Aula 14 - Regressao Logistica

Desvendando a Regressao Logistica: Do Diagnostico ao Progndéstico

Bem-vindo a Aula 14 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Se vocé ja se perguntou como os
sistemas de inteligéncia artificial conseguem prever se um cliente vai comprar um produto, se um paciente tem
uma doenga ou se um e-mail € spam, vocé esta no lugar certo. Hoje, vamos mergulhar em um dos algoritmos mais
fundamentais e amplamente utilizados para esse tipo de previsao: a Regressao Logistica.

Esta aula foi cuidadosamente desenhada para vocé, estudante universitario em busca de aprofundamento e horas
complementares, ou candidato a concursos que precisa de um certificado robusto para sua avaliacao de titulos.
Nosso objetivo € que, ao final desta jornada, vocé nao apenas compreenda 0s conceitos tedricos da Regressao
Logistica, mas também seja capaz de interpretar seus resultados e entender suas aplicacdes praticas no mundo
real.

A relevancia da Regressao Logistica transcende a academia. Ela é a espinha dorsal de inumeras decisdes em areas
como saude, financas, marketing e seguranca. E um modelo que, apesar de sua simplicidade aparente, oferece
uma interpretabilidade valiosa, algo cada vez mais buscado no mercado de trabalho atual, onde a transparéncia
dos modelos de Machine Learning (XAl - Explainable Al) é crucial.

Nesta aula, faremos uma ponte entre 0 que vocé ja conhece sobre regressao linear e o fascinante mundo da
classificacao. Exploraremos a magica por tras da funcao Sigmoid, entenderemos como os modelos "aprendem*
através da Maxima Verossimilhanca, e desvendaremos o significado dos coeficientes através do Odds Ratio. Para
fechar com chave de ouro, aprenderemos a construir e interpretar a poderosa Matriz de Confusao, uma
ferramenta essencial para avaliar a performance de qualquer modelo de classificacao. Prepare-se para uma
jornada de aprendizado que conectara a teoria estatistica classica com as mais recentes demandas do mercado!



Da Regressao Linear a Classificacao: Uma
Nova Perspectiva

Imagine que vocé esta tentando prever o preco de uma casa com base em seu tamanho. Para isso, a Regressao
Linear € uma ferramenta fantastica. Ela traca uma linha reta que melhor se ajusta aos dados, permitindo-nos
estimar um valor continuo. Mas e se a pergunta nao fosse "qual o preco?", e sim "essa casa vai vender em menos
de 30 dias (sim ou ndo)?" ou "esse paciente tem a doencga X (sim ou nao)?". Aqui, a resposta nao € um numero
continuo, mas sim uma categoria, uma escolha binaria.

(J Tentar usar a regressao linear para esses problemas de classificacao seria como tentar usar uma régua
para medir a temperatura. A régua é 6tima para comprimento, mas inutil para calor.

Se aplicarmos uma linha reta a dados binarios (que sé assumem valores 0 ou 1, por exemplo), a linha pode prever
valores abaixo de O ou acima de 1, o que nao faz sentido para probabilidades ou categorias. Nao podemos ter
120% de chance de algo acontecer, ou -5% de chance!

Isso nos leva a um desafio fundamental: como podemos transformar a ideia de uma "linha de melhor ajuste" em
algo que nos ajude a prever categorias? Precisamos de uma ferramenta que, ao invés de nos dar um valor direto,
nos forneca uma probabilidade de pertencer a uma determinada categoria. Essa probabilidade, por sua vez, pode
ser convertida em uma classificacao "sim" ou "nao" com base em um limiar.

E nesse ponto que a Regressao Logistica entra em cena, ndo como uma substituta da regressao linear, mas como
uma evolucao inteligente para um tipo diferente de problema. Ela pega a esséncia da regressao linear — a
combinacao ponderada de variaveis — e a "passa" por um filtro especial, garantindo que a saida seja sempre um
valor entre 0 e 1, perfeito para representar probabilidades.



A Funcao Sigmoid: A Ponte para as
Probabilidades

Para resolver o problema de prever valores fora do intervalo [0, 1], a Regressao Logistica utiliza uma funcao
matematica muito especial, conhecida como Funcao Sigmoid (ou funcao logistica). Imagine que vocé tem um
"compressor" de audio que pega qualquer som, seja ele muito alto ou muito baixo, e o0 ajusta para que fique
sempre dentro de um volume audivel e confortavel. A funcao Sigmoid faz algo parecido com os numeros.

Entrada Processamento Saida
Qualquer valor real, de menos Funcao Sigmoid "espreme" o Sempre entre 0 e 1, perfeito para
infinito a mais infinito valor probabilidades

Ela pega qualquer valor real, de menos infinito a mais infinito, e o "espreme" para que o resultado esteja sempre
entre 0 e 1. Quanto maior o valor de entrada, mais proximo de 1 sera a saida; quanto menor, mais proximo de 0. No
ponto médio, a saida é 0.5. Essa caracteristica é perfeita para representar probabilidades, pois uma probabilidade,
por definicao, deve estar sempre entre O e 1.

Matematicamente, a funcao Sigmoid é expressa como: P(Y=1) =1/ (1 + e”(-z)), onde z é a combinacao linear
das suas variaveis de entrada (exatamente como na regressao linear: z = b0 + b1*x1 + b2*x2 + ...).

O e é a base do logaritmo natural, aproximadamente 2.718. O resultado P(Y=1) pode ser interpretado como a
probabilidade de o evento de interesse (por exemplo, o cliente comprar, o paciente ter a doenca) acontecer.

Essa transformacao € a chave da Regressao Logistica. Ela permite que um modelo linear, que originalmente prevé
valores continuos, seja adaptado para prever probabilidades de eventos binarios. Com essa probabilidade em
maos, podemos entao definir um limiar (por exemplo, 0.5) para classificar o evento como "sim" ou "nao". Se a
probabilidade calculada for maior que 0.5, classificamos como "sim"; caso contrario, como "nao".



Regressao Logistica: O Modelo em Acao

Agora que entendemos a funcao Sigmoid, podemos montar o quebra-cabeca da Regressao Logistica. Em sua
esséncia, a Regressao Logistica nao é uma "regressao" no sentido de prever um valor continuo, mas sim um
modelo de classificacao que utiliza uma abordagem de regressao para estimar probabilidades. Ela pega a
combinacao linear das suas variaveis preditoras (como o tamanho da casa, numero de quartos, etc.) e passa essa
soma pela funcao Sigmoid.
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Coleta de Dados Combinacao Linear

Renda do cliente, historico de crédito, idade, etc. Cada dado multiplicado por um "peso" (coeficiente) e
somado

03 04

Funcao Sigmoid Decisao

Transforma a soma em probabilidade entre O e 1 Compara com limiar (ex: 0.5) para classificar

Pense em um banco que quer prever se um cliente vai pagar um empréstimo (sim ou nao). O banco tem dados
como a renda do cliente, seu historico de crédito, idade, etc. A Regressao Logistica pegaria esses dados,
multiplicaria cada um por um "peso" (coeficiente) que ela aprendeu, somaria tudo (isso seria 0 z da funcao
Sigmoid) e, em seguida, aplicaria a Sigmoid. O resultado seria a probabilidade de o cliente pagar o empréstimo.

Por exemplo, se a probabilidade calculada for 0.85, o banco pode decidir que € muito provavel que o cliente pague
e aprovar o empréstimo. Se for 0.20, talvez o empréstimo seja negado. O ponto de corte (limiar) para essa decisao
é crucial e depende do contexto do problema. Em muitos casos, 0.5 é o padrao, mas em situacdes onde o custo de
um erro é muito alto (como um diagndéstico médico), esse limiar pode ser ajustado.

A beleza da Regressao Logistica reside em sua simplicidade e na interpretabilidade de seus resultados. Ela nos da
nao apenas uma classificacao, mas também a confianca (probabilidade) associada a essa classificacao. Isso é
muito mais util do que apenas um "sim" ou "nao" cego, pois permite que os tomadores de decisao avaliem o risco
e a incerteza envolvidos.



Estimacao por Maxima Verossimilhanca
(MLE): Encontrando os Melhores
Coeficientes

Se na Regressao Linear usavamos o método dos Minimos Quadrados para encontrar a linha que minimizava a
soma dos erros ao quadrado, na Regressao Logistica a historia € um pouco diferente. Como a saida da funcao
Sigmoid € uma probabilidade e nao um valor continuo diretamente, ndo podemos usar Minimos Quadrados.
Precisamos de uma nova estratégia para "treinar" o modelo, ou seja, para encontrar os melhores valores para os
coeficientes (os "pesos" que multiplicam as variaveis de entrada).

[J Imagine que vocé é um detetive e tem varias pistas (seus dados). Vocé quer encontrar a explicacdo (os
coeficientes do modelo) que torna a ocorréncia dessas pistas o mais provavel possivel.

Essa estratégia é a Estimacao por Maxima Verossimilhanca (MLE - Maximum Likelihood Estimation). A MLE faz
exatamente isso: ela busca os coeficientes que maximizam a "verossimilhanca" (ou probabilidade) de observar os
dados que vocé realmente tem.

Como funciona a MLE Processo de Otimizacao

e Se o resultado real foi 1, 0o modelo ajusta e Algoritmos iterativos como Gradiente Descendente
coeficientes para probabilidade préoxima de 1 « Ajustes passo a passo dos pesos

e Se o resultado real foi 0, o modelo ajusta « Convergéncia para o ponto de maxima
coeficientes para probabilidade proxima de O verossimilhanca

e Busca maximizar a probabilidade de observar
todos os dados reais

Em termos mais técnicos, a MLE tenta encontrar os coeficientes que fazem com que as probabilidades previstas
pelo modelo para cada observacao sejam as mais proximas possiveis dos resultados reais (0O ou 1). Se o resultado
real foi 1, 0 modelo tenta ajustar seus coeficientes para que a probabilidade prevista seja o mais proximo de 1
possivel. Se o resultado real foi O, ele tenta que a probabilidade prevista seja 0 mais proximo de 0.

O processo de otimizacao para encontrar esses coeficientes geralmente envolve algoritmos iterativos, como o
Gradiente Descendente, que ajustam 0s pesos passo a passo até encontrar o ponto onde a verossimilhanca é
maxima. E um processo inteligente que permite ao modelo "aprender" com os dados, ajustando-se para fazer as
melhores previsdes de probabilidade possiveis.



A Funcao de Custo (Log Loss): O Guia para o
Aprendizado

Para que o processo de Maxima Verossimilhanca funcione na pratica, precisamos de uma forma de "medir" o quao
bem o nosso modelo esta se saindo a cada iteracao, e de guiar o algoritmo de otimizacao (como o Gradiente
Descendente) na direcao certa. Essa "medida" € a Funcao de Custo, também conhecida como Funcao de Perda
ou Log Loss (ou Cross-Entropy Loss).

Previsao Correta Previsao Incorreta
Modelo prevé alta probabilidade para evento que Modelo prevé alta probabilidade para evento que
aconteceu - Penalidade pequena nao aconteceu -

Pense na Log Loss como um sistema de pontuacao para o seu modelo. Se o modelo prevé uma alta probabilidade
para um evento que realmente aconteceu (por exemplo, previu 0.9 para um caso que era 1), a penalidade (perda) é
muito pequena. Mas se ele prevé uma alta probabilidade para um evento que ndo aconteceu (previu 0.9 para um
caso que era 0), a penalidade é muito grande. Da mesma forma, se ele prevé uma baixa probabilidade para um
evento que aconteceu (previu 0.1 para um caso que era 1), a penalidade também ¢ alta.

A Log Loss é projetada para ser minimizada. Minimizar a Log Loss € o mesmo que maximizar a verossimilhanca,
ou seja, encontrar os coeficientes que tornam as previsdes do modelo as mais precisas possiveis em relacao
aos dados reais.

Ela penaliza mais severamente as previsdes que estao "muito erradas" e com "muita certeza". Por exemplo, prever
0.99 quando o real é 0 € muito pior do que prever 0.6 quando o real € 0.

Essa funcdo de custo é o coracao do processo de treinamento da Regressao Logistica. E ela que "diz" ao algoritmo
de otimizacao para onde ir, ajustando os coeficientes para que o modelo se torne cada vez melhor em prever as
probabilidades corretas. E um feedback continuo que refina o modelo até que ele atinja seu melhor desempenho.



Interpretacao dos Coeficientes: Alem do
Sinal

Depois que o modelo de Regressao Logistica é treinado e os coeficientes sdao estimados, a proxima etapa crucial é
entender o que esses numeros significam. Na Regressao Linear, a interpretacao era relativamente direta: um
coeficiente de 0.5 para "tamanho da casa" significava que, para cada metro quadrado adicional, o preco da casa
aumentava em R$ 0.50. Na Regressao Logistica, a interpretacdo € um pouco mais sutil, pois estamos lidando com
probabilidades e ndo com valores diretos.

Os coeficientes da Regressao Logistica ndo podem ser interpretados diretamente como um aumento ou diminuicao
linear na probabilidade. Isso porque a relacao entre as variaveis preditoras e a probabilidade é nao linear, devido a
funcdo Sigmoid. Em vez disso, eles nos informam sobre o impacto de uma variavel na Odds (chance) de um evento

ocorrer.

O oys

7\ Probabilidade é} Odds
Chance de algo acontecer dividida pelo total de Razao entre a probabilidade de acontecer e nao
possibilidades. Exemplo: 75% de chance de acontecer. Exemplo: 75%/25% = 3 (3 vezes
vitéria mais chance de vencer)

O conceito de Odds é familiar para quem acompanha apostas esportivas ou jogos de azar. A Odds de um evento é
a razao entre a probabilidade de o evento acontecer e a probabilidade de ele nao acontecer. Por exemplo, se a
probabilidade de um time vencer & de 0.75 (75%), a probabilidade de nao vencer é de 0.25 (25%). A Odds de
vitoria seria 0.75 / 0.25 = 3. Isso significa que o time tem 3 vezes mais chances de vencer do que de nao vencer.

A interpretacao dos coeficientes na Regressao Logistica é feita através do Odds Ratio (Razao de Chances). Ele
nos diz o quanto a Odds de um evento muda para cada unidade de aumento na variavel preditora, mantendo as
outras varidveis constantes. E uma métrica poderosa para entender a influéncia de cada fator no resultado binario.



Odds Ratio: Desvendando o Impacto das
Variaveis
A Odds Ratio (OR) é a forma mais comum e intuitiva de interpretar os coeficientes da Regressao Logistica. Ela &

calculada exponenciando o coeficiente (e*coeficiente). Se o coeficiente é b1, o Odds Ratio é e"b1. Vamos entender
0 que esse valor nos diz:

OR>1 OR <1 OR=1

Para cada aumento de uma Para cada aumento de uma A variavel nao tem impacto na
unidade na variavel, a Odds do unidade na variavel, a Odds do Odds do evento

evento aumenta em (OR - 1) x evento diminui em (1 - OR) x

100% 100%

Exemplo Pratico: Se o OR para "idade" é 1.20, significa que para cada ano a mais, a chance (Odds) de o evento
acontecer aumenta em 20%, mantendo outras variaveis constantes.

Pense em um estudo que investiga a probabilidade de uma pessoa desenvolver uma doenca cardiaca. Se o Odds
Ratio para "tabagismo" é 2.5, isso significa que a chance de um fumante desenvolver a doenca é 2.5 vezes maior
do que a de um nao fumante, controlando por outros fatores como idade e dieta. Essa € uma informacao
extremamente valiosa para médicos e formuladores de politicas de saude.

Exemplos de Interpretacao Vantagens
e OR =1.20 (idade): Cada ano adicional aumenta a chance em e Interpretacao intuitiva
20%

e Controle de outras variaveis
e OR =0.80 (exercicio): Cada hora de exercicio semanal diminui
a chance em 20%

e Aplicavel em medicina, economia,
ciéncias sociais

e OR = 2.5 (tabagismo): Fumantes tém 2.5x mais chance que
nao fumantes

A interpretabilidade do Odds Ratio € uma das grandes vantagens da Regressao Logistica, especialmente em
campos como medicina, ciéncias sociais e economia, onde entender o "porqué" por tras das previsdes € tao

importante quanto a previsdo em si. E por isso que, mesmo com modelos mais complexos surgindo, a Regressao
Logistica continua sendo uma ferramenta fundamental.



Avaliando o Modelo: A Necessidade de
Metricas Especificas

Construir um modelo € apenas metade da batalha; a outra metade é saber se ele realmente funciona bem. Na
Regressao Logistica, como estamos lidando com classificacao (prever 0 ou 1), as métricas de avaliacao sao
diferentes das usadas para regressao (como R? ou Erro Quadratico Médio). Simplesmente olhar para a "acuracia"
(percentual de acertos totais) pode ser enganoso, especialmente em cenarios onde uma das classes é muito mais
frequente que a outra.

[ Exemplo: Um modelo que detecta uma doenca rara que afeta apenas 1% da populagcédo. Se o modelo
simplesmente disser "nao tem a doenca" para todo mundo, ele tera uma acuracia de 99%! Parece 6timo,
mas ele falhou completamente em detectar os 1% que realmente tinham a doenca.

Isso mostra que a acuracia, por si sO, nao é suficiente para avaliar a performance de um classificador. Precisamos
de uma visao mais detalhada dos tipos de acertos e erros que o modelo comete.

E aqui que entra a Matriz de Confusido, uma ferramenta essencial e a base para a maioria das métricas de
avaliacao de modelos de classificacao. Ela nos oferece um "mapa" visual e numérico de como o hosso modelo se
saiu em relacao aos resultados reais. Ela desagrega os acertos e erros em quatro categorias distintas, permitindo-
nos entender nao apenas quantos o modelo acertou, mas como ele acertou e como ele errou.

Com a Matriz de Confusdao em maos, podemos calcular métricas mais sofisticadas que nos dao uma imagem
completa do desempenho do modelo, como Precisao, Recall e F1-Score, que veremos a seguir. Ela € como um
relatério de desempenho detalhado, que vai além do simples "passou" ou "nao passou".



Construcao da Matriz de Confusao: O Mapa
da Performance

A Matriz de Confusao é uma tabela que resume o desempenho de um algoritmo de classificacao. Ela compara as
classificacdes previstas pelo modelo com as classificacdes reais (verdadeiras) dos dados. Para um problema de
classificacao binaria (duas classes, por exemplo, Positivo e Negativo), a matriz tem quatro células principais:

N S

Verdadeiros Positivos (VP) Verdadeiros Negativos (VN)

O modelo previu "Positivo" e o valor real era O modelo previu "Negativo" e o valor real era
"Positivo". (Acerto) "Negativo". (Acerto)

Exemplo: O modelo previu que o paciente tem a Exemplo: O modelo previu que o paciente nao tem
doenca, e ele realmente tem. a doenca, e ele realmente nao tem.

Falsos Positivos (FP) Falsos Negativos (FN)

O modelo previu "Positivo", mas o valor real era O modelo previu "Negativo", mas o valor real era
"Negativo". (Erro Tipo l) "Positivo". (Erro Tipo Il)

Exemplo: O modelo previu que o0 paciente tem a Exemplo: O modelo previu que o0 paciente nao tem
doenca, mas ele nao tem (falso alarme). a doenca, mas ele realmente tem (erro grave, perda

de deteccao).

Previsto Positivo Previsto Negativo
Real Positivo Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Real Negativo Falsos Positivos (FP) Verdadeiros Negativos (VN)

A Matriz de Confusao € fundamental porque cada tipo de erro tem um custo diferente no mundo real. Em um
diagnostico meédico, um Falso Negativo (hdo detectar uma doenca existente) pode ser muito mais grave do que um
Falso Positivo (um alarme falso). Em um filtro de spam, um Falso Positivo (marcar um e-mail importante como
spam) é pior do que um Falso Negativo (deixar um spam passar). Entender esses custos é crucial para escolher as
meétricas de avaliacao mais adequadas.



Meétricas Derivadas da Matriz de Confusao:
Precisao, Recall e F1-Score

Com a Matriz de Confusao em maos, podemos calcular métricas mais informativas do que a simples acuracia.
Essas métricas nos ajudam a entender o desempenho do modelo sob diferentes perspectivas, focando no que é

mais importante para o problema em questao.

85% 92%

Acuracia Precisao

(VP + VN) / (VP + VN + FP
+ FN)

VP / (VP + FP)

Das previsoes positivas,
Proporcao de previsoes quantas estavam

corretas sobre o total corretas?

Quando Priorizar Cada Métrica

e Precisao: Quando o custo de Falsos Positivos é
alto (ex: filtro de spam)

o Recall: Quando o custo de Falsos Negativos € alto
(ex: diagndstico de cancer)

e F1-Score: Quando vocé precisa de equilibrio entre
ambos

78%

Recall

84%

F1-Score

VP / (VP + FN) 2 x (Precisao x Recall) /

(Precisao + Recall)
Dos casos realmente

positivos, quantos foram Média harmédnica entre

detectados? Precisao e Recall

Exemplos Praticos

e Alta Precisao: Poucos e-mails legitimos marcados
como spam

e Alto Recall: Poucos casos de doenca nao
detectados

e Alto F1-Score: Bom desempenho geral em classes
desbalanceadas

Precisao responde: "Das vezes que o modelo previu 'Positivo’, quantos estavam realmente corretos?"
Recall responde: "Das vezes que o valor real era 'Positivo’, quantos o modelo conseguiu detectar?"

A escolha da métrica mais importante depende do contexto. Se o custo de um Falso Positivo é muito alto, vocé
priorizara a Precisao. Se o custo de um Falso Negativo € muito alto, vocé priorizara o Recall. O F1-Score é um bom

ponto de partida quando ambos o0s tipos de erro sado importantes.



Validacao Robusta: Garantindo a
Generalizacao do Modelo

Um modelo que funciona perfeitamente nos dados que ele "viu" durante o treinamento, mas falha miseravelmente
em dados novos e nao vistos, é inutil. Esse fendbmeno € conhecido como (sobreajuste). Para garantir
gue nosso modelo de Regressao Logistica (ou qualquer outro modelo de Machine Learning) seja robusto e
generalize bem para dados futuros, precisamos de técnicas de validacao adequadas.

A abordagem mais comum e eficaz é a Validacao Cruzada (Cross-Validation). Em vez de dividir os dados em
apenas um conjunto de treino e um de teste, a validacao cruzada divide os dados em multiplas "dobras" ou "folds".
A técnica mais popular é a k-fold Cross-Validation:

01 02

Divisao dos Dados Processo Iterativo

Os dados sao divididos em k subconjuntos (folds) de O processo e repetido k vezes. Em cada iteracao, um
tamanho aproximadamente igual fold € usado como teste e os demais como treino

03 04

Treinamento e Avaliacao Resultado Final

O modelo é treinado e avaliado k vezes, registrando as A média das métricas de todas as k iteracdes fornece
metricas de cada iteracao uma estimativa robusta do desempenho

[ Bootstrap: Outra técnica importante que envolve a criacdo de multiplos conjuntos de dados através de
amostragem com reposicao, ajudando a estimar a variabilidade das métricas e construir intervalos de
confianca.

Outra técnica importante é o Bootstrap, que envolve a criacao de multiplos conjuntos de dados de treinamento
através de amostragem com reposicao dos dados originais. Isso ajuda a estimar a variabilidade das métricas do
modelo e a construir intervalos de confianca para os coeficientes. Ambas as técnicas sao cruciais para garantir
que o modelo nao esteja apenas "decorando" os dados de treinamento, mas sim aprendendo padrdoes que podem
ser aplicados a novos dados.



Interpretabilidade de Modelos (XAl):
Entendendo o "Porque"

Em um mundo onde os modelos de Machine Learning estao tomando decisdes cada vez mais criticas — desde
diagnosticos médicos até aprovacdes de crédito — a capacidade de entender como e por que um modelo chegou a
uma determinada previsao se tornou tao importante quanto a propria previsao. Isso € o campo da Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAl - Explainable Al).

A Regressao Logistica, por sua natureza estatistica, ja oferece um bom nivel de interpretabilidade através dos Odds
Ratios, mas para modelos mais complexos ou para uma analise mais profunda, técnicas de XAl sao indispensaveis.

SHAP LIME
SHapley Additive exPlanations Local Interpretable Model-agnostic Explanations
Baseado na teoria dos jogos, atribui a cada Cria um modelo local simples que aproxima o
caracteristica um valor que representa sua comportamento do modelo complexo para explicar
contribuicao para a previsao individual previsdes especificas

Por que XAl é Crucial em 2025? Beneficios

o Empresas exigem transparéncia nas decisdes de IA e Maior confianca

e Reguladores demandam auditabilidade dos modelos o Conformidade regulatéria

e Profissionais precisam validar e confiar nas previsées e Debugging de modelos

e Deteccao de vieses e problemas nos dados e Insights de negaocio

A inclusao de técnicas de XAl é uma demanda crescente no mercado de trabalho em 2025. Empresas e
reguladores exigem transparéncia e auditabilidade dos modelos de IA. Mesmo que a Regressao Logistica seja
relativamente transparente, combinar sua interpretabilidade inerente com ferramentas como SHAP e LIME permite
uma compreensao ainda mais profunda e a validacao das decisées do modelo, construindo confianca e garantindo
a conformidade.



Regressao Logistica na Pratica: Desafios e
Boas Praticas

A Regressao Logistica &€ uma ferramenta poderosa, mas como qualquer algoritmo, ela tem seus desafios e exige
boas praticas para ser aplicada de forma eficaz. Entender esses pontos é crucial para construir modelos robustos

e confiaveis.
Dados Desbalanceados Multicolinearidade Selecao de Variaveis
Quando uma classe € muito Variaveis preditoras altamente Muitas variaveis irrelevantes
mais frequente (ex: 99% "nao correlacionadas podem inflar levam a modelos complexos e
doenca", 1% "doenca"), o erros padrao e dificultar propensos a overfitting
mo.de?o’ Pode tender a classe Interpretacao Solucées: Feature selection,
majoritaria Solucoes: Analise VIF, regularizacao L1/Lasso ou
Solucoes: Oversampling, remocao de variaveis L2/Ridge
undersampling, métricas como correlacionadas
F1-Score e Recall

Quando Usar Regressao Logistica Vantagens Principais

e Interpretabilidade é prioridade e Simplicidade e rapidez

e Problemas de classificacao binaria e Nao requer normalizacao

e Relacao linear entre variaveis e log-odds e Probabilidades calibradas

e Benchmark para modelos mais complexos e Menos propenso a overfitting

e Recursos computacionais limitados e Amplamente aceito na industria

A Regressao Logistica brilha em cenarios onde a interpretabilidade € uma prioridade e a relacao entre as variaveis
e a probabilidade de ocorréncia do evento pode ser razoavelmente modelada de forma linear (antes da funcao
Sigmoid). Ela € uma excelente escolha para problemas de classificacao binaria, servindo como um ponto de
partida robusto e um benchmark para modelos mais complexos. Sua simplicidade e a clareza de seus resultados a
mantém relevante e amplamente utilizada no mercado.



Consolidacao: Sua Jornada na Regressao
Logistica

Chegamos ao fim de nossa jornada pela Regressao Logistica! Vimos como essa poderosa ferramenta preenche a
lacuna entre a regressao linear e os problemas de classificacao, utilizando a funcao Sigmoid para transformar
saidas em probabilidades. Exploramos o metodo de Maxima Verossimilhanca para encontrar os melhores
coeficientes e desvendamos a interpretacao dos coeficientes através do Odds Ratio, uma métrica crucial para
entender o impacto das variaveis.

Compreendemos a importancia da Matriz de Confusao e suas métricas derivadas (Precisao, Recall, F1-Score) para
uma avaliacao completa do modelo, indo além da simples acuracia. E, finalmente, discutimos a necessidade de
validacao robusta, como a validacao cruzada, e a crescente importancia da Interpretabilidade de Modelos (XAl)
com técnicas como SHAP e LIME, garantindo que nossos modelos nao apenas prevejam, mas também expliquem
suas decisoes.

() Em pratica: A Regressao Logistica é sua aliada para prever resultados binarios com interpretabilidade.
Use o Odds Ratio para entender a influéncia de cada fator. Avalie seu modelo com a Matriz de Confusao,
escolhendo a métrica certa para o seu problema. E lembre-se de validar robustamente e buscar a
interpretabilidade para construir confianca.

Autoavaliacao

1. Qual a principal razao pela qual a Regressao Linear nao € adequada para problemas de classificacao binaria?
o a) Ela sé pode ser usada com variaveis categoéricas.
o b) Ela prevé valores continuos que podem extrapolar o intervalo [0, 1].
o c¢) Ela ndo consegue lidar com mais de uma variavel preditora.
o d) Ela exige que os dados sejam normalmente distribuidos.

2. A funcao Sigmoid é utilizada na Regressao Logistica para:

o a) Aumentar a complexidade do modelo.

)
o b) Transformar a saida linear em uma probabilidade entre O e 1.
o ¢) Reduzir o numero de variaveis preditoras.
o d) Calcular o erro quadratico médio.
3. Um Odds Ratio (OR) de 0.75 para uma variavel X significa que:
o a

o b

Para cada unidade de aumento em X, a probabilidade do evento aumenta em 25%.
Para cada unidade de aumento em X, a Odds do evento diminui em 25%.
o ¢) A variavel X ndo tem impacto na Odds do evento.

o d

O modelo esta superajustado.

4. Em um cenario onde o custo de um Falso Negativo é extremamente alto (ex: diagndstico de cancer), qual

meétrica de avaliacao deve ser priorizada?
o a) Acuracia
o b) Precisao

o ) Recall

o d) F1-Score

)
)
)
)

5. Explique brevemente a importancia da Interpretabilidade de Modelos (XAI) no contexto atual do Machine
Learning, citando um exemplo de técnica.

Gabarito:

—
S

A Interpretabilidade de Modelos (XAIl) é crucial para entender como e por que um modelo toma suas decisoes,
aumentando a confianca e permitindo auditoria, especialmente em areas sensiveis como saude e financas. Um
exemplo de técnica € o SHAP, que atribui a cada caracteristica um valor que representa sua contribuicao para a
previsao de uma instancia individual.

Proxima Aula: Na Aula 15, exploraremos outro algoritmo fundamental de classificacao: K-Nearest Neighbors (KNN),
um método baseado na proximidade dos dados.

Recursos Adicionais:

e Livros: "An Introduction to Statistical Learning" (James et al.) para aprofundamento estatistico.
e Artigos: Pesquise por "Explainable Al" para as ultimas tendéncias.

e Cursos Online: Plataformas como Coursera ou edX oferecem cursos praticos de Machine Learning.

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



