Aula 6 - Analise Discriminante Multipla

Imagine que vocé trabalha em um banco e precisa decidir se um novo cliente deve receber um empréstimo.

Vocé nao quer apenas prever um valor (quanto ele pode pagar), mas sim classifica-lo em uma categoria:
"bom pagador" ou "mau pagador". Ou, talvez, em um contexto de saude, vocé precisa classificar um paciente
em "doente" ou "saudavel" com base em diversos exames. Como a estatistica pode nos ajudar a tomar essas
decisdes cruciais, utilizando multiplas informac¢des simultaneamente?

E exatamente para desafios como esses que a Analise Discriminante Multipla (ADM) foi desenvolvida. Ela nos
oferece um caminho robusto para construir modelos que nao apenas separam grupos pré-definidos, mas
também nos permitem entender quais variaveis sdo mais importantes nessa distincao. Ao final desta aula,
vocé sera capaz de compreender o propoésito da ADM, diferencia-la de outras técnicas de classificacao,
entender a logica por tras da derivacao de suas funcoes, interpretar seus resultados e, crucialmente, validar a
precisao de seus modelos.

Nesta jornada, exploraremos desde os fundamentos conceituais da ADM até suas aplicacdes praticas,
conectando-a com as tendéncias atuais em Big Data e Machine Learning. Veremos como ferramentas como R
e Python tornam essa analise acessivel e como a visualizacao de dados pode amplificar nossa compreensao.
Prepare-se para desvendar uma das ferramentas mais poderosas da estatistica multivariada para a
classificacao de grupos.
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O Desafio da Classificacao: Onde a
Analise Discriminante Multipla Entra

No dia a dia, somos constantemente confrontados com a necessidade de classificar. Seja ao separar e-mails
em "spam" ou "ndo spam", ao categorizar clientes em "fiéis" ou "ocasionais", ou até mesmo ao diagnosticar
doencas com base em um conjunto de sintomas, a capacidade de atribuir uma observacao a um grupo
especifico é fundamental. Muitas vezes, essa classificacao nao depende de uma unica informacao, mas de
um conjunto complexo de variaveis que interagem entre si.

) E aqui que a Analise Discriminante Multipla (ADM) brilha. Ao invés de tentar prever um valor
continuo, como fariamos em uma regressao linear, a ADM foca em construir um modelo que utiliza
multiplas variaveis preditoras para atribuir uma observacao a um de dois ou mais grupos prée-
definidos.

Imagine que vocé é um sommelier e precisa classificar vinhos em "tinto", "branco" ou "rosé" com base em
caracteristicas como acidez, teor alcodlico e densidade. A ADM ajudaria a identificar quais dessas
caracteristicas sao as mais importantes para distinguir cada tipo de vinho e, a partir dai, criar regras para
classificar um vinho novo. Essa capacidade de discernimento, baseada em multiplos fatores, € o cerne do que
a ADM oferece.



Analise Discriminante Multipla: O Coracao
da Classificacao de Grupos

A Analise Discriminante Multipla (ADM) € uma técnica
estatistica que busca encontrar combinacdes lineares das
variaveis preditoras que melhor separam os grupos. Em
outras palavras, ela tenta maximizar a distancia entre as
meédias dos grupos, enquanto minimiza a variabilidade
dentro de cada grupo. O objetivo final é criar uma ou mais
"funcdes discriminantes" que atuam como eixos ou
dimensodes ao longo dos quais 0s grupos sao mais
distintos.

Para entender isso, pense em um professor que quer
separar seus alunos em "aprovados" e "reprovados" com
base em suas notas em diferentes provas e trabalhos. O
professor nao olha apenas para uma nota, mas para o

conjunto. A ADM faria algo parecido: ela encontraria a
"melhor combinacao" ponderada dessas notas que mais
claramente diferencia os aprovados dos reprovados. Essa
combinacao é a funcao discriminante.

Essa técnica é particularmente util quando temos grupos bem definidos e queremos entender o que 0s
diferencia, além de classificar novas observacoes. Por exemplo, em marketing, podemos querer classificar
clientes em "alto valor", "médio valor" e "baixo valor" com base em seu historico de compras, demografia e
interacdes. A ADM nos ajudaria a identificar as caracteristicas que mais contribuem para cada categoria e a
prever a categoria de novos clientes.



Diferencas e Semelhancas com a
Regressao Logistica

Ao explorar técnicas de classificacdo, € comum nos depararmos com a Regressao Logistica, que também é
amplamente utilizada para classificar observacdes em grupos. Embora ambas as técnicas compartilhem o
objetivo de prever a qual grupo uma observacao pertence, elas o fazem de maneiras distintas, com diferentes
pressupostos e abordagens subjacentes. Entender essas nuances é crucial para escolher a ferramenta certa

para cada problema.

Conceito Analise Discriminante Multipla Regressao Logistica
(ADM)

Base/Origem Estatistica multivariada, baseada Modelo linear generalizado, baseado
em pressupostos de distribuicao. em probabilidade.

Pressupostos Chave Normalidade multivariada, Nao exige normalidade nem
igualdade de matrizes de igualdade de covariancia.
covariancia.

Objetivo Encontrar combinacées lineares Modelar a probabilidade de
que maximizem a separacgao entre pertencer a um grupo usando uma
grupos. funcao sigmoide.

Saida Funcdes discriminantes, escores Probabilidade de pertencer a
discriminantes, classificacao. categoria de interesse.

Eficiéncia Mais eficiente quando os Mais robusta para dados que violam

pressupostos sao atendidos. 0s pressupostos da ADM.



A Logica por Tras das Funcoes
Discriminantes

Agora que entendemos o que a Analise Discriminante Multipla (ADM) faz, a pergunta natural é: como ela faz
isso? O "coracao" da ADM reside na derivacao das funcdes discriminantes. Essas funcdes sao,
essencialmente, equacoes lineares que combinam as variaveis preditoras de forma a criar uma nova variavel
(o escore discriminante) que maximiza a separagao entre os grupos.

A Analogia Musical

Imagine que vocé tem um grupo de amigos que
gosta de diferentes tipos de musica: rock, pop e
classica. Vocé quer criar um "indice de gosto
musical" que, com base em algumas perguntas
sobre suas preferéncias, consiga prever qual género
musical cada amigo prefere.

A ADM faria exatamente isso: ela encontraria a
melhor combinacao ponderada das respostas as
suas perguntas (as variaveis preditoras) que
resultasse em um indice que claramente separasse
os fas de rock, pop e classica.

() Matematicamente, a ADM busca encontrar um conjunto de coeficientes para cada variavel preditora
que, quando multiplicados pelas variaveis e somados, resultem em um escore discriminante. O
algoritmo ajusta esses coeficientes de tal forma que a variancia entre os grupos seja maximizada em
relacao a variancia dentro dos grupos.



Construindo as Funcoes Discriminantes:
Um Olhar Mais Proximo

A construcao das funcoées discriminantes € um processo fascinante que revela a inteligéncia por tras da
Analise Discriminante Multipla (ADM). O numero de funcdes discriminantes que podem ser derivadas é
limitado pelo numero de grupos menos um (G-1) ou pelo numero de variaveis preditoras (p), o que for menor.
Por exemplo, se vocé tem trés grupos, pode ter no maximo duas funcdes discriminantes. Se tiver apenas duas
variaveis preditoras, tera no maximo duas funcoes.

01 02 03

Primeira Funcao Segunda Funcao Funcoes Adicionais
Discriminante Discriminante Cada funcao subsequente adiciona
Maximiza a separacao entre os Maximiza a separacao residual, uma nova camada de

grupos de forma mais significativa. capturando aspectos discernimento, sempre ortogonal

E a perspectiva principal de complementares. E ortogonal & as anteriores.

distincao. primeira funcao.

Imagine que vocé esta tentando diferenciar entre trés tipos de frutas: macas, bananas e laranjas, usando
caracteristicas como cor e formato. A primeira funcao discriminante pode ser muito boa para separar as
bananas das macas e laranjas (talvez baseada principalmente na cor amarela e formato alongado). A
segunda funcao, entao, se concentraria em separar as macas das laranjas, talvez usando nuances de cor
vermelha/verde versus laranja e a forma mais arredondada. Cada funcao adiciona uma camada de
discernimento.




Interpretando os Coeficientes das
Funcoes Discriminantes

Uma vez que as funcdes discriminantes sao construidas, o proximo passo crucial é entender o que elas nos

dizem. Cada funcao é composta por um conjunto de coeficientes, um para cada variavel preditora. A

interpretacao desses coeficientes é semelhante a dos coeficientes de regressao: eles indicam a contribuicao
relativa de cada variavel para o escore discriminante e, consequentemente, para a separacao dos grupos.

A Analogia do Basquete

Pense em uma equipe de basquete onde cada
jogador (variavel preditora) contribui para a
pontuacao final (escore discriminante). O
técnico (o modelo ADM) atribui um "peso"
(coeficiente) a cada jogador com base em sua
eficacia em diferentes momentos do jogo.

Um jogador com um coeficiente alto em uma
funcao discriminante é aquele que mais
contribui para diferenciar os grupos ao longo
daquela dimensao especifica.

Coeficientes Nao Padronizados

Usados para calcular os escores discriminantes
diretamente. Mantém as unidades originais das

variaveis.

Coeficientes Padronizados

Mais uteis para comparar a importancia relativa
das variaveis, pois removem o efeito das
diferentes escalas de medida.

Ao analisar esses coeficientes, podemos identificar quais caracteristicas sao as mais influentes na distincao

entre os grupos, fornecendo insights valiosos sobre o fendmeno estudado.



A Matriz de Classificacao: O Veredito do
Modelo

Depois de construir e interpretar as funcdes discriminantes, a pergunta que se impde é: quao bom é o nosso
modelo em classificar novas observacdes? A resposta a essa pergunta € fornecida pela matriz de
classificacao, também conhecida como matriz de confusado. Esta matriz € uma tabela que resume o
desempenho do modelo, mostrando o numero de observacdes que foram corretamente e incorretamente
classificadas em cada grupo.

[ Pense nisso como o boletim do seu modelo. Imagine que vocé esta testando um novo sistema de
seguranca que deve identificar se uma pessoa é "autorizada" ou "nao autorizada". A matriz de
classificacao seria como o relatério de desempenho desse sistema, mostrando quantas vezes ele
acertou e quantas vezes errou.

Estrutura da Matriz

 Linhas: Representam os grupos reais (o que as Confusion matring
observacoes realmente sao)

e Colunas: Representam os grupos previstos pelo
modelo

» Diagonal principal: Classificacdes corretas

e Fora da diagonal: Erros de classificacao

Real / Previsto Grupo A Previsto Grupo B Previsto Grupo C Previsto
Grupo A Real 85 S 2

Grupo B Real 3 90 7

Grupo C Real 1 6 88

A partir dela, podemos calcular métricas como a acuracia geral, sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos)
e especificidade (taxa de verdadeiros negativos), que nos dao uma visao completa do desempenho do
modelo.



Validando o Modelo: Garantindo a

Robustez

Um modelo que se mostra excelente na classificacao dos dados que foram usados para construi-lo (os dados
de treinamento) pode nao ser tao bom quando aplicado a novos dados, nunca antes vistos. Esse fenbmeno é
conhecido como overfitting ou superajuste, e € um dos maiores desafios na construcao de modelos

preditivos. Para garantir que nosso modelo de Analise Discriminante Multipla (ADM) seja robusto e generalize

bem, a validacao € um passo indispensavel.

O Problema do Overfitting

Pense em um estudante que estuda para uma
prova memorizando todas as respostas de provas
anteriores. Ele pode tirar uma nota excelente
nessas provas, mas se a prova real tiver questoes
novas, ele pode falhar.

Técnicas de Validacao

Hold-Out

Uma parte dos dados € reservada e nao é usada
na construcao do modelo; ela serve apenas para
testar o desempenho do modelo final.

A Solucao: Validacao

Da mesma forma, um modelo superajustado
"memoriza" os dados de treinamento, mas nao
aprende os padrdes subjacentes que se aplicam
a hovos dados.

2

Validacao Cruzada (K-Fold)

Os dados sao divididos em "k" partes, e o
modelo é treinado "k" vezes, usando "k-1" partes
para treinamento e uma para teste, rotacionando
a parte de teste.

Isso fornece uma estimativa mais confiavel da capacidade de generalizacao do modelo, prevenindo surpresas
desagradaveis quando o modelo for aplicado no mundo real.



Analise de Precisao e Erros de
Classificacao

A matriz de classificacdo nos da uma visao geral do desempenho do modelo, mas para uma compreensao
mais profunda, precisamos ir além da acuracia total e analisar os tipos de erros que o modelo comete. Em
muitos contextos, os custos associados a diferentes tipos de erros nao sao 0s mesmos, e entender essa
assimetria é crucial para otimizar a tomada de decisao.

O Contexto Médico

Considere um teste para detectar uma doenca rara. Classificar
um individuo saudavel como doente (um falso positivo) pode
gerar ansiedade e custos com exames desnecessarios. No
entanto, classificar um individuo doente como saudavel (um
falso negativo) pode ter consequéncias muito mais graves,

" FALSE
como a falta de tratamento e a progressao da doenca. POSITIVE

A "precisao" do modelo, nesse caso, nao é apenas sobre o
numero total de acertos, mas sobre a minimizacao do erro mais

custoso.
Falso Positivo (Erro Tipo I) Falso Negativo (Erro Tipo Il)
O modelo previu que a observacao pertence a O modelo previu que a observacao nao
um grupo, mas na realidade ela nao pertence. pertence a um grupo, mas na realidade ela

Exemplo: Alarme de incéndio dispara sem fogo. pertence.

Exemplo: Nao detectar um incéndio real.

Métricas de Avaliacao

e Sensibilidade (Recall): Mede a proporcao de verdadeiros positivos corretamente identificados
o Especificidade: Mede a proporcao de verdadeiros negativos corretamente identificados

e Precisao: Proporcao de previsdes positivas que estavam corretas

A escolha de qual métrica priorizar dependera do contexto e dos custos associados a cada tipo de erro,
permitindo-nos ajustar o modelo para atender as necessidades especificas do problema.



Integracao com Big Data e Machine
Learning

Embora a Analise Discriminante Multipla (ADM) seja uma técnica estatistica classica, sua relevancia se
estende e se integra perfeitamente ao cenario moderno de Big Data e Machine Learning. Na verdade, muitos
algoritmos de aprendizado de maquina para classificagcao constroem sobre os principios fundamentais que a
ADM estabelece: encontrar as melhores fronteiras de decisao para separar grupos.

A Fundacao Sdlida

Pense na ADM como a fundacao solida de uma
casa. Mesmo que a casa seja construida com
arquiteturas modernas e materiais avancados
(algoritmos de Machine Learning como SVMs,
Redes Neurais), a fundacao (os principios de
separacao de grupos) continua sendo essencial.

A ADM pode servir como uma técnica de baseline
para comparar o desempenho de modelos mais
complexos ou até mesmo como uma etapa de preé-
processamento para reducao de dimensionalidade e
extracao de caracteristicas (feature engineering) em
conjuntos de dados massivos.

ﬁ Big Data @ Machine Learning @ Explicabilidade

D[

Em contextos de Big Data,
a ADM pode identificar as
combinacoes de
caracteristicas mais
discriminantes, reduzindo
a complexidade e
melhorando a eficiéncia de
algoritmos subsequentes.

Serve como baseline para
comparacao e como
técnica de feature
engineering, preparando
dados para modelos mais
complexos.

Sua capacidade de
fornecer interpretacao
clara dos coeficientes a
torna valiosa em cenarios
onde a explicabilidade do
modelo é tao importante
quanto sua precisao.



Software e Ferramentas Open Source: Re
Python na Pratica

A compreensao conceitual da Analise Discriminante Multipla (ADM) é fundamental, mas para aplica-la no
mundo real, precisamos de ferramentas. Felizmente, o ecossistema de software estatistico e de ciéncia de
dados oferece opcdes poderosas e acessiveis, com destaque para as linguagens R e Python, que dominam o

mercado de analise de dados.

LinearDiscriminantAnalysis
QuadraticDiscriminantAnalysis

[ A beleza dessas ferramentas open source reside ndo apenas em sua gratuidade, mas também na
vasta comunidade de usuarios e desenvolvedores que contribuem com documentacao, tutoriais e
suporte, tornando o aprendizado e a aplicacao da ADM mais democraticos e eficientes.



Visualizacao de Dados para Analise
Discriminante

No universo da analise de dados, numeros e tabelas sdo essenciais, mas a capacidade de visualizar os
resultados pode transformar a compreensao e a comunicacao. Para a Analise Discriminante Multipla (ADM), a
visualizacao de dados nao é apenas um luxo, mas uma ferramenta poderosa para entender como 0S grupos
sao separados pelas funcdes discriminantes.

O Poder da Visualizacao

Imagine que vocé esta tentando explicar a
alguém como seu modelo de ADM diferencia
clientes de "alto", "médio" e "baixo" valor.
Mostrar uma tabela de coeficientes pode ser
técnico demais.

No entanto, um grafico que plota os clientes
ao longo das funcdes discriminantes, com
cada grupo claramente colorido, pode

NS | IS

instantaneamente revelar a eficacia da

separacao. E como ter um mapa para navegar

por um territorio complexo.

Cleétfitfioiom (td)

Técnicas de Visualizacao para ADM

— o —o o —

Graficos de Dispersao Plotagem dos Linhas de Separacao
dos Escores Centroides Em casos de duas variaveis
Plotar os escores das Marcar a média de cada grupo ou duas funcdes

primeiras duas funcdes no espaco discriminante ajuda discriminantes, é possivel
discriminantes permite a entender a posicao central desenhar as fronteiras de
visualizar a separacao dos de cada categoria. decisao que o modelo utiliza
grupos em um plano 2D. para classificar.

Essas visualizacdes nao so auxiliam na interpretacao do modelo, mas também sao cruciais para identificar
possiveis problemas, como grupos que se sobrepdem excessivamente ou observacdes atipicas que podem
estar influenciando as funcdes discriminantes.



Desafios e Consideracoes Avancadas em
ADM

A Analise Discriminante Multipla (ADM) é uma ferramenta poderosa, mas como qualquer técnica estatistica,
ela possui seus desafios e pressupostos que devem ser considerados. Ignora-los pode levar a modelos
imprecisos ou interpretacdes equivocadas. Entender essas nuances € o que diferencia um usuario
competente de um especialista.

On ~ Vo
Pressupostos Criticos ADM Quadratica Alta Dimensionalidade
Normalidade multivariada e Relaxa o pressuposto de Técnicas de regularizacao ou
igualdade de matrizes de igualdade das matrizes de selecao de variaveis podem ser
covariancia. Se violados, covariancia, permitindo necessarias.
considere alternativas. fronteiras nao lineares.

Quando a ADM Linear Falha

e Dados com distribuicdes nao normais
e Variancias muito diferentes entre grupos
o Relacdes nao lineares entre variaveis

e Numero de variaveis maior que observacoes

(J Abordagens Avancadas: Para relacées nao lineares, abordagens mais avancadas, como a ADM
baseada em kernel (Kernel Discriminant Analysis), podem ser exploradas, conectando a ADM a
conceitos mais modernos de Machine Learning.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa jornada pela Analise Discriminante Multipla. Vimos que esta técnica é uma
ferramenta essencial para a classificacao de observacdes em grupos pré-definidos, oferecendo insights
valiosos sobre as caracteristicas que distinguem esses grupos. Desde a compreensao de sua logica e a
derivacao de suas funcdes até a interpretacao de seus resultados e a validacao de sua robustez, a ADM se
revela um pilar na analise de dados. Sua capacidade de se integrar com as tendéncias de Big Data e Machine
Learning, aliada a sua implementabilidade em ferramentas como R e Python, solidifica seu lugar no arsenal de
qualquer analista ou cientista de dados.

Em pratica

A ADM permite classificar novas observacdées em grupos existentes, como clientes em segmentos ou
pacientes em categorias de risco. Ela ajuda a identificar as variaveis mais importantes para diferenciar
esses grupos, fornecendo uma base soélida para decisdes estratégicas. Ao validar o modelo, garantimos
que ele seja confiavel para aplicacao em dados reais, otimizando a precisao e minimizando erros
custosos.

Autoavaliacao

1. Qual é o principal objetivo da Analise Discriminante Multipla (ADM)?
a) Prever um valor continuo de uma variavel dependente.
b) Reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados.
c) Classificar observacées em grupos pré-definidos.
d) ldentificar associacdes entre variaveis categoricas.

2. Qual dos seguintes pressupostos & caracteristico da Analise Discriminante Multipla Linear (ADML)?
a) As variaveis preditoras devem ser todas categoricas.
b) As matrizes de covariancia dos grupos devem ser iguais.
c) A relacao entre preditores e a variavel dependente deve ser nao linear.
d) A variavel dependente deve ter uma distribuicdo normal.

3. Ao interpretar os coeficientes de uma funcao discriminante, o que um coeficiente padronizado de alto
valor absoluto indica?
a) Que a variavel nao é importante para a distincao entre grupos.
b) Que a variavel tem uma forte contribuicao para a separacao dos grupos.
c) Que a variavel deve ser removida do modelo.
d) Que a variavel esta correlacionada com outras variaveis.

4. Qual técnica é mais flexivel e ndo exige normalidade multivariada nem igualdade de matrizes de
covariancia, sendo uma alternativa a ADM para classificacao?
a) Analise de Componentes Principais (ACP).
b) Regressao Linear Multipla.
c) Regressao Logistica.
d) Andlise de Cluster.

5. Explique a importancia da validagao do modelo na Analise Discriminante Multipla e cite uma técnica
comum para realiza-la.

Gabarito

1.¢c)|2.b)|3.b)| 4. c)

%

Proxima Aula

Na Aula 7 - MANOVA: Analise de Variancia Multivariada, exploraremos outra poderosa técnica
multivariada que nos permite comparar as médias de dois ou mais grupos em relacao a multiplas
variaveis dependentes simultaneamente.

Recursos Adicionais

e Livro "Applied Multivariate Statistical Analysis" (Johnson & Wichern): Para aprofundamento tedrico e
exemplos praticos.

e Documentacao do pacote MASS (R) e scikit-learn (Python): Para detalhes técnicos e exemplos de
implementacao.

e Artigos cientificos sobre aplicacoes de ADM: Para explorar casos de uso em diversas areas.

) NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais e a documentacao mais recente dos softwares para verificar alteracdes e
novas funcionalidades.



