
Aula 33 3 Introdução à Análise de Regressão 
Múltipla e Logística
Olá! Seja muito bem-vindo(a) à Aula 33 do nosso Curso de Pesquisa Clínica e Medicina Baseada em Evidências. 
Sabemos que a jornada do conhecimento pode ser desafiadora, especialmente após um dia cansativo, mas a sua 
motivação em aprofundar-se na análise de dados é o combustível que nos impulsiona. Hoje, vamos mergulhar em 
um dos pilares da estatística aplicada à pesquisa: a Análise de Regressão Múltipla e Logística.

Você já se perguntou como os pesquisadores conseguem desvendar relações complexas entre diversas variáveis, 
isolando o verdadeiro impacto de cada uma? Ou como eles preveem a probabilidade de um evento acontecer, 
como o desenvolvimento de uma doença, considerando múltiplos fatores ao mesmo tempo? É exatamente isso que 
a regressão nos permite fazer. Ela é a ferramenta que nos ajuda a ir além da simples observação, permitindo uma 
compreensão mais profunda e ajustada da realidade.

Ao final desta aula, você será capaz de compreender o conceito de confundimento e a necessidade de ajuste em 
análises estatísticas. Entenderá quando e como aplicar a regressão linear múltipla para desfechos contínuos e a 
regressão logística para desfechos dicotômicos. Além disso, aprenderá a interpretar os coeficientes ajustados e os 
Odds Ratios ajustados, ferramentas essenciais para a tomada de decisões baseadas em evidências robustas e 
confiáveis. Prepare-se para expandir sua visão sobre a análise de dados e sua aplicação prática no universo da 
pesquisa clínica.

Nesta aula, vamos explorar desde o desafio de identificar e controlar variáveis que podem "confundir" nossos 
resultados, passando pela mecânica da regressão linear múltipla para prever resultados numéricos, até a poderosa 
regressão logística para prever eventos de "sim ou não". Conectaremos esses conceitos com a aplicação real na 
pesquisa clínica, incluindo a importância de seguir as diretrizes regulatórias brasileiras, como as da ANVISA e do 
Sistema CEP/CONEP, que exigem rigor e transparência na análise de dados. Vamos juntos nessa jornada!



O Desafio do Confundimento: Quando a 
Realidade Engana
Imagine que você está investigando se o consumo de café está associado a um maior risco de câncer de pulmão. 
Você coleta dados e, de fato, encontra uma associação: pessoas que tomam mais café parecem ter mais câncer 
de pulmão. A primeira vista, isso pode soar alarmante, não é mesmo? No entanto, antes de sair por aí 
recomendando a todos que parem de tomar café, precisamos fazer uma pausa e pensar um pouco mais a fundo.

A vida real, e especialmente a pesquisa em saúde, raramente é simples. As variáveis não agem isoladamente; elas 
interagem e se influenciam mutuamente de maneiras complexas. No nosso exemplo do café e câncer de pulmão, 
há uma variável "oculta" que pode estar bagunçando toda a nossa análise: o hábito de fumar. Pessoas que tomam 
muito café também tendem a fumar mais. E sabemos que fumar é um fator de risco muito forte para o câncer de 
pulmão.

É aqui que entra o conceito de confundimento. Uma variável confundidora é aquela que está associada tanto à 
exposição (o café) quanto ao desfecho (o câncer de pulmão), e não é um elo na cadeia causal entre eles. Ela 
"confunde" a verdadeira relação, fazendo parecer que a exposição tem um efeito que, na verdade, é causado ou 
influenciado por essa terceira variável. Ignorar o confundimento é como tentar ouvir uma conversa importante em 
um ambiente barulhento, onde o ruído de fundo distorce tudo o que é dito.

A necessidade de ajuste surge precisamente para resolver esse problema. Ajustar significa tentar "neutralizar" o 
efeito da variável confundidora, isolando o impacto real da exposição de interesse sobre o desfecho. É como usar 
fones de ouvido com cancelamento de ruído para ouvir a conversa importante, eliminando as distrações. Sem esse 
ajuste, nossas conclusões podem ser não apenas imprecisas, mas também perigosas, levando a intervenções de 
saúde ineficazes ou até prejudiciais.



Ajustando a Lente: A Essência da Regressão 
Múltipla

O Problema do Confundimento e a 
Solução
Agora que entendemos o problema do 
confundimento, a grande questão é: como a 
estatística nos ajuda a "desembaralhar" esses 
efeitos e a enxergar a verdadeira relação entre as 
variáveis? É aqui que a análise de regressão 
múltipla entra em cena como uma ferramenta 
poderosa. Ela nos permite construir um modelo 
estatístico que considera simultaneamente o 
impacto de diversas variáveis sobre um desfecho, 
ajustando para o efeito de cada uma delas.

A Metáfora do Fotógrafo Experiente
Pense na análise de regressão como um fotógrafo 
experiente que, ao invés de tirar uma foto borrada 
de um cenário complexo, ajusta cuidadosamente o 
foco, a abertura e a velocidade do obturador para 
capturar cada detalhe com clareza. Cada ajuste 
corresponde a uma variável que estamos 
controlando em nosso modelo. Ao fazer isso, 
conseguimos isolar o efeito de uma variável 
específica, "mantendo constantes" as outras. Isso 
nos dá uma visão muito mais nítida e confiável da 
realidade.

Magnitude, Direção e Pesquisa Clínica
A beleza da regressão é que ela não apenas nos 
diz se existe uma associação, mas também a 
magnitude e a direção dessa associação, mesmo 
na presença de outras variáveis. Por exemplo, ela 
pode nos dizer que, mesmo depois de considerar 
o hábito de fumar, o consumo de café ainda tem 
um pequeno efeito (ou nenhum efeito) sobre o 
risco de câncer de pulmão. Isso é fundamental 
para a pesquisa clínica, onde as intervenções são 
complexas e os pacientes apresentam múltiplas 
características.

O "Laboratório Virtual" da Regressão 
Múltipla
Em essência, a regressão múltipla nos permite 
criar um "laboratório virtual" onde podemos 
simular o controle de variáveis que seriam difíceis 
ou impossíveis de controlar em um experimento 
real. Ela nos ajuda a responder perguntas como: 
"Qual é o efeito da dose de um novo medicamento 
na pressão arterial, ajustando para a idade e o 
peso do paciente?" ou "Qual a probabilidade de 
um paciente responder a um tratamento, 
considerando seu histórico de saúde e outras 
comorbidades?". É uma ferramenta indispensável 
para a tomada de decisões baseadas em 
evidências.



Regressão Linear Múltipla: Previsões para o 
Contínuo
Em muitas situações na pesquisa clínica, nosso objetivo é prever ou explicar um desfecho que é uma medida 
contínua, ou seja, um valor numérico que pode assumir qualquer valor dentro de um intervalo. Por exemplo, 
podemos querer prever a pressão arterial de um paciente, seu nível de glicemia, o escore de qualidade de vida, ou 
até mesmo a resposta a um tratamento medida em miligramas. Nesses casos, a Regressão Linear Múltipla é a 
ferramenta ideal.

Imagine que você é um médico e quer entender o que influencia a pressão arterial de seus pacientes. Você sabe 
que a idade, o peso, a ingestão de sal e o nível de atividade física são fatores importantes. A regressão linear 
múltipla permite que você construa um modelo que inclua todas essas variáveis preditoras (ou independentes) 
para explicar a variação na pressão arterial (o desfecho, ou variável dependente). Ela estende a ideia da regressão 
linear simples (que usa apenas uma variável preditora) para múltiplas variáveis, tornando o modelo muito mais 
realista e robusto.

A lógica por trás da regressão linear múltipla é encontrar a melhor linha (ou, em múltiplas dimensões, um plano ou 
hiperplano) que se ajusta aos seus dados, minimizando a distância entre os valores observados e os valores 
previstos pelo modelo. Cada variável preditora adicionada ao modelo recebe um "peso" ou coeficiente, que indica 
o quanto essa variável contribui para o desfecho, mantendo as outras variáveis constantes. Isso é crucial, pois nos 
permite isolar o efeito de cada fator.

Por exemplo, um modelo de regressão linear múltipla pode nos dizer que, para cada ano a mais de idade, a 
pressão arterial sistólica aumenta em 0,5 mmHg, assumindo que o peso, a ingestão de sal e o nível de atividade 
física permanecem os mesmos. Essa capacidade de ajuste é o que torna a regressão linear múltipla tão valiosa 
para entender relações complexas e fazer previsões precisas em cenários clínicos e epidemiológicos.



Os Coeficientes da Regressão Linear 
Múltipla: Decifrando o Impacto

Idade
Coeficiente: +0.5

Para cada ano adicional de 
idade, a pressão arterial sistólica 
aumenta em 0.5 mmHg, 
mantendo o peso e o nível de 
atividade física constantes.

Peso
Coeficiente: +0.8

Para cada quilograma adicional 
de peso, a pressão arterial 
sistólica aumenta em 0.8 mmHg, 
mantendo a idade e o nível de 
atividade física constantes.

Atividade Física
Coeficiente: -0.3

Para cada hora adicional de 
atividade física por semana, a 
pressão arterial sistólica diminui 
em 0.3 mmHg, mantendo a 
idade e o peso constantes.

Essa interpretação "mantendo tudo o mais constante" é o cerne da análise de regressão múltipla e o que a torna 
tão poderosa. Ela nos permite isolar o efeito independente de cada fator, o que é fundamental para a tomada de 
decisões clínicas e o desenvolvimento de políticas de saúde.



Regressão Logística: Quando a Resposta é 
Sim ou Não
Nem todos os desfechos na pesquisa clínica são contínuos, como pressão arterial ou glicemia. Muitas vezes, 
estamos interessados em prever a ocorrência de um evento binário, ou seja, um desfecho que tem apenas duas 
categorias possíveis: sim ou não, presente ou ausente, sucesso ou falha, doente ou saudável, óbito ou sobrevida. 
Por exemplo, queremos saber se um paciente desenvolverá uma doença, se responderá a um tratamento 
específico, ou se sobreviverá a uma cirurgia. Para esses cenários, a Regressão Logística é a ferramenta estatística 
adequada.

Diferente da regressão linear, que tenta ajustar uma linha reta aos dados, a regressão logística utiliza uma função 
matemática mais complexa, a função logística, que produz uma curva em forma de "S". Essa curva é ideal para 
modelar probabilidades, pois ela restringe os valores previstos entre 0 e 1 (ou 0% e 100%), que são os limites 
naturais para uma probabilidade. Assim, ela nos permite estimar a probabilidade de um evento ocorrer, com base 
em um conjunto de variáveis preditoras.

Imagine que você está estudando os fatores de risco para o desenvolvimento de diabetes tipo 2. O desfecho é 
dicotômico: o paciente desenvolve diabetes (sim) ou não desenvolve (não). As variáveis preditoras podem ser 
idade, índice de massa corporal (IMC), histórico familiar, nível de atividade física, etc. A regressão logística nos 
ajudará a entender como cada um desses fatores, ajustados pelos demais, influencia a chance de um indivíduo 
desenvolver diabetes.

A beleza da regressão logística reside em sua capacidade de lidar com desfechos binários de forma robusta, 
fornecendo estimativas de probabilidade que são clinicamente interpretáveis. Ela é amplamente utilizada em 
estudos de risco, prognóstico e diagnóstico, sendo uma ferramenta indispensável para a medicina baseada em 
evidências.



Odds Ratio (OR): A Linguagem da Regressão 
Logística
A interpretação dos coeficientes da regressão logística não é tão direta quanto na regressão linear. Enquanto na 
regressão linear o coeficiente nos diz o quanto o desfecho muda para cada unidade de mudança na variável 
preditora, na regressão logística, os coeficientes estão em uma escala logarítmica. Para torná-los clinicamente 
interpretáveis, os transformamos em Odds Ratios (OR).

Pense no Odds Ratio como uma balança de chances. Ele nos diz o quanto as "chances" (odds) de um evento 
ocorrer aumentam ou diminuem para cada unidade de mudança na variável preditora, mantendo as outras 
variáveis constantes. É uma medida de associação que compara a chance de um evento em um grupo com a 
chance do mesmo evento em outro grupo.

OR = 1
Não há associação. As chances 
do evento são as mesmas em 
ambos os grupos.

OR > 1
Aumenta a chance do evento. 
Exemplo: OR de 2 significa que 
as chances do evento são duas 
vezes maiores no grupo 
exposto.

OR < 1
Diminui a chance do evento. 
Exemplo: OR de 0.5 significa 
que as chances do evento são 
metade no grupo exposto.

A grande vantagem do OR na regressão logística é que ele é um Odds Ratio ajustado. Isso significa que o valor do 
OR já considera e controla o efeito de todas as outras variáveis preditoras incluídas no modelo. Assim, quando 
dizemos que o OR para uma variável é X, estamos afirmando que esse é o efeito independente daquela variável, 
livre da influência de confundidores que foram modelados.



Exemplo Prático de Regressão Logística: 
Risco de Doença

Idade
OR = 1.05 (IC 95%: 1.03-1.07)

Para cada ano adicional de idade, a chance de 
desenvolver DCV aumenta em 5%, ajustado para 
sexo, histórico familiar e nível de colesterol.

Sexo
OR = 1.80 (IC 95%: 1.55-2.09)

Homens têm 80% mais chances de desenvolver 
DCV do que mulheres, ajustado para idade, 
histórico familiar e nível de colesterol.

Histórico Familiar
OR = 2.50 (IC 95%: 2.10-2.98)

Indivíduos com histórico familiar de DCV têm 2.5 
vezes mais chances de desenvolver a doença, 
ajustado para idade, sexo e nível de colesterol.

Colesterol
OR = 1.01 (IC 95%: 1.00-1.02)

Para cada aumento de 1 mg/dL no nível de 
colesterol, a chance de desenvolver DCV aumenta 
em 1%, ajustado para idade, sexo e histórico 
familiar.

Essas informações são cruciais para a identificação de grupos de risco, para o aconselhamento de pacientes e 
para o desenvolvimento de estratégias de prevenção e intervenção mais eficazes e personalizadas.



A Importância do Ajuste: Validade e Ética na 
Pesquisa
Aprofundar-se na análise de regressão múltipla e logística não é apenas uma questão de dominar técnicas 
estatísticas; é uma questão de garantir a validade e a ética da pesquisa científica. Conclusões baseadas em 
análises inadequadas, que não controlam para variáveis confundidoras, podem levar a interpretações errôneas e, 
consequentemente, a decisões clínicas ou políticas de saúde equivocadas, com potenciais danos à população.

Imagine construir uma casa em um terreno instável, sem uma fundação sólida. Por mais bonita que seja a 
arquitetura, a estrutura será frágil e poderá desabar a qualquer momento. Da mesma forma, uma pesquisa que não 
realiza os ajustes necessários em suas análises estatísticas é como uma casa sem fundação. Seus resultados, por 
mais promissores que pareçam, carecerão de robustez e credibilidade.

Nesse contexto, as Boas Práticas Clínicas (BPC/GCP), padrões internacionais de ética e qualidade científica para 
o desenho, condução, registro e relato de pesquisas que envolvem a participação de seres humanos, enfatizam a 
necessidade de rigor metodológico. A escolha e a aplicação correta das análises estatísticas, incluindo a regressão 
múltipla e logística para o ajuste de confundidores, são pilares fundamentais para assegurar que os resultados de 
uma pesquisa sejam confiáveis e replicáveis.

Em última análise, a capacidade de realizar e interpretar análises de regressão ajustadas é um imperativo ético. 
Pesquisadores têm a responsabilidade de fornecer informações precisas e não enviesadas para a comunidade 
científica, profissionais de saúde e, em última instância, para os pacientes.



Regulação Brasileira e a Análise de Dados: 
ANVISA e CNS
A relevância da análise de regressão em pesquisa 
clínica transcende a mera técnica estatística; ela se 
insere diretamente no arcabouço regulatório que 
governa a pesquisa em saúde no Brasil. As agências e 
conselhos reguladores exigem um alto nível de rigor 
metodológico e transparência na análise de dados, e a 
regressão é frequentemente a ferramenta que permite 
atender a essas exigências.

Em suma, a análise de regressão não é apenas uma 
"boa prática" estatística; ela é um requisito implícito e 
explícito das agências reguladoras brasileiras. A 
capacidade de realizar e interpretar essas análises é, 
portanto, essencial para qualquer pesquisador ou 
profissional que deseje conduzir estudos válidos e que 
possam, de fato, contribuir para a saúde pública e para 
o avanço da medicina no país.

Agência Nacional de Vigilância 
Sanitária (ANVISA)

A Agência Nacional de Vigilância Sanitária 
(ANVISA) é a principal autoridade regulatória 
para a aprovação de medicamentos, 
produtos para a saúde e tecnologias. O novo 
marco regulatório de 2024 e as diretrizes da 
ANVISA reforçam a necessidade de 
evidências robustas e bem analisadas para 
comprovar a segurança e eficácia de 
qualquer produto ou terapia.

Conselho Nacional de Saúde (CNS)

Paralelamente, o Conselho Nacional de 
Saúde (CNS), por meio de suas resoluções, 
estabelece as diretrizes éticas para 
pesquisas envolvendo seres humanos. A 
Resolução CNS nº 466/12 e a Resolução 
CNS nº 510/16 exigem que os projetos de 
pesquisa apresentem uma metodologia clara, 
adequada e capaz de responder aos 
objetivos propostos.



O Sistema CEP/CONEP: O Guardião da Ética 
e da Metodologia
Antes mesmo que qualquer dado de pesquisa com seres humanos possa ser coletado e analisado, o projeto 
precisa passar por um rigoroso processo de avaliação ética e metodológica no Brasil. Este processo é conduzido 
pelo Sistema Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) / Comissão Nacional de Ética em Pesquisa (CONEP).

O Sistema CEP/CONEP atua como um guardião, garantindo que as pesquisas sejam conduzidas de forma ética, 
respeitando os direitos e a dignidade dos participantes, e que possuam rigor científico suficiente para gerar 
resultados válidos. No momento da submissão do protocolo de pesquisa na Plataforma Brasil, o pesquisador deve 
detalhar minuciosamente a metodologia, incluindo o plano de análise estatística.

Os pareceristas do CEP e da CONEP avaliam se o plano de análise é adequado para responder aos objetivos da 
pesquisa e se ele é capaz de minimizar vieses, como o confundimento. Um plano de análise estatística bem 
elaborado, que demonstre a intenção de controlar para variáveis confundidoras através de técnicas como a 
regressão, aumenta significativamente a chance de aprovação do projeto.

Em resumo, a compreensão e a aplicação da regressão múltipla e logística não são apenas habilidades técnicas, 
mas também competências essenciais para navegar no ambiente regulatório da pesquisa clínica brasileira.



Desafios e Armadilhas na Análise de 
Regressão
Embora a regressão múltipla e logística sejam ferramentas poderosas, elas não estão isentas de desafios e 
armadilhas. Como qualquer técnica estatística avançada, a sua aplicação requer cuidado, conhecimento e, por 
vezes, a consulta a um especialista. Ignorar certas condições ou problemas nos dados pode levar a resultados 
enviesados ou interpretações incorretas, comprometendo a validade da pesquisa.

Multicolinearidade
Ocorre quando duas ou mais 
variáveis preditoras estão 
altamente correlacionadas, 
dificultando a identificação do 
impacto individual de cada 
uma.

Outliers e Pontos de 
Alavancagem
Observações atípicas podem 
distorcer significativamente os 
resultados, puxando a linha ou 
curva de ajuste para longe da 
maioria dos dados.

Especificação Incorreta 
do Modelo
Omissão de variáveis 
importantes, inclusão de 
variáveis irrelevantes ou 
escolha inadequada da forma 
funcional podem comprometer 
a análise.

A boa notícia é que existem métodos diagnósticos e estratégias para identificar e lidar com esses problemas, como 
a análise de resíduos e a consulta a um estatístico experiente.



Ferramentas e Softwares para Análise de 
Regressão
Compreender os conceitos teóricos da regressão múltipla e logística é o primeiro passo. O próximo é saber como 
aplicar esses conceitos na prática, utilizando softwares estatísticos. Felizmente, existem diversas ferramentas, 
desde as mais acessíveis e de código aberto até as comerciais e robustas, que facilitam a execução dessas 
análises.

R
Linguagem gratuita e poderosa, com vasta gama de 
pacotes para estatística e visualização de dados.

Python
Flexível, com bibliotecas como statsmodels e scikit-
learn, ideal para análise estatística e machine learning.

SPSS
Interface gráfica intuitiva, muito utilizada em pesquisas 
em saúde, com menus para modelos de regressão.

Stata
Ferramenta robusta para análise estatística avançada, 
gerenciamento de dados e relatórios.

Independentemente da ferramenta escolhida, o mais importante é entender os princípios estatísticos por trás dos 
comandos. O software é apenas um meio; a inteligência e a interpretação vêm do pesquisador.



O Futuro da Análise de Regressão em 
Pesquisa Clínica
A análise de regressão, em suas diversas formas, tem sido um pilar da pesquisa clínica por décadas, e sua 
relevância está longe de diminuir. Pelo contrário, com o avanço da tecnologia e o volume crescente de dados em 
saúde (Big Data), a capacidade de modelar relações complexas e ajustar para confundidores se torna ainda mais 
crítica.

A regressão é a base para muitas técnicas mais avançadas de Machine Learning e Inteligência Artificial (IA) 
aplicadas à saúde. Modelos preditivos para diagnóstico de doenças, identificação de pacientes em risco ou 
previsão de resposta a tratamentos frequentemente utilizam princípios de regressão, mesmo que em algoritmos 
mais sofisticados.

As tendências para 2025 e além apontam para uma integração cada vez maior entre a estatística tradicional e as 
abordagens de IA. A regressão continuará sendo fundamental para a interpretabilidade dos modelos, permitindo 
que os profissionais de saúde não apenas saibam o que um modelo prevê, mas também por que ele faz essa 
previsão.

Além disso, a análise de regressão é essencial para a pesquisa de desfechos em saúde, a avaliação de tecnologias 
e a medicina personalizada. Ela nos permite ir além da simples associação, desvendando relações causais (ou 
quase causais) em cenários complexos.



Consolidação e Próximos Passos
Questione o Confundimento
Sempre avalie se há variáveis confundidoras em 
suas análises.

Escolha o Modelo Adequado
Use regressão linear para desfechos contínuos e 
logística para desfechos dicotômicos.

Interprete com Cuidado
Analise coeficientes e Odds Ratios ajustados 
com o conceito de "mantendo tudo o mais 
constante".

Validade e Ética
Lembre-se que a análise de regressão é um pilar 
para a pesquisa válida e ética, exigida pelos 
órgãos reguladores.

Autoavaliação

Qual o principal objetivo de se realizar um ajuste para confundimento em uma análise estatística? a) Aumentar o 
número de participantes no estudo. b) Simplificar a coleta de dados. c) Isolar o efeito real de uma exposição 
sobre o desfecho, controlando a influência de outras variáveis. d) Diminuir o tempo de duração da pesquisa.

1.

Em qual tipo de desfecho a Regressão Logística é mais apropriada? a) Desfechos contínuos, como pressão 
arterial. b) Desfechos dicotômicos (sim/não), como presença de doença. c) Desfechos de contagem, como 
número de eventos. d) Desfechos de tempo até um evento, como sobrevida.

2.

Um Odds Ratio (OR) ajustado de 0.75 para uma variável preditora em um modelo de regressão logística significa 
que: a) A chance do evento aumenta em 75% para cada unidade da variável. b) A chance do evento diminui em 
25% para cada unidade da variável. c) Não há associação entre a variável e o desfecho. d) A probabilidade do 
evento é de 75%.

3.

A incorporação de análises de regressão robustas em um protocolo de pesquisa é importante para a aprovação 
do projeto pelo Sistema CEP/CONEP porque: a) Garante que o pesquisador tem acesso a softwares caros. b) 
Demonstra rigor metodológico e a capacidade de gerar resultados válidos e éticos. c) Reduz a necessidade de 
coleta de dados. d) Acelera o processo de publicação dos resultados.

4.

Explique, em suas palavras, a importância de interpretar os coeficientes da regressão linear múltipla como 
"ajustados" ou "mantendo tudo o mais constante".

5.



Gabarito

1. c)
Isolar o efeito real de uma exposição sobre o 
desfecho, controlando a influência de outras 

variáveis.

2. b)
Desfechos dicotômicos (sim/não), como presença de 
doença.

3. b)
A chance do evento diminui em 25% para cada 

unidade da variável.

4. b)
Demonstra rigor metodológico e a capacidade de 
gerar resultados válidos e éticos.

5. A interpretação "ajustada" ou "mantendo tudo o mais constante" é crucial porque ela nos permite isolar 
o efeito independente de uma variável preditora sobre o desfecho. Isso significa que o impacto observado 
daquela variável não está sendo confundido ou distorcido pela influência de outras variáveis incluídas no 
modelo. É como se estivéssemos comparando grupos que são idênticos em todas as outras 
características, exceto na variável de interesse, o que nos dá uma visão mais precisa e confiável da sua 
verdadeira contribuição.



Próxima Aula & Recursos Adicionais

Próxima Aula
Na Aula 34, continuaremos nossa exploração das 
análises avançadas em pesquisa clínica, 
mergulhando na Análise de Sobrevida: Curvas de 
Kaplan-Meier.

Leitura Recomendada
Livro "Epidemiologia Clínica: Elementos 
Essenciais" de Fletcher, Fletcher e Wagner: Para 
aprofundar os conceitos de confundimento e 
vieses.

Diretrizes Oficiais
Site da ANVISA: Para consultar as diretrizes 
regulatórias mais recentes.

Prática em Softwares
Tutoriais de R/Python para estatística: Para praticar 
a aplicação dos modelos de regressão.

Plataforma Brasil (plataformabrasil.saude.gov.br): Para entender o fluxo de submissão de projetos de pesquisa.

http://www.gov.br/anvisa


NOTA IMPORTANTE

As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre 
fontes oficiais para verificar alterações.


