Algoritmos | = Regressao
Logistica: Fundamentos e
Aplicacbes

Bem-vindos a nossa apresentacao sobre Regressao Logistica! Ao longo deste
conteudo, exploraremos desde os conceitos fundamentais até aplicagoes
praticas desta poderosa técnica estatistica de classificacao.

Vamos mergulhar em um mundo onde dados se transformam em previsdes
categoricas, permitindo tomadas de decisdo em diversas areas como saude,
financas e marketing. Esta jornada de aprendizado foi estruturada para
construir seu conhecimento de forma gradual e intuitiva.

Prepare-se para expandir seus horizontes no universo da analise preditiva e
descobrir como a matematica pode transformar informag¢des em insights
valiosos para o mundo real!

Revolucione! Seja THRIVE!
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O que é Regressao Logistica?

Técnica Estatistica ol Resultados Categdricos
A Regressao Logistica é uma Diferente da regressao linear
técnica estatistica avangada que prevé valores continuos, a
qgue nos permite classificar Regressao Logistica foca em
dados em categorias resultados categéricos como
distintas, transformando 'sim/néo’,
variaveis independentes em "aprovado/reprovado’ ou
previsoes de probabilidade. multiplas classes.

(J) Base para Machine Learning

Apesar de sua origem estatistica, tornou-se fundamental em
algoritmos de aprendizado de maquina, servindo como porta de
entrada para técnicas mais complexas de classificacao.

Esta técnica é particularmente valiosa quando precisamos entender a
probabilidade de um evento acontecer com base em informacdes disponiveis,
transformando dados em decisdes estruturadas.
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Historico e Origem

Década de 1830

Pierre Frangois Verhulst desenvolveu a fungao
logistica para descrever o crescimento
populacional, base matematica que mais tarde
seria adaptada para classificagao.

Anos 1970-1980

Com o avango computacional, a regressao
logistica tornou-se amplamente aplicada em
pesquisas cientificas e comecou a integrar o

campo emergente da ciéncia de dados.

E ab O 2L
Anos 1930-1940 Atualidade
Joseph Berkson introduziu o termo “logit" e Consolidou-se como ferramenta fundamental
iniciou o uso sistematico da regressao em Machine Learning, sendo utilizada em
logistica em estudos biomédicos na sistemas de recomendacao, andlise de risco e
Universidade de lowa. diagnosticos médicos.

Segundo pesquisadores da UFMG e UFSCAR, a regressao logistica representa um dos pilares fundamentais que conectam a
estatistica classica aos modernos algoritmos de inteligéncia artificial.



Dashboard Reports Settings Help

Quando Usar Regressao Logistica?

Inbox Clarity.

Saude Financas

Previsdo de diagndsticos médicos, Avaliacao de risco de crédito, detecgao de
identificacao de fatores de risco para fraudes em transacgoes e previsao de
doencas e anadlise de eficacia de inadimpléncia.

tratamentos.

e Aprovagao de empréstimos

e Diagndstico de diabetes e Deteccao de transacgdes suspeitas

o Previsdo de readmiss&o hospitalar e Anilise de investimentos

o Identificagao de riscos cardiacos

Marketing

Segmentacao de clientes, analise de propensao a compra e otimizagao de campanhas
publicitarias.

e Conversao de leads
e Churn de clientes

Foole pay clachistsone U o Eficacia de promocgdes
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A regressao logistica é ideal quando precisamos tomar decisdes binarias ou categdricas com

base em dados. Seu poder esta em transformar informacdes em probabilidades que orientam
&a talc r::‘.thtma nol esgteco ag6es estratégicaS.
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Diferenca Entre Regressao Linear e Logistica

Regressao Linear Regressao Logistica

Prediz valores continuos que podem variar infinitamente na Prediz probabilidades para variaveis categoricas, com
escala dos numeros reais. resultados limitados entre O e 1.

e Variavel dependente: quantitativa (ex: preco, temperatura) e Variavel dependente: categdrica (ex: sim/nao, tipos)
e Resultado: pode assumir qualquer valor numérico e Resultado: probabilidade entre 0 e 1

e Grafico: reta no espaco e Grafico: curva sigmoide

e Método: minimizagao dos erros quadraticos e Método: maximizacao da verossimilhanca

Exemplo: Prever o preco de uma casa baseado em sua area, Exemplo: Determinar se um email é spam (1) ou néo (0)
localizacao e idade. baseado em seu conteudo e caracteristicas.

Embora ambas busquem estabelecer relagdes entre variaveis, a natureza distinta de seus objetivos resulta em abordagens
matematicas completamente diferentes, cada uma otimizada para seu propdsito especifico.



Tipos de Regressao Logistica

Regressao Logistica Multinomial

Classifica em trés ou mais categorias
sem ordem natural

e Tipo de flor (setosa, versicolor,
virginica)

Regresséao Logistica Binaria ol A TETERerTs (e, Gilsus Regressao Logistica Ordinal

Classifica em apenas duas categorias bicicleta) Classifica em categorias que possuem

possiveis (0/1, sim/néo) « Preferéncia politica uma ordem inerente
e Aprovado/Reprovado em exame e Nivel de satisfacdo (1 a 5 estrelas)
o Doente/Saudavel e Grau de escolaridade
o Cliente converteu/Nao converteu e Estagio de uma doenca

A escolha entre estes trés tipos depende da natureza da variavel que estamos tentando prever. Cada tipo possui particularidades
matematicas que otimizam o modelo para sua finalidade especifica.



Regressao Logistica Binaria

Entrada de Dados

Processamos varidveis independentes (X) que podem ser numéricas ou
categoricas (devidamente transformadas)

Transformacéo Logistica

$(x) Aplicamos a fung¢ao sigmoide para transformar qualquer valor em uma
probabilidade entre 0 e 1

Probabilidade

o
o Obtemos um valor entre 0 e 1 que representa a probabilidade de pertencer a

classe positiva

Classificacdo

V Definimos um limiar (geralmente 0,5) para decidir a classe final: abaixo é 0, acima
el

A regressao logistica binaria é o tipo mais fundamental e amplamente utilizado, sendo a base
para os outros tipos mais complexos. Sua simplicidade conceitual combinada com robustez
estatistica a torna ideal para problemas de classificagcao binaria em diversos contextos.




Funcéo Sigmoide (Logistica)

Expressdao Matematica Caracteristicas Importantes

A funcao sigmoide é expressa pela formula: e Sempre retorna valores entre 0 e 1

e Formato de "S" caracteristico
P(Y=1) = 1/(1+e*(-2))

e Simétrica em torno do ponto (0, 0,5)

onde z = By + B, X; + BX, + ... + BrXn e Aproxima-se de 0 quando z — -00
Esta transformac&o garante que qualquer valor de entrada (de e Aproxima-se de 1 quando z = +00
-00 a +00) seja convertido em uma probabilidade entre 0 e 1. e Maior inclinacdo no ponto central

Esta funcao é o coracao da regressao logistica. Sua capacidade de comprimir qualquer valor para o intervalo [0,1] é o que permite
interpretarmos o resultado como uma probabilidade, fundamental para tomar decisdes em problemas de classificagao.



Regressao Logistica Multinomial Multinomial
Uma classe de referéncia :iStiC RegreSE

Escolhemos uma categoria como referéncia

Multiplas comparagdes | }\

Cada classe é comparada com a referéncia

Funcdes logisticas separadas

(k-1) modelos para k classes

Na regressao logistica multinomial, estendemos o conceito binario para multiplas categorias .
nao ordenadas. Em vez de uma unica fungao para determinar a probabilidade de pertencer a
uma classe, criamos (k-1) funcdes para k classes possiveis.

Reference class

Cada funcgao calcula a probabilidade de um resultado pertencer a classe especifica em relagao a
classe de referéncia. Por exemplo, ao prever o modal de transporte escolhido (carro, 6nibus, <
bicicleta, trem), podemos usar o "carro" como referéncia e calcular a probabilidade relativa das

outras opgoes. f‘ Q

$ %
Esta técnica é especialmente util em cenarios de marketing para segmentacao de %?" A (a%.
comportamentos de consumo, na saude para diagndsticos diferenciais, e em sistemas de $) o

recomendacao para classificar preferéncias do usuario.




Regressao Logistica Ordinal

Reconhecimento da
Ordenacéao

Diferente da multinomial, aqui
as categorias possuem uma
progressao natural (pequeno
— médio — grande) que
precisa ser preservada no
modelo matematico.

Efeito Cumulativo

Trabalhamos com
probabilidades cumulativas,
calculando P(Y < j) para cada
categoria j, refletindo o
conceito que categorias
superiores incluem as
inferiores.

Limiares Proporcionais

O modelo estima diferentes
limiares (thresholds) entre
categorias, mas mantém os
mesmos coeficientes para as
variaveis independentes,
assumindo que o efeito das
variaveis é consistente entre
as categorias.

A regressao logistica ordinal é ideal para anélise de questionarios com escala Likert (1-5
estrelas), avaliagcao de gravidade de condi¢cdes médicas (leve/moderada/severa) e classificagdo
de niveis educacionais. Esta técnica respeita a ordenacao natural das categorias, oferecendo
interpretacdes mais coerentes com a realidade.

ORDINAL LOGGUSTIC




Estrutura de um Modelo de Regressao Logistica

ID Idade IMC Pressao Historico Diagnéstico
1 45 28.5 135 Sim Positivo

2 32 23.1 118 Nao Negativo

3 58 31.2 142 Sim Positivo

4 29 24.8 120 Nao Negativo

Um modelo de regressao logistica estabelece uma estrutura matematica que conecta variaveis independentes (preditoras) a uma
variavel dependente categdrica. Nas colunas temos as variaveis preditoras como idade, IMC e pressao arterial, enquanto a ultima
coluna representa o resultado que queremos prever.

Os coeficientes do modelo (B) representam a contribuicdo de cada variavel independente para a probabilidade do resultado. Valores
positivos aumentam a probabilidade, enquanto valores negativos a diminuem. A magnitude do coeficiente indica a forca dessa
influéncia.

Esta estrutura permite ndao apenas prever resultados, mas também compreender os fatores que mais influenciam a classificagao,
oferecendo insights valiosos para tomada de decisdes.



% Construcao do Modelo:
Model Building Etapas Basicas

-—— Workflow —--

Preparacado dos Dados

g

EE ._ Raw data

e Limpeza de valores ausentes
. @ e Tratamento de outliers
R R S £

o Normalizacao das variaveis

o Codificagao de categoricas

Selecédo de Variaveis

Analise de correlagao

W

Avaliacao de multicolinearidade

Selecao de features relevantes

Definicdo das interagoes

Ajuste do Modelo

e Divisdo treino/teste
@ o Estimacao dos coeficientes
e Determinagao do limiar

e Avaliagao da performance

A construgcao de um modelo de regressao logistica é um processo
sistematico e iterativo. Iniciamos com dados brutos que precisam ser
preparados meticulosamente. Em seguida, selecionamos as variaveis mais
relevantes para evitar ruido e redundéancia. Finalmente, ajustamos o modelo
utilizando algoritmos de otimizacgao, verificando constantemente sua
qualidade através de métricas de desempenho.




Premissas da Regressao Logistica

Independéncia das Observacdes

As observagdes na amostra devem ser
independentes entre si, sem correlagao ou
agrupamento.

e Dados de diferentes individuos
e Sem medic¢des repetidas do mesmo
sujeito

e Amostragem aleatoria desejavel

Auséncia de Multicolinearidade

Relacéo Linear com o Logit

As variaveis independentes devem ter
relacao linear com o logaritmo das
chances (logit).

Verificavel através de graficos
Pode exigir transformacdes de
variaveis

Interagdes podem ser necessarias

As variaveis independentes nao devem ser altamente correlacionadas entre si.

e VIF (Variance Inflation Factor) < 10

e Correlagao entre pares < 0,8

e Impacta a estabilidade dos coeficientes

Respeitar estas premissas é fundamental para obter um modelo confiavel e interpretavel.
Quando violadas, podem resultar em coeficientes instaveis, erros padrao inflacionados e

previsdes imprecisas. Técnicas de diagnostico ajudam a verificar se as premissas estao sendo

atendidas.
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A Funcao Logit

Definicdo Matematica

O logit é definido como o logaritmo natural da razao de chances
(odds):

logit(p) = In(p/(1-p))
onde p é a probabilidade do evento ocorrer.

Esta transformacao é o coragao da regressao logistica,
convertendo probabilidades limitadas (0 a 1) em valores que
podem variar de -00 a +00.

Propriedades do Logit

e Quando p =0,5, logit(p) =0

e Quando p — 0, logit(p) — -0

e Quando p — 1, logit(p) = +00

e O logit é o inverso da funcao sigmoide

e Permite linearizar a relagdo entre Xe Y

O logit transforma o problema de regressao com variavel dependente binaria em um modelo linear nos parametros, tornando possivel
aplicar técnicas de estimagdao como a maxima verossimilhancga. Esta funcao é o que permite a regressao logistica modelar relagoes
nao-lineares entre as variaveis independentes e a probabilidade do evento.

- Probability
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Interpretacéao dos
Coeficientes

1.5 2.3

Odds Ratio Idade Odds Ratio IMC

A cada ano adicional, aumenta 50% a Cada unidade a mais no IMC
chance de diabetes aumenta 130% a chance

> 7/000

0.7

Odds Ratio Exercicio

Praticar exercicios reduz em 30% a
chance

Os coeficientes da regressao logistica sao transformados em "odds ratio"
(razao de chances) através da exponenciacao: OR = exp(B). Esta medida
representa quanto a chance do evento ocorrer aumenta ou diminui quando a
variavel independente aumenta em uma unidade, mantendo todas as outras
constantes.

Quando OR > 1, a variavel aumenta a chance do evento. Por exemplo, um OR
de 1,5 para idade significa que cada ano adicional aumenta em 50% a chance
do resultado positivo. Quando OR < 1, a variavel diminui a chance. Um OR de
0,7 para exercicio indica que praticar exercicios reduz em 30% a chance do

ODDS RATIO

resultado positivo. .

Esta interpretacdo torna a regressao logistica especialmente valiosa em 0020
campos como medicina e marketing, onde quantificar o impacto de fatores
individuais é crucial para tomada de decisoes.
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Odds Ratio: Entendendo o Resultado

4.5

1.5

0-
Historico Familiar  Hipertensao IMC > 30 Idade > 50 Exercicio Regular Dieta Balanceada

Este grafico ilustra a interpretacao dos odds ratios para diferentes fatores de risco para diabetes. A linha de referénciaem 1.0 é
crucial: valores acima de 1 indicam fatores que aumentam o risco, enquanto valores abaixo de 1 representam fatores protetivos.

O histérico familiar é o fator de maior impacto, triplicando o risco (OR = 3.5). Em contraste, manter uma dieta balanceada reduz o risco
em 60% (OR = 0.4). Esta interpretacdo permite priorizar intervencoes baseadas na magnitude do impacto de cada fator, direcionando
esforgos preventivos de forma eficiente.



Processo de Treinamento do Modelo
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O treinamento de um modelo de regressao logistica segue um processo estruturado que comeca com a divisao dos dados em
conjuntos de treinamento (geralmente 70-80%) e teste (20-30%). Esta separacdo é fundamental para avaliar a capacidade de
generalizacao do modelo para dados nao vistos.

Com o conjunto de treinamento, ajustamos os parametros (coeficientes) do modelo usando algoritmos de otimizagdo como a
maxima verossimilhanca. Este processo é iterativo, procurando os valores que melhor explicam os dados observados, maximizando a
probabilidade dos eventos ocorridos na amostra.

Apos o ajuste, validamos o modelo no conjunto de teste, verificando se as previsdes correspondem as classificagcdes reais. Métricas
como acuracia, precisao e recall nos ajudam a quantificar o desempenho e identificar areas para refinamento.



Validacdo Cruzada

Divisao em K Partes ) )
Treinamento lterativo

Dividimos os dados em K subconjuntos
I(\]:I Ild ) det H 'u q 5 ; Treinamos o0 modelo K vezes, usando K-
olds) de tamanho aproximadamente 703
P ual 1 folds para treinar e 1 fold para validar
igua

Média das Métricas . :
= Rotagéo dos Conjuntos

Calculamos a média do desempenho
das K iteracdes para obter uma
estimativa robusta

Japt A cada iteracao, um fold diferente é
usado para validacao

A validacao cruzada é uma técnica essencial para evitar overfitting (quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento e falha em generalizar). Ao usar diferentes subconjuntos dos dados para treinamento e validagdo, obtemos uma
avaliagao mais confiavel do desempenho esperado do modelo com dados novos.

O método k-fold mais comum utiliza k=5 ou k=10, equilibrando o custo computacional com a robustez da validacao. Esta técnica é
especialmente valiosa quando dispomos de conjuntos de dados limitados, maximizando o uso da informacao disponivel.



Ajuste do Modelo: Algoritmo

istic
‘ession

Funcéo de Verossimilhanca

InICIallzagao Calculamos a verossimilhan¢a do modelo

O algoritmo comega com valores iniciais para atual, que é a probabilidade de obter os dados
os coeficientes, geralmente todos iguais a observados dados os parametros atuais.
zero. Assim, a probabilidade inicial para todas Matematicamente, € o produto das

as observacoes é 0,5. probabilidades para cada observacao.

Convergéncia

MaX|m|zagao O processo iterativo continua até que a

Utilizamos métodos como o algoritmo de mudancga nos coeficientes entre iteracdes seja
Newton-Raphson ou Gradient Descent para minima (convergéncia), ou até atingir um
ajustar os coeficientes incrementalmente, numero maximo de iteragoes.

buscando maximizar a verossimilhanca.

A maxima verossimilhanca é um método estatistico poderoso que encontra os parametros que
tornam os dados observados mais provaveis. Diferente da regressao linear que minimiza a soma
dos erros quadraticos, a regressao logistica maximiza a probabilidade de observar os resultados
da amostra.




Meétricas de Avaliacao

Predito Positivo Predito Negativo
Real Positivo VP =85 FN=15
Real Negativo FP=10 VN =90
v’ Acuracia Precisao
(VP + VN) / Total = (85 +90) / 200 = 87,5% VP / (VP +FP)=85/(85+10) =89,5%
Proporgao de todas as previsdes corretas em relagao ao Proporcao de verdadeiros positivos entre todos os
total classificados como positivos
2 Recall (Sensibilidade) &6 F1-Score
VP / (VP +FN) =85/ (85+ 15) = 85% 2 * (Precisdo * Recall) / (Precisdo + Recall) = 87,2%
Proporcao de verdadeiros positivos capturados pelo Média harmoénica entre precisao e recall, equilibrando
modelo ambas as métricas

A matriz de confusao é fundamental para compreender o desempenho do modelo além da simples acuracia, especialmente em dados
desbalanceados. Ela permite analisar diferentes tipos de erros (falsos positivos vs. falsos negativos) e escolher o modelo mais
adequado para o contexto especifico da aplicacgao.



Curva ROC e AUC

Classificador Perfeito

Um classificador ideal teria uma curva ROC que atinge o canto superior
esquerdo (sensibilidade = 1, 1-especificidade = 0) e uma AUC = 1. Na
pratica, isso raramente ocorre.

“Perfect
Classification”

cu-00

Sensitivity 10.0 Specificity

Classificador Aleatdrio

Um classificador que faz previsdes aleatérias produz uma curva ROC
diagonal com AUC = 0,5. Qualquer modelo util deve ter desempenho
superior a isto.

ROC CURVE

Classificador Tipico

Modelos reais geralmente tém curvas entre os extremos, com AUC entre
0,7 € 0,9. Um AUC de 0,8 indica que o modelo tem 80% de chance de
classificar corretamente um par positivo-negativo aleatério.

ﬁ/ ROC Curve - AUC 0.8” J

|
7

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) plota a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de falsos positivos
(1-especificidade) para diferentes limiares de classificagédo. A Area Sob a Curva (AUC) quantifica o desempenho geral do modelo,
independente do limiar escolhido, facilitando a comparacao entre diferentes modelos.



Testes de Significancia dos Coeficientes

Variavel Coeficiente Erro Padréao
Idade 0.045 0.008
IMC 0.112 0.021
Pressao 0.035 0.012
Exercicio -0.822 0.345
Alimentacao -0.215 0.298

Valor z

5.625

DB

2.917

-2.382

-0.721

Valor-p
<0.001
<0.001
0.004
0.017

0.471

Significativo?
Sim
Sim
Sim
Sim

Nao

Para cada coeficiente estimado no modelo, realizamos um teste estatistico para determinar se a variavel correspondente tem um
efeito significativo na probabilidade do resultado. O teste verifica a hipotese nula de que o coeficiente é igual a zero (ou seja, a variavel

nao tem efeito).

O valor-z é calculado dividindo o coeficiente pelo seu erro padrao, representando o nimero de desvios padrao que o coeficiente esta
afastado de zero. O valor-p correspondente indica a probabilidade de observar um coeficiente tao extremo quanto o estimado se a

hip6tese nula fosse verdadeira.

Convencionalmente, consideramos estatisticamente significativas as variaveis com valor-p < 0,05, indicando que ha menos de 5% de

chance de observar tal resultado por acaso.



Diagndstico do Modelo:

Residuos

Tipos de Residuos

e Residuos de Pearson: diferenga

padronizada entre valores
observados e ajustados

e Residuos de Deviance:
baseados na contribuicdo de
cada observacao para a
deviance total

e Residuos Padronizados:
ajustados pela variancia

e Leverage e Distancia de Cook:

identificam pontos influentes

Analise Grafica

Diversos graficos ajudam a
diagnosticar problemas no modelo:

Residuos vs. Valores Ajustados:
detecta nao-linearidade ou
heterocedasticidade

Q-Q Plot: verifica normalidade
dos residuos

Residuos vs. Preditores:
identifica relagdes nao
modeladas

Graficos de Influéncia: localiza
observagdes com impacto
desproporcional

A analise de residuos é fundamental para validar as premissas do modelo e
identificar possiveis problemas. Padrdes nao aleatérios nos residuos podem
indicar que o modelo esta mal especificado, seja por omissao de variaveis
importantes, inclusao de termos de interagao necessarios ou transformacgoes

inadequadas das variaveis existentes.

Pontos com residuos muito grandes (em modulo) merecem investigacao
adicional, pois podem representar outliers ou erros de registro. Pontos com
alta influéncia (leverage) também requerem atencgao especial, pois podem

distorcer as estimativas dos coeficientes.

Residual
Diagnostic Plots!

Regression Model,

Q-Q

Q-0

2-0

lal

Regeesion
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Multicolinearidade em Variaveis

15 -

10 -

0-

Idade IMC Peso Pressao Sistdlica Pressao Diastdlica Glicose

A multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis independentes sao altamente correlacionadas entre si. Isto causa
problemas na estimacao dos coeficientes, resultando em erros padrao inflacionados e coeficientes instaveis que podem até mudar de
sinal em diferentes amostras.

O Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) é a métrica mais comum para detectar multicolinearidade. Ele mede quanto a varidncia de um
coeficiente é inflada devido a correlagdao com outras variaveis. Como regra geral, VIF > 10 indica multicolinearidade problematica.

Neste exemplo, a variavel "Peso" apresenta VIF muito alto (12.5), provavelmente por estar fortemente correlacionada com o IMC. As
solugdes incluem remover uma das variaveis correlacionadas, combina-las ou aplicar técnicas de regularizagdao como Ridge ou Lasso.



Selecdo de Variaveis

— < =
Forward Selection Backward Elimination Stepwise
Comecga com um modelo vazio e Comeca com todas as variaveis e Combina as abordagens anteriores,
adiciona variaveis uma a uma, remove uma a uma, eliminando as adicionando e removendo variaveis em
mantendo apenas aquelas que menos significativas enquanto o ajuste cada etapa para encontrar o melhor
melhoram significativamente o ajuste. permanece adequado. subconjunto.

A selecao de variaveis é crucial para construir modelos parcimoniosos - aqueles que explicam bem os dados com o0 menor nimero
possivel de variaveis. Modelos mais simples sdo mais faceis de interpretar, computacionalmente mais eficientes e menos propensos
a overfitting.

Os critérios mais utilizados para comparar modelos incluem o AIC (Critério de Informacao de Akaike) e o BIC (Critério de Informacao
Bayesiano). Ambos penalizam modelos mais complexos, favorecendo o equilibrio entre ajuste e simplicidade. O BIC penaliza a
complexidade mais severamente que o AIC, resultando em modelos tipicamente mais enxutos.

Embora os métodos automatizados sejam convenientes, o conhecimento do dominio deve sempre guiar a selecao final das variaveis,
evitando exclusdes de variaveis teoricamente importantes apenas com base em critérios estatisticos.



Exemplo Aplicado: Saude

ID ldade IMC Pressao Gestacodes Glicose Diabetes?
1 31 25.3 122 1 85 N&o
2 48 32.1 141 3 178 Sim
3 42 29.8 135 2 165 Sim
4 35 27.2 129 0 108 N&o
5 56 33.5 145 4 189 Sim

Na area da saude, a regressao logistica € amplamente utilizada para prever condi¢cdes médicas. Neste exemplo, analisamos dados do
conjunto Pima Indians Diabetes, uma referéncia em estudos de diabetes tipo 2, com variaveis como idade, IMC e pressao arterial para
prever o diagndstico.

Apds ajustar o modelo, descobrimos que a glicose é o preditor mais forte (OR = 1.04 por unidade, p<0.001), seguido por IMC (OR =
1.14 por unidade, p<0.001) e idade (OR = 1.05 por ano, p=0.003). Estas informacgdes sao valiosas para médicos identificarem
pacientes de alto risco e implementarem intervengdes preventivas.

Modelos semelhantes sao utilizados em sistemas de suporte a decisao clinica, ajudando profissionais de saude a personalizar o
acompanhamento com base no perfil de risco individual de cada paciente.



Exemplo Aplicado: Marketing

Analise Comportamental

APEX INSIGHTS

Understand Your Audience. As variaveis de comportamento anteriores, como frequéncia de visitas ao
Grow Your Business.

site e valor médio de compras, sao fortes preditores da propensao a
compra futura.

Aedlonp  Ausiano  Picono  Ansiono  Pusiano  Puslano  Pugdeop  Poclano  AwiRnD  Pasiemr  Wwadont
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WUNDERSTAND YOUR AUDIENES. ' GROW YOUR - BUSINESS. "

== — ~— | Segmentacéao de Clientes

A regressao logistica permite classificar clientes em segmentos como
"propensos a converter" vs. "improvaveis’, possibilitando estratégias de

Q High Value Potential
© Loyalls Loyalts marketing personalizadas.
4 '\ /‘ A\

NS / \./
Low Value
Customers

Otimizacéao de ROI

Ao direcionar esforgos para clientes com maior probabilidade de
conversao, as empresas podem aumentar significativamente o retorno
sobre investimento em marketing.

No marketing digital, a regressao logistica transforma dados de comportamento em estratégias direcionadas. Uma empresa de e-
commerce pode analisar historicos de navegacgao, dados demograficos e padrdes de compra para prever quais clientes tém maior
propensao a adquirir um novo produto ou responder a uma promoc¢ao especifica.

Por exemplo, um modelo pode revelar que clientes que visitaram pdginas de produtos semelhantes nos ultimos 7 dias (OR =2.8) e j&
compraram na categoria anteriormente (OR = 3.5) tém probabilidade significativamente maior de conversao. Estas informacoes
permitem segmentar campanhas, otimizar orgcamentos e personalizar a comunicagao.



Exemplo Pratico: Seguradora

0.75+
0.5-
0.25+
0 -
18-25 26-35 36-45 46-60 61+
B 0 Sinistros B 1-2 Sinistros B 3+ Sinistros

As seguradoras utilizam extensivamente a regressao logistica para precificar apélices e gerenciar riscos. Esta matriz de
probabilidades, derivada de um modelo logistico, mostra a probabilidade de um motorista acionar o seguro no préximo ano, com base
em sua faixa etaria e historico anterior de sinistros.

Observe como a probabilidade aumenta drasticamente com o numero de sinistros anteriores e varia significativamente entre faixas
etarias. Motoristas jovens (18-25) com 3+ sinistros anteriores tém a maior probabilidade (58%) de acionar o seguro, enquanto
motoristas de meia-idade (46-60) sem sinistros prévios apresentam o menor risco (5%).

Estas estimativas de risco sao convertidas diretamente em prémios de seguro, com maiores probabilidades resultando em valores
mais altos. O modelo pode incluir dezenas de outras variaveis como tipo de veiculo, regido geografica, pontos na carteira e uso do
veiculo para refinar ainda mais as estimativas.



Visualizacdo dos Resultados
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A visualizacao adequada dos resultados da regressao logistica é crucial para comunicar eficazmente as previsdées do modelo. Este
histograma mostra a distribuicao das probabilidades previstas pelo modelo, revelando um padrao bimodal tipico de um bom modelo
de classificagdo—muitas observacdes tém probabilidades proximas de 0 ou de 1.

Além de histogramas, outros métodos Uteis de visualizacao incluem graficos de calibracao (que comparam probabilidades previstas
com propor¢des observadas), curvas de lift (que mostram quanto o modelo supera previsdes aleatérias) e heat maps de probabilidade
para explorar interagdes entre variaveis.

Complementando os graficos, tabelas de comparacao entre valores reais e previstos ajudam a quantificar o desempenho do modelo
em diferentes segmentos dos dados, identificando areas especificas para melhoria ou refinamento do modelo.



Modelagem com Python/R

Python com scikit-learn

# Importando bibliotecas
import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score,
confusion_matrix

# Carregando e preparando dados
dados = pd.read_csv('diabetes.csv')
X = dados.drop(‘Outcome’, axis=1)
y = dados['Outcome’]

# Dividindo em treino e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

# Carregando dados
dados <- read.csv("diabetes.csv")

# Dividindo em treino e teste

set.seed(42)

indices <- sample(1:nrow(dados),
size = 0.7*nrow(dados))

treino <- dados[indices, ]

teste <- dados[-indices, ]

# Criando o modelo
modelo <- gim(Outcome ~ .,
data = treino,

family = binomial)

X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Resumo do modelo

# Criando e treinando o modelo summary(modelo)
modelo = LogisticRegression()
modelo.fit(X_train, y_train) # Previsdes

prob_pred <- predict(modelo,
# Avaliando o modelo newdata = teste,
previsoes = modelo.predict(X_test) type = "response")

acuracia = accuracy_score(y_test, previsoes)
print(f"Acuracia: {acuracia:.2f}")
print(confusion_matrix(y_test, previsoes)) # Avaliacao
tabela <- table(teste$Outcome, previsoes)
acuracia <- sum(diag(tabela))/sum(tabela)
print(paste("Acuracia:", round(acuracia, 2)))
print(tabela)

previsoes <- ifelse(prob_pred > 0.5, 1, 0)

Python e R sdo as linguagens mais populares para modelagem estatistica e aprendizado de maquina, cada uma com seus pontos
fortes. Python oferece um ecossistema amplo e integrado para ciéncia de dados, com bibliotecas como scikit-learn facilitando
implementacdes rapidas. Ja R foi projetado especificamente para analise estatistica, oferecendo implementacdes mais detalhadas e
opc¢oes de diagndstico avancgadas.



Interpretacdo dos Resultados no Software

Coeficiente Estimativa Erro Padrao z value Pr(>|z]) Odds Ratio

(Intercept) -8.4045 0.7417 -11.33 < 0.001 0.0002

Glucose 0.0356 0.0037 9.62 < 0.001 1.0362

BMI 0.0871 0.0198 4.40 < 0.001 1.0910

Age 0.0382 0.0093 4.11 < 0.001 1.0389

Pregnancies 0.1211 0.0404 3.00 0.0027 1.1287

BloodPressure 0.0125 0.0099 1.26 0.2078 1.0126

[7) Coeficientes Odds Ratio Significancia

A coluna "Estimativa’ mostra os Obtidos pela exponenciacao dos O valor-p indica a significancia
coeficientes B do modelo logistico. coeficientes (e*B). Glucose tem estatistica. Valores < 0,05 sugerem
Por exemplo, cada unidade OR=1,0362, indicando que cada que a variavel é relevante para o
adicional de glicose aumenta o mg/dL adicional aumenta em modelo. Apenas BloodPressure
logit em 0,0356. 3,62% a chance de diabetes. nao é significativa.

A interpretacao correta da saida do software é essencial para extrair conclusdes validas. O intercepto representa o logit base quando
todas as variaveis sao zero - raramente tem interpretacao pratica por si s6. Os valores z e p ajudam a identificar quais variaveis sao
estatisticamente significativas. Neste exemplo, glicose, IMC, idade e nimero de gestagoes sao preditores significativos, enquanto
pressao arterial ndo apresenta efeito estatisticamente significativo.



Diagndstico no R/Python

Comandos em R

# Analise de residuos
residuos <- residuals(modelo, type="deviance")
plot(predict(modelo), residuos,
xlab="Valores Previstos",
ylab="Residuos Deviance")
abline(h=0, Ity=2)

# Avaliacdo de influéncia
plot(cooks.distance(modelo),
type="h", ylab="Distancia de Cook")

# Teste de ajuste
hoslem.test(modelo$y, fitted(modelo))

Comandos em Python

# Importando bibliotecas

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.stats.outliers_influence \
import plot_leverage_resid2

# Ajustando modelo com statsmodels
X =sm.add_constant(X_train)
modelo_sm = sm.Logit(y_train, X).fit()

# Analise de residuos

residuos = modelo_sm.resid_dev
plt.scatter(modelo_sm.predict(), residuos)
plt.axhline(y=0, color="r", linestyle="-")

plt.xlabel('Valores Previstos')
plt.ylabel('Residuos Deviance')

O R oferece funcdes nativas para diagndstico, como plot() para
graficos de residuos e influéncia, além de pacotes
especializados como ResourceSelection para o teste de
Hosmer-Lemeshow.

# Influéncia e colinearidade
plot_leverage_resid2(modelo_sm)

Em Python, a biblioteca statsmodels oferece funcionalidades
avancadas de diagndstico que o scikit-learn ndo possui
nativamente, como analise de residuos e influéncia.

O diagndstico do modelo é uma etapa crucial que muitas vezes é negligenciada. Residuos bem comportados devem ter distribuicao
aleatéria em torno de zero, sem padrdes sistematicos. Pontos com alta influéncia (distancia de Cook > 0,5) devem ser investigados,
pois podem distorcer os resultados do modelo.



Limitacdes da Regressao Logistica

Suposicao de Linearidade no Sensibilidade a Dados Capacidade Limitada para
Logit Desbalanceados Fronteiras Complexas

A regressao logistica assume que as Quando uma classe tem muito mais Por ser um classificador linear, a
variaveis independentes tém relagao observagdes que outra, o modelo regressao logistica s6 pode criar
linear com o logit da variavel tende a favorecer a classe majoritaria. fronteiras de decisao lineares no

dependente, o que nem sempre é
verdadeiro em dados reais.

N - espaco das variaveis.
e Prejudica a detec¢ao da classe pag

minoritaria e Inadequada para padroes
o Algumas relagoes séo « Métricas como acurécia podem circulares ou espirais
intrinsecamente nao-lineares ser enganosas o Estruturas multimodais sdo mal
e Pode exigir transformacoes « Requer técnicas especiais de representadas
complexas das variaveis amostragem o Relagbes espaciais complexas

e Interacdes de alta ordem séo exigem outros métodos
dificeis de modelar

Apesar de sua popularidade e utilidade, € importante reconhecer as limitagdes da regressao logistica. Seu carater paramétrico a torna
menos flexivel que métodos de aprendizado de maquina mais modernos. Além disso, € sensivel a outliers e pode produzir resultados
enganosos quando as premissas basicas sao violadas.



Alternativas a Regressao Logistica

£

Arvores de Decisao

Criam regras de decisao hierarquicas facilmente
interpretaveis. Capturam relagdes nao-lineares e
interagOes automaticamente, sem necessidade de
transformacdes. Ideal para dados categoricos e
numéricos misturados.

Redes Neurais

Extremamente flexiveis, podem aproximar praticamente

qualquer funcao. Ideais para padroes complexos e dados

nao estruturados como imagens e texto. Requerem mais
dados e sdo menos interpretaveis.

£k  Random Forests

Combinam multiplas arvores para melhorar a precisao e
reduzir overfitting. Excelente para dados de alta
dimensionalidade e relacdes complexas. Oferecem
medidas de importancia de variaveis.

Support Vector Machines

Criam fronteiras de decisao com margem maxima,
funcionando bem em espacos de alta dimensionalidade.
Com kernels adequados, podem modelar relagdes nao-
lineares complexas.

A escolha entre regressao logistica e alternativas depende de varios fatores. Use regressao logistica quando a interpretabilidade for
crucial e houver relagao aproximadamente linear no logit. Prefira arvores quando as interagcoes forem importantes e a interpretacao
das regras for desejada. Opte por métodos ensemble como Random Forests para maximizar a precisao em relagées complexas.
Considere redes neurais para problemas altamente nao-lineares com muitos dados disponiveis.



Avancos Recentes em Logistica

Regularizagdo L1 (Lasso) Regularizacédo L2 (Ridge)
Adiciona penalidade baseada no valor Adiciona penalidade baseada no quadrado
absoluto dos coeficientes (|B[) dos coeficientes (B?)
e Forca coeficientes a zero (selecao de e Reduz a magnitude dos coeficientes
variaveis) « Estabiliza estimativas em presenca de
e Cria modelos esparsos e interpretaveis . N multicolinearidade
« Util quando ha muitas variaveis o e e Mantém todas as variaveis no modelo
Elastic Net

Implementacdes Otimizadas
Combina penalidades L1 e L2 em uma

Avanc¢os computacionais para lidar com . L
¢ unica regularizagao

grandes volumes de dados

ot

e Equilibra selecao de variaveis e

e Algoritmos de otimizagao estocastica .
estabilidade

e Implementacdes paralelas e

o, e Trata grupos de variaveis
distribuidas

correlacionadas
e Estruturas eficientes para dados

esparsos

e Oferece maior flexibilidade na
modelagem

A regularizacao representa um dos avangos mais significativos na regressao logistica moderna, permitindo lidar com dados de alta
dimensionalidade e melhorar a generalizagcdo do modelo. Estas técnicas transformam a regressao logistica classica em uma
ferramenta mais robusta e aplicavel a uma gama mais ampla de problemas complexos.



Regressao Logistica Penalizada
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A regressao logistica penalizada modifica a funcao objetivo tradicional adicionando um termo de penalidade aos coeficientes. Em vez
de simplesmente maximizar a verossimilhanga, maximizamos a verossimilhanga menos uma penalidade proporcional ao tamanho
dos coeficientes.

O grafico acima mostra como os coeficientes "encolhem” a medida que aumentamos o parametro de regularizagao lambda. Com
valores pequenos, todos os coeficientes estao presentes. Conforme lambda aumenta, coeficientes menos importantes vao a zero (no
caso da regularizagdo L1), resultando em sele¢cdo automatica de variaveis.

Esta abordagem previne overfitting, produzindo modelos mais parcimoniosos que generalizam melhor para dados novos. A
regularizacao é especialmente util quando o numero de variaveis é grande em relagao ao numero de observagoes, situagcdo comum
em gendmica, processamento de texto e analise de imagens.



Dados Desbalanceados: O que Fazer?

Técnicas de Amostragem Ajustes no Modelo

e Undersampling: reduz a classe e Threshold adjustment: altera o limiar de
classificacao (de 0,5 para outro valor)
para favorecer a classe minoritaria.

majoritaria, equilibrando as proporgoes.
Rapido, mas pode perder informacdes
valiosas. o Class weights: atribui pesos as classes
durante o treinamento, penalizando mais
os erros na classe minoritaria.

e Oversampling: replica observagdes da
classe minoritaria. Preserva todos os

dados, mas pode causar overfitting.  Penalizagio assimétrica: define custos

e SMOTE: gera observagdes sintéticas da diferentes para falsos positivos e falsos
classe minoritaria baseadas em vizinhos negativos.
proximos. Mais sofisticado que simples

replicagao.

O desbalanceamento de classes € um desafio comum em problemas reais de classificacao. Por
exemplo, em deteccao de fraudes, as transac¢des fraudulentas podem representar apenas 0,1%
dos dados. Nessas situacdes, um modelo ingénuo que classifica tudo como "nao-fraude"” teria
99,9% de acuracia, mas seria completamente inutil para o objetivo principal.

Para lidar com este problema, podemos combinar técnicas de amostragem com ajustes no
modelo. Por exemplo, aplicar SMOTE para gerar exemplos sintéticos da classe minoritaria e
simultaneamente ajustar os pesos das classes na fungao objetivo. Métricas como F1-score,
precisao-recall AUC e Kappa sdao mais adequadas que a simples acuracia para avaliar modelos
em dados desbalanceados.
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Interpretacdo de Modelos Complexos

\

Feature Feature Feature Predi

Postive Poature Feature. Vitage  Featwe  Featwre  Predicton Predicton
predictent

9 L R L R

SHAP Values LIME Graficos de Dependéncia Parcial
SHapley Additive exPlanations Local Interpretable Model-agnostic Mostram como uma variavel especifica
decompdem uma previsao especifica Explanations cria um modelo interpretavel  afeta a previsdao média do modelo,
mostrando a contribuicdo de cada (como regressao linear) que aproxima o mantendo todas as outras variaveis
variavel. Baseado na teoria dos jogos, comportamento local do modelo constantes. Util para entender relacdes
distribui "crédito" entre fatores de forma complexo em torno de uma previsao nao-lineares captadas pelo modelo.
matematicamente justa e consistente. especifica.

A medida que modelos mais complexos como redes neurais e ensemble methods ganham popularidade por sua precisdo superior, a
interpretabilidade torna-se um desafio crescente. Métodos como SHAP e LIME oferecem um compromisso valioso, permitindo "abrir a
caixa preta" de modelos complexos para entender suas decisoes.

Estas técnicas sao especialmente importantes em contextos regulados como saude e financas, onde decisdes algoritmicas precisam
ser explicaveis e auditaveis. Embora a regressao logistica seja inerentemente mais interpretavel que modelos complexos, estas
ferramentas permitem extrair insights semelhantes de algoritmos avancados, combinando o melhor de dois mundos: alta
performance preditiva com capacidade explicativa.



Aplicacdes Reais: Banco de Dados do SUS (Saude)

Previsao de Readmissao

iH; Modelos para identificar pacientes com alto risco de retorno

Progndstico de Doencgas

Classificagao de riscos em condi¢des crbnicas

Apoio ao Diagndstico

Auxilio na classificagao de condigdes com sintomas similares

Alocacédo de Recursos

©

Otimizacgao da distribuicao de equipamentos e profissionais

No Brasil, pesquisadores da UFJF, UFMG e UFRGS tém desenvolvido modelos de regressao logistica aplicados aos dados do Sistema
Unico de Salde (SUS) para melhorar a eficiéncia e qualidade do atendimento. Estes modelos analisam milhdes de registros de
internagodes, procedimentos e desfechos clinicos para identificar padroes e fatores de risco.

Um projeto notavel da UFMG conseguiu reduzir em 18% as readmissdes hospitalares em um hospital universitario, identificando
pacientes de alto risco que se beneficiariam de acompanhamento pds-alta mais intensivo. Os principais fatores preditivos incluiam
idade avangada (OR=1,03 por ano), multiplas comorbidades (OR=2,1) e internacdes anteriores nos ultimos 6 meses (OR=3,5).

Estas aplicacdes demonstram como a regressao logistica pode transformar dados de salude em agdes concretas, melhorando
desfechos clinicos e otimizando recursos limitados do sistema publico de saude.



Aplicagdes em Financgas

85% 23% 2.7X

Precisdo em Credit Scoring Reducéo de Fraudes ROI de Marketing
Taxa de acerto na previsao de Detecc¢ao aprimorada com modelos Aumento no retorno com segmentacgao de
inadimpléncia logisticos clientes

O setor financeiro foi pioneiro na adogao em larga escala da regressao logistica. Um exemplo notavel é o projeto desenvolvido pela
UFPE em parceria com uma grande instituicao financeira brasileira, que implementou um sistema de credit scoring para
microempreendedores, tradicionalmente excluidos do sistema bancario por falta de histérico de crédito formal.

O modelo inovou ao incorporar variaveis alternativas como regularidade de pagamentos de servigos basicos, tempo de operagao do
negocio e anadlise de fluxo de caixa, alcancando poder preditivo superior aos modelos tradicionais para este segmento especifico. O
sucesso do projeto resultou em mais de R$15 milhdes em novos microcréditos concedidos, com taxa de inadimpléncia 35% menor
qgue a média do mercado para este perfil.

Outras aplicagdes financeiras incluem deteccgao de fraudes em transag¢des com cartao, previsao de cancelamento de servigos
bancarios e segmentacao de clientes para ofertas personalizadas de investimentos.



Publicagées no Brasil: UFRJ

Avancos Metodoldgicos

_Q} O Labest/UFRJ desenvolveu adaptagoes da regressao logistica para lidar com caracteristicas especificas de dados
brasileiros, como alta heterogeneidade regional.

Aplicacdes Socioecondmicas

— Modelos para analise de mobilidade social, acesso a educacgao superior e fatores determinantes do desempenho
escolar em avaliagdes nacionais.

Pesquisa Interdisciplinar

A Colaboragées com departamentos de medicina, engenharia e ciéncias sociais para aplicacdes especificas em
diferentes campos do conhecimento.

Materiais Didaticos

= Desenvolvimento de recursos educacionais em portugués, adaptados ao contexto brasileiro, facilitando o ensino da
técnica em universidades em todo o pais.

O Laboratério de Estatistica (Labest) da UFRJ tornou-se uma referéncia nacional na pesquisa e aplicagcdo de modelos logisticos. A
publicacdo "Modelos Lineares Generalizados: Aplicacdes e Extensdes" da professora Marilia Silva (UFRJ, 2021) consolidou técnicas
avancadas e se tornou leitura obrigatéria em cursos de pos-graduacao em estatistica e ciéncia de dados no Brasil.

A abordagem do Labest destaca-se por combinar rigor matematico com aplicacdes praticas em problemas nacionais, contribuindo
tanto para o avanco tedrico quanto para solucdes de desafios especificos da realidade brasileira. Seus pesquisadores também
mantém colaboragdes internacionais com universidades como Stanford, MIT e Oxford, trazendo as ultimas inovag¢des da area para o
contexto nacional.



Visualizacdo Didatica: Infograficos
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Agea under the Curve

Infograficos bem projetados transformam conceitos complexos de regressao logistica em representagdes visuais intuitivas,
facilitando o aprendizado. Elementos visuais como graficos de fluxo do algoritmo, representag¢des da funcao sigmoide e matrizes de
confuséao coloridas ajudam os estudantes a internalizar conceitos abstratos.

A combinacéao de texto explicativo conciso com visualiza¢des claras cria uma experiéncia de aprendizado mais eficaz que apenas
texto ou apenas imagens. Estudos pedagdgicos mostram que representagdes visuais aumentam significativamente a retencao de
informacodes técnicas, especialmente para conceitos estatisticos que muitos estudantes consideram desafiadores.

Ao criar seus proprios materiais didaticos, considere o uso de cores consistentes, legendas claras e representagdes visuais que
conectem a intuicdo com a matematica subjacente.



Imagens Relevantes

Fingto signdde Cuna lgitica

_ signatcn

F(x)=111+(e=x)

Curva Sigmoide

A visualizagdo da funcéo logistica em
forma de S ajuda os alunos a
compreender intuitivamente como os
valores sao transformados em
probabilidades entre 0 e 1, conceito
fundamental da regressao logistica.
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Curva ROC

Graficos ROC permitem avaliar
visualmente o desempenho do modelo em
diferentes limiares de classificacao,
mostrando o equilibrio entre sensibilidade
e especificidade.

400,00
1002.0 —|
25.400

3007.0 —|

2002.0 —|

2002.0 —|

3002.0 —|

Anélise de Razao de chances - Resultados

Odds Ratio

Representacdes visuais de razdes de
chances (com intervalos de confianca)
facilitam a interpretacdo do impacto
relativo de diferentes variaveis no
resultado.

As imagens selecionadas devem ir além da decoracgao, funcionando como ferramentas explicativas que complementam e reforgcam o
texto. VisualizagOes estatisticas bem projetadas transmitem instantaneamente relagées complexas que seriam dificeis de explicar

apenas com palavras.

Assegure-se de que todas as imagens tenham rétulos e legendas em portugués, sejam suficientemente grandes para visualizagao
clara, e mantenham consisténcia estilistica ao longo da apresentacao. Esta atencao aos detalhes visuais demonstra profissionalismo
e respeito pelo processo de aprendizagem dos alunos.



UFMG -
Departamento de
Estatistica

Oferece materiais
didaticos completos
sobre regressao
logistica, incluindo
apostilas, videoaulas e
conjuntos de dados
para pratica.

Destaque para o
Laboratério de
Estatistica Aplicada
(LEA) com aplicagdes
em ciéncias sociais e
saude publica.

UFRJ - Labest

O Laboratdrio de
Estatistica da UFRJ
mantém uma
biblioteca digital com
publicacdes
especializadas em
modelos lineares
generalizados.

Disponibiliza scripts
comentadosemR e
Python para
implementacao de
modelos logisticos
avancgados.

Recursos Online: Universidades Brasileiras

UFJF - Nucleo de
Tecnologia em
Medicina

Repositorio de
modelos estatisticos
aplicados a dados de
saude, com énfase em
predicao de desfechos
clinicos e gestao
hospitalar.

Cases praticos
documentados de
aplicacao de regressao
logistica em dados do
SUS.

USP - IME

O Instituto de
Matematica e
Estatistica oferece
cursos online abertos
sobre analise preditiva
e classificacao
estatistica.

Biblioteca de fungdes
em R especificamente
desenvolvidas para
diagnostico de
modelos logisticos.

Os repositoérios institucionais das universidades federais brasileiras sdo tesouros de conhecimento especializado e contextualizado a
nossa realidade. Estes recursos vao além de livros-texto internacionais, oferecendo exemplos praticos com dados brasileiros e
abordagens adaptadas aos desafios especificos de nosso contexto.

Incentive seus alunos a explorar estes recursos, que frequentemente sao gratuitos e de acesso aberto. A familiaridade com estas
plataformas académicas nacionais é uma habilidade valiosa que os preparara para pesquisas futuras e aplicacdes profissionais.



Referéncias Bibliograficas

Autor Titulo Instituicao Ano

Jorge, L. F. Regressao logistica: UFRJF 2022
aplicacdes em saude

Silva, M. B. Modelos Lineares UFRJ/Labest 2021
Generalizados

Departamento de Estatistica Apostila de Analise Preditiva UFMG 2020

Santos, R. M. Métodos Computacionais USP/IME 2019
para Classificacao

Pereira, C. A. Aplicacbes de Regressao UFPE 2021
Logistica em Financas

Ferreira, T. L. Diagnéstico de Modelos de UFRGS 2020

Classificagcao

As referéncias acima representam contribuicdes significativas de pesquisadores brasileiros para o campo da regressao logistica, com
énfase em aplicagdes praticas e adaptacdes metodoldgicas relevantes para nosso contexto. Estas obras combinam rigor teérico com
orientacao pratica, sendo excelentes recursos para estudantes que desejam aprofundar seu conhecimento.

Além destas referéncias principais, recomenda-se a consulta aos periddicos brasileiros especializados em estatistica aplicada, como
a Revista Brasileira de Estatistica (RBEs) e o Brazilian Journal of Probability and Statistics, que frequentemente publicam artigos
inovadores sobre métodos de classificacao estatistica e suas aplicagdes em diversos campos.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertagoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).



Conclusao e Proximos Passos

Fundamentos Assimilados

&

Conceitos basicos da regressao logistica e suas aplicagdes

Desenvolvimento de Habilidades

&

Implementacao e interpretacdao de modelos logisticos

Aplicacéo Criativa

S Uso da técnica em projetos e desafios do
mundo real

Chegamos ao final de nossa jornada explorando a regressao logistica, uma técnica estatistica
fundamental que serve como porta de entrada para o universo da classificagao preditiva. Vimos
como um conceito matematico aparentemente simples pode ser aplicado a uma diversidade
impressionante de problemas reais, transformando dados em insights acionaveis.

Para aprofundar seu conhecimento, recomendo que pratiquem implementando modelos em
conjuntos de dados reais disponiveis nos repositorios das universidades federais que
mencionamos. A pratica é essencial para consolidar o aprendizado tedrico e desenvolver
intuicdo sobre quando e como aplicar cada técnica.

Lembrem-se que a regressao logistica € apenas o comeco de sua jornada no universo da
modelagem preditiva. A medida que ganharem confianga nesta técnica fundamental, estardo
preparados para explorar métodos mais avangcados como redes neurais e ensemble methods,
sempre mantendo o olhar critico e a compreensao profunda que desenvolveram aqui.




