
Correlazione e regressione



Il termine associazione è largamente usato nella letteratura 
scientifica ed esprime la relazione che esiste tra due variabili

Per studiare l’associazione tra due variabili bisogna pensare 
almeno a due livelli di analisi:

2. Utilizzare i metodi statistici appropriati per studiare la 
relazione

1. La relazione tra le due variabili in studio può essere 
spiegata da una terza variabile

(la terza variabile deve essere inclusa nello studio!!!)
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2. Utilizzare i metodi statistici appropriati per studiare la 
relazione

Explanatory variable

Response variable

Categorical

Quantitative

Categorical Quantitative

C-C C-Q

Q-C Q-Q



Il coefficiente di correlazione descrive quanto due variabili sono associate.
In altre parole la quantità di variabilità in una misura che è spiegata da un’altra 
misura.

Il range del coefficiente di correlazione va da -1 a +1 
I valori estremi indicano una perfetta associazione lineare 

Un coefficiente di correlazione positivo indica che le variabili crescono di valore 
insieme; negativo quando una variabile cresce l’altra decresce.
È paria a 0 quando non c’è un’associazione lineare tra due variabili 

Correlazione



La correlazione non discrimina tra tipi di variabili 
(y variabile dipendente, x variabile indipendente), ma misura 
l’associazione lineare tra le due variabili e misura quanto variano 
insieme x e y

La regressione lineare discrimina tra x e y e calcola la migliore 
retta che predice i valori di y per dati valori osservati di x

In molte analisi che indagano la relazione tra variabili continue 
calcoliamo entrambe le statistiche

Correlazione vs regressione



Coefficiente di correlazione di Pearson

Utilizzato per misurare la relazione lineare tra due variabili 
continue entrambe normalmente distribuite

Se non assumiamo la normalità della distribuzione delle variabili, 
possiamo scegliere un coefficiente di correlazione non 
paramentrico

Coefficiente di correlazione di Spearman
È utilizzato quando una variabile ha una distribuzione normale e 
l’altra è categorica o non normalmente distribuita

La variabile categorica o non normalmente distribuita è 
classificata in ranghi che vengono ordinati e correlati alla variabile 
continua

Tipi di correlazione



Il coefficiente di correlazione di popolazione ρ (rho) misura la 
forza dell’associazione tra variabili

Il coefficiente di correlazione campionario r è una stima di ρ ed è 
calcolato per misurare la forza dell’associazione lineare tra le 
variabili nel campione in studio

Il coefficiente di correlazione campionario r tra due variabili è 
ottenuto dal rapporto tra la loro covarianza divisa per il prodotto 
delle deviazioni standard

Tipi di correlazione



Suggerimenti per le analisi

NB
La relazione lineare tra due variabili non implica una relazione causale tra due variabili

Se il pvalue è maggiore del livello di significatività scelto come soglia i dati non sono 
consistenti per concludere che vi sia una correlazione reale. 
Ciò non significa che non ci sia una correlazione tout court!

1. Esplora le variabili
analisi descrittiva: scatter plot
le variabili hanno una distribuzione normale?

2. Calcola l’appropriato coefficiente di correlazione
la correlazione è usata per misurare la forza dell’associazione lineare tra 
due variabili

3. Guarda l’intervallo di confidenza 

4. Guarda il pvalue



Esempio

Database weights.sav
contiene i dati di un campione di 550 bambini a cui è stato registrato il peso a un 
mese di vita

Vogliamo rispondere alla domanda
C’è un’associazione lineare tra peso, lunghezza e circonferenza cranica nei bambini di 
un mese?



Esempio

Analisi descrittiva: scatter plot

Tutti i grafici 
mostrano 
un’associazione 
lineare positiva 
per ogni 
combinazione 
bivariata



Esempio

Verifica della distribuzione normale delle variabili

Le tre variabili 
hanno una 
distribuzione 
approssimabile a 
una normale



Esempio

Calcola l’appropriato coefficiente di correlazione

Guarda l’intervallo di confidenza

Guarda il pvalue



Esempio

Test di ipotesi per la correlazione

2n

r1

r
t

2

−

−
=
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Il coefficiente di correlazione lineare di Pearson mostra che la 
maggiore associazione lineare è tra peso e lunghezza con un 
valore di r pari a 0,713 e una modesta associazione tra peso e 
circonferenza cranica (0,622).

Malgrado la differenza nella forza di associazione i coefficienti di 
correlazione sono tutti significativi pvalue<0.0001; a sostegno di 
quanto il pvalue sia poco sensibile nella selezione dei predittori
di un dato outcome.

Esempio

Test di ipotesi per la correlazione



Regressione lineare

È un metodo statistico che permette di studiare e 
sintetizzare la relazione tra due variabili quantitative

• una o più variabili sono chiamate predittori o variabili 
indipendenti o variabili esplicatorie

• Una variabile di riposta o outcome o variabile dipendente



Relazione deterministica vs relazione probabilistica

Relazione deterministica 
L’equazione della retta di 
regressione descrive 
esattamente la relazione tra 
due variabili

Relazione probabilistica
L’associazione non è perfetta, 
siamo interessati a calcolare 
una statistica sui parametri 
della retta di regressione



Obiettivi della regressione lineare

1. Costruire un modello di predizione, in grado di 
prevedere l’outcome di interesse conoscendo altre 
informazioni dei soggetti inclusi nel campione 
(variabili esplicatorie)

2. Valutare l’effetto di una variabile esplicatoria (es. un 
fattore di rischio) su u outcome di interesse



Equazione della retta di regressione

εxββy 10 ++=
Linear component

The population regression model:

Population 
y  intercept 

Population 
Slope
Coefficient 

Random 
Error 
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Independent 
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Random Error
component



Population Linear Regression

Random Error for 
this x value

y

x

Observed Value 
of y for xi

Predicted Value 
of y for xi

εxββy 10 ++=

xi

Slope = β1

Intercept = β0

εi



xbbŷ 10i +=

La retta di regression campionaria fornisce una stima
della retta di regressione di popolazione

Estimate of the 
regression 
intercept

Estimate of the 
regression slope

Estimated  (or 
predicted) y 
value

Independent 
variable

The individual random error terms  ei have a mean of zero

Equazione della retta di regressione



In generale quando calcoliamo la retta di regressione

xbbŷ 10i +=

Commettiamo un errore (residui) di grandezza pari a 
𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − ො𝑦𝑖

Equazione della retta di regressione



Criterio dei minimi quadrati

• b0 e  b1 sono ottenuti calcolando I valori di 
b0 e  b1 che minimizzano la somma residui
quadrati
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Coefficienti della retta
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Denominatore sempre positivo. Il segno della 
pendenza è determinato dal numeratore. 
B1>0 quando x aumenta y tende ad aumentare
B1<0 quando x aumenta y tende a diminuire

Pendenza

Intercetta



• b0 rappresenta l’intercetta della retta di 
regressione ed indica il valore della variabile 
di risposta Y quando il predittore x assume 
valore 0.

• b1 rappresenta l’inclinazione della retta di 
regressione, ovvero la variazione della 
variabile di risposta Y in conseguenza di un 
aumento unitario del predittore x.

Interpretazione della pendenza e 
dell’intercetta



Assunzioni nella regressione lineare

Disegno dello studio
• Il campione deve essere rappresentativo della popolazione su 

cui viene fatta inferenza
• I dati devono essere raccolti in un periodo nel quale la 

relazone tra outcome e variabili esplicatorie rimane costante

Indipendenza
• Tutte le osservazioni sono indipendenti le une dalle altre
• La collinearità tra le variabili esplicatorie è bassa

Modello
• La relazione tra variabili esplicatorie e outcome è 

approssimabile ad una retta
• I residui sono distribuiti in modo normale
• Omoscedasticità: varianza costante su tutto il modello



Esempio

Utilizzando lo stesso studio (dataset weights.sav)

Domanda: La lunghezza del corpo può essere utilizzata per 
predire il peso a un mese di vita?

H0: Non c’è relazione tra lunghezza del corpo e pesoa un 
mese

Variabili: 
Variabile di outcome: peso corporeo (Kg)
Variabile esplicatoria= lunghezza del corpo (cm)



Il valore di r2 (coefficiente di determinazione) di 0,509 indica 
che il 50,9% della variazione nel peso è spiegata dalla lunghezza

Output del modello di regressione lineare in SPSS: 
riepilogo del modello



Output del modello di regressione lineare in SPSS: tabella ANOVA

La varianza del modello può essere divisa in due parti 

SSR       SSE       SST +=
Total sum of 

Squares

Sum of Squares 
Regression

Sum of 
Squares Error

 −= 2)yy(SST  −= 2)ŷy(SSE  −= 2)yŷ(SSR

Misura la variazione dei 
valori yi intorno alla loro 
media

Misura la variazione 
attribuibile a fattori 
esterni alla relazione 
di x e y

Misura la variazione 
attribuibile alla 
relazione di x e y



Output del modello di regressione lineare in SPSS: tabella ANOVA

La statistica F, che si ottiene dividendo la varianza spiegata dalla 
regressione per la varianza non spiegata dalla relazione x/y , è 
largamente significativa p<.0001. 

C’è una significativa relazione lineare tra lunghezza e peso. 
Questa statistica indica anche che il modello di regressione 
lineare complessivamente predice l’outcome



𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥

Peso= -5.412 + (0,178 x lunghezza)

𝑏1 = coefficiente di regressione indica che per un incremento unitario della 
lunghezza il peso aumenta di 0,178 Kg

Output del modello di regressione lineare in SPSS: i coefficienti

𝑏0 = serve solo per calcolare i valori sulla retta di regressione; ha uno scopo 
strumentale e nessun significato biologico

Indicano il contributo relativo di ciascuna variabile esplicatoria al modello (in questo 
caso è uguale a r perché c’è una sola variabile indipendente)

Test di ipotesi sui coefficienti della retta (H0 : 𝑏0 e 𝑏1= 0) :  i valori di t sono 
calcolati dividendo i valori dei 𝑏 per i loro errori standard



Output del modello di regressione lineare in SPSS: grafico della 
retta di regressione

NB da non confondere con l’intervallo di confidenza in cui si trovano il 95% delle 
osservazioni

Possiamo disegnare la retta di regressione con gli intervalli di 
confidenza intorno al valore predetto che rappresenta l’area nella 
quale c’è il 95% della «vera» retta di regressione



Regressione multipla

Un modello lineare nel quale sono presenti due o più variabili 
esplicative è chiamato regressione lineare multipla

Le variabili esplicatorie possono essere continue o categoriche

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + 𝑏3𝑥3…

b0 è l’intercetta

bi sono i coefficienti di regressione di ciascuna variabile 
esplicatoria, o, in altre parole, i pesi che assegniamo a ciascuna 
variabile esplicatoria inclusa nel modello



Tre metodi per costruire il modello

• Standard: tutte le variabili entrano insieme nel modello

• Stepwise: l’ordine di ingresso delle variabili nel modello è 
determinato dalla forza della loro correlazione

Forward: le variabili sono aggiunte una alla volta fino a che 
l’ingresso di una variabile spiega solo una quantità di 
varianza nel modello non significativa
Backward: tutte le variabili entrano insieme nel modello e 
viene tolta una variabile per volta se non contribuisce 
significativamente alla predizione dell’outcome

• Sequential: l’ordine di ingresso delle variabili è determinato 
dal ricercatore secondo criteri teorici o statistici



Un esempio di modello di regressione multipla

Utilizzando lo stesso studio (dataset weights.sav)

Domanda: La lunghezza del corpo e il genere possono essere 
utilizzate per predire il peso a un mese di vita?

H0: Non c’è relazione tra lunghezza del corpo, genere e peso a un 
mese

Variabili: 
Variabile di outcome: peso corporeo (Kg)
Variabile esplicatoria: lunghezza del corpo (cm)
Variabile esplicatoria: genere



Poiché ci sono due variabili è appropriato valutare il coefficiente di determinazione 
r2 aggiustato
Nel secondo modello r2 aumenta di 0,041
L’aumento è significativo e il modello è migliore nella predizione dell’outcome

La statistica F mostra una 
significativa relazione lineare tra 
lunghezza e peso e tra lunghezza, 
genere e peso. Questa statistica 
indica che i modelli di regressione 
lineare complessivamente 
predicono l’outcome

Esempio



L’errore standard della lunghezza resta costante anche aggiungendo al modello la 
variabile genere, ciò depone per una buona stabilità del modello

Possiamo riscrivere l’equazione della retta
y= -4,56 + 0,165 x lunghezza – (0,251 x genere)
Poiché nel db i maschi sono codificati con zero, l’ultimo termine può essere 
rimosso per i maschi. Una femmina in media, dopo aggiustamento per la 
lunghezza, ha un peso più basso di 0,251 Kg rispetto ad un maschio.

I coefficienti standardizzati ci dicono che la lunghezza è il maggiore predittore del 
peso (0,660 lunghezza, 0,209 genere)

Esempio



Statistiche di collinearità
Una tolleranza vicino 1 indica assenza di multicollinearità tra le 
variabili

NB
Tolleranza <0,2 multicollinearità

Esempio



Interazione

Una interazione si verifica quando c’è una relazione moltiplicativa piuttosto che additiva 
tra le variabili esplicatorie

Rapportandoci al nostro esempio se non ci fosse interazione tra le variabili, il 
coefficiente di regressione delle rette nei gruppo dei maschi e delle femmine dovrebbe 
essere uguale.

A livello grafico, quindi, nel caso di assenza di interazione tra le variabili lunghezza e 
genere, le rette dei maschi e delle femmine dovrebbero essere approssimativamente 
parallele. 
Se ci fosse interazione ci aspettiamo due rette con diversa pendenza e che, quindi, si 
intersecano



Interazione



Interazione
Per testare la presenza di interazione, le due variabili si moltiplicano calcolando una terza 
variabile di interazione. Includiamo la nuova variabile nel modello



Residui

I residui rappresentano le distanze tra ciascun valore osservato e 
valore predetto dal modello di regressione

Tra le assunzioni che avevamo enunciato per il modello di 
regressione lineare: 
• I residui sono distribuiti in modo normale
• Omoscedasticità: varianza costante su tutto il modello

Analisi dei residui sono importanti per valutare se le assunzioni 
sono violate

E’ utile convertire i residui in residui standardizzati: distanze 
espresse in unità di deviazione standard



Residui

• I residui sono distribuiti in modo normale?

Calcolare e salvare i residui standardizzati del modello di 
regressione

Statistiche descrittive > esplora



• Omoscedasticità: varianza costante su tutto il 
modello

Residui

Possiamo visualizzare 
lo spread della varianza 
nel modello attreverso
uno scatter plot dei 
residui sui valori attesi

La varianza è 
approssimativamente 
costante, il modello è 
omoscedastico


