean[, -1] # remove brand name co lumn
> brand.mean

perform leader latest fun  seriou s bargain
a-0.88591874 -0.5279035 0.4109732 0.6566458 -0.9 1894067 0.21409609
b 0.93087022 1.0707584 0.7261069 -0.9722147 1.1 8314061 0.04161938
c 0.64992347 1.1627677 -0.1023372 -0.8446753 1.2 2273461 -0.60704302
d -0.67989112 -0.5930767 0.3524948 0.1865719 -0.6 9217505 -0.88075605
€-0.56439079 0.1928362 0.4564564 0.2958914 0.0 4211361 0.55155051
f-0.05868665 0.2695106 -1.2621589 -0.2179102 0.5 8923066 0.87400696
g 0.91838369 -0.1675336 -1.2849005 -0.5167168 -0.5 3379906 0.89650392
h-0.01498383 -0.2978802 0.5019396 0.7149495 -0.1 4145855 -0.73827529
i 0.33463879 -0.3208825 0.3557436 0.4124989 -0.1 4865746 -0.25459062
j-0.62994504 -0.7885965 -0.1543180 0.2849595 -0.6 0218870 -0.09711188
value  trendy rebuy
a 0.18469264 -0.52514473 -0.59616642
b 0.15133957 0.74030819 0.23697320
¢ -0.44067747 0.02552787 -0.13243776
d -0.93263529 0.73666135 -0.49398892
e 0.41816415 0.13857986 0.03654811
f 1.02268859 -0.81324496 1.35699580
g 1.25616009 -1.27639344 1.36092571
h -0.78254646 0.86430070 -0.60402622
i-0.80339213 0.59078782 -0.20317603
j-0.07379367 -0.48138267 -0.96164748

49
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H « Mapa de percepcéo para médias agregm

Posi¢do da marca - . .
2 a4 0 1 3 v Rotagao diferente dos atributos

- - Posicao espacial 4
s L. arbitraria
. o . baga ) \ Mesmo agrupamento global d
s ) 7 f |- atributos e estrutura  dg
52l 4 associagoes
¢ h \ Posicdo das variaveis na
S - &« < componentes consistente co
= \peom | . ACP com todas as observagded
e o ' - Pode-se prosseguir com
‘b - interpretacdo do grafico

T T T T T
04 02 00 02 04

PC1

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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« Grupos de atributos

Posigdo da marca
A 0 1

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

3 \ serious e leader estdo préximos

- - Posicéo espacial :
3 1 a L o arbitraria
. . « barga§ Vfun esta distante das outra
° ™~ 7t |- varidveis e em posi¢do opost
5 24 4 N aos atributos de liderang
¢ h i (serious e leader)
< latest Li,/ '
; trendy o
- @

[V

Diferencas entre a marcee €

> brand.mean['c",] - brand.mean["e",]

perform leader latest fun serious b
€ 1.214314 0.9699315 -0.5587936 -1.140567 1.180621
trendy  rebuy
¢-0.113052 -0.1689859

argain  value

-1.158594 -0.8588416

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

V e é mais forte que emvalue e fun

V ¢ é mais forte que emperform e serious
- Aspectos do produto ou da mensagem parforcar

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

« Grupos de marcas M‘
\ Marcasf eg:
Posic¢do da marca
3 2 4 Tt 2 3 - Fortes emvalue
"% \ Marcasaej:
s - Relativamente fortes efon
o 3 gV Marcae:
w a[gallue 3
g p ~ A — Aparenta ndo estar bem
e 7 diferenciada em qualquer ds
N o :  ——— - ~
g1 d i 7 \ i dimensdes
N h b A\ | Pode ser bom ou mau:
e “ NN ;
latest A\ - Busca atender  muitds
3 trendy yypefom L consumidores (marca segufa)
c;eﬁﬁ#’ i - Na&o tem forte percepgdo de
T T T 7 T diferenciacao
040200 02 04 * Movimentar a marca em
PC1 alguma direcao do mapg
Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 53
Outra opcéo:

PC2

Vv Ndo seguir outra marca, mas obter espaco
diferenciado

Posigdo da marca
o2 v 12 3 JGapentre grupbecefeg
— Areavalue-leader ou similar

S w @ . Como se posicionar nessa ngva
ol o o area?
N . Pk
o | d I\ amm—
h %
? latest h: \\ .
= trendy Ay perform r
N e
c sel
b L

T T T T T
04 02 0.0 0.2 04

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 58

13



Analise de Dados Multivariados com o R - 2018

il
Gapvalue-leader:

v Assumindo que o gap reflete aproximadamente a
média dessas 4 marcas

> colMeans(brand.mean[c("b", "c", "f", "g"), ]) - br and.mean["e", ]
perform leader latest fun serious bargain  value
€ 1.174513 0.3910396 -0.9372789 -0.9337707 0.573213 1-0.2502787 0.07921355
trendy  rebuy
e -0.4695304 0.6690661

Vv Para marca posicionar-se no gap:

— Poderia focaperformance e reduzir énfase eratest
efun

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

m
. Comentario:

VvV Mapas de percepcdo podem também ser
usados em:
- Pesquisa de avaliagéo das marcas

- Utilizar dados objetivos:
= Preco, medidas fisicas ou combinagdes de ambos

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018

Andlise Fatorial

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

Andlise Fatorial M‘

+ Objetivo:

Vv Descrever as relacdes de covariancia entre mu
variaveis em termos de poucas quantidades aleat
subjacentes e ndo observaveis

- Motivacao:

V Variaveis de um grupo altamente correlacionadas e

si, mas com pequenas correlacdes de outros grupos

Vv E concebivel que cada grupo de variaveis repres
um fator (ou construto) que seja o responsavel p
correlacbes observadas

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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DA
Gg Ali i m‘
. - Analise fatorial:

Vv Pode ser considerada uma extensdo da
Andlise de Componentes Principais
- Ambas séo tentativas de aproximar S.

- A aproximacdo baseada em Analise Fatorial €
mais elaborada

vV Questdo principal:
- Dados séo consistentes com a estrutura prescrita?

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

. !nélise Fatorial Exploratoria: m‘

Vv Busca encontrar os fatores subjacentes as variaveis
originais amostradas

Vv Em geral, efetuada quando ndo se tem nocéo claralda
guantidade de fatores do modelo e nem do que
representam

- Andlise Fatorial Confirmatoéria:

VTem-se em maos um modelo fatorial préf
especificado (modelo hipotético) e deseja-se verificar
se é aplicavel ou consistente com os dados amostiais
de que dispbe

=8 Modelo Fatorial Ortogonal via Matriz M‘
de Correlagbes

« Seja o vetor aleatorio

com vetor de médiag, matriz de covariancias
€%, e matriz de correlacdds

. Sejam  as  variaveis  originais
padronizadas:z, = X%

Tii

VP é a matriz de covariancias do vetor
aleatério Z, cujos componentes sdo as
variaveis padronizadas @

m o R - 2018

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
« Modelo Fatorial Ortogonal m‘

Vv Construido via a matriz de correlacédo

populacional

Vv Relaciona  linearmente as  variaveis
padronizadas e os m fatores comuns (que sao
desconhecidos)

V Fatores sdo variaveis independentes

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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EEqua(;ﬁes do modelo:

v Em notac&o matricial:
V(X —p)=LF +e

V = diagonal[oy,02, ..., 0]
I b ... bl I
Ly 91 l?g lz-m CF = 5
[ U F,

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

Zy =P+ ek + -+ limEFn 4 €
Zy =l Fy +loaFo+ - + lomFn + €2

Zp = 'lp'l o+ poFQ +-+ l:mrrEn. + €p

€1
€
€Epxl =

€p

« Suposicoes:

variancia um. Cov[F] = L.

Covle] = diagonal(y, 9, . .., 9p).

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

Modelo de Fatores Ortogonais um

i. Todos os fatores tem média zeE[F] = 0.
ii. Todos os fatores sdo ndo correlacionados e t

iii. Todos os erros tem média igual a zE[e] = 0.
iv. Erros sdo ndo correlacionados entre si e npa
necessariamente tem a mesma variancia

Varle;| = 15
Cov(es, ;) =0, Vi#j.

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF

Eﬁodelo fatorial: m‘

V(X - p)=LF +e
V F: vetor aleatério contendo m fatores
- Essas variaveis latentes precisam ser identificadas

v &: vetor dos erros aleatdrios

- Erros de medida e variagé@o degZie néo é explicada pelog
fatores comuns

Vv L: matriz de loadings fatoriais
- I representa o grau de relacionamento enfeekZ
v O modelo de andlise fatorial assume que as variav
Z, estdo relacionadas linearmente com os fatores
- Variaveis originais padronizadas sao representadas
p+m variaveis ndo observaveis

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

eis

por

E/. Os vetore® e F sdo independentes m‘

Cov(epx1, Frmx1) = E[eF] = 0.

Vv F e &£ sdo duas fontes de variacdo distint
relacionadas as varidveis padronizadas @ao
havendo qualquer relacionamento entre estas fo
de informacdo.

- Assumido o modeld? pode ser reparametrizadg

Pyup=LL + 0.
Vv O objetivo € encontrar as matrizes,,, € y,,, que
possam representar a matfz,

- Héa matrizes de correlagédo que ndo podem ser decomp
na forma do modelo

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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. !onsequéncias da decomposicéo fatoriafPu@

V Variancia de Zé decomposta em duas partes:
Var[Z;] = h? + 4
onde h2 =12 +15+---+12,.
- h? comunalidade

= variabilidade explicada pelos m fatores que é uma fonte acomu
de variacéo de;Z

- y;: variancia especifica
= Parte da variabilidade de Zi associada apenas ao erroradeatod

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
i
v Covariancias entre variaveis e fatores
COV(Zi' Zk) = ifltkl + li?hﬁ'l + -+ limlkmz i, k= 1, 2! cea i ?é k.
Cov(Z;, F}) = Corr(Z;, Fj) = l;;,1=1,2,...,pei=1,2,...,m.
v Proporcéo da variancia total explicada pelo fator F
22;1 l?j

P

Proporgao explicadap, =

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

4 Métodos de Estimacdode L e v M‘

« Escolhe-se o valor de m

- Métodos de estimagéo das matrites y:

v Método de componentes principais

- Em geral, utilizado como um andlise exploratdria
dos dados, em termos dos fatores subjacentes

Vv Método de fatores principais
- Refinamento do método das componentes
principais
v Método da méaxima verossimilhanca
- Indicado apenas quandotem distribuicdo normal

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

=48 Método das Componentes Principais M‘
- MatrizesL ey seréo estimadas por:

I= [\/;el\/;ez\/)\_men] )

4 = diagonal (R,,x,, - t,,xmt;,xm) _

Vv Aproximacao de R
Ryxp =~ f,,,xnlﬁ;Xm + .

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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E/watriz residual: m‘ Eﬂétodo das componentes principaiﬂua

A A A H =4 )
MRes = R, — (L,,x,,,_L;,xm + ¢) . estimagdo déL’ e y.
P2
v Pode servir como critério de avaliacdo do modelo Proporgio explicaday, = ==l
- Seus valores deveriam ser préximos de zero P
- Matriz é nula somente quando o valor de m é igual a p Vv Representa 0 quanto cada fator consegue captaf da
VOs elementos da diagonal da matriz R s§io variabilidade original das variaveis.Z

reproduzidos exatamente pela reprodu¢édo do mode¢lo
- O mesmo ndo ocorre para 0s outros elementos da nRatri
(covariancias das variaveis & Z)

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

BA . . .
=8 Metodo da Maxima Verossimilhanca M‘ m ~ - ; m
funcéo de verossimilhanca é expressa c

7 1: ]- ]- i / / -
. S.o per~ ser Utl|lZéll(;iO quapdo a fgrma da L(O’P):(zw)rw/2|LLf+¢|u/2EXP{_QZZJ (LL + ) 1ZJ}'
distribuicdo de probabilidades é conhecida =1
« Suposicao:
V Vetor aleatériaX tem distribuicdo normal p-variada

V A funcéo de verossimilhanca depende da mattizes
ey, através da matriz de correlagdo

. . L. L. N N
V As estimativas de maxima verossimilhancalde y

v Consequéncia: s&o as matrizek e y que maximizam a funcdo dg
- Vetor das variaveis padronizadas € normal p-variado verossimilhanca.

- Fatores tem distribuicdo normal multivariada com vetor ge V Maximizagéo & feita por métodos numéricos
médias zero e matriz de covariancigs

- Erros tem distribuicdo normal p-variada com vetor de VMétodo mais sofisticado que os métodos de

médias zero e matriz de covariancigs componentes e fatores principais
— Produz estimativas mais precisas

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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E:uidados: m

Vv Estd fundamentado na suposicdo de normalidade
multivariada dos vetores, F e¢€.

- Apenas a normalidade do vetd@rpode ser investigada a
priori a partir dos dados amostrais

- Fatores e erros séo variaveis aleatérias ndo observaveis

2) m
sadih [or de m:

v Método de maxima verossimilhanca
- Mudancga de valor de m altera as estimativas dos loadings
v Método de componentes principais
— Aumento no valor de m n&o altera os loadings para os fatgres
obtidos anteriormente
vV Quando os dados provém de distribuicdo normal
multivariada

- Usar método de componentes principais como analise
exploratoria dos fatores e estimacgéo do valor provavel de i

- Posteriormente, qualidade da solugdo inicial podera per
melhorada pelo uso do método de maxima verossimilhanch

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

) DA Rotacao dos Fatores
ados omissos: G1
pelo

Vv S&o considerados apenas os elementos amostraisjcom " A m.atrlz de CQ\{arlanC@Z e reproduzida s~
observagdes completas loadings fatoriais obtidos por transformagao
(Analise de componentes principais e analise fatorial) ortogonal, da mesma maneira que os load[ngs
v Caso haja muitas observacdes com dados omigsos niciais.
em algumas variaveis, deve-se avaliar até que ponto v Matriz de covariancias estimada
as analises séo validas. L@ — DT + & — 11+
VIT =TT=1I

\/AL*: matriz de loadings rotacionados A

Vv A matriz de residuos permanece a mesniag(W,)
S,— LI/ ¥ =5, -1 1" - &

v Do ponto de vista estatistico € irrelevante o/E)ter I/_\ ouf*

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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E:omentérios ﬂm Critérios de Rotagéo m‘

v Com a rotacdo, busca-se uma estrutura mais simples

- loadings originais podem n&o ter facil interpretacao

V Ideal: encontrar um padréo de loadings tais que cada

variavel carregue-se fortemente em um Unico fator
(com loadings moderados nos outros fatores)

v Nem sempre é possivel obter esta estrutura mais o )
simples . Alguns critérios para encontrar matriz

ortogonal:
v Varimax
v Quartimax
v Orthomax

. |deal:

V Transformacéo que fizesse os loadings de cada
Z; ter valor grande em apenas um dos fatores e
valores pequenos (ou moderados) nos outros

- Para facilitar a interpretagdo dos fatores

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

Eaualidade de ajuste M‘ E:ritério Varimax: m‘

Vv A rotacdo ndo acrescenta nenhuma melhoria ¢m Vv E um dos mais utilizados
relacdo ao ajuste original

_ ) . ] v Em geral, produz solugGes mais simples
- Matriz residual original ndo é alterada pela transformacpo

ortogonal « Critério Quartimax
—Valores estimados de comunalidade e variancigs VvV Tem tendéncia de gerar fatores, onde todas |as
especificas permanecem inalterados variaveis tém loadings elevados
+ Interpretacao: . Critério Orthomax
Vv Novos fatores podem ser de mais facil interpretacap v E uma média ponderada dos dois outros métodos

- Quando a solucdo sem rotacdo ja € de hoa
qualidade, ndo se recomenda rotacao
V Solucgéo rotacionada pode ser pior

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 82
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DA
Matriz de Residuos M‘

« A observacado da matriz de residuos:

Vv Muitas vezes, pode indicar quando o nimero
de fatores esta superdimensionado

Vv EX.:

- Se m ndo for muito pequeno e a matriz de
residuos estiver préxima de zero, recomenda-se
testar outras solugbes para menores que 0
valor ja especificado

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
m

- Pesquisa de percepcao de marcas:
V Avaliacdo de caracteristicas relacionadas a mar
Vv Pergunta:
- Quaéo [atributo] é a [marca]?
V Variaveis:
- Atributos: perform, leader, latest, fun, serious,
bargain, value, trendy, rebuy
= Niveis : 1 (menos) a 10 (mais)
- brand:
= Niveis:aaj
v Respondentes00
v Dados BD_multivariada.xls’/brand

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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a

Enportante: m‘

Vv Andlise fatorial deve ser utilizada apenas se utiliza
em situacbes em que as variaveis originais s
correlacionadas

v Consequéncia:

- Evitar solugbes corm elevado tal que determinados fatord
fiqguem relacionados com uma Unica variavel original

Vv Em situacdes em que aparecem fatores relacionad

uma unica variavelZ, é recomendavel retirar &

variavelZ; e reestimar o modelo de analise fatorial

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

da
ao

DS a

DA
8 Caracteristicas das marcas — Perguntasm
Atributo Exemplo de pergunta
perform | Marca tem um forte desempenho?
leader Marca é lider no mercado?
latest Marca tem os produtos mais recentes?
fun Marca é divertida?

serious Marca é séria?

bargain | Produtos da marca sdo uma pechincha

value Produtos da marca possuem um bom valagr?
trendy Marca esta na moda?
rebuy Eu compraria a marca novamente?

« Fonte:Chapman, C.; Feit, E. MR for marketing
research and analytics, Springer, 2015

Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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=8 Determinacdo da Quantidade de M‘ en J Sree ot M‘
reeplot:
Fatores P
> plot(brand.pc, type = "I") ‘
- Scree plot )
. Reter fatores associados a autovalores . \ \ As 2 ou 3 primeiras componentgs
. 1 - \ explicam a maior parte dp
maliores que sl % variabilidade dos dados
Vv Quantidade de variancia que pode ser o \
atribuida a uma Unica variavel i \
V Fator que captura variancia menor que a de m S
uma variavel é considerado desprezivel ) T,
m m
G3 . e i
Testes para determinacéo de m: - Escolhafinal:
2 Torary(oFaciors) V Depende da utilidade da analise
> nScree(brand.scf, 1:9]) . ~
noc nat nparallel nkaiser - Verificar algumas solugbes com 2 e 3
Lz s ® fatores
Vv Aplicando 4 métodos, 3 sugerem que os dados
tém 3 fatores
+ Autovalores:
zzwgg‘no(zzlr((]l;?:nd.sc[, 1:9]))$values
[1] 2.9792956 2.0965517 1.0792549 0.7272110 0.63754 59 0.5348432 0.3901044
[8] 0.3120464 0.2431469
v Os 3 primeiros autovalores séo maiores que 1.

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF
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Solugéo com 2 fatores: M‘

> # Solugdo com 2 fatores
> factanal(brand.sc[, 1:9], factors = 2) # perform
> #default: varimax

maximum-likelihood AF

Uniquenesses:

perform leader latest fun serious bargain v alue trendy rebuy

0.635 0.332 0.796 0.835 0.527 0.354 0.2 25 0.708 0.585
Loadings;

Factorl Factor2

perform |~ 0.600 \ Fator 1: Valor
latest -0.451 - Loadings fortes enbargain e
fun  -0.37 -0.382
serious 0.686 value. i
bergein 003 v Fator 2: Lideranga
value | .. L.
trendy -0[534 — Cargas fatoriais fortes em
rebuy  0[569 0303 perform, leader e serious.

Factorl Factor2 T

SSloadings  2.245 1.759 ~ 7 ~
Proportion Var  0.249 0.195 ‘ N&o parece ser uma ma solugdo

Cumulative Var ~ 0.249 0.445 ‘

92

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

- Comparacédo dos modelos: M‘

> # Solugdo com 2 fatores > # Solugéo com 3 fatores
Loadings: Loadings:

Factorl Factor2 Factorl Factor2 Factor3
perform 0.600 perform 0.607
leader 0.818 leader 0.810 0.106
latest -0.451 latest -0.163 0.981
fun  -0.137 -0.382 fun -0.398 0.205
serious 0.686 serious 0.682
bargain 0.803 bargain 0.826 -0.122
value 0.873 0.117 value 0.867 -0.198
trendy -0.534 trendy -0.356 0.586
rebuy 0.569 0.303 rebuy 0.499 0.296 -0.298

v Modelo com 3 fatores:

- Acrescenta na compreensdao dos dados conceito

claramente interpretavel
- Esté consistente com sugestoes:
= (screeplot, autovalores scree tests, mapas de percepgao)
- Aparenta ser superior ao de 2 fatores porque os
fatores sdo melhor interpretaveis
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Solucédo com 3 fatores: m‘

> # Solugéo com 3 fatores
> factanal(brand.scl, 1:9], factors = 3)

Uniquenesses:
perform leader latest fun serious bargain

v alue trendy rebuy

0.624 0.327 0.005 0.794 0.530 0.302 0.2 02 0.524 0.575

Loadings; \ Fator 1: Valor

Factorl Factor2 Factor3 )
perform | 0.607 - Cargas fortes erbargain e value.
pader aa T o6 \ Fator 2: Lideranga no mercado
fun -0.398 0.205 — Cargas fatoriais fortes eperform,
serious 0.682 .
balrgain d.s26 -0.122 leader e serious.
value 067 -0.198 . H
e oo e < Fator 3: Atualidade
rebuy 0499 0.296 -0.298 - Cargas fatoriais fortes efhatest e

Factorl Factor2 Factor3 trendy.

SS loadings  1.853 1.752 1.510 T
Proportion Var 0.206 0.195 0.168 .. s - 7
Cumulative Var ~ 0.206 0401 0.568 ‘ Fator adicionado é interpretavel
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Rotacéo M‘
+ Objetivo:

Vv Obter novas cargas fatoriais com a mesma
proporcéao de variabilidade

- Tipos:
v Ortogonal:
- Construtos séo independentes
v Obliqua:
- Construtos podem estar correlacionados
» Questao:
Vv Vocé deseja permitir que os fatores estejam
correlacionados ou nao
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Rotacao Obliqua M‘

- Permitir  correlagdo entre fatores
relaciona-se mais com nosso conceito da
estrutura latente subjacente e menos com
os dados

-« Os eixos dimensionais ndo sao
perpendiculares, mas assimétricos pelas
correlagdes entre os fatores

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

GB
« No exemplo:

v Podemos julgar que os construtos valor e
lideranca estejam correlacionados

Vv O lider pode colocar um preco especial e,
portanto podemos esperar que esses dois
construtos sejam correlacionados
negativamente
(a0 invés de independentes)
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DA
Rota(;éo Oblimin (obliqua): M‘

> library(GPArotation)
> (brand.

Loadings:

perform
leader
latest
fun
serious
bargain
value
trendy -
rebuy

Factorl

fa.ob <- factanal(brand.scl, 1:9], factors = 3, rotation = "oblimin"))
Faciort Factor2 Factor3 VY N&o ha mudanga substancial |na
Omfoog interpretagdo dos fatores
0381 0.229 - Loadings ligeiramente diferentes
0.689
D.859
.880

.267 0.128 0.538
.448 0.255 -0.226

Factor Correlations:

Factor2 -
Factor3 0.0368 -0.109 1.0000

Factorl Factor2 Factor3
1.0000 -0.388 0.0368
0.3884 1.000 -0.1091

Resultados apresentam matriz | de
correlacdes

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

B - Varimax e Oblimin — Diferencgas:
-]
G > # Rotacdo Varimax > # Rotagdo Oblimin
Loadings: Loadings:
Factorl Factor2 Factor3 Factorl Factor2 Factor3
perform 0.607 perform 0.601
leader 0.810 0.106 leader 0.816
latest -0.163 0.981 latest 1.009
fun -0.398 0.205 fun -0.381 0.229
serious 0.682 serious 0.689
bargain 0.826 -0.122 bargain 0.859
value 0.867 -0.198 value 0.880
trendy -0.356 0.586 trendy -0.267 0.128 0.538
rebuy 0.499 0.296 -0.298 rebuy 0.448 0.255 -0.226

Vv Mostra separacéo distinta dos atributos entre ¢
fatores
Vv F1 é correlacionado com F2 (r = -0,39)

v Decisédo entre as rotacoes:
- Basear-se no conhecimento e dominio interpretativg
em vez da estatistica
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v Mapa de calor dos loadings:

> library(gplots)
> library(RColorBrewer)

> heatmap.2(brand.fa.ob$loadings, col = brewer.pal( 9, "Greens"),

+ trace = "none*, key = FALSE, dend = "none",

+ Colv = FALSE, cexCol =1.2,

+ main = "\n\n\n\nCargas fatoriais para \npercepc¢des de marcas")

Cargas fatoriais para \ Separagdo clara das atributos 1
percepgoes de marcas 3 fatores
e \ Rebuy:
vargain — Carrega em F1 (value)
rebuy F2(leader)
senows — Consumidores recompram (
rform
:m pelo valor da marca ou por e
et ter lideranca
trendy
fun
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0s

[}

« Scores dos fatores para as marcas: m‘
V Estimativa da variavel latente para cada
observacao

> # Bartlett scores

> brand.fa.ob <- factanal(brand.sc[, 1:9], factors =

+ scores = "Bartlett")

> brand.scores <- data.frame(brand.fa.ob$scores) # get
> brand.scores$brand <- brand.sc$brand
> head(brand.scores)

3, rotation = "oblimin",

the factor scores
# get the match ing brands

Factorl Factor2 Factor3 brand
1 1.6521364 -0.6886749 0.5256104 a
2-1.4005333 -1.6681901 -0.6764121 a

v Utl em modelos como os de regresséo
porque pode-se reduzir sua complexidade
(nimero de dimensdes)

Vv Permite visualizar os dados em um espaco
com quantidade menor de dimensdes
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v Path diagram:

> library(semPlot)
> semPaths(brand.fa.ob, what = "est", residuals = F ALSE,
+ cut=0.3, posCol = c("white", "darkgreen”),

+ negCol = c("white", "red"), edge.label.cex =0.7

&) [Laenes

5, nCharNodes =7)

\ Loading +: green
v Loading —: red

observadas, os dados poderi

{ ser representados com 0s
fatores latentes subjacentes
‘ Variaveis observévei#
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v Ao invés de usar as 9 variave)

Al

n- Uso dos escores para DeterminaM‘
posicdo das marcas nos construtos:

> # Determinacdo da psoicdo da marca nos fatores

> brand.fa.mean <- aggregate(. ~ brand, data = brand. scores, mean)

> rownames(brand.fa.mean) <- brand.fa.mean[, 1] #br and names
> brand.fa.mean <- brand.fa.mean[, -1]

> names(brand.fa.mean) <- c("Leader", "Value", "Late st") # factor names

> brand.fa.mean

Leader Value Latest
a 0.23158792 -1.06993703 0.39326652
b 0.09686823 1.51913070 0.72391174
€-0.58937138 1.45069457 -0.07690784

v Média de cada marca por construto

103
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v Mapa de calor das médias das marcas:
> library(gplots)
> library(RColorBrewer)
> heatmap.2(brand.fa.ob$loadings, col = brewer.pal( 9, "Greens"),
+ trace = "none*, key = FALSE, dend = "none",
+ Colv = FALSE, cexCol =1.2,
+ main = "\n\n\n\nCargas fatoriais para \npercepc¢des de marcas")
Escore fatorial médio \ Média de cada marca por
por marca construto
| f
9
b
c
e
a
i
i
I ’
| | d
g 3 kS
3 3 8
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H Usos da Andlise Fatorial M‘

- Examinar a estrutura subjacente e as
relacdes das variaveis

+ Reduzir a complexidade dos dados em
construtos mais simples e melhor
interpretaveis

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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- Comparacao:
Atributos das Marcas Escore fatorial médio
por marca

1
EE r
9
®
I | .
. | X
I N | | ’
| . | ;
- . I. _ »
i I | ¢

T E

5§ 8§ 2 5 >

v Mapa com scores fatoriais € mais simples que
a matriz completa das percepgoes
Vv As similaridades entre as marcas sdo
evidenciadas novamente
-f-g,b-c, ...

105
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Analise de Agrupamentos
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DA
Statistical Learning M‘

- Aprender a partir dos dados por meio de
ajuste de modelos estatisticos

- Algumas metodologias de statistical

learning:
V Andlise de agrupamentos (Clustering)
V Classificacdo
i il
o Classificacéo e Agrupamento
- Classificar:

v Numero de grupos é conhecido e o objetivo

€ alocar novas observacdes a um desses
grupos

- Agrupar:

v N&o ha suposicdes sobre o nimero de grupos
ou sobre a estrutura dos grupos
- Técnica mais primitiva

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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v Modelo é construido com observacdes cujo
resultado (variavel dependente) é conhecido

V Objetivo: predizer a resposta a partir de
variaveis independentes

V Classificacédo
 Aprendizado néo supervisionado:

v Os grupos dos resultados nédo sdo conhecidos,

mas tenta-se descobri-los a partir da estrutura
dos dados

Vv Clustering

110
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DA
Gq i ISi m‘
.- Aprendizado supervisionado:

DA
Exemplo Motivador m‘

- Encontrar, avaliar e predizer segmentos
de consumidores

- Segmentacdo de mercado;

Vv Encontrar grupos de consumidores que
diferem com relagéo ao interesse no produto,

participacdo no mercado ou resposta aos
esforcos de marketing

112
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Analise de Agrupamentos M‘

« Procurar por uma estrutura subjacente de
agrupamento dos dados
v E uma importante técnica exploratéria

+ Objetivo basico:
v Descobrir agrupamentos naturais dos itens (ou

variaveis)

- Em geral, somos capazes de agrupar

visualmente objetos em gréficos

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
af A i m‘
SAa0 necessarios:

Vv Medidas de similaridade (ou distancia)

Vv Desenvolvimento de escala quantitativa para
medir associacgéo (similaridade) entre os dados

Vv Algoritmos para ordenar objetos em grupos
- Importante:

Vv Ndo ha método ou algoritmo que sirva para
gualquer situacao

114
Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
2 [ m
« Objetivo da aplicacao:
v Encontrar uma solucdo dentre muitas outras,

gue represente diferencas reais nos dados e
gue informe e influencie nas decistes

- Importante:

Vv Métodos estatisticos sdo apenas uma parte dal
solucéo.

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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i
o) Exemplo

- Segmentacao de mercado para produto
v Venda por subscricdo
v Amostra com 300 consumidores
 Objetivo:
v Descobrir os segmentos de mercado a partir dos
dados (aprendizado n&o supervisionados) €

classificar novos membros a partir dos casos
conhecidos (aprendizado supervisionado)

116
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23 )]
v Variaveis:

- age: idade, em anos.

- gender: sexo. (“Female”, “Male”)

- income: renda anual, em US$.

- kids: quantidade de filhos em casa, em unidade.

- ownHome: proprietario residéncia. (“‘ownNo”,
“‘ownYes")

- subscribe: Subscri¢do produto. (“subNo”, “subYes”)

- Segment: segmento de mercado. (“Moving up”,
“Suburb mix”, “Travelers”, “Urban hip”).

v Dados rintro-chapter5.csv
v Fonte: Chapman, C.; Feit, E. NR for marketing
research and analytics, Springer, 2015
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DA

Métodos de Agrupamento m‘

- Baseados em distancias
v Encontrar grupos que minimizem a distéancia
entre membros do grupos e maximizem a
distancia dos membros dos grupos
V Tipos:
- Técnicas de agrupamento hierarquicas
- Técnicas de agrupamento ndo hierarquicas

118
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DA
Baseados em modelos: um

Vv Enxergam os dados como uma mistura de
grupos provenientes de diferentes populagdes
(pardmetros desconhecidos)

Vv Tentam modelar de maneira que a variancia
observada possa ser melhor representada por
um pequeno nuamero de grupos com
caracteristicas especificas distintas (médias e
desvio padrao)

v Exemplo:

- Mistura de normais
- Modelo de classe latente com variaveis categoricas

119
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DA

Estagios do Agrupamento m‘

1. Encontrar uma solucéo de agrupamento
2. Avaliar a solucéao

120
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Passos il cacéo do mé il
3. Aplicacdo do método de agrupamento

Vv Alguns métodos exigem especificar niimero
de grupos desejadé-(means)
Vv Salvar a solucéo

1. Transformar os dados para um particular
método de agrupamento:
Vv Alguns métodos exigem todos os dados

quantitativos k-means) ou todos os dados 4. Para alguns métodos, analisar ainda mais
categoéricosfoLCA) o modelo para obter uma solugcdo com k
2. Célculo da matriz de distancia grupos
(se necessario) 5. Examinar a solucdo no modelo com
Vv Alguns métodos exigem uma matriz de relacdo a estrutura subjacente e verificar
similaridade pré-calculada (hierarquicos) se responde sua necessidade (pratica)

122
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z B
- O fato de um algoritmo propor um mod = Exemplo — Segmentagao
de agrupamento néo significa que ele sera

de utilidade - Dados brutos:

>seg.raw <- read.csv("rintro-chapter5.csv")
>seg.df <- seg.raw[, -7] # remove the known segment assignments
> summary(seg.df)

age gender income kids ownHome
Min. :19.26 Female:157 Min. :-5183 Min. :0.00 ownNo :159
1st Qu.:33.01 Male :143 1st Qu.: 39656 1stQ u.:0.00 ownYes:141
Median :39.49 Median : 52014 Median : 1.00
Mean :41.20 Mean 150937 Mean :1.27
3rd Qu.:47.90 3rd Qu.: 61403 3rd Q u.:2.00
Max. :80.49 Max. :114278 Max. :7.00

subscribe
subNo :260
subYes: 40
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DA
§&# Funcao para inspecao rapida das difereﬂL;
entre 0s grupos:

># Fungdo para inspecdo rapida dos dados
>seg.sum <- function(data, groups){

+ aggregate(data, list(groups), function(x)mean(as.
+}

numeric(x)))

Vv Converte todos os dados do grupo em
guantidades numéricas e calcula média

Vv Poderia ter sido usado a mediana (mais
robusta)

Vv Pode mostrar se ha algo interessante (ou
desinteressante) ocorrendo na solucao

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
Algoritmos de Agrupamento M‘

- Raramente podemos examinar todas as
possibilidades de agrupamentos

Vv Ha algoritmos de agrupamento que ndo tém
de verificar todas as configuracoes

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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DA
i@ Resultado no conjunto de dados: m‘
v Considerando classificacdo prévia

> seg.sum(seg.df, seg.raw$Segment)
Group.1  age gender income kids ownHome s ubscribe
1 Moving up 36.33114 1.30 53090.97 1.914286 1.32 8571 1.200
2 Suburb mix 39.92815 1.52 55033.82 1.920000 1.48 0000 1.060
3 Travelers 57.87088 1.50 62213.94 0.000000 1.75 0000 1.125
4 Urban hip 23.88459 1.60 21681.93 1.100000 1.20 0000 1.200

VvV Médias de varidveis binarias mostra a
propor¢do dos niveis das variaveis

V Ha diferencas 6bvias nas médias dos grupos

VHa sugestdo de alguma estrutura de
agrupamento interessante?

126
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Métodos de Agrupamentos m‘
Hierarquicos

- Agrupa as observacbtes de acordo com
sua similaridade

+ Agrupamento inicia com cada observagéo
em seu proprio cluster

« Agrupam sucessivamente observagdes ou
grupos mais proximos, um por um
Vv (Método aglomerativo)

128
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DA
GB

VEm geral, sdo usadas em anéliﬂ‘
exploratérias dos dados com o objetivo de:
- identificar possiveis agrupamentos
- estimar o valor provavel do nimero de grupos k

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

DA
Gq A i 3 i 3 i m‘
.- Técnicas Nao-Hierarquicas:

VE necessario que o valor do nimero de
grupos ja esteja pré-especificado pelo
pesquisador

130
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DA

Propriedade de Hierarquia M‘

Em cada estagio do algoritmo, cada
novo grupo formado € um agrupamento
de grupos formados nos estagios
anteriores

Vv Se 2 elementos aparecem juntos em algum
estagio do processo, eles aparecerao juntos
em todos os estagios subsequentes

Uma vez unidos, estes elementos nao
poderdo ser separados

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

Dendograma (ou Dendrograma) m‘

e
141 ]]

Vv Representa a arvore (ou histéria) do
agrupamento
- Escala Vertical: nivel de similaridade (ou
dissimilaridade)

- Eixo Horizontal: elementos amostrais na ordem
relacionada a histéria do agrupamento

132
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Exemplo — Segmentacéao M‘

- Distancias Euclidianas:
v Definidas apenas para variaveis quantitativas

> # matriz de distancias
>d <- dist(seg.dff, c("age”, "income", "kids")])
> as.matrix(d)[1:5, 1:5]# Matriz de distancia 5 pri meiras observacdes

1 2 3 4 5
1 0.000 13936.531 5313.626 31559.178 29870.205
213936.531 0.000 8622.906 45495.698 43806.727
3 5313.626 8622.906 0.000 36872.800 35183.828 m
4 31559.178 45495.698 36872.800  0.000 1688.977
529870.205 43806.727 35183.828 1688.977  0.000

v Matriz de distancias sem os fatores
- (gender, ownHome, subscribe)
v Fatores ndo séo irrelevantes

- Trabalhar com métrica de discrepancia adequada
para dados mistos

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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Métodos de Agrupamentos M‘

- Medida de similaridade (ou distancia) entre |2
conglomerados

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

Prof. Lupércio F.

Bessegato - UFJF

Matriz de dissimilaridades — todas variévnn

> # matriz de dissimilaridades - todas variaveis

> library(cluster)

>seg.dist <- daisy(seg.df)# metric = "gower", default na presenca de fator
> as.matrix(seg.dist)[1:5, 1:5]

1 2 3 4 5
1 0.000 13936.531 5313.626 31559.178 29870.205
213936.531 0.000 8622.906 45495.698 43806.727
3 5313.626 8622.906 0.000 36872.800 35183.828
4 31559.178 45495.698 36872.800  0.000 1688.977
529870.205 43806.727 35183.828 1688.977  0.000

V Métrica:
— Distancia de Gower (escalonadaentre 0 e 1)

134
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étodo do Centroide:

V Distancia entre dois grupos é definida como sendo
a distancia entre os vetores de médias (centroides)
- cada membro do par pertence a grupos diferentes

C,={X,, X} e Cy={X4 X4 X}

o3/

d(Cy, ) = (€1 — ©)'(Cy — ©,)]"/? | Distancia Euclidiana
1 entre os dois grupo
1 = §(X1 + X>)

(@]
(7]

Q!
|

1
= §(X3 + Xy + X5)
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Método de Ward M‘

- Objetivo do procedimento:
Vv Minimizar a perda de informacéo ao juntar 2 grupos
- Particdo desejada:

Vv A que produz os grupos mais heterogéneos entre
com elementos homogéneos dentro de cada grupg

« Fundamento do método:

VEm cada passo do agrupamento ha mudanca
variagao entre os grupos e dentro dos grupos

v Procedimento também denominado de minin
variancia
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Si,

de

Exemplo — Segmentacéao M‘

- Agrupamento hierarquico—ligacdo completa

> # Agrupamento hierarquico - ligacdo completa
>seg.hc <- hclust(seg.dist, method ="complete")
> plot(seg.hc)

v Dendrograma — Representacéo do agrupamento
Cluster Dendrogram
v Altura representa dissimilaridade]
entre os elementos agrupados.
v Leitura dificil

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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- Métodos anteriores: M‘

v quando se passa da € k) para 6 —k — 1)
grupos o nivel de fusdo aumenta (nivel de
similaridade decresce) e a qualidade da
particdo decresce.

v Variacdo entre grupos diminui e a variacdo
dentro dos grupos a

138
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- Dendrograma — Zoom a esquerda

># Zoom a esquerda
> plot(cut(as.dendrogram(seg.hc), h=0.5)$lower([[1]] )

Cluster Dendrogram

08
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72 j—l
41 j_‘
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00 2 04

128
137
102

v Mostra como cada consumidor foi sendo
agrupado sucessivamente
- ID: row.number

140
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000 005 010 015 020 025 030 035

> seg.df[c(101, 107),]

age gender income kids ownHome subscribe
101 24.73796 Male 18457.85 1 ownNo subYes
107 23.19013 Male 17510.28 1 ownNo subYes
> segq.df[c(278, 294),]

age gender income kids ownHome subscribe
278 36.23860 Female 46540.88 1 ownNo subYes
294 35.79961 Female 52352.69 1 ownNo subYes
> seq.df[c(173, 141),]

age gender income kids ownHome subscribe
173 64.70641 Male 45517.15 0 ownNo subYes
141 25.17703 Female 20125.80 2 ownNo subYes
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+ Similaridade de observacoes:

\ Observacdes 101 e 107:
- Agrupadas com pouca altura
\ Observacdes 278 e 294:
— Agrupadas com pouca altura
\ Observagdes 173 e 141:
— Agrupadas nivel mais alto
(relativamente discrepantes)

Similares em todas

as variaveis

Diferem bastante
nas 12.s variaveis

141

Qualidade do ajuste:

v Métodocophenetic correlation (CPCC)

- Medida da fidelidade do dendrograma em preservar
as distancias pareadas dos dados originais

v Célculo:

> # Qualidade do ajuste
> cor(cophenetic(seg.hc), seg.dist)
[1] 0.7682436

- CPCC=>0,7

= Indica um ajuste relativamente forte, significando
gue a arvore hierarquica representa bem a distancia
entre consumidores
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+ Grupos no dendrograma

V Particdo conforme altura:
-h=0,7
> # particéo conforme altura

> plot(seg.hc)
> rect.hclust(seg.hc, h=0.7, border="green")

B
- k=2 grupos )
~h=04
> plot(seg.hc)
> rect.hclust(seg.hc, h=0.4, border="blue")
3

- k=7 grupos

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018
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+ Grupos no dendrograma

V Particdo em nimero desejado de clusters:
—k=4
# particdo em qte de clusters

plot(seg.hc)
rect.hclust(seg.hc, k = 4, border = "red")

: EJM!IE.
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Alocacao por grupos: M‘
v Quantidade de itens alocados em cada grupo:

> # Quantidade de objetos por grupo
> seg.hc.segment <- cutree(seg.hc, k = 4)
> table(seg.hc.segment)
seg.hc.segment
1234
124 136 18 22

- Grupos 1 e 2 dominam a atribui¢cdo dos grupos

V Inspecdo das variaveis por grupo: m‘

> # Inspecdo das variaveis por grupo

> seg.sum(seg.df, seg.hc.segment)

Group.1 age gender income kids ownHom e subscribe

1 140.78456 2.000000 49454.08 1.314516 1.467 742 1

2 242.03492 1.000000 53759.62 1.235294 1.477 941 1

3 344.31194 1.388889 52628.42 1.388889 2.000 000 2

4 4 35.82935 1.545455 40456.14 1.136364 1.000 000 2
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-1 e 2 se diferenciam de 3 e 4 pela varigsddscribe
- Entre os que nédo subscrevesaliscribe= 1)
= Grupo 1: todos homengénder = 2)
= Grupo 2: todas mulheregénder = 1)
- Entre os que subscrevesufiscribe = 2)
= Grupo 3: todos possuem casaviHome = 2)
= Grupo 2: todos ndo possuem casarfHome = 1)
- Classificagdo pode néo ser interessante do ponto
de vista pratico
= Focar quais segmentos entre quem ndo subscreve?
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Plot dos 4 segmentos: M‘

v Porgender e subscribe

# Plot dos 4 segmentos
plot(jitter(as.numeric(seg.df$gender)) ~
jitter(as.numeric(seg.df$subscribe)),
col =seg.hc.segment, yaxt ="n", xaxt ="n", ylab ="" ,xlab =")
axis(1, at =c(1, 2), labels = c("Subscribe: No", "Su bscribe: Yes"))
axis(2, at =c(1, 2), labels = levels(seg.df$gender))

Male

v Né&o subscrevem:
- Particdo de 2 segmentoq
correlacionados corgender
perfeitamente.
\ Gréfico para inspegao rapida

Female

o o

Subscribe: No Subscribe: Yes
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Comentarios M‘

V Técnicas de statistical learning frequentemente
adotam o caminho de menor resisténcia
v Tornou mais influentes os fatores binarios
— (gender, subscribe, ownHome)

Vv Devem ser tentados varios métodos para
encontrar solugéo de utilidade

149
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=8 Métodos Hierarquicos — Comentarios ﬂm . ) m
Finais - Recomenda-se tentar varios método
agrupamento e de atribuicdo de distancias

(similaridades)

- Empates na matriz de distancias podem
produzir multiplas solugdes ao problema
de agrupamento hierarquico

« A maioria dos métodos produz clusters
esféricos ou elipticos

- Fontes de erros e de variagdo nao sao
formalmente considerados
Vv Esses métodos sdo sensiveisoutliers ou
pontos de perturbagéo
- Verificar sensibilidade da configuracao dos
grupos
Vv Ndo permitem a realocacdo de objetos que

possam ter sido agrupados incorretamente nos
estagios iniciais
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Técnicas de Agrupamento N&o ﬂm

DA
[ 2 i (‘q : a i : [ . 2 - : m‘
Hierarquicas etodos N&o Hierarquicos. Hierarquicos :

- Objetivo: Vv Especificagéo prévia do nimero de cluster
Vv Encontrar diretamente uma particdo nlelementos (ao contrario das técnicas aglomerativas)
emk grupos v Novos grupos podem ser formados pela divisdo [ou
Vv Requisitos: juncéo) de grupos ja combinados:
- coesdo interna (semelhanca interna) - Se em um passo do algoritmo, dois elementos tiverem $ido
— isolamento (separago) dos clusters formados _colocados em um mesmo grupo, ndo significa que estaréo
o juntos na particéo final
- Busca da “melhor” particao de ordém - N&o é mais possivel a construcdo de dendogramas
V Satisfaz algum critério de qualidade v Em geral, sdo do tipo iterativo

Vv Procedimentos computacionais para investidar
particbes ‘quase’ 6tima
(inviavel a busca exaustiva)

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018 Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018
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DA I

Sl | Tem maior capacidade de analisar gran '!
ndmero de dados

VA matriz de distancia ndo tem de ser
calculada e os dados basicos néo precisam ser
armazenados durante a execucdo do
procedimento

Vv Métodos hierarquicos sdo mais adequados
para agrupar itens que variaveis

Andlise de Dados Multivariados com o R - 2018

el Métodos N&o Hierarquicos — Estrutura m‘

« Iniciam-se:
1. particdo inicial de itens em grupos
2. conjunto inicial de sementes que formarao o nuicl
dos clusters
- Escolha das configuracdes iniciais pode afe
particao final
V Viés na escolha das sementes iniciais

V Alternativas:
- Selegéo aleatoria de sementes
- Particdo aleatdria de itens em grupos iniciais

155

far
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DA
Método das k-Médias M‘

- Provavelmente, um dos mais conhecidos
e mais utilizados
. ldeia Basica:

Vv Cada elemento amostral é alocado aquele
cluster cujo centrdide € o mais préximo do
elemento
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DA

: .
- Tenta encontrar grupos que sao
compactos em termos da soma dos
guadrados dos desvios de cada observacac

a partir do centroide (centro multivariado)

. Trabalha com distancia Euclidiana

Vv Adequado apenas para dados quantitativos ou
dados que podem ser razoavelmente
transformados em numeros
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Exemplo — Segmentacéao M‘

- Ha mistura de dados quantitativos e binarios

V Binarios podem ser transformados em numéricos
sem alteracao de significado
v Agrupamento de dados binarios ndo é 6timo por
k-médias
(sera tentado, pois os dados sdo mistos)
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V Recodificacdo dos fatores binarios: m‘

> # Recodificagdo dos fatores binarios
>seg.df.num <- seg.df

> seg.df.num$gender <- ifelse(seg.df$gender == "Male", 0,1)

> seg.df.num$ownHome <- ifelse(seg.df$ownHome =="ownN 0",0,1)
> seg.df.num$subscribe <- ifelse(seg.df$subscribe ==" subNo", 0, 1)
> summary(seg.df.num)

age gender income k ids

Min. :19.26 Min. :0.0000 Min. :-5183 M in. :0.00
1st Qu.:33.01 1st Qu.:0.0000 1st Qu.: 39656 1 st Qu.:0.00
Median :39.49 Median :1.0000 Median : 52014 M edian :1.00
Mean :41.20 Mean :0.5233 Mean :50937 M ean :1.27
3rd Qu.:47.90 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.: 61403 3 rd Qu.:2.00
Max. :80.49 Max. :1.0000 Max. :114278 M ax. :7.00

ownHome subscribe
Min. :0.00 Min. :0.0000
1st Qu.:0.00 1st Qu.:0.0000
Median :0.00 Median :0.0000
Mean :0.47 Mean :0.1333
3rd Qu.:1.00 3rd Qu.:0.0000
Max. :1.00 Max. :1.0000

Vv Médias de variaveis binarias mostram proporcéo

159
Anglise de Dados Multivariados com o R - 2018

v Agrupamento por k-médias M‘
— Adotado k = 4 grupos

> set.seed(96743)

># Método k-means
>seg.k <- kmeans(seg.df.num, centers = 4)

V Verificacdo das médias por grupo proposto

> # Verificagcdo das médias por grupo
> seg.sum(seg.df, seg.k$cluster)

Group.1 age gender income  kids ownHo me subscribe
1 156.37245 1.428571 92287.07 0.4285714 1.85 7143 1.142857
2 229.58704 1.571429 21631.79 1.0634921 1.30 1587 1.158730
3 344.42051 1.452632 64703.76 1.2947368 1.42 1053 1.073684
4 442.08381 1.454545 48208.86 1.5041322 1.52 8926 1.165289

v Ha algumas diferencas interessantes
— Grupos parecem variar page, gender, kids, income
e ownHome

160
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Distribuicao de renda por grupo propostm

> # distribuicéo de renda por grupo proposto

> boxplot(seg.df.num$income ~seg.k$cluster, ylab = "I ncome”, xlab = "Cluster")

\ Diferencas substanciais de ren

- E’ por segmento

income

0e+00 2e+04 de+04 Ge+04 Be+0d 1e+05

Cluster

161
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DA ‘
GB . . ~
Visualizacéo doslusters: m
v Reducéao dimensional por cp’s ou EMD

> library(cluster)
> clusplot(seg.df, seg.k$cluster, color = TRUE, sha de =TRUE, labels =4,
+ lines =0, main ="Gréfico de Agrupamento: k-mé dias")
Gréfico de Agrupamento: kimédias \ Sobreposigdo  significativa dgs

“ 7 grupos 3e 4

o S v (nessa reducéo dimensional
- v Grupos 1 e 2 estéo diferenciadps
| moderadamente
&

‘ 4 2 o 2 4

Component 1
These two components explain 48 49 % of the point vanabikity. 162
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eq o
Limitacdo do k-Means M‘

- Exige especificar a quantidade de clusters
vV Pode ser dificil determinar se uma solugao é
melhor que outra
v No exemplo da Segmentacéo:

- Deveria ser repetida a analise para k=3 e k=5 e
determinar qual solugdo oferece resultado mais
eficiente
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DA . , .
v Solugéo A — hierarquico completo m‘

Group.1 age gender income kids ownHome subscribe
1 1 40.78456 2.000000 49454.08 1.314516 1.467742 1
2 2 42.03492 1.000000 53759.62 1.235294 1.477941 1
3 3 44.31194 1.388889 52628.42 1.388889 2.000000 2

4 35.82935 1.545455 40456.14 1.136364 1.000000 2

V Solugéo B — k-means

Group.1 age ﬁjender income kids ownHome subscribe
56.37245]1.428571] 92287.07|0.4285714 1.857143 1.142857
29.58704|1.571429| 21631.79|1.0634921 1.301587 1.158730
1
1

[RE

44.42051|1.452632| 64703.76|1.2947368 1.421053 1.073684
42.08381|1.454545| 48208.86

3
Vv Solucao B mais interessante
- Grupos claramente diferenciados em variaveis chave
- Pode-se cruzar membro do grupo com variaveis chave
V Estratégia possivel:

- Grupo 1: moderadamente bem diferenciado, com
maior renda média
= Pode ser bom alvo para campanha potencial 163
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.5041322 1.528926 1.165289

DA ‘
GB P ~ .
- Ha fortes argumentos para néo se flxm
numero declusters k

v Mesmo sabendo-se que a populacédo consiste
de k grupos, dependendo do método de
amostragem, pode ndo aparecer na amostra 0§
dados provenientes de um grupo mais raro

- Forcark grupos levaria alusters sem sentido

v Em casos em que o algoritmo requer o uso de
um valor especificado de é sempre uma boa
idéia executar novamente o algoritmo para
diversas escolhas de

165
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