Aula 8 - Regressao Logistica: Modelos de
Classificacao

Bem-vindos a oitava aula do nosso curso de Machine Learning Aplicado! Hoje, embarcaremos em uma jornada
crucial para o mundo da inteligéncia artificial: a classificacado. Se vocé ja se perguntou como sistemas de e-mail
distinguem spam de mensagens importantes, ou como bancos identificam transacdes fraudulentas, a resposta
muitas vezes reside na Regressao Logistica. Este € um algoritmo fundamental, um verdadeiro "canivete suico" para
problemas onde a decisao é binaria — sim ou nao, O ou 1.

Aprender sobre Regressao Logistica nao € apenas cumprir uma etapa do curso; é adquirir uma ferramenta
poderosa que vocé aplicara em diversas situacoes, desde a analise de dados para concursos publicos até a
otimizacao de processos em sua futura carreira. Compreenderemos como transformar dados em probabilidades e,
a partir delas, tomar decisdes claras e justificaveis. Prepare-se para desvendar os segredos por tras da previsao
de categorias e entender como avaliar a eficacia dessas previsodes.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de entender a transicao da regressao linear para a classificacao, interpretar as
probabilidades geradas pela funcao sigmoide, e dominar as métricas essenciais como matriz de confusao,
precisao, recall e acuracia. Além disso, aplicaremos esses conceitos em um estudo de caso pratico de deteccao de
fraudes e exploraremos as tendéncias mais recentes que impactam a interpretabilidade e a privacidade dos
modelos de classificacao. Vamos comecar!



Da Regressao Linear para a Classificacao:
Uma Nova Perspectiva
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Regressao Linear O Problema Classificacao
Prevé valores continuos como E quando queremos prever Responde sim/nao, 0 ou 1
precos de casas categorias?

Imagine que vocé esta tentando prever o preco de uma casa com base em seu tamanho. Para isso, a regressao
linear € uma ferramenta excelente, pois ela nos da um valor continuo — um preco em reais. No entanto, e se a sua
pergunta nao fosse "qual o preco?", mas sim "esta casa sera vendida em menos de 30 dias?". Aqui, a resposta hao
é um numero continuo, mas uma categoria: "sim" ou "no". E nesse ponto que a regressao linear encontra seus
limites e precisamos de uma nova abordagem.

[J Limitacao Critica: A regressdo linear, por sua natureza, tenta ajustar uma linha reta aos dados, o que
funciona bem para prever resultados numéricos. Contudo, quando aplicamos essa mesma légica a um
problema de classificacao binaria, onde os resultados sao apenas 0 ou 1, a linha pode prever valores fora
desse intervalo, como -0.5 ou 1.8. Esses valores nao fazem sentido para representar uma probabilidade ou

uma categoria.

E como tentar usar um termémetro para decidir se uma pessoa esta doente ou saudavel. O termdmetro te d4 uma
temperatura (um valor continuo), mas para a decisao final (doente/saudavel), vocé precisa de um limiar. Se a
temperatura for acima de 37.5°C, a pessoa esta doente; caso contrario, saudavel. A regressao linear nos daria a
temperatura, mas nao a "decisao" de forma intrinseca. Para isso, precisamos de uma funcao que "aperte" ou
"esprema" os resultados em um intervalo de 0 a 1.



A Funcao Sigmoide: A Ponte para as
Probabilidades

Para superar a limitacao da regressao linear em problemas de classificacao, introduzimos uma funcao especial que
atua como uma ponte entre a saida linear e a probabilidade de um evento. Essa funcao é conhecida como funcao
sigmoide, ou funcao logistica. Ela tem a capacidade de transformar qualquer valor real em um valor entre 0 e 1,
tornando-o perfeito para representar probabilidades.

Caracteristicas da Sigmoide Formula Matematica
e Forma de "S" caracteristico f( ) 1

Z2) = ——
e Mapeia valores negativos para perto de O 1+ e*

e Mapeia valores positivos para perto de 1 Onde z € a combinagao linear das caracteristicas de entrada e e

e O valor O resulta em 0.5 representa o numero de Euler.

e Sempre retorna valores entre O e 1

Analogia: E como um "dimmer" de luz, que transforma a intensidade da corrente elétrica em um nivel de brilho
que varia suavemente de 0% a 100%.

Essa transformacao nao s6 garante que a saida seja uma probabilidade valida, mas também permite que o modelo
seja treinado de forma eficaz para ajustar essa curva aos dados de classificacao.



Interpretando as Probabilidades e a Decisao
de Classificacao

Uma vez que a funcao sigmoide nos fornece uma probabilidade, o proximo passo é interpreta-la e usa-la para
tomar uma decisao de classificacao. Se o nosso modelo de Regressao Logistica, por exemplo, prevé uma
probabilidade de 0.85 para uma transacao ser fraudulenta, isso significa que ha 85% de chance de ela ser fraude.
Mas como transformamos essa probabilidade em uma decisao binaria de "fraude" ou "nao fraude"?

071 02 03
Modelo gera probabilidade  Definir limiar de decisao Classificar com base no
limiar

A funcao sigmoide retorna um valor  Geralmente 0.5, mas pode ser
entre 0 e 1 ajustado > 0.5 = Positivo | < 0.5 = Negativo

[ Limiar de Decisao: O limiar mais comum e intuitivo & 0.5. Se a probabilidade prevista for maior ou igual a
0.5, classificamos o evento como "positivo" (por exemplo, "fraude"). Se for menor que 0.5, classificamos
como "negativo" (por exemplo, "nao fraude"). Este limiar atua como um ponto de corte, dividindo o
espaco de probabilidades em duas regides distintas.

Pense em um boletim meteorologico que prevé 70% de chance de chuva. Vocé provavelmente decidira levar um
guarda-chuva, pois a probabilidade esta acima de um limiar implicito de "vale a pena se preparar". Se a chance
fosse de 20%, vocé provavelmente nao levaria. Da mesma forma, em Machine Learning, o limiar de 0.5 é um ponto
de partida, mas ele pode ser ajustado dependendo do problema e das consequéncias de cada tipo de erro. A
escolha do limiar € uma decisao estratégica que impacta diretamente o desempenho do modelo em cenarios reais.



Matriz de Confusao: O Mapa da
Performance

Depois de construir e treinar um modelo de classificacao, como sabemos se ele esta realmente fazendo um bom
trabalho? A simples "acuracia" (percentual de acertos) pode ser enganosa, especialmente em problemas onde
uma das classes € muito mais rara que a outra. Para ter uma visao detalhada do desempenho do nosso modelo,
utilizamos uma ferramenta essencial: a Matriz de Confusao.

A Matriz de Confusao é uma tabela que nos permite visualizar o desempenho de um algoritmo de classificacao. Ela
compara as classificacdes reais (0 que realmente aconteceu) com as classificacdes previstas pelo modelo. Essa
matriz € fundamental porque desagrega os acertos e erros em quatro categorias distintas, revelando nuances que
uma unica métrica nao conseguiria.

Analogia: Imagine que vocé esta testando um novo sistema de seguranca para detectar intrusos. A Matriz de
Confusao seria como um relatério detalhado que mostra nao apenas quantas vezes o sistema acertou, mas
também quantos intrusos ele deixou passar (um erro grave!) e quantas vezes ele deu um alarme falso (irritante,
mas talvez menos grave).

Verdadeiros Positivos (VP) Verdadeiros Negativos (VN)

O modelo previu "positivo" e o real era "positivo". O modelo previu "negativo" e o real era "negativo".
v Acerto v Acerto

Falsos Positivos (FP) Falsos Negativos (FN)

O modelo previu "positivo", mas o real era O modelo previu "negativo", mas o real era
"negativo". "positivo".

x Erro tipo | x Erro tipo Il



Precisao e Recall: Olhando para os Detalhes

Com a Matriz de Confusdao em maos, podemos ir além da acuracia e calcular métricas mais especificas que nos

dao uma compreensao mais profunda do desempenho do modelo. Duas das métricas mais importantes sao a
Precisao (Precision) e o Recall (Revocacao ou Sensibilidade). Elas nos ajudam a entender diferentes aspectos

dos acertos e erros do nosso classificador.

Precisao

VP
VP + FP

Precisao =

O que mede?

Dentre todas as vezes que o modelo previu a classe
positiva, quantas ele realmente acertou.

Pergunta-chave

"Das que eu classifiquei como positivas, quantas eram
de fato positivas?"

[ Uma alta precisao significa que, quando o
modelo diz "sim", ele esta geralmente correto.

nenhum caso real) é geralmente mais critico.

Recall

VP

1=
Recall = 57N

O que mede?

Dentre todas as ocorréncias reais da classe positiva,
quantas o modelo conseguiu identificar corretamente.

Pergunta-chave

"De todas as ocorréncias positivas que existiam,
quantas o meu modelo conseguiu 'pescar'?"

[ Um alto recall significa que o modelo é bom
em encontrar todas as instancias positivas.

Exemplo Pratico: Pense em um sistema de deteccao de criminosos. A Precisao seria a taxa de acerto dos
suspeitos que o sistema identificou como criminosos (quantos dos que ele apontou eram de fato criminosos). O
Recall seria a capacidade do sistema de encontrar todos os criminosos que estavam a solta (quantos dos
criminosos reais ele conseguiu identificar). Dependendo do contexto, uma métrica pode ser mais importante
qgue a outra. Por exemplo, em um sistema de diagndstico médico para uma doenca grave, o Recall (nao perder



Acuracia e F1-Score: Medidas Abrangentes

Embora Precisao e Recall sejam cruciais para entender os detalhes do desempenho do modelo, ainda precisamos

de métricas que nos deem uma visdo mais geral ou que combinem esses aspectos de forma equilibrada. E aqui

que entram a Acuracia (Accuracy) e o F1-Score.

@

Acuracia

VP+VN
VP+VN+FP+ FN

Acuricia =

A métrica mais intuitiva e amplamente utilizada. Ela
simplesmente mede a proporcao de previsoes
corretas em relacao ao total de previsoes. Em
outras palavras, é a porcentagem de vezes que O
modelo acertou, seja prevendo positivo ou
negativo.

I Atencao: Pode ser enganosa em conjuntos de
dados desbalanceados, onde uma classe € muito
mais frequente que a outra. Por exemplo, se 95%
das transacdes nao sao fraudulentas, um modelo
que sempre prevé "nao fraude" tera 95% de
acuracia, mas sera inutil para detectar fraudes.

incentivando um equilibrio.

Resumo Comparativo

A

F1-Score

F1.Score — 2 & Precisao x Recall

Precisao + Recall

E a média harménica da Precisdo e do Recall, o que
significa que ele penaliza modelos que tém um
desempenho muito bom em uma métrica e muito
ruim na outra. O F1-Score é particularmente util
quando vocé precisa de um equilibrio entre a
capacidade de identificar corretamente os positivos
(Recall) e a garantia de que as previsdes positivas
sao realmente positivas (Precisao).

Analogia: Imagine que vocé esta avaliando dois alunos. Um é excelente em matematica, mas péssimo em
portugués. O outro é razoavel em ambas. A acuracia geral pode nao refletir bem o desempenho em cada
matéria. O F1-Score seria como uma nota que exige um desempenho minimo em ambas as areas para ser alta,

Meétrica O que mede Quando usar
Acuracia Proporcao total de acertos Dados balanceados
Precisao Acertos entre previsdes positivas Custo alto de FP
Recall Cobertura dos casos positivos reais Custo alto de FN

F1-Score Equilibrio entre Precisao e Recall Dados desbalanceados



Conectando com o Futuro: IA Explicavel
(XAIl) na Regressao Logistica

A medida que os modelos de Machine Learning se tornam mais complexos e sdo aplicados em areas criticas como
saude, financas e justica, surge uma demanda crescente por transparéncia. Nao basta que um modelo acerte;
precisamos entender por que ele tomou uma determinada decisao. E aqui que entra a IA Explicavel (XAI -
Explainable Al), um campo que busca tornar os modelos de "caixa-preta" mais compreensiveis para os humanos.

S @ J

O Problema A Solucao: XAl Beneficios

Modelos complexos tomam Técnicas que revelam quais Transparéncia, conformidade legal
decisbes sem explicar o raciocinio caracteristicas influenciaram cada (LGPD), confianca e decisdes mais
por tras delas. decisao do modelo. justas.

Mesmo a Regressao Logistica, que é relativamente simples, pode se beneficiar da XAl, especialmente quando o
numero de caracteristicas é grande ou quando a interpretabilidade € legalmente exigida. Por exemplo, se um
banco usa Regressao Logistica para aprovar ou hegar um crédito, o cliente tem o direito de saber os motivos da
decisao. A XAl pode revelar quais caracteristicas (renda, historico de crédito, dividas) foram mais influentes na
probabilidade de aprovacao.

() Analogia Juridica: Imagine um juiz que precisa explicar a sua sentenca. Ele ndo pode simplesmente dizer
"eu decidi assim". Ele precisa apresentar os fatos, as leis e o raciocinio que o levaram aquela conclusao.
Da mesma forma, a XAl nos permite "abrir" a caixa-preta do modelo e identificar as variaveis que mais
contribuiram para uma previsao especifica.

Técnicas Principais de XAl

o Importancia de Caracteristicas: Identifica quais variaveis tém maior peso nas decisdes
e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Explica previsées individuais

o« SHAP (SHapley Additive exPlanations): Atribui valores de contribuicdo a cada caracteristica

Essas técnicas garantem que as decisées do modelo sejam justas e transparentes, um requisito cada vez mais
presente em regulamentacdes como a LGPD.



Conectando com o Futuro: Aprendizagem
Federada e Privacidade

Em um mundo cada vez mais conectado e, ao mesmo tempo, preocupado com a privacidade dos dados, a forma
como treinamos nossos modelos de Machine Learning esta evoluindo. Com regulamentagdes como a LGPD (Lei
Geral de Protecao de Dados) no Brasil e a GDPR na Europa, o compartilhamento de dados brutos para treinamento
de modelos se tornou um desafio. A Aprendizagem Federada (Federated Learning) surge como uma solucao
inovadora para esse dilema.

| B

Dados Locais Treinamento Local

Cada dispositivo mantém seus dados privados Modelo treina em cada fonte separadamente

= b

Envio de Atualizacoes Agregacao Central

Apenas pesos do modelo sao compartilhados Servidor combina para criar modelo global

A Aprendizagem Federada permite que multiplos dispositivos ou organizacdes colaborem no treinamento de um
modelo de Machine Learning sem que os dados brutos saiam de suas fontes originais. Em vez de enviar os dados
para um servidor central, cada dispositivo treina uma versao local do modelo com seus proprios dados. Apenas as
atualizacdes dos pesos do modelo (e ndo os dados em si) sao enviadas para um servidor central, que as agrega
para criar um modelo global aprimorado.

Analogia Culinaria: Pense em varios chefs de cozinha que querem aprender uma nova receita secreta. Em vez
de compartilharem seus ingredientes confidenciais, cada um prepara a receita em sua propria cozinha e
compartilha apenas as "dicas" ou "ajustes" que fizeram para melhorar o sabor. O chef principal, entdo, combina
todas essas dicas para criar a receita perfeita, sem nunca ter visto os ingredientes originais de ninguem.

Aplicacoes Praticas

iZ: Salde ¢ Financas @ Dispositivos Moveis
Hospitais colaboram sem Bancos melhoram deteccao de Smartphones aprendem padroes
compartilhar registros médicos fraudes mantendo dados de sem enviar dados pessoais
sensiveis clientes privados

Essa abordagem é revoluciondria para cenarios onde os dados sao sensiveis, permitindo a construcao de modelos
robustos enquanto preserva a privacidade.



Conectando com o Futuro: Regressao
Logistica e o Ecossistema de LLMs

O cenario da Inteligéncia Artificial tem sido dominado pela ascensao dos Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) e
da IA Generativa. Essas tecnologias impressionantes, capazes de gerar texto, codigo e até imagens, parecem estar
em uma liga prépria. No entanto, é importante lembrar que muitos dos principios fundamentais da IA, incluindo a
classificacao, continuam sendo a espinha dorsal de sistemas mais complexos e encontram seu lugar mesmo nesse

Nnovo ecossistema.

A Regressao Logistica, embora seja um modelo mais simples, ainda é amplamente utilizada para tarefas de
classificacao binaria ou multiclasse em cenarios onde a interpretabilidade é crucial, os recursos computacionais
sao limitados ou a quantidade de dados é menor. Dentro de um ecossistema de LLMs, a Regressao Logistica pode
atuar como um componente auxiliar para tarefas especificas, como a classificacao de sentimentos de uma frase
antes de ser processada por um LLM, ou para filtrar e rotear requisicdes para diferentes modelos especializados.

Analogia Arquitetonica: Imagine um grande e sofisticado edificio. Embora ele tenha sistemas de automacao
avancados e inteligéncia artificial para gerenciar tudo, as portas ainda precisam de um mecanismo simples para
decidir se estdo abertas ou fechadas. A Regressao Logistica € como esse mecanismo confiavel e eficiente, que
realiza tarefas de classificacao essenciais de forma direta.

Casos de Uso no Ecossistema de LLMs

o Pré-processamento: Classificar e filtrar dados de entrada antes de alimentar um LLM
e Poés-processamento: Avaliar a qualidade ou relevancia da saida gerada por um LLM
e Roteamento: Decidir qual modelo especializado deve processar uma requisicao especifica

o Validacao: Verificar se a resposta de um LLM esta dentro de categorias esperadas

Sua simplicidade e eficiéncia garantem que ela continue sendo uma ferramenta valiosa no kit de ferramentas de
qualquer especialista em Machine Learning.



Consolidacao e Autoavaliacao

Chegamos ao final de nossa jornada pela Regressao Logistica e os modelos de classificacao. Vimos como a

necessidade de prever categorias, em vez de valores continuos, nos levou da regressao linear a poderosa funcao
sigmoide, que transforma qualquer valor em uma probabilidade entre 0 e 1. Exploramos a Matriz de Confusao, uma

ferramenta indispensavel para desvendar o verdadeiro desempenho de um classificador, e mergulhamos nas

meétricas de Precisao, Recall, Acuracia e F1-Score, entendendo quando cada uma € mais relevante. Aplicamos

esses conhecimentos em um estudo de caso de deteccao de fraudes e refletimos sobre a importancia da escolha

da métrica em um cenario de diagnostico meédico. Por fim, conectamos a Regressao Logistica as tendéncias atuais
de IA Explicavel, Aprendizagem Federada e o ecossistema de LLMs, mostrando sua relevancia continua.

J Em pratica:

A Regressao Logistica é sua aliada para prever resultados binarios, como aprovacao de crédito ou

diagnostico de doencas. Use a Matriz de Confusao para entender os tipos de erros do seu modelo e

escolha as métricas (Precisao, Recall, F1-Score) que melhor se alinham aos custos e beneficios de cada
erro no seu problema real. Lembre-se que a interpretabilidade e a privacidade sao cada vez mais

importantes, e a Regressao Logistica pode ser um ponto de partida para modelos mais transparentes e

seguros.

Autoavaliacao

— ) — ) —

Questao 1

Qual a principal limitacao da Regressao Linear que
a Regressao Logistica busca resolver para
problemas de classificacao binaria?

1. Aincapacidade de lidar com multiplas variaveis
de entrada.

2. A dificuldade em prever valores continuos.

3. Atendéncia de prever valores fora do intervalo
[0, 1] para probabilidades.

4. A alta complexidade computacional para
conjuntos de dados grandes.

Questao 2

Em uma Matriz de Confusao, o que representa um

"Falso Positivo" (FP)?

1. O modelo previu "positivo" e o real era
"positivo".

2. O modelo previu "negativo" e o real era
"negativo".

3. O modelo previu "positivo", mas o real era
"negativo".

4. O modelo previu "negativo", mas o real era
"positivo".

R L

Questao 3

Para um problema de deteccao de uma doenca rara
e grave, onde é crucial identificar todos os casos
positivos, mesmo que isso gere alguns falsos
alarmes, qual métrica de avaliacao é geralmente
mais importante?
1. Acuracia

Precisao

2
3. Recall
4

F1-Score

[J Gabarito

1.c)|2.¢)|3.¢c) | 4.c)

Questao Discursiva

Questao 4

A Aprendizagem Federada € uma tendéncia
importante porque permite:

1. Treinar modelos em um uUnico servidor
centralizado com dados brutos de diversas
fontes.

2. Aumentar a velocidade de treinamento de
modelos complexos sem preocupacdes com
privacidade.

3. Colaborar no treinamento de modelos mantendo
os dados brutos descentralizados e privados.

4. Gerar dados sintéticos para aumentar o
tamanho do conjunto de treinamento.

Em um cenario de deteccao de fraudes em transacoes financeiras, explique por que a escolha entre otimizar a
Precisao ou o Recall pode ter implicacdes financeiras e de reputacao distintas para uma instituicao bancaria.



Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula

Aula 9: Arvores de Decisido e Random Forest

Prepare-se para entender como modelos podem "tomar decisdes" atraves de uma serie de perguntas simples
e como a combinacao de varias dessas "arvores" pode gerar previsdes poderosas e robustas.

Recursos Adicionais

= Documentacao C,, Artigos sobre XAl € Whitepapers sobre
Scikit-learn Aprofunde-se em técnicas Aprendizagem Federada
Explore a implementacao como LIME e SHAP para tornar Entenda as aplicacdes e
pratica e parametros do seus modelos mais desafios dessa tecnologia
algoritmo de Regressao transparentes através de recursos do Google
Logistica Al

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



