Aula 23 - Introducao a Regressao Logistica:
Prevendo o "Sim" ou o "Nao"

Ol4, futuro analista de dados! Seja muito bem-vindo a nossa aula 23. Até aqui, em nossa jornada, aprendemos a
prever valores continuos, como o preco de um imoével ou a receita de uma empresa. Mas o0 que acontece quando a
pergunta que queremos responder nao € "quanto?", mas sim "sim ou nao?". Questdes como "Este cliente vai
cancelar a assinatura?", "Essa transacao € uma fraude?" ou "O paciente possui a doenca?" sao binarias. Elas
exigem uma resposta categorica, um dos dois lados da moeda.

Nesta aula, vocé vai descobrir a ferramenta estatistica perfeita para esse tipo de desafio. Ao final destes 75
minutos, vocé sera capaz de identificar exatamente quando usar a Regressao Logistica, entender como ela
transforma informacdes em probabilidades e interpretar seus resultados para tomar decisdes mais inteligentes.
Vamos mergulhar em um dos modelos mais importantes e versateis da estatistica, que serve como uma ponte
sélida para o universo do Machine Learning.

Prepare-se para aprender a prever o futuro, uma decisao de "sim" ou "nao" de cada vez. Nossa exploracao
comecara entendendo por que 0os modelos que ja conhecemos nao sao adequados para esses novos problemas.
Em seguida, vamos desvendar o coracao da Regressao Logistica: a elegante funcao sigmoide. Depois,
aprenderemos a interpretar seus resultados através das probabilidades e da poderosa Razao de Chances (Odds
Ratio). Por fim, veremos como tudo isso ganha vida em aplicacdes praticas, desde o mundo corporativo até a area
da saude, preparando vocé para os desafios reais do mercado.



O Limite da Linha Reta: Por Que Precisamos
de uma Nova Ferramenta?

Imagine que vocé trabalha para uma empresa de telecomunicacdes e seu chefe lhe da uma missao: prever quais
clientes estao prestes a cancelar o servico. Vocé tem dados como o valor da fatura mensal, a idade do cliente e ha
guantos meses ele esta na base. Sua primeira intuicao poderia ser usar a Regressao Linear, que dominamos em
aulas anteriores. Afinal, € um modelo de previsao, certo?

[J O problema é que a Regressao Linear foi construida para prever nimeros em uma escala continua,
como um termometro que mede a temperatura.

Se tentarmos forcar uma Regressao Linear a prever um resultado de "Sim" (vamos chamar de 1) ou "Nao" (vamos
chamar de 0), coisas estranhas acontecem. O modelo, que s6 sabe desenhar linhas retas, pode prever um valor de
1.3, 0 que seria como dizer que ha "130% de chance" de o cliente cancelar. Ou pior, poderia prever -0.2, uma
"probabilidade negativa" de cancelamento. Esses resultados nao fazem sentido no mundo real.

E como tentar usar uma régua para medir o volume de um som; a ferramenta simplesmente nao foi projetada para
a tarefa. Essa inadequacao nos mostra que precisamos de uma abordagem diferente. Precisamos de um modelo
que fale a lingua da probabilidade, um modelo cuja resposta seja sempre um valor contido entre O (impossivel de
acontecer) e 1 (certeza de acontecer).

A Regressao Logistica nasce exatamente dessa necessidade: ela pega a ldgica da regressao linear, mas a
encapsula em uma funcao que garante que nossas previsdes sejam sempre probabilidades validas e interpretaveis.
Ela troca a rigidez da linha reta pela flexibilidade de uma curva inteligente.



A Curva Inteligente: A Magica da Funcao
Sigmoide

Entdo, como conseguimos dobrar a nossa linha reta de previsao para que ela se encaixe perfeitamente entre os
limites de 0 e 1? A matematica nos oferece uma solucao incrivelmente elegante para isso, chamada Funcao
Sigmoide (ou funcao logistica). Pense nela como um tradutor universal.

Entrada Saida
Resultado da equacao linear familiar (z=p0+pB1X1 Uma probabilidade, um numero gentilmente
+...), que pode ser qualquer numero, de menos comportado entre O e 1

infinito a mais infinito

A funcao sigmoide € a ponte que conecta esses dois mundos. Ela pega o valor bruto 'z' e o transforma. Se 'z' for
um numero muito grande e positivo, a sigmoide o traduz para um valor muito proximo de 1. Se 'z' for um numero
muito grande e negativo, a traducao sera um valor muito proximo de 0. E se 'z' for exatamente zero, ela o posiciona
bem no meio do caminho, em 0.5.

Essa transformacao cria uma bela curva em formato de "S", que se achata suavemente nos extremos, garantindo
gue nunca ultrapasse os limites da probabilidade. A féormula por tras dessa "magica" € P(Y=1)=1+e-z1. Nao se
assuste com os simbolos. O importante é a intuicdo: o 'z' € a mesma combinacao linear de preditores que ja
conhecemos. A funcao sigmoide € apenas 0 mecanismo que processa essa combinacao e nos entrega uma
probabilidade.

E como um compressor de dudio que pega um som com picos e vales extremos e o suaviza para que ele se
encaixe confortavelmente em uma faixa de volume audivel e agradavel, sem distorcdes ou ruidos sem sentido.



Traduzindo Numeros em Decisoes:
Interpretando as Probabilidades

Otimo, nosso modelo agora nos fornece um nimero como 0.82 para um determinado cliente. E agora? Esse
numero é a probabilidade estimada de o evento de interesse acontecer (por exemplo, "cliente cancelar a
assinatura"). Mas o seu chefe nao quer uma probabilidade, ele quer uma lista de acao: "em quais clientes devemos
focar nossos esforcos de retencao?".

Para transformar a probabilidade em uma decisao de "Sim" ou "Nao", precisamos definir um ponto de corte, ou
limiar de classificacao (threshold). Esse limiar € uma regra de decisao que nés, como analistas, definimos. O valor
mais comum € 0.5. Com esse limiar, qualquer cliente com uma probabilidade prevista acima de 0.5 é classificado
como "Sim, vai cancelar", e qualquer um com probabilidade abaixo de 0.5 é classificado como "N&ao, nao vai

cancelar".
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O modelo calcula a Aplicamos nossa regra de Classificamos o resultado
probabilidade decisao “Cliente vai cancelar”

Exemplo: P = 0.82 Se P > 0.5, entao "Sim"

A escolha do limiar € uma decisao estratégica. Pense em um sistema de diagnostico meédico para uma doenca
grave. Talvez seja melhor usar um limiar mais baixo, como 0.3, para classificar mais pacientes como
"potencialmente doentes" e encaminha-los para exames adicionais. Isso aumenta a chance de detectar a doenca
precocemente, mesmo que signifique ter mais "falsos positivos".

A definicao do limiar € como ajustar a sensibilidade de um detector de fumaca: um ajuste muito sensivel pode
disparar com o vapor do chuveiro, mas um ajuste pouco sensivel pode nao detectar um incéndio real. A escolha
depende do custo de cada tipo de erro.



Indo Além da Probabilidade: Entendendo a
Razao de Chances (Odds)

As probabilidades sao intuitivas, mas para entender o impacto real de cada variavel em nosso modelo, os
estatisticos costumam usar um conceito relacionado: as chances (odds). As chances de um evento sao
simplesmente a probabilidade de ele acontecer dividida pela probabilidade de ele nao acontecer.

P(evento)

Odds =
TTIC P(evento)

Por exemplo, se a probabilidade de um time vencer um jogo é de 0.75 (ou 75%), a probabilidade de ele nao vencer
é de 0.25. As chances de vitéria sao, portanto, 0.75/0.25=3. Dizemos que as chances sao de "3 para 1" a favor da
vitoria. E a mesma informacao da probabilidade, mas expressa em uma linguagem diferente, muito comum em
apostas e também na interpretacdo de modelos estatisticos.

() Por que nos damos ao trabalho de fazer essa conversao? Porque as chances tém uma propriedade
matematica muito util que as probabilidades nao tém: elas variam de 0 ao infinito, em vez de ficarem

presas entre O e 1.

Essa propriedade nos permite construir um tipo de métrica ainda mais poderosa para interpretar os coeficientes do
nosso modelo, como veremos a seguir. Pense nas chances como uma forma de "esticar" a escala de
probabilidade, tornando mais facil ver e quantificar a mudanca causada por nossos preditores.



O Poder do Odds Ratio: Medindo o Impacto
de Cada Fator

Aqui esta a verdadeira joia da interpretacao da regressao logistica: o Odds Ratio (OR), ou Razao de Chances. Este
valor nos diz exatamente como as chances de nosso resultado de interesse (Y=1) mudam quando aumentamos
uma variavel preditora (X1) em uma unidade, mantendo todas as outras varidveis constantes. E a medida de efeito
mais importante que extraimos do nosso modelo.

Vamos a um exemplo pratico. Suponha que criamos um modelo para prever a aprovagcao em um concurso
(Sim/Nao) com base nas horas de estudo. O modelo nos da um Odds Ratio de 1.15 para a variavel "horas de
estudo”. Isso significa que para cada hora adicional que um candidato estuda, as chances de ele ser aprovado se
multiplicam por 1.15, ou seja, aumentam em 15%. E uma maneira incrivelmente clara e direta de comunicar o
impacto de uma variavel.

OR>1 OR=1 OR <1

A variavel aumenta as chances A variavel nao tem efeito sobre A variavel diminui as chances

do evento acontecer as chances do evento do evento acontecer

Exemplo: Estudar mais aumenta Exemplo: OR de 0.80 para

as chances de aprovacao "faltas" diminui chances em
20%

O Odds Ratio é o que permite que a Regressao Logistica seja tao valorizada em areas como epidemiologia e
ciéncias sociais. Ele nao nos diz apenas se uma variavel € importante, mas quantifica o quao forte € sua influéncia
de uma forma que é facil de entender e comunicar.



Construindo o Modelo na Pratica: Uma Visao
Geral do Processo

Até agora, exploramos a teoria por tras do modelo. Mas como isso funciona em um projeto real, do inicio ao fim? O
processo € uma danga entre os dados, o software estatistico e a nossa interpretagao. Ele comega, como sempre,
com uma boa exploracao dos dados, onde buscamos entender as variaveis e identificar possiveis problemas,
como dados faltantes.

Em seguida, o passo crucial: dividimos nossos dados em dois conjuntos, um de treino e um de teste. Pense nisso
como preparar um aluno para uma prova. O conjunto de treino sao os livros e exercicios que ele usa para aprender
o conteudo. O conjunto de teste € a prova final, com questdes que ele nunca viu antes, que serve para avaliar se
ele realmente aprendeu ou apenas decorou as respostas.

S B

Exploracao dos Dados Divisao Treino/Teste

Entender variaveis e identificar problemas Separar dados para aprendizado e validacao

3 N

Treinamento MLE Validacao

Encontrar os melhores coeficientes Testar performance em dados novos

Usamos o conjunto de treino para que o algoritmo encontre os melhores coeficientes (B) para o nosso modelo. O
meétodo que o software (como R ou Python) usa para encontrar esses coeficientes € chamado de Estimacao de
Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimation - MILE). O nome parece complexo, mas a ideia é
simples: o MLE testa diferentes valores para os coeficientes e escolhe aquele conjunto que torna os dados que
observamos no conjunto de treino os mais provaveis possiveis.

E como um detetive que, diante de varias teorias, escolhe aquela que melhor explica todas as evidéncias
encontradas na cena do crime. Uma vez que o modelo esta treinado, usamos o conjunto de teste para ver quao
bem ele prevé novos casos.



Aplicacao Pratica 1: Previsao de Churn de
Clientes

Vamos voltar ao nosso desafio na empresa de telecomunicacdes. Prever o churn, ou a taxa de cancelamento de
clientes, € uma aplicacao classica e de alto valor da Regressao Logistica. A empresa quer identificar proativamente
os clientes que estao em risco de sair para que possa oferecer-lhes incentivos para ficar, uma estratégia muito
mais barata do que adquirir novos clientes.

Variavel Dependente Insights do Modelo
Churn (1 para clientes que cancelaram, O para os que OR para numero_chamadas_suporte = 2.5
permaneceram)

Cada chamada para o suporte aumenta as chances de
Variaveis Independentes cancelamento em 150 %!
e meses_como_cliente OR para uso_de_dados_gb = 0.90

e valor_fatura_mensal Clientes mais engajados tém menos chances de sair

e Uuso_de_dados_gb

e numero_chamadas_suporte

Ap0Os treinar o modelo de regressao logistica, a equipe de retencao recebe uma lista de clientes com sua
probabilidade de churn. Armada com essas informacdes, a empresa pode criar acdes direcionadas: um cliente com

muitas chamadas ao suporte pode receber uma ligagcao proativa para resolver seu problema de uma vez por todas,
prevenindo o cancelamento.



Aplicacao Pratica 2: Auxilio ao Diagnostico
Medico

Agora, vamos para um cenario de impacto ainda maior: a saude. A Regressao Logistica € amplamente utilizada
para desenvolver modelos que podem ajudar médicos a estimar a probabilidade de um paciente ter uma
determinada condicdo com base em seus dados clinicos. E importante frisar: esses modelos sio ferramentas de
apoio a decisao, nao substituem o julgamento clinico de um profissional.

[J Importante: Esses modelos sdo ferramentas de apoio a decisdo, ndo substituem o julgamento clinico de
um profissional.

Imagine um hospital que deseja criar um sistema de triagem inicial para doencas cardiacas. A variavel dependente
seria doenca_cardiaca_presente (1 = Sim, 0 = Nao). Os preditores seriam informacdes faceis de obter em um
primeiro exame:

- QO

Idade Nivel de Colesterol Pressao Arterial

Fator de risco conhecido Indicador cardiovascular Medida vital importante
3 T

([ S &

Fumante (Sim/Nao) IMC

Habito de risco indice de massa corporal

O modelo é treinado com milhares de registros de pacientes histéricos cujo diagnéstico final € conhecido. Quando
um novo paciente chega, seus dados sao inseridos no sistema. O modelo calcula, por exemplo, uma probabilidade
de 0.85 de ele ter a doenca. Esse "alerta" nao € um diagnostico, mas um sinalizador poderoso para a equipe
meédica.

Ele pode sugerir que aquele paciente deve ser priorizado para exames mais detalhados, como um
eletrocardiograma. Em um ambiente com recursos limitados, essa priorizacao pode salvar vidas, permitindo que a
atencéo seja focada naqueles com maior risco, de forma mais rapida e eficiente. E a estatistica atuando como um
assistente inteligente para os profissionais de saude.



Mapeando o Territorio: Regressao Linear vs.
Logistica

Agora que conhecemos as duas ferramentas, vamos coloca-las lado a lado para solidificar nossa compreensao.
Ambas pertencem a mesma familia de modelos lineares generalizados, mas sao especializadas em tipos diferentes
de perguntas. Pense nelas como duas lentes diferentes na camera de um fotografo. Uma lente € perfeita para
paisagens amplas (valores continuos), enquanto a outra € especializada em retratos detalhados (resultados
categoricos). Usar a lente errada pode resultar em uma imagem distorcida e sem foco.

A Regressao Linear busca a melhor linha reta que passa por um conjunto de pontos de dados, tentando minimizar a
distancia vertical entre a linha e cada ponto. Seu objetivo é prever um valor numérico. A Regressao Logistica, por
sua vez, nao tenta se ajustar aos pontos diretamente, mas modela a probabilidade de esses pontos pertencerem a
uma categoria especifica. Ela busca a melhor curva "S" que separa as duas classes de resultados.

A escolha entre elas nunca € uma questao de qual € "melhor" em geral, mas sim qual € a "certa" para a pergunta
que vocé esta tentando responder. Para tornar essa distincao cristalina, preparamos um quadro comparativo. Use-
0 COmMo um guia rapido sempre que estiver planejando um novo projeto de analise.

Caracteristica

Variavel Dependente

Equacao Central
Output (Saida)

Interpretacao

Exemplo Pratico

Regressao Linear

Continua (e.qg., preco, altura)

Linha reta (Y=B0+B1X)
Um valor numérico direto

Aumento/diminuicao na unidade
deY

Prever o salario de um
funcionario

Regressao Logistica

Categorica (e.g., sim/nao,
aprovado/reprovado)

Curva sigmoide (P(Y=1)=1+e-21)
Uma probabilidade (entre 0 e 1)

Mudanca nas chances (Odds
Ratio) de Y ocorrer

Prever se um e-mail é spam ou
nao



Exportar para Sheets

Esta secao parece estar fora de contexto no material original. Vamos prosseguir para o proximo topico relevante
sobre as limitacées do modelo.



Conhecendo os Limites: Vantagens e
Desvantagens do Modelo

Nenhuma ferramenta estatistica € uma bala de prata, e um bom analista conhece tanto as forcas quanto as
fraquezas de seus méetodos. A Regressao Logistica é extremamente popular por 6timas razdes.

Vantagens Limitacoes

o Interpretabilidade: Odds Ratios fornecem e Linearidade: Assume relacao linear entre
explicacao clara preditores e log-odds

o Eficiéncia: Computacionalmente rapida o Complexidade: Pode nao capturar fronteiras

« Comunicacao: Facil de explicar para gestores muito complexas

« Regulamentacio: Aceita em contextos o Outliers: Sensivel a pontos discrepantes
regulados e Multicolinearidade: Assume baixa correlacao

entre preditores

Sua principal vantagem ¢ a interpretabilidade. Os Odds Ratios nos fornecem uma explicacgao clara e quantificavel
sobre a influéncia de cada variavel, o que é essencial para comunicar resultados a gestores e para justificar
decisdes em contextos regulados ou em concursos publicos. Além disso, € um modelo computacionalmente rapido
e eficiente, funcionando bem mesmo com grandes volumes de dados.

Contudo, ela também tem suas limitacdes. A mais importante € que ela assume uma relacao linear entre as
variaveis preditoras e o logaritmo das chances (o 'z' da nossa formula). Se a fronteira que separa as duas classes
em seus dados for muito complexa e nao linear, a Regressao Logistica pode nao ter a flexibilidade para captura-la
bem. E como tentar separar um monte de grdos de areia brancos e pretos que estdo misturados de forma
complexa usando apenas uma régua reta.

Compreender essas limitacdes nao diminui o valor do modelo; pelo contrario, nos torna analistas mais cuidadosos
e eficazes, capazes de escolher a ferramenta certa para o trabalho e de validar nossas premissas antes de tirar
conclusoées. Isso nos leva a proxima etapa natural de nossa jornada como analistas de dados.



A Ponte para o Futuro: Da Estatistica ao
Machine Learning

Parabéns por chegar até aqui! Aprender Regressao Logistica € um marco fundamental na sua formacao. Mais do
gue apenas uma técnica estatistica, ela € um dos primeiros e mais importantes algoritmos que vocé encontrara no
campo do Machine Learning (ML). Ela pertence a uma categoria de algoritmos de ML chamada de "modelos de
classificacao", e dominar seus conceitos abre as portas para entender modelos muito mais avancados.

Regressao Logistica Redes Neurais
Seu primeiro carro - aprende as regras basicas Caminhao de grande porte - maxima capacidade
1 2 3

Support Vector Machines

Carro esportivo - mais poténcia e precisao

Pense na Regressao Logistica como o seu primeiro carro. Ele te ensina as regras da estrada, como acelerar, frear e
interpretar os sinais (os coeficientes). Depois de domina-lo, fica muito mais facil aprender a dirigir um carro
esportivo (como Support Vector Machines) ou até mesmo um caminhao de grande porte (como Redes Neurais
Profundas).

Conceitos como treinar um modelo, testa-lo, e evitar o superajuste (overfitting) sao universais em Machine
Learning, e vocé acabou de ter uma introducao pratica e solida a eles.

() Tendéncia 2025: A demanda por "IA Explicavel" (Explainable Al - XAl) esta crescendo exponencialmente.
Como a Regressao Logistica € altamente interpretavel, os principios que vocé aprendeu aqui sao mais
relevantes do que nunca.

Olhando para as tendéncias de 2025, a demanda por "IA Explicavel" (Explainable Al - XAl) esta crescendo
exponencialmente. Empresas e 6rgaos reguladores nao querem mais apenas previsoes precisas de modelos
"caixa-preta"; eles precisam entender por que o modelo tomou uma determinada decisao. Isso nos leva a uma
questdo final: como organizamos todos esses passos em um projeto coeso e profissional? E o que veremos em
nossa proxima aula.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, demos um passo crucial para além da previsao de numeros, entrando no mundo da classificacao de

resultados. Partimos do desafio de prever respostas "sim/nao", onde a regressao linear se mostrava inadequada.

Encontramos na funcao sigmoide a solucao matematica que transforma qualquer valor em uma probabilidade

comportada entre 0 e 1. Aprendemos a transformar essas probabilidades em decisdes usando um limiar e, mais

importante, a interpretar o impacto de cada variavel através da poderosa Razao de Chances (Odds Ratio).
Finalmente, vimos sua aplicacao no mundo real, desde a previsao de churn até o apoio ao diagnostico médico.

Em Pratica

Quando usar

Sempre que sua variavel de
resposta for categorica e
binaria (Fraude/Nao Fraude,
Aprovado/Reprovado), a
Regressao Logistica deve ser
uma das primeiras
ferramentas que vocé
considera.

Autoavaliacao

Comunicacao

Ao comunicar os resultados,
foque na interpretacao do
Odds Ratio. Dizer que "cada
ano a mais de idade aumenta
as chances de comprar o
produto em 20%" é muito
mais impactante do que
discutir coeficientes.

Modelo Base

Use a Regressao Logistica
como um excelente modelo
de base (baseline). Sua
simplicidade e
interpretabilidade a tornam
um ponto de partida
fantastico antes de explorar
algoritmos mais complexos.



Exercicios de Fixacao
1. (Nivel: Facil)

A Regressao Logistica € mais apropriada para qual dos seguintes cenarios?

e A) Prever o preco de venda de uma casa com base em sua area.
e B) Prever a nota final de um aluno em um exame.
e C) Prever se um cliente ira ou nao aderir a uma campanha de marketing (Sim/Nao).

e D) Prever a quantidade de chuva (em milimetros) para o préoximo dia.

2. (Nivel: Médio)

Um pesquisador cria um modelo de regressao logistica para prever a probabilidade de um paciente ter uma
doenca. A variavel "fumante" (1=Sim, 0=Nao) tem um Odds Ratio de 2.5. Qual é a interpretacao correta?

e A) Ser fumante aumenta a probabilidade de ter a doenca em 2.5%.
e B) As chances de um fumante ter a doenca sao 2.5 vezes maiores do que as de um nao fumante.
e C) Para cada fumante, ha 2.5 nao fumantes com a doenca.

e D) A probabilidade de um fumante ter a doenca é de 250%.

3. (Nivel: Médio/Dificil - Estilo Concurso)

Em um modelo de regressao logistica, a funcao sigmoide desempenha um papel fundamental ao:

e A) Garantir que todas as variaveis preditoras sejam linearmente independentes.

e B) Transformar a variavel dependente binaria em uma variavel continua para permitir a aplicacao de regressao
linear.

e C) Converter o output da equacao linear (log-odds) em uma probabilidade compreendida entre O e 1.

e D) Calcular diretamente o Odds Ratio para cada coeficiente do modelo sem necessidade de transformacao.

4. (Nivel: Dificil)

Se a probabilidade prevista por um modelo logistico para um determinado evento € de 0.2, quais sao as chances
(odds) deste evento ocorrer?

e A)O0.20
e B)4.00
e C)125
e D)0.25

Calculo: Odds = 0.2 /(1-0.2) =0.2/0.8 = 0.25

Questao Discursiva Curta:

Explique, com suas proprias palavras, por que nao € apropriado usar uma Regressao Linear para prever uma
variavel dependente bindria e como a Regressao Logistica resolve o principal problema.

Conexao com a Proxima Aula

A aula de hoje nos deu uma ferramenta de modelagem poderosa. Mas um modelo, por melhor que seja, é apenas
uma parte da histéria. Na nossa Aula 24 - O Fluxo de Trabalho da Analise de Dados, vamos dar um passo atras
para ver o mapa completo. Aprenderemos a organizar um projeto de analise do inicio ao fim, desde a formulacao
da pergunta de negocio até a comunicacao dos resultados, garantindo que nosso trabalho seja robusto,
reprodutivel e, acima de tudo, util.

Recursos Adicionais

e Livro: "An Introduction to Statistical Learning" (Capitulo 4) - para uma base tedérica e matematica mais
aprofundada e exemplos em R.

e Artigo Online: Explore artigos no "Towards Data Science" sobre Regressao Logistica para ver tutoriais praticos
e implementacoes em Python.

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre a
documentacao oficial das bibliotecas de software (como scikit-learn em Python ou o pacote stats em R)
para verificar alteracées e as melhores praticas atuais.



