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Prefacio

A regressao linear é uma das ferramentas estatisticas utilizada para com-
preender e modelar as relacdes entre varidveis. Apesar de sua simplici-
dade, ela continua a ser uma técnica valiosa na analise de dados moderna
e um componente essencial em muitos algoritmos de aprendizagem de méa-
quina. Este livro pretende fornecer uma visdo inicial objetiva sobre a teoria
e a aplicagdo pratica da regressao linear no contexto da ciéncia de dados e
aprendizado de méquina com a linguagem Python.

Este livro é adequado para iniciantes que estdo comecando sua jornada
no aprendizado de mdquina e na regressao linear. Ao longo dos capitulos,
discutimos desde os conceitos bdsicos e assungdes da regressao linear até
as aplicacdes avancadas e diagnosticos de modelos, passando por estudos
de caso e o uso do Python e da biblioteca Scikit-learn.

Os exercicios ao final de cada capitulo sdo elaborados para reforcar o
aprendizado e encorajar o leitor a aplicar os conceitos discutidos. Além
disso, este livro explora as limitacdes da regressao linear e as técnicas para
superar esses desafios, preparando o leitor para utilizar essa poderosa fer-
ramenta em problemas complexos do mundo real.

Boa leitura!

Giseldo Neo
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Capitulo

Introducdo a Aprendizagem de
maquina

Objetivos

Neste capitulo apresentamos a inteligéncia artificial, o aprendizado
de méquina e a regressao linear.

1.1 Inteligéncia Artificial (IA)

A inteligéncia tem definicdes que dependem do contexto. Isso pode trazer
certa confusiao no entendimento e delimitacao do tema. Menos abrangente,
porém mais confuso ainda, é o termo “inteligéncia artificial”. Portanto,
dado as diversas defini¢cdes de inteligéncia artificial (IA), ou artificial in-
teligence em inglés, delimitaremos um pouco o escopo da inteligéncia em
questao.

A TA aparece em nossa cultura de diversas formas, tais como, o HAL
9000 do filme “2001 uma Odisseia no Espago”, cldssico de Stanley Ku-
brick, ou como a IA do filme “Ela”, com o ator Joaquin Phoenix, onde um
humano se apaixona por um sistema operacional.

Espero que vocé leitor seja um humano. N6s humanos somos da espé-
cie Homo-Sapien. O termo vem do latim e significa homem sdbio [25]. A
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importancia da sapiéncia (sindonimo de inteligéncia) é tamanha que define
a nossa espécie. Porém, neste contexto consideramos que um gato ou ca-
chorro, também sdo dotados de inteligéncia. Uma abelha € praticamente
uma cientista [26]. Portanto, seremos mais contidos e reservados quanto ao
significado do termo inteligéncia.

O que confunde € que inteligéncia e artificial sdo palavras que t€m sig-
nificado implicito para pessoas que ndo sio da drea de computacdo. Natu-
ralmente, médicos, advogados, engenheiros (s6 para citar alguns) querem
verificar como a “inteligéncia artificial pode ser inserida na sua rotina dia-
ria. Meu dentista ja quis saber como a IA iria afetar seus procedimentos
odontolégicos. Porém, ele nunca me perguntou em como a “Transformada
de Fourier” poderia melhorar o seu dia-a-dia, mesmo sabendo que a trans-
formada ja € utilizada em varios dominios do conhecimento e com entusi-
asmo [27].

A inteligéncia artificial da computagdo estd mais relacionada com a ca-
pacidade de realizar coisas que seres inteligentes (tais como, um gato, um
bebé, uma abelha, ou um humano) realizam, como, por exemplo, puxar a
mao (ou pata) instantaneamente ao tocar em uma superficie quente, realizar
uma prova objetiva de anatomia, ou elaborar um recurso para a anulagdo de
uma questdo de concurso. Se um programa realiza uma acdo geralmente
realizada por uma entidade dotada de inteligéncia, ele pode ser encarado
como um programa que simula uma inteligéncia artificial. Convenhamos
que praticamente qualquer coisa cabe neste conceito.

Sobre este tema, o livro de Russel e Norvig (um dos livros mais lidos
em todas as universidades do mundo), tem uma boa defini¢do sobre o tema:
“O campo da inteligéncia artificial [...] tenta ndo apenas compreender, mas
também construir entidades inteligentes” (traducdo nossa) [18]. Em outras
palavras, a inteligéncia artificial da ciéncia da computacdo tem o audacioso
objetivo de construir agentes dotados de inteligéncia.

A origem do termo “inteligéncia artificial”’, na ciéncia da computagdo, é
geralmente atribuida a John McCarthy, professor de Matematica da Univer-
sidade Dartmouth College [2] (Figura 1.1), ele organizou uma conferéncia
com duragdo de oito semanas com outros colegas em 1956, alguns anos
apos a segunda guerra, e desde entdo o termo vem sendo utilizado para
designar parte de conteudos estudados em ciéncia da computacgao.

Um pouco antes, o artigo seminal de Alan Turing, com quem John Mc-
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(a) Jhon MacCarthy (b) Alan Turing

Figura 1.1: Jhon Maccarthy e Alan Turing.

Carthy trabalhou em conjunto, ja apresentava reflexdes sobre a inteligéncia
que uma maquina poderia possuir [23]. No entanto, a inteligéncia artificial
aparece na literatura a milhares de anos, um exemplo € o Gigante Talos de
Creta, um autdomato proveniente da mitologia grega [20].

Foi na década de 1970 que o uso da inteligéncia artificial comecou a
ser mais difundido. Uma das primeiras abordagens com relativo sucesso
foram os Sistemas Especialistas (SE). Eles dependiam dos especialistas do
dominio para transformar o conhecimento ticito (baseado em sua experi-
éncia) em explicito (formalizado, documentado), que era entdo codificado
na forma de regras em légica formal. O processo de aquisicdo desse co-
nhecimento acabou sendo um grande obstdculo na ado¢do em massa dessa
abordagem. Veja um exemplo de software que implementa um motor de
inferéncia baseado na teoria dos SE na Figura 1.2

A superagdo de algumas limitacdes (tais como, o aumento da capaci-
dade de processamento e armazenamento dos computadores, a geragdao de
grandes volumes de dados, novidades cientificas e tecnoldgicos, chips su-
percondutores e a eficiéncia energética) permitiu o avanco de outras téc-
nicas. Uma das técnicas que tem ganhado notoriedade, por causa destes
avancos, ¢ o Aprendizado de maquina (Figura 1.3).
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Figura 1.3: AM é uma parte da [A

Sistemas especialistas (SE)

|IA —— Aprendizagem de maquina (AM)

Outras técnicas

1.2 Aprendizado de Maquina (AM)

O Aprendizado de Méaquina (AM) é uma subdrea da IA motivada pelo de-
senvolvimento de softwares mais independentes da interven¢do humana
para extracdo do conhecimento, o que era uma dificuldade nos Sistemas
Especialistas. Geralmente aplicagdes de AM utilizam indu¢do para buscar
por modelos capazes de representar o conhecimento existente nos dados.

Na Figura 1.4, € possivel identificar alguns usos de AM integrado em
algumas atividades cotidianas. Sao elas, (a) um smartphone com um as-
sistente de voz fornecendo atualiza¢cdes meteoroldgicas; (b) um sistema de
casa inteligente ajustando o termostato com base nas preferéncias do usua-
rio; (c) um carro autdbnomo dirigindo em uma rua movimentada da cidade;
(d) uma plataforma de compras online recomendando produtos a um usua-
rio com base em suas compras anteriores. Essa figura foi criada inclusive
com uma inteligéncia artificial chamada Dalle3, disponivel no ChatGPT.
ChatGPT ¢é um chatbot que ganhou notoriedade sendo foi um dos aplicati-
vos que mais ganhou usudrios rapidamente no mundo.

As tarefas de aprendizado de maquina podem ser divididas entre tarefas
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Figura 1.4: Exemplos AM

preditivas e descritivas. As tarefas de aprendizado preditivas visam inferir
o atributo alvo de uma nova entrada a partir da exposicao prévia aos dados
durante o treinamento do modelo. As tarefas descritivas buscam extrair
padrdes e correlacdes, além disso, ndo existe esta distingdo entre atributos
alvo e preditivos.

Ambas as tarefas podem ser categorizadas sob o conceito de aprendi-
zado indutivo, sendo a capacidade de generalizar a partir de exemplos es-
pecificos, isto é, do conjunto de dados de treinamento. Em se tratando de
tarefas preditivas, os algoritmos poderdo implementar tarefas de classifica-
¢a0, nas quais o atributo alvo é qualitativo discreto (ou categérico), ou de
regressao, em que o atributo alvo é quantitativo continuo (ou numérico).
Ja as tarefas descritivas podem ser: agrupamento, que busca por similari-
dades, associacdo, que busca por padrdes frequentes, e sumarizacdo, que
resulta em um resumo do conjunto de dados.

No entanto, outras técnicas de aprendizagem de maquina supervisiona-
das e ndo supervisionadas, com excecao da regressao linear estdo fora do
escopo deste livro. Importante nao confundir a regressao linear com a clas-
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Figura 1.5: Classificacdo de AM

Aprendizado indutivo

0

Tarefas Preditivas Tarefas Descritivas

l l

Aprendizado supervisionado Aprendizado nao supervisionado

Yy

Classificacao Regressao

1 l

Rétulo Qualitativo Discreto Rétulo Quantitativo Continuo

sificacdo regressdo da aprendizagem de mdaquina. Regressdo linear é um
algoritmo que serd utilizado para realizar, por exemplo, um aprendizado
supervisionado.

1.3 Regressao Linear

A regressao linear € uma técnica estatistica utilizada para modelar e analisar
a relacdo entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis indepen-
dentes. Ela fornece uma maneira de entender como a varidvel dependente
muda a medida que uma ou mais varidveis independentes se alteram. Atra-
vés da andlise da tendéncia dos dados, a regressao linear permite fazer pre-
visdes e identificar padrdes. Esta técnica é amplamente utilizada em dreas
como economia, ciéncias sociais, engenharia, medicina e muitas outras.
Na regressao linear, a varidvel dependente é representada como uma
combinacdo linear das varidveis independentes, onde os coeficientes da
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combinacao linear sdo estimados a partir dos dados observados. Isso pos-
sibilita a criacdo de um modelo matemético que descreve a relacdo entre
as varidveis. Alguns conceitos bdasicos incluem a equagdo da linha de re-
gressdo, o coeficiente de inclinacdo, o coeficiente de intercepto e a no¢dao
de erro residual. Compreender estes conceitos € fundamental para aplicar e
interpretar corretamente a regressao linear.

Exemplo com conjunto de dados ficticio

Na aprendizagem de maquina, a regressao linear é frequentemente utilizada
como um ponto de partida para a modelagem preditiva. Sua simplicidade e
interpretabilidade fazem dela uma ferramenta valiosa para explorar dados
e entender relacOes entre varidveis. Ela é a base para muitos algoritmos
de aprendizagem supervisionada e serve como um benchmark (ou linha
de base, em inglés baseline) para modelos mais complexos. Além disso,
ela é amplamente utilizada em dreas como economia, finangas, biologia, e
engenharia, onde a previsao de valores continuos € necessaria.

Para exemplificar criaremos um modelo preditivo a partir de um con-
junto de dados com 2 atributos preditores X1 e X2 e um atributo alvo Y.
X1 poderia ser, por exemplo, os anos de estudo, e X2 a idade, Y poderia
ser o saldrio.

Existe uma fungdo que gerou os dados de treino e ela é desconhecida.
Essa fungéo é também designada por god function, g(x). Queremos encon-
trar outra fun¢do f(z), num universo de fungdes disponiveis que mais se
aproxima de g(z). A premissa é que o engenheiro de aprendizagem de ma-
quina ndo conhece e nunca conhecerd a fungdo g(z), que gerou os dados,
mas ele ird dar um melhor chute técnico para esta fungdo, que serd chamara
de f(z), como ela é uma fun¢do aproximada e estimada, colocaremos um
chapéu, portanto ela sera chamada de f (x).

Primeiro tentaremos inferir esta fungao f (x) com nossa inteligéncia hu-
mana. Em seguida utilizaremos um modelo preditivo e compararemos se
a técnica de inteligéncia artificial de aprendizagem de maquina chegou em
um resultado similar.

O conjunto de dados estd disposto na Tabela 1.1. Note que este é um
exemplo diddtico, geralmente os conjuntos de dados sdo bem mais com-
plexos. Neste exemplo a tabela é todo o nosso conjunto de dados. Neste
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X1 X2
4 4
3 3

1
Pk
1
Pk
—_— === OO OO O

AN kW= O
AN R W= O

Tabela 1.1: Dados ficticios que serdo utilizados para treinar o modelo

formato, também a chamamos de matriz. A coluna X1 e X2 equivale a
dois atributos, onde cada atributo/coluna pode ser representado por um ve-
tor (que nada mais € que uma matriz com uma tnica coluna), juntos eles
formam uma matriz de preditores X,,..q de duas dimensoes. J4 y € uma co-
luna que pode ser entendida como um vetor (ou uma matriz com uma tnica
coluna) contendo um atributo alvo.

Utilize a sua intuicdo. A partir dos dados de treino da Tabela 1.1, qual
seria o valor de y para uma nova observacdo com os valores X1 = 8 ¢
X2=8?

Ap0s ter utilizado a sua intui¢do (ou légica) - com a sua inteligéncia
humana - € a vez da inteligéncia artificial. A maquina ird fazer o mesmo
que voce fez, ou seja, dar um melhor chute utilizando uma técnica especi-
fica para inferir o valor de uma nova observagao. Utilizaremos a regressao
logistica (que € bem proximo da regressdo linear) implementada na famosa
biblioteca scikit-learn, com a linguagem Python, para construcdo deste pre-
ditor, treino e previsao.

No exemplo a seguir implementamos um preditor com a técnica de re-
gressdo logistica. E realizaremos uma previsdo de uma nova observacio
com os atributos (X1 = 8 e X2 = 8). Previsdo esta que foi realizada pela
inteligéncia humana do leitor anteriormente.

9
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1.1 Exemplo de cédigo que usa regressao logistica

1 # Carregando as bibliotecas necessédrias

> import numpy as np

3 import pandas as pd

4 from sklearn.linear model import LogisticRegression

# carregando dados ficticios

7 X = np.array([([-3,-3], [-2,-2], [-1,-11, [0O,0]1, [L1,1],
2,21, [3;3],

41, [5,51, [6,6]11)

np.array([o, o, o, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 11)

I~

s [4
Yy

11 # Treino do modelo
2 model = LogisticRegression ()
3 model.fit (X, vy)

15 # Previsao
16 print (' Previsdo: y =’, model.predict ([[8, 811]))

1.1 Saida do console

Previsdo: y=[1]

1.1 Versao on-line do cédigo

https://colab.research.google.com/drive/
1E86hzucOL5f15TebXmO-R2k jkIgOr0sL

O resultado do modelo preditivo para os dados de teste X1 = 8e X2 =
8 foi y = 1. Compare-o com o que vocé havia imaginado. A maquina
artificialmente chegou no mesmo resultado que vocé?

Exemplo com outro conjunto de dados

No exemplo a seguir apresentamos um modelo preditivo em Python uti-
lizando a mesma biblioteca (scikit-learn). O modelo utiliza o algoritmo
Regressao Logistica e o conjunto de dados iris, sendo um conjunto de da-
dos com dados sobre flores, conhecido e bastante utilizado em outros livros
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e sites.

1.2 Exemplo de cédigo que usa AM

1 # Carregando as bibliotecas
> from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.datasets import load_iris

5 # Carregando os dados

6 1ris = load_iris()
7 X = iris.data
g8 y = iris.target

10 # Treinando o modelo
11 reg = LogisticRegression ()
o reg.fit (X, y)

4 # Realizando a previséo
I5 print (' Previsao: y=’, reg.predict([[2, 2, 2, 21]))

1.2 Saida do console

Previsao: y=[0]

1.2 Versao on-line do codigo

https://colab.research.google.com/drive/
1iD2zR5CRgONDQWw4 SgMoUJPIC-W4vB5c?usp=sharing

Nao se preocupe agora em entender o cédigo ou as métricas do mo-
delo neste momento. Nos préximos capitulos iremos nos aprofundar nos
conceitos necessarios para o entendimento completo destes exemplos.

Os capitulos a seguir podem ser agrupados e 2 médulos. O médulo 1
- Teoria € um pouco mais tedrico e contempla os capitulos de 2 ao 8. O
modulo 2 - Pratica engloba os capitulos do 9 ao 13, e é mais focado em
codigo Python. No final de cada capitulo tem uma lista de questdes para
reforcar o aprendizado e o gabarito estd no final do livro. Bons estudos.
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1.4 Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/jnNHlrsxrJwaWzqgt7

1. Qual € a principal definicao de inteligéncia artificial (IA)?
(a) A capacidade das maquinas de realizar operacdes matematicas
complexas.

(b) A construcdo de maquinas que podem simular o comportamento
humano.

(c) O desenvolvimento de sistemas que realizam tarefas considera-
das inteligentes por humanos.

(d) A criagdo de softwares para automacao industrial.
2. Quem ¢é creditado com a origem do termo “inteligéncia artificial?”

(a) Alan Turing

(b) John McCarthy
(c) William Gibson
(d) Norvig e Russel

3. Qual foi uma das primeiras abordagens de IA com relativo sucesso?

(a) Aprendizado de méquina
(b) Redes neurais
(c) Sistemas Especialistas
(d) Algoritmos genéticos
4. Qual é uma vantagem do aprendizado de mdaquina em relagdo aos
Sistemas Especialistas?
(a) Maior dependéncia da interven¢ao humana.

(b) Extracdo de conhecimento mais independente da intervencao
humana.
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(c) Implementacao mais complexa e cara.
(d) Necessidade de menos dados para treinamento.
5. Qual € uma das principais razoes para o avanc¢o das técnicas de inte-
ligéncia artificial nas ultimas décadas?
(a) A diminuicao do interesse em IA apds os anos 1970.

(b) O aumento da capacidade de processamento e armazenamento
dos computadores.

(c) A reducdo da necessidade de dados para treinamento dos mo-
delos.

(d) O desenvolvimento de sistemas totalmente independentes de in-
tervengdo humana.
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Capitulo

Introducao a Regressao Linear

2.1 Definicao de Regressao Linear

A regressdo linear € uma técnica estatistica utilizada para modelar a relagao
entre uma varidvel dependente continua e uma ou mais varidveis indepen-
dentes, se for somente uma varidvel independente € chamado de regressao
linear, com mais de uma varidvel independente serd chamado de regressao
multipla. O objetivo principal € encontrar a melhor linha reta que descreve
a relac@o entre as varidveis, minimizando a soma dos quadrados das dife-
rencas entre os valores observados e os valores previstos.

Matematicamente, a equacao da regressao linear (ou multipla) pode ser
expressa como:

y = Bo+ brx1 + Poxo + -+ Bpx, + €
onde:

* y € a varidvel dependente,

* T1,%9,...,T, sd0 as varidveis independentes,

* [y é o intercepto,

e 81, 0Bs,..., 3, sdo os coeficientes das varidveis independentes,

¢ ¢ € 0 termo de erro.
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2.2 Histéria e Evolucao do Conceito

O conceito de regressao linear comegou com Sir Francis Galton, que intro-
duziu o termo “regressd@o” em um estudo sobre a hereditariedade da altura
em 1877. Ele observou que a altura dos filhos tendia a regredir em direcdo a
média da altura dos pais, um fendmeno que ele chamou de “regressdo para
amédia” [7].

Posteriormente, Karl Pearson, expandiu o trabalho de Galton e formali-
zou o método de regressdo linear. Em 1896, Pearson introduziu a técnica de
minimos quadrados para estimar os coeficientes de regressao, que se tornou
a base para o método de regressao linear [19].

Além disso, Ronald A. Fisher, contribuiu significativamente para a re-
gressdo linear entre as décadas de 1920 e 1930. Ele desenvolveu a anélise
de variancia (ANOVA), que ajudou a estender a regressdo linear para in-
cluir multiplas varidveis independentes [5]. Fisher também introduziu o
conceito de mdxima verossimilhanga, que aprimorou os métodos de esti-
macao de parametros.

Com o avan¢o dos computadores e das técnicas de computacdo entre
1960 e 1970, a regressdo linear tornou-se uma ferramenta utilizada fre-
quentemente em econometria, biologia e ci€ncias sociais. Hoje, a regres-
sdo linear é amplamente utilizada em aprendizagem de maquina como um
ponto de partida para o desenvolvimento de modelos preditivos.

A introdugdo de métodos computacionais avangados e o surgimento de
software estatistico, como R, Python e Stata, tornaram a aplicacdo da re-
gressdo linear mais acessivel e poderosa. Isso permitiu o processamento de
grandes volumes de dados e a aplicacdo de regressdo linear em uma ampla
gama de disciplinas cientificas e industriais [3, 15]. Veja na Figura 2.1 uma
linha do tempo dessa evolugao.
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Historia da Regressao Linear
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Figura 2.1: Linha do Tempo

Python

O Python foi criado por Guido van Rossum e lancado pela primeira
vez em 1991. Van Rossum comegou a desenvolver Python no fi-
nal dos anos 1980 como um sucessor da linguagem ABC. A ideia
era criar uma linguagem de programacio que fosse facil de enten-
der e de usar, com uma sintaxe clara e legivel. O nome “Python”
foi escolhido como uma referéncia ao grupo de comédia britanico
Monty Python, do qual Van Rossum era fa. Desde o seu lancamento,
Python tem evoluido significativamente, com vdrias versdes langa-
das ao longo dos anos, incluindo as séries Python 2.x e Python 3.x,
sendo esta ultima a mais atual e recomendada para novos projetos.
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Linguagem R

A linguagem de programacgdo R surgiu em meados da década de
1990. Ela foi criada por Ross Ihaka e Robert Gentleman, dois estatis-
ticos da Universidade de Auckland, na Nova Zelandia. O desenvol-
vimento inicial do R come¢ou em 1992, e a primeira versdo publica
foi lancada em 1995. R foi projetada como uma linguagem para es-
tatistica e andlise de dados, fortemente influenciada pela linguagem
S, que foi desenvolvida anteriormente nos laboratérios da Bell. Uma
das principais vantagens do R € a sua capacidade de fornecer uma
ampla gama de ferramentas estatisticas e graficas, tornando-o popu-
lar entre estatisticos, cientistas de dados e pesquisadores em vérias
disciplinas. Desde o seu langcamento, R tem se expandido com con-
tribuicdes de uma comunidade ativa, levando ao desenvolvimento de
inimeros pacotes que ampliam suas capacidades.

2.3 Importancia na Aprendizagem de Maquina

A regressdo linear (usaremos somente o termo regressao linear, ou somente
regressdo, mas o mesmo se aplica a regressdo multipla) € muitas vezes uti-
lizada como um ponto de partida para o entendimento de métodos mais
complexos. Sua simplicidade e intuicdo tornam-na acessivel para inician-
tes, proporcionando uma maneira clara de compreender a relagdo linear
entre varidveis independentes e dependentes [16]. Essa compreensdo ba-
sica € fundamental para o desenvolvimento de modelos mais avangados.
Ela também é usada ndo apenas para prever resultados, mas também para
compreender as relacdes subjacentes entre variaveis [10, 11].

Além disso, a regressdo linear serve como base para modelos mais so-
fisticados. Compreender seus fundamentos ajuda a entender e implementar
essas técnicas mais complexas [1]. Outra vantagem significativa da regres-
sdo linear € a capacidade de interpretar os coeficientes do modelo, ofere-
cendo insights diretos sobre a influéncia de cada varidvel independente na
varidvel dependente. Isso € crucial em muitas aplicagdes praticas, onde a
explicabilidade do modelo € tao importante quanto a precisao [10].

A efici€éncia computacional da regressao linear permite seu uso em con-
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juntos de dados grandes e complexos. Ela serve como uma linha de base
eficaz para a comparacdo com outros modelos mais sofisticados [6]. Por
ultimo, o estudo da regressao linear ajuda os profissionais a entender as su-
posicdes estatisticas subjacentes e as implicacdes de suas violagdes, uma
habilidade essencial na modelagem de dados [17].

2.4 Exemplos de Aplicacao no Mundo Real

A regressao linear € uma ferramenta estatistica amplamente utilizada em di-
versas dreas devido a sua simplicidade e eficicia na modelagem de relacdes
entre varidveis. Um dos exemplos mais comuns de aplicacdo da regressdao
linear € na previsdo de precos de imdveis. Neste contexto, a regressao linear
€ usada para estimar o preco de uma propriedade com base em caracteris-
ticas como localizacdo, tamanho, e nimero de quartos. Esta abordagem
permite que compradores e vendedores tenham uma melhor compreensao
do valor de mercado de uma casa, considerando fatores relevantes que in-
fluenciam o preco. Uma das aplicabilidades da regressdao na andlise de
mercado imobilidrio € avaliacdo do preco de propriedades.

Outro exemplo € a andlise de vendas em empresas. As organizagdes
utilizam a regressdo linear para prever vendas futuras com base em dados
histéricos. Essa previsdo € utilizada na tomada de decisdes estratégicas,
como planejamento de estoque e campanhas de marketing. A capacidade
de antecipar mudangas na demanda permite que as empresas se adaptem
rapidamente ao mercado, melhorando sua eficiéncia operacional e maximi-
zando lucros.

Na drea das ciéncias da satde, a regressdo linear desempenha um pa-
pel na andlise de dados clinicos. Pesquisadores utilizam essa técnica para
explorar a relagdo entre varidveis como idade, pressao arterial e niveis de
colesterol, para identificar fatores de risco para doencas. Este tipo de and-
lise ajuda a estabelecer correlagdes essenciais para o desenvolvimento de
estratégias de prevenc¢ao e tratamento.

Em engenharia, a regressao linear € aplicada no controle de qualidade
para prever a resisténcia de materiais com base em suas propriedades fisicas
e quimicas. Essa aplicacdo visa garantir a seguranca e eficicia dos materiais
utilizados em construcdo e manufatura. Ao identificar as propriedades que

19



Regressao Linear com Python Giseldo Neo

afetam a resisténcia, engenheiros podem otimizar processos de producgdo e
desenvolver materiais mais robustos.

Exemplos de aplicacao da regressao

Previsao de Precos de Iméveis: A regressio linear pode ser usada
para prever o preco de uma casa com base em caracteristicas como
localizagdo, tamanho, e ndmero de quartos.

Anadlise de Vendas: Empresas utilizam regressao linear para prever
vendas futuras com base em dados histéricos, ajudando na tomada
de decisdes estratégicas.

Ciéncias da Saude: Pesquisadores utilizam regressdo linear para
analisar a relacdo entre varidveis como idade, pressdo arterial e co-
lesterol, ajudando a identificar fatores de risco para doengas.
Engenharia: No controle de qualidade, a regressao linear pode aju-
dar a prever a resisténcia de materiais com base em suas propriedades
fisicas e quimicas.

2.5 Vantagens e Limitacoes

Uma das principais vantagens da regressao linear é sua simplicidade e faci-
lidade de interpretacdo. E uma técnica facil de implementar, o que permite
que até mesmo usudrios sem formagdo avancada em estatistica compreen-
dam rapidamente as relagOes entre varidveis. Esta caracteristica torna a
regressdo linear uma ferramenta acessivel e amplamente utilizada em di-
versas dreas do conhecimento.

Além disso, a regressao linear é computacionalmente eficiente, pois re-
quer menos recursos em comparacgdo com modelos mais complexos. Essa
eficiéncia a torna ideal para andlise de grandes conjuntos de dados, onde a
velocidade e a economia de recursos sdo criticas.

Por dltimo, a regressao linear serve como base para modelos mais com-
plexos de Machine Learning. Ela oferece uma compreensao inicial dos da-
dos, permitindo que pesquisadores e analistas desenvolvam modelos mais
sofisticados, como regressao polinomial e redes neurais, a partir desse fun-
damento. Essa caracteristica faz da regressao linear uma etapa inicial cru-
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cial no processo de modelagem e andlise de dados.

No entanto, € importante reconhecer as limita¢des da regressao linear.
Ela assume uma relacdo linear entre as varidveis, o que nem sempre reflete
a complexidade das interacdes no mundo real. Além disso, a presenca de
outliers pode distorcer os resultados, tornando a modelagem menos precisa.
Por isso, € essencial que os analistas considerem essas limitacdes ao utilizar
a regressao linear em suas pesquisas e praticas profissionais.

Vantagens e Limitacoes

Vantagens

Simplicidade e Interpretacio: Ficil de implementar e interpretar,
permitindo que usudrios compreendam rapidamente as relacdes entre
variaveis.

Eficiéncia Computacional: Requer menos recursos computacionais
em comparac¢do com modelos mais complexos.

Base para Modelos Complexos: Serve como base para entender e
desenvolver modelos de Machine Learning mais avancados.

Limitacoes

Linearidade: Assume que a relacdo entre varidveis € linear, o que
pode ndo ser verdade para todos os conjuntos de dados.
Sensibilidade a Outliers: Outliers podem influenciar significativa-
mente os resultados da regressao linear.

Assuncao de Independéncia: Pressupde que as varidveis indepen-
dentes sdo realmente independentes umas das outras, o que pode nao
Ser o caso.
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2.6 Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/pkbWSKUHRrwKXKf59

1. O que é Regressao Linear?

(a) Uma técnica para classificar dados em categorias pré-definidas.

(b) Um método estatistico para modelar a relacdo entre uma varia-
vel dependente continua e uma ou mais varidveis independen-
tes.

(¢) Um algoritmo de Machine Learning nao supervisionado utili-
zado para clustering.

(d) Uma técnica para prever séries temporais baseada em modelos
de decomposic¢ao.

2. Qual € a principal fun¢do da Regressdo Linear Simples?

(a) Prever valores categdricos a partir de varidveis independentes.

(b) Encontrar a linha reta que minimiza a soma dos quadrados das
diferengas entre os valores observados e previstos.

(c) Estimar a matriz de covariincia entre varidveis dependentes.
(d) Aplicar transformag¢des ndo lineares para capturar complexida-

des nos dados.

3. Quem foi um dos pioneiros no desenvolvimento do conceito de re-
gressdo linear?

(a) Albert Einstein
(b) Francis Galton
(c) Isaac Newton
(d) Ada Lovelace

4. Qual das seguintes op¢cdes NAO é uma aplicacio tipica de regressio
linear?

22


https://forms.gle/pkbW5KuHRrwKXKf59

CAPITULO 2. INTRODUCAO A REGRESSAO LINEAR

(a) Previsdo de precos de imdveis.
(b) Analise de tendéncias de mercado.
(c) Detec¢ao de anomalias em grandes conjuntos de dados.

(d) Previsdo de vendas.
5. Qual € uma vantagem da Regressdo Linear?
(a) Ela é capaz de modelar relagdes complexas e ndo lineares sem

ajustes adicionais.

(b) E facil de interpretar e implementar, exigindo menos recursos
computacionais em compara¢do com modelos mais complexos.

(c) Funciona exclusivamente com varidveis categdricas € ndo con-
tinuas.

(d) Sempre fornece resultados perfeitos independentemente dos da-
dos.
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Regressao Linear na Estatistica e na
AM

A regressdo linear é uma técnica utilizada tanto na estatistica quanto na
aprendizagem de mdquina, sendo aplicada de maneiras distintas, mas com-
plementares, em ambas as dreas. Este capitulo explora como a regressao
linear € utilizada e adaptada para diferentes contextos, destacando suas ca-
pacidades, limitacdes e integragdes em métodos mais avancados.

3.1 Conceitos Estatisticos

Na estatistica, a regressdo linear € utilizada para modelar a relacdo entre
uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes e para
fazer inferéncias estatisticas sobre as relacdes subjacentes entre elas e na
previsao estatistica de valores futuros [17].

A inferéncia estatistica refere-se ao ramo da estatistica que se preo-
cupa com a andlise, interpretacdo e descricdo dos dados coletados de uma
amostra para fazer generalizacdes sobre uma populacdo maior. Esse pro-
cesso envolve o uso de métodos e técnicas que permitam a realizacdo de
estimativas ou testes de hipdteses sobre parametros populacionais com base
em informagdes amostrais.

A inferéncia estatistica fundamenta-se em teorias de probabilidade que
possibilitam lidar com a variabilidade e a incerteza presente nos dados. As
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principais técnicas de inferéncia incluem a estimagao pontual, a estimagao
por intervalo e os testes de hipdteses, que sdo empregados para fazer previ-
sOes ou tirar conclusdes sobre caracteristicas populacionais nao diretamente
observadas.

A validade das inferéncias estatisticas depende de diversos fatores, como
o tamanho da amostra, o método de amostragem e a precisido das ferra-
mentas estatisticas utilizadas. Assim, ao realizar inferéncias, é necessario
considerar possiveis erros e vieses que possam afetar os resultados e as
conclusdes obtidas.

Ja previsao em estatistica refere-se ao processo de estimar ou prever
valores futuros de uma varidvel com base em dados histdricos € em mo-
delos matematicos ou estatisticos. Este procedimento envolve a andlise de
padrdes e tendéncias presentes nos dados observados, bem como a apli-
cacdo de técnicas especificas, como regressdo linear, séries temporais, e
modelos de aprendizado de maquina, entre outras.

Os modelos de previsdo sdo construidos mediante métodos quantitati-
vos que utilizam a informagao disponivel para gerar cendrios futuros. Esses
modelos sdo verificados e validados através de processos de avaliacdo que
medem sua precisdo e eficdcia. A previsibilidade pode ser direta ou infe-
rida, dependendo da natureza dos dados e da metodologia empregada.

A previsdao é um componente essencial de tomadas de decisdo em di-
versos campos, incluindo economia, meteorologia, saide publica, e geren-
ciamento de negdcios. Portanto, o objetivo principal da previsdo estatistica
¢ oferecer uma base racional para expectativa sobre eventos futuros, permi-
tindo um planejamento mais adequado e eficiente.

Usos da regressao

Inferéncia: Por meio de testes de hipdteses, intervalos de confianca
e andlise de variancia, os estatisticos podem determinar a signifi-
cancia das relacdes entre varidveis e a contribui¢do de cada varidvel
independente no modelo [24].

Previsao: A regressdo linear ¢ amplamente utilizada para prever va-
lores continuos em diversos campos, como economia, biologia e ci-
éncias sociais [13].
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Métodos Estatisticos Associados
Analise da Normalidade Residuos

A andlise dos residuos (ou erros) é fundamental para verificar suposicoes
do modelo, como homocedasticidade e normalidade dos erros.

A normalidade dos residuos é uma das suposi¢Oes da regressao linear.
Os residuos sdo as diferencas entre os valores observados e os valores pre-
vistos pelo modelo de regressdo. A férmula para calcular o residuo € apre-
sentada a seguir.

Residuo = y; — y;

onde:

* 9, € o valor observado da varidvel dependente

* 4; € o valor previsto pelo modelo de regressao

Para verificar os residuos podemos utilizar dois tipos de graficos:

* Um histograma dos residuos

* Um QQ plot dos residuos

Vamos primeiro criar um modelo de regressdo e exibir os erros. Utili-
zaremos todos os dados para o treino, ndo separaremos estes dados entre
treino e teste pois nosso objetivo ndo € verificar o quao bom esse modelo se
ajusta aos dados.
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3.1 Erros da regressao

import numpy as np
from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Geracdo dos dados aleatdrios
np.random.seed (42)

x = np.random.rand (100)

y = 2 » x + 1 + np.random.normal (0, 0.2, 100)

# Treino no modelo
modelo = LinearRegression ()
modelo.fit (x.reshape (-1, 1), V)

# Previsdao e erros
erros = y — modelo.predict (x.reshape (-1, 1))
erros

A saida € uma lista com o erro de cada uma das observagdes.

3.1 Saida no console dos erros

array([ 0.00883089, -0.0153981 , ...., 0.13233854])

3.1 Versao on-line do codigo

https://colab.research.google.com/drive/
1pU-3tvymlP1Cn3_welLtJao3fpvN33AwZ?usp=sharing

Histograma dos residuos

Um histograma pode ser utilizado para analisar a normalidade dos residuos.
O c6digo a seguir gera um grafico com o histograma dos residuos.
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3.2 Histograma dos residuos

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sn

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Geracdo dos dados aleatdrios
np.random.seed (42)

x = np.random.rand (100)

y =2 x» x + 1 + np.random.normal (0, 0.2, 100)

# Treino do modelo
modelo = LinearRegression ()
modelo.fit (x.reshape (-1, 1), vVv)

# Previsdo e erro
erros = y — modelo.predict (x.reshape (-1, 1))

# Exibir Gréafico

sn.histplot (erros, bins=20, kde=True)
plt.xlabel ("Erros’)
plt.ylabel (' Frequéncia’)

plt.title ('Histograma dos Erros’)
plt.show ()
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3.2 Saida no console

Histograma dos Erros

12 A

10 A -

Frequéncia

Erros

3.2 Versao on-line do cédigo

https://colab.research.google.com/drive/
1ACk90CLzEn76xg0IjhLPLYwzfOR_kX5i?usp=sharing

E possivel perceber visualmente que o histograma dos residuos segue
uma distribui¢ao parecida com a distribui¢ao normal.

Testes de Significancia: Testes t e F sdo utilizados para avaliar a signi-
ficancia dos coeficientes de regressido e do modelo como um todo [4].

Multicolinearidade: O fator de inflacdo da variancia (VIF) € uma me-
dida comum para identificar multicolinearidade entre varidveis independen-
tes [9].

3.2 Conceitos de AM

Na aprendizagem de maquina, a regressao linear € utilizada tanto como mo-
delo autdbnomo quanto como componente de métodos mais complexos. Ela
¢ frequentemente o ponto de partida para o desenvolvimento de modelos
preditivos devido a sua simplicidade e interpretabilidade [1].
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CAPITULO 3. REGRESSAO LINEAR NA ESTATISTICA E NA AM

* Algoritmos de Regressao: A regressdo linear pode ser aprimorada
por técnicas de regularizagdo, como Lasso e Ridge, para lidar com
overfitting e multicolinearidade [10].

* Pipeline de Aprendizado: A regressdo linear é frequentemente uti-
lizada em pipelines de aprendizado, onde é combinada com técnicas
de selecdo de caracteristicas, validagao cruzada e ajuste de hiperpa-
rametros [12].

Desafios e Avancos

* Escalabilidade: Em contextos de big data, a regressao linear é adap-
tada para processar grandes volumes de dados de forma eficiente me-
diante técnicas de computacdo distribuida, como o uso de Apache
Spark [28].

* Explicabilidade: A simplicidade da regressdo linear torna-a valiosa
para modelos de inteligéncia artificial explicaveis (XAI), fornecendo
uma base interpretdvel para compara¢do com modelos mais comple-
xos [22].

* Integracdao com Deep Learning: Embora deep learning seja geral-
mente associado a problemas nio lineares, a regressao linear pode ser
utilizada em camadas de saida de redes neurais para fornecer previ-
sOes continuas [8].

3.3 Calculo dos coeficientes

Os métodos de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e Gradiente Des-
cendente sao abordagens populares para calcular os coeficientes do modelo
de regressdo. Enquanto MQO estd mais associado a Estatistica, o método
Gradiente Descendente estd mais associado com AM, devido ao poder com-
putacional hoje ambundante o método do Gradiente Descendente se tornou
comodite nos principais softwares estatisticos (Python e R). A seguir, ex-
ploramos as diferencas entre essas duas abordagens.
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3.3.1 Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)

* Objetivo: O MQO visa encontrar os coeficientes que minimizam a
soma dos quadrados dos residuos, ou seja, a diferenca entre os valores
observados e os valores preditos [17].

* Método: Envolve o uso de férmulas matemadticas diretas que resul-
tam em uma solucdo analitica. Para um modelo de regressdo linear
multipla, os coeficientes sao calculados através da inversao de matri-
zes:

B=(X"X)"X"y

onde X ¢é a matriz das varidveis independentes, e y € o vetor da va-
ridvel dependente [14].

* Requisitos: Funciona bem para conjuntos de dados pequenos a mé-
dios, onde a inversdo de matriz € computacionalmente vidvel. Supoe
que ndo ha problemas de multicolinearidade e que os dados cabem
na memoria.

* Eficiéncia: Rapido e eficiente para problemas de tamanho moderado
devido a solucdo analitica.

* Desvantagens: Nao € escaldvel para grandes conjuntos de dados ou
quando ha um grande nimero de varidveis devido ao custo computa-
cional da inversdo de matrizes [10].

3.3.2 Gradiente Descendente

* Objetivo: Encontra os coeficientes minimizando a func¢do de custo
iterativamente, ajustando os coeficientes na direcdo do gradiente ne-
gativo da funcao de custo [1].

e Método: Inicia com um conjunto de valores iniciais para os coefici-
entes e atualiza-os em pequenos passos na direcao que mais reduz o
erro. A atualizacdo dos coeficientes é dada por:

aJ
Bj :ﬁj—@afﬁj
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onde a é a taxa de aprendizado, e 22 é o gradiente da funcdo de

0B,
custo em relacdo a [3; [8].

* Requisitos: Escaldvel para grandes conjuntos de dados, pois pro-
cessa uma amostra de cada vez (no caso de Gradiente Descendente
Estocéstico) ou todo o conjunto de dados (Gradiente Descendente em
Batch).

* Flexibilidade: Pode ser adaptado para incluir regulariza¢do (como
Lasso ou Ridge) e € capaz de lidar com grandes volumes de dados e
variaveis.

* Desvantagens: Escolher uma taxa de aprendizado apropriada pode
ser desafiador, e a convergéncia pode ser lenta ou atingir minimos
locais em problemas ndo convexos. Requer mais ajustes e experi-
mentacgao [21].

O método de regressdao Ordinary Least Squares (OLS) é comumente
utilizado em softwares estatisticos como Stata, SPSS e JAMOVI. Por outro
lado, o método de Gradiente Descendente é mais frequentemente empre-
gado em bibliotecas de machine learning, como o scikit-learn em Python,
para otimiza¢do de modelos de regressao.

Resumo

* MQO ¢ um método direto que fornece uma solugdo analitica para
problemas de regressao linear, eficiente para dados pequenos a mé-
dios.

* Gradiente Descendente ¢ um método iterativo que é mais flexivel e
escaldvel para grandes conjuntos de dados, mas pode requerer ajuste
de hiperparametros como a taxa de aprendizado.

Nos capitulos seguintes exploraremos mais o a técnica MQO para cdl-
culo do coeficiente.
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3.4 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/jeaEeEL7ADgdASM1 8

1. Na estatistica, a regressao linear € usada principalmente para:

(a) Modelar relacdes ndo lineares entre varidveis independentes.

(b) Inferir relacdes entre uma varidvel dependente e uma ou mais
varidveis independentes.

(c) Prever valores categdricos.

(d) Reduzir a dimensionalidade dos dados.
2. O fator de inflacdo da variancia (VIF) € utilizado para:

(a) Verificar a normalidade dos residuos.
(b) Avaliar a multicolinearidade entre varidveis independentes.
(c) Determinar a significancia dos coeficientes de regressao.
(d) Calcular a taxa de aprendizado no gradiente descendente.
3. Na aprendizagem de maquina, a regressao linear pode ser melhorada
com o uso de:
(a) Testes de hipdteses e andlise de variancia.
(b) Regularizagdo, como Lasso e Ridge.
(c) Andlise de residuos para verificar homocedasticidade.
(d) Validagao cruzada para inferéncia estatistica.
4. Qual dos seguintes métodos € escalavel para grandes conjuntos de
dados?
(a) Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).
(b) Analise de variancia.
(c¢) Gradiente Descendente.
(d) TestesteF.
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5. Qual € uma vantagem da regressao linear no contexto de inteligéncia
artificial explicavel (XAI)?
(a) A capacidade de modelar dados categéricos complexos.

(b) A simplicidade e a capacidade de fornecer uma base interpreta-
vel.

(c) O uso de algoritmos de deep learning para prever resultados.

(d) A capacidade de processar grandes volumes de dados rapida-
mente.
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Capitulo I

Fundamentos Matematicos

4.1 Conceito de Variaveis Independentes e De-
pendentes

Na regressao linear, as varidveis desempenham papéis distintos e sdo cate-
gorizadas como independentes e dependentes:

* Variavel Dependente (Resposta): E a varidvel que queremos prever
ou explicar. No contexto da regressao, ela é representada por y.

* Variaveis Independentes (Preditoras): Sdo as varidveis que utili-
zamos para fazer previsdes sobre a varidvel dependente. Elas sdo
representadas por zi, xs,...,T,. A premissa € que essas varidveis
influenciam diretamente o valor de y.

A relagdo entre as varidveis é expressa por uma equacdo linear, onde o
valor de y € calculado com base nas varidveis independentes.
4.2 Funcao Linear e Equacao de Reta
A funcdo linear € uma expressdo matemadtica que descreve uma linha reta.

Na forma mais simples, para uma unica varidvel independente, a equacao
da reta €:
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y = Po+ Pz
Onde:
* [y é o intercepto, que representa o ponto onde a linha cruza o eixo y.

* (3, € o coeficiente angular, que indica a inclinacio da linha, ou seja,
como y varia quando x varia.

Para maltiplas varidveis independentes, a equacdo se expande para:

y = Po+ Brx1 + Baa + - + Brxy

Essa equagdo representa um hiperplano no espaco de dimensdes n, onde
cada coeficiente /3 influencia a forma do hiperplano.

4.3 O Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é uma técnica utilizada para estimar os

coeficientes # que minimizam a soma dos quadrados das diferencas entre
os valores observados y; e os valores previstos ¢;:

Soma dos Quadrados dos Residuos (SSR) = 2:(3;Z —4;)?
i=1

Onde:
* 9, € o valor observado,
* g, € o valor previsto pela equacdo de regressao.

O objetivo é encontrar os valores de S que minimizam a SSR, levando a

melhor linha de ajuste. A solucdo para este problema de otimizagdo € dada
pela férmula:

B=(X"X)"X"y

Onde X é a matriz dos dados com termos constantes, X € a transposta
de X, e y € o vetor de resultados.
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4.4 Coeficientes de Regressao e Interpretacao

Os coeficientes de regressao sao fundamentais para interpretar o modelo li-
near. Cada coeficiente (; representa a mudanca esperada na varidvel depen-
dente y para uma unidade de mudanca na varidvel independente x;, man-
tendo todas as outras varidveis constantes.

* Intercepto (5): Indica o valor esperado de y quando todas as varia-
veis independentes sdo zero.

* Coeficientes (/3;): Representam a inclinagdo do plano em relagdo
a cada varidvel independente. Um coeficiente positivo sugere que
um aumento na varidvel independente levard a um aumento em v,
enquanto um coeficiente negativo sugere o contrario.

E importante analisar a significancia estatistica de cada coeficiente, mui-

tas vezes usando testes t, para determinar se a relacdo entre as varidveis é
significativa ou se ocorre por acaso.
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4.5 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/Enod4JLoF3zBxDBK9

1. Na equacgdo de regressdo linear y = [y + 12 + €, 0 que representa
5?
(a) O termo de erro que captura as variagdes nao explicadas pelo
modelo.

(b) O intercepto que representa o ponto onde a linha de regressao
cruza o eixoy.

(c) O coeficiente angular que representa a inclinagdo da linha de
regressao.

(d) A varidvel dependente que estd sendo prevista.
2. O que € o método dos minimos quadrados na regressao linear?
(a) Uma técnica para maximizar a variabilidade explicada pelo mo-
delo.

(b) Um método para calcular a matriz de covariancia entre varia-
veis.

(¢) Um procedimento para minimizar a soma dos quadrados das
diferengas entre os valores observados e previstos.

(d) Uma abordagem para encontrar a correlacdo maxima entre duas
variaveis.
3. Qual € a funcdo do termo de erro (¢) na equacao de regressao linear?
(a) Ele representa o valor médio de y quando todas as varidveis
independentes sao zero.

(b) Ele ajusta a inclina¢do da linha de regressao para melhor ajuste
aos dados.

(c) Ele captura as variagdes nos dados que nao sdo explicadas pelo
modelo.
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(d) Ele normaliza os dados para poderem ser comparados entre di-
ferentes escalas.

4. Qual é uma suposicao bésica da regressao linear sobre a relacao entre
as varidveis dependente e independente?
(a) A relacdo deve ser ndo linear.
(b) A relagdo deve ser perfeitamente correlacionada.
(c) A relacdo deve ser linear.

(d) A relagdo deve ser dependente do tempo.
5. O que € a varidvel dependente em um modelo de regressao linear?
(a) A varidvel manipulada para observar os efeitos nas varidveis

independentes.

(b) A varidvel que € mantida constante para medir o efeito de outras
variaveis.

(c) A varidvel cuja variagdo é explicada pelas varidveis indepen-
dentes.

(d) A varidvel que atua como um moderador entre duas outras va-
riaveis.
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Capitulo

Tipos de Regressao Linear

5.1 Regressao Linear Simples

A regressao linear simples € o tipo mais basico de regressao, utilizado para
modelar a relacdo entre duas varidveis: uma varidvel dependente e uma
varidvel independente. A equacdo da regressdo linear simples é dada por:

y=Po+ Pz +e
Onde:
* y € a varidvel dependente.
» z é a varidvel independente.
* [y é o intercepto da regressao.
* (3 é o coeficiente angular, que indica a inclinacdo da reta.

¢ ¢ € 0 termo de erro.

Exemplo Pratico

Um exemplo cldssico de regressao linear simples é prever o peso de uma
pessoa (y) com base na sua altura (z). Neste caso, apenas uma varidvel
preditora € usada, o que simplifica a anélise e interpretacao dos resultados.
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5.2 Regressao Linear Miiltipla

A regressdo linear miultipla estende o conceito de regressao linear simples
para incluir multiplas varidveis independentes. Isso permite capturar a re-
lacdo entre uma varidvel dependente e vérias preditoras, oferecendo um
modelo mais abrangente e preciso.

A equacdo da regressao linear multipla é:

y = Bo+ i1+ Bowa + -+ + Bprn + €
Onde:
* gy & a varidvel dependente.
* T1,%9,...,T, sd0 as varidveis independentes.

* 8o, 051, - - ., B, s80 os coeficientes que representam a contribuicdo de
cada varidavel independente.

* ¢ € 0 termo de erro.

Exemplo Pratico

Um exemplo de regressao linear multipla pode ser prever o preco de uma
casa (y) usando vadrias caracteristicas, como numero de quartos (x;), area
(z2), e localizagdo (x3). Aqui, multiplos fatores sdo considerados para me-
lhorar a precisdo do modelo preditivo.

5.3 Comparacao entre Regressao Simples e Mul-
tipla
5.3.1 Quando Usar Regressao Linear Simples

« Simplicidade: Util quando h4 apenas uma varigvel preditora impor-
tante e deseja-se uma andlise facil de interpretar.

* Interpretacio Intuitiva: Ficil de visualizar e comunicar resultados,
pois envolve apenas duas dimensoes.

44



CAPITULO 5. TIPOS DE REGRESSAO LINEAR

5.3.2 Quando Usar Regressao Linear Miiltipla

* Complexidade de Fatores: Necessdria quando multiplas varidveis
influenciam o resultado e deseja-se capturar suas interagdes.

* Melhor Ajuste: Oferece um ajuste mais preciso quando multiplos
fatores sdo relevantes para a previsdo da varidvel dependente.

5.3.3 Consideracoes Praticas

* Colinearidade: Em regressao multipla, é importante verificar a co-
linearidade entre as varidveis independentes, pois ela pode afetar a
estabilidade e interpretacdo dos coeficientes.

* Overfitting: Adicionar muitas varidveis pode levar a overfitting, onde
o modelo se ajusta bem aos dados de treinamento, mas ndo generaliza
bem para novos dados. Técnicas como regularizacao podem ajudar a
mitigar esse problema.
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5.4 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/zTEN78CT%hop212z78

1. Qual € a principal diferenca entre a regressao linear simples e a re-
gressdo linear multipla?

(a) A regressdo linear simples utiliza uma varidvel dependente, en-
quanto a regressao multipla ndo utiliza nenhuma varidvel de-
pendente.

(b) A regressao linear simples utiliza apenas uma varidvel indepen-
dente, enquanto a regressao multipla utiliza vérias varidveis in-
dependentes.

(c) A regressdo linear simples € utilizada para prever categorias,
enquanto a regressado multipla € utilizada para prever valores
continuos.

(d) Nao ha diferenca; ambos s@o usados para prever categorias.
2. Em qual dos seguintes casos voc€ usaria a regressao linear multipla
em vez da simples?

(a) Quando deseja prever a temperatura com base na hora do dia.

(b) Quando deseja prever o preco de uma casa com base no tama-
nho da casa.

(c) Quando deseja prever o preco de um carro com base na quilo-
metragem, ano de fabricacdo e poténcia do motor.

(d) Quando deseja prever o tempo de conclusio de uma tarefa com
base na quantidade de trabalho.

3. Qual é uma vantagem da regressao linear multipla em comparagdo
com a regressao linear simples?

(a) A regressao multipla sempre proporciona um ajuste perfeito aos
dados.

46


https://forms.gle/zTEN78CT9hop21zZ8

CAPITULO 5. TIPOS DE REGRESSAO LINEAR

(b) A regressao multipla é mais fécil de interpretar devido ao menor
ndmero de varidveis.

(c) A regressdo multipla pode capturar efeitos de interacdo entre
variaveis, proporcionando uma andlise mais abrangente.

(d) A regressdao multipla requer menos dados para fornecer previ-
sOes precisas.

4. Quando a multicolinearidade pode se tornar um problema na regres-
sao linear multipla?

(a) Quando todas as varidveis independentes sdo categoricamente
diferentes.

(b) Quando duas ou mais varidveis independentes estdo altamente
correlacionadas entre si.

(¢) Quando a variavel dependente ndo esta correlacionada com ne-
nhuma varidvel independente.

(d) Quando o modelo de regressdo € ndo linear.
5. Questao 5: O que a regressdo linear simples e multipla tém em co-
mum?
(a) Ambas podem prever apenas valores categdricos.

(b) Ambas requerem que as varidveis independentes sejam catego-
ricamente codificadas.

(c) Ambas assumem uma relacdo linear entre a variavel dependente
e as varidveis independentes.

(d) Ambas sempre fornecem predi¢des exatas e sem erro.
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Capitulo

Assuncoes da Regressao Linear

A regressao linear baseia-se em varias suposicoes fundamentais que ga-
rantem a validade e a eficdcia dos modelos. Quando essas suposicoes sao
violadas, os resultados do modelo podem ser enganosos ou imprecisos. A
figura 6.1 apresenta as 5 assuncoes.

6.1 Linearidade

A primeira suposicdo da regressdo linear € que existe uma relacao linear
entre as varidveis independentes e a varidvel dependente. Isso significa
que a mudanca na varidvel dependente € proporcional as mudancas nas
varidveis independentes. Graficamente, isso se traduz em uma linha reta
quando plotamos a varidvel dependente contra uma varidvel independente.

O modelo de regressao linear busca encontrar a melhor linha reta que
se ajusta aos dados. Se a relacdo verdadeira ndo for linear, o modelo pode
nao capturar adequadamente o padrao nos dados.

Podemos verificar esta assuncdo por graficos de dispersdo entre cada
variavel independente e a varidvel dependente. Se a relagdo for linear, ve-
remos um padrdo aproximadamente linear nesses graficos.

Se a relagdo real for ndo-linear (por exemplo, quadratica ou exponen-
cial), um modelo linear ndo serd capaz de capturar adequadamente essa
relacdo. Isso pode levar a previsdes imprecisas e interpretacdes erroneas
dos coeficientes do modelo.
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Se a relacdo ndo for linear, podemos considerar transformagdes nas va-
ridveis (como logaritmo ou raiz quadrada) ou utilizar modelos mais flexi-
veis, como regressao polinomial ou outros modelos ndo-lineares.

A relacdo entre variaveis

——  Linearidade = ————» independentes e
/ dependente € linear
/
/
/
/
/ As observacdes sao
‘/ _——  Independéncia S independentes umas das
/ yd outras
/
/
/
/
Assuncdes da Regresséo A varidncia dos residuos &
~————  Homocedasticidade — “»
Linear constante
|
hY
hY \
\
\\ \ .
\ - ) Os residuos seguem uma
\ C—— Normalidade ———— o -
N\ distribuicio normal
\\
N\
- N&o ha correlacdo alta
Auséncia de o
—_— entre as variaveis

Multicolinearidade
independentes

Figura 6.1: Assung¢des da regressao

Verificacao de Linearidade

Pode-se usar gréficos de dispersdo para verificar visualmente a linearidade.
A relacdo linear € observada quando os dados seguem um padrao reto, sem
curvaturas.

Impacto da Violacao

Se a relagdo nao for linear, o modelo de regressdao pode subestimar ou su-
perestimar os valores previstos. Técnicas de transformagao de dados ou o
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uso de modelos ndo lineares podem ser alternativas quando a linearidade
nao € atendida.

Exemplo

Imagine que estamos modelando o preco de casas (varidvel dependente)
com base no tamanho da casa em metros quadrados (varidvel indepen-
dente). A assuncao de linearidade sugere que cada metro quadrado adicio-
nal aumentaria o preco da casa por um valor constante, 0 que nem sempre
¢ verdade no mundo real. Em muitos casos do mundo real, as relagdes ra-
ramente sdo perfeitamente lineares. O que buscamos é uma aproximagao
razodvel da linearidade que seja til para nossos propdsitos de modelagem.

6.2 Independéncia

A suposicao de independéncia requer que as observacdes sejam indepen-
dentes umas das outras. Em outras palavras, o erro associado a uma obser-
vacdo nao deve influenciar o erro de outra observagao.

Em termos estatisticos, isso significa que os erros (residuos) para dife-
rentes observacdes devem ser ndo correlacionados entre si.

Esta assun¢do € fundamental porque muitos dos procedimentos estatis-
ticos usados na regressao linear (como testes de significancia e intervalos
de confianca) dependem da independéncia das observagdes para serem va-
lidos.

Existem contextos em que a independéncia é comum, por exemplo, em
uma mostragem aleatdria simples de uma populacdo; em experimentos con-
trolados onde as unidades experimentais sao atribuidas aleatoriamente aos
tratamentos

Também existem contextos em que a independéncia pode ser violada,
por exemplo, em dados de séries temporais (onde observacdes proximas no
tempo podem estar relacionadas); em dados espaciais (onde observacgoes
proximas geograficamente podem estar relacionadas); em medidas repe-
tidas no mesmo individuo; e em dados agrupados ou hierdrquicos (como
alunos dentro de escolas)
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Quando a assunc¢do de independéncia € violada, o que acontece € que,
os erros padrdo dos coeficientes podem ser subestimados; os intervalos de
confianca podem ser muito estreitos; além disso, os testes de hipéteses po-
dem ter taxas de erro Tipo I inflacionadas (ou seja, rejeitar a hipdtese nula
quando ela é verdadeira com mais frequéncia do que o nivel de significancia
sugere)

Para deteccdo de violacdes podemos utilizar gréfico de residuos x or-
dem das observagdes (para dados temporais); também podemos utilizar
testes estatisticos como o teste de Durbin-Watson (para autocorrelagcdo em
séries temporais), além disso, podemos utilizar a andlise de autocorrelacao
e autocorrelagdo parcial.

Para solucionar as violacdes, podemos, por exemplo, para dados de sé-
ries temporais usar modelos de séries temporais como ARIMA; se os da-
dos forem espaciais podemos usar modelos de regressao espacial; ja para
medidas repetidas ou dados agrupados podemos usar modelos mistos, ou
hierarquicos

Entender a assun¢do de independéncia € importante ndo apenas para a
andlise, mas também para o design de estudos. Isso pode influenciar como
coletamos dados e estruturamos nossas analises.

A assuncdo de independéncia € frequentemente uma das mais desafia-
doras de satisfazer completamente em situagdes do mundo real. No entanto,
entender suas implicagdes e saber como lidar com violagdes € fundamental
para realizar andlises estatisticas robustas e confidveis.

Verificacao de Independéncia

A independéncia pode ser avaliada através do teste de Durbin-Watson, que
verifica a presenca de autocorrelacdo nos residuos do modelo.

Impacto da Violacao

A violagdo da independéncia, especialmente em dados de séries temporais,
pode levar a inferéncias enganosas. Modelos especificos, como a Regressao
Linear Autoregressiva (AR), podem ser usados para lidar com autocorrela-
¢do.
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Exemplo

Imagine que estamos analisando o desempenho de estudantes em um teste.
Se coletarmos dados de vérios alunos de diferentes escolas, poderiamos
violar a assunc¢do de independéncia, pois alunos da mesma escola provavel-
mente tém desempenhos mais semelhantes entre si do que com alunos de
outras escolas.

6.3 Homocedasticidade

A homocedasticidade assume que a variancia dos erros € constante para
todos os valores das varidveis independentes. Em um modelo de regressao
linear ideal, os residuos devem ter uma variancia constante ao longo de
todos os niveis das varidveis preditoras.

Verificacao de Homocedasticidade

Graéficos de residuos vs. valores ajustados sdo usados para verificar homo-
cedasticidade. A variincia constante é evidenciada por uma distribui¢do
uniforme dos residuos em torno do eixo horizontal.

Impacto da Violacao

A heterocedasticidade, ou variancia ndo constante, pode afetar a confiabi-
lidade das inferéncias estatisticas e a precisao dos intervalos de confianca.
Métodos como transformagdo de dados ou regressido ponderada podem cor-
rigir essa violagdo.

6.4 Normalidade

A suposicao de normalidade refere-se a distribui¢do normal dos erros. Para
que as inferéncias baseadas no modelo de regressao sejam validas, os resi-
duos devem seguir uma distribui¢ao normal.

53



Regressao Linear com Python Giseldo Neo

Verificacao de Normalidade

Histogramas e graficos de probabilidade normal (Q-Q plots) sdo frequente-
mente usados para avaliar a normalidade dos residuos.

Impacto da Violacao

A falta de normalidade pode afetar a precisdo dos testes de hipdtese e dos
intervalos de confianca. Transformagdes de dados, como logaritmos ou
raizes quadradas, podem ser utilizadas para normalizar os residuos.

6.5 Multicolinearidade

A multicolinearidade ocorre quando duas ou mais varidveis independentes
estdo altamente correlacionadas entre si, o que pode dificultar a determina-
cdo do efeito isolado de cada varidvel sobre a varidvel dependente.

6.5.1 Verificacao de Multicolinearidade

O fator de inflacdo da variancia (VIF) é uma medida comum usada para
detectar multicolinearidade. VIFs superiores a 10 indicam problemas sig-
nificativos de multicolinearidade.

6.5.2 Impacto da Violacao

A multicolinearidade pode tornar os coeficientes de regressdo instdveis e
dificeis de interpretar. A remocao de varidveis correlacionadas ou a apli-
cacdo de técnicas de regularizacdo, como Lasso ou Ridge, pode ajudar a
mitigar esse problema.
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6.6 Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/gmAzVCdoSE7DP JQC9

1. Qual das seguintes op¢des € uma suposi¢cdo basica da regressao linear
em relacdo aos residuos?

(a) Os residuos devem aumentar linearmente com o aumento das
varidveis independentes.
(b) Os residuos devem ter uma variancia nao constante.

(c) Os residuos devem seguir uma distribui¢do normal com média
zZero.

(d) Os residuos devem ser dependentes uns dos outros.
2. O que € homocedasticidade na regressao linear?
(a) A presenca de multicolinearidade entre varidveis independen-

tes.

(b) A condi¢dao em que a variancia dos residuos € constante em to-
dos os niveis das varidveis independentes.

(c¢) A normalidade dos residuos.
(d) A correlacdo entre os residuos.

3. Quando a suposicao de linearidade pode ser violada em um modelo
de regressao linear?

(a) Quando a relagdo entre as varidveis dependente e independente
€ ndo linear.
(b) Quando os residuos seguem uma distribuicdo normal.

(c) Quando as varidveis independentes sdo altamente correlaciona-
das.

(d) Quando a amostra de dados € muito pequena.

4. O que é multicolinearidade na regressao linear?
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(a) Uma técnica para reduzir a variancia dos residuos.

(b) A suposi¢do de que a relacdo entre as varidveis dependente e
independente € linear.

(c) A situacdo em que duas ou mais varidveis independentes estao
altamente correlacionadas entre si.

(d) A condi¢dao em que os residuos ndo sdo normalmente distribui-
dos.

5. Como a violagdo da suposi¢do de independéncia dos residuos pode
afetar um modelo de regressao linear?

(a) Pode levar a inferéncias enganosas devido a presencga de auto-
correla¢do nos residuos.

(b) Pode aumentar a precisao dos coeficientes de regressao.

(c) Pode melhorar a capacidade do modelo de prever novos dados.

(d) Pode tornar o modelo mais robusto a outliers.
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Capitulo 7

M¢étricas de Avaliagao

Avaliar o desempenho de um modelo de regressao linear € crucial para ga-
rantir sua eficicia em previsdes. As métricas de avaliacdo permitem quan-
tificar a precisdo do modelo e identificar dreas de melhoria. Este capitulo
detalha as principais métricas utilizadas para avaliar modelos de regressao.

7.1 Coeficiente de Determinacao R2

O coeficiente de determina¢do, R?, é uma métrica que indica a proporgio
da variabilidade na varidvel dependente que € explicada pelas varidveis in-
dependentes no modelo.

Calculo

R? é calculado como:
R Soma dos Quadrados dos Residuos (SSR)
B Soma Total dos Quadrados (SST)

Onde:

* SSR € a soma dos quadrados das diferencgas entre os valores observa-
dos e previstos.

* SST é a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observa-
dos e a média dos valores observados.
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Interpretacao

Um R? de 1 indica um ajuste perfeito, enquanto um R? de 0 indica que
o modelo ndo explica nenhuma variabilidade nos dados. Contudo, um R?
alto nem sempre indica um bom modelo, especialmente em modelos de
regressao multipla, onde pode haver overfitting.

7.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O erro quadrético médio (MSE) é uma métrica que calcula a média dos
quadrados dos erros, ou diferencas, entre os valores observados e previstos.

Calculo

O MSE ¢ dado por:

1 .
MSE = =% (yi — i)’

ni4

Onde y; s@o os valores observados e 7/; sao os valores previstos.

Interpretacao

Um MSE menor indica que o modelo tem um ajuste melhor aos dados. No
entanto, 0 MSE € sensivel a outliers, pois os erros sdo elevados ao quadrado.

7.3 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) € a raiz quadrada do MSE e for-
nece uma medida da magnitude dos erros de previsao.

Calculo

O RMSE é calculado como:

RMSE = $ Z(yz — 4;)?
i—1

SRS
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Interpretacao

O RMSE esta na mesma unidade da variavel dependente, facilitando a in-
terpretacdo. Assim como o MSE, o RMSE ¢ sensivel a outliers, mas é
frequentemente preferido devido a sua interpretabilidade direta.

7.4 Erro Absoluto Médio (MAE)

O erro absoluto médio (MAE) é a média dos valores absolutos das diferen-
cas entre os valores observados e previstos, fornecendo uma medida clara
do erro médio do modelo.

Calculo
O MAE ¢ dado por:
1& .
MAE = =3 |y — 4l
)
Interpretacao

O MAE ¢ menos sensivel a outliers do que o MSE ou RMSE, pois nao
eleva os erros ao quadrado. E util para entender o erro médio em unidades
do valor previsto.

7.5 Escolha de Métrica

A escolha da métrica de avaliacdo depende do contexto e das caracteristicas
do conjunto de dados. Em cendrios onde outliers sdo comuns, o MAE pode
ser mais apropriado, enquanto o RMSE pode ser preferido quando grandes
erros sao particularmente indesejaveis.
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7.6 Comparacao de Modelos

Usar varias métricas em conjunto pode fornecer uma visdo mais completa
sobre o desempenho do modelo. Isso ajuda a equilibrar entre ajuste aos
dados (bias) e complexidade do modelo (variance).
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7.7 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/VUKgBj4SV4AwnMBUvV7

1. O que mede o coeficiente de determinacdo (R?) em um modelo de
regressao linear?
(a) A correlagdo entre as varidveis independentes.

(b) A proporcao da variabilidade na varidvel dependente explicada
pelas varidveis independentes.

(c) A diferenca média entre os valores observados e previstos.
(d) A soma dos quadrados dos residuos.

2. Qual € a principal diferenca entre o Erro Quadratico Médio (MSE) e
a Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE)?

(a) MSE mede a variancia dos residuos, enquanto RMSE mede a
média dos residuos.

(b) MSE ¢ a soma dos residuos, enquanto RMSE ¢€ a raiz quadrada
do MSE, tornando-o mais interpretavel na unidade original da
varidvel dependente.

(c) MSE € usado para dados categéricos, enquanto RMSE ¢ usado
para dados continuos.

(d) Nao ha diferenca significativa entre MSE e RMSE.
3. Qual métrica de avaliacdo € menos sensivel a outliers?

(a) Coeficiente de Determinagao R2

(b) Erro Quadratico Médio (MSE)

(¢) Erro Absoluto Médio (MAE)

(d) Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

4. O que indica um valor de R? préximo a 1?

(a) Que o modelo de regressdao nao € adequado para os dados.
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(b) Que as varidveis independentes nio tém relacdo com a varidvel
dependente.

(¢) Que o modelo de regressdo fornece um ajuste perfeito aos da-
dos.

(d) Que a variabilidade da varidvel dependente ¢ amplamente ex-
plicada pelas varidveis independentes.

5. Por que € importante usar varias métricas de avaliacdo para julgar o
desempenho de um modelo de regressao?

(a) Porque cada métrica mede um aspecto diferente do modelo e
pode revelar diferentes fraquezas e pontos fortes.

(b) Porque as métricas de avaliagdo nao s@o necessdrias e o desem-
penho do modelo pode ser julgado apenas visualmente.

(c) Porque as métricas de avaliagdo fornecem geralmente resulta-
dos 1dénticos, entao € melhor confirmar a consisténcia.

(d) Porque mais métricas sempre garantem um melhor desempenho
do modelo.
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Capitulo

Implementacado Pratica

Neste capitulo, exploraremos o processo de implementa¢do de um modelo
de regressao linear, desde a preparacdo dos dados até a construcao e avali-
acdo do modelo usando Python. Utilizaremos bibliotecas como NumPy e
Scikit-learn para exemplificar a aplicagdo prética.

8.1 Preparacao dos Dados

A preparagdo adequada dos dados € uma etapa critica na constru¢do de mo-
delos de regressao linear. Assegurar que os dados estejam limpos e bem
estruturados € fundamental para garantir resultados precisos e interpretd-
veis.

Passos na Preparacao dos Dados

1. Coleta de Dados:

* Obtenha os dados relevantes para o problema de regressao. Isso
pode incluir dados de fontes publicas, bases de dados internas
ou APIs.

2. Limpeza de Dados:
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* Remocdo de Valores Ausentes: ldentifique e trate valores au-
sentes. Métodos comuns incluem remogao de linhas ou colunas
com muitos valores ausentes, ou imputacao de dados faltantes.

* Tratamento de Outliers: Identifique e analise outliers. Depen-
dendo do contexto, outliers podem ser removidos ou ajustados.

3. Feature Engineering:

» Transformagdo de Varidveis: Aplique transformagdes, como lo-
garitmos ou normaliza¢do, para melhorar a linearidade e norma-
lidade dos dados.

* Criagdo de Novas Varidveis: Crie novas varidveis a partir de
dados existentes para capturar melhor as relagdes subjacentes.

4. Divisao de Dados:

* Divida os dados em conjuntos de treinamento e teste para vali-
dar o desempenho do modelo. Uma divisdao comum é 70% para
treinamento e 30% para teste.

8.2 Implementaciao em Python usando NumPy

NumPy € uma biblioteca poderosa para computagdo numérica em Python,
frequentemente usada para manipular arrays e realizar operacdes matema-
ticas.

Passos para Implementacao

Definir Funcoes de Calculo: A fungdo que calcula o coeficiente sera cri-
ada manualmente.

import numpy as np

3 def estimate_coef (x, y):

# Numero de observacgodes
n = np.size(x)

# Médias de x e y
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8 m_x, Mm_y = np.mean(x), np.mean(y)

10 # Cadlculo dos coeficientes

11 SS_Xy = np.sum(y*x) — n*m_y*m_X
12 SS_XxX = np.sum(x*x) — n*m_X*m_Xx
13

14 beta_1l = SS_xy / SS_xx

15 beta_ 0 = m_y - beta_l*m_x

16

17 return (beta_0, beta_1)

Construcao do Modelo:

1 # Conjunto de dados exemplo
> x = np.array([1l, 2, 3, 4, 51)
np.array([2, 3, 5, 6, 5])

LS
Il

s # Estimativa dos coeficientes

6 b = estimate_coef (x, V)

7 print (f"Coeficientes estimados:\nIntercepto: {b[0]}\
nCoeficiente: {b[1l]}")

Visualizacio dos Resultados:

import matplotlib.pyplot as plt

&)

def plot_regression_line(x, y, b):

4 # Predicdo dos valores de y

5 y_pred = b[0] + b[1l]*x

6

7 # Grafico de dispersao

8 plt.scatter(x, y, color="m", marker="o", s=30)

10 # Linha de regressao
11 plt.plot(x, y_pred, color="g")

13 # Rotulagem

14 plt.xlabel (" x")

15 plt.ylabel ("y")

16

17 # Mostra o grafico
18 plt.show ()

20 plot_regression_line(x, y, b)
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8.3 Implementacao em Python usando Scikit-
learn

Scikit-learn € uma biblioteca robusta e amplamente utilizada para aprendi-
zagem de maquina em Python. Ela fornece ferramentas simples e eficientes
para anélise de dados.

Passos para Implementacao

1. Importar Bibliotecas Necessarias:

I from sklearn.linear_model import LinearRegression
> from sklearn.model_selection import train_test_split
3 import numpy as np

2. Carregar e Dividir os Dados:
1 # Conjunto de dados exemplo
> x = np.array([1l, 2, 3, 4, 5]).reshape(-1, 1)
3 y = np.array([2, 3, 5, 6, 5])

s # Dividir os dados em conjuntos de treino e teste
6 x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x,
y, test_size=0.3, random_state=0)

3. Treinar o Modelo:

# Criar um objeto de regressédo linear
» regressor = LinearRegression ()

# Treinar o modelo

5 regressor.fit (x_train, y_train)

4. Fazer Previsoes:

> # Fazer previsdes com o conjunto de teste
3 y_pred = regressor.predict (x_test)

s # Visualizar resultados

6 plt.scatter (x_test, y_test, color="gray’)

7 plt.plot (x_test, y_pred, color='red’, linewidth=2)
s plt.show ()
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5. Avaliar o Modelo:

I from sklearn.metrics import mean_squared_error,
r2_score

3 # Calcular MSE e R2
4 mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
5 r2 = r2_score(y_test, y_pred)

7 print (f"Erro Quadrédtico Médio: {mse}")
8 print (f"Coeficiente de Determinacdo (R2): {r2}1")
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8.4 Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/pz40acEhDVVSvix96

1. Qual é o primeiro passo na implementacdo de um modelo de regres-
sdo linear?
(a) Avaliacdo do modelo usando métricas como MSE e R?.
(b) Dividir o conjunto de dados em treinamento e teste.
(c) Importar as bibliotecas necessdrias e carregar os dados.
(d) Visualizar os resultados do modelo em um grafico de dispersao.
2. Qual biblioteca do Python é mais comumente usada para implemen-
tar modelos de regressdo linear de maneira simples e eficiente?
(a) Matplotlib
(b) TensorFlow
(c) Scikit-learn
(d) NumPy
3. Ao dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste, qual pro-
porc¢do € frequentemente usada para garantir a eficicia do modelo?
(a) 90% treinamento e 10% teste
(b) 80% treinamento e 20% teste
(¢) 70% treinamento e 30% teste
(d) 50% treinamento e 50% teste
4. Qual das seguintes etapas € essencial apds treinar um modelo de re-
gressdo linear?
(a) Imputacao de dados ausentes.

(b) Fazer previsdes no conjunto de teste e avaliar o desempenho do
modelo.

68


https://forms.gle/pz4oaoEhDVVSvix96

CAPITULO 8. IMPLEMENTACAO PRATICA

(c) Normalizagdo dos dados de entrada.

(d) Agrupamento dos dados em clusters.
5. Qual € a fun¢do do método £it () na biblioteca Scikit-learn?

(a) Ele ajusta os dados ao grafico para visualizacao.
(b) Ele divide os dados em conjuntos de treinamento e teste.

(c) Ele treina o modelo de regressao linear com os dados de entrada
fornecidos.

(d) Ele avalia a precisao do modelo treinado.
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Capitulo

Diagnostico de Modelos

O diagnéstico adequado de modelos de regressao linear € essencial para ga-
rantir a validade das inferéncias e previsdes. Este capitulo explora técnicas
para avaliar a adequagao do modelo e identificar problemas potenciais.

9.1 Residuos e suas Analises

Os residuos sdo a diferenga entre os valores observados e previstos pelo
modelo. A andlise dos residuos € uma ferramenta poderosa para verificar
se as suposicoes da regressdo linear foram atendidas.

9.1.1 Tipos de Analise de Residuos
Griéficos de Residuos vs. Valores Ajustados

* Propésito: Avaliar a homocedasticidade e a linearidade.

* Interpretacdo: Os residuos devem estar distribuidos aleatoriamente
em torno de zero, sem padrdes evidentes. Padrdes sistematicos indi-
cam problemas na especificagdo do modelo.

import matplotlib.pyplot as plt

3 # Grafico de residuos
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plt.scatter (y_pred, y_test - y_pred)

plt.hlines (y=0, xmin=min(y_pred), xmax=max (y_pred), colors=
"red’)

plt.xlabel (' Valores Ajustados’)

plt.ylabel (' Residuos’)

plt.show ()

Histogramas dos Residuos

* Propésito: Avaliar a normalidade dos residuos.

* Interpretacao: Os residuos devem seguir uma distribuicao aproxi-
madamente normal. Desvios significativos podem indicar problemas
com a normalidade.

plt.hist (y_test - y_pred, bins=20, edgecolor=’'black’)
plt.xlabel (' Residuos’)

3 plt.ylabel (' Frequéncia’)

plt.show ()

Graficos Q-Q (Quantil-Quantil)

* Propésito: Comparar a distribuicdo dos residuos com uma distribui-
¢do normal.

* Interpretacdo: Se os residuos forem normalmente distribuidos, os
pontos devem seguir a linha diagonal.

import scipy.stats as stats

3 stats.probplot (y_test - y_pred, dist="norm", plot=plt)

plt.show ()

9.2 Deteccao de Outliers

Outliers podem distorcer as estimativas do modelo e influenciar a interpre-
tacdo dos resultados. Identifici-los e tratd-los é crucial para a validade do
modelo.
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9.2.1 Métodos para Detectar Outliers
Analise Visual

Graéficos de dispersao podem ajudar a identificar outliers visualmente.

Distancia de Cook

* Propésito: Medir a influéncia de cada ponto na estimativa dos coefi-
cientes de regressao.

* Interpretacdo: Valores altos da distancia de Cook indicam observa-
¢oes influentes.

import statsmodels.api as sm

3 # Calculo da distéancia de Cook

<

o

model = sm.OLS(y_train, sm.add_constant (x_train)).fit ()

influence = model.get_influence ()

cooks_d = influence.cooks_distance[0]

plt.stem(np.arange (len(cooks_d)), cooks_d, markerfmt=",",
use_line_collection=True)

plt.xlabel (' Observacgao’)

plt.ylabel ('Distancia de Cook’)

plt.show ()

Leverage

* Propoésito: Medir a influéncia de um ponto baseado em sua posi¢ao
no espaco das varidveis independentes.

* Interpretacdo: Pontos com high leverage tém potencial para influ-
enciar significativamente a linha de regressao.

leverage = influence.hat_matrix_diag
plt.stem(np.arange (len(leverage)), leverage, markerfmt=",",
use_line_collection=True)

s plt.xlabel (' Observagao’)

plt.ylabel (' Leverage’)
plt.show ()
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9.3 Teste de Significancia para Coeficientes

Os testes de significancia estatistica dos coeficientes ajudam a determinar
se as varidveis independentes tém um impacto significativo na varidvel de-
pendente.

9.3.1 Testet para Coeficientes

* Propésito: Avaliar a hipdtese nula de que um coeficiente € igual a
zero (sem efeito).

* Interpretacio: Valores p menores que um nivel de significancia (ge-
ralmente 0,05) indicam que o coeficiente € significativamente dife-
rente de zero.

1 # Sumdrio do modelo
> print (model.summary () )

9.3.2 Intervalos de Confianca

* Propésito: Fornecer uma faixa de valores dentro da qual o coefici-
ente provavelmente se encontra.

* Interpretacao: Se o intervalo de confianca ndo incluir zero, o coefi-
ciente € considerado significativo.

1 # Intervalos de confianca dos coeficientes
> conf_intervals = model.conf_int (alpha=0.05)
3 print (conf_intervals)
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9.4 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/7EvIT8Y7GonA1d6R7

1. Qual é o propdsito principal da anélise de residuos em um modelo de
regressao linear?
(a) Estimar os coeficientes de regressao.

(b) Verificar se as suposicdoes do modelo foram atendidas e identi-
ficar possiveis problemas.

(¢) Reduzir a variancia dos residuos.
(d) Prever novos dados usando o modelo ajustado.
2. Qual ferramenta grafica ¢ mais comumente usada para verificar a nor-
malidade dos residuos em um modelo de regressao linear?
(a) Grafico de dispersao
(b) Grafico de barras
(c) Grafico de probabilidade normal (Q-Q plot)
(d) Histograma de frequéncias
3. O que indica a presenga de padrdes sistemdticos em um gréfico de
residuos x valores ajustados?
(a) Que os residuos sdo normalmente distribuidos.
(b) Que o modelo esta perfeitamente ajustado aos dados.

(¢c) Que pode haver uma relacao nao linear ndo capturada pelo mo-
delo.

(d) Que os residuos tém variancia constante.

4. Como a distancia de Cook € usada no diagnéstico de modelos de
regressao linear?

(a) Para determinar a normalidade dos residuos.
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(b) Para identificar pontos de dados influentes que afetam signifi-
cativamente os coeficientes do modelo.

(c) Para medir a correlacdo entre varidveis independentes.
(d) Para calcular a soma dos quadrados dos residuos.
5. O que € indicado por valores altos de leverage em um diagndstico de
regressao linear?
(a) Que a varidvel dependente € nio linear.
(b) Que a variabilidade dos residuos € alta.

(¢) Que um ponto de dados tem uma posi¢do extrema no espago
das varidveis independentes, podendo influenciar a linha de re-
gressao.

(d) Que os residuos sao independentes.
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Melhorando o Modelo

Melhorar o desempenho de um modelo de regressao linear envolve diversas
estratégias que ajudam a aumentar a precisio, generalizacao e interpretabi-
lidade. Este capitulo explora técnicas cruciais para aprimorar modelos de
regressdo.

10.1 Feature Engineering

A engenharia de caracteristicas € o processo de criar novas varidveis a partir
de dados brutos para melhorar a capacidade preditiva do modelo.

10.1.1 Técnicas Comuns de Feature Engineering
Transformacoes Matematicas

Transformagdes como logaritmo, raiz quadrada e poténcia podem ajudar a
linearizar relagdes nao lineares.

import numpy as np
> df["log_feature’] = np.log(df[’feature’] + 1)
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Interacoes Entre Variaveis

Criar varidveis de interacao, onde multiplas varidveis sdo multiplicadas en-
tre si para capturar efeitos combinados.

df [’ interaction’] = df[’ featurel’] *x df[’ feature2’]

Agrupamentos e Categorizacoes

Criar varidveis categoricas ou bindrias a partir de varidveis continuas.

df ["binned’] = pd.cut (df[’ feature’], bins=5, labels=False)

10.2 Regularizacao (Lasso e Ridge)

A regularizacdo € uma técnica para prevenir o overfitting, adicionando uma
penalidade a magnitude dos coeficientes de regressao.

10.2.1 Tipos de Regularizaciao
Ridge Regression (Regressao Ridge)

Adiciona uma penalidade L2 2 soma dos quadrados dos coeficientes. Util
para lidar com multicolinearidade.

Custo =Y (yi — G:)> + XD 632

from sklearn.linear_model import Ridge
» ridge = Ridge (alpha=1.0)

3 ridge.fit (x_train, y_train)

Lasso Regression (Regressao Lasso)

Adiciona uma penalidade L1, que pode resultar em coeficientes exatamente
zero, efetivamente selecionando caracteristicas.

Custo =Y (yi — §:)° + A _ |51
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I from sklearn.linear_model import Lasso
> lasso = Lasso(alpha=0.1)
3 lasso.fit (x_train, y_train)

Elastic Net

Combina penalidades L1 e L2, sendo ttil quando ha muitas varidveis cor-
relacionadas.
from sklearn.linear model import ElasticNet

elastic_net = ElasticNet (alpha=1.0, 11 _ratio=0.5)
3 elastic_net.fit(x_train, y_train)

10.3 Selecao de Variaveis

A selecdo de varidveis € o processo de identificar e manter as varidveis
mais relevantes para o modelo, removendo aquelas que nio contribuem
significativamente.

10.3.1 Métodos de Selecao de Variaveis

Selecao Sequencial

* Forward Selection (Selecao Progressiva): Comeca com nenhum
preditor e adiciona varidveis uma a uma, avaliando o modelo a cada
adicdo.

* Backward Elimination (Eliminacao Regressiva): Comeca com to-
das as varidveis e remove uma de cada vez, escolhendo a que menos
impacta o modelo.

I from sklearn.feature_selection import RFE
> from sklearn.linear _model import LinearRegression

4+ model = LinearRegression ()

s rfe = RFE (model, n_features_to_select=3)
¢ rfe.fit (x_train, y_train)
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Critério de Informacao de Akaike (AIC) e Critério de Informacao Baye-
siano (BIC)

Usados para avaliar a qualidade de modelos estatisticos, penalizando a
complexidade.
Cross-Validation (Validacao Cruzada)

Avalia a performance do modelo em multiplos subconjuntos dos dados para
garantir que o modelo generalize bem para novos dados.

from sklearn.model_selection import cross_val_score

3 scores = cross_val_score(model, x_train, y_train, cv=5)
4 print ("Acurdcia média: ", scores.mean())
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10.4 Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/RQW3UWpMzJImDJIRsuU9.

1. O que é feature engineering em regressao linear?
(a) O processo de adicionar mais dados ao conjunto de dados ori-
ginal.

(b) A técnica de reduzir o nimero de varidveis independentes em
um modelo.

(c) O processo de criar novas varidveis a partir de dados brutos para
melhorar a capacidade preditiva do modelo.

(d) A andlise de residuos para verificar a validade do modelo.

2. Qual das seguintes técnicas de regularizagdo é conhecida por poder
zerar completamente alguns coeficientes, efetivamente selecionando
caracteristicas?

(a) Regressao Ridge
(b) Regressao Lasso
(c) Regressao Linear Simples

(d) Regressao Logistica
3. Qual é o principal objetivo da regularizacdo na regressao linear?

(a) Aumentar a complexidade do modelo para que ele se ajuste me-
lhor aos dados de treinamento.

(b) Reduzir o erro médio absoluto (MAE) em novos conjuntos de
dados.

(c) Prevenir o overfitting penalizando coeficientes grandes e me-
lhorando a generalizagdo do modelo.

(d) Substituir a andlise de residuos no processo de diagndstico.

4. O que é backward elimination na selecao de variaveis?
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(a2) Um método que comega com todas as varidveis e remove uma
por uma, com base em testes de significancia estatistica.

(b) Um processo de adicionar varidveis ao modelo, uma de cada
vez.

(¢) Uma técnica de dividir dados em conjuntos de treinamento e
teste.

(d) Um método para normalizar varidveis antes do ajuste do mo-

delo.
5. Por que o Elastic Net € usado em regressao linear?

(a) Porque ele € mais rdpido do que outras técnicas de regulariza-
¢do.

(b) Porque combina as penalidades de L1 e L2, sendo util para si-
tuacdes em que hd muitas varidveis correlacionadas.

(c) Porque € a tnica técnica que pode lidar com dados categdricos.

(d) Porque elimina automaticamente todos os outliers do conjunto
de dados.
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Aplicagdes Avancadas

A regressao linear pode ser aplicada em diversos contextos complexos, indo
além de suas aplicagdes bdsicas. Este capitulo explora algumas dessas apli-
cagdes avangadas, incluindo regressdo polinomial, comparagdo entre re-
gressdo linear e logistica, e 0 uso em séries temporais.

11.1 Regressao Polinomial
A regressdo polinomial € uma extensdo da regressdo linear que permite

modelar relagdes ndo lineares ao incluir termos polinomiais das varidveis
independentes.

11.1.1 Definicao e Uso

A equagdo de regressdo polinomial de ordem n é dada por:

y=Bo+ Bir + for® + -+ Bux" + €

Onde os termos polinomiais (22, 2%, ..., 2™) capturam a curvatura nas
relacdes entre varidveis.

11.1.2 Implementaciao em Python
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from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear model import LinearRegression

;3 from sklearn.pipeline import make_pipeline

# Dados de exemplo
x = np.array([1l, 2, 3, 4, 5]).reshape(-1, 1)
y = np.array([1l, 4, 9, 16, 25])

# Modelo polinomial de grau 2

poly_model = make_pipeline (PolynomialFeatures (degree=2),
LinearRegression ())

poly_model.fit (x, y)

3 # Predicgdes

y_pred = poly_model.predict (x)

11.1.3 Visualizacao

import matplotlib.pyplot as plt
plt.scatter(x, y, color='gray’)

plt.plot (x, y_pred, color=’'red’, linewidth=2)
plt.xlabel ('x")

plt.ylabel ("y’)

plt.title (' Regressdo Polinomial de Grau 2’)
plt.show ()

11.2 Comparacao entre Regressao Linear e Lo-
gistica
Enquanto a regressao linear € usada para prever valores continuos, a regres-

sdo logistica é empregada para prever categorias.

11.2.1 Diferencas Principais

* Regressao Linear: Previsdo de valores continuos; a relagdo entre
varidveis é modelada como uma linha reta.

84



CAPITULO 11. APLICACOES AVANCADAS

* Regressao Logistica: Previsdo de resultados binarios (0 ou 1); uti-
liza a fun¢do sigmoide para mapear predi¢des para o intervalo [0, 1].

11.2.2 Implementaciao de Regressao Logistica em Python

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

3 # Dados de exemplo

> y_prob
3 y_pred = logistic_model.predict (x)

x = np.array ([[1], [2], [31, [4]1, [511])
= np.array ([0, 0, 1, 1, 11])

=

# Modelo logistico
logistic_model = LogisticRegression ()
logistic_model.fit (x, V)

# Predicdes
= logistic_model.predict_proba (x)

11.2.3 Visualizacao

plt.scatter(x, y, color='"gray’)
plt.plot (x, y_probl:, 1], color="red’, linewidth=2)

3 plt.xlabel ("x")

plt.ylabel (' Probabilidade de Classe 1')
plt.title (' Regressao Logistica’)
plt.show ()

11.3 Uso em Séries Temporais

A regressao linear pode ser aplicada em séries temporais para modelar ten-
déncias e prever valores futuros.

11.3.1 Técnicas Comuns

* Regressao Linear Simples: Modela tendéncias lineares em séries
temporais.
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* Modelos Autorregressivos (AR): Utilizam valores passados da série
para prever valores futuros.

11.3.2 Implementacido de Regressao Linear em Séries Tem-
porais

import pandas as pd
import numpy as np

3 import matplotlib.pyplot as plt

3 plt.plot (test

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Criar dados de exemplo

dates = pd.date_range (’2024-01-01", periods=100)

data = pd.DataFrame ({’Date’: dates, ’'Value’: np.random.
randn (100) .cumsum () })

# Dividir em treinamento e teste
train = datal[:80]
test = data[80:]

# Treinar o modelo

linear_model = LinearRegression ()

linear_model.fit (np.arange (len(train)) .reshape (-1, 1),
train[’Value’])

# Fazer previsdes
predictions = linear_model.predict (np.arange(len(train),
len(train) + len(test)) .reshape (-1, 1))

# Visualizacéo

plt.plot (train[’Date’], train[’Value’], label=’'Treinamento’
)

Date’], test[’Value’], label=’Teste’)

plt.plot (test[’Date’], predictions, label=’Previsao’,
linestyle="—--")

plt.xlabel ('Data’)

plt.ylabel (‘Valor’)

plt.title('Previsdo de Série Temporal com Regressdo Linear
)

plt.legend()

plt.show ()

[I
[I
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11.3.3 Consideracoes Praticas

* Tendéncias Sazonais: Ajustar modelos para incluir varidveis que
capturem sazonalidade.

* Autocorrelacdo: Verificar a presenca de autocorrelagdo, que pode
influenciar a validade do modelo.
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11.4 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/sSMhJibi3fyu6V1bo.

1. Qual € a diferenca principal entre a regressdo linear e a regressao
polinomial?

(a) A regressdo linear prevé varidveis categdricas, enquanto a re-
gressao polinomial prevé varidveis continuas.

(b) A regressao linear modela relagdes lineares, enquanto a regres-
sao polinomial pode modelar relagdes nao lineares ao incluir
termos polinomiais das varidveis independentes.

(c) A regressdo linear requer menos dados do que a regressao poli-
nomial.

(d) A regressdo polinomial é sempre mais precisa do que a regres-
sdo linear.

2. Em qual cendrio a regressao logistica € mais apropriada que a regres-
sdo linear?
(a) Quando se deseja prever o valor exato de uma varidvel continua.

(b) Quando se estd modelando a relac@o entre uma varidvel depen-
dente continua e vdrias varidveis independentes.

(¢) Quando a varidvel dependente € categorica, especialmente bi-
ndria, e se deseja prever a probabilidade de um determinado
evento.

(d) Quando ha apenas uma varidvel independente.
3. Qual é uma aplicagdo tipica da regressao linear em séries temporais?

(a) Classificacao de imagens em categorias especificas.

(b) Modelagem de tendéncias ao longo do tempo para prever valo-
res futuros com base em dados histéricos.

(c) Determinagdo de clusters de dados semelhantes.
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(d) Reducdo da dimensionalidade de grandes conjuntos de dados.

4. Como aregressao polinomial pode ser utilizada para melhorar o ajuste
de um modelo?
(a) Ao diminuir a complexidade do modelo para evitar overfitting.

(b) Ao incluir termos de poténcia mais elevada das varidveis inde-
pendentes para capturar relagdes ndo lineares.

(c) Ao excluir varidveis independentes irrelevantes do modelo.
(d) Ao garantir que todos os residuos sigam uma distribui¢do nor-

mal.

5. O que indica um bom ajuste de um modelo de regressd@o em uma série
temporal?

(a) Que o modelo tem muitos parametros e coeficientes.

(b) Que o modelo pode prever novos dados com precisdo sem ajus-
tes.

(c) Que o modelo ajusta-se bem aos dados historicos e captura ten-
déncias e padrdes temporais com precisao.

(d) Que o modelo nao precisa ser validado em novos dados.
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Estudos de Caso

Neste capitulo, exploraremos alguns estudos de caso que ilustram a aplica-
¢do prética da regressao linear em problemas do mundo real. Esses exem-
plos destacam como a regressao linear pode ser usada para resolver proble-
mas complexos em diferentes areas.

12.1 Previsao de Precos de Imdveis

A previsdo de precos de imdveis € uma aplicacdo comum da regressao li-
near, onde o objetivo é prever o valor de um imével com base em caracte-
risticas como localiza¢do, tamanho e nimero de quartos.

Descricao do Problema

O preco de um imdvel pode ser influenciado por vdrias caracteristicas. A
regressao linear pode ser usada para quantificar a relac@o entre essas carac-
teristicas e o preco, permitindo previsdes precisas para novos iméveis.

Implementacao em Python

import pandas as pd
» from sklearn.model_selection import train_test_split
3 from sklearn.linear_model import LinearRegression
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from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Carregar dados de exemplo
data = pd.read_csv (’house_prices.csv’)
x = datal[[’area’, ’'bedrooms’, ’'bathrooms’, ’'location_score’

11
y = data[’price’]

# Dividir os dados
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, vy,
test_size=0.3, random_state=0)

# Treinar o modelo
model = LinearRegression ()
model.fit (x_train, y_train)

# Fazer previsdes
y_pred = model.predict (x_test)

# Avaliacdo do modelo

mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
print (f’Erro Quadratico Médio: {mse}’)

Resultados

Os resultados da previsdo sdo avaliados usando o erro quadratico médio
(MSE). Quanto menor o MSE, melhor o modelo se ajusta aos dados.

12.2 Analise de Tendéncias de Mercado

A andlise de tendéncias de mercado é uma aplicacido de regressao linear
usada para prever comportamentos futuros com base em dados histdricos.

Descricao do Problema

As empresas frequentemente usam regressao linear para analisar tendén-
cias em vendas, precos de acdes e outras métricas de mercado. Ao modelar
essas tendéncias, as empresas podem tomar decisdes informadas sobre es-
tratégias futuras.
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Implementacao em Python

import numpy as np

# Dados de exemplo

dates = np.array([l, 2, 3, 4, 5]) .reshape(-1, 1) #
Simplificagdo para demonstragao

sales = np.array([100, 150, 200, 250, 300])

# Modelo de regressao linear
trend model = LinearRegression|()
trend_model.fit (dates, sales)

# Predicdo de vendas futuras
future_dates = np.array([6, 7, 8]).reshape(-1, 1)

s future_sales_pred = trend model.predict (future_dates)

print (£’ Previsdes de Vendas Futuras: {future_sales_pred}’)

Resultados

A regressdo linear permite que as empresas antecipem mudangas no mer-
cado e ajustem suas estratégias de acordo.

12.3 Previsao de Vendas

A previsao de vendas € crucial para o planejamento de negdcios, permitindo
que as empresas aloque recursos eficientemente e otimize suas operacoes.

Descri¢cao do Problema

Prever as vendas futuras com base em dados histéricos ajuda as empresas a
gerenciar estoques, planejar a producdo e definir estratégias de marketing.

Implementacao em Python
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import pandas as pd

# Carregar dados de exemplo

data = pd.read_csv (’sales_data.csv’)

x = data[[’advertising’, ’'price’, ’season’]]
y = data[’sales’]

# Dividir os dados
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, vy,
test_size=0.2, random_state=0)

# Treinar o modelo
sales_model = LinearRegression ()

3 sales_model.fit (x_train, y_train)

# Fazer previsodes
y_sales_pred = sales_model.predict (x_test)

# Avaliacdo do modelo

sales_mse = mean_squared_error (y_test, y_sales_pred)
print (f’Erro Quadratico Médio das Vendas: {sales_mse}’)

Resultados

O modelo ajuda a prever as vendas futuras com base em investimentos
em publicidade, precos e sazonalidade, auxiliando no planejamento estra-
tégico.
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12.4 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/vNTrg3yUicgfpTmjo.

1.

Em um estudo de caso de previsao de precos de imdveis, qual das se-
guintes varidveis € mais provavel de ser uma varidvel independente?
(a) Preco de venda do imdvel.
(b) Numero de quartos.
(c) Avaliacao da satisfacdo do cliente.
(d) Comentérios sobre a vizinhanca.
Qual € o principal beneficio de usar a regressao linear para anélise de
tendéncias de mercado?
(a) Ela pode prever categorias em vez de valores continuos.

(b) Ela ajuda a entender como multiplos fatores econdmicos afetam
o mercado ao longo do tempo.

(c) Ela € mais precisa do que todos os outros modelos preditivos.

(d) Elarequer menos dados para ser implementada.

. Em um estudo de caso de previsdo de vendas, por que € importante

dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste?
(a) Para garantir que o modelo seja testado em dados desconheci-
dos e para avaliar sua capacidade de generalizacao.
(b) Para aumentar a complexidade do modelo e melhorar sua pre-
cisao.
(c) Para que o modelo aprenda apenas com os dados de teste.

(d) Para reduzir o tempo de processamento durante o treinamento.

4. No contexto da previsdo de vendas usando regressdo linear, qual das

seguintes acdes pode ajudar a melhorar a precisdao do modelo?

(a) Ignorar os dados de marketing.
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(b) Ajustar varidveis de sazonalidade para capturar efeitos periddi-
cos nas vendas.

(c) Aumentar o tamanho do conjunto de teste.
(d) Utilizar somente dados passados para o treinamento sem vali-

dacdo cruzada.

5. Em um estudo de caso de previsdo de precos de imdveis, qual seria
uma razao para escolher a regressao linear multipla em vez da regres-
sao linear simples?

(a) Porque a regressao linear multipla € mais féacil de interpretar.

(b) Porque ela permite modelar a relacdo entre o preco do imdvel
e multiplas caracteristicas simultaneamente, como tamanho, lo-
calizacdo e idade.

(c) Porque ela reduz automaticamente o nimero de varidveis inde-
pendentes.

(d) Porque a regressdo linear multipla nio requer dados processa-
dos.
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Ferramentas e Bibliotecas

A implementagcao de modelos de regressdo linear pode ser simplificada e
otimizada através do uso de varias ferramentas e bibliotecas de software.
Neste capitulo, exploraremos algumas das mais populares e eficazes para
realizar andlises de regressao.

13.1 Pandas para Manipulacao de Dados
Pandas € uma biblioteca poderosa para manipulagdo e anélise de dados em

Python. Ela fornece estruturas de dados flexiveis, como DataFrames, que
facilitam a limpeza, transformacao e andlise de dados.

Exemplo de Uso

import pandas as pd

3 # Carregar dados de um arquivo CSV

4

5

6

8

9

10

data = pd.read_csv (’dataset.csv’)

# Exibir as primeiras linhas do DataFrame
print (data.head())

# Estatisticas descritivas
print (data.describe ())
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11
2 # Manipulacao de dados
13 data[’new_feature’] = data[’ featurel’] * datal[’ feature2’]

13.2 NumPy para Computacio Numérica

NumPy € uma biblioteca essencial para operagdes numéricas em Python,
oferecendo suporte a arrays e funcdes matemdticas de alto desempenho.

Exemplo de Uso

I import numpy as np

3 # Criar um array NumPy
4 array = np.array([1l, 2, 3, 4, 51)

6 # Operacdes matemdticas

7 mean = np.mean(array)
8 std_dev = np.std(array)

13.3 Scikit-learn para Modelagem de Regres-
sao Linear

Scikit-learn € uma biblioteca robusta para aprendizado de maquina em Python,
oferecendo uma interface simples para a implementacao de modelos de re-
gressdo linear.

Exemplo de Uso

i from sklearn.linear_model import LinearRegression
> from sklearn.model_selection import train_test_split

+ # Dados de exemplo
5 x = data[[’ featurel’, ’'feature2’]]
data[’target’]

=
Il
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# Dividir os dados
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, vy,
test_size=0.2, random_state=42)

# Criar e treinar o modelo
model = LinearRegression ()

s model.fit (x_train, y_train)

# Fazer previsodes
y_pred = model.predict (x_test)

# Avaliar o modelo

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)

r2 = r2_score(y_test, y_pred)

23 print (f’Erro Quadratico Médio: {mse}’)

print (f’Coeficiente de Determinacao (R2): {r2}')

13.4 Statsmodels para Analise Estatistica Deta-
lhada

Statsmodels € uma biblioteca Python que fornece classes e fun¢des para a
estimativa de muitos modelos estatisticos diferentes, além de realizar testes
estatisticos e explorar dados.

Exemplo de Uso

import statsmodels.api as sm

# Adicionar uma constante (intercepto)
x_train_sm = sm.add_constant (x_train)

# Criar o modelo
model_sm = sm.OLS (y_train, x_train_sm).fit ()

# Sumdrio do modelo
print (model_sm.summary ())
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13.5 Jupyter Notebook para Analise Interativa

Jupyter Notebook € uma ferramenta de cédigo aberto que permite a cri-
acdo de documentos que contém cddigo executdvel, visualizacdes e texto
narrativo, facilitando a analise interativa de dados.

Exemplo de Uso
Para iniciar um Jupyter Notebook, use o seguinte comando no terminal:
Jjupyter notebook

No Jupyter Notebook, vocé€ pode executar células de codigo Python e
visualizar os resultados instantaneamente, o que facilita o desenvolvimento
interativo e a documentacao das andlises.
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CAPITULO 13. FERRAMENTAS E BIBLIOTECAS

13.6 Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/RMhYBtH3dDdERyLDA.

1. Qual biblioteca do Python é amplamente utilizada para manipulacao
de dados tabulares antes da implementacdao de modelos de regressao
linear?

(a) NumPy
(b) Matplotlib
(c) Pandas
(d) Seaborn

2. Qual é uma vantagem significativa de usar a biblioteca Scikit-learn
para implementar modelos de regressdo linear?

(a) Elafornece visualizacdes detalhadas dos dados automaticamente.

(b) Ela oferece uma interface simples e consistente para implemen-
tacdo e avaliacdo de modelos de Machine Learning.

(c) Ela requer menos dados para ser eficaz em comparagdo com
outras bibliotecas.

(d) Ela é mais eficiente em termos computacionais do que todos os

outros pacotes de Python.

3. Ao usar a fun¢@o 1m na linguagem R, qual tarefa vocé esta reali-
zando?
(a) Aplicando um modelo de cluster para agrupar dados.

(b) Executando um modelo de regressdo logistica para dados cate-
goricos.

(c) Ajustando um modelo de regressdo linear para prever uma va-
ridvel dependente com base em varidveis independentes.

(d) Criando um gréfico de dispersdo dos dados.
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4. Qual das seguintes ferramentas € mais apropriada para realizar com-
putacdo distribuida em regressao linear com grandes volumes de da-
dos?

(a) Scikit-learn
(b) TensorFlow
(c) Apache Spark
(d) Keras

5. Por que € benéfico integrar a regressao linear com técnicas de deep
learning em plataformas como Keras/TensorFlow?

(a) Porque a regressao linear pode sempre substituir a necessidade
de modelos complexos de deep learning.

(b) Porque fornece um ponto de referéncia simples e interpretavel
para comparar com resultados de modelos mais complexos.

(c) Porque reduz o tempo de processamento dos modelos de deep
learning.

(d) Porque € a tinica técnica que pode lidar com varidveis categori-
cas.
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Conclusao e Futuras Perspectivas

Neste capitulo final, resumimos os principais conceitos discutidos ao longo
do livro e exploramos as futuras perspectivas da regressdo linear no campo
da aprendizagem de mdaquina.

14.1 Sumario dos Conceitos Principais

14.1.1 Regressao Linear

A regressao linear € um dos métodos mais antigos e fundamentais para
modelagem preditiva. A sua simplicidade e interpretabilidade fazem dela
uma ferramenta essencial para analistas de dados e cientistas de dados.

* Regressao Linear Simples: Utilizada para modelar a relag@o linear
entre uma varidvel dependente e uma varidvel independente.

* Regressao Linear Miiltipla: Estende o conceito para multiplas va-
ridveis independentes, capturando intera¢cdes complexas entre varia-
veis.

* Assuncoes e Diagnosticos: A eficicia do modelo depende de certas
suposi¢des, como linearidade, independéncia, homocedasticidade e
normalidade dos residuos.
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14.1.2 Ferramentas e Técnicas

* Feature Engineering: Processo de transformar dados brutos em va-
ridveis que melhoram a capacidade preditiva do modelo.

* Regularizacao: Técnicas como Lasso e Ridge ajudam a prevenir o
overfitting, penalizando a complexidade do modelo.

* Ferramentas de Software: Bibliotecas como Scikit-learn, Statsmo-
dels, NumPy e Pandas facilitam a implementacao e avaliacdo de mo-
delos de regressao linear.

14.2 Desafios Atuais

Apesar de sua simplicidade, a regressdo linear enfrenta desafios significa-
tivos, especialmente em contextos de big data e quando as relacdes entre
varidveis sdo ndo lineares.

14.2.1 Limitacoes

* Lineariade: A regressdo linear assume uma relagao linear entre va-
ridveis, o que pode ndo ser verdadeiro para muitos conjuntos de da-
dos.

* QOutliers: A sensibilidade a outliers pode distorcer os resultados e
influenciar a precisao do modelo.

* Multicolinearidade: A presenca de multicolinearidade entre varia-
veis independentes pode dificultar a interpretacdo dos coeficientes.

14.3 Futuras Perspectivas

O futuro da regressao linear no aprendizado de mdaquina estd repleto de
oportunidades, especialmente quando integrada com técnicas avancadas.
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CAPITULO 14. CONCLUSAO E FUTURAS PERSPECTIVAS

14.3.1 Integracao com Aprendizado Profundo

A regressdo linear pode atuar como uma camada de saida em redes neurais
profundas, fornecendo previsdes continuas interpretaveis.
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# Criar o modelo

model = Sequential ()
model .add (Dense (units=64, activation=’'relu’, input_dim=10))
model.add (Dense (units=1, activation=’linear’)) # Camada de

regressao linear

14.3.2 Explicabilidade e Interpretabilidade

Com o crescente interesse em inteligéncia artificial explicavel (XAI), a re-
gressdo linear oferece um modelo de referéncia interpretdvel para compa-
racdo com algoritmos mais complexos.

14.3.3 Computacao em Nuvem e Big Data

A capacidade de processar grandes volumes de dados em ambientes de
computacdo em nuvem permite que a regressdo linear seja aplicada a con-
juntos de dados massivos, beneficiando-se da escalabilidade e eficiéncia de
processamento.

14.3.4 Hibridos de Regressao

O uso de modelos hibridos que combinam a simplicidade da regressao li-
near com a capacidade preditiva de modelos ndo lineares, como arvores
de decisdo ou métodos de ensemble, pode oferecer solu¢des robustas para
problemas complexos.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

» from sklearn.linear model import LinearRegression

3 from sklearn.ensemble import StackingRegressor

5

6

# Criar um modelo de regressdo empilhada

estimators = [
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7 ("rf’, RandomForestRegressor (n_estimators=10,
random_state=42)),
8 ("1r’, LinearRegression())

9 ]
10 stacking_model = StackingRegressor (estimators=estimators,
final_estimator=LinearRegression())

14.4 Consideracoes Finais

A regressdo linear continuard a desempenhar um papel vital na andlise de
dados e na aprendizagem de maquina. Sua capacidade de fornecer resulta-
dos interpretdveis e atuar como um benchmark para modelos mais comple-
xos garante sua relevincia continua. A medida que a tecnologia avanca, a
integracdo da regressao linear com técnicas modernas abrird novas oportu-
nidades e expandird seu escopo de aplicacao.

O aprendizado continuo e a adaptacdo as novas ferramentas e técnicas
sdo essenciais para profissionais de dados que desejam maximizar o poten-
cial da regressao linear em seus projetos.
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Gabarito dos exercicios

Resposta dos exercicios

Moddulo 1

Capitulo 01: 1C; 2B; 3C; 4B; 5B;
Capitulo 02: 1B; 2B; 3B; 4C; 5B;
Capitulo 03: 1B; 2B; 3B; 4C; 5B;
Capitulo 04: 1C; 2C; 3C; 4C; 5C;
Capitulo 05: 1B; 2C; 3C; 4B; 5C;
Capitulo 06: 1C; 2B; 3A; 4C; 5A;
Capitulo 07: 1B; 2B; 3C; 4D; 5A;
Capitulo 08: 1C; 2C; 3C; 4B; 5C;

Moddulo 2

Capitulo 09: 1B; 2C; 3C; 4B; 5C;
Capitulo 10: 1C; 2B; 3C; 4A; 5B;
Capitulo 11: 1B; 2C; 3B; 4B; 5C;
Capitulo 12: 1B; 2B; 3A; 4B; 5B;
Capitulo 13: 1C; 2B; 3C; 4C; 5B;
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