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Introducere

Regresia liniara - o tehnica statistica de modelare folosita pentru a descrie
relatia dintre o variabild dependenta (tintd) si una sau mai multe variabile
independente (predictori), asumand ca aceasta relatie este aproximativ
liniar3. In esentd, modelul de regresie liniard estimeazi o linie (sau hiperplan)
care aproximeaza cel mai bine legatura dintre variabile, permitandu-ne sa
prezicem valoarea variabilei dependente pe baza valorilor cunoscute ale
variabilelor independente.
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Regresia liniara simpla ‘ -------

120.0

Regresia liniara simpla este o metoda statistica folosita pentru a
analiza relatia dintre dou3 variabile, una independents (predictor) si
una dependenté (rdspuns). Scopul este de a determina in ce
masura schimbarile din variabila independenta influenteaza
variabila dependenta si de a putea face predictii bazate pe
aceasta relatie.

¥ Cénd folosim regresia liniard simpla?
« Cand avem o singura variabild care influenteaz3 rezultatul (ex: doar
TV).
+ « Cand vrem sa intelegem impactul unui factor asupra unei valori
masurabile.
« Cand vrem sa facem predictii bazate pe aceasta relatie.

AO Limitari ale regresiei liniare simple:
» Nu ia in calcul alti factori care pot influenta vanzarile (ex: reclame pe
radio, ziare, promotii).
« Relatia trebuie sa fie aproximativ liniara — daca datele nu urmeaza o F
tendinta dreapta, modelul poate fi inexact. o &= ® —
. . o o . . : 250.0 300.0
* Nu explica cauzalitatea — doar pentru ca doua variabile sunt
""""" corelate, nuinseamna ca una o cauzeaza pe cealalta.
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Regresia liniara multipla
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Regresia liniara multipla este o extensie a regresiei
liniare simple, utilizata pentru a analiza relatia dintre o
variabila dependenta si doua sau mai multe variabile
independente.
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Cénd folosim regresia liniara multipla?

¥ Cand avem mai multi factori care influenteaza un
rezultat.

¥ Cand vrem sa optimizam investitiile — ex: ce canal
publicitar aduce cele mai mari vanzari?

¥ Cand vrem predictii mai precise comparativ cu regresia
simpla.

Limitari ale regresiei liniare multiple:

% Multicolinearitate — Daca predictorii sunt corelati intre
ei (ex: TV si Radio), modelul poate deveni instabil.

% Presupune o relatie liniara — Daca relatia dintre variabile
nu este liniara, modelul nu va functiona bine.

%4 Poate include factori irelevanti — Daca adaugam prea
multe variabile, modelul poate deveni mai putin precis.




Prezentarea ‘
datasetulul

Setul de date ,,Advertisement & Sales Data For Analysis”
contine 200 de observatii despre impactul publicitatii pe TV,
Radio si Newspaper asupra vanzarilor.

D TV Radio Newspaper Sales
Identificator unic Buget alocat Buget alocat Buget alocat Vanzarile
pentru fiecare pentru reclame pentru reclame pentru reclame in produsului (mii

inregistrare TV (mii dolari) Radio (mii dolari) Ziare (mii dolari) unitati)
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Aplicarea practicain R

# Incarcare librarii necesare .o

5 e e e e e
> library(ggplot2) > # Vizualizare distributie variabile e e e e e e
> library(dplyr) > par(mfrow = c(1,3))
> > hist(data$TV, main = "TV Advertising", col = "lightblue", xlab = "TV Budget (in $1000)")
" 7 " 7 7 > # Instalare si incarcare librarie pentru corelatii . > hist(data$Radio, main = "Radio Advertising", col = "lightgreen", xlab = "Radio Budget (in $1000)")
R 1f (!require(corrplot)) install.packages("corrplot”, dependencies=TRUE) > hist(data$Newspaper, main = "Newspaper Advertising", col = "lightpink", xlab = "Newspaper Budget (in
* * > library(corrplot) $1000)")
- - >
A 3 >
. s % » : : : ﬁli;f;;if’l iftﬁfi[t)g}vﬁ{oads/Advertising And Sales.csv" > # Scatter pIOtS pentr‘u fiecar‘e var'i.abila f:ata de Sales
> data <- read.csv(file_path) > par(mfrow = c(1,3))
» > plot(data$TV, data$Sales, main = "TV vs Sales", xlab = "TV Budget", ylab = "Sales", col = "skyblue", p
> # Explorarea initialéd a datasetului ch = 19)
> str(data) > plot(data$Radio, data$Sales, main = "Radio vs Sales", xlab = "Radio Budget", ylab = "Sales", col = "pa
‘data.frame': 200 obs. of 5 variables: legreen", pch = 19)
: ie :int ;3; i :45561; g isias'iéQ . > plot(data$Newspaper, data$Sales, main = "Newspaper vs Sales", xlab = "Newspaper Budget", ylab = "Sale
. num . o . . . wee " "y a2 "
$ Radio  : num 37.8 39.3 45.9 41.3 12.8 48.9 32.8 19.6 2.1 2.6 i i gt o= THhghicondL o el 12)
$ Newspaper: num 69.2 45.1 69.3 58.5 58.4 75 23.5 11.6 1 21.2 . 5 § ista
$ Sales  : num 22.1 10.4 9.3 18.5 12.9 7.2 11.8 13.2 4.8 10.6 > # Corelatii intre variabile
> summary(data) > cor_matrix <- cor(datal,2:5])
1D TV Radio Newspaper Sales > corrplot(cor_matrix, method = "color", type = "upper", tl.col = "black")
Min. : 1.00 Min. : 0.70  Min. : 0.00 Min. : 0.30  Min. : 1.60 >
1st Qu.: 50.75 1st Qu.: 74.38 1st Qu.:10.07 1st Qu.: 12.75 1st Qu.:10.40 > # Regresie liniara simpla
Median :100.50 Median :149.75 Median :22.990 Median : 25.75 Median :12.90 > model_tv <- 1m(Sales ~ TV, data = data)
Mean :100.50 Mean :147.03 Mean :23.29 Mean : 30.55 Mean :14.04 > summary(model_tv)

3rd Qu.:150.25 3rd Qu.:218.82 3rd Qu.:36.52 3rd Qu.: 45.10 3rd Qu.:17.40

Max. :200.00  Max. :296.40  Max. :49.60 Max. :114.00  Max. :27.00 Call:

Im(formula = Sales ~ TV, data = data)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-8.398 -1.917 -0.207 2.073 7.198

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(Gltl)
(Intercept) 7.05273 0.45604 15.46 <2e-16 ***
TV 0.04751 0.00268 17.73 <2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: 3.247 on 198 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6135, Adjusted R-squared: 0.6115
F-statistic: 314.3 on 1 and 198 DF, p-value: < 2.2e-16




> model_radio <- Ilm(Sales ~ Radio, data = data) # W iMdougare: Linsilor: de reqresipipe grariee R o - -

> summary(model_radio) > par(mfrow = c(1,3)) + & s s s e e

> plot(data$TV, data$Sales, main = "TV vs Sales", xlab = "TV Budget", ylab = "Sales", col = "skyblue", p e e e e e e .
ch = 19)
Call: > abline(model_tv, col = "lightblue", lwd = 2)
Im(formula = Sales ~ Radio, data = data) =
> plot(data$Radio, data$Sales, main = "Radio vs Sales", xlab = "Radio Budget", ylab = "Sales", col = "pa
" " " " 7 Residuals: legreen", pch = 19)
et Min 1Q Median 3Q Max > abline(model_radio, col = "lightgreen", lwd = 2)
=v v ® 15,7232 -2.1459  0.8084 2.7740  8.1920 >
. s e e s » > plot(data$Newspaper, data$Sales, main = "Newspaper vs Sales", xlab = "Newspaper Budget", ylab = "Sale
.+« = = =« = Coefficients: s", col = "lightcoral", pch = 19)
Estimate Std. Error t value Pr(>1tl) > abline(model_newspaper, col = "lightpink", lwd = 2)
_16 *** > > # Calcul RMSE pentru fiecare model
(Intercept) 9.34715 0.56247 16.618 <2e-16 5 #-REgreste ViAlarG ITELILE P
: . *okok = 1
Radio 0.20141 0.02037 9.887 <2e-16 % wetel milts 2= TeCSalas s TV ¥ Ridio + Newspansr, Mitn:s datd) > rmse < functlon(model).{
o > summary(model_multi) + sqgrt(mean(model$residualsA2))
Signif. codes: @ ‘***’ @9.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1 %}
Call: .
Residual standard error: 4.273 on 198 degrees of freedom ScEemmetinn Bl T Pl owenapes, Bl Bk > rmse_values <- c(rmse(model_tv), rmse(model_radio), rmse(model_newspaper), rmse(model_mult
Multiple R-squared: @.3305, Adjusted R-squared: 0.3272 1))
F-statistic: 97.76 on 1 and 198 DF, p-value: < 2.2e-16 Residuals: > names(rmse_values) <- c("TV", "Radio", "Newspaper", "Multiple")
Min 1Q Median 3Q  Max > print(rmse_values)
> -8.8335 -0.8662 0.2411 1.1927 3.4411

TV Radio Newspaper Multiple

Coefficients: 3.230613 4.251679 5.060863 1.677716
Estimate Std. Error t value Pr(Gltl)

> model_newspaper <- Lm(Sales ~ Newspaper, data = data)
> summary(model_newspaper)

>
_16 *** : o ;
Call: Sntercept) g'ggzzzg g'zgigg 32'222 :g:_ig i > # Grafic predictii vs valori reale
Im(formula = Sales ~ Newspaper, data = data) Radic 0:18?110 0:008649 21:634 2e-16 *** > predictions <- predict(model_multi)
_ Newspaper -0.001330 0.005905 -0.225  0.822 > plot(data$Sales, predictions, main = "Predictii vs Vanzdri Reale", xlab = "Vanzari Reale",
Residuals: e " oo e re " "
: ; ylab = "Predictii Vanzari", col = "plum", pch = 19)
Min 1Q Median 3Q Max Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1 ; . - o
-11.2520 -3.3879 -0.8452 3.4851 12.7487 > abline(@, 1, col = "lavender”, lwd = 2)
Residual standard error: 1.695 on 196 degrees of freedom

Coefficients: Multiple R-squared: 0.8958, Adjusted R-squared: 0.8942

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl) F-statistic: 561.4 on 3 and 196 DF, p-value: < 2.2e-16
(Intercept) 12.37992 0.62067 19.946 < 2e-16 ***
Newspaper 0.05427 0.01656 3.278 0.00124 ** 2

> # Comparare modele
> r_squared <- c(summary(model_tv)$r.squared, summary(model_radio)$r.squared, summary(model_newspaper)
$r.squared, summary(model_multi)$r.squared)

; > names(r_squared) <- c("TV", "Radio", "Newspaper", "Multiple")
Residual standard error: 5.086 on 198 degrees of freedom > print(r_squared)

Multiple R-squared: ©.05147, Adjusted R-squared: 0.04668 TV Radio Newspaper Multiple
F-statistic: 10.74 on 1 and 198 DF, p-value: 0.001235 0.61348037 0.33054333 0.05147076 0.89575901

Signif. codes: @ “***’ 9.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1
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Scatter plot: Bugetele publicitare vs. Vanzari Predictii vs. Vanziri reale (Model de.

Aplicarea practicain R

Observatii: regresie multipla) . . . .
Histograma pentru distributia bugetelor TV vs. Vanziri - Se observa o relatie clara de crestere (mai  Regresie liniara pentru fiecare canal de publicitate Acest grafic Coor:;z évig:zé:r e
ublicitare (TV, Radio, Newspaper i ANzZari Linia de regresie arata tendi elatiei
P (Tv, g paper) mult buget > mai multe vanzari). 8 i ’ valorile prezise de modelul de regresie.
Observatii: Radio vs. Vanzari » De asemenea, existd o tendinta pozitiva, dintre che Daca modelul ar fi perfect, toate
cheltuielile pentru TV si Radio sunt mai distribuite, dar mai dispersata. punctele ar fi pe linia diagonala.
in timp ce bugetele pentru Newspaper sunt mai  Newspaper vs. Vanzari - Pare mai aleatoriu, ceea ce sugereaza TV are cea maip elatie liniara cu ve Modelul pare destul de precis,
concentrate in valori mici. Rezulté c3, o relatie mai slaba. Radioareor 0zitiva, dar mai variabils fleoarece majoritatea punctelor sunt
jori il fera sai t 3 i Publicitatea TV influenteaza cel mai mult vanzarile, urmata de N tie slab3 aproape de linia diagonala.
majoritatea companiilor pr(aT el.'a sa mves., eas-ca mali : . , ewvs!oaper .a.r. atie slaba, C(.ee.a ce sugerea btusi, existd unele abateri, ceea ce
multin TV, urmat de Radio, iar cel mai putinin Radio. ca investitii re nu sunt eficiente pentru nseamni c4 alti factori ar putea
Newspaper. Newspaper pare sa aiba cel mai mic impact asupra vanzarilor. rea vanzarilor. luenta vanzarile (ex: sezonalitate,

Radio vs Vanzari Newspaper vs Vanzari Predictii vs Vanzari Reale

TV Advertising Radio Advertising Newspaper Advertising TV vs Sales Radio vs Sales Newspaper vs Sales TV vs Vanzari
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i loyment
work_year experience._ P ...
Prezentarea S L
® Anulin care a Nivelul de Tipul de angajare
. experient3 (Entry, (Full-time, Part- =+ o e e
fost platit WL, Sertor time, Contract, =+ = e o+ =
salariul Executive) Freelance)
job_title salary salary.
currency
Setul de date ,,Al, ML, Data Science Salary” Denumirea Vm— Voneda i care
contine informatii despre salariile din domeniile postulul produsului (mi a fost plait
5 5 ocupat unitati) salariul
Inteligentei Artificiale, Machine Learning si Data
Science pentru perioada 2020-2025. Acest set
de date permite o analiza comparativa a salary_in_ employee_ remote_
. . o . . . d: residence ratio
factorilor care influenteaza salariile si poate fi -
HH H HHP.- H ~ H Salariul Tara de Procentul muncii
utilizat pentru predictii si tendinte in domeniul exprimat in i Gootsaurate o
1al usSD jatului distanta,
tehnOlOglel' AnaasE urmétoar:lue
valori posibile:
- 0-Far3
S e company_size :ZLrj:cffe (mai
location - putin de 20%)
« 50 - Partial
Tarain care se Numarul mediu de angajati remote /
afld sediul din companie pe parcursul Hibrid
principal sau anului: - 100 -
"""""" filiala angajatoare » S - Companie mica (mai Complet
""""" putin de 50 de angajati) remote (mai
""""" « M - Companie medie mult de 80%)
""""" (intre 50 si 250 de
.......... e

iiiiiiiiii

* L - Companie mare
(peste 250 de angajati)




Aplicarea practicain p

# Incarcarea librariilor necesare

> s s 4 s & s s
> library(ggplot2) T
> library(dplyr) > # Verificarea si corectarea numelor coloanelor pentru a evita erori
> > colnames(data) <- gsub(" ", "_", colnames(data))

. s« s s« « « > # (Citirea datasetului > colnames(data) <- gsub("\\.", "_", colnames(data)) # Inlocuirea punctelor dacd existd

v + s e s o >data <- read.csv("~/Downloads/salaries.csv”, na.strings = c("", "NA", "NaN", "Inf", "-Inf")) > print(colnames(data))

. . o ) [1] "work_year" "experience_level"  "employment_type"
) o2 #tE)ézl:rc)zrea initiald a datasetului [4] "job_title" "salary" "salary_currency"
> str(data " . " o . — "
=t " """ 'data.frame': 88584 obs. of 11 variables: [JIE;% "i;g;ﬁ;u{;zzgion“ "tcezrpn;zz;e;::::dence Femate_ratio
e $ work_year :int 2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 ... - -
$ experience_level : chr "MI" "SE" "SE" "SE" ... 2 1 } ‘ i
$ employment_type : chr "FT" "FT" "FT" "FT" ... > # Eliminarea valorilor lipsd doar pentru variabilele relevante
$ job_title : chr "Customer Success Manager" "Engineer" "Engineer" "Applied Scientist" ... > cols_to_check <- c("salary_in_usd", "experience_level”, "remote_ratio”, "company_size")
$ salary : int 57000 165000 109000 294000 137600 82000 44000 149800 89700 200000 ... > data <- data[complete.cases(data[, cols_to_check]), ]
$ salary_currency : chr "EUR" "USD" "USD" "USD" . >
$ salary_in_usd : int 60000 165000 109000 294000 137600 82000 44000 149800 89700 200000 ... > # Transformarea variabilelor categorice in numerice pentru analiza
$ employee_residence: chr "NL" "US" "US" "US" ... > data$experience_level <- as.numeric(as.factor(data$experience_level))
$ remote_ratio :int 50000000000 ... > data$remote_ratio <- as.numeric(data$remote_ratio)
$ company_location : chr "NL" "US" "US" "US" ... > data$company_size <- as.numeric(as.factor(data$company_size))
$ company_size : chr: "L™ "M™ MY OMT L. 5
> summary(data) , , ) > # Regresie liniard simpla: Salary ~ Experience Level
work-year experience_level. ‘enploymenttype Job_title > model_simple <- Im(salary_in_usd ~ experience_level, data = data)
Min. :2020 Length:88584 Length:88584 Length:88584 2 X o - d
> summary(model_simple)

1st Qu.:2024 C(Class :character C(Class :character Class :character
Median :2024 Mode :character Mode :character Mode :character

Mean  :2024 Call:

3rd Qu.:2024 Im(formula = salary_in_usd ~ experience_level, data = data)

Max. 12025 > # Vizualizare regresie multipla (predictii vs. valori reale) cu culori pastelate

salary salary_currency salary_in_usd employee_residence Residuals: > predictions <- predict(model_multiple)

Min. : 14000 Length:88584 Min. : 15000 Length:88584 Min 1Q Median 3Q Max > ggplot(data, aes(x = salary_in_usd, y = predictions)) +

1st Qu.: 106000 Class :character 1st Qu.:106097 Class :character -155862 -49205 -11671 35795 688864 + geom_point(color = "#92CSDE”, alpha = 0.7) + :

Median : 147000 Mode :character Median :146307 Mode :character * geom_abline(slope = 1, intercept = @, color = "#F4A582", linetype = "dashed") +
< s L + labs(title = "Regresie Liniard Multipla: Predictii vs. Valori Reale",

Mean : 161932 Mean  :157568 Coefficients: ) - "Salarngeal", P /

a:d Qu.fseigg;gg ard Qu'f;ggggg Estimate Std. Error t value Pr(cltl) y = "Salary Prezis")

r'zr;lote.ratio company_location com;;r.\y s{ze (Intercept) E1805. ¢ Ne.s 6% <geslbiRe
2 i = 1 - ok kK

Min. : 0.00 Length:88584 Length: 88584 experience_level 22466.4 258.2 87.00 <2e-16

1st Qu.: ©0.00 C(Class :character C(lass :character T
Median : ©0.00 Mode :character Mode :character Signif. codes: @ “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 * ' 1

:21.29
Qu.: 0.00 Residual standard error: 70580 on 88582 degrees of freedom
:100.00 Multiple R-squared: 0.07873, Adjusted R-squared: 0.07871

F-statistic: 7570 on 1 and 88582 DF, p-value: < 2.2e-16



* Aplicarea practicain R

Compararea salariilor reale din dataset cu valorile prezise de modelul de regresie multipla.

- - L] L - -

llustrarea relatiei dintre nivelul de experienta al angajatilor si salariul in USD. Observatii: “ .
Observatii: Modelul reuseste sa surprinda o tendinta generala, dar exista o mare variabilitate intre salariile realesicele. . . . .
O tendinta ascendenta usoara, ceea ce sugereaza ca salariile cresc odata cu experienta. . prezise. -~ . : , Ny
. ) o . . . . 5 Punctele sunt destul de dispersate, ceea ce sugereaza ca exista alti factori importanti care influenteaza
o Totusi, variabilitatea salariilor este foarte mare pentru fiecare nivel de experienta. salariile si care nu sunt inclusi in acest model.
. « . . . . Exista multe valori extreme (outliers), ceea ce indica ca salariile pot varia considerabil in Regresia multipla oferd predictii mai precise decat regresia simpl&, dar nu explicé in totalitate variatia
T e e functie de alte factori. salariilor.

: Experienta are un impact pozitiv asupra Salariului’ dar nu explicé Complet variatia acestuia. Alte variabile, cum ar fi job title, industry, sau competentele tehnice, ar putea imbunatati precizia modelului.

Regresie Liniara Simpla: Salary vs. Experience Level

Regresie Liniara Multipla: Predictii vs. Valori Reale
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... Compararea
~modelelor +

Criteriu Regresie Liniara Simpla Regresie Liniara Multipla

Numar de variabile independente O singura variabila independenta Doua sau mai multe variabile independente
Complexitate Scazuta - Model usor de inteles Ridicata - Necesita mai multa analiza si calcul
Foarte interpretabild - Usor de vizualizat Mai dificila - Interactiunile dintre variabile

Interpretabilitate - . o .
P relatia dintre doua variabile pot fi mai greu de interpretat

Mai precisa - Include mai multi factori care

Precizie in predictii Scazuta - Nuiain considerare alti factori . . y
; ’ influenteaza variabila dependenta

Utilizata cand avem o relatie clara intre doua Utilizatd cand mai multi factori influenteaza

Utilitate practica variabile rezultatul

Predictia salariului in functie de experienta,

Exemplu de aplicare Predictia salariului doar pe baza experientei L .
remote work si marimea companiei
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Concluzii +

Regresia liniara este un instrument puternic pentru analiza
relatiilor dintre variabile si realizarea de predictii. Regresia liniara
simpla este utila cand exista o relatie clara intre doua variabile,
fiind usor de interpretat, dar limitata in precizie. Pe de alta parte,

regresia liniara multipla ofera predictii mai exacte prin
includerea mai multor factori, insa este mai complexa si
necesita o interpretare atenta. Alegerea modelului potrivit
depinde de obiectivul analizei si de datele disponibile.



