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Regressao Linear

Regressao linear simples:Y = a + b X + u

Regressao linear multivariada:
Y =050 -+ a1X1 -+ a2X2+. .o —I—adXd +u
onde,

Y : Variavel dependente a ser predita, classificada ou explicada.
X ou X; : Variavel independente usada na determinacao de Y.
b : Coeficiente linear

a ou a; : Coeficiente angular da variavel independente

u : regressao residual ou erro
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Regressao Linear

Algumas hipoteses consideradas até
agora:

O conjunto de dados X apresenta
atributos (variaveis)
independentes.

Ha uma dependéncia do
atributo-alvo Y em relacao ao
conjunto de dados X.

Essa relacao entre X e Y € linear.
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Regressao Linear

Um modelo de regressao linear simples vai estimar o coeficiente angular e o
coeficiente linear da reta que melhor representa (best fit) a relacao entre os
atributos (variaveis independentes) e o atributo-alvo (variavel dependente).
O coeficiente angular indica a mudanca na variavel dependente para cada
unidade de mudanca na variavel independente.

O coeficiente linear indica o valor predito da variavel dependente quando a

variavel independente é zero.



Regressao Linear

A chamada best fit line sera a reta que minimiza a soma do erro
residual quadratico, ou Residual Sum of Squares (RSS).

Utiliza-se o Mean Squared Error (MSE) ou erro quadratico meédio

como meétrica a ser minimizada.
MSE = + 3" (yi — (a + bz;))?

Temos um problema de otimizagao

min >3 (v — (a + ba;))?



Regressao Linear //
1

e Podemos aplicar o algoritmo slope = Vf(wg) > 0

Gradiente Descendente

Passo 1: Inicie os pesos
aleatoriamente
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Passo 2: Calcule os gradientes dos
parametros da fungao de custo f(y,x) -

of(W)/OW = Vf(w).

Passo 3: Atualize os pesos W =W - nf

Passo 4: Repita até o custo f(w) parar

de reduzir, ou algum outro critério de . slo
parada seja satisfeito. ’ .

5
S
o

e

e=Vf(wy) >0

_.._--..pc..-__.._‘

A 4

-

Wy wWq

<
)



Regressao Linear /

e Podemos aplicar o algoritmo

Gradiente Descendente i
Passo 1: Inicie os pesos aleatoriamente 2 :
o/;/ ;
Passo 2: Calcule os gradientes dos /T": 5 30 e: Vf(w2) >0
paréametros da fungao de custo f(y,x) - ! ' >
of(W)IoW = Vi(w). W3Wz Wy Wo

Passo 3: Atualize os pesos

W =W -nVi(w)

Passo 4: Repita até o custo f(w) parar de slope = Vf(w) >0
reduzir, ou algum outro critério de parada
seja satisfeito.

v




Regressao Linear

f=>0"1(y — (a+ba;))’
% — % > i1 (a+ bz —y;)
% — % > i la+bx; —yi). 2
a=a—n(5 Y (a+bz; —y))
b="b—n(x X (a+bz; —yi).z;)



Regressao Linear

e As métricas mais utilizadas para avaliar a adequacao de um modelo de

regressao linear sao:
o R-Squared (R2)
o Root Mean Squared Error (RSME)
o Residual Standard Error (RSE)



Regressao Linear

e R-Squared (R?): avalia o qual proximo os atributos estdo do modelo de

regressao

2 _ 1 __ RSS
R* = TSS

RS'S : Residual sum of Squares
RSS =371, (yi — (a +bz;))’
T'SS : Total Sum of Squares
TSS =311 (yi — %)°



Regressao Linear

e R? € [0,1], onde quanto mais proximo de 1, melhor o modelo esta ajustado

aos atributos.
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Regressao Linear

e Root Mean Squared Error (RMSE): raiz quadrada da variancia dos residuos

e Determina quao proximo os dados estio dos valores preditos.
RMSE = /%02 = \/% S (g — (a+ bzy))? = \/% ST (yflado _ previstoys

e RMSE sofre influéncia das unidades das variaveis (ndo € uma métrica

normalizada), ou seja, isso significa que pode variar dependendo da unidade

das variaveis.



Regressao Linear

e Residual Standard Error (RSE): deixa a métrica menos enviesada ao dividir

pelos graus de liberdade ao invés do total de dados.

RMSE = \/7 \/n > >y (g — (a+ bx;))? _\/n S (y dado_yfrevisw)g

e R-squared se torna melhor por trabalhar com valores normalizados.



Regressao Linear

e Algumas hipoteses devem ser satisfeitas sobre os dados para uma
analise satisfatoria usando regressao linear.
e Auséncia de multicolinearidade: sem correlacao alta entre

variaveis independentes.



Regressao Linear

e Linearidade: relacao linear entre x. (dados independentes) e y. (dados

dependentes).

e Mudancas em x. levam a mudangas em y. de forma linear

Linear relationship X i

Linear relationship X i

Non Linear relationship X



Regressao Linear

e Independéncia: os atributos-alvo sdo independentes, ou seja, o valor de uma
variavel dependente nao esta correlacionado ao valor de outra variavel

dependente.

e Visualmente nao se consegue identificar um padrao nos valores de y.

No visible Patterns
Error Terms Independent

Error

Visible Patterns
Error Terms dependent



Regressao Linear

e Residuos seguem uma distribuicao E
Normal com média zero ou proxima a

Z€ero.

e \Verifica-se desta forma se a regressao Error Terms Normally Distributed ”
atual é a que melhor se adequa ou nao
aos dados.

e Residuos que nao seguem a

distribuicao normal indicam a existéncia

de dados que precisam ser avaliados " Error Terms not Normally Distributed 7

para melhor ajuste do modelo.



Regressao Linear

e Homocedasticidade: os residuos seguem uma variancia constante.
e A nao constancia da variancia, chamada Heterocedasticidade, indica a

existéncia de outliers ou valores extremos.

Homoscedasticity X Heteroskedasticity X



Regressao Linear

e Teste de hipotese para o modelo:
A reta obtida se adequa de forma significativa aos dados?”
ou

O coeficiente b explica a variacado nos dados?



Regressao Linear

e Podemos aplicar os testes abaixo para verificar o quanto o modelo esta
adequado aos dados:

o t-test: compara médias entre dois grupos de valores, verificando se as meédias dos
dois grupos sao significativamente diferente.

o Determina o p-value que mede a probabilidade de se obter o valor observado
assumindo que a hipotese nula é verdadeira.

o Logo, determina se o coeficiente angular ¢é significativo ou nao.



Regressao Linear

e F-test: compara variancias ou medias para trés ou mais grupos ou condigdes.

o Determina se ha uma diferencga significativa na variancia ou meédia entre varios
grupos.
o Logo, determina se o ajuste geral do modelo € significativo ou nao.

o Valores alto de F indicam um modelo mais ajustado.
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ARIMA

Uma série temporal descreve uma
sequéncia de dados em diferentes intervalos
de tempo (diario, mensal, anual).

A previsao em série temporal aplica
modelagem estatistica para predizer valores
futuros de uma série temporal baseado em

dados anteriores na linha temporal.
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ARIMA

e Temos uma previsao em série temporal univariada quando usamos apenas
os dados anteriores da série temporal para prever os valores futuros.
e Se dados externos (variaveis exogenas) sao também utilizadas na predigao,

temos uma previsao multivariada em série temporal.



ARIMA

e Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA): explica uma dada
série temporal a partir dos seus valores passados.

e Para isso, considera dados fora de fase e os respectivos erros previstos
nesses casos.

e O Modelo também pode ser usado para previsao de valores futuros.



ARIMA

e Requisitos para aplicar ARIMA: séries n&o

sazonais seguindo algum tipo de padrao e séries
que nao sejam ruido branco aleatorio.

e Uma série ruido branco apresenta uma

sequéncia de valores aleatodrios que nao podem 5

ser preditos.

e Nesse caso, as variaveis sio independentes e

identicamente distribuidas com média zero, ou

seja, apresentam mesma variancia e zero 0 200 200 600 800 1000

correlacdo com outros valores da série.



ARIMA

e O modelo ARIMA ¢ especificado por trés parametros de ordem (p,d,q) usados

em trés componentes:
o AR(p) - Autoregression
o 1(d) - Integration

o MA(q) - Moving Average



ARIMA

AR(p) Autoregression: utiliza p valores passados (/lags) para estabelecer a equacao de

regressao da serie temporal.

Logo, baseia-se na relacdo de dependéncia entre o valor atual e os valores dos

periodos anteriores.

O valor p fornece a ordem da regressao, ou seja, o numero de valores anteriores

usados como preditores.

Y. =b+a1Y; 1 +a Y +... —I—ath_p + €
€; : Erro do modelo AR ou ruido branco

b,a1,as,...,a, : Parametros estimados pelo modelo



ARIMA

|(d) Integration: subtrair um valor do valor anterior buscando tornar a série temporal

estacionaria.
Uma série temporal pode ser dita um processo fracamente estacionario ou
estacionario de segunda ordem quando:
o A covariancia depende unicamente da distancia temporal entre seus valores
o Apresentar media e variancia constantes,

Nesse caso, o processo mantém suas propriedades (padrao) ao longo do tempo.



Arima

e Matematicamente temos que uma série temporal € estacionaria
quando:
LE(Y;) = p
2.Var(Y;) = o
3.Cov(Yy, Yiyk) = f(k)



ARIMA

e Diferenciar a série consiste em subtrair o valor atual dos seus valores anteriores d

vezes.
e Trata-se de uma transformacao via diferenciacao estatistica realizada nos dados de

uma serie temporal para torna-la estacionaria.

e Tal transformagéo se justifica jaqueas Y,/ =Y; —Y; 4 Primeira diferenca
propriedades de uma série temporal Y;” = Yt' — Ytl_l Segunda diferenga
estacionaria ndo dependem do tempo — (Y;f - Yt—l) - (Yt—l - Yt—2)

=Y —2Y: 1 — Y

Y/, =Y, - Y, Diferenca sazonal

em que a série esta vinculada.




ARIMA

Os parametros de uma série serdo afetados por um excesso de diferenciacao da
série (over-difference).

Uma série com over-difference pode ser estacionaria a custa de tais parametros.
O correto é diferenciar o minimo de vezes possivel para alcancar uma série
aproximadamente estacionaria.

Isso pode ser estabelecido pelos valores obtidos na média ou visualmente.



ARIMA

Se as autocorrelacdes sdo positivas para 10 ou mais valores, a diferenciacao
poderia ser aplicada.

Se as autocorrelacdes sao muito negativas, a série pode ter over-difference.

Na duvida entre duas possiveis ordens de diferenciacao, utilize aquela que alcanca

o0 menor desvio padrao.



ARIMA

e MA(q) Moving Average: calcula a média movel a partir dos valores prévios dos

erros residuais, onde g indica o numero de termos incluido no calculo.

Y, =b+ € + o161 + g€ o9+ .. +Q g€t g

Yi =a1Yi 1 +aYi o+... +agY)y + &
Yi 1 =a1Yi o +taYi 3+...+apYy + €1



ARIMA

e O modelo ARIMA combina os componentes AR e MA, assumindo que a série
temporal foi diferenciada pelo menos uma vez para ficar estacionaria.

e Log, teremos o modelo ARIMA a partir de AR e MA :

Yi=b+ar1Yi1 +aY, o+...+apYip +
+€ + Q1€1 T Q€ _o+... T _¢€tq



