Luiz Paulo Favero
Patricia Belfiore
Fabiana Lopes da Silva
Betty L.ilian Chan

analise de

dados

MODELAGEM MULTIVARIADA
PARA TOMADA DE DECISOES

CAMPUS




CAPITULO 11

Analise Discriminante

Para saber que nés sabemos o que nés sabemos,
e para saber que nés ndo sabemos o que nés nio sabemos,
isto € o conhecimento verdadeiro.

NICOLAU COPERNICO

AO FINAL DESTE CAPITULO, VOCE SERA CAPAZ DE:

e Prescrever as situagdes em que uma fung¢do discriminante deve ser utilizada.

o Saber diferenciar as circunstincias nas quais a andlise discriminante deve ser usada, em vez da regres-

sdo muiltipla.
¢ Definir questdes apropriadas de pesquisa abordadas pela an4lise discriminante, compreendendo as su-
posigoes relativas a técnica.
¢ Identificar questdes importantes para a aplicagdo da anélise discriminante.
 Entender as abordagens computacionais para a analise discriminante e saber diferenciar o método si-
multineo do método stepwise.
o Compreender a natureza das func¢des discriminantes.

o Identificar as varidveis que discriminam os grupos previamente definidos, utilizando o poder discrimi-

natério significante.
o Elucidar os resultados da anilise discriminante por meio de representacdes graficas.
» Reconhecer o perfil de cada grupo apresentado.

11.1. APRESENTAGAO DO CAPITULO'

A anilise discriminante (AD) é uma técnica multivariada utilizada quando a varidvel dependente é cate-

gérica, ou seja, qualitativa (nfio métrica) e as varidveis independentes sdo quantitativas (métricas).

Como objetivo principal, a andlise discriminante oferece ao pesquisador a possibilidade de elaborar

previsdes a respeito de a qual grupo certa observagio (por exemplo, um produto, uma pessoa ou uma em-

presa) pertencerd, uma vez que se caracteriza como uma técnica de previséo e classifica¢do. Para alcan-
car este objetivo, a andlise discriminante gera fungdes discriminantes (combinagdes lineares das
varidveis) que ampliam a discriminagao dos grupos descritos pelas categorias de determinada variével de-
pendente.

! Agradecemos a Débora Confortini por sua importante contribui¢io quando da elaboragio deste capitulo.
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Definida esta proposi¢dio, um pesquisador pode estar interessado no esclarecimento das correlagdes
que motivam as caracteristicas de cada categoria na qual o objeto estd posicionado, tal como o estudo de
uma companhia de seguros que apresenta o intuito de prever quais clientes estdo mais predispostos a fa-
léncia. Outro pesquisador pode desejar avaliar a percepcio do departamento de vendas de uma empresa
sobre o fato de um novo produto estar destinado ao sucesso ou ao fracasso quando do seu langamento.
Um terceiro pode ainda investigar as razes por meio das quais hd a liberagao de crédito por uma empresa
do setor financeiro e em definir critérios para a estratificacdo de pessoas em grupos com caracteristicas
de bons pagadores com acesso total ao crédito, bons pagadores com restri¢do ao crédito e maus pagadores
sem direito a crédito.

Em resumo, a andlise discriminante ajuda o pesquisador que deseja criar um estudo com grupos dife-
renciados por meio das varidveis independentes que possui. Em outras palavras, a andlise discriminante
comporta-se como uma técnica confirmatéria da andlise de conglomerados estudada no Capitulo 6.

Os trés maiores objetivos deste capitulo sdo: (1) introduzir a natureza, a filosofia e as condi¢des de uso da
andlise discriminante; (2) expressar a aplicabilidade da técnica; e (3) discutir os resultados obtidos por meio
da utilizacdo de softwares estatisticos.

11.2. UMA INTRODUGCAO A ANALISE DISCRIMINANTE

A andlise discriminante foi proposta na primeira metade do século XX por Fisher, para servir como um critério
mais confidvel para a classifica¢do de novas espécies de vegetais de acordo com as caracteristicas biométricas,
sendo rapidamente adotada além da Taxonomia e Sistemética Vegetal (MAROCO, 2007). Percebe-se uma
grande aplicacdo da AD em diversos campos do conhecimento, como biologia, antropologia, marketing, com-
portamento do consumidor, entre outros. Em finangas, especificamente, merece destaque o seminal trabalho
de Edward Altman que, em 1968, publicou no The Journal of Finance o artigo denominado Financial Rati-
os, Discriminant Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy. Neste trabalho, Altman ainda cita ou-
tros autores que também contribuiram significativamente para a aplica¢do da AD.

Durante muitos anos, a anélise discriminante tem recebido uma grande atencéo tedrica de diversas
dreas, como marketing, em que podem ser citados os trabalhos de Frank, Massy e Morrison (1965), Mor-
rison (1969), Crask e Perreault (1977) e Hora e Wilcox (1982). Merece destaque também a expressiva
contribui¢io de alguns trabalhos em rela¢do 2 modelagem matematica da andlise discriminante, como os
de Lachenbruch e Mickey (1968), Marks e Dunn (1974), McLachlan (1974), Krzanowski (1975), Rand-
les, Broffitt, Ramberg e Hogg (1978), Constanza e Afifi (1979) e Fraley e Raftery (2002).

Nos Estados Unidos e na Europa, h4, atualmente, uma vasta aplicabilidade da anélise discriminante
nas ciéncias sociais e do comportamento e, no Brasil, seu uso vem sendo ampliado em diversas dreas, de-
vido a contribui¢do direta dos principais softwares estatisticos que apresentam esta técnica.

A analise discriminante envolve a relagio entre o conjunto de varidveis independentes quantitativas e
uma varidvel dependente qualitativa. Em muitos casos, verificam-se mais de trés classificacées para a va-
ridvel dependente (neste caso, multicotémica), como, por exemplo, classificagdes do tipo alto, médio e
baixo ou bom pagador sem restri¢o a crédito, bom pagador com restri¢io a crédito e mau pagador com
total restrigdo a crédito. Neste capitulo, vamos exemplificar a analise discriminante por meio de um ban-
co de dados cuja varidvel dependente apresenta trés categorias (multicotémica).

Quando o pesquisador estiver interessado na discussdo de somente dois grupos de variaveis dependen-
tes, a técnica é chamada de Andlise Discriminante Simples. No entanto, em muitos casos, h4 o interesse
na discriminaciio entre mais de dois grupos, sendo a técnica, assim, denominada de An4lise Discriminan-
te Miiltipla (a partir de agora, chamaremos de MDA — Multiple-group discriminant analysis).
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Os objetivos principais desses dois tipos de andlise séo parecidos: (i) identificar as varidveis que melhor
discriminam dois ou mais grupos; (ii) utilizar estas variaveis para desenvolver fungoes discriminantes que
representam as diferencas entre os grupos; (iii) fazer uso das funcées discriminantes para o desenvolvi-
mento de regras de classificacdo de futuras observa¢des nos grupos.

A Anilise Discriminante Simples requer somente uma funcéo discriminante para representar todas as
diferencas entre os dois grupos. Por outro lado, a MDA oferece, como output, funcses adicionais que
conseguem explicitar as diferengas entre os grupos. Sendo assim, a MDA também tem, como objetivo
adicional: (iv) identificar o nimero minimo de fun¢des discriminantes que melhor proporciona as dife-
rencas entre os grupos (SHARMA, 1996). Merece atengdo o fato de a MDA demandar uma quantidade de
variaveis independentes maior ou igual ao niimero de grupos (categorias) da variavel dependente em es-
tudo. O pesquisador ainda percebera que a quantidade de fungges discriminantes criadas para a MDA re-
presenta o niimero de grupos (categorias da variivel dependente) menos um.

N°. de funcdes discriminantes = (g — 1) (11.1)

Em que g representa a quantidade de categorias (grupos) da varidvel dependente.
AFigura 11.1 apresenta os tipos de andlise discriminante em fungio da quantidade de categorias da va-

ridvel dependente.

I Analise Discriminante I
I
Variavel dependente categorica e varidvel independente métrica

Discriminagao entre dois grupos de Discriminagéo entre trés ou mais grupos de
variaveis dependentes variaveis dependentes
Andlise Discriminante Andlise Discriminante
Simples Muiltipla (MDA)

Figura 11.1: Tipos de andlise discriminante.

11.3. MODELAGEM DA ANALISE DISCRIMINANTE

Antes de iniciarmos a modelagem da anilise discriminante propriamente dita, é pertinente esclarecer-
mos 0s pressupostos inerentes a esta técnica. Os softwares estatisticos atualmente apresentam os cdlculos
dos testes referentes a esses pressupostos e, portanto, € interessante que o pesquisador avalie os resulta-
dos e compare com os niveis padrio de utiliza¢do, para avaliar se a anélise discriminante em questéo ca-
racteriza-se por estar em um nivel confidvel de aplicagfo, ou seja, se ndo fere alguns dos critérios
estabelecidos por meio de suas premissas. No SPSS, esses testes aparecem antes da projecao da funcéo
discriminante, permitindo, assim, essa comparagéo.

Pode-se dizer que h4 dois pressupostos principais, referentes a existéncia de normalidade multivariada
das varidveis explicativas e a presenca de homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia para os
grupos. Em relago a primeira suposi¢éio, a combinagdo linear das varidveis explicativas apresenta uma
distribuicdo normal e, caso ocorra uma violacdo desse pressuposto, a AD poder4 causar distor¢des nas
avaliacdes do pesquisador, principalmente se a amostra que compde cada grupo for pequena.

No entanto, se essa violacio somente ocorrer pela existéncia de assimetria da distribuicdo, a decisdo
sobre a aplicacio da técnica néo sofrers alteragio. E importante ressaltar que, se a distribui¢do nio for
mesoctrtica, a aplicacio da AD serd prejudicada, sendo pior o caso em que a distribuigdo multivariada for
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platictirtica (SHARMA, 1996). Na pégina virtual do livro na Web (www.campus.com.br) est4 apresentada
a rotina para aplicagfo do teste de normalidade multivariada por meio do pacote computacional SAS.

O segundo pressuposto refere-se 2 existéncia de homogeneidade das matrizes de varilncia e covaridncia.
Esse pressuposto é verificado por meio da estatistica Box’s M, que pode ser sensivel ao tamanho da amostra
e a0 nio-atendimento da hipétese de distribui¢io normal multivariada. Felizmente, a andlise discriminante
é uma técnica bastante robusta 2 violagio desses pressupostos, desde que a dimensdo do menor grupo seja
superior ao niimero de varidveis em estudo e que as médias dos grupos ndo sejam proporcionais as suas va-
ridncias, ou seja, caso a homogeneidade das matrizes de varidncia e covariéncia seja violada, haverd um au-
mento da probabilidade para classificar observagdes no grupo que possuir a maior disperséo.

Além desses pressupostos, é pertinente ressaltar que a inexisténcia de outliers, a presenga de linearida-
de das relagdes e a auséncia de problemas relacionados 2 multicolinearidade das variaveis explicativas
também sdo consideradas pressupostos da anilise discriminante.

E essencial definirmos o tamanho correto da amostra que seré estudada, uma vez que esta técnica é mui-
to sensivel 2 propor¢io do tamanho da amostra em relagio ao niimero de varidveis preditoras (HAIR, ANDER-
SON, TATHAM e BLACK, 2005) e, portanto, ndo deve haver uma grande variabilidade de dimensées entre os
grupos. Como regra geral, utilizam-se 20 observag¢des para cada varidvel explicativa, mesmo que o niimero
final de variaveis preditoras a serem incluidas no modelo seja reduzido (método stepwise).

Ainda segundo Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), como a dimensdo do menor grupo deve exceder
o nimero de varidveis explicativas, muitos recomendam que cada grupo também tenha um minimo de 20
observacdes. Porém, ressaltamos que a defini¢io do dimensionamento amostral seja estabelecida de acor-
do com algum critério e sempre embasada pelos conceitos de amostragem apresentados no Capitulo 5.

Apresentados os pressupostos, podemos comegar a expor os passos para a composi¢io das fung¢des discri-
minantes, lembrando que isso representa um dos principais objetivos da AD, ji que, a partir destas fung¢des
é que as observagdes serdo discriminadas. Antes desta primeira etapa, lembramos que o pesquisador ja deve
ter estabelecido seu problema principal de pesquisa, assim como em qualquer aplicagio de uma técnica
multivariada, e definido as categorias de estudo com, no minimo, dois grupos.

Tomemos, como exemplo, uma loja que deseja elaborar um estudo sobre a concessdo do limite de cré-
dito aos clientes (problema principal) quando da elaborag¢io do crediério e, para tanto, deverd discrimi-
né-los em dois grupos, sendo, respectivamente, o dos inadimplentes e o dos adimplentes (niveis de estudo
divididos). Neste caso, estamos tratando de uma AD em nivel dicotdémico.

Portanto, esta etapa consiste na sele¢do da varidvel dependente (categérica) e das varidveis explicativas
(métricas). Em outras palavras, a escolha de n varidveis discriminantes (explicativas) é feita a partir de um
conjunto maior de p possiveis varidveis. Todas as etapas e os testes aqui discutidos serdo apresentados e
detalhados quando da elaborag¢do da modelagem da AD por meio do pacote computacional SPSS, nas Se-
¢bes 11.6 e 11.7.

A anilise discriminante permite o conhecimento das varidveis que mais se destacam na discriminacio
dos grupos. Para tanto, diversos outputs sao gerados a partir de testes e estatisticas, como o lambda de
Wilks, a correlagdo canénica, o Qui-quadrado e o eigenvalue.

O lambda de Wilks, que varia de 0 a 1, propicia a avaliagio da existéncia de diferengas de médias entre
os grupos para cada varidvel. Valores elevados desta estatistica indicam auséncia de diferengas entre os
grupos, e sua expressio é dada por:

A — Sng
SQT

em que SQ,, representa a soma dos erros (dentro dos grupos) e SQT, a soma dos quadrados total.

(11.2)
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Como a distribui¢do exata de lambda nao é conhecida, utiliza-se, para a existéncia de dois grupos, a se-

guinte transformagéo, que possui distribui¢io F com p e (N —p —1) graus de liberdade, em que N repre-
senta o tamanho da amostra e p o nimero total de varidveis explicativas.

(1-A)[ N-p-1
F—(Aj( . J (11.3)

ou a seguinte transformag@o, para a existéncia de trés grupos, com distribui¢io F com 2p e 2(N —p —2)

graus de liberdade (MAROCO, 2007):
1-JA (N —p —2}
F = (11.4
[ JA J( v )

O valor transformado de lambda de Wilks segue uma exata distribui¢do F somente em certos casos,
apresentados no Quadro 11.1. Para todos os outros casos, a distribuigdo do valor transformado de lambda

de Wilks pode somente ser aproximado por uma distribui¢do F (SHARMA, 1996).

Quadro 11.1: Situagdes em que o Lambda de Wilks apresenta Distribui¢do F

Niimero de Varidveis (p) Niumero de Grupos Transformacio Graus de Liberdade
n 2 1-AY(N-p-1 pN—-p—1
( A ) P

n 3 1_\/7{ N_p_z 210,2(N—P—1)
Y

1 qualquer 1-A\(N-g g—-1,N—g
[ A )[ g-1 J

2 qualquer 1-vAY(N-g-1 2g-1),2(N-g-1)
JA [ g-1 ]

Fonte: Sharma (1996).
Nota: g = mimero de grupos.

Com a seleciio das varidveis discriminantes (explicativas) para a formacéo dos grupos, passamos a iden-
tificacdo das funcées discriminantes. Como ja brevemente discutido, a AD assemelha-se a anilise de re-
gressdo em termos de objetivos e caracteristicas e, desta forma, sua fungao geral pode ser representada
por meio da seguinte equagéo linear:

Z, =0+ BX, +B.X, + ... + BX, (11.5)
em que:
Z: variavel dependente;
o intercepto;
X;: varidveis explicativas;

B;: coeficientes discriminantes para cada varidvel explicativa.

E importante ressaltar que esta funcio discriminante ¢ diferente da fungdo discriminante linear de
Fisher, uma vez que, enquanto a primeira é utilizada como um meio de facilitar a interpretagio dos para-
metros das variaveis explicativas, a fungdo discriminante linear de Fisher é utilizada para classificar as ob-
serva¢des nos grupos.
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Na fungéo discriminante linear de Fisher, os valores das varidveis explicativas de uma observagéo sio
inseridos nas fung¢des de classificacio e, consequentemente, um escore de classificacdo é calculado para
cada grupo, para aquela observacio.

Dadas p varidveis e g grupos, é possivel estabelecer m = min(g-1; p) fung¢des discriminantes que séo
combinagdes lineares das p variaveis, de modo que a funcdo linear de Fisher seja dada por:

Zn = W1X1 + W2X2 + ...+ Wan (1 16)

em que W, representa o vetor de pesos das varidveis para as fungdes discriminantes e sdo estimados de
modo que a variabilidade dos escores da funcio discriminante seja maxima entre os grupos e minima den-

tro dos grupos (MAROCO, 2007). Assim, podemos expressar o i-ésimo eigenvalue (i-ésima funcéo discri-
minante) da seguinte forma:

5Q.,
SQ,,

eigenvalue, =

(11.7)

em que:
8Q,,: soma dos quadrados entre os grupos;
SQ,,: soma dos quadrados dentro dos grupos.

Assim, eigenvalues altos resultam em boas fun¢des discriminantes.

Expressa de acordo com a Equagdo (11.6), a funcio discriminante ¢ conhecida por funcio discrimi-
nante linear de Fisher e, ap6s a dedugéo da primeira funcio discriminante, os pesos W, das fungoes se-
guintes sdo obtidos sob a restri¢fio adicional de que os escores das funcdes discriminantes ndo estejam
correlacionados.

Por meio desses célculos, é possivel chegarmos 4 expressio da primeira funcio discriminante (Z,); as
outras fungdes dos outros grupos sdo encontradas pelo mesmo método. Porém, ¢ preciso que tenhamos
atencdo em relacdo a problemas de correlacio, ou seja, os escores das outras fungdes (Z,, Z,, ..., Z,) ndo
devem ser correlacionados. Assim, a expressio do eigenvalue da segunda funcio discriminante linear de
Fisher pode ser escrito da seguinte forma:

5Q,Z,)
§Q,(Z,)

eigenvalue =

(11.8)

em que:

8Q,,(Z,): soma dos quadrados entre os grupos na segunda fungéo discriminante;
5Q,,(Z,): soma dos quadrados dentro dos grupos na segunda fun¢io discriminante.

Por meio das fun¢6es discriminantes lineares de Fisher, é possivel estudarmos a influéncia que deter-

minada varidvel dependente categérica sofre de um vetor de varidveis explicativas. Ademais, é possivel es-
tabelecer uma relagio entre os eigenvalues e o lambda de Wilks:

1
A=11I 11.9
{(1 +eigenvalue, )} ( )

Como jé discutido anteriormente, para a existéncia de g grupos, ha (g-1) funcées discriminantes.
Assim, se tivéssemos, por exemplo, trés grupos, seriam geradas duas funcées discriminantes, sendo a pri-
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meira responsavel pela separagéo de um grupo dos demais e a segunda pela separacio dos dois grupos res-
tantes.

Como nem todas as fun¢es discriminantes podem ser estatisticamente significantes, ou seja, algumas
podem representar maiores diferengas entre os grupos do que outras, é necessaria a seguinte transforma-
¢do que possui distribui¢io Qui-quadrado (x?) com p.(g-1) graus de liberdade. A expressio a seguir é utili-
zada, portanto, para permitir o célculo da estatistica Qui-quadrado (y2) que avalia a significancia
estatistica global de todas as fun¢des discriminantes (SHARMA, 1996):

» =_[n_(L;£>-1}ln(Ak) (11.10)

em que A, é o lambda de Wilks de cada fungéo discriminante e testa a significancia das fun¢des discrimi-
nantes, ou seja, avalia o quio bem cada fungiio separa as observagdes em grupos diferentes. Se tivermos,
por exemplo, duas fung¢des discriminantes, primeiramente sdo testadas as duas fun¢des em conjunto e,
na sequéncia, se as médias dos grupos para a segunda fungéo discriminante sdo iguais. Nesta etapa, a re-
jeicdo da hipétese nula do teste Qui-quadrado (H,: nenhuma das fungdes é significante para discriminar
os grupos) nio significa que tenhamos condi¢des de responder quais (ou qual) fungdes discriminam sig-
nificativamente os grupos, ou seja, a rejei¢do de H, significa apenas que a primeira fungéo discriminante
é significante (as outras podem néo ser).

Outra estatistica resultante refere-se a correlacio canénica, que corresponde a razio entre a varia¢do
entre 0s grupos e a variagio total e mede o grau de associagio entre os escores discriminantes e os grupos.

Sua expressdo é dada por:

S
CANCOR = -S_%i (11.11)
que resulta em:
A + CANCOR? = 1 (11.12)

Na Secdo 11.6 sera elaborada uma aplicagdo da AD e, a partir dai, tais expressdes serdo utilizadas e os
respectivos resultados confrontados.
Em termos matriciais, Sharma (1996) apresenta a fun¢do discriminante como:

£E=X'y (11.13)

em que X' (p x 1) é a transposta da matriz com p varidveis e y representa o vetor de pesos das varidveis. A

soma dos quadrados totais para os escores & pode ser definido como &€ = (X'y)' (X'y) = y' XX'y, sendo
XX’=T a matriz da soma de quadrados e produtos cruzados totais da matriz X com p varidveis.

Fazendo T'= B + W, em que B ¢ W representam, respectivamente, as matrizes das somas dos quadrados
entre os grupos e dentro dos grupos, a soma dos quadrados totais para a fun¢fo discriminante pode agora
ser escrita como £€ =y' Ty =v' (B + W)y = y' By + y' Wy (MAROCO, 2007).

Uma vez que y' By e y' By sio, respectivamente, a soma dos quadrados entre os grupos e dentro dos gru-
pos para a fungéo &, a obtengéo da funcio discriminante resume-se, segundo Maroco (2007), a encontrar

o vetor Y, de modo que:

_YBy (11.14)

seja maximo.
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Sharma (1996) explica que o problema dessa maximizagdo apresenta solucdo quando:
(WIB-AI) =0 (11.15)

sob a restricdo [W-'B — Al| = 0.

Este problema tem m = min (k-1; p) solug¢bes correspondentes aos eigenvalues da matriz W-'B. O maior
eigenvalue (A,) apresenta um vetor préprio (eigenvector) correspondente a primeira func¢io discriminan-
te, o segunda maior eigenvalue (A,) apresenta um vetor préprio correspondente a segunda func¢io, e assim
sucessivamente, sob a restri¢do de que os escores das fung¢des niio estejam correlacionados (STEVENS,
2002).

Apresentamos agora as hipéteses nula e alternativa que se referem as médias populacionais dos grupos

em andlise para as varidveis explicativas. Para tanto, utilizamos a estatistica da distribui¢fo F para testar
as seguintes hipaoteses:

Hp:py=p,=...=p,
Hypzp#.. 2,

em que py, W, ..., U, sdo as médias populacionais dos grupos 1, 2, ..., #, respectivamente. A hipétese nula
serd rejeitada se pelo menos as médias de dois grupos forem significativamente diferentes (SHARMA,
1996). Desta forma, a hipétese alternativa, quando nio rejeitada, indica que as varidveis explicativas
apresentam médias diferentes entre os grupos.

Ap6s a fungdo discriminante ser definida, ser4 calculado o escore discriminante da varigvel dependen-
te (Z) para cada observacio, ou seja, os escores serdo calculados de maneira a propiciar a defini¢éo do es-
core critico que determinaré a forma por meio da qual iremos classificar uma observagio em determinado
grupo. Para grupos de mesma dimenséao amostral (tamanho), o calculo do escore de corte (cutoffvalue) é:

f= d, +d,

2
em que d, e d, representam as médias das fungdes discriminantes (centréides) nos grupos 1 e 2, respecti-
vamente. J4 para grupos com tamanhos diferentes, temos:

(11.16)

_méh A, (11.17)
n, +n,

em que n, e 7, sdo os tamanhos dos grupos 1 e 2, respectivamente. Normalmente, o valor de corte selecio-
nado é aquele que minimiza o niimero de classificaces incorretas (SHARMA, 1996). De acordo com Ma-
roco (2007), um caso é classificado no grupo 1 se seu escore na funcio discriminante for maior quef. No
caso de mais de dois grupos, pode-se definir a zona de fronteira para cada par de grupos, conhecida por
mapa territorial. Como os centréides representam as médias das funcoes discriminantes em cada grupo,
temos, em determinado mapa territorial, que:

2 grupos = 2 centréides
3 grupos = 3 centréides
4 grupos = 4 centroéides

O método do cilculo do escore critico é um dos procedimentos existentes para a classificacéo de futu-
ras observagdes. Outros métodos também podem ser mencionados, como o da Teoria da Decisdo Estatfs-
tica, o da Fungdo de Classificacdo e o D2 de Mahalanobis.

e  ——
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Maroco (2007) descreve que a distdncia de cada escore ao centréide de um grupo pode ser calculado
da seguinte forma:

D! =(d-d)S;' (d—d,) (11.18)

emqueS;' representa a matriz de varidncia e covaridncia para as fungdes discriminantes no grupoged,o
centréide deste grupo. Se uma observagéo pertence ao grupoj (j=1, ..., g), entdo D: possui distribuigdo
Qui-quadrado com m (nimero de fung¢des discriminantes) graus de liberdade.

11.4. PROCEDIMENTOS COMPUTACIONAIS PARA ELABORACAO DA ANALISE DISCRIMINANTE:
SIMULTANEO E STEPWISE

Nos softwares estatisticos, como o SPSS, existem dois procedimentos para a defini¢éo das funcdes discri-
minantes: simultineo e stepwise.

Como o préprio nome diz, o procedimento simultdneo considera a inclusdo de todas as varidveis expli-
cativas conjuntamente no modelo, mesmo quando uma ou mais delas ndo forem significativas, assim
como ja estudado na técnica de regressdo miltipla no Capitulo 10.

O procedimento siepwise, por outro lado, € utilizado quando o pesquisador deseja avaliar a sigr{ificén-
cia estatistica das varidveis por meio da inclusdo passo a passo apenas das variaveis significantes. E como
se a anélise comecasse sem varidvel explicativa alguma e, conforme os pardmetros das varidveis vio sendo
testados, elas podem ser adicionadas ou ndo ao modelo. No inicio do procedimento, ocorre a escolha da
melhor varidvel explicativa discriminante dos grupos e, na sequéncia, outras varidveis vdao sendo testadas
a partir da significAncia de seus pardmetros. O procedimento stepwise, que s6 termina quando ndo ha
mais nenhuma variavel a ser adicionada ou excluida, é bastante 1itil quando o pesquisador quer conside-
rar um ntimero relativamente grande de varidveis explicativas para inclusio na fung¢io. Este procedimen-
to oferece diversos métodos de selecdo (inclusio ou exclusio) de varidveis discriminantes na funcio
discriminante e, entre eles, merecem destaque o método de lambda de Wilks, o D2 de Mahalanobis, o
Smallest F ratio (Razdo F entre Grupos), o V de Rao e o método Unexplained Variance.

Lambda de Wilks: esta estatistica propicia a inclusdo ou excluséo de varidveis de acordo com seu valor

lambda. Sua expressdo é dada por:
n=2u
SQT

(11.19)

em que SQ,, representa a soma dos erros (dentro dos grupos) e SQT, a soma dos quadrados total, exata-
mente como ji apresentado por meio da Expressdo (11.2).

Portanto, as varidveis a serem incluidas maximizam significativamente as diferencas entre os grupos e
minimizam a heterogeneidade dentro dos grupos (MAROCO, 2007). E importante lembrar que pode ser
elaborada uma aproximagdo com a distribuicdo F, de acordo com o apresentado por meio do Quadro
11.1.

D2 de Mahalanobis: quando existem mais de dois grupos e as vari4veis apresentam correlacées signifi-
cativas entre si, a inclusio da covariancia ou correlacéo entre as varidveis na analise pode conduzir a uma
maior separacdo entre os grupos. A distancia de Mahalanobis entre duas variaveis i e j ¢ (MAROCO, 2007):

D=/(X,-X)S" (X, -X,) (11.20)
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A distancia D2 de Mahalanobis é utilizada de modo a assegurar ainda mais a separag¢do de todos os
grupos.
Razdo F entre Grupos: é a conversao da distancia de Mahalanobis em uma razio F entre os grupos.
Segundo Maroco (2007), sua expressdo, para dois grupos a e b, é dada, por:
= n—p-gnm,_py (11.21)
pln—p)n, —n,)
Esta transformacio da distAncia de Mahalanobis considera as diferentes dimensdées entre os grupos,

de modo que os grupos de maior dimensdo apresentem maior peso na anilise.
V de Rao: como descreve Sharma (1996), esta estatistica é baseada na distAncia de Mahalanobis e bus-
ca maximizar a distAncia entre os centréides dos grupos e o centréide geral. Sua expressdo é dada por:

Ve—(n-g) Y YW, ¢, -W,) (11.22)

o1 j=
em que 7 é a dimensdo da amostra, g é o ndmero de grupos e w; e t; representam os elementos genéricos
da matriz W e T, respectivamente. Podemos elaborar sua aproximagao com a distribui¢do Qui-quadrado
com (g-1) graus de liberdade, a fim de descobrirmos a significAncia estatistica para inclusdo ou exclusdo
de determinada variavel. O uso do V de Rao, ao contrario do lambda de Wilks, ndo procura maximizar a
homogeneidade dentro dos grupos, considerando somente a maximiza¢do da heterogeneidade entre os
grupos (MAROCO, 2007).

Unexplained Variance: adiciona somente as varidveis que minimizam a soma da variacéo nao explica-
da entre os grupos.

O pesquisador deve ter em mente que nenhum método de sele¢do de varidveis é preferivel aos demais e
que estes chegam, por vezes, a solu¢des diferentes. O método de lambda de Wilks tem sido o mais comu-

mente encontrado em pesquisas recentes.

11.5. ANALISE DISCRIMINANTE E PROCEDIMENTO SIMULTANEO: UM EXEMPLO PRATICO

O procedimento simultaneo s6 difere do stepwise em relagdo ao método de inclusio ou exclusdo de varia-
veis explicativas. Porém, para a elabora¢io de problemas de pesquisa (com varidvel dependente categori-
ca e varidveis explicativas métricas) e escolha final das varidveis a serem incluidas no modelo, os dois
procedimentos sdo iguais.

Como exemplo, consideremos um estudo feito por uma empresa interessada em pesquisar sobre a sa-
tisfagdo no emprego de seus funciondrios (problema de pesquisa). Cada entrevistado deu uma notade 0 a
20 pelo trabalho a que é submetido e, entdo, foi classificado (categorizado) de acordo com esta nota, sen-
do estabelecido o seguinte critério:

 muito satisfeito se desse nota superior a 14;
o moderadamente satisfeito se a nota fosse de 7 a 14;
» pouco satisfeito se a nota fosse menor do que 7.

Este exemplo é destinado, exclusivamente, a fins didaticos, sendo os dados puramente ilustrativos.

No mesmo questionario, outras varidveis foram pesquisadas, como o saldrio atual, o saldrio inicial na
organizac¢do, o tempo de servigo (expresso em meses desde o primeiro dia de trabalho na empresa), a esco-
laridade (anos de estudo) e aidade do entrevistado. Estas representam variaveis explicativas que poderao
formar a fun¢fio discriminante, a fim de que os casos sejam distribuidos nos grupos corretos.

Como ja comentado, faremos uso do software estatistico SPSS para a elabora¢do da AD.

ANALISE DISCRIMINANTE 411

ELSEVIER

11.5.1. Preparacao da Modelagem

A partir das respostas apresentadas pelos entrevistados, foi estruturado um banco de dados no SPSS. A
descri¢do de cada varidvel é apresentada no Quadro 11.2 a seguir:

Quadro 11.2: Varidveis Explicativas e Respectivos Labels

Variavel Label
nota Nota emitida pelo Empregado
satisfa_emg Classificacio de Satisfagio
sal_atual Saldrio Atual ($)
sal_inicial Saldrio Inicial na Organizaciio ($)
tempo_ser Tempo de Servico (meses) T
nivel educ Anos de Estudo
idade Idade do Pesquisado (anos) |

Foram entrevistados todos os 32 funcionarios da empresa. Lembramos que esta dimensfo amostral é
pequena em relag¢do aos critérios apresentados anteriormente, porém representa um censo das pessoas
que trabalham na organizacdo. A base de dados encontra-se no arquivo Satisfacdo.sav e parte dela é
apresentada na Figura 11.2. Para fins didaticos, serdo apresentadas todas as diferencas entre os dois pro-
cedimentos disponiveis da andlise discriminante e, para tanto, sera utilizado o mesmo problema de pes-
quisa e as mesmas varidveis para os procedimentos simultineo e stepwise.

Primeiramente, clique em Analyze — Classify — Discriminant, conforme mostra a Figura 11.3.

s i b L Bt b
R e e T T

SRS 5] - .| x[E) & Tl DIEGIGI% 2

1 nota ]
pote | satlste emg- | salalitd f sl infeidl] tempo der | el edus| idade |
1 1]  Poucs Sallsfelle) 291000 16500 72 14 24
== T Pouco Salisfeito, 313600 13500 70 5 3
= 2 Pouco Satisfeito] 19290, 16800/ &2 100 24
El 2 Pouco Satisfeito] ~ 31350° 12000, 75 150 33
5 2 Pouso Sallstailol 36000, 147250 & 6 @
il 4 Pouco Smmisleloi 23550, 13500 75 100 32
il 4 Pouco Satisfeito 35100 15000! 73 15 29
il 5 Pouco Salisfello, 22350 11550 71 10 27
[ 5  Pouco Satlstello 23250 14250 a4 10 24
10/ 5 Pouco Salisfeito 20250  27510! 74 14| b1
1 & Pumo Saistelle] 36750 {4280l T " 3B
Sk 71 Pouco Satisfeito 30000, 15000 76 14 L
19 8 Salisfeito ~ Z390 filites) 82 15 37
14| 8 Satisfeito 34800 H000] #5 15! 7
15] 8 Satisfeito 35550 11650 ™ B a7
16 o Salisfeilo; 25050 14250 a4 12 T3m
3] 1) Sallsfello] 77000 4500 28! 12 48
1 10 Salisfeito 26400 10500 87 12 53]
) 10 Salisfelto) 26850 14250 8 12 3
20| 10 Sallafello’ 28050 15000 o 12 48
21 10, Satisfeito: ~ 33900' 14250 75 15 34
= 17 Satisfeito: 22500 9000 [ 10 51
=] 12 Satisfeito; 30900 14100 90 14 47
Figura 11.2: Base de dados no SPSS.
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oota, (I ezt 1] sal il [ sal_inicial] Tonipo_ner [inivel adue | idade
1 1 ;u'::ws siel 29100 16500 T2 14 24
2] 1 rooren viel 31280 13500, 70 151 26
3 ? ] ooone | 18800| 62 100 24
i A e 12000} 78 6 3
5| 2| tooremion 14260 65 16, 25
[ 4| s . IEEETEEEES 13500 75 10, 32
7 A e i1 35100 15000 73 157 28
3 [ RS R 22350, 11550 7 10° 27|
8 5 Pouco Satisfeito 23250 14250 64 10: 24
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Figura 11.3: Procedimento para elaboragio da AD no SPSS.
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Uma janela como a apresentada na Figura 11.4 aparecerd. Insira a variavel satisfa_emg na caixa Grou-
ping Variable e defina a amplitude dos grupos, clicando em Define Range. Digite 1 e 3 em Minimum e
Maximum, respectivamente, como demonstra a Figura 11.4, a fim de que todas as categorias da varidvel
dependente sejam selecionadas para a formagio dos grupos (no caso, portanto, 3 grupos). A escolha da
variavel dependente satisfa_emg propicia o inicio da modelagem AD, uma vez que, como ela € categdrica,
sua definicdo permite que o pesquisador estude o comportamento das varidveis explicativas para a forma-
cdo dos grupos e a elaboragéo de previsdes para a alocagdo de novos individuos em determinado grupo em

funcido de suas caracteristicas. Clique em Continue.

M Dlscriminant Analysis

ool (1] i —
& Salkio Iniciel na Dirge E :
& Tempo de Sanvsn e Define Range...

& Nivel da Echicagha [l [FResat |
& \dade do Pesquisade |

Figura 11.4: Selecido da varidvel dependente (Grouping Variable).

Na sequéncia, as vari4veis discriminantes a serem inicialmente inseridas no modelo deverio ser esco-
lhidas. Para tanto, selecione todas as varidveis (sal_atual, sal_inicial, tempo_ser, nivel_educ e idade) para

insercdo na caixa Independents, conforme mostrado por meio da Figura 11.5:

B Discriminan Analysis

[ DetmoRange. |

ndpandwren
& Satloa A fia oA
r ]| & Sk il tia [
o Tesgads Sarvmo
(9 Entet independents together
Q Use stepwise method
| Selection Variable:

Staitce ! [_seve.

Figura 11.5: Escolha das varidveis explicativas.

Neste caso, como estamos aplicando o procedimento simultidneo, vamos deixar a primeira op¢do Enter
independents together selecionada. A opgio Use stepwise method serd abordada na sequéncia.

A caixa Selection Variable pode ser utilizada quando o pesquisador deseja elaborar uma estratifica¢ao
da amostra total em duas subamostras. Assim, uma parte seria destinada ao desenvolvimento da fun¢éo
discriminante e a outra para o teste da fungio elaborada. O tamanho da amostra pode eventualmente ser
um obstéculo para a elaboracio de estratificagdes. Ao final deste exemplo, apresentaremos um caso com
a utilizacdo de subamostras.

Clique em Statistics para selecionar as opgdes referentes as estatfsticas que serdo geradas para anilise.
Marque todas as op¢des, conforme apresentado na Figura 11.6. Estas estatisticas foram brevemente apresen-
tadas na Secdo 11.3 e a analise de seus outputs facilitar4 o entendimento da técnica. Clique em Continue.

Note que a opgao Method nio esta disponivel neste momento, uma vez que o procedimento de anélise

escolhido foi o simultineo.
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Discriminant Analysis: Statistics

Descrptives Matrices

Means Within-gioups colrelation

Univariate ANOVAs [l Within-groups covariance

Box'sM Separate-gioups covariance
Function Coefficients Total covariance

Fisher's

Citerioees [ Contnue | [ Cancel | [ Hep |

Figura 11.6: Sele¢do das estatisticas.

Em Classify, selecione a opcio Compute from group sizes em Prior Probabilities e clique na op¢do
Summary table em Display. Como neste exemplo utilizaremos para anélise a matriz de covariancia para
todos os grupos, selecione a op¢do Within-groups em Use Covariance Matrix. Por fim, em Plots, sele-
cione Combined-groups e Territorial map, de acordo com a Figura 11.7:

Clique em Continue e em OK.

Discriminant Analysis: Classification

Priot Probabilities Use Covariance Matrz
O Al goups equal ® Withingroups
(® Compute from group sizes QO Separate-groups
Display Plots
[JCasewise resuks Combined-groups
Lims cacestofust | | [ Separate-groups
Summary table — Terrtorial map
( [ Leave-one-out classification
[ Replace missing values with mean

Figura 11.7: Op¢des para a anilise da classificagdo.

11.5.2. Analise dos Resultados

A primeira tabela gerada nos outputs informa que, no nosso exemplo, todas as observa¢ées foram con-

sideradas na analise.

Tabela 11.1: Observacdes Consideradas na AD

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 32 100,0
Excluded Missing or out-of-range

group codes 8 0

At least one missing

discriminating variable g 0

Both missing or

out-of-range group codes

and at least one missing g o

discriminating variable

Total 0 ,0
Total 32 100,0

A analise descritiva das varidveis é apresentada na Tabela 11.2, que mostra as médias, os desvios pa-
drdo e o nimero de observacdes em cada grupo, com total de 32 observacées.
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Tabela 11.2: Estatisticas Descritivas das Varidveis para cada Grupo

Group Statistics

Classificagao Valid N (listwise)

de Satisfacdo Mean Std. Deviation | Unweighted | Weighted

Pouco Satisfeito  Salario Atual 28437,50 5227,729 12 12,000
gfgr']‘i’zg‘gz' na 15342,50 4130,512 12 | 12,000
Tempo de Servigo 70,75 4,654 12 12,000
Anos de Estudo 13,08 2,353 12 12,000
Idade do Pesquisado 27.83 3,738 12 12,000

Satisfeito Salario Atual 29536,36 4462,572 11 11,000
g‘;‘;’;‘l’zg‘g":g' na 11854,55 2531,151 1| 11,000
Tempo de Servigo 84,00 6,197 11 11,000
Anos de Estudo 13,09 1,758 11 11,000
Idade do Pesquisado 42,36 7,698 11 11,000

Muito Satisfeito Salario Atual 49352,78 5422,097 9 9,000
gfg:i’zg‘gs' na 15047,78 4974,401 9 9,000
Tempo de Servigo 88,22 7,710 9 9,000
Anos de Estudo 18,78 1,481 a 9,000
Idade do Pesquisado 46,67 7,450 9 9,000

Total Saldrio Atual 34697,66 10520,664 32 32,000
g?g:r':zg‘gg' na 14060,63 4141,530 a2 | 82,000
Tempo de Servigo 80,22 9,684 32 32,000
Anos de Estudo 14,69 3,207 32 32,000
Idade do Pesquisado 38,13 10,342 32 32,000

O teste de igualdade de médias dos grupos para cada varidvel explicativa é apresentado a seguir, por
meio da Tabela 11.3, que mostraa ANOVA One Way das varidveis referentes a saldrio atual, salério inicial
na organizacéo, nivel de educagéo, idade do pesquisado e tempo de servigo. Esta tabela identifica tam-
bém as varidveis que sdo as melhores discriminantes dos niveis de satisfa¢io (muito satisfeito, satisfeito e
pouco satisfeito).

Tabela 11.3: Teste de Igualdade de Médias dos Grupos
Tests of Equality of Group Means

Wilks'
Lambda F dft df2 Sig.
Saldrio Atual 214 53,194 2 29 ,000
gfg:l’zg’;?' na 846 2,645 2 29 088
Tempo de Servigo 378 23,902 2 29 ,000
Nivel de Educagéo 343 27,771 2 29 ,000
Idade do Pesquisado 359 25,892 2 29 ,000

Como ja abordado, o lambda de Wilks, que varia de 0 a 1, testa a existéncia de diferengas de médias en-
tre os grupos para cada varidvel. E importante lembrar que valores elevados desta estatistica indicam au-
séncia de diferencas entre os grupos.

Podemos perceber que a varidvel referente ao saldrio atual é a que mais discrimina os grupos, ou seja,
seu poder de diferencia¢do dos grupos é superior, se comparado as outras variaveis. Por outro lado, a va-
ridvel que se refere ao salério inicial na organizacio apresenta um valor mais elevado (0,846), demons-
trando ser a pior em termos de discriminac¢do dos grupos. O Sig. F expressa as diferencas entre as
médias, sendo que os valores mais préximos de 0 indicam médias mais distintas. Seu célculo é elabora-
do por meio da relagio entre a soma dos quadrados dos erros totais dentro dos grupos e da soma dos
quadrados dos erros totais.
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Considerando-se uma probabilidade de erro tipo I de 5% (nivel de significancia o, = 0,05), podemos
afirmar que somente a varidvel sal_inicial ndo se mostrou uma possivel discriminante dos grupos. J4 as va-
ridveis relativas a tempo de servigo, nivel de educagéo e idade do pesquisado mostraram-se possiveis dis-
criminantes, assim como a variavel sal_atual.

Podemos assumir, portanto, que, para a maioria das varidveis explicativas consideradas no exemplo,
existe pelo menos um grupo em que as médias sdo diferentes.

Alguns pesquisadores ndo consideram o nivel de significAncia para determinar a remocio da varivel
do teste. Mas caso a hipétese de igualdade de média seja verificada (Sig. F > 0,05) para determinada va-
ridvel, alguma classificagiio podera ser induzida ao erro. Nao faremos a exclusdo da varidvel sal_inicial
agora, uma vez que o procedimento stepwise, a ser realizado adiante, se encarregara de exclui-la.

As préximas duas tabelas apresentam as matrizes de covarifncia e de correlacéo. Estas tabelas contri-
buem para a avaliagdo da relagfo entre as varidveis, e é a partir delas que podemos notar a presenca de
multicolinearidade entre os elementos. Caso ocorram correlagdes muito elevadas entre duas varidveis,
recomenda-se a exclusiio de uma delas ou a transformacao de ambas para um fator que explique sua va-
ridncia, conforme discutido no Capitulo 7 (Anélise Fatorial).

Tabela 11.4: Matrizes de Covaridncia e de Correlagfo para todos os Grupos

Pooled Within-Groups Matrices?

Salério Inicial
na Tempo de Anos de Idade do

Saldrio Atual | Organizacdo Servico Estudo Pesquisado

Covariance  Salario Atual 25343418,5 4173615,944 | -3554,933 | 9116,610 -4709,039
g?;’r'\‘i’z'a"g;z' . 4173615,944 | 15506794,941 | -1904,416 | 1835121 |  -7176,891

Tempo de Servico -3554,933 -1804,416 37,855 -1,148 33,799

Anos de Estudo 9116,610 1835,121 -1,148 3,772 -1,892

Idade do Pesquisado -4709,039 -7176,891 33,799 -1,892 41,042

Correlation  Saldrio Atual 1,000 211 - 115 932 -,146
gfg;rr'"l’zg’;'g' na 211 1,000 -079 240 -284

Tempo de Servigo - 115 -,079 1,000 -,096 857

Anos de Estudo 932 ,240 -,096 1,000 -,152

Idade do Pesquisado -,146 -,284 ,857 -,152 1,000

a. The covariance matrix has 29 degrees of freedom.

Pelo nosso exemplo, a maior correlagiio positiva ocorreu entre o nivel de educagio e o salario atual
(0,932), o que induz a conclusio de que maiores saldrios atuais estdo relacionados a maiores niveis de
educacio. A varigvel referente ao tempo de servigo também apresentou uma alta correlacao positiva
com avaridvel idade. Como veremos por meio do procedimento stepwise, apenas as varidveis sal_atual e
idade serdo boas discriminantes para a composi¢io dos grupos, em funcéo desses problemas de multi-
colinearidade.

As matrizes de covariancia para cada um dos grupos auxiliam o pesquisador quanto a percepg¢io de ho-
mogeneidade de covaridncia. E importante lembrar que a presenca de homogeneidade das matrizes de
covariincia é um dos pressupostos da AD. Entretanto, serd por meio da estatistica Box’s M que teremos
condicdes de verificar se as diferentes dispersées observadas sdo ou niio estatisticamente signific..vas.
Este teste tem como hipétese nula que nio h4 diferencas significativas entre os grupos, ou seja, que ha
homogeneidade das matrizes de covariincia para os grupos em anélise. O resultado do teste € apresenta-
do na Tabela 11.6.
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Tabela 11.5: Matrizes de Covaridncia para cada um dos Grupos

Covariance Matrices®

Salario Inicial
Classificagéo na Tempo de | Anosde Idade do
de Satisfag@o Salério Atual | Organizagdo Servico Estudo Pesquisado
Pouco Satisfeito  Salario Atual 273291477 567443,182 | 8164,773 [11746,591 4038,636

Saldrio Inicial na

Organizacao 567443,182 | 17061129,545 1487,045 | 1215,227 -3120,455

Tempo de Servigo 8164,773 1487,045 21,659 3,477 13,591
Anos de Estudo 11746,591 1215,227 3,477 5,538 1,470
Idade do Pesquisado 4038,636 -3120,455 13,591 1,470 13,970
Satisfeito Saldrio Atual 199145455 | -734931,818 |-15975,000 | 7681,364 | -16929,545

Salario Inicial na

Organizagao -734931,818 | 6406727,273 | -2615,000 -65,455 -7546,818

Tempo de Servigo -15975,000 -2615,000 38,400 -6,400 42,000
Anos de Estudo 7681,364 -65,455 -6,400 3,091 -6,936
Idade do Pesquisado | -16929,545 -7546,818 42,000 -6,936 59,255
Muito Satisfeito  Salario Atual 29399131,9 | 15267788,194 | -4144,444 | 7294,444 -1461,458

Salario Inicial na

Organizagdo 15267788,2 | 24744669,444 | -5679,444 | 5063,194 -12292,083
Tempo de Servigo -4144,444 -5679,444 59,444 -,944 51,333
Anos de Estudo 7294,444 5063,194 -,944 2,194 -,208
Idade do Pesquisado -1461,458 -12292,083 51,333 -,208 55,500
Total Salério Atual 110684369 | 9038324,093 | 46747,303 |32742,792 49114,012

Saldrio Inicial na

Organizacao 9038324,093 | 17152270,565 | -7146,270 | 3342,782 -12690,726

Tempo de Servigo 46747,303 -7146,270 93,789 12,167 94,875
Anos de Estudo 32742,792 3342,782 12,167 10,286 12,363
Idade do Pesquisado 49114,012 -12690,726 94,875 12,363 106,952

a. The total covariance matrix has 31 degrees of freedom,

Tabela 11.6: Resultado do Teste Box's M

Test Results

Box's M 45,361
F Approx. 1,114
df1 30
df2 2331,929
Sig. ,306

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Uma vez que este teste apresentou um Sig. F igual a 0,306, o que ndo permite a rejei¢do da hipétese
nula a 5%, podemos concluir que nio h4 significancia das diferengas observadas, ou seja, que hé igualda-
de das dispersdes entre os grupos. Reforcamos que a estatistica Box's M é muito influenciada pelo tama-
nho da amostra e pelas diferencas de tamanho que determinadas amostras podem apresentar. Ademais, é
uma estatistica que se mostra muito sensivel a quebra do pressuposto de normalidade multivariada.

As préximas tabelas apresentam o sumério das fung¢des discriminantes canénicas. A Tabela 11.7 mos-
tra os eigenvalues para cada fungio discriminante:

Tabela 11.7: Eigenvalues

Eigenvalues
Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 6,7282 90,4 90,4 ,933
2 7162 9,6 100,0 ,646

analysis.

a. First 2 canonical discriminant functions were used in the
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Os eigenvalues representam o percentual de variincia explicada em termos de diferencas entre os gru-
pos e é uma medida relativa de quéo diferentes os grupos sio na fung¢ao discriminante, ou seja, quanto
mais afastados de 1 forem os eigenvalues, maiores serdo as variagdes entre os grupos explicadas pela fun-
¢do discriminante (PESTANA e GAGEIRO, 2003).

Pelo output apresentado, a primeira fun¢éo discriminante apresenta um percentual de 90,4% [6,728 /
(6,728 + 0,716)], ou seja, esta fungéo contribui mais para demonstrar as diferencas entre os grupos. Jd a
segunda fun¢éo ndo demonstra um poder discriminante substancial, j& que explica somente 9,6% [0,716
/(6,728 + 0,716)] da varidncia entre os grupos.

Neste exemplo, como ha trés grupos, duas fungdes discriminantes sdo definidas, sendo que a primeira
discrimina os grupos de forma substancialmente melhor do que a segunda.

Ainda por meio da mesma tabela, podemos observar a coluna que apresenta as correlagses canénicas,
que correspondem arazdo entre a variacdo entre 0s grupos e a variagio total. Analogamente aos conceitos
estudados no Capitulo 10 (Regressio Multipla), quando hé a presenga de somente dois grupos, a correla-
¢do candnica passa a ser igual ao coeficiente de determinagéo R2.

Neste caso, para cada eigenvalue, podemos calcular os respectivos valores de lambda de Wilks, por
meio da Expressdo (11.9). Assim, temos:

Funcéo 1 para 2:
1 1

T 016,728 0+0,716)

1 >

Funcio 2:
oy ; ol
(1+0,716)

2 b

Esses resultados estdo apresentados na Tabela 11.8. Na primeira linha, sdo testadas as duas fungdes
em conjunto, podendo-se concluir que pelo menos a primeira fun¢o discriminante é altamente signifi-
cativa. A linha seguinte é referente 4 segunda fun¢ao discriminante, sendo também possivel rejeitar Hy de
que as médias dos grupos nesta fun¢io sdo iguais. Em outras palavras, podemos verificar, por meio da se-
gunda linha, que o Sig. x? (0,006) demonstra um decréscimo no poder discriminante por conta de um au-
mento no lambda de Wilks, embora ainda seja um valor significante em rela¢do aos niveis habituais de
significancia.

Tabela 11.8: Lambda de Wilks e Qui-quadrado

Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) Lambda Chi-square df Sig.
1 through 2 ,075 69,790 10 ,000
2 ,583 14,580 4 ,006

Voltando aos resultados da Tabela 11.7, podemos calcular as correlagdes candnicas por meio da
Expressdo (11.12). Assim, para cada lambda de Wilks, temos:

Funcido 1: 0,075 + (CANCOR,)? =1
CANCOR, =0,933
Funcdo 2: 0,583 + (CANCOR,)? =1

CANCOR, = 0,646
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Da mesma forma, por meio da Expressdo (11.10) podemos calcular os valores de Qui-quadrado apre-
sentados na Tabela 11.8, que testam a significAncia das fun¢des discriminantes, ou seja, o qudo bem cada
funcio separa as observagdes em grupos (testa se as médias sdo diferentes entre os grupos). Desta forma:

Funcido 1:

=32 _(5;3) _1]-1n(0075) =69,790
Funcio 2: B

x:=-32 _@ —1|-In(0,583) =14,580

Portanto, é possivel afirmar que as duas fun¢des discriminantes sdo significantes para separar as obser-
vacdes em grupos. Essas estatisticas sdo importantes para verificarmos se as func¢des discriminantes re-
fletem as diferencas entre os grupos.

A Tabela 11.9 apresenta os coeficientes ndo padronizados das fun¢ées discriminantes para cada
uma das varidveis explicativas.

Tabela 11.9: Coeficientes das Fun¢des Discriminantes

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2
Salario Atual ,00037803 -,000142
Salario Inicial na
Organizagdo

,00000340 | -,000079

Tempo de Servigo ,04132696 |,07140348
Anos de Estudo -,61458368 |,19101708
Idade do Pesquisado | ,04947563 |,05208704
(Constant) -9,339123 | -4,46796

Unstandardized coefficients

Por meio da Tabela 11.9, é possivel escrevermos cada fun¢io da seguinte forma:

Z,=-9,339123 + 0,00037803.sal_atual + 0,00000340.sal_inicial + 0,04132696.tempo_ser —
0,61458368.nivel_educ + 0,04947563.idade

Z, = —4,46796 — 0,000142.sal_atual — 0,000079.sal_inicial + 0,07140348.tempo_ser +
0,19101708.nivel_educ + 0,05208704.idade

Os coeficientes padronizados das fun¢des discriminantes sdo obtidos pela multiplicagdo dos coeficien-

tes ndo padronizados pelas respectivas raizes das covariincias para cada varidvel. Assim, a partir das Ta-
belas 11.4 e 11.9, temos:

Funcido 1:

W, = 0,00037803 . /253434185 =1,903
W, = 0,00000340 . \/15506794,941 =0,013
W, = 0,04132696 . /37,855 =0254
W, = 0,61458368 . /3,772 =—1194
W = 0,04947563 . /41,042 =0,317
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Funcéao 2:
W, =0,000142 . /253434185 =0,717

W, = 0,000079 . /15506794941 = 0,310
W, = 0,07140348 . /37,855 =0,439
W, =0,19101708 . /3,772 =0,371
W = 0,05208704 . /41,042 =0,334

Os valores dos coeficientes padronizados das fun¢des discriminantes, que acabamos de calcular, sdo
apresentados na Tabela 11.10 a seguir:

Tabela 11.10: Coeficientes Padronizados das Fun¢des Discriminantes

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2
Saldrio Atual 1,903 -717
S
Tempo de Servigo ,254 439
Nivel de Educacgéo -1,194 371
Idade do Pesquisado 317 334

Segundo Maroco (2007), esses coeficientes, que também sdo chamados de pesos discriminantes, po-
dem ser utilizados para avaliar a importancia relativa de cada vari4vel explicativa para a fungao discrimi-
nante, sendo que a interpretacio destas funcdes a partir deles deve ser feita com alguma precaugéo caso
haja problemas de multicolinearidade.

Hair, Anderson, Tatham e Black (2005) definem peso discriminante como o pardmetro cuja magnitu-
de é determinada pela estrutura de variincia das varidveis originais nos grupos definidos pelas categorias
da variavel dependente. Assim, varidveis explicativas com grande poder discriminante geralmente apre-
sentam grandes pesos, porém a presenga de multicolinearidade pode gerar certa igualdade na magnitude
dos pesos discriminantes.

Cargas discriminantes, por outro lado, referem-se a correlagdo linear simples entre as varidveis explica-
tivas e os escores discriminantes para cada fung¢fio discriminante. Também chamadas de correlagdes es-
truturais, as cargas discriminantes sio calculadas para propiciar uma anélise da hierarquia do poder
discriminante das variaveis explicativas, de forma ansloga a obtida pelos lambdas de Wilks apresentados
na Tabela 11.3.

Quando a correlagdo ndo é muito forte, alguns autores, como Sharma (1996), sugerem que as correla-
¢Bes existentes entre as varidveis explicativas e as fun¢des discriminantes sejam ponderadas pelos respec-
tivos coeficientes padronizados (pesos), a fim de que sejam definidas as importancias relativas das
variaveis explicativas nas fung¢des discriminantes. Assim, temos que:

L, =i",~,-w* (11.23)
=1

jm

em que 1,, é a correlacio estrutural da varidvel i com a fung¢fo discriminante m, r; € a correlacio conjunta

entre grupos da varidvel i com a varidvelj (j=1, ...,p) ew,, representao coeficiente padronizado da varia-

vel i com a fungfo discriminante m.
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Assim, a matriz de estrutura apresentada a seguir, na Tabela 11.11, auxilia na interpretaco da contri-
bui¢iio que cada varigvel forneceu para cada fun¢&o discriminante, uma vez que apresenta as correlagdes
entre as varidveis explicativas e as fungdes discriminantes candnicas padronizadas.

Tabela 11.11: Matriz de Estrutura

Structure Matrix

Function
1 2
Salario Atual 717 -,536
Nivel de Educagéo ,512* -,465
Idade do Pesquisado ,435 847
Tempo de Servigo 421 797
lario Inicial
g?gan?z:ggg " 017 -/502*

Pooled within-groups correlations between discriminating
variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within function.

*. Largest absolute correlation between each variable and
any discriminant function

As varidveis cujos valores apresentam-se com asterisco sdo as mais relevantes para a determinacio de
cada funcio discriminante, uma vez que oferecem maiores correlagdes com essas func¢des. Assim, en-
quanto a primeira fun¢fo discriminante tem maior correlacio com as variaveis sal_atual e nivel_educ, a
segunda fung¢do apresenta maior correlagdo com as varidveis idade, tempo_ser e sal_inicial. Quando da
elaborda¢do do método stepwise mais adiante, serd possivel verificar que apenas as varidveis com maior
correlacdo com cada fungdo canénica serdo incluidas no modelo final, ou seja, sal_atual na primeira fun-
¢io e idade na segunda funcio discriminante.

A partir dos coeficientes ndo padronizados das fun¢des discriminantes, é possivel definir a posicdo de

cada um dos centréides dos grupos em um mapa territorial. Estas coordenadas encontram-se a seguir, na
Tabela 11.12:

Tabela 11.12: Centréides dos Grupos

Functions at Group Centroids

Classificagao Function

de Satisfagéo 1 2
Pouco Satisfeito -2,277 -,728
Satisfeito -611 1,095
Muito Satisfeito 3,783 -,368

Unstandardized canonical discriminant
functions evaluated at group means

As Tabelas 11.13 e 11.14 apresentam, respectivamente, um sumario das observacdes utilizadas na
andlise e as probabilidades calculadas a priori a partir da amostra para a obtengdo do ponto de corte criti-

co (MAROCO, 2007). Essas probabilidades foram calculadas porque selecionamos a op¢io Compute
from group sizes em Prior Probabilities no menu Classify.

Tabela 11.13: Sumaério das Observacdes Utilizadas na Anilise

Classification Processing Summary

Processed 32

Excluded Missing or out-of-range 0
group codes
At least one missing o
discriminating variable

Used in Output 32
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Tabela 11.14: Probabilidades Calculadas a Priori

Prior Probabilities for Groups

Classificagdo Cases Used in Analysis
de Satisfagao Prior Unweighted | Weighted
Pouco Satisfeito 375 12 12,000
Satisfeito 344 11 11,000
Muito Satisfeito ,281 9 9,000
Total 1,000 32 32,000

A defini¢io do ponto de corte auxilia na classificagio de novos elementos. A'Tabela 11.15 apresenta os
coeficientes das funcdes de classifica¢do, que servem apenas para classificar observac¢ées e nio tém qual-
quer interpretag¢io discriminante (MAROCO, 2007).

Tabela 11.15: Coeficientes de Classificacdo das Fung¢des Discriminantes

Classification Function Coefficients

Classifica¢do de Satisfacéo

Pouco Muito
Satisfeito | Satisfeito | Satisfeito
Salario Atual 3,17E-006 |,00037305 | ,00224258

saliieinisaing -,0002834 | -000421 | -,0002912

Organizagao

Tempo de Servigo 4,7436930 | 4,942674 | 5,0198301
Anos de Estudo 3,4798717 | 2,804554 | -,1755152
Idade do Pesquisado | -3,117150 -2,93981 | -2,798590
(Constant) -146,0440 | -167,758 | -208,8985

Fisher's linear discriminant functions

Assim, cada observacio ser4 classificada no grupo em que o escore discriminante for maior. Por exem-
plo, imagine um novo funciondrio da empresa que tem as seguintes caracteristicas:

Sal4rio atual: $ 29.000,00
Salario inicial: $ 29.000,00
Tempo de servigo: 82 meses
Anos de estudo: 25 anos
Idade: 31 anos

Qual o possivel grupo a que pertenceria esse profissional?
Para tanto, devemos calcular os escores dos trés grupos, da seguinte maneira:

Pouco Satisfeito:

0,00000.(29000) — 0,00028.(29000) + 4,74369.(82) + 3,47987.(25)
—3,11715.(31) — 146,0440 = 225,18368
Satisfeito:
0,00037.(29000) — 0,00042.(29000) + 4,94267.(82) + 2,80455.(25)
—2,93981.(31) — 167,758 = 215,07058
Muito Satisfeito:
0,00224.(29000) — 0,00029.(29000) + 5,01983.(82) — 0,17551.(25)
—2,79859.(31) — 208,8985 = 168,13352
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Dessa forma, este novo funciondrio, com as caracteristicas mencionadas, pertenceria ao grupo dos pou-
co satisfeitos, uma vez que € neste grupo que se observa o maior valor das fungges de classificagio. Assim
sendo, a empresa em questio poderia facilmente definir um eventual incremento salarial para, por exem-
plo, tornar este funciondario satisfeito ou até muito satisfeito, mantidas as demais varidveis constantes.

No procedimento simultineo, os escores discriminantes dos grupos sdo calculados levando-se em
consideragio a inclusdo de todas as varidveis explicativas. No procedimento stepwise, a ser realizado adi-
ante, possivelmente uma ou mais varidveis serdo excluidas pela existéncia de multicolinearidade e, por-
tanto, os escores discriminantes serdo calculados somente com a considerag¢io das varidveis incluidas no
modelo final.

O mapa territorial do nosso exemplo é apresentado na Figura 11.8 a seguir, com destaque para os cen-
tréides de cada grupo. As zonas de fronteira de cada par de grupos sdo definidas pela Expressdo (11.17).

Territorial Hap
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Canonical Discriminant Funccion 1

Symbols used in territorial map

Symbol Group Label

1 1 Pouco Satisfeito

2 2 Satisfeito

3 3 Huito Satisfeito

* Indicates a group centroid

Figura 11.8: Mapa territorial da anilise discriminante,
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Em termos gerais, a classifica¢io ocorre de modo que o caso seja classificado no grupo cujo centréide se
encontra mais préximo.

A Figura 11.9, na sequéncia, apresenta a representacio gréfica dos centréides de cada grupo nas duas
funcdes discriminantes.

Canonical Discriminant Functions

3= Classificagdo de
[ Satisfagao
@ Pouco Satisfeito
2 S @ satisfeito
@ Muito Satisfeito
Satigfeito Il Group Centroid
- * n
®
[y} ® [
g 0 ° % Muito Satisfeito
B Pouco @atisfeito n O
5 [ ] [}
1 ®
[ | P [ )
[ ]
[ J
—D =
—3 =
—4 -
i 1 1] i 1] 1 1
-6 —4 -2 0 2 4 6
Function 1

Figura 11.9: Representacio grafica dos centréides nas fungdes discriminantes.

Por fim, a Tabela 11.16 apresenta os resultados da classificag3o.

Tabela 11.16: Resultados da Classifica¢io

Classification Results?

Predicted Group Membership
Classificag@o Pouco Muito
de Satisfagdo Satisfeito | Satisfeito | Satisfeito Total
Original Count  Pouco Satisfeito 12 0 0 12
Satisfeito 3 8 0 11
Muito Satisfeito 0 0 g 9
% Pouco Satisfeito 100,0 ,0 ,0 100,0
Satisfeito 27,3 72,7 ,0 100,0
Muito Satisfeito ,0 ,0 100,0 100,0

a. 90,6% of original grouped cases correctly classified.

Podemos perceber que 90,6% das observagdes foram classificadas corretamente e que apenas trés fun-
ciondrios satisfeitos foram classificados de forma errada no grupo de pouco satisfeito.

No menu Analyze — Classify — Discriminant, clique em Save e selecione a opgio Predicted group
membership, de acordo com a Figura 11.10. Clique em Continue e em OK.

Discriminant Analysis: Save

¥ st model infomation to XML M

| Browss...

Figura 11.10: Predicted Group Membership.

]




424  ANALISE DE DADOS ELSEVIER

Esta op¢ao faz com que uma nova varidvel (Dis_1) seja incluida no banco de dados, com os resultados
dos grupos preditos. Este procedimento, realizado para cada observacio, foi elaborado da mesma forma
que o desenvolvido anteriormente quando do célculo dos escores das fun¢des de classificagio para a defi-
ni¢io do grupo do novo funcionario. Note que os préprios escores discriminantes e as probabilidades de
pertencer a determinado grupo podem ser solicitados. A Figura 11.11 apresenta este novo banco de da-
dos, por meio do qual é possivel verificar quais foram as trés observagdes classificadas de modo errado.
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Figura 11.11: Banco de dados com a varidvel Dis_1 (Predicted Group Membership).

11.5.3. Exemplo com Subamostras

Para a elaboracgio de subamostras com disposi¢des aleatérias, clique em Transform, Compute Variable
e crie uma nova varidvel com o nome disp_aleat. Insira a fungdo UNIFORM em Numeric Expression,
de modo a fazer com que 70% das observactes recebam uma distribui¢o uniforme de valor 0 e 30% o va-
lor 1, como apresentado por meio da Figura 11.12.
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Figura 11.12: Cria¢3o de uma subamostra.
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Por meio dos mesmos procedimentos j4 realizados para a elaborag¢do da AD, insira, em Selection Vari-
able, a nova variavel disp_aleat e clique em Value para escolher o valor 0. Na sequéncia, clique em Conti-
nue para gerar a Figura 11.13.

Por fim, clique em OK.
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Figura 11.13: Procedimento AD com subamostra,

Por meio da Tabela 11.17, é possivel verificarmos que 81,25% (26 casos) da amostra inicial formam a
subamostra aleatéria e 18,75% (6 casos) formam a amostra de teste, que, como j4 mencionado, terd como
responsabilidade testar a validade das fungdes discriminantes elaboradas pela outra subamostra.

Tabela 11.17: Dimensdes das Subamostras

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 26 81,3
Excluded Missing or out-of-range 0 0
group codes !
At least one missing 0 0
discriminating variable ’
Both missing or
out-of-range group codes
and at least one missing o 0
discriminating variable
Unselected 6 18,8
Total 6 18,8
Total 32 100,0

Nio iremos aqui analisar novamente todos os outputs gerados. Porém, a tabela de resultados da classi-
ficacdio (Tabela 11.18) apresenta algumas informacdes importantes.

Enquanto 96,2% das observa¢es da amostra selecionada foram corretamente classificadas, com ape-
nas um funcionério satisfeito sendo classificado erroneamente como pouco satisfeito, na amostra de tes-
te apenas 50% foi classificado corretamente, com trés funciondrios satisfeitos sendo classificados como
pouco satisfeitos. Na verdade, este procedimento precisa ser realizado diversas vezes, a fim de que possa-
mos de fato concluir se a amostra de teste é relevante ou nfio para testar a validade das fung¢des discrimi-
nantes elaboradas pela outra subamostra, uma vez que diversas aplicacdes deste procedimento
oferecerdo resultados de adequacio diferentes, ja que a variavel disp_aleat foi gerada de maneira aleat6-
ria. Ademais, como a amostra inicial ndo apresenta um grande tamanho, qualquer subamostra resultante

terd pequenas dimensoes.
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Tabela 11.18: Resultados da Classificaciio para cada Subamostra

Classification Results®?

Predicted Group Membership
Classificagéo Pouco Muito
de Satisfacdo Satisfeito | Satisfeito | Satisfeito Total
Cases Selected Original Count Pouco Satisfeito 12 0 0 12
Satisfeito 1 6 0 7
Muito Satisfeito 0] 0 7 7
% Pouco Satisfeito 100,0 0 0 100,0
Satisfeito 14,3 85,7 0 100,0
Muito Satisfeito ,0 ,0 100,0 100,0
Cases Not Selected  Original Count  Pouco Satisfeito 0 0 0 0
Satisfeito 3 1 0 4
Muito Satisfeito 0 0 2 2
% Pouco Satisfeito 0 0 ,0 100,0
Satisfeito 75,0 25,0 ,0 100,0
Muito Satisfeito 0 0 100,0 100,0

a. 96,2% of selected original grouped cases correctly classified.
b. 50,0% of unselected original grouped cases correctly classified.

11.6. ANALISE DISCRIMINANTE E PROCEDIMENTO STEPWISE: UM EXEMPLO PRATICO

Para o procedimento stepwise, consideramos o mesmo exemplo utilizado até agora.
Ap6s definirmos as varidveis explicativas e a varidvel dependente, devemos selecionar a op¢io Use
stepwise method, conforme apresentado na Figura 11.14 a seguir:

B Disciimivant Aunlysis
| & Nota emitds pelo Eng Oenging Viakabin
[ ]/ vosstn et 51
Faste
T 1
™ TV ST RPN LCooce!
[ | iyw.mr.-a;u.-.u [
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) ot etaparviants Wigathee
) Une dpemizi rethind
Semton Visatie

(statisice... ] [ Method | [(Claasiy. | [ Seve..

Figura 11.14: Sele¢do do procedimento Stepwise na AD.

Em Method, selecione o tipo de teste a ser aplicado quando da elaboragio do procedimento stepwise
na AD. Os possiveis testes ja foram brevemente apresentados na Se¢fio 11.5 e, no nosso exemplo, utiliza-
remos o método lambda de Wilks. Em Display, marque a op¢io Summary of steps, que propicia a apre-
sentacao das tabelas com as varidveis inseridas e removidas do modelo e os respectivos valores de lambda
de Wilks. O critério de inclusdo ou exclusio de varidveis serd mantido de acordo com o padrio do softwa-
re, porém é possivel tornar tal critério mais ou menos flexivel, em fun¢io das necessidades do pesquisa-
dor. Estas op¢des sdo apresentadas na Figura 11.15 a seguir:

Discoiminant Analysis: Stepwise Melhnoil 11
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(%] Summary of staps [JF for pairwise distances

Figura 11.15: Op¢oes do procedimento Stepwise na AD.
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Clique em Continue e em OK, mantendo todas as demais op¢des conforme o ja realizado quando da
elaboragio do procedimento simultineo. Nao discutiremos, entretanto, os outputs que forem iguais aos
ja fornecidos pelo procedimento simultineo.

Assim, o resultado do teste Box’s M é apresentado na Tabela 11.19 e, por meio desta, podemos concluir
que nio hd significancia das diferengas observadas, ou seja, que hd igualdade das dispersdes entre os gru-
pos, uma vez que este teste apresentou um Sig. F igual a 0,245, o que ndo permite a rejei¢do da hipétese

nula a 5%.

Tabela 11.19: Resultado do Teste Box’s M para o Procedimento Stepwise

Test Results

Box's M 8,809
F Approx. 1,318
df1 6
df2 13979,794
Sig. 245

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Analisaremos agora os resultados do procedimento stepwise, por meio das Tabelas 11.20, 11.21 e
11.22.

Tabela 11.20: Varidveis Incluidas/Excluidas no Modelo — Procedimento Stepwise

Variables Entered/Removed®:<d

Wilks' Lambda
Exact F
Step Entered Statistic df1 df2 df3 Statistic df1 df2 Sig.
. Salario 214 1 2 | 29,000 53,194 2 | 29,000 ,000
Atual !
2 Idade do
Pesquisa 005 2 2 29,000 | 31,539 4| 56,000 ,000
do

At each step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered.
a. Maximum number of steps is 10.
b. Maximum significance of F to enter is .05.
€. Minimum significance of F to remove is .10.
d. F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation.

Tabela 11.21: Varidveis Discriminantes em cada Passo (Stepwise) da Anélise

Variables in the Analysis

Sig. of F to Wilks'
Step Tolerance Remove Lambda
1 Salario Atual 1,000 ,000
2 Salario Atual 979 ,000 ,359
Idade do Pesquisado 979 ,000 214

ATabela 11.20 apresenta as variaveis incluidas / excluidas da analise por meio do procedimento stepwi-
se, os respectivos valores de lambda de Wilks e a transformag#o para a estatistica F. Segundo Maroco
(2007), para cada passo do algoritmo escolhido (neste caso, o lambda de Wilks), a variavel adicionada,
dentre as possiveis varidveis explicativas, é aquela que minimiza o valor de lambda, ou seja, aquela paraa
qual ocorrem as maiores diferencas entre as médias dos grupos, até que nio mais ocorram variagdes signi-

ficativas de lambda.
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Tabela 11.22: Variaveis Excluidas da Anslise em cada Passo (Stepwise)

Variables Not in the Analysis

Min. Sig.of F Wilks'
Step Tolerance | Tolerance to Enter Lambda
0 Salario Atual 1,000 1,000 ,000 214
Organizagio 1000 | 1000 | 088 | 846
Tempo de Servigco 1,000 1,000 ,000 ,378
Nivel de Educagéo 1,000 1,000 ,000 ,343
Idade do Pesquisado 1,000 1,000 ,000 ,359
I g’;‘g:r':zg‘;‘zg' na 956 056 ,094 181
Tempo de Servigo ,987 ,987 ,000 ,101
Nivel de Educagéo L1131 ,131 ,024 ,164
Idade do Pesquisado ,979 ,979 ,000 ,095
g (S)":gr';’zg‘;g' na 890 890 788 ,093
Tempo de Servigo 265 ,262 ,816 ,093
Nivel de Educagéo ,130 ,130 ,100 ,080

A Tabela 11.21 fornece as varidveis discriminantes em cada passo da andlise. Podemos perceber que
apenas a varidvel sal_atual é incluida no modelo no passo 1. Ja no passo 2, sdo incluidas as varidveis
sal_atual e idade. Por mais que as variaveis tempo_ser e nivel_educ tenham se mostrado significantes na
tabela de ANOVA One Way (Tabela 11.3), ou seja, apresentaram diferencas significativas nos trés grupos
de funcionarios, elas ndo foram incluidas na anélise. Como pode ser observado por meio da Tabela 11.23
a seguir, obtida por meio do procedimento Analyze — Correlate — Bivariate, que apresenta a matriz de
correlacdes totais (ndo devemos confundir esta com a matriz de correlagdes entre os grupos, dada pela
Tabela 11.4), as varidveis sal_atual e nivel_educ apresentam altas correlagdes. O mesmo pode ser dito em
relagiio as varidveis idade e tempo_ser. Portanto, para cada um desses pares de variéveis, ficaram no mode-
lo apenas as com menores lambdas de Wilks (maiores estatisticas F), conforme apresentado na Tabela
11.3. Ou seja, entre sal_atual e nivel_educ, escolheu-se a varidvel sal_atual e entre idade e tempo_ser, es-
colheu-se a varidvel idade.

Esses problemas de multicolinearidade séo identificados pelo procedimento stepwise por meio do cél-
culo da Tolerancia (Tolerance) de cada varidvel, conforme ja apresentado no Capitulo 10 (Regressao
Multipla). Assim, segundo Maroco (2007), varidveis com maiores Tolerancias devem ser incluidas no
modelo, uma vez que uma grande proporgao da varifncia de cada uma delas néo ¢é explicada pelas demais
varidveis. A Tabela 11.22 apresenta os resultados da Tolerancia para cada varidvel em cada passo e, por
meio dessa tabela, podemos perceber que, em cada passo, apenas uma varidvel saiu da lista de excluidas
(aquela com merior Sig. F, ou menor lambda de Wilks), até que mais nenhuma apresentasse um Sig. F
menor do que 0,05 no passo 2.

Como era de se esperar, a varidvel sal_inicial também n#o foi incluida por néo apresentar diferencas
significativas nos trés grupos (Sig. F = 0,088 > 0,05).

Seguindo a légica proposta por Maroco (2007), as Tabelas 11.24 a 11.29 resumem a andlise discrimi-
nante elaborada apenas com as varidveis selecionadas por meio do procedimento stepwise. A interpreta-
¢do é exatamente a mesma daquela ja realizada quando da elabora¢do deste exemplo por meio do

procedimento simultaneo.

Tabela 11.23: Matriz de Correlacdes Totais das Varidveis Explicativas

Correlations

ANALISE DISCRIMINANTE

Salario Inicial
na Tempo de Anos de Idade do
Salario Atual | Organizagdo Servigo Estudo Pesquisado
Salario Atual Pearson Correlation 1 ,207 ,459™ ,970*" 451"
Sig. (2-tailed) ,255 ,008 ,000 ,010
N 32 32 32 32 32
Salario Inicial na Pearson Correlation 207 1 -,178 252 -,296
Organizagao Sig. (2-taited) 255 ,329 ,165 ,100
N 32 32 32 32 32
Tempo de Servigo Pearson Correlation 459" -178 1 ,392* ,947
Sig. (2-tailed) ,008 ,329 ,027 ,000
N 32 32 32 32 32
Anos de Estudo Pearson Correlation ,870" 252 ,392* 1 373
Sig. (2-tailed) ,000 ,165 ,027 ,036
N 32 32 32 32 32
Idade do Pesquisado  Pearson Correlation ,451* -,296 ,947* 373 1
Sig. (2-tailed) ,010 ,100 ,000 ,036
N 32 32 32 32 32

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Tabela 11.24: Eigenvalues — Procedimento Stepwise

Eigenvalues
Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % | Correlation
1 5,466 89,6 89,6 919
2 ,6362 10,4 100,0 ,624

a. First 2 canonical discriminant functions were used in the
analysis.

Tabela 11.25: Lambda de Wilks e Qui-quadrado — Procedimento Stepwise

Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) Lambda Chi-square df Sig.
1 through 2 ,095 67,232 ,000
2 ,611 14,035 ,000

Tabela 11.26: Coeficientes das Fungdes Discriminantes — Procedimento Stepwise

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2
Salario Atual ,00018 -,00010
Idade do Pesquisado ,09626 ,12502
(Constant) -9,75162 -1,36786

Unstandardized coefficients

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2
Salario Atual ,882 -,493
Idade do Pesquisado 617 ,801

Tabela 11.27: Coeficientes Padronizados das Fun¢ées Discriminantes — Procedimento Stepwise
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Tabela 11.28: Matriz de Estrutura — Procedimento Stepwise

Structure Matrix

Function
1 2
Salario Atual ,792* -,610
Nivel de Educagao? ,729* -,582
Idade do Pesquisado ,488 ,873*
Tempo de Servigo? 427 ,743*

Pooled within-groups correlations between discriminating
variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within function.

*. Largest absolute correlation between each variable and
any discriminant function

a. This variable not used in the analysis.

Tabela 11.29: Centréides dos Grupos — Procedimento Stepwise

Functions at Group Centroids

Classificagéo Function

de Satisfacdo 1 2
Pouco Satisfeito -2,088 -,674
Satisfeito -,497 1,035
Muito Satisfeito 3,391 -,368

Unstandardized canonical discriminant
functions evaluated at group means

Por meio da anélise dessas tabelas, é possivel afirmar que a maior proporg¢io de varidncia, em termos de
diferencas entre os grupos, é explicada pela primeira fun¢do discriminante, porém ambas as fun¢des sdo
estatisticamente significantes.

A anélise dos coeficientes padronizados permite dizer que, enquanto a variavel sal_atual est4 alocada
prioritariamente na primeira fun¢io discriminante, a varidvel idade define mais fortemente a segun-
da fun¢do discriminante. A mesma conclusio pode ser obtida por meio da anilise da matriz de estru-
tura, j4 que as varidveis assinaladas com a letra a sdo aquelas que ndo entraram nas fungdes
discriminantes.

A Tabela 11.30 apresenta os coeficientes de classificagdo das fun¢des discriminantes.

Tabela 11.30: Coeficientes de Classificagiio das Fun¢des Discriminantes — Procedimento Stepwise

Classification Function Coefficients

Classificacdo de Satisfagéo
Pouco Muito
Satisfeito | Satisfeito | Satisfeito
Salario Atual ,001 ,001 ,002
Idade do Pesquisado 824 1,191 1,390
(Constant) -30,588 -46,783 -88,132

Fisher's linear discriminant functions
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O mapa territorial e a representagio grafica dos centréides nas fungdes discriminantes sio apresen-
tados nas Figuras 11.16 e 11.17.

Territorial Map
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Symbols used in territorial map

Symbol Group Label

1 1 Pouco Satisfeito

2 2 Satisfeito

3 3 Huito Satisfeito

* Indicates a growp centroid

Figura 11.16: Mapa territorial da anélise discriminante — procedimento Stepwise.

O principal objetivo da AD fica bastante explicitado com a anilise das Figuras 11.18 e 11.19. vomo

. . . . > - ’ e 3 'y of . o 5-
apenas duas varidveis explicativas foram incluidas no modelo de AD ap6s o procedimento stepwise, € PO

{ Af P ; - wada valor das varidveis atual
stvel elaborarmos um grafico com a representacio das observagdes para cada valor das variaveis sal_a

g : - R1 5 cete] il s . aue as duas va-
eidade, conforme a Figura 11.18. Por meio da anlise dessa figura, é possivel verilicarmos que as du

co . . £ 1s . ianci ém sem que
ridveis apresentam diferencas de médias entre os grupos e homogeneidade de variancia, porem q

haja uma separagio absoluta das distribui¢des.




432 ANALISE DE DADOS

Canonical Discriminant Functions
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Figura 11.17: Representacio grafica dos centréides nas fungdes discriminantes — procedimento Stepwise.
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Figura 11.19: Criacgfo das funcdes discriminantes.

Tabela 11.31: Resultados da Classifica¢do — Procedimento Stepwise

Classification Results?
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Figura 11.18: Representago grifica das observagdes por grupo.

Neste sentido, sdo criadas duas fun¢des discriminantes, Z, e Z,, a fim de que sejam maximizadas as
diferencas entre os grupos e minimizada a heterogeneidade dentro dos grupos. A Figura 11.19 mos-
tra, de forma apenas ilustrativa, as funcdes discriminantes, cujos coeficientes sdo provenientes da
Tabela 11.26.

Por fim, sdo apresentados na Tabela 11.31 os resultados da classificagdo ap6s o procedimento stepwise.
Podemos perceber que houve uma melhora do percentual de observag¢des que foram classificadas corre-
tamente (93,8%), ja que, para este caso, apenas dois funciondrios satisfeitos foram classificados de forma
errada no grupo de pouco satisfeito.

Predicted Group Membership
Classificagao Pouco Muito
de Satisfagdo Satisfeito | Satisfeito | Satisfeito Total
Original Count Pouco Satisfeito 12 0 0 12
Satisfeito 2 9 0 11
Muito Satisfeito 0 0 9 9
% Pouco Satisfeito 100,0 0 0 100,0
Satisfeito 18,2 81,8 ,0 100,0
Muito Satisfeito 0 ,0 100,0 100.0

a. 93,8% of original grouped cases correctly classified.

11.7. RELACAO COM OUTRAS TECNICAS

A técnica de regressio multipla é, sem dtivida, a mais utilizada quando o pesquisador esta interessado
nas relacoes de dependéncia de uma varidvel em relagio ao comportamento de um conjunto de varidve-
is explicativas. Contudo, a usabilidade desta técnica restringe-se a utilizagdo de varidveis dependentes
métricas.

Embora a interpretacio dos coeficientes gerados por meio da anélise discriminante seja similar a da
analise de regressdo, os parametros de estimago utilizados pela AD, como a maximizag&o darazdoentrea
variancia entre os grupos e a varidncia dentro dos grupos sdo sensivelmente diferentes, uma vez que, na
anélise de regressdo, hd a preocupag@o com a minimizagio da soma dos quadrado dos residuos (GOUVEA,
FARINA e VARELA, 2007).

A anélise discriminante possui uma forte semelhanga com a técnica de regressio lo
dada no Capitulo 12. Como ambas possuem cariter preditivo e classificatério, além de problemas de pes-

. i : i i ivi -elacdo i utilizagao de uma
quisa por vezes similares, é frequente o pesquisador ficar com certa dtvida em elagio a utilizags
5o forem métricas, pode ocorrer uma

gistica, a ser estu-

ou de outra. Porém, quando algumas das variaveis explicativas n
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“quebra” do pressuposto de normalidade multivariada na AD e, neste caso, a regressio logistica oferece
uma vantagem, por ser uma técnica com pressupostos bem mais flexiveis. Por outro lado, na regressio lo-
gistica, a varidvel dependente é uma dummy e, portanto, o pesquisador pode estar interessado no célculo
das probabilidades de ocorréncia de determinado evento que apresenta apenas duas possiveis categorias.

A anélise discriminante também tem semelhan¢a com a MANOVA. Como veremos no Capitulo 13, a
MANOVA torna-se similar a analise discriminante quando possuir apenas uma varidvel explicativa nio
métrica (categérica) para avaliar o comportamento de um grupo de varidveis dependentes métricas, ou
seja, na MANOVA, os grupos constituem as varidveis explicativas (MAROCO, 2007). Neste caso, dizemos
que a MANOVA pode ser considerada uma AD “ao contrario”.

Assim como a regressdo muiltipla, a regresséo logistica e a MANOVA, a anilise discriminante também
¢ um caso particular da técnica de correlagdo candnica, a ser discutida no Capitulo 14, que é a técnica
multivariada de dependéncia mais geral a partir da qual as outras derivam, ja que admite diversas variave-
is métricas ou ndo métricas de ambos os lados de uma equacgao.

A analise discriminante possui também objetivos similares aos da analise fatorial, uma vez que ambas
utilizam os calculos dos eigenvalues. Porém, enquanto a anélise fatorial estipula que a variancia explicada
por um novo fator criado seja mdxima, a anélise discriminante substitui esta regra pela maximizacio das
diferencas entre os grupos. Sharma (1996) explica que, na andlise discriminante, essa solucio é obtida
pela maximizacdo da soma dos quadrados entre os grupos e pela minimizagio da soma dos quadrados
dentro dos grupos.

Por fim, a analise discriminante pode ser considerada uma técnica confirmatéria da anilise de conglo-
merados estudada no Capitulo 6, uma vez que, enquanto esta tiltima baseia-se na definicdo de grupos de
forma exploratéria por parte do pesquisador, na andlise discriminante esses grupos podem servir de in-
puts para a classifica¢do de novas observag¢des ou para o estudo da significancia de varidveis explicativas
para sua formacio.

11.8. CONSIDERACOES FINAIS

A Anilise Discriminante apresenta a vantagem de reduzir a dimensdo espacial de anilise e elaborar uma
sequéncia de estudos individuais para cada elemento inserido na pesquisa. A técnica apresenta, entretan-
to, certas desvantagens principalmente em relagdo a seus pressupostos, uma vez que, em diversos bancos
de dados, nédo h4 a existéncia de normalidade multivariada das varidveis explicativas. O pressuposto de
existéncia de homogeneidade das matrizes de covaridncia também se manifesta, por vezes, como um em-
pecilho para pesquisadores interessados em sua aplicacdo pratica.

Embora as desvantagens provoquem uma maior atenco do pesquisador quando de sua aplicacio, a
andlise discriminante é uma das técnicas mais utilizadas para fins de previsio e classificacdo de observa-
¢Oes em grupos. A partir de suas proposi¢des, a anilise discriminante apresenta vasta aplicabilidade em
diversas dreas do conhecimento, como biologia, psicologia, educagio, finang¢as, marketing, entre outras,
e o desenvolvimento computacional e grifico de pacotes estatisticos tem, recentemente, propiciado uma
crescente usabilidade da técnica nos mais variados problemas de pesquisa.

11.9. EXERCICIOS - APLICACAO DE BANCOS DE DADOS

1) O banco de dados do arquivo EmpresasDiscriminante.sav apresenta alguns indicadores de 45
empresas, a saber:
» cédigo da empresa (Céd_Emp);
» prazo médio de recebimento das vendas (PMRV, em dias);

2)

3)
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o endividamento (Endividamento, em %);
» vendas (Vendas, em R$ x mil);
 margem liquida das vendas (Margem_liquida, em %).

Esta base de dados é a mesma utilizada no exemplo pratico do Capitulo 7 (Analise Fatorial).
a) Elabore uma analise de cluster (método furthest neighbor e distancia quadratica euclidiana) e

salve a posi¢iio de cada empresa em uma alternativa com quatro clusters.

b) Nasequéncia, elabore uma anélise discriminante e confirme a anélise de cluster obtida (percen-
tual na tabela de resultados da classificagéo).
¢) Verifique os pressupostos da andlise discriminante, bem como a significancia das varidveis
PMRYV, Endividamento, Vendas e Margem_liquida nas func¢des discriminantes.
d) Defina o grupo em que se inseriria uma nova empresa com os seguintes indicadores:
PMRV: 29,00 dias;
endividamento = 31,00 %;
vendas: R$ 2.367,00 (x mil);
» margem liquida: 10,20 %. i
O banco de dados do arquivo BancoDiscriminante.sav apresenta alguns indicadores de produtivi-
dade de trés grupos de agéncias bancdrias (A, B e C) de determinado banco, a saber:
o clientes médios atendidos por hora € por caixa (Produtividade);
o tempo médio na fila por cliente (Tempo_fila, em minutos);
s tempo médio no banco por cliente (Tempo_banco, em minutos).

Para cada grupo de agéncias, coletaram-se dados referentes a 30 agéncias. Cada grupo foi defini-
do por meio de uma anélise de cluster inicial e, portanto, neste exemplo ha trés grupos predefini-
dos. Pede-se:

a) Verifique se ha correlagio entre as varidveis e, se necessario, aplique anilise fatorial anterior-

mente a aplica¢do da anélise discriminante.
b) Verifique os pressupostos da anélise discriminante, bem como a significancia das varidveis Pro-
dutividade, Tempo_fila, Tempo_banco nas fun¢des discriminantes.
¢) Analise os resultados da classificacéo, verificando se os grupos foram classificados corretamente.
d) Defina o grupo em que se inseriria uma nova agéncia com os seguintes indicadores:
» produtividade: 25 clientes/hora-caixa;
* tempo_fila: 8 min;
o tempo_banco: 30 min.
O banco de dados do arquivo Faculdades.sav apresenta alguns indicadores de 50 faculdades loca-
lizadas na Regiio Metropolitana de Fortaleza, a saber:
o mensalidade (Mensalidade, em R$);
o distancia da faculdade até o centro de Fortaleza (Distdncia, em km);
e total de alunos matriculados (Alunos);
e salario médio por professor tempo integral (Saldrio, em R$).
Pede-se:
a) Elabore uma analise fatorial utilizando o método de extragdo por componentes principais e rota-
¢do Varimax e solicite a determinagiio de dois fatores. Salve os fatores como duas novas varidveis.
b) Elabore uma anélise de cluster (método Between Groups e distancia quadritica euclidiana) palza
os dois fatores obtidos no item (a) e salve a posi¢fio de cada empresa em uma alternativa com tres
clusters.
¢) Na sequéncia, elabore uma anilise discriminante com os dois fatores como v
vas por meio do procedimento simultineo e avalie a analise de cluster obtida (

ariaveis explicati-
percentual da ta-

bela de resultados da classificagio).
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d) Verifique os pressupostos da anélise discriminante, bem como a significancia dos fatores nas fun-
¢oes discriminantes.

e) Elabore uma anilise discriminante com as varidveis originais como explicativas por meio do pro-
cedimento stepwise. Quais varidveis mostraram-se significantes para definicio dos grupos?
Houve melhora no percentual geral de classificagio quando da elaborag¢do do procedimento
stepwise com as varidveis originais?

11.10. RESUMO

A andlise discriminante (AD) é uma técnica multivariada aplicada quando a varigvel dependente é quali-
tativa (ndo métrica) e as varidveis explicativas sdo quantitativas (métricas). A AD pode ser considerada
uma técnica confirmatéria da anilise de conglomerados.

O objetivo principal da técnica é identificar as varidveis que discriminam os grupos e, assim, elaborar
previsdes a respeito de uma nova observagéo (por exemplo, um produto, uma pessoa ou uma empresa),
identificando o grupo mais adequado a que ela dever pertencer, em funcio de suas caracteristicas. Para
alcangar esse objetivo, a anélise discriminante gera funcdes discriminantes (combinagdes lineares das va-
ridveis) que ampliam a discriminagéo dos grupos descritos pelas varidveis dependentes.

No caso do estudo de apenas dois grupos de varigveis dependentes, a técnica é chamada de Analise Dis-
criminante Simples. Quando houver o interesse na discrimina¢do entre mais de dois grupos, a técnica é
denominada de Anilise Discriminante Multipla (MDA — Multiple-group discriminant analysis).

A anilise discriminante exige dois pressupostos principais: existéncia de normalidade multivariada das
varidveis explicativas e presenca de homogeneidade das matrizes de varidncia e covariancia para os gru-
pos, verificada por meio do teste Box's M.

Com relagio ao tamanho da amostra, nio deve haver uma grande variabilidade de dimensdes entre os
grupos. Como regra geral, utilizam-se 20 observag¢es para cada varidvel explicativa e para cada grupo.

Diversos outputs gerados a partir de testes e estatisticas devem ser analisados para a identificacio das
varidveis que discriminam os grupos. Séo eles: lambda de Wilks, correlagéio canénica, Qui-quadrado, ei-
genvalue, matriz de correlagdes, matriz de estrutura e mapa territorial.

Nos softwares estatisticos, como o SPSS, existem dois procedimentos para a definicéo das funces dis-
criminantes: simultaneo e stepwise. O procedimento simultineo considera a inclusdo de todas as varigve-
is explicativas no modelo, independentemente de sua significancia. J4 o procedimento stepwise é
utilizado quando o pesquisador deseja avaliar a significancia estatistica das varidveis por meio da inclusio
passo a passo apenas das varidveis significantes.

Finalmente, para avaliar a qualidade do modelo, verifica-se se os grupos originais foram classificados
corretamente.

11.11. QUESTOES COMPLEMENTARES

a) Quais os principais objetivos da andlise discriminante?

b) Cite cinco aplica¢ées da anilise discriminante.

¢) Quais os principais pressupostos da andlise discriminante?

d) Quais as principais estatisticas geradas por meio da analise discriminante? Quais os objetivos de
cada uma dessas estatfsticas?

e) Quais as principais semelhancas e diferencas entre a anélise discriminante e a analise de con-
glomerados?

f) Discorra brevemente sobre as diferencas existentes entre a analise discriminante e a regressio
multipla.




