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Histórico

Francis Galton

“Filhos de pais altos tendem
a ser mais baixos e filhos de

pais baixos tendem a ser
mais altos“

SENN, 2011



Beleza, Sávio. Mas o que é a
regressão linear simples?
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“A partir da quantidade de
refeições diárias consigo  prever

a glicemia do meu paciente?” 
O que são variáveis independentes e

dependentes? 

Guache
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    Correlação          Regressão      
Quero saber se duas variáveis são relacionadas  
de maneira significativa.

→ Quero saber se uma variável (independente) é
uma boa preditora para prever o valor de outra
(dependente)

→
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Coeficientes da reta
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b -coeficiente linear

Q. de refeições diárias

Glicemia



y = β1x+β0

y = ax + b    Reta de Regressão      

y=β₁x+β₀
Coeficientes da reta
β1 -coeficiente angular

β0 -coeficiente linear

Q. de refeições diárias

Glicemia



y = β1x+β0

y = ax + b    Reta de Regressão      

y=β₁x+β₀
Coeficientes da reta
β1 -coeficiente angular

β0 -coeficiente linear

+

Q. de refeições diárias

Glicemia



Tá, mas por que eu quero
saber a equação da reta? 
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y = ax + b    Reta de Regressão      

y=β₁x+β₀
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Mas então, como eu vou
achar os coeficientes da reta
de regressão? 



Y

y2

y1

y = β1x+β0

y = ax + b    Clássico      

β0

β1 β1 =
y2 - y1 
x2 - x1 =

FIELD, A., 2009



2. Sendo       o ponto na reta de regressão mais próximo à      , um
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Soma do quadrado
dos resíduos
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Certo, Sávio. Encontramos a
reta de melhor aderência, mas o
que fazer agora?
Avaliar quão bem ela adere aos dados!
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Analisar a qualidade de ajuste do
modelo!
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“Adere a maior
quantidade de
dados.”

Melhor modelo 

FIELD, A., 2009



Mas por que a média não é
o melhor modelo?

Estou confuso!!!
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A média é um valor hipotético que pode ser
calculado para qualquer conjunto de dados; 

Média 1
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Como usar desvios para estimar
a precisão do modelo?
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Y

X

Soma dos
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(-1,6) + (-o,6) + (0,4) + (0,4) + (1,4) = 0
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DESVIOS
10 15 20 25 30 35

40

Y

X

Soma dos
Desvios
ao 
Quadrado

8

(-1,6)² + (-o,6)² + (0,4)² + (0,4)² + (1,4)² = 5,20
FIELD, A., 2009
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Voltando para Regressão Linear Simples
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Soma Total dos Quadrados 

SST

Representa o grau de
imprecisão quando o
modelo mais básico é

ajustado aos dados

FIELD, A., 2009



Soma dos Quadrados Residual 

SSR
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Soma dos Quadrados Residual 

Representa o grau de
imprecisão quando o

melhor modelo é ajustado
aos dados

SSR

FIELD, A., 2009



Comparo com o modelo mais
básico: a média.

Como avaliar o melhor modelo?
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Soma Total dos
Quadrados

Soma dos Quadrados do Modelo 

  SST   -    SSR =  SSM
Soma dos Quadrados

Residual 

A melhoria na previsão
resultante da utilização da
linha de regressão em vez

da linha média
FIELD, A., 2009



Soma dos Quadrados do Modelo 

Modelo de regressão BEM
melhor do que a média
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SSM

Modelo de regressão UM
POUCO melhor do que a

média
FIELD, A., 2009

??????
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Soma dos Quadrados do Modelo 

100 - 95 = 5

SSM

SST - SSR = SSM

100 - 10 = 90

FIELD, A., 2009



Coeficiente de Correlação de Pearson (R)

AVALIANDO O MODELO

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)

Teste F



Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.
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Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

Varia de 0 a 1 

Não infere causalidade!

FIELD, A., 2009
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Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.
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FIELD, A., 2009

Soma Total dos
Quadrados

Soma dos Quadrados
do Modelo



SSM

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.
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Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

SST

FIELD, A., 2009

Soma Total dos
Quadrados

SST - SSR
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do Modelo



SSM SST - SSR

O ideal é que R﻿² esteja cada mais próximo de 1!

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

SST SST R²
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SSM 1 - 0

O ideal é que R﻿² esteja cada mais próximo de 1!

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Representa o percentual de variação nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

SST 1 1

FIELD, A., 2009

Soma dos Quadrados
Residual
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O ideal é que R﻿² esteja cada mais próximo de 1!
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Modelo se ajustou
MUITO bem!
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Modelo se ajustou
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Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Indica quanto da variável Y pode ser explicado pela variável X

SST 1 1

Regressão linear

Peso (Y) Altura (X)
R²﻿ = 0,500
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SSM 1 - 0

O ideal é que R﻿² esteja cada mais próximo de 1!

Modelo se ajustou
MUITO bem!

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Indica quanto da variável Y pode ser explicado pela variável X

SST 1 1

Regressão linear

Peso (Y) Altura (X)
R²﻿ = 0,500 = 50%

Metade dos resultados da variável peso pode ser explicado pela variável altura.



SSM 1 - 0

O ideal é que R﻿² esteja cada mais próximo de 1!

Modelo se ajustou
MUITO bem!

SST 1 1

Coeficiente de Ajuste do Modelo  (R²)
Indica quanto da variável Y pode ser explicado pela variável X

Regressão linear

Peso (Y) Altura (X)
R²﻿ = 50%

Dieta Exercício Genética
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Coeficiente de Correlação de Pearson (R)

R² R

FIELD, A., 2009



Coeficiente de Correlação de Pearson (R)

Dá uma boa medida do valor do relacionamento entre variáveis

Fornece uma boa estimativa da aderência do modelo de regressão

R² R

Avalia qualidade do modelo

FIELD, A., 2009
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Coeficiente de Correlação de Pearson (R)

Avalia se correlação entre as variáveis é estatisticamente significante

0
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Inexistente

Forte Forte
Correlação inversa Correlação direta
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Coeficiente de Correlação de Pearson (R)

Correlação inversa Inexistente Correlação direta

0
-1 +1

Forte Forte
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“Modelo é estatisticamente
significativo?”

“Quão bem a variável independente
do modelo consegue explicar a
dependente?”
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Teste F R²
“Modelo é estatisticamente
significativo?”

“Quão bem a variável independente
do modelo consegue explicar a
dependente?”

Valor de p Porcentagem 



Teste F
Avalia significância estatística do MODELO

FIELD, A., 2009

Teste F R²
“Modelo é estatisticamente
significativo?”

“Quão bem a variável independente
do modelo consegue explicar a
dependente?”

Modelo pode ser estisticamente significativo, mas variável independente não explicar
muito bem a variável dependente!

Valor de p 0 - 1



Pressupostos
Normalidade dos resíduos
Homocedasticidade 
Independência
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Todos os pontos em cima da reta

 
Distribuição normal perfeita
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Teste Shapiro-Wilk e valor de p

Normalidade dos resíduos
Distribuição normal dos resíduos

Distribuição dos resíduos não se diferencia de
uma maneira significativa de uma distribuição
normal!

10 15 20 25 30 35

40

Y

X

FIELD, A., 2009
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Normalidade dos resíduos

10 15 20 25 30 35

40

Y

X

1

10 15 20 25 30 35
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Y
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FIELD, A., 2009

Qual a distribuição MAIS NORMAL?



Homocedasticidade

FIELD, A., 2009

Significa que os erros em um modelo de regressão têm a
mesma dispersão, independentemente dos valores da
variável independente.
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10 15 20 25 30 35

40

Y

X

Homocedasticidade
Significa que os erros em um modelo de regressão têm a
mesma dispersão, independentemente dos valores da
variável independente.

Teste de Levene



Independência 

FIELD, A., 2009

Todos os valores da variável de saída são independentes
entre si.



Independência
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Um resíduo não é influenciado por outro resíduo.



Independência

FIELD, A., 2009
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Um resíduo não é influenciado por outro resíduo.



INTERPRETANDO PREVISÕES
INDIVIDUAIS



Teste t
y=β₁x+β₀
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Teste t
y=β₁x+β₀

Representa a mudança na saída resultante de uma
unidade no previsor.

Modelo ruim = média

β₁ = 0

2 4 6

Y = β₀

FIELD, A., 2009



Teste t

Testa a hipótese nula de que o valor de β₁ é zero:
dessa forma, se for significativo aceitamos a hipótese
que o valor de β₁ é significativamente diferente de
zero e que a variável previsora contribui
significamente para a nossa habilidade de estimar o
valor de saída.
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Testa a hipótese nula de que o valor de β₁ é zero:
dessa forma, se for significativo aceitamos a hipótese
que o valor de β₁ é significativamente diferente de
zero e que a variável previsora contribui
significamente para a nossa habilidade de esti- mar o
valor de saíd.

Teste t

?????



Teste t
Peso =β₁ altura + β₀



Teste t
Peso =β₁ altura + β₀

Qual a variável independente
e qual a variável dependente?



Teste t
Peso =β₁ altura + β₀

Variável independente (X)

Variável dependente (Y)

Altura

Peso



Teste t
Peso =β₁ altura + β₀

Hipótese Nula
H0: β₁ = 0 Altura não é uma variável relevante para o peso

1 2 3 X = altura

Y = peso
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Y = peso
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Peso =β₁ altura + β₀

Hipótese Nula
H0: β₁ = 0 Altura não é uma variável relevante para o peso

X = altura

Y = peso
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Teste t
Peso =β₁ altura + β₀
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HA: β₁ = 0 

Teste t
Peso =β₁ altura + β₀

Hipótese Alternativa

Altura é uma variável relevante para o peso

FIELD, A., 2009

Rejeita a hipótese nula

Boa capacidade preditiva para esse modelo



Teste t
Quero saber se o índice de gordura corporal (IGC) de uma
pessoa é afetado pelo número de vezes que ela consome
fastfood na semana. Com 95% de intervalo de confiança e a
partir dos dados de regressão, faça a análise:

IGC =β₁ fastfood+ β₀



HA: β₁ = 0 

Teste t
IGC =β₁ fastfood+ β₀

H0: β₁ = 0 O consumo de fastfood NÃO É relevante para explicar o IGC de um
indivíduo

O consumo de fastfood É relevante para explicar o IGC de um indivíduo

FIELD, A., 2009



Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 
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tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t

β₁ - βho

β₁

^

Método t observado

^

H0: β₁ = 0 
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tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t

β₁ - βho

β₁

^

Método t observado

^

H0: β₁ = 0 

Estimativa para
parâmetro

Valor da H0

Erro Padrão associado
a estimativa
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tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t

β₁ - βho

β₁

^

Método t observado

^

H0: β₁ = 0 

0,0672 - 0
0,0059

11,3705
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tobs

Teste t

β₁ - βho

β₁

^

Método t observado

^

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

0,0672 - 0
0,0059

11,3705
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tobs

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2
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tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2

GRAU DE LIBERDADE?????



tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2

GRAU DE LIBERDADE EM 8 SLIDES



tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t
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H0: β₁ = 0 

11,3705
Grau de Liberdade  = n - 2

Grau de Liberdade
GL = N° amostra - Parâmetros estimados

4
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Teste t
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4
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HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705
Grau de Liberdade  = n - 2

Grau de Liberdade
GL = N° amostra - Parâmetros estimados

4
Média
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tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705
Grau de Liberdade  = n - 2

Grau de Liberdade
GL = N° amostra - Parâmetros estimados

4
Média

2 7 3 5 X
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HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

Grau de Liberdade
GL = N° amostra - Parâmetros estimados

Média

(2 + 7 + 3 + 5 + X)

5
4

7



HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

Grau de Liberdade
GL = N° amostra - Parâmetros estimados

Média

(2 + 7 + 3 + 5 + X)

5
4 X = 3

8



tobs

HA: β₁ = 0 

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2Voltando para Regressão Linear Simples
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tobs

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2 = 47 - 2 = 45 
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tobs

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

11,3705

Nível de significânciade =  5%

Grau de Liberdade  = n - 2 = 47 - 2 = 45 
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tobs

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

11,3705

Nível de significânciade =  5%

Grau de Liberdade  = n - 2 = 47 - 2 = 45 
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tobs

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 
HA: β₁ = 0 

11,3705

Grau de Liberdade  = n - 2 = 47 - 2 = 45 tcrítico 2,014

FIELD, A., 2009

Nível de significânciade =  5%



tobs

HA: β₁ = 0 

tcrítico

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

11,3705

2,014 -2,014 2,014
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tobs

HA: β₁ = 0 

tcrítico

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

>
-2,014 2,014

REJEITA HIPÓTESE NULA!
FIELD, A., 2009



HA: β₁ = 0 

tobs tcrítico

Teste t
Método t observado

H0: β₁ = 0 

>
-2,014 2,014

REJEITA HIPÓTESE NULA!

Com 95% de confiança, há evidências de que o consumo de
fastfood é relevante para explicar o IGC de um indivíduo!

FIELD, A., 2009



PRÁTICA!

Software JAMOVI



Regressão Linear Simples

JAMOVI

O consumo de bombom é um
bom preditor para prever o
peso das pessoas?



Matriz de correlações

JAMOVI



Matriz de correlações
Qual o significado desse R = 0.664 ?

JAMOVI



Matriz de correlações
Que o consumo de bombom se correlaciona

diretamente de maneira relativamente forte com a
variável peso.

JAMOVI



Ajuste do Modelo

JAMOVI



Qual o significado desse R² = 0.440 ?

Ajuste do Modelo

JAMOVI



Ajuste do Modelo
44% dos resultados da variável peso podem ser

explicado pelo consumo de bombom.

JAMOVI



Ajuste do Modelo

JAMOVI



Qual o significado do teste F com valor de p <
0.001 ?

Ajuste do Modelo

JAMOVI



Ajuste do Modelo
Que esse modelo é estatisticamente significativo.

JAMOVI



Ajuste do Modelo
Qual o significado do  teste de Shapiro-

Wilk com valor de p = 0.765 ?

JAMOVI



Ajuste do Modelo

A distribuição dos resíduos não se diferencia de uma
maneira significativa de uma distribuição normal!

Valor de p > 0.05

JAMOVI



Ajuste do Modelo

JAMOVI



Equação da regressão

JAMOVI



Equação da regressão

y = 32.95 +  1.78x

y = a + bx

JAMOVI



Equação da regressão

y = 32.95 +  1.78x

y = a + bx

JAMOVI



Equação da regressão

15 30 45

59.65

Y

X

y = a + bx
64.73

113.05
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Equação da regressão

15 30 45

59.65

Y

X

y = a + bx
59.65 = 32.95 +  1.78  15

64.73= 32.95 +  1.78  30

113.05= 32.95 +  1.78  45

64.73

113.05



y = a + bx
59.65 = 32.95 +  1.78  15

64.73= 32.95 +  1.78  30

113.05= 32.95 +  1.78  45

Equação da regressão

15 30 45

59.65

Y

X

64.73

113.05

Regressão Linear Simples

Uma variável (X) é utilizada para
prever outra variável (Y)!



Referências
SENN, S. Francis Galton and regression to the mean. Significance, v. 8, n. 3, p.
124–126, 25 ago. 2011.

1.

HULLEY, S. B. et al. Delineando a pesquisa clínica - 4.ed. [s.l.] Artmed Editora,
2015.

2.
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