
Opgave 1: Graft vs. Host disease

Denne opgave er baseret på opgave 12.3 fra DG Altman, p. 361. Data omhan-
dler knoglemarvstransplantation af 37 leukæmipatienter, og outcome er forekomst
af graft versus host disease, GvHD. Formålet med opgaven er at forsøge at
prediktere, hvem der får GvHD.

Filen gvhd.sav indeholder følgende variable:

pnr Patientnummer

rcpage Patientens alder (recipienten)

donage Donors alder

type Leukæmitype:
1:AML (akut myeloid leukæmi)
2:ALL (akut lymfatisk leukæmi)
3:CML (kronisk myeloid leukæmi)

preg Indikator for hvorvidt donor har været gravid (1:ja, 0:nej)

index Index for epidermal celle-lymfocyt reaktion (kvantitativ måling)

gvhd Forekomst af GvHD (1:ja, 0:nej)

Først vil vi først konstruere nogle mere sigende navne til værdierne af vari-
ablen type.

Vi går derfor ind i Data/Define Variable Properties, klikker type over i
Variables to Scan og sætter hver værdi (1, 2 og 3) enkeltvis ind i Changed
og den tilhørende label (AML, ALL og CML) i Label.
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Inden vi går i gang med analyserne i de næste spørgsmål, vil vi lige se på en
oversigt over de enkelte variable, blot for at få en slags overblik. Vi udreg-
ner derfor summary statistics, opdelt efter type. Vi går derfor først ind i
Data/Split File, sætter flueben ved Compare Groups og sætte type over i
Groups Based on, hvorefter vi er klar til at udregne summary statistics.

Til at udregne summary statistics benytter vi
Analyze/Descriptive Statistics/Descriptives, flytter de variable, vi
interesserer os for over i Variable(s) samt går ind i Statistics og sæt-
ter flueben ved de størrelser, vi ønsker udregnet
(her Mean, Std. deviation, Minimum og Maximum):
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Vi får så outputtet:

som måske er en anelse for detaljeret.

Hvis vi aflyser Split File (ved igen at gå ind i Data/Split File, men
denne gang sætte flueben ved
Analyze all cases, do not create groups) og kører analysen igen, får
vi en noget mere overskuelig information:

Vi bemærker fra ovenstående, at patienterne er mellem 13 og 43 år, og at
donorernes alder synes at stemme godt overens med patienternes alder. Dette
er ikke noget tilfælde, idet man forsøger at matche disse, hvilket f.eks. kan
ses af scatterplottet nedenfor (benyt Graph/Chart Builder/Scatter, vælg
det opdelte scatter plot, sæt donage på Y-aksen og rcpage på X-aksen, samt
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gvhd i Set Color).

På denne figur ses i øvrigt, at højere alder synes at disponere for at få graft
vs. host disease, men at det måske kan være svært at skille aldrene på de to
personer ad (donor og modtager).

Yderligere confounding må påregnes mht. variablen preg, der angiver om
donoren har været gravid eller ej, da denne naturligt nok også må hænge
sammen med donors alder.

Og så begynder vi på spørgsmålene:

1. Lav først en tabel, der viser hyppigheden af GvHD for de tre sygdom-
styper. Er der evidens for en forskel på disse tre hyppigheder?

Der er her tale om en simpel 3 × 2-tabel, men i modsætning til de
tidligere tabeller (f.eks. astma-opgaven fra øvelsesuge 3) har vi her da-
ta på individ-niveau, så vi har ikke nogen vægt-variabel.
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Vi konstruerer derfor tabellen ved at gå ind i
Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs/, sætte type over i Row(s)
og gvhd i Column(s). Og da vi også skal finde ud af, om der er evidens
for forskelle mellem komplikationssandsynlighederne, går vi derefter ind
i Statistics og afkrydser Chi-square:
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Herved får vi:

Vi ser af tabellen, at der totalt set observeres 17 tilfælde af graft vs. host
disease blandt de 37 personer, samt at der er en tydelig overvægt af til-
fælde blandt type de kroniske leukæmier (CML). Vi ser af χ2-testet, at
der faktisk er signifikant forskel på de tre hyppigheder (P = 0.02), men
det er meget små antal, og de forventede værdier (som også fremgår af
tabellen) er flere steder lige omkring eller under 5.

2. Lav nu en logistisk regression med gvhd som outcome og med de øvrige
variable som forklarende variable, idet I dog først logaritmetransfor-
merer index (kald f.eks. den logaritmetransformerede variabel for logindex).

For at logaritmere index, går vi ind i
Data/Transform/Compute Variable, hvor vi sætter det nye variabel-
navn, logindex, som Target Variable og i Numeric Expression skriv-
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er ln(index):

Som det ses, har vi her valgt at bruge den naturlige logaritme. Husk, at
det ikke gør nogen forskel for modellen, kun for de estimater, man væl-
ger at fokusere på. Vi kommer tilbage til dette ved fortolkningen senere.

Vi bemærker først, at der i alt er 5 potentielle kovariater, hvoraf den ene
(type) er kategorisk med 3 niveauer, dvs. der skal estimeres 6 parame-
tre i en model, hvor alle medtages. Dette er klart for meget, så vores
analyse må betegnes som en fisketur, hvor evt. resultater skal efter-
vises ved en senere lejlighed!

For at lave den logistiske regression benytter vi Regression/Binary Logistic,
hvor vi sætter gvhd som Dependent, og alle 5 kovariater rcpage, donage, type, preg
og logindex i Covariates. Herefter går vi ind i Categorical Covariates
og sætter type og preg ind her, da de ikke indeholder numerisk infor-
mation. Her kan man vælge, om referencen skal være første eller sidste
kategori.

Herefter går vi ind i Options og afkrydser Hosmer-Lemeshow Goodness-of-fit
samt CI for exp(β).
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Hvis materialet havde været af en størrelsesorden, der gav mening for
modelkontrol, ville man desuden gå ind i Save og afkrydse de ønskede
størrelser, f.eks. Predicted probabilities, Cook’s, Standardized residuals
og DfBeta(s)

Outputtet (beskåret) fra denne fulde model bliver:
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Outputtet fra denne analyse mangler det overordnede test om lighed
mellem de 3 type-grupper, altså et test med df=2. Dette kan fås ved
at benytte en anden procedure til den logistiske regression, nemlig
Generalized Linear Models, hvor man skal udfylde en del faneblade
(dem foroven i nedenstående box), nemlig
Response, Predictors, Model og Statistics samt indgangssiden,
som ses nedenfor (udfyldt med Binary Response, Custom, Binomial
under
Distribution og Logit under Link function):
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Herved får vi (bl.a.) det ekstra output

Vi bemærker således, at vi i denne model ikke kan se forskel på de 3
sygdomsgrupper (overall F-test giver P=0.29).

11



Vi venter med at kommentere på estimaterne for odds ratio til et senere
spørgsmål.

3. Fjern nu de forklarende variable successivt fra modellen, idet den mindst
signifikante fjernes først (backwards elimination). Overvej gerne, om
dette er en fornuftig fremgangsmåde.

(a) Undervejs i denne proces skal I være opmærksomme på, om esti-
mater og P-værdier for nogle kovariater ændrer sig voldsomt ved
fjernelse af andre. Se specielt på forskellen blandt leukæmigrup-
perne.

Man ser, at rcpage (patientens alder) har den største P-værdi
(P=0.84), så vi starter med at smide denne ud af modellen:. Be-
mærk, at dette umiddelbart er i modstrid med vores iagttagelse
fra figuren s. 3, men som nævnt er der flere variable, der hænger
meget sammen og således let kan “dække” over hinanden.

og får outputtet (kraftigt beskåret til de allervigtigste dele):
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og fra Generalized Linear Models-opsætningen endvidere:

Der skete ingen særlige ændringer af de øvrige estimater, da vi
smed rcpage ud.

Den mindst signifikante variabel blandt de tilbageværende er nu
type (P=0.25), men denne har en særstatus, fordi den indehold-
er to sammenligninger (3 grupper, 2 frihedsgrader). Kigger vi
nærmere på forskellene på de 3 grupper, ser vi, at den højeste P-
værdi (af de to viste!) frekommer ud for type 1:AML, svarende
til sammenligningen mellem patienter med AML og patienter med
CML. Vi får dog ikke noget at vide om sammenligningen af ALL
og AML, og når vi ser på estimaterne (selv om vi ikke forstår disse
umiddelbart) kan vi se, at de begge ligger omkring -2, hvorimod
CML som referencegruppe ligger på 0. Det må betyde, at ALL og
AML faktisk ligner hinanden mest.

Det betyder, at den vigtigste information om typen er, hvorvidt
der er tale om en akut eller kronisk form. Vi definerer derfor nye
variable til erstatning for type nedenfor.

(b) I stedet for at se på leukæmitype som en kategorisk variabel med
3 niveauer kunne man have set på de to forskellige aspekter: ’kro-
nisk versus akut’ og ’lymfatisk versus myeloid’. Definer to nye 0/1-
variable, der kan bruges til at vurdere hvert af de to aspekter.
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I menuen Transform/Recode into Different Variable defineres
den nye variabel akut som 1 for typerne AML og ALL (1 og 2),
men 0 for den kroniske form, CML:

Tilsvarende defineres lymfatisk som 0 for typerne AML og CML,
men 1 for den lymfatiske ALL:

Erstat den kategoriske variabel type med de to nye variable, og
foretag en ny backwards elimination.
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Vi indsætter de to nye variable akut og lymfatisk i stedet for
type, og starter forfra, men her vises kun yderst skrabet output
fra de to første kørsler, idet det er de selvsamme modeller som
dem, vi så på ovenfor, bortset fra, at vi har skiftet reference for
de to kategoriske variable preg og akut til First (gøres under
Categorical), således at vi ser effekten af at donor har været
gravid, respektivt effekten af akut leukæmi. Dette fremgår ikke
særligt tydeligt af output (men det er nok fordi jeg ikke endnu
har fundet ud af, hvordan man gør det).

og når vi har fjernet rcpage:
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Herfra er det naturligt at gå videre med at fjerne variablen lymfatisk,
hvilket svarer til at slå de to akutte former for leukæmi sammen,
og kun skelne mellem akut og kronisk leukæmi.
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Vi bemærker, at udeladelsen af lymfatisk fra modellen bevirker,
at akut får en noget øget betydning, og en lavere P-værdi. Men
husk, at sammenligningen nu er en anden end før! Før var det
sammenligningen af CML og AML, men nu er det sammenlignin-
gen af CML med både AML og ALL. At slå disse to sammen giver
samtidig større styrke i sammenligningen.

I denne model er der tre variable med P -værdier omkring 10-15%,
akut, preg og donage, så det er ikke umiddelbart klart hvilken af
dem, man skal fjerne først. Man skal være meget stærk i troen for
at insistere på, at det skal være donage, der fjernes, så i stedet
har vi her valgt at fitte alle tre mulige modeller hvor en af dem er
fjernet:
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Uden akut:
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Uden preg:
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Uden donage:

Det fremgår af ovenstående, at når en af variablene fjernes, så
bliver mindst en af de andre signifikante. I den sidste model er
såvel akut som preg signifikante, så det vil næppe være en god
ide at udelade nogen af disse. Hvis vi får kniven for struben og
skal vælge en af modellerne, vil vi derfor vælge denne sidste.

(c) Overvej forskellen på resultaterne fra de to analyser i 3a og 3b.

Nu stoppede vi jo sådan set den baglæns elimination i 3a inden vi
var nået til vejs ende. Hvis vi ikke havde erstattet type med akut
og lymfatisk, ville vi have fortsat eliminationen ved at fjerne
type helt fra modellen, og så ville vi have fortsat helt ned til
en model kun indeholdende donage og logindex, altså en helt
anden konklusion end ovenfor. Index-variablen ville godt nok
stadig være signifikant, men med en væsentlig større estimeret ef-
fekt, men preg er ikke med i modellen mere, og vi fik ikke opdaget,
at kronisk og akut leukæmi giver forskellig risiko. Til gengæld
ville vi så vurdere ældre donorer til at være mere risikable, hvilket
måske kan skyldes, at ældre donorer oftere har været gravide.....
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Faktisk er det ikke let at svare på, hvad der egentlig har betydning
for forekomsten af GvHD, fordi vi kun har sølle 17 tilfælde alt i
alt, og derfor absolut ikke burde bruge mere end 2 parametre på
kovariater!!

Vi må (endnu en gang) konstatere, at vi har været på fisketur!!

4. Find odds-ratioerne associeret med de binære forklarende variable i slut-
modellen fra 3b, med tilhørende 95% konfidensintervaller.

De estimerede odds-ratioer fremgår direkte af den sidste del af output
fra den logistiske regression:

• Folk med kronisk leukæmi har en odds for GvHD, der er 9.49
gange højere end folk med akut leukæmi, men med et meget bredt
konfidensinterval: CI=(1.09, 82.97).

• Patienter, der modtager knoglemarv fra en donor, der har været
gravid, har en odds for GvHD, der er 12.13 gange højere end de,
der modtager den fra en donor, der ikke har været gravid, igen
med et meget bredt konfidensinterval: CI=(1.40, 104.99).

Man ser, at selv om de estimerede odds-ratioer er ret store og signifikant
forskellige fra 1, er den nedre grænse for begge ret tæt på 1, så der er
ikke megen evidens for substantielle effekter af disse to variable.

5. Giv en verbal fortolkning af koefficienten til log(index), gerne en, du
kunne anvende, hvis du talte til en kongres.
Hvis du på baggrund af dette hellere ville have anvendt en anden loga-
ritmefunktion, så skift den ud nu.

Den odds ratio, der er angivet for logindex (altså 4.427) svarer til OR
mellem to patienter der adskiller sig med 1 i værdien af logindex, dvs.
mellem to patienter, hvis forhold mellem indexværdier er e = 2.7183.
Det er næppe en intuitivt rimelig måde at rapportere effekten af index
på.

Disse fortolkningsproblemer gør, at vi gerne vil skifte logaritme, f.eks.
til 2-tals logaritmen, som vi så må gå ind i Transform/Compute og
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definere. Da denne ikke findes som særskilt funktion i SPSS, må vi
benytte formlen log2index=Ln(index)/Ln(2).

En forskel på 1 enhed i log2index svarer til en fordobling af index-
værdien, hvilket er en noget mere mundret fortolkning.

Hvis vi fitter en model med log2index, får vi:
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Estimatet for odds-ratio associeret med log2(index), dvs. med en for-
dobling af index-værdien, bliver 2.80, med 95% konfidensintervallet
(1.06, 7.46).

Bemærk, at fittet af de to modeller er fuldstændigt det samme, det
er kun koefficienten til log2index, der er anderledes, testet og P -
værdien er den samme. I princippet kunne man i stedet for at vælge
2-talslogaritmen have valgt 10-talslogaritmen. Den estimerede odds-
ratio ville da svare til effekten af en 10-dobling af index-værdien. Det
ville svare nogenlunde til range af index, så en reference til fordobling
af værdien vil nok i dette materiale være mest klinisk relevant, mens
man i andre materialer vil støde på variable som i populationen varierer
meget mere, og hvor effekten af en 10-dobling ville kunne være relevant.
Hvilken logaritme, man med fordel kan anvende i forbindelse med en
kovariat, afhænger altså helt af den konkrete sammenhæng, og er ikke
et statistisk spørgsmål.

Hvis man har tilstrækkeligt med datagrundlag kan man lave modelkon-
trol ved at at gemme relevante værdier til senere optegning. Benyt her-
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til Save-knappen i opsætningen af den logistiske regressionsanalyse, og
gem f.eks. Predicted probabilities, Cook’s, Standardized residuals
og DfBeta(s):

Herefter kunne man f.eks. optegne predikterede værdier mod log2index,
opdelt efter akut:

På hver af disse figurer anes to logistiske kurver, alt efter om donor har
været gravid (preg=1) eller ej (preg=0).
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6. Stod der mon noget i protokollen om at undersøge nogle interessante
interaktioner? Prøv f.eks. interaktionen mellem logindex og preg, og
giv en beskrivelse af resultatet.

Her forestiller vi os, at index-værdien kunne have forskellig prognostisk
betydning, afhængig af, om donor har været gravid eller ej.

Vi tester denne interaktion som sædvanlig, ved at inkludere leddet
preg*log2index:

og finder så
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Med en P-værdi på 9% er der en svag indikation af forskel på effekten
af index-variablen, afhængig af om donor har været gravid eller ej.

For at estimere de to effekter, kan man definere to versioner af log2index,
således

log2index_preg = log2index, hvis preg=1 og 0 ellers
log2index_nopreg = log2index, hvis preg=0 og 0 ellers

Dette kan også skrives, som det ses i boksene nedenfor

• log2index_preg=log2index*preg

• log2index_nopreg=log2index*(1-preg)

26



Vi sætter nu disse 2 ind som kovariater i stedet for log2index og
preg*log2index:

hvorved vi får samme model som før, men nye estimater:
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Vi ser, at effekten af index-variablen ser ser ud til at være modsat rettet
for patienter med og uden gravid donor, men som nævnt er dette altså
ikke signifikant og skal derfor ikke fortolkes yderligere.

Opgave 2: Mordsager

Over en årrække har man indsamlet materiale om mordsager i USA. Vi skal
her se på en del af dette materiale, nemlig de sager, hvor den tiltalte blev
dømt for mord.

Der var i alt 191 sorte og 483 hvide, der blev dømt for mord, og af disse fik
15 sorte og 53 hvide en dødsdom.

1. Opstil en 2×2-tabel til sammenligning af sandsynlighederne for en døds-
dom for hvide hhv. sorte, og kvantificer forskellen, med konfidensinter-
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val. Ser konklusionen fornuftig ud?

Vi kan se, at der må være 191-15=176 sorte, der ikke fik dødsstraf,
og tilsvarende 483-53=430 hvide. Vi indlæser derfor et datasæt med 4
linier og 3 variable: gerningmand, straf og antal:

Før vi kan give os til at regne på disse data, skal vi lade programmet
vide, at variablen antal angiver, hvor mange gange, den pågældende
patienttype forekommer. Dette gøres ved at gå ind i Data/Weight Cases,
afkrydse Weight cases by og sætte antal over i Frequency Variable:
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Herefter kan vi opstille en 2*2-tabel og udføre χ2-testet for uafhængighed
ved at gå ind i
Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs/, og sætte gerningsmand
over i Row(s) og straf i Column(s), samt under Statistics at afkrydse
Chi-Square, Somers’ d og Risk. Desuden går vi ind i Cells og afkrydser
Row percentages:

Herved får vi outputtet (beskåret):
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Vi ser, at såvel χ2-testet som Fishers eksakte test (som ikke er nød-
vendigt her med så store antal) giver P -værdier over 0.2, og der er
altså ikke evidens for forskelsbehandling af hvide og sorte.

Dette betyder ikke nødvendigvis, at der ikke er forskelsbehandling, og
kigger vi på de rå hyppigheder, ser vi, at hvide har en hyppighed af
dødsstraf på 11.0%, medens sorte har 7.9%. Der er således en lille over-
hyppighed af dødsstraf blandt hvide gerningsmænd, og denne
kan kvantificeres på forskellig vis:

• Differens mellem hyppigheder:
3.1%point (ses under Directional Measures i den række, der
betegnes straf Dependent, med approksimativ standard error på
0.024, dvs. med 95% konfidensinterval, som udregnes til ca. (-1.7%,
7.9%).

• Odds Ratio for dødsstraf blandt hvide i forhold til sorte:
1

0.691
= 1.45, med konfidensinterval ( 1

1.259
, 1
0.380

) = (0.79, 2.63).

• Relativ risiko for dødsstraf blandt hvide i forhold til sorte:
1.397, med CI=(0.808, 2.417).

Hvis vi opdeler data efter offerets race, får vi nedenstående to 2 × 2-
tabeller:
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Sort offer:

Dødsstraf?
Dømte nej ja Total
Sort 139 4 143
Hvid 16 0 16

Hvidt offer:

Dødsstraf?
Dømte nej ja Total
Sort 37 11 48
Hvid 414 53 467

Disse data svarer til de 8 linier vist nedenfor, og vi har nu 4 kolonner,
offer, gerningsmand, straf og antal:

2. Kan offerets race tænkes at være en confounder for problemstillingen?

En confounder er pr. definition en variabel, der hænger sammen med
såvel “ekspositionen” (her gerningsmandens race) som outcome (risikoen
for dødsstraf).

Man kan let forestille sig, at der er en sammenhæng mellem offer og
gerningsmands race, og man kan (desværre) også godt forestille sig, at
der er en effekt af offerets race på resultatet af dommen. Så ja, offer-
ets race kan sagtens tænkes at være en confounder i denne problematik.

Vi checker lige for øvelsens skyld. Derfor laver vi to tabeller
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• En tabel, der undersøger, om der er sammenhæng mellem offerets
race og gerningsmandens race (kovariaten i fokus):

Her ses en helt klar sammenhæng, og den relative risiko for at
have en hvid gerningsmand er over 9, hvis offeret selv er hvid.
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• En tabel, der undersøger, om der er sammenhæng mellem offerets
race og selve dommen (outcome)

Her ses også en tydelig sammenhæng, idet den relative risiko for dødsstraf
for hvide vs. sorte ofre er 4.94, med CI=(1.83, 13.35).

Baseret på ovenstående tabel-analyser er vi således blevet overbevist
om, at offerets rolle kan agere som confounder for gerningsmandens
race, når man vurderer sidstnævntes betydning for en evt. dødsdom.
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Vi ser nemlig fra den første tabel, at der i de fleste tilfælde er ov-
erensstemmelse mellem offers og gerningsmands race, faktisk i
467+143

674
, svarende til hele 91.51% af situationerne.

Fra den anden tabel ses, at der langt oftere gives dødsdom, når der er
tale om et hvidt offer.

3. Lav en logistisk regressionsmodel for sandsynligheden for en dødsdom,
med såvel offerets race som gerningsmandens race som forklarende vari-
able.

Da vi nu har to kovariater (race for såvel offer som gerningsmand), kan
vi ikke klare os med tabel-analyse, men må gå over til logistisk regres-
sion (ligesom i den forrige opgave), med straf som Dependent og såvel
offer som gerningsmand som Covariate(s):

36



Vi får derved outputtet

37



Her skal man holde tungen lige i munden, for det ses af ovenstående, at
vi modellerer sandsynligheden for straf=nej (dette ses af Internal value=1)!
Desuden er sort referencen for begge de to kovariater.

Med dette i baghovedet, kan vi se, at Odds Ratio for dødsstraf for sorte
i forhold til hvide (gerningsmænd) estimeres til 2.38, med CI=(1.16,
4.89), altså at sorte oftere får dødsstraf end hvide! Og resultatet er sig-
nifikant (P = 0.018).

Det er i kraftig modsætning til det, vi fandt i spørgsmål 1!

Endvidere ser vi, at OR for dødsstraf er mere end 10 gange højere, hvis
offeret er hvidt i forhold til, hvis offeret er sort ( 1

0.090
= 11.11).

Sammenlign til resultatet i spørgsmål 1.

I spørgsmål 1 fandt vi, at Odds Ratio for dødsstraf for hvide
gerningsmænd i forhold til sorte gerningsmænd var 1.45, med
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CI=(0.79, 2.63), svarende til, at hvide oftere får dødsstraf.

Vi har altså totalt fået vendt op og ned på konklusionen, fordi vi tog
hensyn til offerets race. Og vi kan pludselig se en signifikans, som vi
ikke kunne se tidligere. Hvad foregår der??

Vi kan prøve at anskueliggøre situationen ved hjælp af en figur, hvor
vi afbilder procenten af dødsstraf, som funktion af offerets race, med
symboler svarende til gerningsmandens race, og hvor størrelsen af sym-
bolerne (circklerne) svarer til antallet af mordsager i den pågældende
kategori:

På denne tegning ses, at hvide ofre oftere giver anledning til dødsdom,
samt at sorte gerningsmænd oftere bliver dødsdømt, uanset offerets
race (de sorte circkler ligger højest).

Totalt set er der bare rigtigt mange af de hvide gerningsmænd, der
myrder et hvidt offer, og derfor får de totalt set oftere dødsstraf end
de sorte gerningsmænd.

4. Er der grund til at tro, at der kan være interaktion mellem offerets race
og gerningsmandens race? Og er der evidens for en sådan i disse data?
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Baseret på figuren ovenfor og kommentarerne til den, er der intet, der
tyder på en interaktion mellem gerningsmands og offers race. Alligevel
vil vi undersøge sagen.

Vi kan først prøve at analysere to 2 × 2-tabeller, idet vi opdeler efter
offerets race, for at vurdere effekten af gerningsmandens race i hver af
de to situationer.

Vi går derfor ind i Data/Split File, sætter flueben ved Compare Groups
og sætter offer over i Groups Based on. Herefter udfører vi analyserne
hver for sig:
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Disse tabeller viser, at hvis offeret er sort, er der ingen signifikant forskel
på sorte og hvide gerningsmænd (idet det dog bemærkes, at der er
yderst få dødsdomme i denne tabel, og slet ingen for hvide gerningsmænd).
Sådan som tabellen er stillet op, forsøger programmet at udregne en
OR, hvor der divideres med 0, og derfor angives ikke noget estimat. Vi
må selv udregne den omvendte OR (altså OR for en dødsdom for hvide
vs. sorte) til....0, selvfølgelig.

Hvis offeret derimod er hvid, ses der en signifikant forskel på hyp-
pighederne af dødsdom for de to racer, idet sorte dobbelt så hyppigt
(P=0.035 for det eksakte test) får en dødsdom. Relativ risiko estimeres
til 1

0.495
= 2.0, med CI=( 1

0.862
, 1
0.278

) = (1.1, 3.6), og odds ratio estimeres
(ligeledes ved at invertere) til 2.32 med CI=(1.12, 4.83).

På grund af de ganske få dødsdomme for sager med sort offer, kan vi
ikke på denne baggrund sige, at der er interaktion mellem gernings-
mands og offers race.

Vi kan også prøve at teste det direkte i en samlet logistisk regression,
ved blot at tilføje interaktionsleddet offer*gerningsmand:

Her ser vi noget mystisk output, og det skyldes formentlig, at der er
et antal på 0, som SPSS ikke umiddelbart kan håndtere. Testet for in-
teraktion giver i SAS en P-værdi på 0.54, således at man ikke kan påvise
nogen interaktion mellem gerningsmands og offers racer (P = 0.54).
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Konklusionen af vores analyser er altså:

1. Der gives langt oftere dødsdom, når offeret er hvidt i forhold til, når
offeret er sort.

2. Da de fleste bliver myrdet af en af deres egen race, bevirker punkt 1,
at et højt antal hvide dødsdømmes.

3. For given race af offeret, får flere sorte end hvide en dødsdom.
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