Aula 16 - Modelos Lineares Generalizados
(GLM)

Bem-vindo a Aula 16, onde desvendaremos os Modelos Lineares Generalizados (GLM), uma ferramenta estatistica
poderosa e flexivel que expande significativamente o universo da modelagem preditiva. Se vocé ja se sentiu
limitado pela regressao linear tradicional ao lidar com dados que nao parecem "normais" ou que sao contagens,
proporcdes ou valores estritamente positivos, esta aula é para vocé.

Aqui, vocé descobrira como ir além das restricdes da regressao linear classica, aprendendo a modelar uma
variedade muito maior de tipos de dados. Nosso objetivo € que, ao final, vocé seja capaz de identificar quando um
GLM é a escolha certa, entender seus componentes fundamentais — como as distribuicées da familia exponencial e
as funcodes de ligacao — e aplicar modelos especificos como a Regressao de Poisson para dados de contagem, a
Regressao Binomial Negativa para lidar com a superdispersao e a Regressao Gamma para dados continuos e
positivos.

Esta jornada nao apenas solidificara sua base em modelagem preditiva, mas também o conectara com as
tendéncias mais recentes, como a Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAl), mostrando como os GLMs se encaixam e prosperam nesse cenario moderno. Prepare-se para expandir seu
kit de ferramentas analiticas e abordar problemas do mundo real com uma nova perspectiva.



Além da Regressao Linear: A Necessidade
de Flexibilidade

A regressao linear ordinaria (OLS) é, sem duvida, um dos pilares da estatistica e do machine learning. Ela nos
permite modelar a relacao entre uma variavel de resposta continua e uma ou mais variaveis preditoras, assumindo
que a resposta segue uma distribuicdo normal e que a relacao é linear. E uma ferramenta robusta e amplamente
utilizada, mas, como toda ferramenta, possui suas limitacoes.

[ Pense por um momento: e se a variavel que vocé esta tentando prever ndo for continua? E se ela for o
numero de acidentes em uma rodovia, 0 numero de clientes que clicam em um anuncio, ou o tempo de
espera em uma fila?

Esses sao dados de contagem, dados binarios ou dados continuos que sao sempre positivos e muitas vezes
assimétricos. Nesses cenarios, forcar um modelo de regressao linear pode levar a previsdes imprecisas, erros
padrao incorretos e inferéncias enganosas. E como tentar apertar um parafuso Philips com uma chave de fenda de
fenda reta — pode até funcionar, mas nao é o ideal e pode danificar o material.

E aqui que os Modelos Lineares Generalizados (GLM) entram em cena. Eles oferecem uma estrutura flexivel que
nos permite lidar com uma vasta gama de tipos de dados de resposta, estendendo o poder da regressao linear
para situacdes onde suas premissas nao se aplicam. Em vez de assumir uma distribuicdo normal para a resposta,
os GLMs permitem que a variavel de resposta siga qualquer distribuicdo que pertenca a chamada "familia
exponencial", e conectam a média dessa distribuicdo aos preditores através de uma "funcao de ligacao". Essa
flexibilidade € a chave para desbloquear um novo nivel de analise de dados.



Os Pilares dos GLMs: A Familia Exponencial
de Distribuicoes

Para entender os Modelos Lineares Generalizados, precisamos primeiro compreender o conceito da Familia

Exponencial de Distribuicdes. Nao se assuste com o nome; na verdade, ela € uma "familia" que reune muitas das
distribuicées de probabilidade mais comuns e uteis que encontramos na pratica estatistica, como a distribuicao
Normal, Poisson, Binomial, Gamma, entre outras.
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Dados positivos assimétricos

A beleza da Familia Exponencial reside em sua capacidade de fornecer uma estrutura matematica unificada para
essas diversas distribuicées. Isso significa que, embora cada uma delas descreva um tipo diferente de dado
(continuo, contagem, binario), elas compartilham certas propriedades matematicas que permitem que os GLMs as
tratem de forma consistente. E como se elas falassem a mesma "linguagem fundamental”, o que simplifica a teoria
e a metodologia por tras da construcao e estimacao dos modelos.

Essa unificacao € crucial porque permite que um unico algoritmo de estimacao seja usado para ajustar uma
ampla variedade de modelos.

Em vez de desenvolver uma teoria separada para cada tipo de dado, a Familia Exponencial hos da um "guarda-
chuva" tedrico que abrange todas elas. Ao escolher uma distribuicao dessa familia para a sua variavel de resposta,
vocé esta essencialmente dizendo ao GLM qual é a "forma" esperada dos seus dados, permitindo que o modelo se
ajuste de maneira mais apropriada e produza inferéncias mais validas.



Os Pilares dos GLMs: As Funcoes de Ligacao

Compreendida a Familia Exponencial, o préximo pilar fundamental dos GLMs sao as Funcdes de Ligacao. Se a
Familia Exponencial define a "forma" da nossa variavel de resposta, a funcao de ligacao é o "tradutor" que conecta
o0 mundo linear dos nossos preditores ao mundo, muitas vezes nao linear, da média da nossa variavel de resposta.

Regressao Linear Tradicional GLM com Funcao de Ligacao
Assumimos que a média da variavel de resposta (M) é A funcao de ligacao transforma a média para garantir
diretamente uma combinacao linear dos nossos previsdes validas:
preditores:
g(n) = XB
= Xp

Relacao linear apds transformacao.
Relacao direta e linear.

No entanto, quando a variavel de resposta nao é normal (por exemplo, € uma contagem que nao pode ser negativa,
ou uma proporcao entre O e 1), essa relacao linear direta pode nao fazer sentido ou pode levar a previsoes
impossiveis (como um numero negativo de acidentes).

() Exemplo pratico: Para dados de contagem (que ndo podem ser negativos), uma funcao de ligacao
logaritmica (log(p) = XB) € comum. Isso garante que, mesmo que Xp possa assumir qualquer valor real, a
media prevista (i1 = exp(XB)) sera sempre positiva.

A funcao de ligacao resolve esse problema. Ela é uma transformacao matematica aplicada a média da variavel de
resposta, de modo que, apds a transformacéo, a relagdo com os preditores se torna linear. E como construir uma
ponte entre duas margens com caracteristicas muito diferentes, garantindo que a travessia seja suave e segura.
Cada tipo de dado e distribuicao na Familia Exponencial tem uma funcao de ligacao "candénica" (naturalmente
associada), mas outras opcdes também podem ser exploradas.



Regressao de Poisson para Dados de
Contagem

Agora que entendemos os fundamentos dos GLMs, vamos mergulhar em um de seus modelos mais uteis: a
Regressao de Poisson. Imagine que vocé esta trabalhando em um projeto onde precisa prever o numero de
eventos que ocorrem em um determinado periodo de tempo ou espaco. Por exemplo, o numero de chamadas que
um centro de atendimento recebe por hora, o numero de falhas em um equipamento por més, ou a quantidade de
produtos defeituosos em um lote.

Exemplos de Dados de Contagem Por que nao usar Regressao Linear?

e Numero de chamadas por hora em call center e Pode prever valores negativos (impossivel para
e Falhas em equipamentos por més contagens)

e Produtos defeituosos em lotes  Distribuicao dos erros nao € normal

« Acidentes em rodovias por semana e Variancia dos erros nao € constante

« Cliques em anuncios online o Viola premissas importantes da OLS

Esses sao exemplos classicos de dados de contagem: a variavel de resposta € um numero inteiro ndo negativo (0O,
1, 2, 3, ...). Tentar usar a regressao linear tradicional aqui seria problematico. Primeiro, a regressao linear pode
prever valores negativos, o que nao faz sentido para contagens. Segundo, a distribuicao dos erros provavelmente
nao seria normal, e a variancia dos erros pode nao ser constante, violando premissas importantes da OLS.

A Regressao de Poisson é a solucao elegante para esses cenarios. Ela assume que a varidvel de resposta
segue uma distribuicao de Poisson, que € ideal para modelar a ocorréncia de eventos raros em um intervalo
fixo.

A funcao de ligacao mais comum para a Regressao de Poisson € a logaritmica, o que significa que estamos
modelando o logaritmo da taxa esperada de eventos como uma funcao linear dos nossos preditores. Isso garante
que as previsdes para a contagem esperada sejam sempre positivas, e os coeficientes sao interpretados em
termos de efeitos multiplicativos na taxa de eventos.



Entendendo a Regressao de Poisson ha
Pratica

A aplicacao da Regressao de Poisson € vasta e impactante. Considere um estudo em saude publica onde
pesquisadores querem entender os fatores que influenciam o numero de casos de uma doenca rara em diferentes
regioes. Variaveis preditoras podem incluir densidade populacional, nivel socioecondmico e acesso a saneamento
basico. Um modelo de Poisson pode estimar como cada um desses fatores se relaciona com o numero esperado
de casos, fornecendo insights valiosos para intervencdes.

[J Interpretacao dos Coeficientes

Como usamos uma funcao de ligacao logaritmica (log(p) = XB), um coeficiente 3, para um preditor X,
significa que um aumento de uma unidade em X, esta associado a uma mudanca de exp(B,) na taxa
esperada de eventos, mantendo outras variaveis constantes.

Exemplo: Se o coeficiente para "densidade populacional" for 0.05, entdao um aumento de uma unidade na
densidade populacional esta associado a um aumento de exp(0.05) = 1.05 vezes (ou 5%) no numero
esperado de casos da doenca.

Essa capacidade de modelar diretamente as taxas de ocorréncia torna a Regressao de Poisson indispensavel em
diversas areas. Em marketing, pode-se prever o numero de cliques em um anuncio com base em seu design e
publico-alvo. Em seguros, pode-se estimar o nimero de sinistros esperados por apdlice. E uma ferramenta
poderosa para transformar dados de contagem em inteligéncia acionavel.

Caracteristica Regressao Linear (OLS) Regressao de Poisson

Variavel Resposta Continua, Normal Contagem (0, 1, 2...), Nao-negativa
Distribuicao Normal Poisson

Funcao de Ligacao Identidade Logaritmica

Interpretacao Coef. Efeito aditivo Efeito multiplicativo (no log da

media)



Regressao Binomial Negativa: Lidando com

a Overdispersao

A Regressao de Poisson é uma ferramenta excelente para dados de contagem, mas ela vem com uma suposicao

importante: a média da contagem é igual a sua variancia (um conceito conhecido como equidispersao). Na pratica,

no entanto, € muito comum encontrar dados de contagem que exibem overdispersao, ou seja, a variancia é

significativamente maior que a média.

O Problema da Overdispersao

Imagine que vocé esta modelando o0 humero de visitas
que usuarios fazem a um site por semana. Enquanto
alguns usuarios visitam o site esporadicamente, outros
sao extremamente ativos, gerando um grande numero
de visitas.

Essa heterogeneidade pode fazer com que a variancia
do numero de visitas seja muito maior do que a média.

Consequéncias

Se vocé usar a Regressao de Poisson nesses casos, o
modelo:
e Subestimara os erros padrao dos coeficientes

e Levara aintervalos de confianca excessivamente
estreitos

e Pode gerar conclusdes estatisticas incorretas

o Declarar preditores significativos quando nao sao

E aqui que a Regressao Binomial Negativa brilha. Ela é uma extensdo da Regressdo de Poisson que adiciona
um parametro de dispersao, permitindo que a variancia seja maior que a média.

Isso a torna muito mais flexivel para modelar dados de contagem com overdispersao, fornecendo estimativas de

coeficientes mais robustas e inferéncias mais confiaveis. Pense na Regressao de Poisson como um "contador

simples" e na Binomial Negativa como um "contador inteligente" que sabe que nem todos os eventos sao

igualmente provaveis, ajustando-se a variabilidade extra.



Aplicacoes da Regressao Binomial Negativa

A capacidade da Regressao Binomial Negativa de lidar com a overdispersao a torna indispensavel em muitos
campos. Em estudos de ecologia, por exemplo, pesquisadores frequentemente contam o numero de individuos de
uma espécie em diferentes locais. A variabilidade na contagem pode ser enorme devido a fatores ambientais nao
medidos ou a natureza "agregada" da distribuicao das espécies. A Regressao Binomial Negativa pode modelar
essa variabilidade de forma mais precisa do que a Poisson, fornecendo uma compreensao mais acurada dos
fatores que afetam a abundancia das espécies.

P -l Aok

Ecologia Marketing Saude

Contagem de espécies em Analise do numero de compras por Modelagem de visitas hospitalares
diferentes habitats, considerando a cliente, capturando a diferenca ou incidéncia de doencas com alta
variabilidade ambiental e entre compradores ocasionais e variabilidade entre populagoes.
distribuicao agregada de frequentes.

populacoes.

Outro exemplo pratico pode ser encontrado na area de marketing, ao analisar o numero de compras que um cliente
faz em um determinado periodo. Alguns clientes compram muito raramente, enquanto outros sao "compradores
compulsivos"”, criando uma distribuicao de contagens com alta variancia. A Regressao Binomial Negativa pode
capturar essa dinamica, ajudando as empresas a segmentar clientes e personalizar estratégias de marketing de
forma mais eficaz.

() Como escolher? A escolha entre Poisson e Binomial Negativa geralmente depende de um teste de
overdispersao nos dados. Se houver evidéncia de que a variancia é significativamente maior que a média,
a Binomial Negativa € a escolha mais segura e robusta.

Mas a historia dos GLMs nao termina aqui; e se o que estamos medindo ndo é uma contagem, mas um valor
continuo e positivo, como tempo ou dinheiro?



Regressao Gamma para Dados Continuos e
Positivos

Até agora, exploramos GLMs para dados de contagem. Mas e se a sua variavel de resposta for continua, porém
com caracteristicas que a tornam inadequada para a regressao linear tradicional? Pense em situacdes onde a
variavel de interesse é sempre positiva e frequentemente apresenta uma distribuicao assimétrica a direita, com
muitos valores pequenos e alguns valores muito grandes.

Tempo de Espera Valores Financeiros

Duracao em filas de atendimento, call centers ou Sinistros de seguro, faturas, custos operacionais
processos de servico

Duracao de Processos Renda

Tempo de producao, ciclos industriais, tempo de Distribuicao de salarios e rendimentos individuais
vida de produtos

Nesses casos, a regressao linear, que assume uma distribuicao normal e simétrica dos residuos, pode nao ser a
melhor abordagem. Previsdes negativas podem ser geradas, e a modelagem da variancia pode ser inadequada.

A Regressao Gamma é a solucao ideal para esses tipos de dados. Ela assume que a variavel de resposta
segue uma distribuicdo Gamma, que € naturalmente assimétrica a direita e definida apenas para valores
positivos.

Assim como na Regressao de Poisson, a funcao de ligacao logaritmica é frequentemente usada com a distribuicao
Gamma, garantindo que os valores previstos para a média da resposta sejam sempre positivos. E como ter uma
régua que se estende apenas para o lado positivo, perfeita para medir coisas que ndo podem ser negativas, como
a duracao de um evento ou o valor de um custo.



Entendendo a Regressao Gamma e Suas
Aplicacoes

A Regressao Gamma é particularmente valiosa em setores onde a modelagem de valores monetarios ou tempos e
crucial. No setor de seguros, por exemplo, modelar o valor dos sinistros € um desafio. A maioria dos sinistros tem
valores baixos, mas ha uma "cauda longa" de sinistros muito caros. A distribuicao Gamma se ajusta perfeitamente
a essa forma, permitindo que as seguradoras prevejam o valor esperado dos sinistros com maior precisao, o que é
vital para o calculo de prémios e gestao de riscos.

Setor de Seguros Analise de Tempo de Vida

Desafio: Modelar valores de sinistros com maioria Engenharia: Tempo até falha de componentes

baixa e alguns muito altos. eletrénicos.

Solucao: A distribuicao Gamma captura a "cauda Financas: Duracao de empréstimos ou permanéncia
longa" perfeitamente. de clientes.

Beneficio: Previsao precisa para calculo de prémios e Fatores: Temperatura, ciclos de uso, condicdes
gestao de riscos. operacionais.

Outra aplicacao importante é na analise de tempo de vida ou duracao. Em engenharia, pode-se usar a Regressao
Gamma para modelar o tempo até a falha de componentes eletrénicos, considerando fatores como temperatura de
operacao e ciclos de uso. Em financas, pode-se analisar a duracao de empréstimos ou o tempo de permanéncia de
clientes. A interpretacao dos coeficientes, com a funcao de ligagcao logaritmica, segue a mesma légica
multiplicativa da Regressao de Poisson: um aumento de uma unidade no preditor X esta associado a uma mudanca
de exp(B) na média esperada da variavel de resposta.

A flexibilidade dos GLMs, ao permitir a escolha da distribuicdo e da funcao de ligacdo mais adequadas, é o que 0s
torna tao poderosos. Eles nos equipam para enfrentar uma gama muito mais ampla de problemas do mundo real do
que a regressao linear por si so.

Caracteristica Poisson Binomial Negativa Gamma

Tipo de Dado Contagem Contagem (com Continuo, Positivo
overdispersao)

Suposicao Var. Média = Variancia Variancia > Média Variancia ~ Média?
Funcéao Ligacgao Log Log Log (comum)
Exemplo N° de chamadas N° de visitas ao Valor de sinistros

site



O Impacto da Automacao de Machine
Learning (AutoML) nos GLMs

No cenario atual de Machine Learning, a Automacao de Machine Learning (AutoML) esta revolucionando a forma
como construimos e aplicamos modelos. O AutoML visa automatizar o processo de ponta a ponta da aplicacao de
machine learning, desde o pré-processamento de dados até a selecao, otimizacao e avaliacao de modelos. Para os
GLMs, essa tendéncia traz beneficios significativos, tornando-os ainda mais acessiveis e eficientes.

3 o

[aa]

Pré-processamento Selecao de Modelo
Limpeza e preparacao automatica dos dados Teste de multiplas distribuicdes e funcdes de ligacao
\)
M A
Otimizacao Avaliacao
Ajuste automatico de hiperparametros Comparacao baseada em métricas predefinidas

Imagine ter que testar manualmente diferentes distribuicdes da familia exponencial (Poisson, Binomial Negativa,
Gamma) e diversas funcdes de ligacao para encontrar o melhor ajuste para seus dados. Esse processo pode ser
demorado e exigir um conhecimento estatistico aprofundado. O AutoML pode automatizar essa etapa, explorando
diversas configuracdes de GLMs e selecionando aquela que apresenta o melhor desempenho com base em
meétricas predefinidas.

[ Beneficios do AutoML para GLMs:

e Acelera o processo de experimentacao
o Democratiza o acesso a técnicas avancadas
e Permite foco na interpretacao e impacto de negécios

e Reduz tempo gasto em tentativa e erro

Plataformas de AutoML podem, por exemplo, testar automaticamente se seus dados de contagem se ajustam
melhor a uma Poisson ou a uma Binomial Negativa, ou se seus dados continuos e positivos se beneficiam mais de
uma distribuicdo Gamma com uma funcao de ligacao logaritmica ou inversa. Isso acelera o processo de
experimentacao, democratiza o acesso a técnicas avancadas e permite que cientistas de dados e analistas se
concentrem mais na interpretacao dos resultados e no impacto de negoécios, em vez de gastar tempo na fase de
tentativa e erro da selecao do modelo. Os GLMs, com sua estrutura bem definida, sao candidatos ideais para essa
automacao.



GLMs e a Inteligencia Artificial Explicavel
(XAIl)

A medida que os modelos de Machine Learning se tornam cada vez mais complexos, especialmente com o
advento de redes neurais profundas e modelos de gradient boosting, a necessidade de entender "por que" um
modelo faz uma determinada previsao cresce exponencialmente. Essa demanda por transparéncia e
interpretabilidade é o cerne da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl). Embora os GLMs sejam, por sua natureza,
modelos relativamente interpretaveis (seus coeficientes tém um significado estatistico direto), a XAl pode
aprimorar ainda mais essa compreensao, especialmente quando os GLMs sao parte de um pipeline de ML mais
complexo ou quando a interpretabilidade é critica para conformidade regulatéria.

Interpretabilidade Inerente dos GLMs XAl Complementa os GLMs

Os coeficientes de um GLM nos dizem a direcéo e a Técnicas como SHAP e LIME quantificam a

magnitude do efeito de um preditor na média da contribuicao de cada preditor para previsoes

resposta (apo6s a transformacao da funcao de ligacao). individuais.

Vantagem: Significado estatistico direto e Vantagem: Explicagcdes em nivel de instancia e
transparente. visualizacdes intuitivas.

01 02 03

SHAP (SHapley Additive LIME (Local Interpretable Visualizacao de Importancia
exPlanations) Model-agnostic

Mostra a importancia global das

Quantifica a contribuigdo de cada Explanations)

variaveis de forma mais intuitiva.
preditor para a previsdo de um caso  Cria explicagdes locais aproximando
individual. 0 modelo complexo com um modelo

simples.

Por exemplo, em um GLM de Poisson que prevé o risco de uma doenca, o SHAP pode mostrar que, para um
paciente especifico, a idade contribuiu com X pontos para o risco, enquanto o histérico familiar contribuiu com Y
pontos. Isso aumenta a confianca no modelo, facilita a auditoria e permite a identificacao de vieses, tornando os
GLMs ainda mais valiosos em areas reguladas como saude, financas e juridica, onde a justificativa das decisdes é
primordial. A XAl, portanto, nao substitui a interpretabilidade inerente dos GLMs, mas a complementa e a
aprofunda.



Desafios e Consideracoes na Aplicacao de
GLMs

Embora os Modelos Lineares Generalizados sejam ferramentas incrivelmente versateis e poderosas, sua aplicacao
bem-sucedida exige mais do que apenas saber qual funcdo chamar em uma biblioteca de software. Existem
desafios e consideracdes importantes que todo analista ou cientista de dados deve ter em mente para garantir que
o0 modelo seja adequado e suas inferéncias validas.

Escolha da Distribuicao e Funcao de Ligacao

A decisao nao é arbitraria; ela deve ser guiada por:

e Analise exploratoria profunda dos dados

1 e Conhecimento do dominio do problema
e Compreensao das caracteristicas da variavel de resposta
Risco: Escolha inadequada leva a previsdes enviesadas e inferéncias incorretas.
Interpretacao dos Coeficientes
As funcdes de ligacao transformam a relacao:
o Coeficientes com ligacao logaritmica: efeitos multiplicativos
2 e Nao sao efeitos aditivos diretos como na regressao linear
e Podem ser interpretados em termos de odds ratios
Necessario: Cuidado e clareza na comunicacao dos resultados.
Diagnostico do Modelo
Diferente da regressao linear:
3 e Nao analisamos normalidade dos residuos

e Focamos em métricas como desvio e residuos de Pearson

e Avaliamos o ajuste a distribuicao assumida

Objetivo: Garantir que o modelo se ajusta adequadamente aos dados.

E como escolher a chave errada em um canivete suico: a ferramenta esta |4, mas se nao for a correta para a
tarefa, o resultado sera insatisfatorio.

A beleza dos GLMs reside na sua flexibilidade, mas essa flexibilidade exige um entendimento solido dos seus
fundamentos para ser plenamente aproveitada.



Boas Praticas e o Futuro dos GLMs

Para garantir o uso eficaz dos Modelos Lineares Generalizados, algumas boas praticas sao indispensaveis.
Primeiramente, uma Analise Exploratoria de Dados (AED) robusta é sempre o ponto de partida. Compreender a
natureza da sua variavel de resposta — se é contagem, continua e positiva, binaria, etc. — é fundamental para
escolher a distribuicao e a funcao de ligacao apropriadas. Visualizacdes como histogramas e graficos de dispersao
sao seus melhores amigos aqui.

a v

Analise Exploratoria de Dados Validacao Cruzada
Compreenda a natureza da variavel de resposta Avalie a performance em dados nao vistos para
atraveés de visualizacdes e estatisticas descritivas. garantir generalizacao.

It

Critérios de Informacao Regularizacao
Use AIC ou BIC para selecionar o modelo mais Aplique Lasso ou Ridge para lidar com
parcimonioso. multicolinearidade.

Em segundo lugar, a validacao cruzada € crucial para avaliar a performance do seu GLM em dados nao vistos,
garantindo que o modelo seja generalizavel e nao esteja superajustado. Além disso, ao comparar diferentes GLMs
ou modelos alternativos, utilize critérios de informagcao como AIC (Akaike Information Criterion) ou BIC (Bayesian
Information Criterion), que penalizam a complexidade do modelo, ajudando a selecionar o modelo mais
parcimonioso e com melhor ajuste.

[J O Futuro dos GLMs

Os GLMs continuarao a ser uma ponte vital entre a estatistica classica e o machine learning moderno,
especialmente com:

e Crescente demanda por modelos interpretaveis
e Integracao com ferramentas de AutoML
e Sinergia com técnicas de XAl

e Aplicacbes em areas reguladas

Sua robustez e flexibilidade garantem que permanecerao uma ferramenta essencial no kit de qualquer
cientista de dados.

Por fim, técnicas de regularizacao, como Lasso ou Ridge, que sao comuns em Machine Learning, também podem
ser aplicadas a GLMs para lidar com problemas de multicolinearidade ou quando se tem um grande numero de
preditores. O futuro dos GLMs é promissor. Eles continuardo a ser uma ponte vital entre a estatistica classica e o
machine learning moderno, especialmente com a crescente demanda por modelos interpretaveis e a integracao
cada vez maior com ferramentas de AutoML e XAl. Sua robustez e flexibilidade garantem que permanecerao uma
ferramenta essencial no kit de qualquer cientista de dados.



Consolidacao e Autoavaliacao

Nesta aula, embarcamos em uma jornada para além da regressao linear tradicional, explorando o universo dos
Modelos Lineares Generalizados (GLM). Vimos como 0os GLMs nos permitem modelar uma vasta gama de tipos de
dados de resposta, desde contagens até valores continuos e positivos, utilizando as distribuicdes da familia
exponencial e as fungdes de ligagao. Aprofundamos nosso conhecimento em modelos especificos como a
Regressao de Poisson, a Regressao Binomial Negativa (para lidar com a overdispersao) e a Regressao Gamma.
Finalmente, conectamos os GLMs com as tendéncias atuais de Automacao de Machine Learning (AutoML) e
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), destacando como essas sinergias aumentam a eficiéncia e a
interpretabilidade dos nossos modelos.

[JJ Em pratica:
e GLMs sao essenciais para modelar dados de resposta que nao se encaixam nas premissas da

regressao linear, como contagens ou valores positivos assimétricos.

e A escolha da distribuicdo (Poisson, Binomial Negativa, Gamma) e da funcao de ligacao € crucial e
deve ser baseada na natureza dos seus dados.

e Ferramentas de AutoML podem otimizar a selecao e ajuste de GLMs, enquanto a XAl aprimora sua
interpretabilidade, mesmo em contextos mais complexos.

e Sempre realize uma analise exploratéria de dados e diagndsticos de modelo para garantir a validade e
robustez de suas analises com GLMs.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes situacdes seria mais apropriada para a aplicacao de um Modelo Linear Generalizado (GLM)
em vez de uma Regressao Linear Ordinaria (OLS)?

o a) Prever o preco de uma casa com base em seu tamanho e numero de quartos.
o b) Estimar o numero de vezes que um cliente clica em um anuncio online.
o ¢) Analisar a relacao entre a altura e o peso de individuos.
o d) Modelar a temperatura ambiente ao longo do dia.
2. A principal vantagem da Regressao Binomial Negativa sobre a Regressao de Poisson é sua capacidade de:
o a) Modelar variaveis de resposta continuas e positivas.
o b) Lidar com a multicolinearidade entre os preditores.
o ¢) Acomodar dados de contagem que exibem overdispersao (variancia maior que a media).
o d) Prever valores negativos para a variavel de resposta.
3. Emum GLM, a funcao de ligacao atua como um "tradutor" entre:
o a) A variavel de resposta e os residuos do modelo.
o b) A distribuicao da familia exponencial e a funcao de custo.
o ¢) A combinacao linear dos preditores e a média da variavel de resposta.

o d) O conjunto de treinamento e o conjunto de teste.

4. Qual das seguintes distribuicdes da familia exponencial € mais adequada para modelar o valor de sinistros de
seguro, que sao sempre positivos e frequentemente assimétricos a direita?

o a) Distribuicao Normal.

o b) Distribuicao de Poisson.
o ¢) Distribuicao Binomial.

o d) Distribuicao Gamma.

5. Explique como a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) pode complementar a interpretabilidade inerente dos
Modelos Lineares Generalizados (GLMs), mesmo que os GLMs ja sejam considerados modelos transparentes.



Gabarito




Proximos Passos

Proxima Aula Recursos Adicionais

e Livro "An Introduction to Statistical Learning":

A u I a 1 7 Para aprofundar nos fundamentos tedricos e

praticos dos GLMs e outros modelos de ML.

o o e Documentacao das bibliotecas statsmodels
Deteccao de Anomalias ,
(Python) ou glm (R): Para explorar a
implementacao pratica e os exemplos de codigo de

GLMs.

Continue sua jornada explorando técnicas avancadas

para identificar padrées incomuns e outliers em seus
dados. o Artigos sobre XAl e AutoML: Para se manter

atualizado sobre as tendéncias e aplicacoes
dessas tecnologias com modelos estatisticos.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



