
Aula 23 3 Introdução à Regressão Logística: 
Prevendo o "Sim" ou o "Não"
Olá, futuro analista de dados! Seja muito bem-vindo à nossa aula 23. Até aqui, em nossa jornada, aprendemos a 
prever valores contínuos, como o preço de um imóvel ou a receita de uma empresa. Mas o que acontece quando a 
pergunta que queremos responder não é "quanto?", mas sim "sim ou não?". Questões como "Este cliente vai 
cancelar a assinatura?", "Essa transação é uma fraude?" ou "O paciente possui a doença?" são binárias. Elas 
exigem uma resposta categórica, um dos dois lados da moeda.

Nesta aula, você vai descobrir a ferramenta estatística perfeita para esse tipo de desafio. Ao final destes 75 
minutos, você será capaz de identificar exatamente quando usar a Regressão Logística, entender como ela 
transforma informações em probabilidades e interpretar seus resultados para tomar decisões mais inteligentes. 
Vamos mergulhar em um dos modelos mais importantes e versáteis da estatística, que serve como uma ponte 
sólida para o universo do Machine Learning.

Prepare-se para aprender a prever o futuro, uma decisão de "sim" ou "não" de cada vez. Nossa exploração 
começará entendendo por que os modelos que já conhecemos não são adequados para esses novos problemas. 
Em seguida, vamos desvendar o coração da Regressão Logística: a elegante função sigmoide. Depois, 
aprenderemos a interpretar seus resultados através das probabilidades e da poderosa Razão de Chances (Odds 
Ratio). Por fim, veremos como tudo isso ganha vida em aplicações práticas, desde o mundo corporativo até a área 
da saúde, preparando você para os desafios reais do mercado.



O Limite da Linha Reta: Por Que Precisamos 
de uma Nova Ferramenta?
Imagine que você trabalha para uma empresa de telecomunicações e seu chefe lhe dá uma missão: prever quais 
clientes estão prestes a cancelar o serviço. Você tem dados como o valor da fatura mensal, a idade do cliente e há 
quantos meses ele está na base. Sua primeira intuição poderia ser usar a Regressão Linear, que dominamos em 
aulas anteriores. Afinal, é um modelo de previsão, certo?

O problema é que a Regressão Linear foi construída para prever números em uma escala contínua, 
como um termômetro que mede a temperatura.

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

É como tentar usar uma régua para medir o volume de um som; a ferramenta simplesmente não foi projetada para 
a tarefa. Essa inadequação nos mostra que precisamos de uma abordagem diferente. Precisamos de um modelo 
que fale a língua da probabilidade, um modelo cuja resposta seja sempre um valor contido entre 0 (impossível de 
acontecer) e 1 (certeza de acontecer).

A Regressão Logística nasce exatamente dessa necessidade: ela pega a lógica da regressão linear, mas a 
encapsula em uma função que garante que nossas previsões sejam sempre probabilidades válidas e interpretáveis. 
Ela troca a rigidez da linha reta pela flexibilidade de uma curva inteligente.



A Curva Inteligente: A Mágica da Função 
Sigmoide
Então, como conseguimos dobrar a nossa linha reta de previsão para que ela se encaixe perfeitamente entre os 
limites de 0 e 1? A matemática nos oferece uma solução incrivelmente elegante para isso, chamada Função 
Sigmoide (ou função logística). Pense nela como um tradutor universal.

Entrada
Resultado da equação linear familiar (z=³0 +³1 X1 
+...), que pode ser qualquer número, de menos 
infinito a mais infinito

Saída
Uma probabilidade, um número gentilmente 
comportado entre 0 e 1

A função sigmoide é a ponte que conecta esses dois mundos. Ela pega o valor bruto 'z' e o transforma. Se 'z' for 
um número muito grande e positivo, a sigmoide o traduz para um valor muito próximo de 1. Se 'z' for um número 
muito grande e negativo, a tradução será um valor muito próximo de 0. E se 'z' for exatamente zero, ela o posiciona 
bem no meio do caminho, em 0.5.

Essa transformação cria uma bela curva em formato de "S", que se achata suavemente nos extremos, garantindo 
que nunca ultrapasse os limites da probabilidade. A fórmula por trás dessa "mágica" é P(Y=1)=1+e2z1 . Não se 
assuste com os símbolos. O importante é a intuição: o 'z' é a mesma combinação linear de preditores que já 
conhecemos. A função sigmoide é apenas o mecanismo que processa essa combinação e nos entrega uma 
probabilidade.

É como um compressor de áudio que pega um som com picos e vales extremos e o suaviza para que ele se 
encaixe confortavelmente em uma faixa de volume audível e agradável, sem distorções ou ruídos sem sentido.



Traduzindo Números em Decisões: 
Interpretando as Probabilidades
Ótimo, nosso modelo agora nos fornece um número como 0.82 para um determinado cliente. E agora? Esse 
número é a probabilidade estimada de o evento de interesse acontecer (por exemplo, "cliente cancelar a 
assinatura"). Mas o seu chefe não quer uma probabilidade, ele quer uma lista de ação: "em quais clientes devemos 
focar nossos esforços de retenção?".

Para transformar a probabilidade em uma decisão de "Sim" ou "Não", precisamos definir um ponto de corte, ou 
limiar de classificação (threshold). Esse limiar é uma regra de decisão que nós, como analistas, definimos. O valor 
mais comum é 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 "Não, não vai 
cancelar".

01

O modelo calcula a 
probabilidade
Exemplo: P = 0.82

02

Aplicamos nossa regra de 
decisão
Se P > 0.5, então "Sim"

03

Classificamos o resultado
"Cliente vai cancelar"

A escolha do limiar é uma decisão estratégica. Pense em um sistema de diagnóstico médico para uma doença 
grave. Talvez seja melhor usar um limiar mais baixo, como 0.3, para classificar mais pacientes como 
"potencialmente doentes" e encaminhá-los para exames adicionais. Isso aumenta a chance de detectar a doença 
precocemente, mesmo que signifique ter mais "falsos positivos".

A definição do limiar é como ajustar a sensibilidade de um detector de fumaça: um ajuste muito sensível pode 
disparar com o vapor do chuveiro, mas um ajuste pouco sensível pode não detectar um incêndio real. A escolha 
depende do custo de cada tipo de erro.



Indo Além da Probabilidade: Entendendo a 
Razão de Chances (Odds)
As probabilidades são intuitivas, mas para entender o impacto real de cada variável em nosso modelo, os 
estatísticos costumam usar um conceito relacionado: as chances (odds). As chances de um evento são 
simplesmente a probabilidade de ele acontecer dividida pela probabilidade de ele não acontecer.

Odds =  

1 2 P (evento)
P (evento)

Por exemplo, se a probabilidade de um time vencer um jogo é de 0.75 (ou 75%), a probabilidade de ele não vencer 
é de 0.25. As chances de vitória são, portanto, 0.75/0.25=3. Dizemos que as chances são de "3 para 1" a favor da 
vitória. É a mesma informação da probabilidade, mas expressa em uma linguagem diferente, muito comum em 
apostas e também na interpretação de modelos estatísticos.

Por que nos damos ao trabalho de fazer essa conversão? Porque as chances têm uma propriedade 
matemática muito útil que as probabilidades não têm: elas variam de 0 ao infinito, em vez de ficarem 
presas entre 0 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 fácil ver e quantificar a mudança causada por nossos preditores.



O Poder do Odds Ratio: Medindo o Impacto 
de Cada Fator
Aqui está a verdadeira joia da interpretação da regressão logística: o Odds Ratio (OR), ou Razão de Chances. Este 
valor nos diz exatamente como as chances de nosso resultado de interesse (Y=1) mudam quando aumentamos 
uma variável preditora (X1 ) em uma unidade, mantendo todas as outras variáveis constantes. É a medida de efeito 
mais importante que extraímos do nosso modelo.

Vamos a um exemplo prático. Suponha que criamos um modelo para prever a aprovação em um concurso 
(Sim/Não) com base nas horas de estudo. O modelo nos dá um Odds Ratio de 1.15 para a variável "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%. É uma maneira incrivelmente clara e direta de comunicar o 
impacto de uma variável.

OR > 1
A variável aumenta as chances 
do evento acontecer

Exemplo: Estudar mais aumenta 
as chances de aprovação

OR = 1
A variável não tem efeito sobre 
as chances do evento

OR < 1
A variável diminui as chances 
do evento acontecer

Exemplo: OR de 0.80 para 
"faltas" diminui chances em 
20%

O Odds Ratio é o que permite que a Regressão Logística seja tão valorizada em áreas como epidemiologia e 
ciências sociais. Ele não nos diz apenas se uma variável é importante, mas quantifica o quão forte é sua influência 
de uma forma que é fácil de entender e comunicar.



Construindo o Modelo na Prática: Uma Visão 
Geral do Processo
Até agora, exploramos a teoria por trás do modelo. Mas como isso funciona em um projeto real, do início ao fim? O 
processo é uma dança entre os dados, o software estatístico e a nossa interpretação. Ele começa, como sempre, 
com uma boa exploração dos dados, onde buscamos entender as variáveis e identificar possíveis 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 são os livros e exercícios que ele usa para aprender 
o conteúdo. O conjunto de teste é a prova final, com questões que ele nunca viu antes, que serve para avaliar se 
ele realmente aprendeu ou apenas decorou as respostas.

Exploração dos Dados
Entender variáveis e identificar problemas

Divisão Treino/Teste
Separar dados para aprendizado e validação

Treinamento MLE
Encontrar os melhores coeficientes

Validação
Testar performance em dados novos

Usamos o conjunto de treino para que o algoritmo encontre os melhores coeficientes (³) para o nosso modelo. O 
método que o software (como R ou Python) usa para encontrar esses coeficientes é chamado de Estimação de 
Máxima Verossimilhança (Maximum Likelihood Estimation - MLE). 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 prováveis possíveis.

É como um detetive que, diante de várias teorias, escolhe aquela que melhor explica todas as evidências 
encontradas na cena do crime. Uma vez que o modelo está treinado, usamos o conjunto de teste para ver quão 
bem ele prevê novos casos.



Aplicação Prática 1: Previsão de Churn de 
Clientes
Vamos voltar ao nosso desafio na empresa de telecomunicações. Prever o churn, ou a taxa de cancelamento de 
clientes, é uma aplicação clássica e de alto valor da Regressão Logística. A empresa quer identificar proativamente 
os clientes que estão em risco de sair para que possa oferecer-lhes incentivos para ficar, uma estratégia muito 
mais barata do que adquirir novos clientes.

Variável Dependente

Churn (1 para clientes que cancelaram, 0 para os que 
permaneceram)

Variáveis Independentes

meses_como_cliente

valor_fatura_mensal

uso_de_dados_gb

numero_chamadas_suporte

Insights do Modelo

OR para numero_chamadas_suporte = 2.5

Cada chamada para o suporte aumenta as chances de 
cancelamento em 150%!

OR para uso_de_dados_gb = 0.90

Clientes mais engajados têm menos chances de sair

Após treinar o modelo de regressão logística, a equipe de retenção recebe uma lista de clientes com sua 
probabilidade de churn. Armada com essas informações, a empresa pode criar ações direcionadas: um cliente com 
muitas chamadas ao suporte pode receber uma ligação proativa para resolver seu problema de uma vez por todas, 
prevenindo o cancelamento.



Aplicação Prática 2: Auxílio ao Diagnóstico 
Médico
Agora, vamos para um cenário de impacto ainda maior: a saúde. A Regressão Logística é amplamente utilizada 
para desenvolver modelos que podem ajudar médicos a estimar a probabilidade de um paciente ter uma 
determinada condição com base em seus dados clínicos. É importante frisar: esses modelos são ferramentas de 
apoio à decisão, não substituem o julgamento clínico de um profissional.

Importante: Esses modelos são ferramentas de apoio à decisão, não substituem o julgamento clínico de 
um profissional.

Imagine um hospital que deseja criar um sistema de triagem inicial para doenças cardíacas. A variável dependente 
seria doenca_cardiaca_presente (1 = Sim, 0 = Não). Os preditores seriam informações fáceis de obter em um 
primeiro exame:

Idade
Fator de risco conhecido

Nível de Colesterol
Indicador cardiovascular

Pressão Arterial
Medida vital importante

Fumante (Sim/Não)
Hábito de risco

IMC
Índice de massa corporal

O modelo é treinado com milhares de registros de pacientes históricos cujo diagnóstico final é conhecido. Quando 
um novo paciente chega, seus dados são inseridos no sistema. O modelo calcula, por exemplo, uma probabilidade 
de 0.85 de ele ter a doença. Esse "alerta" não é um diagnóstico, mas um sinalizador poderoso para a equipe 
médica.

Ele pode sugerir que aquele paciente deve ser priorizado para exames mais detalhados, como um 
eletrocardiograma. Em um ambiente com recursos limitados, essa priorização pode salvar vidas, permitindo que a 
atenção seja focada naqueles com maior risco, de forma mais rápida e eficiente. É a estatística atuando como um 
assistente inteligente para os profissionais de saúde.



Mapeando o Território: Regressão Linear vs. 
Logística
Agora que conhecemos as duas ferramentas, vamos colocá-las lado a lado para solidificar nossa compreensão. 
Ambas pertencem à mesma família de modelos lineares generalizados, mas são especializadas em tipos diferentes 
de perguntas. Pense nelas como duas lentes diferentes na câmera de um fotógrafo. Uma lente é perfeita para 
paisagens amplas (valores contínuos), enquanto a outra é especializada em retratos detalhados (resultados 
categóricos). Usar a lente errada pode resultar em uma imagem distorcida e sem foco.

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

A escolha entre elas nunca é uma questão de qual é "melhor" em geral, mas sim qual é a "certa" para a pergunta 
que você está tentando responder. Para tornar essa distinção cristalina, preparamos um quadro comparativo. Use-
o como um guia rápido sempre que estiver planejando um novo projeto de análise.

Característica Regressão Linear Regressão Logística

Variável Dependente Contínua (e.g., preço, altura) Categórica (e.g., sim/não, 
aprovado/reprovado)

Equação Central Linha reta (Y=³0 +³1 X) Curva sigmoide (P(Y=1)=1+e2z1 )

Output (Saída) Um valor numérico direto Uma probabilidade (entre 0 e 1)

Interpretação Aumento/diminuição na unidade 
de Y

Mudança nas chances (Odds 
Ratio) de Y ocorrer

Exemplo Prático Prever o salário de um 
funcionário

Prever se um e-mail é spam ou 
não



Exportar para Sheets
Esta seção parece estar fora de contexto no material original. Vamos prosseguir para o próximo tópico relevante 
sobre as limitações do modelo.



Conhecendo os Limites: Vantagens e 
Desvantagens do Modelo
Nenhuma ferramenta estatística é uma bala de prata, e um bom analista conhece tanto as forças quanto as 
fraquezas de seus métodos. A Regressão Logística é extremamente popular por ótimas razões.

Vantagens
Interpretabilidade: Odds Ratios fornecem 
explicação clara

Eficiência: Computacionalmente rápida

Comunicação: Fácil de explicar para gestores

Regulamentação: Aceita em contextos 
regulados

Limitações
Linearidade: Assume relação linear entre 
preditores e log-odds

Complexidade: Pode não capturar fronteiras 
muito complexas

Outliers: Sensível a pontos discrepantes

Multicolinearidade: Assume baixa correlação 
entre preditores

Sua principal vantagem é a interpretabilidade. Os Odds Ratios nos fornecem uma explicação clara e quantificável 
sobre a influência de cada variável, o que é essencial para comunicar resultados a gestores e para justificar 
decisões em contextos regulados ou em concursos públicos. Além disso, é um modelo computacionalmente rápido 
e eficiente, funcionando bem mesmo com grandes volumes de dados.

Contudo, ela também tem suas limitações. A mais importante é que ela assume uma relação linear entre as 
variáveis preditoras e o logaritmo das chances (o 'z' da nossa fórmula). Se a fronteira que separa as duas classes 
em seus dados for muito complexa e não linear, a Regressão Logística pode não ter a flexibilidade para capturá-la 
bem. É como tentar separar um monte de grãos de areia brancos e pretos que estão misturados de forma 
complexa usando apenas uma régua reta.

Compreender essas limitações não diminui o valor do modelo; pelo contrário, nos torna analistas mais cuidadosos 
e eficazes, capazes de escolher a ferramenta certa para o trabalho e de validar nossas premissas antes de tirar 
conclusões. Isso nos leva à próxima etapa natural de nossa jornada como analistas de dados.



A Ponte para o Futuro: Da Estatística ao 
Machine Learning
Parabéns por chegar até aqui! Aprender Regressão Logística é um marco fundamental na sua formação. Mais do 
que apenas uma técnica estatística, ela é um dos primeiros e mais importantes algoritmos que você encontrará no 
campo do Machine Learning (ML). Ela pertence a uma categoria de algoritmos de ML chamada de "modelos de 
classificação", e dominar seus conceitos abre as portas para entender modelos muito mais avançados.

1

Regressão Logística
Seu primeiro carro - aprende as regras básicas

2

Support Vector Machines
Carro esportivo - mais potência e precisão

3

Redes Neurais
Caminhão de grande porte - máxima capacidade

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

Conceitos como treinar um modelo, testá-lo, e evitar o superajuste (overfitting) são universais em Machine 
Learning, e você acabou de ter uma introdução prática e sólida a eles.

Tendência 2025: A demanda por "IA Explicável" (Explainable AI - XAI) está crescendo exponencialmente. 
Como a Regressão Logística é altamente interpretável, os princípios que você aprendeu aqui são mais 
relevantes do que nunca.

Olhando para as tendências de 2025, a demanda por "IA Explicável" (Explainable AI - XAI) está crescendo 
exponencialmente. Empresas e órgãos reguladores não querem mais apenas previsões precisas de modelos 
"caixa-preta"; eles precisam entender por que o modelo tomou uma determinada decisão. Isso nos leva a uma 
questão final: como organizamos todos esses passos em um projeto coeso e profissional? É o que veremos em 
nossa próxima aula.



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, demos um passo crucial para além da previsão de números, entrando no mundo da classificação de 
resultados. Partimos do desafio de prever respostas "sim/não", onde a regressão linear se mostrava inadequada. 
Encontramos na função sigmoide a solução matemática que transforma qualquer valor em uma probabilidade 
comportada entre 0 e 1. Aprendemos a transformar essas probabilidades em decisões usando um limiar e, mais 
importante, a interpretar o impacto de cada variável através da poderosa Razão de Chances (Odds Ratio). 
Finalmente, vimos sua aplicação no mundo real, desde a previsão de churn até o apoio ao diagnóstico médico.

Em Prática
Quando usar
Sempre que sua variável de 
resposta for categórica e 
binária (Fraude/Não Fraude, 
Aprovado/Reprovado), a 
Regressão Logística deve ser 
uma das primeiras 
ferramentas que você 
considera.

Comunicação
Ao comunicar os resultados, 
foque na interpretação 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 Regressão Logística 
como um excelente modelo 
de base (baseline). Sua 
simplicidade e 
interpretabilidade a tornam 
um ponto de partida 
fantástico antes de explorar 
algoritmos mais complexos.

Autoavaliação



Exercícios de Fixação
1. (Nível: Fácil)
A Regressão Logística é mais apropriada para qual dos seguintes cenários?

A) Prever o preço de venda de uma casa com base em sua área.

B) Prever a nota final de um aluno em um exame.

C) Prever se um cliente irá ou não aderir a uma campanha de marketing (Sim/Não).

D) Prever a quantidade de chuva (em milímetros) para o próximo dia.

2. (Nível: Médio)
Um pesquisador cria um modelo de regressão logística para prever a probabilidade de um paciente ter uma 
doença. A variável "fumante" (1=Sim, 0=Não) tem um Odds Ratio de 2.5. Qual é a interpretação correta?

A) Ser fumante aumenta a probabilidade de ter a doença em 2.5%.

B) As chances de um fumante ter a doença são 2.5 vezes maiores do que as de um não fumante.

C) Para cada fumante, há 2.5 não fumantes com a doença.

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

3. (Nível: Médio/Difícil - Estilo Concurso)
Em um modelo de regressão logística, a função sigmoide desempenha um papel fundamental ao:

A) Garantir que todas as variáveis preditoras sejam linearmente independentes.

B) Transformar a variável dependente binária em uma variável contínua para permitir a aplicação de regressão 
linear.

C) Converter o output da equação linear (log-odds) em uma probabilidade compreendida entre 0 e 1.

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

4. (Nível: Difícil)
Se a probabilidade prevista por um modelo logístico para um determinado evento é de 0.2, quais são as chances 
(odds) deste evento ocorrer?

A) 0.20

B) 4.00

C) 1.25

D) 0.25

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

Questão Discursiva Curta:

Explique, com suas próprias palavras, por que não é apropriado usar uma Regressão Linear para prever uma 
variável dependente binária e como a Regressão Logística resolve o principal problema.

Conexão com a Próxima Aula
A aula de hoje nos deu uma ferramenta de modelagem poderosa. Mas um modelo, por melhor que seja, é apenas 
uma parte da história. Na nossa Aula 24 3 O Fluxo de Trabalho da Análise de Dados, vamos dar um passo atrás 
para ver o mapa completo. Aprenderemos a organizar um projeto de análise do início ao fim, desde a formulação 
da pergunta de negócio até a comunicação dos resultados, garantindo que nosso trabalho seja robusto, 
reprodutível e, acima de tudo, útil.

Recursos Adicionais
Livro: "An Introduction to Statistical Learning" (Capítulo 4) - para uma base teórica e matemática mais 
aprofundada e exemplos em R.

Artigo Online: Explore artigos no "Towards Data Science" sobre Regressão Logística para ver tutoriais práticos 
e implementações em Python.

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre a 
documentação oficial das bibliotecas de software (como scikit-learn em Python ou o pacote stats em R) 
para verificar alterações e as melhores práticas atuais.


