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Comet’s orbit

A Inteligéncia Artificial moderna comecou
em 1800, com a invencao da Regressao
Linear pelo Johann Carl Friedrich Gauss
(Alemanha, 1777 - 1855).

Ele foi um matematico, astrbnomo e fisico
alemao que contribuiu muito em diversas
areas da ciéncia, dentre elas a teoria dos
numeros, estatistica, analise matematica,
geometria, geofisica, astronomia.
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Ele usou a Regressao Linear para determinar
as orbitas dos cometas ao redor do Sol.
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* Alguns anos mais tarde, o estatistico
inglés Sir Galton cunhou o termo
“regressao” para prever o crescimento da
ervilha e outros fendmenos biologicos.

* O nome veio do fato de que as coisas
tendem a “regredir a média”.

* Seu trabalho foi utilizado pelo
matematico inglés Karl Pearson para
desenvolver os conceitos de correlacao e
distribuicao em 1.900




Analise de regressao € uma
metodologia estatistica que utiliza a
relacdo entre duas ou mais variaveis
quantitativas de tal forma que uma
variavel possa ser predita a partir de
outra.

Datapoints
Regression



Um estudo de regressao busca,
essencialmente:

associar uma variavel Y -> variavel
resposta ou dependente

a uma outra variavel X -> variavel
explanatdria ou independente
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A
= Em uma determinada regiao um bidlogo pretende estudar a relagao

entre um determinado poluente (P) despejado por uma fabrica em um
riacho e o dano causado em curso d'agua em um valor de dano
qualquer.
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y=a+bx

Onde:
= valor previsto de y dado um valor para x
x = variavel independente
a = ponto onde a linha intercepta o eixo y
b =inclinagao da linha reta

B inclinagio ou coeticiente angular

@ intercepto on coeticiente linear




Variavel dependente

Desvio,

Y Equacao de
Estimativa OY €0 regressao:
de Y a partir Y =a + bX
da equacao
de regressao

L J
Valor real

de Y

Valor de X usado
para estimar Y

X

Variavel independente



I Y=a+B.X Linha Estimada

Deve-se determinara e 8 de
modo que a somatoria dos
quadrados dos residuos seja a
menor possivel

Método de Minimos
Quadrados Ordinarios - MQO

(Ordinary Least Squares - OLS)




Y=a+p.X
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Os coeficientes dessa reta

podem ser estimados pelo Método
dos Minimos Quadrados
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Regressao Linear

X2 f(x, ..., Xn)

)‘j =a+ Simples
Xn Y =.:+h®+h_,+...+/») .u Multipla




Uma variavel independente x, explica a variacao em
outra variavel, que € chamada variavel dependente y.

Este relacionamento existe em apenas uma direcao:
variavel independente (x) - variavel dependente (y)



Modelo De
Regressao

1 Variavel Dependente Y 1 Variavel Dependente Y

1 Variavel Independente X 2 ou + Variaveis Independentes X, Xi



Reta de
Regressao
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Valores
observados ()

Linha estimada
de regressao
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A reta de regressdo passa sempre pelo ponto (XY




Em geral nao se conhece os valores de 3, B, e &
Eles podem ser estimados através de dados obtidos
por amostras.

O método utilizado na estimacao dos parametros é o
método dos minimos quadrados, o qual considera os
desvios dos Y, de seu valor esperado:

§i:Yi_(ﬂO+ﬂ1Xi)
Em particular, o método dos minimos quadrados

requer que consideremos a soma dos n desvios
quadrados, denotado por Q:

Q:im_ﬁo_ﬁ1xi]2



inm_ﬂo_ﬁ1xi]2

De acordo com o método dos minimos quadrados, o0s
estimadores de B, e B, sao aqueles, denotados por b, e b,,

gue tornam minimo o valor de Q.

Derivando Q_ Nwv_B _Bx
aﬁo ;-1 ﬁO ﬁl 1]
aQ

3B, =_2§[Yi - B, - B.X,1X,



lgualando-se essas equacgdes a zero obtém-se os valores b, e
b, que minimizam Q:

Z(Xi _X)(Yl _Y) E(Y)= :Bo + :B1X

b1= i=1 - ]
Z(XI_X)Z Y—b0+b1X

_ = e=Y-Y (residuo)
b, =Y —b X




Taxa de criminalidade
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Taxa de analfabetismo

Nota-se também uma tendéncia linear. Correlacao entre X e Y: 0,702



Taxa de criminalidade

15
SHHEHT
Y_prev=2,397 + 4,257 X

ol Y = 2,397 + 4,257 X

B Y_prev -valor predito para a taxa de
0 | I ] criminalidade

0.5 1.5 2.5
Taxa de analfabetismo X : taxa de analfabetismo

INTERPRETACAO:

Para um aumento de uma unidade na taxa do analfabetismo (X),
a taxa de criminalidade (Y) aumenta, em média, 4,257 unidades.



Os coeficientes de correlagcao sao metodos
estatisticos para se medir as relacoes entre variaveis

e o0 que elas representam.

O que a correlacao procura entender € como uma
variavel se comporta em um cenario onde outra esta
variando, visando identificar se existe alguma relacao
entre a variabilidade de ambas.



Coeficiente de Correlacao (R)
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Grafico A (r=1.0): correlagao positiva perfeita entre x e y
Grafico B (r=-1.0): correlagao negativa perfeita entre x e y
Grafico C (r= 0.6): relagao positiva moderada: y tende a aumentar se x aumenta, mas nao

necessariamente na mesma taxa observada no Grafico A

Grafico D (r=-0.4): relagao negativa fraca: o coeficiente de correlagao @ proximo de zero ou
negativo: y tende a diminuir se x aumenta

Grafico E (r=0): Sem relagdo entre x e

Os valores de r variam entre -1.0 (uma forte relagao negativa) ateé +1.0, uma forte relagdo positiva.




Correlacao de Pearson (R)

i1 (T — ) (yi — 7)) cov(X,Y)

N \/2?21(37% —Z)*- \/Z?:l (yi —7)? i v/var(X) - var(Y)



Coeficiente de determinacao (Ajuste) (R?)

E uma medida de ajuste de um modelo estatistico linear generalizado, como a
regressao linear simples ou multipla, aos valores observados de uma variavel aleatoria.

2 . .
O R” variaentre 0 e 1, por vezes sendo expresso em termos percentuais.

Nesse caso, expressa a quantidade da variancia dos dados que € explicada pelo
modelo linear.

. . 2 . . . , . .
Assim, quanto maior o R, mais explicativo € o modelo linear, ou seja, melhor ele se
ajusta a amostra.

Por exemplo, um R* = 0,8234 significa que o modelo linear explica 82,34% da variancia
da variavel dependente a partir do regressores (variaveis independentes) incluidas
naquele modelo linear.



Coeficiente de determinacao (Ajuste) (R?)

(i —9)°

2 1 =2~ T
= 2.(yi —¥)4

y — Valor Previsto (y_prev)
y — Média de y



Coeficiente de Determinacao (Ajuste) (R2?)
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Metricas Regressao - Funcao de Custo

1 n
MSE = — E (yi — 3,7@)2 Mean Squared Error - MSE
n
=1
1 n
MAE = n Z ‘yz o yi| Mean Absolute Error - MAE
1=1
Onde:

e Y, sao os valores reais (observados),

e 1J; sdo os valores previstos pelo modelo,

e 7€ 0 numero de observacdes.



Metricas Regressao - Funcao de Custo

Root Mean Squared Error - RMSE

1 .
RMSE = \ - ;(% — 9i)?

Onde:
e Y; Sao os valores reais (observados),
e 1J; sd0 os valores previstos pelo modelo,

e 71 € 0 numero de observacoes.



Metricas Regressao - Funcao de Custo

J(0) = — . 2 [y log(he(2')) + (1 — y') log(1 — he(z1V))]

m 1=

Cross-Entropy Loss

J(0) = % 221 max(0,1 — y(i) : hg(:c(i))) Hinge Loss

J(0) = — 5 201 (1 — ho(2z1))7 -y log(he(z!)))  Focal Loss



Regressao Linear - Aplicacoes

1. Previsdo de precos de imoveis no mercado imobiliario.

2. Previsdo da demanda por energia elétrica.

3. Estimativa de salarios com base em experiéncia e habilidades.
4. Previsao do crescimento econdomico de um pais (PIB).

5. Previsao de poluicao do arcom base em fatores ambientais.

6. Estimativa de despesas médicas em seguros de saude.

7. Previsdo de consumo de combustivel de veiculos.

8. Estimativa da producao agricola com base em dados climaticos.
9. Previsao de temperatura e clima.

10. Modelagem de crescimento populacional.
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Regressao Linear

Yy, = b+ wyxy + -+ w,y, .

WX

L

n

Custo = ) (y; — §)°

1=1



Regressao Lasso

A principal diferenca entre a regressao linear e a regressao Lasso esta
no termo de regularizacao adicionado a funcao de custo.

A regressao Lasso inclui um termo de penalidade baseado na soma
dos valores absolutos dos coeficientes dos parametros, o que pode
forcar alguns desses coeficientes a serem exatamente zero.

Isso € conhecido como sparsity (esparsidade), e significa que o Lasso
realiza a selecao de caracteristicas de forma automatica.



Regressao Lasso

A fungao de custo da regressao Lasso é:
n D
Custo =) (% —9:)*+ A
i=1 j=1

e 7; SA0 0s valores reais.
e 1{J; sdo os valores preditos pelo modelo.
o ﬂj sao os coeficientes dos parametros.

« ) é o parametro de regularizagdo, que controla a for¢a da penalizagdo (quanto maior o A,

maior a penalizagao).



Regressao Lasso

Vantagens da Regressao Lasso:

1. Selec¢ao automatica de variaveis: Ao penalizar os coeficientes, o Lasso tende a zerar os

menos importantes.

2. Prevencao de overfitting: O termo de regularizacao evita que o modelo se ajuste

excessivamente aos dados de treinamento.

3. Melhoria da interpretabilidade: Ao eliminar variaveis irrelevantes, o modelo se torna mais

simples e mais facil de interpretar.



Regressao Ridge

A Regressao Ridge ¢ outra técnica de regressao regularizada usada em
machine learning, projetada para lidar com problemas onde a

multicolinearidade (correlacdoes entre variaveis explicativas) pode ser
um problema.

Assim como a Regressao Lasso, ela adiciona um termo de penalidade a
funcao de custo da regressao linear para prevenir overfitting, mas, ao
contrario do Lasso, a penalizacdo na Regressao Ridge € baseada na soma
dos quadrados dos coeficientes, o que faz com que esses coeficientes se
aproximem de zero, mas nao necessariamente sejam zerados.



Regressao Ridge

Funcao de Custo da Regressao Ridge:

A funcao de custo da Regressao Ridge é:

n

p
Custo = Z(y3 —9;)° + )\Z,@?
j=1

1=1

e Y; Sao os valores reais.
 1{J; sdo os valores preditos pelo modelo.
« [3; sdo os coeficientes dos parametros.

» )\ é o parametro de regularizagdo, que controla a forga da penalizagdo (quanto maior o A,

maior a penalizagao).



Regressao Ridge

Vantagens da Regressao Ridge:

1. Lida bem com multicolinearidade: Quando ha correlagao entre variaveis explicativas, o Ridge

estabiliza a estimativa dos coeficientes.

2. Prevencao de overfitting: Ao adicionar o termo de regularizagao, o Ridge reduz a

complexidade do modelo e evita que ele se ajuste excessivamente aos dados de treinamento.

3. Melhoria da generalizacao: Ao encolher os coeficientes, o modelo se torna menos sensivel a
pequenas flutuagdes nos dados de treinamento, o que melhora a performance em novos

dados.
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