Aula 14 - Introducao aos Modelos Lineares
Generalizados (GLM)

Imagine que vocé passou meses aprendendo a usar um martelo com maestria. Vocé consegue pregar

qualquer coisa em uma parede de madeira. E uma ferramenta confiavel, robusta e intuitiva. Essa é a sensacao
que temos ao dominar a regressao linear classica. Ela resolve tantos problemas que comecamos a vé-la como
a unica ferramenta necessaria. Mas, um dia, vocé se depara com uma parede de concreto ou precisa unir
duas pecas de vidro. Seu martelo, por melhor que seja, torna-se inutil ou até mesmo destrutivo.

No mundo da analise de dados, essa parede de concreto aparece com frequéncia. Surge quando tentamos
prever um "sim" ou "nao", ou o numero de vezes que um evento ocorre. O modelo linear classico, nosso
martelo, simplesmente nao foi projetado para isso. O objetivo desta aula é abrir sua caixa de ferramentas. Ao
final destes 60 minutos, vocé nao apenas entendera por que o modelo linear tem suas limitacdes, mas
também sera capaz de descrever uma nova e poderosa estrutura — o Modelo Linear Generalizado (GLM) — que
oferece a ferramenta certa para quase todo tipo de problema.

Nossa jornada comecara revisitando os limites do que ja conhecemos, para criar a necessidade de algo novo.
Em seguida, vamos desmontar um GLM em suas trés partes essenciais, como um mecanico analisando um
motor. Veremos como essas partes trabalham juntas de forma flexivel, permitindo-nos modelar uma variedade
de dados que antes pareciam inacessiveis. Esta aula € a ponte entre a analise classica e a modelagem
moderna, uma habilidade essencial para qualquer profissional que queira extrair historias confiaveis de dados
complexos.



Quando a Régua Ja Nao Serve: As
Limitacoes do Modelo Linear Classico

Lembre-se da segurancga que sentimos ao ajustar nosso primeiro modelo de regressao linear. A ideia de tracar

a "melhor" linha reta através de uma nuvem de pontos € elegante e poderosa. Prever o preco de um imovel
com base em sua metragem, ou o desempenho de um aluno com base nas horas de estudo, sao problemas
que se encaixam perfeitamente nesse molde. O modelo linear classico (LM) se apoia em premissas
confortaveis: a relacao entre as variaveis € linear, os erros se distribuem como um sino de Gauss (distribuicao
Normal) e a dispersao dos dados € a mesma em toda a sua extensao (homoscedasticidade).

Problema 1: Respostas Problema 2: Previsoes Problema 3: Variancia
Binarias llogicas Nao-Constante
Como tracar uma linha reta O modelo poderia prever um A variabilidade no numero de
para prever um resultado que valor de 1.3 ou -0.2, o que é eventos tende a ser maior
s6 tem duas possibilidades? completamente ilogico para quando a média de eventos é
Qualquer valor previsto entre uma probabilidade. A alta, violando a
0 e 1, como 0.4, ndo tem um suposicao de normalidade homoscedasticidade.
significado direto. dos erros e violada de forma

fundamental.

Pense no modelo linear como um alfaiate que so6 sabe fazer ternos de um unico tamanho e corte. Para um
cliente com medidas padrao, o resultado é perfeito. Mas e para os outros clientes? O alfaiate tentaria esticar
ou encolher o tecido, resultando em uma peca que nao serve bem. Da mesma forma, forcar um modelo linear
em dados binarios, de contagem (como o numero de e-mails que vocé recebe por hora) ou proporcionais (a
porcentagem de sementes que germinaram) leva a conclusdes distorcidas e previsdes sem sentido. A
variancia desses dados quase nunca é constante; por exemplo, a variabilidade no numero de e-mails
recebidos tende a ser maior quando a média de e-mails é alta.

(J Importante: Essas rachaduras na armadura do modelo linear classico nao significam que ele seja
uma ferramenta ruim. Apenas mostram que precisamos de ferramentas mais especializadas. Se o
nosso martelo de estimacao nao serve para tudo, que ferramenta usamos? E aqui que a histéria fica
interessante e nos leva a uma nova classe de modelos, projetada especificamente para lidar com
essa diversidade de dados.



O "Canivete Suico" da Modelagem:
Desvendando a Estrutura de um GLM

Quando percebemos que um unico modelo ndo serve para tudo, a primeira reacao poderia ser o desespero.

Teremos que aprender dezenas de novos modelos do zero? Felizmente, a resposta é nao. A beleza dos
Modelos Lineares Generalizados (GLM) esta no fato de que eles nao sao um modelo especifico, mas sim um

framework, uma estrutura unificada que se adapta a diferentes tipos de dados. E como ter um "canivete

suico" estatistico: a mesma base, mas com laminas e ferramentas diferentes para cada necessidade.

Essa estrutura genial é composta por trés partes fundamentais, que trabalham em perfeita harmonia. Entender

esses trés componentes € a chave para dominar ndo apenas um, mas toda uma familia de modelos

poderosos. Sao eles: o componente aleatorio, o preditor linear e a funcao de ligacao. Juntos, eles permitem a
flexibilidade que faltava ao modelo linear classico, permitindo-nos modelar resultados binarios, contagens e

muito mais, tudo dentro de uma teoria coesa e elegante.

O Componente
Aleatorio (A Carroceria)

Define a natureza e o formato
dos seus dados. E um carro de
corrida aerodinamico para
prever um resultado "sim/nao"
(distribuicao de Bernoulli)? Um
caminhao robusto para
modelar o numero de
acidentes em uma rodovia
(distribuicao de Poisson)? Ou
um carro de passeio
confortavel para dados
continuos tradicionais
(distribuicao Normal)? Essa
escolha define a suposicao
qgue fazemos sobre a
distribuicao de probabilidade
da nossa variavel resposta.

LD

O Preditor Linear (O
Motor)

Esta é a parte que ja
conhecemos e amamos da
regressao linear. E o motor
potente e confiavel, a
combinacao linear das nossas
variaveis preditoras e seus
coeficientes (

n=7P0 +p5X1+- -+ B,X,).Ele
sempre produz um valor
continuo que pode ir de menos
infinito a mais infinito. E o
coracao do modelo,
fornecendo a forca bruta
preditiva.

Vamos usar uma analogia para tornar isso mais claro. Pense na construcao de um carro customizado. Vocé
precisa de trés sistemas principais que podem ser trocados para adaptar o carro a diferentes terrenos:

o}

A Funcao de Ligacao (A
Transmissao)

Esta € a peca magica, a
inovacao crucial. A funcao de
ligacao € o sistema de
transmissao que conecta o
motor (preditor linear) a
carroceria e as rodas (a média
da nossa variavel resposta).
Ela "traduz" a saida linear e
irrestrita do motor para a
escala especifica dos hossos
dados. Por exemplo, se
estamos prevendo uma
probabilidade, ela pega o valor
de -co @ +00 do motor e o
comprime para que ele sempre
fique entre 0 e 1.

Essa arquitetura de trés partes € o que torna o GLM tao revolucionario. Mantemos o motor interpretavel do
modelo linear, mas trocamos a carroceria e a transmissao para nos adaptarmos a qualquer tipo de "terreno"

que nossos dados apresentem.



A Estrutura de um GLM em Detalhes

Vamos aprofundar um pouco mais em cada um desses trés componentes, pois compreendé-los solidamente

€ o0 que transforma um analista de dados em um verdadeiro modelador estatistico. A beleza estd em como

essas pecas se encaixam para resolver 0os quebra-cabecas que o modelo linear classico nao conseguia.

Componente Aleatoério

E a nossa declaracao de
intencdes sobre a variavel
resposta (Y). Em vez de assumir
teimosamente que tudo no
mundo segue uma curva normal,
aqui nos escolhemos a
distribuicao de probabilidade
que melhor descreve o0 processo
que gerou nossos dados.

e Se Y representa o numero de
cliques em um anuncio em
uma hora, a distribuicao de
Poisson € uma escolha
natural

e SeY éadecisao de um
cliente de comprar ou nao
um produto, a distribuicao de
Bernoulli é a candidata
perfeita

Essa escolha inicial ja alinha
nosso modelo com a realidade
dos dados.

Preditor Linear

O preditor linear (n), por sua vez,
€ o porto seguro da
familiaridade. E a mesma
equacao que vimos na
regressao linear: n = Xg. Ele
combina nossas variaveis
explicativas (X1, X»,...) para
formar uma pontuacao unica.

A grande sacada dos GLMs é
que, nao importa quao
"estranha" seja a nossa variavel
resposta (uma contagem, uma
proporcao), nés ainda
assumimos que existe uma
relacao linear escondida em
algum lugar. O preditor linear
captura essa relagao
subjacente.

Funcao de Ligacao

Finalmente, a funcao de ligacao (
g) faz a ponte. Ela conecta a
meédia esperada da nossa variavel
resposta, u = E(Y), com o
preditor linear, n. A equacao que
resume tudo € g(u) = 7.

Pense nela como uma intérprete.
O preditor linear fala "linguagem
linear infinita", enquanto a média
da nossa variavel resposta fala
uma "linguagem restrita" (por
exemplo, a linguagem das
probabilidades entre 0 e 1). A
funcao de ligacao traduz uma na
outra.

il

Regressao de Poisson

A funcao de ligacao log garante que a contagem
meédia prevista hunca seja negativa

Regressao Logistica

A funcdo logit garante que a probabilidade

prevista fique elegantemente contida entre 0 e 1

Isso nos leva a uma questao mais profunda: o que essas distribuicdes (Normal, Poisson, Bernoulli, etc.) tém

em comum que permite que todas elas se encaixem nesse framework? A resposta esta em uma bela peca de

teoria matematica.



O DNA dos GLMs: A Familia Exponencial

O que faz com que distribuicdes aparentemente tdo diferentes como a Normal (para dados continuos), a

Binomial (para numero de sucessos em n tentativas) e a de Poisson (para contagens) possam ser tratadas sob
o0 mesmo "guarda-chuva" teorico dos GLMs? A resposta é que todas elas pertencem a uma "superfamilia" de
distribuicbes conhecida como a familia exponencial.

Pode parecer um conceito abstrato, mas € a espinha dorsal que da aos GLMs sua elegancia e poder. Uma
distribuicao pertence a esta familia se sua funcao de densidade de probabilidade (ou funcdo de massa de
probabilidade) pode ser escrita de uma forma algébrica especifica e padronizada. A formula exata é:

y0 — b(0)
a(®)

ﬂw&¢%=wp< +d%¢0

[ Nao se assuste com a matematica. O importante ndo é decorar essa férmula, mas entender a sua
implicacao. Pense na familia exponencial como um padrao de design universal, como o conector
USB-C. Antes, cada dispositivo (celular, laptop, fone de ouvido) tinha seu préprio conector. Hoje, o
USB-C permite que todos usem o mesmo cabo e a mesma fonte de energia.

A forma da familia exponencial é o "USB-C" das distribuicdes de probabilidade. Ela padroniza a estrutura
matematica delas, permitindo que um unico e poderoso algoritmo seja usado para ajustar todos os modelos.

01 02 03

Padronizacao Matematica Algoritmo Unificado Aprendizado Eficiente

Todas as distribuicées da familia Um algoritmo chamado Maxima Ao aprender a estrutura do GLM,

exponencial seguem a mesma Verossimilhanca, implementado voceé esta, na verdade, aprendendo

estrutura algébrica fundamental através de um processo iterativo a base para dezenas de modelos
(conhecido como /teratively diferentes

Reweighted Least Squares ou
IRLS), pode encontrar os melhores
coeficientes (8) para qualquer
modelo que se enquadre na
estrutura GLM

Essa padronizacao é uma virada de jogo. Gracas a ela, ndo precisamos de um método de estimacao diferente
para a regressao logistica, um para a de Poisson e outro para a regressao linear. Compreender que existe
essa base unificadora nos da confianga. Nao estamos lidando com um conjunto aleatério de técnicas, mas
com um sistema coeso e bem pensado. Agora que conhecemos as pecas do quebra-cabeca — as limitacoes
do modelo antigo, a nova estrutura de trés partes e a familia que a unifica —, podemos finalmente colocar os
dois tipos de modelo frente a frente.



Duas Lentes Para a Realidade: LM vs. GLM

Depois de explorar os componentes que fazem um GLM funcionar, € hora de uma comparacao direta. Nao se

trata de uma competicao para ver qual modelo é "melhor", mas de entender qual é a ferramenta certa para o

trabalho que temos em maos. E como um fotégrafo que carrega na bolsa tanto uma lente de retrato, para
focar em detalhes com um fundo desfocado, quanto uma lente grande angular, para capturar uma paisagem

inteira. Cada uma tem seu proposito e revela uma faceta diferente da realidade.

Modelo Linear (LM)
A Lente de Retrato

O Modelo Linear (LM) é a nossa lente de retrato. Ele
foi projetado para focar em um tipo muito especifico
de relacao: uma relacao linear direta entre os
preditores e a propria média da variavel resposta.

Ele assume que os dados ao redor dessa média se
comportam de maneira muito previsivel, seguindo
uma distribuicao Normal com a mesma dispersao

em todos os niveis.

E uma lente que oferece clareza e simplicidade
quando as condic¢oes sao ideais, mas que perde o
foco quando a cena se torna mais complexa.

Modelo Linear Generalizado
(GLM)

A Lente Grande Angular

O Modelo Linear Generalizado (GLM), por outro
lado, € a nossa lente grande angular. Ele nos da a
flexibilidade para capturar uma gama muito maior de
cenarios.

A inovacao fundamental é que ele ndo modela a
média diretamente, mas sim uma transformacédo da
média através da funcao de ligacao.

Isso permite que a relagao entre os preditores e a
resposta final seja curvilinea e complexa, mesmo
que o "motor" do modelo continue sendo linear e
simples.

Analogia Final: Régua vs. Mola

O Modelo Linear é uma régua de metal, rigida e precisa. Ele traca uma linha perfeitamente reta para
conectar os pontos. Se os seus dados se alinham naturalmente, a régua € a ferramenta mais eficiente.

Ja o GLM é como uma mola flexivel e inteligente. O seu nucleo (o preditor linear) é reto, mas a mola (a
funcao de ligacao) pode se esticar, encolher e curvar para conectar pontos que nao estdo em uma linha,
sempre respeitando as fronteiras naturais do problema (como probabilidades, que ndo podem ser menores
gue 0 ou maiores que 1). A mola conecta o motor linear ao mundo nao-linear dos dados.



O Contraste Final: LM vs. GLM em um

Quadro

A melhor maneira de consolidar as diferencas entre essas duas abordagens de modelagem é visualiza-las

lado a lado. Apos toda a discussao conceitual, um quadro comparativo pode servir como um resumo claro e

direto, uma referéncia rapida para quando vocé estiver decidindo qual caminho seguir em seu proximo projeto

de analise.

Lembre-se da nossa discussao: o Modelo Linear (LM) & um caso especifico e mais restritivo. O Modelo Linear
Generalizado (GLM) é a estrutura mais ampla que, na verdade, inclui o LM como um de seus membros. Todo

LM é um GLM, mas a grande maioria dos GLMs ndo sio LMs. E a diferenca entre ter uma chave de fenda e ter

uma caixa de ferramentas completa que inc/ui uma chave de fenda.

Aqui esta a sintese das distingcdes fundamentais que exploramos:

Caracteristica

Variavel Resposta (Y)

Relacao Modelada

Variancia do Erro

Funcao de Ligacao

Modelo Linear (LM)

Continua, assume estritamente
uma distribuicao Normal.

Direta e linear: ameédiade Y é
uma func¢ao linear dos preditores
(u = XB).

Constante e independente da
meédia (Homoscedasticidade).

Sempre a funcao ldentidade, que
€ como nao ter transformacao (

g(p) = p).

Modelo Linear Generalizado
(GLM)

Flexivel: pode ser continua,
binaria, contagem, etc. (da Familia
Exponencial).

Indireta e flexivel: uma
transformacdo da meédia de Y é
linear (g(n) = XB).

Pode variar em funcao da meédia
(e.g., variancia = média no
modelo de Poisson).

Escolhida de acordo com a
natureza dos dados (Logit, Log,
Inversa, etc.).

Com essa visao clara das diferencas, estamos prontos para consolidar nosso aprendizado e ver como esse
novo poder se traduz em pratica, preparando o terreno para nossa proxima aula, onde aplicaremos esses

conceitos pela primeira vez.



Empacotando o Conhecimento e Olhando
Para o Futuro

Nesta aula, fizemos uma jornada transformadora. Partimos da zona de conforto do modelo linear classico e

enfrentamos suas limitacdes, percebendo por que nosso "martelo" nem sempre é a ferramenta certa. Isso
criou a necessidade de uma solucao mais versatil. Entdo, desmontamos o "canivete suico" da estatistica, o
Modelo Linear Generalizado, e examinamos seus trés componentes essenciais: 0 componente aleatério, que
se adapta a natureza dos nossos dados; o preditor linear, o motor que ja conheciamos; e a funcao de
ligacao, a transmissao inteligente que conecta os dois mundos.

Vimos que a teoria unificadora da familia exponencial é o que permite que essa estrutura funcione para uma
vasta gama de problemas. Por fim, colocamos o LM e o GLM lado a lado, nao como adversarios, mas como
ferramentas com diferentes especialidades, consolidando nosso entendimento sobre quando e por que
escolher a abordagem mais flexivel. Agora vocé nao tem apenas uma ferramenta, mas o conhecimento para
comecar a construir uma caixa de ferramentas inteira.

Em Pratica

— o —o o —

Primeira Pergunta GLM como O Poder da Funcao de
Essencial Generalizacao Ligacao

Antes de qualquer Lembre-se que o GLM € uma O verdadeiro poder do GLM
modelagem, a primeira generalizacao. Um modelo reside na funcao de ligacao. E
pergunta deve ser: "Qual € a linear classico é simplesmente ela que permite que a
natureza da minha variavel um GLM com uma distribuicao simplicidade e

resposta?". E uma contagem, Normal e uma funcao de interpretabilidade de um

uma proporgcao, um ligacao identidade. Vocé nao preditor linear sejam aplicadas
"sim/nao"? A resposta guiara esta descartando o a dados complexos e nao

sua escolha. conhecimento antigo, mas o lineares.

colocando dentro de um
contexto maior.



Autoavaliacao
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Questoes Objetivas

Nivel Facil
Um analista de marketing quer prever se um cliente vai clicar (sim=1, nao=0) em um anuncio com
base na idade e no historico de compras. Por que um Modelo Linear Classico (LM) é inadequado
para esta tarefa?

1 1. Porque a idade e o historico de compras nao sao lineares.
2. Porque o LM nao consegue lidar com mais de uma variavel preditora.

3. Porque a variavel resposta € binaria, violando a suposicao de normalidade e podendo levar a
previsdes ilogicas (fora de [0,1]).

4. Porque o marketing € uma area que exige apenas modelos de Machine Learning.

Nivel Médio
Qual é a principal funcao da funcao de ligacao em um Modelo Linear Generalizado (GLM)?

1. Garantir que a variavel resposta siga uma distribuicao Normal.

2 2. Conectar a média da variavel resposta (u) ao preditor linear (n), traduzindo entre as suas
diferentes escalas.

3. Calcular os residuos do modelo para verificar a homocedasticidade.

4. Selecionar as variaveis preditoras mais importantes para o modelo.

Nivel Concurso

De acordo com a teoria dos Modelos Lineares Generalizados (GLM), a estrutura do modelo é
composta por trés partes: o componente aleatorio, o preditor linear e a funcao de ligacao.
Assinale a alternativa que descreve corretamente a relacao entre esses componentes.

1. O preditor linear modela diretamente a variavel resposta, enquanto a funcao de ligacao
corrige 0s erros para que sigam a distribuicao do componente aleatorio.

2. O componente aleatorio define a distribuicao do preditor linear, que é entao transformado
pela funcao de ligacao para se ajustar a media da resposta.

3. Afuncao de ligacao transforma o preditor linear para que ele se iguale a média da variavel
resposta, cuja distribuicao de probabilidade é definida pelo componente aleatério.

4. O componente aleatorio e a funcao de ligacao sao escolhidos para garantir que o preditor
linear tenha uma variancia constante.

Nivel Desafiador

Um pesquisador esta modelando o numero de espécies de peixes encontradas em diferentes
lagos (uma variavel de contagem). Ele opta por um GLM. Qual seria a combinacao mais provavel
e adequada de componente aleatorio e funcao de ligacao para este problema?

1. Componente Aleatdrio: Normal; Funcao de Ligacao: Identidade.
Componente Aleatorio: Bernoulli; Funcao de Ligacao: Logit.

Componente Aleatério: Poisson; Funcao de Ligacao: Log.

el N

Componente Aleatorio: Gama; Funcao de Ligacao: Inversa.

Questao Discursiva

[)' Usando a analogia do "carro customizado" (carroceria, motor, transmissao), explique por que um
Modelo Linear Classico pode ser visto como um "modelo de producao em massa" com poucas
opcoes, enquanto o GLM € um "carro customizavel" e mais flexivel.



Gabarito e Proximos Passos

Gabarito
Resposta C Resposta B Resposta C Resposta C

Resposta Sugerida para a Questao Discursiva

O Modelo Linear Classico é como um carro de producao em massa porque suas "pecas" sao fixas: a
carroceria € sempre a "Normal" (distribuicado normal), e a transmissao é sempre a "ldentidade" (relacao
linear direta). Ele serve bem para um propdsito padrao. O GLM, por outro lado, € um carro customizavel.
Podemos escolher diferentes "carrocerias" (componente aleatério, como Poisson ou Bernoulli) e diferentes
"transmissodes" (funcdes de ligacado, como log ou logit) para conectar ao mesmo "motor" confiavel (o
preditor linear), adaptando o veiculo perfeitamente ao terreno especifico dos nossos dados.

Proxima Parada

Entendemos a estrutura geral. Mas como aplicamos isso a um dos problemas mais comuns em ciéncia de
dados: prever um resultado "sim" ou "nao"? Na nossa proxima aula, mergulharemos fundo no primeiro e mais
famoso GLM.

[0 Préxima Aula: Aula 15 - Regressao Logistica: Modelando Respostas Binarias (Parte 1)

Vamos colocar a teoria em pratica e construir nosso primeiro modelo para resultados binarios,
aprendendo a transformar as saidas do modelo em probabilidades e a tomar decisées com base
nelas.

Recursos Adicionais

e Livro: "An Introduction to Generalized Linear Models" de Annette J. Dobson e Adrian G. Barnett. Uma
referéncia classica e completa para quem deseja aprofundar na teoria matematica por tras dos GLMs.

e Artigo: "The GLM in Research and Practice: A User's Guide" (disponivel online). Oferece uma perspectiva
pratica e aplicada, com exemplos de como 0os GLMs sao usados em diversas areas de pesquisa.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes
e documentacodes de software mais recentes para verificar implementacoes e pacotes especificos.



