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Simpel linezer regression

Regression og korrelation

v

Simpel lineaer regression

» Todimensionale normalfordelinger
» Korrelation vs. regression

» Modelkontrol

Diagnostics

v

Home pages:
http://publicifsv.sund.ku.dk/~sr/BasicStatistics
E-mail: 1tsk@sund.ku.dk

*: Siden er lidt teknisk
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Simpel lineaer regression

Retningsbestemt relation
(men ikke ngdvendigvis kausal)
mellem to kvantitative (kontinuerte) variable:

Y: Respons eller outcome, afhangig (dependent) variabel

X: Forklarende variabel, kovariat
(somme tider Independent/uafhaengig - meget uheldigt!)

Gennemgaende eksempel at taenke pa:
Y =blodtryk, X=alder
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Data

Sammenhgrende registreringer (z;, y;),
for en raekke individer eller 'units’, i =1,--- ,n:

Bemaerk: z;'erne kan valges pa forhand!
» Det er smart,
fordi man kan designe sig til mere praecise estimater

» Det er farligt,
hvis man har teenkt sig at benytte korrelationer
(mere om det senere)
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Eksempel |

Sammenhzang mellem kolinesteraseaktivitet (KE)

og tid til opvagning (TID)
» Outcome: TID

» Forklarende variabel: KE

» Konklusioner:

Hvor lang tid forventer vi til opvagning,

baseret pd en maling af KE?

Hvor stor er usikkerheden pa denne prediktion?

Et outcome, en (kvantitativ) kovariat:

Simpel linezer regression
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Eksempel Il

Sammenligning af lungekapacitet (FEV;) for rygere og ikke-rygere

Problem: FEV; afhaenger ogsa af f.eks. hgjde

» Qutcome: FEV

» Forklarende variable: hgjde, rygevaner

» Konklusioner:

Hvor meget darligere er lungefunktionen hos rygere?

Et outcome, to kovariater:
Her er der tale om multipel regression, i form af en
kovariansanalyse (omtales i naeste forelaesning)
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Eksempel fra bogen

Hvilken sammenhang er der mellem fastende blodsukkerniveau og
sammentraekningsevne for venstre hjertekammer hos diabetikere?

(n=23)

Outcome: Y=vcf, %/sec.

Kovariat:
X=blodsukker, mmol/I
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Er der nogen sammenhang her?
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data vcf;

infile "http://staff.pubhealth.ku.dk/
~1lts/basal/data/vcf.txt"
URL firstobs=2;

input blodsukker vcf;

run;

proc sgplot data=vcf;
scatter x=blodsukker y=vcf;
run;
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Matematisk model Fortolkning

Ligningen for en ret linie: Y = a+ X
» «: intercept, afskaering (skaering med Y-akse)

Sammentrakningsevnen for en diabetiker med en
blodsukkervaerdi pa 0.

Samme enheder som outcome.

Som regel en utilladelig ekstrapolation!

S » [3: haldning, regressionskoefficient
2 Forskellen i sammentrakningsevne hos 2 diabetikere, der
afviger i blodsukkervaerdi med 1 mmol/I.
Ofte parameteren med stgrst interesse.

Intercept a: Skaering med Y-akse Enheder som “Outcomes enheder” pr. “kovariats enhed".
Haldning
9/85 [ 10/85 o
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Statistisk model * Estimation

YZ':OJ—FﬁXi—}—Ei, €Z'NN(O,O'2) uafh.
g;'erne er residualerne,
dvs. afvigelserne (i Y) fra observeret til forventet.

Mindste kvadraters metode:
Bestem « og 3, sd kvadratafvigelsessummen

2.0 n n
: 2 2
19 Z(yL_ (a+6$L>) - Zgi
I 16
= bliver mindst mulig. Resultat (estimater):
13 P s B
ST g .S P — 1) (y; — v AL
NI e B:ﬂzzl—lil )(y_le), a=7- Pz
o : ¢ Sxx Zi:l <x2 o 37)
4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 B 17 B8 19 20
Blodsukker
(ingen kode til denne figur) @ @
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Regressionsanalyse i praksis i SAS Output fra regressionsanalyse i SAS (GLM)

H H Tle- Dependent Variable: vcf
Den simple, der giver mest automatik: P
Sum of
Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 1 0.20726892 0.20726892 4.41 0.0479
proc reg data=vcf; Error 21 0.98609630 0.04695697
model vcf = blodsukker / clb; Corrected Total 22 1.19336522
run; R-Square Coeff Var Root MSE vcf Mean
0.173684 16.34634 0.216696 1.325652
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
blodsukker 1 0.20726892 0.20726892 4.41 0.0479
GLM Source DF  Type III SS Mean Square F Value Pr > F
. blodsukker 1 0.20726892 0.20726892 4.41 0.0479
Den, der kan udvides til generelle lineaere modeller, Standard
) Parameter Estimate Error t Value Pr > |t|
(Og som derfor bruges her) Intercept 1.097814878 0.11748118 9.34 <.0001
blodsukker 0.021962522 0.01045358 2.10 0.0479
proc glm data=vcf; Parameter 957, Confidence Limits
model vcf = blodsukker / clparm; Intercept 0.853499382 1.342130374
blodsukker 0.000223108 0.043701937

o @ @
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Vigtige informationer fra output Estimeret regressionslinie
» Heeldning (slope, vises i output under betegnelsen =07 ©
'blodsukker’, fordi det er koefficienten til denne), 1:_ o ©
B = 0.02196 ~ 0022, 8, 00 o || P e et
med tilhgrende spredning (standard error) ' =0 markerattrs=(color=blue)
129 © 4 o © lineattrs=(color=red) ;
» Spredningen omkring linien (Root MSE), Lo S . — N
s =6 = 0.216696 ~ 0.217 ” N uer *
Denne stgrrelse benyttes til konstruktion af
prediktionsgraenser (kommer senere), som er
normalomrader for given blodsukkervaerdi. Estimeret regressionslinie: vef=1.10 + 0.0220 blodsukker
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Forventet veerdi for specifikke vaerdier af kovariaten

Fittede (predikterede, forventede) veerdier: §; = & + Ba; Forventet
vaerdi af vcf for en diabetiker med blodsukker 10mmol/I:

1.10 4+ 0.0220 x 10 = 1.32

1
1
i
|
d
° o >
men ....
Usikkerheder (standard errors) pé disse kan ikke udregnes ved at
kombinere s.e. pa hhv. intercept og haldning!

Dette skyldes, at intercept og hzldning er (negativt) korrelerede:@
|1-|7Q/5J§5|ntercept giver lav haeldning - og omvendt. o

Estimaterne fra regressionsanalysen

Regressionsanalysen indeholder 3 parametre:
» 2 hgrende til linien (intercept og haldning)

» 1, som er spredningen omkring linien (o):
den biologiske variation af vcf for folk med samme
blodsukker-veaerdi

Variansen omkring regressionslinien (o2) estimeres ved

1
s =

n—2

> (yi — & — Bay)?
i=1

ca. gennemsnitlig kvadratisk afstand, blot er n (antallet af observationer)
erstattet af n — 2 (antallet af frihedsgrader), her 21
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Forventet vaerdi for blodsukker-vaerdien 10, Il

Man kan benytte to muligheder:

> Flytte Y-aksen hen i 10 ved at benytte kovariaten
blodsukker10=blodsukker-10

» Lade SAS ggre det ved hjelp af en estimate-satning:

estimate ’blodsukker=10’ intercept 1 blodsukker 10;

som giver outputtet:

Standard
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t|
blodsukker=10 1.31744010 0.04535290 29.05 <.0001
Parameter 95% Confidence Limits
blodsukker=10 1.22312358 1.41175662
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Spredning omkring regressionslinie

Da man ikke kan forsta eller fortolke varianser direkte, tager vi
straks kvadratrod:
s=Vs?

som er estimat for spredningen omkring regressionslinien

som i SAS benavnes (lidt uheldigt*):
'"Root Mean Square Error',
forkortet Root MSE i output.

Estimatet er 0.2167, med de samme enheder som outcome vcf

*

uheldigt, fordi det ikke er en standard error,
men en standard deviation
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Usikkerhed pa estimaterne

Hvor gode er skgnnene over de ukendte parametre o og 37

Hvor meget anderledes resultater kunne vi forvente at finde ved en
ny undersggelse?

Det kan vises, at

o2 )

SXX

dvs. haldningen er praecist bestemt, hvis

B~ N(B,

» observationerne ligger taet p3 linien (o2 lille)

» variationen i z-vaerdier (Sxy) er stor

21/85 o

T-test for “parameter=0"

Vi kan ogsa teste, typisk 'Hy : 8 = 0" ved t-testet

@

t= ~ t(n —2)

s.e.(f)

som her giver

__ 0.0220 __ —
t=0020_510 ~ t(21), P=0.048

dvs. lige pa graensen af det signifikante
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Konfidensinterval = Sikkerhedsinterval

Estimeret usikkerhed p3 (: s.e.(() = 7=

Dette estimat kaldes standard error for B
eller generelt standard error of the estimate (s.e.e.)

Vi bruger det til at konstruere et 95% konfidensinterval

B+ torse(n —2) x s.e.(f) =B+ ca2 x se.(f)

= 0.0220 + 2.080 x 0.0105 = (0.0002, 0.0438)
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Og hvad med interceptet....?

Man kan forestille sig situationer, hvor det er rimeligt at teste
feks. "Hy: o = o'
| sa fald benyttes det tilsvarende t-test

o — (673

= s.e.(&) ~ tn —2)

eller man udregner et 95% konfidensinterval for a:
1.098 + 2.080 x 0.1175 = (0.854,1.342)

Dette er bare ikke altid saerligt interessant
— fordi interceptet i sig selv ikke er seerligt interessant.
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Nar man har flere hypoteser... Hypotetisk eksempel

Vi kan altsd teste hypoteser om sidvel & som [3, men:

» Estimaterne for intercept og haldning er (negativt)
korrelerede (her -0.92)

» Accepter ikke to 'sideordnede’ test
Selv om vi kan acceptere test vedr. bade «
(f.eks. intercept=0) og 3 (f.eks. haldning 1)
hver for sig,

kan vi ikke ngdvendigvis acceptere begge samtidig
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Variationsopspaltning Determinationskoefficient, R?

Forklaring til de @gverste linier i output s. 14: o )
Den andel af variationen (i y), der kan forklares ved modellen:

n
SStotaI — Z(yz - ?_J)Q — SSmodeI + SSerror R2 _ SSmodeI

i=1 SStotaI

Total variation = variation, som kan forklares Her finder vi determinationskoefficienten: R% = 0.17, dvs. vi kan
+ variation, som ikke kan forklares forklare 17% af variationen i vcf v.hj.a. variablen blodsukker.
Determinationskoefficienten er

z er en god forklarende variable, kvadratet pa korrelationskoefficienten
hvis SSmodel er stor i forhold til SSerror mellem vcf og blodsukker (som dermed er r = /0.17 = 0.42)
Jeg foretraekker at kalde SSerror fOr SSresidual---
27/85 o 28/85 o
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Korrelationen

Korrelationen » mellem to variable maler
» | hvor hgj grad ligner scatter plottet en ret linie?

» lkke: Hvor nar ligger punkterne ved den rette linie?

Korrelationskoefficienten estimeres ved:

B Syy : r (=) (y — )
VSeSyy /T (= P2 (9 — )

T = Ty

» antager vaerdier mellem -1 og 1 (0 = uafhaengighed)

» +1 og -1 svarer til perfekt lineeer sammenhang,
hhv. positiv og negativ
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Todimensional normalfordelingstaethed, r=0

Korrelation 0

Alle lodrette snit giver
normalfordelinger

» med samme
middelvaerdi

> O0g Ssamme varians
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Todimensional normalfordelingstaethed, r=0.9

Korrelation 0.9

Udpraeget retning i figuren
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Konturkurverne

for en normalfordeling bliver ellipser

044

02+

sd check af todimensional normalfordeling kan foretages som
visuelt check af scatterplottet:

» Giver det indtryk af noget elliptisk?

» med flest observationer i de “inderste” ellipser @
32/85 o
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Regression kontra korrelation

Regressionsmodellen
Yi:Oé—i-BXi—i—éi, 81'NN(0,0'2)

siger, at de betingede fordelinger af Y, givet X, er
normalfordelinger, med samme varians o2 (samme spredning o) og
med middelvaerdier, der afhaenger linezrt af X.

4 5 80 T 8 W@ w0
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Test af haldning vs test af korrelation

Det er en og samme sag

De to estimater (for korrelation og haldning) er 0 pad samme tid

N

A

XX
Ty = ﬁ Sf
Yy

Test for 3 = 0 er identisk med test for p,, =0

men fortolkningen af de to stgrrelser er vidt forskellig:
> /3) fortolkes i substans-termer, med forstaelige enheder

> 1.y er skala-uafhaengig - og meget vanskelig at tilleegge nogen

virkelig mening @
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Regression kontra korrelation, |l

Antagelserne til brug for fortolkning af en korrelation er skrappere
end for regressionsanalysen, fordi:

Her er der ogséd et krav om normalfordeling pa z;'erne!!
Hvis ikke dette krav er opfyldt, kan man ikke fortolke
korrelationskoefficienten!

...men man kan godt teste, om den er 0.
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Pas pa med fortolkning af korrelation

82

1 2
— /,” e
Xy A
82 BQ SX)(Q

Hold 3 og s? fast:
Sux stor = 1-r2 taet pa 0 = 73, taet pa 1

rfy kan ggres vilkarlig teet pa 1 ved at sprede z'erne
— hvordan mon?

3685 o
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Forskellige typer af korrelationer

Pearson: Det er den type, vi netop har beskrevet, som altsd
bygger pa en antagelse om tilfeeldig udvaelgelse fra en
todimensional normalfordeling

Spearman: Et non-parametrisk alternativ, som kun kraever
tilfeeldig udvaelgelse fra en todimensional fordeling
(der altsa ikke behgver at vaere en normalfordeling)

| tilfeelde af et selekteret sample bliver begge korrelationer
meningslgse
— og under alle omstandigheder giver de bare et ret ufortolkeligt

UNIVERSITY OF COPENHAGEN DEPARTMENT OF BIOSTATISTICS

Output med korrelationer

The CORR Procedure

2 Variables: vef blodsukker The CORR Procedure

2 Variables: vef blodsukker

Pearson Correlation Coefficients, N = 23

Prob > |r| under HO: Rho=0 Spearman Correlation Coefficients, N = 23

Prob > |r| under HO: Rho=0
vef blodsukker

vef blodsukker

vet 1.00000 0643232 vef 1.00000 0.31800

: 0.1392

blodsukker 0.41675 1.00000 Dlodeukkor 0. 31800 1 00000
0.0479 0.1392

Her aflaeses korrelationerne:
Pearson: 0.42, P=0.048
Spearman: 0.32, P=0.14

Bemaerk, at P-vardien for Pearson-korrelationen er ngjagtig den

samme som ved test af haeldning=0 i regressionsanalysen.
Dette vil altid veere tilfaeldet @
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Korrelationer i praksis

| SAS benyttes PROC CORR:

proc corr pearson spearman;
var vcf blodsukker;
run;

med oplagte options (pearson er default).

og vi far output som vist pd naeste side.
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Hvornar bruger vi s& korrelationen

» Til at teste om der er en sammenhang
Brug gerne Spearman korrelation og slip for sd mange
antagelser, men s3 far man ogsd kun en P-verdi

» Til at sammenligne styrken af sammenhange mellem
mange variable, malt pd de samme individer

» | observationelle studier uden selektion:
Her kan korrelationen fortolkes, hvis der er tale om en
todimensional normalfordeling
men spgrgsmalet er stadig, om det giver den information,
der er gnskelig/brugbar
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Eksempler

Spgrgsmal: Hvor meget stiger blodtrykket med alderen?
Svar: Korrelationen er 0.42.....
hellere: 5mmHg per &r, med Cl=(3.7, 6.3)

Spgrgsmal: Er rygning mere skadeligt for kvinder end for maend?

Svar: Neh, for korrelationen mellem pakkear og FEV; er
0.62 for maend og kun 0.49 for kvinder....

Pas pa: Dette kan skyldes en stgrre spredning pa variablen
rygning blandt mand, og behgver altsd ikke at have
noget at ggre med effekten af rygning
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Konfidensgraenser for linien

For hver vaerdi af kovariaten (her z =blodsukker):
Fittede (predikterede, forventede) veerdier er selve linien:
Ji = & + Pa;

Konfidensgraenser for denne linie (smalle graenser)

» benyttes til sammenligning med andre grupper af personer

» man benytter spredningen  Sionf = S % + (xgxf)Q
» Disse graenser bliver vilkarligt snaevre,
ndr antallet af observationer gges.
» De kan ikke bruges til diagnostik!
43/85 o

Sammenligning af malemetoder
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| en sddan situation giver det ingen mening at benytte korrelation!

» Korrelationen udtrykker sammenhaeng, ikke overensstemmelse
(der er f.eks. en sammenhaeng mellem alder og blodtryk, men

der er naturligvis ikke overensstemmelse)

» Naturligvis er der sammenhang mellem to malemetoder, der

foregiver at male det samme, sa det behgver man ikke teste

(ellers er der i hvert fald noget helt galt)

» Man skal i stedet kvantificere differenserne mellem de to
metoder, og udregne limits of agreement (p3 relevant skala)

— og nu tilbage til regressionsanalyse

42 /85

Prediktionsgraenser for enkeltindivider

DEPARTMENT

Normalomrader for sammentrakningsevne (y), for givet

r=Dblodsukker
(brede graenser):

OF BIOSTATISTICS

» De benyttes til at afggre, om en ny person er atypisk i forhold
til normen (diagnostik), idet de omslutter ca. 95% af

fremtidige observationer, ogsa for store n.

> man benytter spredningen Speq = s\/l + % +

(zi—7)2
SXX

» Disse graenser bliver ikke naevnevaerdigt snaevrere, nar antallet

af observationer gges.
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Konfidens- og prediktionsgraenser i praksis

Figuren dannes enten automatisk, eller ved brug af ods graphics,
ses. 81

Fit Plot for vcf

20

vef
o

blodsukker

——— Fit [J 95% Confidence Limits -~~~ - 95% Prediction Limits
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Har vi gjort det godt nok?

Modellens konklusioner er kun rimelige,
hvis modellen selv er rimelig.

Modelkontrol: Passer modellen rimeligt til data?

Diagnostics: Passer data til modellen?
Eller er der indflydelsesrige observationer eller outliers?

Check af disse to forhold burde naturligvis foretages fra

begyndelsen, men da de kraever fit af modellen, kan de fgrst
foretages efterfglgende.
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Summa summarum om graenser

De smalle graenser, konfidensgranser:
» svarer til standard error
» bruges til at vurdere sikkerheden i estimatet

» afhaenger kraftigt af veerdien af kovariaten

De brede graenser, prediktionsgraenser:
» svarer til standard deviation
» kaldes ogsd normalomrader eller referenceomrader
» bruges til at diagnosticere individuelle patienter

» udregnes approksimativt ved £2 spredninger (Root MSE)
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Modelkontrol

Den statistiske model var

Y;=a+ BX;+e;, i~ N(0,0°) uafthzengige
Hvilke antagelser skal vi checke her?

» Uafhangighed: Taenk: Er der flere observationer pd hvert
individ, sgskende el.lign?

» Linearitet

» Varianshomogenitet (¢;'erne har samme spredning)

» Normalfordelte residualer (£;'erne)

Obs: Intet krav om normalfordeling pa x;'ernel!! @

48 /85 L
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Grafisk modelkontrol

Fokus er her pd

residualerne = modelafvigelserne
= observeret veerdi - fittet veerdi: &; = y; — ¥;

eller en modifikation af disse:

» Normerede/Standardiserede/Studentized: STUDENT
» Leave-one-out: PRESS
» Studentized Press: RSTUDENT

Alle disse kan féas i nyt datasaet ved at skrive (se ogséd s. 82):

output out=ny p=yhat r=resid student=stresid cookd=cook
rstudent=uresid press=press;
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Residualplots til modelkontrol

Residualer (af passende type) plottes mod

1. den forklarende variabel x;
— for at checke linearitet
(se efter krumninger, buer)

2. de fittede vaerdier ¥;
— for at checke varianshomogenitet
(se efter trompeter)

3. fraktildiagram eller histogram
— for at checke normalfordelingsantagelsen
(se efter afvigelse fra en ret linie)

Disse plots ses pa s. 51 og 52, og kommenteres s. 51 og 53
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Residualplots i praksis

Check af lineariteten Residualer plottet mod kovariaten,
med overlejret udglatning (hele koden s. 82):

proc glm PLOTS=(DIAGNOSTICS RESIDUALS(smooth)) data=vcf;

nnnnnnnnnn

Her ses ingen oplagte (store) buer @
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Diagnostics Panel - kode s. 82

fds som regel automatisk, ellers brug ods graphics

Fit Diagnostics for vcf
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Kommentarer til Diagnostics Panel Bedre check af varianshomogeniteten

Vi ser forelgbig p& den venstre kolonne p3 s. 52: Plot af kvadratrod af numerisk vardi af normerede residualer, mod

@Dverst: Plot af residualer mod predikterede veerdier, dvs. plot de predikterede vaerdier (se kode s. 83):

af type 2 fra s. 50: s -
Her anes muligvis lidt trompetfacon o .
Mellemste: Fraktildiagram til check af normalfordelte residualer. g 1'0_/
Det ser rimeligt ud, men der anes ligesom et hul i 7 . .
fordelingen (type 3 fra's. 50) 7 )
Nederst: Histogram over residualerne, ligeledes til check af L s 1e 1s
normalfordelingen. (type 3 fras. 50)

Det hul, der navnes ovenfor ses som minimummet

li idten af fordeli
'8€ OVEr midten at Tordelingen Der er en tendens til hgjere spredning for de hgje predikterede

Man kan med fordel supplere med plots pa siderne 51 og 54 vaerdier. Maske konstant relativ spredning?
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Afvigelser fra modellen Afhjalpning af problemer

assumptions OK non-linearity

Linearitet:

Hvis lineariteten ikke holder i rimelig grad,
bliver modellen ufortolkelig.

Hvad ggr man s3?

» transformerer variablene med
logaritmer - ligegyldigt hvilken, se s. 61-63

non—normality increasing variance kvadratrody invers
benytter linezere splines (“knaek-linier”, kommer senere)

> tilfgjer flere kovariater, f.eks.
/ alder, kgn, medicin etc., eller log(z)
// » foretager ikke-lineaer regression
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Afhjelpning af problemer, Il Varianshomogenitet, fortsat

Varianshomogenitet:
Trompetfacon betyder, at residualernes variation (og dermed

Hvis varianshomogeniteten ikke holder i rimelig grad, _ _ )
st@rrelse) er stgrre for hgjere niveauer af outcome - ofte i form af

mister vi styrke,

og prediktionsgraenser bliver upalidelige! Konstant relativ spredning
Hvad ggr man sa? = konstant variationskoefficient
» | tilfeelde af trompetfacon: _ . i
. P : Variationskoefficient = _spredning _
Transformation af Y med logaritmer middelvaerdi
> Vaegtet regression... Dette sker ofte, ndr man maéler pd sm3 positive stgrrelser,
> (Non-parametriske metoder... og lgsningen er (saedvanligvis) at transformere outcome Y
— men s3 far vi ingen kvantificeringer) med en logaritme
» Robuste metoder: (quantreg)
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Afhjeelpning af problemer, Il Normalfordeling (og varianshomogenitet)

Antagelsen om normalfordeling (og til en vis grad

Normalfordelte residualer: varianshomogenitet) er ikke kritisk for selve fittet:
Hvis normalfordelingen ikke holder i rimelig grad, » Man far stadig “gode” estimater
mister vi styrke, » Palidelige tests og konfidensintervaller

og prediktionsgraenser bliver upalidelige!

Hvad ggr man s3? fordi normalfordelingen som regel passer godt for estimatet B pga

Den centrale graensevaerdisatning,
der siger at summer og andre funktioner af mange observationer
bliver 'mere og mere’ normalfordelt.

» | tilfeelde af hale mod hgjre: Transformation med en logaritme

» Non-parametriske metoder...

Men prediktionsgraenserne bliver misvisende og ufortolkelige!!
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Lidt om logaritmer — maske genopfriskning...? Logaritmetransformation af outcome
Alle logaritmefunktioner har et grundtal > for at opnd linearitet
» 10-tals logaritmen (1og10) har grundtal 10 » for at opnd ens spredninger (varianshomogenitet)
» Den sikaldt naturlige logaritme (log, fgr i tiden ofte kaldet > for at opna normalitet af residualerne
1n) har grundtal e = 2.71828 Her er kun et enkelt (ret ubetydeligt) fif:
» 2-tals logaritmen (log2) har grundtal 2 Hvis fokus er pa estimation af variationskoefficenten (se s. 58),

Alle logaritmer er proportionale, f.eks. kan man med fordel benytte den naturlige logaritme), idet

log(z) _ logyo(2) | Spredning(y)
log,(z) = = Spredning(log(y))  —— = CV
2l " 1og2) ~ Tomaol®) '
og det betyder derfor intet for resultatet, hvilken en, man benytter dvs. en konstant variationskoefficient (CV) p& Y betyder konstant
fordi man altid far det samme, ndr man tilbagetransformerer. spredning pad log(Y'). Nar 'Y logaritmetransformeres, bliver effekten

af kovariater (nar de tilbagetransformeres) til faktorer, der skal

Alligevel er der visse fif....:
@ ganges pa. @
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Logaritmetransformation af kovariat Numeriske check af antagelserne

Den forklarende variabel (z) transformeres altid for at opna

linearitet. er mulig, men bgr kun bruges som en rettesnor
Her kan med fordel anvendes 2-tals logaritmer, idet 1 enhed i

log, () sa svarer til en fordobling af x, der har konstant effekt. g Li_neaTritet:
Tilfgj f.eks. log(z) sammen med z selv, og test derefter,
Haldningen 3 udtrykker altsa effekten af en fordobling af om det resulterende fit er vaesentlig bedre end linien
kovariaten, og successive fordoblinger antages at have samme » Benyt linezre splines (knak-linier, kommer senere) og test,
effekt. om der overhovedet er et knaek
Man kan ogs3 ggre det endnu mere fortolkeligt ved at benytte > Varianshomogenitet:
logaritmen med grundtal f.eks. 1.1, svarende til en faktor 1.1, altsa De findes, men ikke i GLM
en 10% forggelse af kovariat-vardien. » Normalfordelingen:
Der findes test, men de kan ikke generelt anbefales
1 _ logyg()
0gy.1(7) 1 11
0go(1.1) @ @
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Regression diagnostics

Understgttes konklusionerne generelt af hele materialet?
Eller er der observationer med meget stor indflydelse pa
resultaterne?

» Udelad den % person
og bestem nye estimater for samtlige parametre.

» Udregn Cook's afstand,
et mal for a&ndringen i parameterestimater.

» Spalt evt. Cook’s afstand ud i separate dele, som maler f.eks:
Hvor mange s.e.((1) @ndrer 31 sig, hvis den i person
udelades?

65 /85 o

Cooks afstand spaltet i komponenter

Benyt option influence i model-satningen (kun proceduren
REG, se appendix s. 85), og fa svar pa:

Hvor mange s.e.((1)'er andres f.eks. 3,

nar den i'te person udelades?

Dependent Variable: vcf
Output Statistics

DFBETAS 11 0.0060 -0.0043

Obs Intercept blodsukker 12 -0.0345 0.0277
13 -0.8744 1.1973 Kommmmmmmm s
1 -0.2421 0.4134 14 0.0982 -0.1718
2 0.0014 0.0005 15 0.3409 -0.2478
3 -0.0049 0.0030 . . .
4 0.1082 -0.1461
5 0.0150 -0.0104

En enkelt observation (nr. 13, tilfeeldigvis) kan @ndre

haeldningsestimatet med mere end 1 standard error.

Tommelfingerregel: Sammenlign med % = \/% ~ 0.42 @
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Cooks afstand

Vi har allerede set en figur af disse i DiagnosticsPanel tidligere,
se s. 52 (hgjre kolonne i midten).

Alternativt kan man benytte en output-satning og selv tegne en
passende figur (se s. 82 og 84):

0.6

0.4

cook

0.2 +

) - O e
0.0 |© o acwo oy o

T T T T
5 10 15 20
blodsukker

En enkelt observation skiller sig ud i forhold til de gvrige

Tommelfingerregel: Sammenlign med % = % ~ 0.17 (rgd stiplet linie)
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Udeladelse af observation nr. 13

Estimeret linie fra tidligere: y = 1.098 + 0.022z

. 0.02196
=0.021 .0104 =———=21,P=0.04
£ =0.02196(0.01045), ¢ 0.01045 , 0.048
Regressionsanalyse uden observation nr. 13
Estimeret linie: y = 1.189 + 0.011z
. 0.01082
= 0.01082(0.0102 t=———=1.05P=0.31
£ = 0.01082(0.01029), 0.01029 05, 0.3
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Outliers

Observationer, der ikke passer ind i sammenhangen
» de er ikke ngdvendigvis indflydelsesrige

» de har ikke ngdvendigvis et stort residual

Press-residualer

Residualer, der fremkommer efter at den pageeldende observation
har vaeret udelukket fra estimationen.

(residualer without current observation)

Man kan med fordel danne et nyt datasaet med predikterede
vaerdier og residualer, se kode i appendix s. 82
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Kan vi udelade disse observationer?

Lad os forestille os, at figuren pa forrige side viser blodtrykket som

funktion af alderen, og at den grgnne person er 110 ar, mens den
rgde person er 50 ar

» Vi kan godt udelade den grgnne person
faktisk bgr vi ggre det
for ikke at gdeleegge beskrivelsen af det store flertal.
Men husk at skrive det som inklusionskriterium!

» Vi kan ikke udelade den rgde person, fordi vi ikke kan
konstruere et tilsvarende inklusionskriterium.
Forestil jer saetningen: “Her beskriver vi blodtrykket for
personer, hvis blodtryk ligger paent i forhold til den
beskrivelse, vi er ved at lave....
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To forskellige eksempler

pa mulige outliers:

-
- o - oo
=3 i =3 =
e S

(S = “o P

o W e - -

= =
Hvad ggr vi i hver af disse situationer? @
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Udeladelse af enkeltobservationer?

Hvad ggr vi ved indflydelsesrige observationer og outliers?
» ser nermere pd dem, de er tit ganske interessante

» anfgrer et mal for deres indflydelse

Hvornar kan vi udelade dem?
» hvis de ligger meget yderligt i kovariat-vaerdier

husk at afgraense konklusionerne tilsvarende!

» hvis man kan finde arsagen

og da skal alle sddanne udelades!
— mere om dette senere (ved gvelserne)
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Confounding, bare lige et smugkig

meget mere om dette senere

e
X
x
x XK,; i
X n kR xxo (Kor)relationen er:
X7y kX 0o °
Xxxxxx;)‘o 00S0% et
x XX xx"okp "0 Cg0 » positiv for maend
°
Xi);i"‘x&‘i" o o e > itiv for kvinder
g Ko x 2 Sedioe positiv Vi
X x o i Do o o° .
* T gt N, » negativ for mennesker
Oo 6
X
Eks: Kolesterol vs. chokoladeindtag @
73/85 o

UNIVERSITY OF COPENHAGEN

Confounding, Il

g ent (Kor)relationen er:
Apd . P
“wjat » tilsyneladende positiv
G-}
IS o
X X2 » 0 for hver aldersgruppe
Xx% o o : 20-Ho
)(xxx A: Ho-bo
e : be —
X

X og Y vokser begge med alderen
(f.eks. kolesterol og blodtryk)

74 /85 o

DEPARTMENT OF BIOSTATISTICS

UNIVERSITY OF COPENHAGEN

APPENDIX

med SAS-programbidder svarende til diverse slides:
» Indlaesning og scatter plot, s. 76
» Regressionsanalyse, s. 77-79
» Korrelation, s. 80
» Konfidens- og prediktionsgranser, s. 81
» Modelkontrol, s. 82-83
» Diagnostics, s. 84-85
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Indlaesning og scatter plot

Slide 8

data vcf;

infile "http://staff.pubhealth.ku.dk/~1ts/basal/data/vcf.txt" URL firstobs=2;
input blodsukker vcf;

run;

proc sgplot data=vct;
scatter x=blodsukker y=vcf;
run;

eller evt. med den gamle kode:

proc gplot data=vcft;
plot vcf*blodsukker;
run;
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Regressionsanalyse Regressionslinie
Slide 13 Slide 16
Med GLM: For at tegne linien skrives f.eks.
proc glm data=vef; proc sgplot data=vct;
model vcf = blodsukker / clparm; reg x=blodsukker y=vcf /
run; markerattrs=(color=blue) lineattrs=(color=red);
eller med REG: R
proc reg data=vcf; eller med den lidt gamle kode
model vcf = blodsukker / clb
run; proc gplot data=vcf;

plot vcfxblodsukker;
symbol v=circle c=red i=rl h=2 1=1;
run;

Udbygget kode s. 79 og 82 @ @
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Forventet veerdi for specifikke vaerdier af kovariaten Korrelationer

Slide 18 Slide 38-39

| SAS benyttes en estimate-satning,
. Proc corr pearson spearman;
Her for en blodsukkervaerdi pa 10: var vcf blodsukker;

run;

proc glm data=vct;

model vcf=blodsukker / clparm; Pearson: betegner den szdvanlige korrelation
estimate ’blodsukker=10’ intercept 1 blodsukker 10; baseret pa en todimensional normalfordeling
run;

Spearman: betegner den nonparametriske korrelation
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Konfidens- og prediktionsgraenser Modelkontrol

Slide 51 og 52
Slide 45
. ods graphics on;
Den pane figur s. 45 fas formentlig automatisk, nar der udfgres en proc glm PLOTS=(DIAGNOSTICS RESIDUALS(smooth)) data=vcf;
linezer regression. model vcf=blodsukker / clparm;
output out=ny p=yhat r=resid student=stresid
rstudent=uresid press=press

Ellers md man benytte ods graphics on;
cookd=cook;

eller den mere gammeldags procedure gplot med en af run;
nedenstdende symbol-saetninger: ods graphics off;
proc gplot data=vcf; danner DiagnosticsPanel med mange brugbare figurer,

plot vcfx*blodsukker;
* symbol v=circle c=blue i=rlclm95; /* konfidens */
symbol v=circle c=blue i=rlcli9b; /* prediktion */

samt en figur til vurdering af lineariteten

Hvis man vil have fuld kontrol over hele modelkontrollen kan man

run;
udregne predikterede vaerdier og residualer, samt gemme disse i et
@ nyt datasat (her kaldet ny) benyttes ovenstdende output-linie @
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Check af varianshomogenitet Regression diagnostics

Slide 54
Slide 66

Her afbildes kvadratroden af de numeriske residualer overfor de

predikterede vaerdier, eller evt. kovariaten Plot af Cooks afstand mod observationsnummer ses i

(datasxttet ny er defineret pd s. 82): DiagnosticsPanel, se s. 52

Vil man mere end det, kan man f3 dem ud i et nyt datasaet ved at
data tegn; benytte output-saetningen (se s. 82) med cookd=cook;
set ny;

Herefter kan vi lave tegninger direkte:
sqrtres=sqrt (abs(stresid));

run;
proc sgplot data=tegn; proc sgplot data=ny;
loess Y=sqrtres X=yhat; run; scatter x=blodsukker y=cook /
markerattrs=(symbol=circle color=blue size=15);
proc sgplot data=tegn; run;

loess Y=sqrtres X=blodsukker; run;
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Regression diagnostics i REG

Slide 67

| proceduren REG kan Cooks afstand spaltes ud i koordinater:

proc reg data=vcft;
model vcf = blodsukker / influence;
run;
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