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Preambulo

Esta sessdo assume deliberadamente um caracter de licdo-seminario. Mais do que expor
técnicas, pretende problematizar decisGes de modelacdo e mostrar como escolhas
metodoldgicas criticas, como interacGes, validagdo, calibracdo, definicdo de pontos de
corte e respeito pelo desenho amostral, transformam a analise em tomadas de decisGes
eficazes e informadas. A opgao por este formato resulta do perfil da turma (formacgdes
diversas e objetivos profissionais distintos) e da prépria natureza da unidade curricular
Andlise de Dados Categdricos, onde se insere.

Esta unidade curricular (UC) privilegia a aplicagdo pratica dos métodos estatisticos a dados
reais, com atencdo a reprodutibilidade e a comunica¢do adequada a diferentes publicos.
Esta abordagem é estruturante, procurando transformar o dominio técnico em
competéncia aplicada: documentar processos, justificar escolhas, diagnosticar
pressupostos e saber comunicar resultados. A regressao logistica, tema central desta licdo,
constitui o nGcleo metodoldgico da UC: é a técnica de referéncia para respostas binarias,
largamente utilizada nas mais diversas areas do conhecimento, e o ponto de partida para
aprofundar a anélise através de extensdes e boas praticas. E também uma das ferramentas
estatisticas que o autor desta licdo mais tem utilizado para produzir conhecimento que
apoia a tomada de decisao.

A pertinéncia do tema “Um Revisitar da Regressao Logistica: da modelacdo ao impacto na
tomada de decisdo” decorre da necessidade de ir além do ajustamento técnico, abordando
escolhas de modelacdo que tém impacto direto na interpretacdo e na acdo. Os topicos
abordados sdo decisivos para transformar resultados estatisticos em recomendacdes
fiaveis e equitativas em dominios como a saude publica, a sinistralidade rodoviaria ou a
gestao desportiva municipal.

Esta licdo-seminario reflete o ADN da unidade curricular: rigor cientifico, aplicabilidade
pratica e comunicacao clara orientada a decisdo. O conceito de revisitar sinaliza o voltar aos
fundamentos para os levar mais longe, tornando explicito o que muda quando passamos
da técnica ao apoio efetivo a tomada de decisdo. E, neste caso particular, quando
trabalhamos com bases reais de saude e atividade fisica, e quando as recomendac&es tém
impacto direto em pessoas, servicos e territorios, o objetivo fundamental é garantir que a
evidéncia cientifica se traduz em politicas publicas consistentes, equitativas e orientadas
para o bem-estar coletivo.
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1. Introducao

De acordo com a organizacdo teérica da UC Andlise de Dados Categdricos, a licdo-seminario
proposta insere-se no seu nucleo metodolégico: os modelos lineares generalizados (GLM)
aplicados a respostas categdricas. Em particular, centra-se na regressao logistica binaria,
matéria central do programa e fundamento para extensGes a modelos ordinais e
multinomiais. A compreensdo desta licdo apoia-se em conteldos trabalhados em
momentos anteriores: a introdu¢do aos GLM, a estimacdo via maxima verosimilhanca, os
diagndsticos de bondade de ajustamento e de desempenho preditivo e a interpretacdo de
coeficientes. Estes elementos constituem a base necessaria para que os estudantes possam
acompanhar uma abordagem mais avancada, que problematiza aspetos frequentemente
negligenciados, mas fundamentais para a validade e utilidade pratica de um modelo.

A regressao logistica foi escolhida por duas razdes complementares. Por um lado, pela sua
ubiquidade, pois ¢é talvez a técnica mais usada na analise de dados categéricos em salde
publica, ciéncias sociais, economia, educacdo ou desporto, sendo um elo comum entre
diferentes percursos académicos da turma. Por outro lado, pela sua plasticidade
pedagdgica, pois permite consolidar fundamentos estatisticos e, a0 mesmo tempo, mostrar
como escolhas metodoldgicas aparentemente técnicas, tais como considerar ou nao
interacdes, definir ou ndo um ponto de corte (limiar) de classificagao, respeitar ou ignorar
pesos de amostragem, tém consequéncias reais na interpretacao e na decisdo. Revisitar a
logistica traduz-se, assim, na expansdo do olhar: a transicdo de modelos ajustados em
'modo automatico' para modelos que resultam de uma consciencializagdo critica e que
asseguram a sua relevancia aplicada.

O tema ganha ainda mais pertinéncia no quadro da filosofia pedagdgica da UC. Esta ndo se
limita a transmissdo de técnicas, mas procura desenvolver competéncia transversal em
analise de dados: capacidade de ler resultados estatisticos de forma critica, de dialogar com
outras unidades curriculares e de comunicar conclusdoes de modo transparente para
publicos ndo especialistas. A licdo-seminario reforca esta dimensdo, ao aproximar
estatistica, aplicacdo pratica e tomada de decisdo em contextos de intervencdo, como os
cuidados de enfermagem (na predicdo de risco em saude) ou a gestdo de programas de
atividade fisica municipal.

Finalmente, importa sublinhar a heterogeneidade da turma, formada por estudantes dos
mestrados em Matematica, Modelagdo Estatistica e Analise de Dados, Inteligéncia Artificial
e Ciéncia de Dados e Epidemiologia. Essa diversidade é simultaneamente um desafio e uma
oportunidade: exige uma exposicao clara, capaz de articular teoria e pratica, mas também
enriquece a discussao, pois cada estudante pode reconhecer nos exemplos tratados a
relevincia da modelac3o estatistica para o seu dominio especifico. E nesta confluéncia que
a licdo encontra o seu sentido mais profundo: constituir-se como um exercicio de elevado
rigor metodoldgico que se converte em competéncia transversal, fundamental para o
futuro especialista transformar a analise de dados em apoio estratégico a tomada de
decisao.
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2. Objetivos

Esta licdo-seminario tem como objetivo revisitar a regressao logistica, ndo para repetir
contetidos, mas para aprofundar aspetos criticos que condicionam a validade dos
resultados e a utilidade pratica da analise. Pretende-se que os estudantes:

i) Consolidem fundamentos da regressao logistica como base para uma analise critica
mais avangada.

ii) Reconhecam o impacto de escolhas metodoldgicas cruciais (inclusdo de interacdes,
definicdo de pontos de corte, validacao e calibragdo, incorporacao de pesos em
amostras complexas) na interpretacdo e no apoio a decis3o.

iii) Desenvolvam sensibilidade critica para distinguir entre desempenho “na amostra” e
utilidade real em contextos aplicados.

iv) Reforcem competéncias de literacia alargada, capazes de ligar rigor estatistico a
comunicacao clara e a decisoes informadas.

Mais do que apresentar novos métodos, esta licdo procura formar uma atitude analitica:
compreender que cada escolha de modelacdo pode alterar as conclusdes possiveis e, por
consequéncia, as decisoes que delas derivam.

3. Roteiro daLicao

Com base nos objetivos definidos, a licdo-seminario organiza-se de forma progressiva:
comecamos por revisitar a regressdo logistica no contexto da unidade curricular,
avancamos para decisoes de modelacao que alteram interpretagdes e recomendagoes
(interacgdes, validacao e calibracdo), passamos a transformacao de probabilidades em acdo
(pontos de corte e critérios operacionais) e discutimos o que muda quando os dados
provém de amostras complexas (pesos e inferéncia populacional). Serdo sempre incluidos
exemplos com dados reais para fomentar discussao. Encerramos com uma nota
complementar sobre o que abordagens de machine learning podem acrescentar, nao para
substituir a logistica, mas para enriquecer a decisdo.

1. Revisitar a regressao logistica.
1.1. A logistica como técnica central para respostas binarias no nucleo da Andlise de
Dados Categdricos.
1.2. Do ajustamento a decisdo: ir além dos efeitos principais e integrar escolhas que
mudam recomendacoes.

2. InteracOes em regressdo logistica: importancia para a interpretacdo e apoio a tomada de
decisao.
2.1. Quando efeitos “médios” escondem efeitos condicionais.
2.2. Variaveis aparentemente secundarias que se tornam determinantes em interac3o.
2.3. ImplicagOes para a decisao: recomendag¢des que mudam ao incorporar interacoes.

3. Validagdo e calibracdo em regressdo logistica: garantir probabilidades fiaveis para o
apoio a tomada de decisdo.
3.1. Divisao treino-teste e limitacdes em amostras pequenas.
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3.2.Validagao cruzada e bootstrap: estabilidade e corre¢ao do otimismo.
3.3. Calibragdo — intercepto, declive e curva: consequéncias praticas de ndo calibrar.

4. Ponto de corte na regressao logistica: implicacGes para a classificacdo e apoio a tomada
de decisao
4.1. Ponto de corte fixo (0,5) vs. critérios orientados por objetivo (Youden; sensibilidade
minima).
4.2. Ponto de corte por capacidade (Top-K): alinhar decisdo com recursos disponiveis.
4.3. Equidade e eficiéncia: como os diferentes critérios de limiar moldam a priorizacado
das agoes.

5. Amostras complexas e pesos de calibragao: o que muda, porqué e asimplicagcdes no apoio
a tomada de decisdo

5.1. Estratificacdo, conglomerados e calibracdo: o que estd em causa.

5.2. Modelar e avaliar com pesos: coeficientes, incerteza e métricas populacionais.

5.3. Decidir para a amostra vs. decidir para a populacdo: implicagdes praticas.

6. 0 que a perspetiva de machine learning pode acrescentar ao apoio a tomada de decis3o.
6.1. Mencao dos Modelos de Random Forest (RF) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
para captura de padrdes nao lineares, interagdes implicitas e contributos individuais via
Shapley Additive Explanations (SHAP).

6.2. Leitura integrada e implicacGes praticas: reforco do papel das infraestruturas,
segmentacdo de politicas e prestacdo de contas transparente.

4, Sumulada Licao

Segue-se agora o desenvolvimento de cada tépico em maior detalhe. Iniciaremos pela
analise das interacOes em regressdo logistica, dado que este constitui um ponto nevralgico
para compreender como varidveis aparentemente pouco relevantes ou mesmo nao
significativas podem assumir papel determinante quando consideradas em interacao com
outras. Do mesmo modo, permite evidenciar como as conclusdes que sustentam a tomada
de decisdo podem ser distintas se analisarmos as variaveis isoladamente ou em interac3o.
Esta escolha ndo é apenas metodoldgica, sendo também pedagdgica, pois demonstra de
forma clara aos estudantes que conclusdoes simplificadas podem ocultar padrdes
relevantes, conduzindo a decisdes desajustadas em diferentes contextos.

4.1.Interagcoes em regressao logistica: importancia para a interpretacao e apoio a
tomada de decisao

A regressao logistica é amplamente utilizada na analise de dados categdricos nas mais
diversas areas. E comum que as andlises se restrinjam aos efeitos principais, pressupondo
que a influéncia de cada preditor se mantém constante em todos os individuos ou
contextos. Contudo, a realidade empirica mostra que muitos efeitos sdo condicionais, isto
é, dependem do nivel de outros fatores. Ignorar estas interacbes pode conduzir a
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conclusdes enviesadas, mascarando padrdes reais e comprometendo a eficacia das
intervencoes.
Com a abordagem deste tépico pretende-se consolidar o que foi referido em licGes
anteriores acerca da modelacdo estatistica de dados categéricos binarios. Especificamente,
procura-se:
i) mostrar que variaveis ndo significativas nos efeitos principais podem revelar-se
determinantes quando consideradas em interacao;
ii) demonstrar como as conclusdes sobre os determinantes de um evento mudam quando
se ignoram ou incorporam interagdes significativas;
iii) discutir as implicacGes praticas para a tomada de decisao.
Com recurso a dados reais de um inquérito municipal a atividade fisica em Evora de 2012,
modela-se a pratica de caminhadas entre praticantes de atividade fisica. Sdo comparados
dois modelos: um modelo composto apenas por efeitos principais e outro que integra
interagoes estatisticamente significativas e contextualmente fundamentadas (sexo x tempo
de pratica; uso da ecopista x idade).
No modelo sem interagGes, a variavel uso de ecopista nao é estatisticamente significativa,
embora revele indicios de poder ter efeito na pratica de atividade fisica, pois é
marginalmente significativa. Num processo de modelagao automatizada (p. ex., stepwise),
ou mesmo seguindo os passos usuais ensinados na fase inicial da unidade curricular de
Anadlise de Dados Categoricos, esta variavel seria excluida e considerada irrelevante. No
entanto, ao incluir a interagdao com a idade, torna-se evidente que o efeito do uso da
ecopista depende da faixa etaria: irrelevante em jovens, mas claramente positivo e
crescente a partir da meia-idade.
De forma analoga, a interacdo entre sexo e duracdo das sessdes revela um padrao claro: em
sessOes curtas, ndo ha diferencas relevantes entre sexos; em sessées de maior duracao, as
mulheres apresentam maior propensao para optar por caminhadas. Nos homens, pelo
contrario, sessGes mais curtas associam-se a maior probabilidade de caminhar, enquanto
nas mulheres o tempo de pratica ndo altera significativamente essa opc¢do. Além disso,
entre ndo utilizadores de ecopista a idade, por si sd, ndo é determinante; ja entre
utilizadores, a idade reforca progressivamente a propensao para caminhar, evidenciando
um efeito ambiental que cresce com a idade.
Deste modo, o exemplo mostra que uma variavel “insignificante” no efeito principal pode,
em interacgao, revelar padroes cruciais; e que modelos que ignoram intera¢des produzem
conclusoes simplistas, incapazes de refletir a heterogeneidade real. Se ignorarmos as
interacdes, a recomendacdo tenderia para politicas uniformes, indiferentes a sexo, idade,
padroes de pratica e acesso/uso de ecopista, com risco de desperdicio de recursos e
manutencao de desigualdades. Integrando as interacdes, a decisao muda de natureza e
torna-se possivel de operacionalizar:
i) Sessoes curtas dirigidas a homens como porta de entrada (adesao inicial), articulando
horarios e locais de conveniéncia.
ii) Nas mulheres, ndao penalizar sessdes mais longas (ndo reduzir duragao por receio de
“quebra” na adesao), oferecendo rotas/horarios compativeis.
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iii) Ecopistas como alavanca a partir da meia-idade: priorizar manutencao e ligagoes
seguras nos corredores com maior presenca de adultos mais velhos; garantir conforto
(sombra, bancos, iluminagao) e continuidade dos tragcados.

iv) Para nao utilizadores de ecopista, trabalhar barreiras de acesso e de conhecimento
(sinalética, mapas simples, a¢cdes de conhecimento), porque sem uso ndo ha efeito e,
nesse caso, a idade isolada pouco acrescenta.

v) Comunicagao segmentada: mensagens e canais diferenciados por sexo, idade e padrao
de pratica (p. ex., grupos de caminhada curtos para homens iniciantes; rotas mais longas
para mulheres).

vi) Monitorizacdo por segmento e por acesso a ecopista (utiliza vs. ndo utiliza), para avaliar
se as recomendacoes estao a reduzir as disparidades esperadas.

A diferenca entre estes dois cenarios é relevante: num, prevalecem politicas generalistas,
pouco eficazes e desajustadas; no outro, implementam-se intervenc¢des direcionadas,
eficientes e socialmente mais equitativas, onde a ecopista deixa de ser uma “variavel
marginal” e passa a instrumento tatico cuja efetividade depende de quem a usa e em que
fase da vida se encontra. Consequentemente, este exemplo permite nao ilustrar apenas a
importancia das interacdes na analise estatistica aplicada, mas mostrar que a omissao
deste aspeto metodoldgico pode traduzir-se em mas politicas publicas, ao passo que a sua
incorporacao abre caminho para decisdes baseadas em evidéncia, segmentadas e com
impacto real.
Antes de fechar este topico, reforcamos trés aspetos ja trabalhados em aulas anteriores: i)
mesmo que ndo seja estatisticamente significativa, uma variavel deve permanecer no
modelo quando a experiéncia e o conhecimento sobre o fendmeno assim o justificarem,
sendo muitas vezes necessario recorrer a colaboracdo interdisciplinar, dado que o
estatistico pode ndo dominar todos os aspetos contextuais envolvidos; ii) nem todas as
interacGes estatisticamente significativas devem ser incluidas no modelo, sendo
importante avaliar se fazem sentido a luz do problema em estudo; iii) a inclusdo de
multiplas interacGes, sobretudo envolvendo as mesmas varidveis, pode complicar
desnecessariamente a comunicacao; por isso, privilegia-se parciménia, mantendo apenas
as interacGes que apresentam maior robustez estatistica e relevancia pratica.

4.2.Validacao e calibracao em regressao logistica: garantir probabilidades fiaveis para
0 apoio a tomada de decisao

Antes de transformar probabilidades em decisGes, é indispensavel assegurar duas
propriedades: validacao (desempenho fora da amostra de ajustamento) e calibracao (as
probabilidades preditas corresponderem, em média, as frequéncias observadas). Um
modelo pode apresentar um excelente desempenho na amostra de treino e falhar na pratica
(sobreajustamento); ou pode discriminar bem quem tem ou ndao tem o evento de interesse
e, ainda assim, produzir probabilidades nao calibradas, induzindo decisoes erradas.

Em amostras moderadas a grandes, uma estratégia robusta é dividir os dados em conjunto
de treino e conjunto de teste (80/20 ou 70/30). Todo o ciclo de modelacao (selecao de

Um Revisitar da Regresséo Logistica 9




variaveis, interacdes, pré-processamento) faz-se exclusivamente no treino; o teste
permanece “intocado” até ao fim, para estimar o desempenho fora da amostra. Em
contextos temporais, a divisdo deve ser temporal (treino: periodo inicial; teste: periodo
posterior), evitando fugas de informacdo. Em qualquer cendrio, a divisdo deve ser
estratificada pelo evento para preservar a prevaléncia.

Quando a amostra é pequena ou existe forte desequilibrio entre classes (poucos casos na
categoria minoritaria), a simples divisdo 80/20 ou 70/30 desperdica informacao para treino
e torna a avaliacdo no teste instavel. Nesses cenarios, é preferivel recorrer a validagao
cruzada (por exemplo, dividir aamostra em 10 subconjuntos e alternar entre treino e teste,
repetindo o processo para reduzir variancia) ou ao bootstrap (reamostrar com reposi¢ao
para estimar o otimismo e corrigir a sobreavaliacdo do desempenho). A ideia central é usar
todas as observacGes de forma rotativa para treinar e validar, obtendo métricas mais
estaveis e menos dependentes de uma Unica particdo.

Em contextos de pequeno niumero de observacgdes informativas ou forte desequilibrio entre
classes, aumenta o risco de sobreajustamento e de separagdo ou quase-separagao,
situacbes em que uma combinagdao de preditores distingue perfeitamente (ou quase
perfeitamente) as classes, levando a coeficientes muito grandes e instaveis. Nestes casos,
recomenda-se parcimoénia (limitar o nimero de preditores), penalizacdo (ridge, lasso) ou
correcbes como o método de Firth (verosimilhanca penalizada), que estabilizam as
estimativas e evitam resultados espurios.

A calibracao deve ser verificada explicitamente em trés dimensdes: (i) calibration-in-the-
large (calibracdo na média), verificando que o intercepto do modelo recalibrado é = 0,
garantindo que a probabilidade média do evento ocorrer ndo é sobrestimada nem
subestimada; (ii) calibration slope (declive = 1), que assegura que as previsoes nao sao
excessivamente extremas (sobreajustamento) nem demasiado conservadoras
(subajustamento); e (iii) curva de calibracao (probabilidades previstas versus observadas).
Em complemento, o Brier score fornece uma medida global que combina discriminagao e
calibragao, permitindo comparar diferentes modelos de forma agregada. Um modelo com
area abaixo da curva ROC (AUC) elevada, mas ma calibracdo pode induzir em erro: “30% de
risco” ndo é 30 em 100 pacientes, mas pode, por exemplo, ser 25 ou 35. Se necessario,
procede-se a recalibracdo (ajuste de intercepto/declive) ou a calibracdo pds-ajuste (p. ex.,
isotdnica), sempre com validacdo interna.

Por fim, como ponte para o tdpico seguinte (ponto de corte) refere-se que em
desbalanceamentos elevados é prudente introduzir um terceiro bloco 60/20/20
(treino/validacao/teste). O treino ajusta o modelo; a validagao escolhe pontos de corte e
afina decisGes (p. ex., maximizar sensibilidade minima desejada, equilibrar precisdo-recall),
e o teste estima o desempenho final. Quando a amostra nao comporta 60/20/20, recorre-se
a validacao cruzada aninhada, onde se usam folds externos para avaliar o desempenho e
internos para determinar o ponto de corte, sempre com estratificacao e sem “olhar” para o
teste ao decidir o ponto de corte. Qualquer reamostragem para lidar com
desbalanceamento (p. ex., SMOTE - sobreamostragem sintética para equilibrar o conjunto
de dados) faz-se apenas no treino, mantendo validagao e teste intactos.
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Para apresentar este topico considera-se o modelo preditivo para o risco de
desenvolvimento de feridas complexas em contexto de cuidados de saude. Mostra-se que a
divisao treino/teste e a validacao cruzada apresentam desempenho consistente fora da
amostra e métricas estaveis, enquanto o bootstrap confirma otimismo residual de pequena
magnitude. A verificacdo da calibracdo revela intercepto préximo de zero e declive préximo
de um, sinal de que as probabilidades previstas sdo, em média, fidveis. Emerge, ainda, um
ponto didatico importante: categorias pouco frequentes (p. ex., ferida em membro
superior) induzem quase-separagao, com coeficientes inflacionados e probabilidades
extremas; a regressdo logistica com penalizacdo de Firth mostra-se apropriada para
estabilizar a inferéncia sem perda de utilidade pratica.

Faz-se notar que para este caso, se ndo validassemos e calibrassemos, correriamos o risco
de confiar num modelo que nao se replica noutras unidades, levando a atrasos no
escalonamento de cuidados (falsos negativos) ou a sobrecarga de equipas (falsos positivos).
Ignorando a calibragdo podemos distorcer prioridades de vigilancia. Se nao identificarmos
e corrigirmos a quase-separacao, certos coeficientes parecem “deterministicos”, induzindo
regras clinicas artificiais (p. ex., “local X implica complexidade”) que ndo se sustentam e
prejudicam a comunicacao entre equipas. Conclui-se que validar, calibrar e, quando
necessario, aplicar penalizacdo é condicdo para transformar probabilidades em decisGes
seguras e exequiveis: priorizar quem precisa, evitar atrasos e alocar recursos de forma
realista.

4.3.Ponto de corte na regressao logistica: implica¢oes para a classificacao e apoio a
tomada de decisao

Aregressao logistica traduz relacGes entre variaveis em probabilidades de ocorréncia de um

evento. Contudo, a tomada de decisdao raramente se esgota na leitura dessas

probabilidades. Na pratica, é necessario definir um ponto de corte (threshold) que

transforme previsdes continuas em decisdes bindrias de ocorréncia desse evento e que

conduz a agir ou ndo agir, classificar como provavel ou improvavel, incluir ou nao incluir

num determinado grupo. Essa escolha, mais do que um detalhe técnico, traduz prioridades,

recursos e critérios de equidade, e é por isso determinante na ligacdo entre o modelo e a

acdo. Embora frequentemente se utilize o valor 0,50 por convencao (por defeito em varios

softwares), esse ponto de corte raramente é o mais adequado. A escolha deve refletir ndo

apenas critérios estatisticos, mas também os objetivos e os recursos disponiveis.

Neste contexto, varias estratégias sdo possiveis, entre as quais destacamos:

i) Ponto de corte padrdo (0,50): intuitivo e de facil comunicacdo, mas pode ndo maximizar
nem a sensibilidade nem a especificidade.

i) Ponto de corte de Youden: procura o equilibrio entre sensibilidade e especificidade,
maximizando a capacidade discriminativa global.

i) Ponto de corte pelo critério sensibilidade minima/desejada: para cenarios onde a
prioridade maxima é detetar (quase) todos os positivos (e.g., doencas de alto
contagio/risco), mesmo a custa de mais falsos positivos;
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iv) Ponto de corte por capacidade (top-K) - seleciona, de forma explicita, os casos com maior
probabilidade até perfazer afragcdo da populacdo que pode ser atendida com os recursos
disponiveis. Este critério alinha a decisdo com a capacidade real de resposta, tornando
transparente quem ¢ priorizado e porqué, e evitando que o limiar resulte apenas de
convencoes ou arbitrariedade.

Aplicando esta abordagem ao modelo validado e calibrado, a comparacao entre os quatro

pontos de corte (incluindo aqui o usual 0,5) mostra padrdes em grande parte convergentes,

reforcando robustez, mas com diferencas notaveis no top-20%:

i) com o ponto de corte por defeito, obtém-se um compromisso equilibrado, mas ndo
otimizado;

ii) com o critério de Youden, a sensibilidade sobe ligeiramente e a especificidade desce um
pouco, mantendo desempenho global semelhante;

i) com sensibilidade minima pré-definida, a politica torna-se clinico-centrada,
assegurando detecao de (quase) todos os casos relevantes;

iv) com a estratégia top-K, maximiza-se a precisdo e reduz-se a carga da equipa, a custa de
sensibilidade inferior, Gtil quando a capacidade é a restricdo dominante.

Pensando num contexto de enfermagem domiciliaria, a escolha do ponto de corte tem
consequéncias diretas na equidade e na afetacdo de recursos. Se a prioridade é ndo falhar
casos graves (prevencao de feridas complexas), um ponto de corte definido por
sensibilidade minima aumenta o nimero de visitas preventivas e reduz falsos negativos,
aceitando mais falsos positivos. Se a limitacdo principal é a capacidade semanal, um critério
top-K (p. ex., priorizar os X% com maior risco) torna explicito quem é visto primeiro e
garante transparéncia na lista de espera. Em ambos os casos, é essencial registar e
fundamentar o ponto de corte escolhido, garantindo que a decisdo clinica possa ser
verificada e seja equitativa.
Observa-se, ainda, que neste exemplo concreto trés dos quatro critérios conduziram a
resultados muito semelhantes. A primeira vista, tal pode parecer redundante ou pouco Util.
Na realidade, constitui uma confirmacao de robustez. Mostra que, neste conjunto de dados,
diferentes perspetivas de decisao convergem, reforcando a confianca no modelo. A licao
pedagdgica é clara: ndo se trata de procurar pontos de cortes diferentes “a qualquer custo”,
mas de documentar e comparar alternativas. Quando coincidem, temos evidéncia adicional
de consisténcia; quando se verificam diferencas, tornam-se evidentes as concessdes
cruciais para a tomada de decisdo. Em saude, falsos negativos podem ter custos clinicos
elevados; em gestdo de recursos, falsos positivos podem ser mais criticos, pelo que o ponto
de corte deve equilibrar estes riscos conforme a prioridade.
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4.4. Amostras complexas e pesos de calibracao: o que muda, porqué e as implicacoes
no apoio a tomada de decisao

A maioria dos inquéritos em saude, educacdo e desporto ndo assenta em amostras
aleatdrias simples, mas em desenhos amostrais complexos, que combinam estratificacdo,
conglomerados, probabilidades desiguais de selecdo e ajustes a ndo resposta. Para corrigir
os desvios que dai resultam, recorremos a pesos: (i) de desenho, quando refletem a
probabilidade de selecao de cada unidade; (ii) de ndao resposta, quando compensam
auséncias sistematicas de determinados grupos; e (iii) calibrados, quando ajustam a
amostra a marginais populacionais conhecidos, como a distribuicao por sexo e idade.

Na pratica, cada respondente passa a representar ndo apenas a si proprio, mas também um
numero variavel de individuos da populacdo (o peso estatistico). Ignorar este mecanismo
equivale a assumir, de forma implicita, que a amostra é automaticamente representativa, o
que conduz a consequéncias previsiveis: erros-padrdo subestimados, mais associa¢des
“estatisticamente significativas” e conclusdes que ndo se confirmam a escala populacional.
Neste tépico consideramos o inquérito municipal a atividade fisica em Evora de 2025, pois
permite ilustrar claramente esta diferenca. Ajustam-se dois modelos logisticos: um
incorporando os pesos calibrados, outro tratando a amostra como se fosse aleatoria
simples. No primeiro, emergem determinantes estaveis e plausiveis a escala da populacao,
como a idade, sexo, infraestruturas e participagcao em eventos, com incerteza realista
associada as estimativas. No segundo, surgem associacGes artificiais, reflexo da
sobrerrepresentacao de alguns grupos de respondentes. Aparentemente, ambos os
modelos podem exibir métricas globais semelhantes, como a AUC ou a exatiddo, mas na
verdade descrevem realidades distintas, pois um retrata o concelho no seu conjunto
enquanto o outro avalia o desempenho apenas nos inquiridos.

Esta distincao revela toda a sua importancia quando se passa da modelagado para a decisao
pratica. Um ponto de corte ou um critério de priorizagdo top-K baseados no modelo nao
ponderado produzem listas que refletem apenas a amostra; com ponderacao, a mesma
regra exprime-se em termos populacionais, transmitindo quem deve ser priorizado no
municipio. As implicacGes sdo substanciais. Na afetacdo de recursos, por exemplo, o
modelo ingénuo tende a destacar equipamentos pontuais frequentados por grupos muito
presentes no inquérito, sugerindo concentrar investimentos em locais visiveis apenas para
os respondentes. O modelo ponderado permite confirmar o papel estrutural das ecopistas
e ciclovias como determinantes da pratica fisica a escala concelhia, reorientando as
prioridades para a malha infraestrutural. Esta ponderacao nao elimina por completo o
enviesamento potencial da autosselecao, em que pessoas mais ativas tendem a responder
mais. Contudo, corrige os desequilibrios observaveis entre grupos etarios e de sexo,
aproximando a amostra da composicdo real da populacdo adulta. Na pratica, o modelo
ponderado da voz também a quem respondeu menos, frequentemente os menos ativos,
oferecendo uma leitura mais representativa e mais justa da realidade concelhia.

Por fim, fazemos notar que até os indicadores de monitorizacdo sdo afetados. Séries
temporais baseadas apenas na amostra podem sugerir progressos rapidos, quando na
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realidade medem apenas quem respondeu; ao incorporar pesos, as metas anuais tornam-
se comparaveis entre freguesias e ao longo do tempo, garantindo uma avaliacdo justa.
Com pesos, a evidéncia orienta para linhas de acdo que sustentam infraestruturas
continuas (ecopistas/ciclovias) como pilares, segmentacao por idade e sexo para adequar
oferta e comunicacdo, e politicas de literacia de equipamentos para reduzir barreiras de
acesso. Assim, os pesos transformam o inquérito numa ferramenta de planeamento justa,
representativa e sustentavel.

Do ponto de vista pedagdgico, esta comparacdo é uma licdo de inferéncia aplicada: a
regressao logistica ndo se esgota em ajustar coeficientes; exige respeitar o alvo da decisao.
Ignorar pesos é decidir para quem respondeu; incorporar pesos é decidir para quem vive no
concelho. E isso que confere equidade e legitimidade as politicas.

4.5.0 que a perspetiva de machine learning pode acrescentar ao apoio a tomada de
decisao

A regressao logistica continua a ser a técnica de referéncia na analise de respostas binarias,
pela sua transparéncia, interpretabilidade e capacidade de quantificar efeitos em razes de
chances, tornando-se insubstituivel sempre que a prioridade é comunicar resultados a
decisores ou fundamentar politicas. No entanto, os avancos em machine learning (ML)
permitem ampliar esta perspetiva, captando padr&es nao lineares, interagdes implicitas e
efeitos limiares que a especificacdo paramétrica dificilmente revela de forma completa. Em
complemento a regressao logistica os modelos de Random Forest (RF) e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) oferecem uma perspetiva adicional: captam nao linearidades e
interacdes de alta ordem sem necessidade de as pré-especificar, e permitem “abrir” o
modelo com decomposi¢des Shapley Additive Explanations (SHAP).

Recorrendo novamente ao inquérito municipal a atividade fisica em Evora de 2025, mostra-
se que trés modelos (logistica, RF e XGB) convergem em pontos estruturais: o papel central
das infraestruturas abertas (ecopistas, ciclovias), a relevancia de habitos de lazer
ativos/socializadores (como passear). Em contraste, comportamentos de lazer
marcadamente sedentarios surgem associados a menor probabilidade de pratica. As
explicacoes SHAP tornam tangivel esta leitura, mostrando, caso a caso, como cada fator
impulsiona a probabilidade para cima ou para baixo, e evidenciando com nitidez a forca
infraestrutural das ecopistas e ciclovias, a modulacao da idade e os padroes de tempos
livres ativos.

O modelo RF privilegia a sensibilidade, que neste caso se traduz em menos falhas na
detecao de praticantes, enquanto o modelo XGB privilegia a precisao, que neste caso se
traduz em menos esforcos desperdicados em perfis ndo praticantes. Esta diferenca ndo é
um detalhe técnico. Traduz-se em escolhas de politica: abrangéncia quando a prioridade é
mobilizar e ndo deixar praticantes de fora; racionalizacdo quando o foco é concentrar a
intervencdo onde a probabilidade de pratica é realmente elevada. Aregressado logistica, por
seu turno, confirma a direcdo dos efeitos, fornece intervalos de confianca e clarifica o que é
estrutural face ao que é circunstancial. No caso real analisado, permite validar que
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infraestruturas abertas e habitos de lazer ativos ou socializadores estdo associados a maior
probabilidade de pratica; que a idade reduz progressivamente essa probabilidade,
enquanto o sexo masculino continua associado a niveis mais elevados; e que eventos-
ancora funcionam como reforco, sobretudo em publicos ja predispostos.

Os modelos de machine learning, em contraste, ndo especificam interacdes nem formas
funcionais a priori, mas aprendem-nas automaticamente a partir dos dados. Isto permite
detetar combinacGes de varidveis e efeitos limiares que a modelagcdo paramétrica
dificilmente captaria com a mesma agilidade. Assim, os algoritmos de RF e XGBoost
complementam a regressao logistica: enriquecem a leitura ao revelar padrées complexos
de associacdo, enquanto a logistica fornece a estrutura inferencial necessaria para
comunicar resultados, justificar investimentos e traduzir evidéncia em recomendacdes
politicas ou clinicas.

Consolida-se com as implicacOes praticas que sdo diretas neste caso. Para a gestdo
municipal, a leitura integrada aponta em consolidar ecopistas/ciclovias como espinha
dorsal da mobilidade ativa, reforcar circuitos e ligacdes seguras nos bairros com menor
pratica, usar eventos-ancora como portas de entrada para habitos regulares (grupos de
caminhada/corrida) e segmentar por idade e género a oferta e os horarios. Em paralelo, as
explicacOes SHAP facilitam a prestacdo de contas e a transparéncia, pois tornam verificavel
por que razdo um individuo é priorizado, algo particularmente Gtil quando se aplicam
pontos de corte (sensibilidade minima) ou critérios por capacidade (top-K).

Aproveita-se este caso para sublinhar a coeréncia com o que foi observado noutros
momentos da licdo onde se considerou o inquérito municipal a atividade Fisica de 2012. As
diferencas aparentes refletem contextos que se alteraram, como oferta de infraestruturas,
perfis demograficos e padrées de lazer, ndo uma contradicdo metodoldgica. Em 2025, o
papel das infraestruturas consolida-se, nao sendo apenas um fator de contexto, mas um
determinante transversal do comportamento ativo, captado pelos modelos de ML e
confirmado pela regressao logistica como efeito consistente e estatisticamente robusto.

Ao longo desta licdo percorremos um fio logico: das interacdes, que revelam efeitos
condicionais, a validacdo e calibracdo, que asseguram probabilidades fiaveis; da escolha
criteriosa do ponto de corte, que traduz modelos em decisGes operacionais, a incorporagao
de amostras complexas, que garantem legitimidade populacional; culminando no dialogo
com modelos de ML, que enriquecem a perspetiva preditiva e ampliam a explicabilidade.
Encerrando esta licdo, fica clara a importancia de revisitar a regressao logistica para além
da sua formulacdo elementar. Os tépicos abordados sdo etapas que, quando ignoradas,
comprometem nao sé a qualidade estatistica do modelo, mas sobretudo a relevancia das
decisdes dele decorrentes. Ao articular exemplos concretos de saude publica e de atividade
fisica, procura-se evidenciar que a estatistica aplicada ndo é um exercicio abstrato, mas
uma ferramenta concreta de apoio a politicas e praticas com impacto direto na
comunidade.

Este percurso também mostra, com dados municipais de Evora e estudos de prevaléncia de
feridas do Alentejo, como a regressdo logistica, enriquecida por técnicas de validagao,

Um Revisitar da Regresséo Logistica 15




calibracdo, definicdo explicita de pontos de corte e integracdo com ML, se converte numa
ferramenta de apoio a decisdo, capaz de orientar recursos de forma justa e eficaz.
Naturalmente, esta ndo é uma abordagem exaustiva. Questdes como o desbalanceamento
severo da variavel resposta, os desafios das amostras pequenas, a visualizacdo
aprofundada dos efeitos ou o0 ajustamento de modelos logisticos em contextos de big data
constituem temas igualmente centrais e desafiantes. As pontes entre a regressao logistica
e os modelos de ML, ja exploradas neste sumario, constituem hoje um campo de
investigacdo particularmente ativo, sobretudo no dominio da explicabilidade de modelos
complexos. O desenvolvimento de ferramentas como as aplicadas em estudos de
sinistralidade rodoviaria mostra que o rigor estatistico da logistica e o desempenho
preditivo dos ML sao complementares, e nao mutuamente exclusivos.

Estas tematicas exigem tempo proprio para serem exploradas. Ficam, assim, como pontos
de continuidade, para futuras licGes e seminarios de investigacao.
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