INNFORING | SPSS

Petter Laake
Avdeling for biostatistikk
Universitetet i Oslo



Denne innfgringen er tenkt brukt gjennom medisinerstudiet. Den er skrevet til bruk for
selvstudium, og den skal veere sa utfyllende at den kan leses uten lererstgttet undervisning.

Statistikk undervises i SHBS-blokken i modul 1, men statistikk er nyttig gjennom hele studiet.
Undervisningen i modul 1 inneholder bruk av programpakken SPSS. Sa lenge statistikk er
nyttig ogsa senere, vil ogsa SPSS vare det. Det er derfor meningen at vi kan ga tilbake til
denne innfgringen etter hvert som det er behov for & gjere en statistisk analyse.

Undervisningen i SHBS-blokken er lagt opp med mye bruk av SPSS. Der vil det refereres til
hvilke kapitler i denne innfaringen som ma leses i forbindelse med forelesninger og
gruppearbeid. Senere i studiet vil den matte brukes til selvstudium

Bruker vi dette e-leeringsopplegget bare til selvstudium, ma vi selvfglgelig regne med a ga
gjennom mer enn det som strengt tatt er ngdvendig for den aktuelle analysen vi vil gjare.

Denne innfgringen er delt i 13 kapitler.

Innledning til statistiske analyser:
Komme i gang med SPSS
Innledning til SPSS

Innledning til statistiske analyser
Innlesing av data
Databearbeiding 1
Databearbeiding 2
Databearbeiding 3

Statistiske analyser via ordrefiler

N~ WNE

Statistiske metoder:

9. Deskriptiv analyse

10. Diagrammer og plott

11. Univariable statistiske metoder
12. Multivariable statistiske metoder
13. Oppsummering av filtyper i SPSS

Hvert kapittel har underkapitler. For eksempel har kapittel 1 seks underkapitler. Men noen
underkapitler har ogsa under-underkapitler. | kapittel 5 har underkapittel 5.1 to under-
underkapitler. Ved a ga inn pa hvert kapittel i venstre spalte kan vi sgke oss frem nedover i
kapitlene og nedover i underkapitlene.

Skal vi utfgre en statistisk analyse, ma vi kjenne til hvordan vi kommer i gang med SPSS,
hvordan vi leser inn fil og hvordan vi gjar enkle databearbeidinger. Skal vi kjenne hele
gangen i en statistisk analyse, ma vi derfor kjenne innholdet i kapitlene 1-8, far vi gar til de
statistiske metodene i kapitlene i kapittel 9-12. Men i mange tilfeller har vi lest en SPSS-fil
som er klar til statistisk analyse, og vi behgver ikke kjenne annet enn innholdet i kapittel 9-12.



Uansett er det noen kapitler som er viktigere enn andre. Dette vil bli gjennomgatt i
undervisningen i SHBS-blokken.

Denne innfaringen vil matte endre seg over tid. Men den er ogsa lett & oppdatere.
Kommentarer, synspunkter, forslag til endringer mottas med takk og kan sendes Petter Laake
petter.laake@medisin.uio.no.

Blindern, august 2016
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1. Komme i gang med SPSS

Leeringsmal

| dette kapittelet skal vi lzere hvordan vi kommer i gang med SPSS, og hvordan vi avslutter
SPSS. For a komme i gang, er det det enkleste kanskije a laste ned programvaren SPSS fra
UiOs nettsider til egen PC. Men det er ogsa mulig a bruke SPSS pa PC-stuene i Domus
Medica, eller & bruke SPSS fra egen PC via sakalt UiO-kiosk.

For a gjore statistisk analyse pa filer som er tilrettelagt for oss ma vi ogsa leere a laste ned filer
fra en nettside. Datafilene i SPSS er lagd med komma som desimalindikator. Vi ma derfor
ogsa lzere a skifte mellom punktum og komme som desimalindikator.

Nar vi har gatt gjennom kapittel 1, er vi klare til & ga inn i selve programpakken SPSS.

1.1SPSS pa egen PC

SPSS for Mac eller Windows kan installeres til egen maskin fra nettsiden

https://app.uio.no/programvare/

Pa listen over programmer gar vi til SPSS for Mac eller SPSS for Windows, og vi falger
instruksjonen for & installere pa egen maskin. Dersom vi ikke far tilgang til installeringen, kan
dette skyldes at vi ikke er innmeldt i en SPSS brukergruppe. Hvis dette skjer, ma vi sende en
e-post til programvare@usit.uio.no med opplysninger om UiO-brukernavn, at dere vil
installere SPSS for Mac eller Windows for statistikkfaget i MED1100. Nar vi har fatt
bekreftelse fra USIT om at dere er med i SPSS brukergruppe, kan dere installere SPSS slik
som angitt over.

Hvis dere har problemer, kan dere henvende dere til orakel-hjelp@medisin.uio.no eller til
foreleser i statistikk.

1.2 SPSS pa PC-stue

I Domus Medica finnes det to slike PC-stuer. Der ma vi logge oss pa med UiO-brukernavn og
passord. Da kommer det opp en skjerm, med ikonet for Windows i venstre hjgrne pa
menylinjen nederst. Hvis vi klikker pa den venstre musetasten pa ikonet, kommer det opp en
meny. Nederst i listen som da kommer opp ligger All programs. Vi klikker pa den. Da
kommer det opp en lang liste, som ogsa inneholder en katalog som heter IBM SPSS Statistics.
Nar vi klikker pa den, far vi opp innholdet i listen. Der ligger det to programmer, og vi klikker
pa IBM SPSS Statistics 22.

Huvis vi er nye brukere, vil det komme opp en eller to dialogbokser som vi klikker oss ut av
med OK. Da ender vi i datavinduet til SPSS, med et forslag til & hente en datafil fra katalogen
Dokumenter. Vi klikker oss ut av med Cancel, og far da opp et tomt dataark. Mer om de ulike
vinduene i kapittel 2.


https://app.uio.no/programvare/
mailto:programvare@usit.uio.no
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1.3 SPSS via UiOs programkiosk
Vi gar til Internet Explorer og skriver inn

www.Kiosk.uio.no

Der ma vi logge inn med vart UiO-brukernavn og passord. Da apner UiOs programkiosk seg
med folgende skjermbilde:

T Ui Progrembiosk

English Hjelp )

Loggut

UUi0 2 Programkiosk

Kontorstotte  Multimedia Analyse Undervisning Administrasjon  Remote Desktop

L ® 3 @ § £ = @B N o

Adobo Acrobat EndNote X6 Explorer Intrmet Hontor -logo#  Microsoh Microsoh Microsed Mhcrosoh Mecrosol
% Pro Explarer § Access 2010 Excel 2010 Office Picture  Onsote 2010 Outlook 2010
Manager
L 1R B K 05
P 3 Iz ) GEal o i
Microset  Mecrosol Visie  Microsoft MySaL Oppastt Uppastt Fandion Raferencs Ta i bruk
Publisher 2010 2010 Word 2010 Warkbonch Endhote Rufuronci Marager 12 Exchange!
52CE Marisger

& s % W

Thurderbird UB - lilgang bl LD Nedihel IE  X.Win32 2012
nbbolekress

Her gar vi Analyse i knapperekken, og far da falgende skjermbilde:


http://www.kiosk.uio.no/

& " - —— PP — —— — e
m. § Mtpe./licik e ROWER Pages/n-NO del it tpaTstiD=a O = -uN % U0 Programkiosk | =3
x -u:‘i‘-r«ml - [ Select
English Hjaip
- v Logg ut
UiO & Programkiosk
i Analyse ini ji Remote Desktop

d 7 @ @ @ % 8 & 0O =

srcCambn Qs Arclione Arciay Arcoene HyperRESE MyperTRAN B 5pEE Macrobond  Mag e 16
Dealieg Help Sieomtics 22
.l e ~ 4 @ ® & ® R
MATLAH Ninkab 1T Mt Munt Botankk Musd Musd Wusd Musd Zaolog Mwa 18 R x84
e Aripninai Fwmapah Fotahnn N
® ¥ H %
LT RAR 04 SaglaSF SiafTranah o

& Tilpsss applicasionsiaring for rasis netveri (10Mies aller raskars)

Her ser vi IBM SPSS Statistics 22 i gverste linje. Vi dobbeltklikker pa det ikonet. Dette kan ta
litt tid! Men til slutt vil det apne seg et nytt vindu, som under

‘oxblsher beles you connoet by This Brogme.
~ Publsher. euRIEDIR T
2 Remctedon program
e
1M SP5S Sttmsca 20 Banslse

Dion ak me sgan for remcte connectons from th publeher

) Show Detaly

G e = MO e

Her klikker vi pa Connect i det nederste vinduet. Da starter SPSS opp. Fer vi kommer inn i
SPSS sitt datavindu, ma vi som nye bruker klikke OK pa ett eller to vinduer som kommer opp.

Mer om de ulike vinduene i SPSS i kapittel 2.
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1.4 Nedlasting av filer fra kurssidene til katalog pa egen maskin

Vi gar til hjemmesiden for e-leeringsopplegget i SPSS: http://www.med-
utv.uio.no/elaring/fag/med-statistikk/index.shtml

Nederst finner vi en oversikt over filene vi skal bruke i kurset. Vi velger ut den filen vi vil
overfare til vare datamaskin. For a fa nedlastet filen klikker vi pa den hgyre musetasten. Da
kommer det opp en meny hvor vi velger Save Target as. Da apner det seg et vindu, med
forslag til hvor vi skal lagre filen. Vi velger en katalog som er dedikert til den analysen vi skal
gjere, eller til det kurset vi falger.

Som alltid: Det er viktig at vi har oversikt over hvor filene vare ligger!

1.5 Desimalindikator

Desimalindikatoren kan vare enten komma eller punktum. I norsk Windows settes denne til
komma, men i engelsk Windows brukes vanligvis punktum. Dette er viktig & vere klar over,
siden data som legges inn med gal desimalindikator, ikke vil bli godtatt av SPSS.

Hvis vi kommer opp i situasjoner der de tallene vi vil legge inn i SPSS, ikke blir godtatt,
skyldes dette vanligvis at desimalindikatoren er satt feil. At data ikke blir godtatt betyr at data
som er tall (Numeric) blir oppfattet som bokstaver (String).

Pa alle datamaskiner som er installert pa Universitetet, er desimalindikatoren satt til komma.
Denne innfgringen er skrevet for SPSS med desimalindikator komma. Alle de datafilene som
lastes ned fra kursets hjemmeside, har komma som desimalindikator.

Dersom datamaskinen vi bruker er satt opp med punktum som desimalindikator, kan det for
dette kurset veere lurt & endre til komma. Valget av komma eller punktum som
desimalindikator gjeres ikke i SPSS, men i Windows-hovedmenyen. Vi gar da til Windows
ikonet i nederste venstre hjgrne. Den aktiviseres ved a venstreklikke med musen. Der gar vi il
Control Panel/Region and Language Der klikker vi pa knappen nede i hgyre hjgrne,
Additional settings. Den gverste boksen der gjelder Decimal settings. Der kan vi endre
mellom komma og punktum.


http://www.med-utv.uio.no/elaring/fag/med-statistikk/index.shtml
http://www.med-utv.uio.no/elaring/fag/med-statistikk/index.shtml
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Hegion and Langquage

a1 | Lacation | Keyboarns and Langages | Admmnatreve

teters | Currency | Tme | Dace
- Exaen
cesvegpan, Bokmél (Hoesay) - P
Posmive 173456 769,00 Megetive  ~12345 749,00

Dute and time famats

Decinnal symbok ]
Mo, of digits aftes decimat 1

it queniping tyrmbsck

Digit grouping 123 456 786
egetive sige srmbek

12065015 Hegative number format:
2. jani 2015
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Forandring her blir farst aktive nar vi gar inn i SPSS pa nytt.

For & skifte desimaltegn fra punktum til komma pa Mac som kjarer Mac OS X 10.9.x, gar vi
farst inn i System Preferences («Valg» heter det i norsk utgave).

I vinduet som dukker opp, velger vi Language & Region.

(@00 System Preferences

<[> | [ ShowAll | (Q )

B a\e O

'l
B

al Me
General Desktop & Dock Mission Language Security Spotlight  Notifications
Screen Saver Control & Region & Privacy
Ilrl /) E H :
CDs & DVvDs  Displays Energy Keyboard Mouse Trackpad Printers & Sound
Sawver Scanners

Q @

iCloud Internet Network Eluetooth Sharing
Accounts

©

| | A (A &l O izl A @)

I det nye vinduet som da dukker opp, velger vi knappen merket med Advanced....
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8eo0on Language & Region
[« > ][ Showall | (q )
l ' Language & Region preferences control the language you see in menus and dialogs,
o and the formats of dates, times, and currencies.

Preferred languages:

English Region: | Norway ]
English — Primary

Nowsk Bkl First day of week: | Monday =
Haresaias Raen! Calendar: | Gregorian =

Time format: (¥ 24-Hour Time

List sort order: | Universal B

i Sunday 5 January 2014 07:08:09 GMT+1
+ | - 05/01/14 07:08 1234,56 NOK 4 567,89

———
| Keyboard Preferences... |q Advanced... DL_?_.'
e

I det siste vinduet som dukker opp, velger vi fanen General, og setter komma begge steder
som vist under. Til slutt trykker vi OK.

Dates | Times |

Format language: | English =

For dates, times and numbers

Number separators: Grouping: F [ Decimal: |, :|

d

Currency: | Norwegian Krone (NOK) =

Measurement units: | Metric |

Sunday 5 January 2014 07:08:09 GMT+1
05/01/14 07:08 1234,56 NOK 4 567,89

(7) Restore Defaults | Cancel | [ oK

1.6 Hvordan ga ut av SPSS

Hvis vi vil ga rett ut av SPSS — uten at vi bevarer de filene vi har apnet — klikker i den rade
boksen med det hvite krysset gverst i hgyre hjerne. Vi ma da farst klikke Yes som svar pa det
farste sparsmalet og No pa det andre, for ogsa fa lukket det andre vinduet som er apnet.
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Dersom vi vil bevare de filene vi har apnet, ma vi klikke pa File/Exit i hovedmenyen. Da
kommer det en del advarsler som det er viktig & forholde seg til. De gir en paminning om at vi
bar lagre vare datafiler, resultater osv.

2. Innledning til SPSS

Leeringsmal

| dette kapittelet skal vi ga gjennom menyene og de ulike vinduene som vi kan apne i SPSS.
SPSS har fire vinduer som vi ma kjenne til: Datavinduet, utskriftsvinduet, ordrevinduet og
grafikkvinduet. Vi legger dataene vare inn i datavinduet, og resultatene av analysene vare
kommer i utskriftsvinduet. Plott og diagrammer legges ogsa i utskriftsvinduet. Men skal vi
editere pa resultatene ma vi bruke grafikkvinduet. Vi skal i hovedsak bruke menyene i SPSS
for vare analyser. Men av og til er det fornuftig a lage ordrer som SPSS kan ufgre for oss.
Dette gjor vi i ordrevinduet.

Kjennskap til de forskjellige vinduene er helt avgjgrende far vi kan analysere datafilene vare.

2.1. Hovedmenyene i SPSS

@verst i alle SPSS-vinduene har vi 12 hovedmenyer. Hver av dem har undermenyer som
framkommer nar vi klikker pa dem. Hovedmenyene varierer noe med hvilket vindu man er
inne i. For datavinduet er det fglgende hovedmenyer:

1. FILE: Benyttes for a utfare filoperasjoner, som a apne eller lagre filer, innlesing av data fra
datafiler vi har liggende. Nar vi skal apne en fil er det enklest hvis vi star i et vindu
tilsvarende den filtypen vi vil &pne. Nar vi skal lagre et vindu MA det vi skal lagre veere i
det aktive vinduet.

2. EDIT: Benyttes bl.a. for a flytte eller kopiere tall eller tekst fra data-, utskrifts- eller
ordrevinduet.

3. VIEW: Benyttes til & bestemme en del egenskaper ved skjermbildet, som hvilke
verktaylinjer som er synlig etc.

4. DATA: Benyttes bl.a. for & definere variable, velge ut spesielle undergrupper for videre
analyse (Select cases) og til a flette data fra flere filer. Endringene som gjares er
midlertidige med mindre det gis ordre om noe annet.

5. TRANSFORM: Brukes til omkoding av variabler eller generering av nye variabler i
arbeidsfilen.

6. ANALYZE: Brukes for a utfgre gnsket statistisk analyse, som f. eks. t-tester, analyse av
krysstabeller, regresjon osv.
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7. DIRECT MARKETING: Ikke av interesse i dette kurset.et.
8. GRAPHS: Brukes til & generere grafer av ulike typer, slik som diagrammer og plott.

9. UTILITIES: Brukes til a fa informasjon om alle variabler i arbeidsfilen, til & fa opp en liste
over alle SPSS-kommandoer og til & endre fonter.

10.WINDOW: Brukes til & mangvrere mellom de ulike vinduene (Data, Output og Syntax).
11. ADD-ONS: Ikke av interesse i dette kurset.

12. HELP: Apner et hjelpe-vindu som inneholder informasjon om ulike SPSS-funksjoner.
Menylinjen ligger rett under hovedmenyene. Ved hjelp av denne far vi raskt tilgang til en del

viktige funksjoner. Hvilke som er til stede, er avhengig av det aktive vinduet. Forklaring pa
ikonene star nederst til venstre i vinduet nar musepilen peker pa ikonet.

2.2. Startvinduet

Nar vi starter opp SPSS, mates vi av det fglgende skjermbilde:

Uata . S
Fie Edt  View (Dsta Transform Anahee  DireciMarkedng  Graphs  Udiides  Addpna  Window  Help

SESN -~ Bl HEIBELE J00 %

Data View Ww‘

Dette er datavinduet. Men legg merke til at det ogsa har dpnet seg et utskiftsvindu (Output):



*| %5 “Cusutd (Document] - 180 P55 Stavatics Viewer
Tlewe est wew pow  Tansim  nser  Foma salwe  Duecipanetng  Graphs  Bies  Adugns  Wncem o

Y- — ey : E— 3 x
DEHeR M e« IR 29 EPR» H «9» += BE "o
" rd | o B ouwpnt — =
Beo sWazning § §4% 1n column 33. Text: no NG =
>The LOCALE subcommand of the SET command has an invalid pateseter. It could =
»pot be mapped to a valid backend locele. s
VA
Desirgh
| . Tt
6. symtad
1] 2 3w !
B. Shriving
8. Om di
10, innley
12. Gjoriny
|
o

|Bl SP33 Statstics Processed is reagy

Det star ikke mye her, men i dette vinduet blir utskriftene av de analysene vi gjer, lagt. Legg
merke til at vi hvis gar ned til ikonet for SPSS, som na ligger nederst pa skjermen, kan vi

veksle mellom datavinduet og utskriftsvinduet.

SPSS har et tredje vindu som vi ma kjenne til — ordrevinduet (Syntax). La oss apne et slikt
vindu. Det gjer vi ved a ga til File/New/Syntax. Nar vi klikker pa den, vil det apne seg et nytt

vindu, og skjermen ser da slik ut:

£t B9l st wew D Tusm sen Foral Aie Oreduanstng Grps UNes AIOgns Wnoow Hop | S—
= - 3 B ] y T 5 A .
13 HER WM e » iBLF0SEPR»H «» += BB CT=
5 B Cuput — — provanacies
Beo sMazning § 849 1n column 23. Texti na_NO L
1 >The LOCALE subcommand of the SET command has an invalid pateseter. It could =
2 spet ke mapped to a valid backens losale.
3
: £ 10M $PSS Statistics Syntax Editesr e e |
3 [Fi0  Emt view Data Transiorm  Anae  DvdManetng  Graphs  UMes  Asdons  Run  Tools  Window Mo I
7 = ) = I - 3
< SR L e~ dBLfA N PO oS R W
L] pr = 1 |
10 ‘ ‘ l@‘_|
11
‘.é
1
1
18
16
17
18
1%
n
2
&
n
E
%
n
F1
E]
= - | - —
| M 5755 SHalistics Processor s rady Lncel MUl i
| Data o |
1Bl 5P33 Stadsics Processer s reany
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Na har vi tre vinduer tilgjengelig i SPSS: Datavinduet, utskriftsvinduet og ordrevinduet. |
tillegg har vi et grafikkvindu. Nar vi lager grafiske fremstillinger, kan disse editeres i et
grafikkvindu.

Vi kan klikke oss mellom de fire vinduene ved a ga ned pa SPSS-ikonet, og velge hvilket
vindu vi vil veere i.

SPSS-vinduer
SPSS har fire vinduer som er spesielt viktige og nyttige:

1. Datavinduet (Data): Dette kommer vi automatisk inn i ved oppstart av programmet.
Det brukes til a legge inn og editere data.

2. Utskriftsvinduet (Output): Her skrives resultatene av de statistiske analysene ut. Til
venstre i vinduet er det en innholdsfortegnelse som gir oversikt og gjar det lett &
bevege seg raskt mellom utskriftene fra de forskjellige analysene.

3. Ordrevinduet (Syntax): Her kan vi skrive direkte i SPSS sprak (i motsetning til &
bygge dem opp via meny-valg) og hvor kommandoene kan lagres til senere bruk.

4. Grafikkvinduet (Graph): Her kan vi editere diagrammer og plott som vi har lagd i
analysene vare.

2.3 Datavinduet

Nar vi har startet opp SPSS, kommer vi inn i datavinduet. Der ligger det linjer og kolonner.
Linjene er nummert 1, 2, 3 osv. | et tomt data-vindu er variabelnavnene (var00001, var00002,
osv.) dimmet som tegn pa at de kun representerer potensielle variable.

Innlegging av data i en celle gjeres ganske enkelt ved a merke den aktuelle cellen ved. et
museklikk, eller vi kan bevege seg rundt ved piltastene. Innholdet i den cellen vi arbeider
med legges automatisk i gverste linje i den sakalte Cell editor. Etterat den gnskede verdien er
lagt inn, lagres den ved & trykke Enter eller en piltast. Nar data legges inn i en ny kolonne,
etableres det en reell variabel, og navnet i gverste rekke er ikke lenger dimmet (gratt).

Legg merke til at det nederst pa dataarket er to knapper med navnene Data View og Variable
View. Nar vi er inne i dataarket, ser vi at Data View er aktiv. Vi kan aktivisere Variable View
pa flere mater. Vi kan ga over til Variable View ved a trykke pa denne knappen i dataarket.
Da kommer vi over til Variable View som gir en oversikt over variablene som er lagt inn. Vi
kan da legge inn variabelnavnet ved a skrive det virkelige variabelnavnet over der det na star
var00001. Nar vi sa gar tilbake til Data View, ser vi at variabelnavnet na er skiftet over til det
nye. Vi kan ogsa komme over fra Data View ved & dobbeltklikke pa variabelnavnet
(var00001 osv.). Da kan vi pa samme mate som over legge inn det gnskede navnet pa
variabelen.

Blanke celler uten datainnhold blir konvertert til Missing value, og for numeriske variabler er
det et punktum. Data kan kopieres og flyttes ved de vanlige kommandoene Copy og Paste,
enten ved & markere de som skal flyttes eller kopiers, klikke Ctrl-c og klikke pa Ctrl-v nar de
skal flyttes eller kopieres. Dette kan ogsa ogsa gjeres ved farst & markere det som skal
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kopieres eller flyttes, og sa ga inn i Edit pa hovedmenyen og klippe pa Copy og Paste pa
vanlig mate. Hele kolonner eller rekker kan behandles pa tilsvarende mate.

Det er viktig a merke seg at malinger for hvert individ (personer, forsgksdyr osv.) legges
nedover i linjene. Variablene som vi maler for hvert individ (f.eks. maleverdien pa den
variabelen vi er interessert, sammen med andre variabler, som alder, kjgnn osv.) legger vi i
kolonnene.

2.4 Utskriftsvinduet

Her legges alle resultatene fra de databearbeidingene eller analysene vi gjar. Det er her vi
leser ut det vi er interessert i fra analysene vare. Vi kan kopiere resultatene i utskriftsfilen inn
i en Word-fil, slik at vi far pene manuskripter som ogsa kan ga inn i notater eller rapporter. Vi
kommer tilbake til hvordan vi gjer det i kapittel 5.

2.5 Ordrevinduet

Vi kan gjgre analyser i SPSS enten ved a lage kommandoene via dialogboksene. Det er det
enkleste dersom vi bare skal gjere én og én analyse. Men av og til vil ogsa gjare en rekke
tilsvarende analyser pa den samme datafilen. Da kan det vere enklere a gjere analysene via
ordrevinduet. Ofte er det ogsa lurt & gjemme pa de kommandoene vi har brukt til analysene
vare. Det gjar vi ved & lagre kommandoene i ordrefiler. Vi skal se n&ermere pa dette i kapittel
8. Der vil vi bruke kommandoen Paste fra dialogboksen for a fa skrevet kommandoene ned i
ordrevinduet. Deretter vil vi vise hvordan vi gjer analyser fra ordrevinduet.

2.6 Grafikkvinduet

Dersom vi kjarer en prosedyre som genererer et diagram eller et plott, blir den lagt sammen
med andre resultater i Outputvinduet. Hvis den skal redigeres dobbeltklikker vi pa
diagrammet eller plottet og kommer inn i Grafikkvinduet. Vi kan ogsa lage grafer direkte fra
hovedmeny GRAPHS. Vi kommer tilbake til dette senere i denne innfaringen.

2.7. Statistisk analyse utfert ved menyer

Nar vi skal utfare en statistisk analyse i SPSS ma vi farst ha lest inn ett datasett. Vi skal lese
inn vart farste datasett i kapittel 4. Nar vi har et datasett lagt inn i datavinduet velger vi
statistisk prosedyre fra hovedmenyen Analyze. Her kan vi velge Descriptive Statistics og
deretter Descriptives fra undermenyen. Vi kommer da inn i en dialogboks hvor vi kan flytte
de variablene som skal med i analysen fra boksen til venstre over i boksen til hagyre.
Variablene merkes ved hjelp av et museklikk og flyttes ved a trykke pa pilen i midten. Gjar
vi en feil eller gnsker a utfere en analyse med andre variable, kan variablen(e) flyttes tilbake
pa tilsvarende mate.

Nederst i dialogboksen ligger en knapperekke som har fglgende funksjoner:
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OK Utfarer analysen, og resultatene legges i et Output-vindu.

Paste Kommandoene som svarer til valgene vi har gjort i dialogboksen, legges
over i et ordrevindu der de kan lagres og evt. modifiseres fgr analysen
utfares (se kapittel 8).

Reset Sletter alle endringene vi har gjort i dialogboksen og underdialogboksene.
Cancel Sletter endringer og lukker dialogboksen.
Help Gir brukeren et hjelpevindu med informasjon om dialogboksen.

Til hgyre i dialogboksen ligger det ogsa en knapperekke, som vil variere med hvilken
dialogboks vi er i. Den kan for eksempel inneholde:

Options Her kan vi spesifisere andre kommandoer i tillegg til dem som er gitt i
dialogboken
Statistics Her kan vi angi hvilke statistiske beregninger gnsker vi a fa gjort, i tillegg

til dem som er gitt i dialogboksen

Hvis vi i Analyze/DescriptiveStatistics/Descriptives gar inn i underdialogboksen Options, kan
vi her angi at vi gnsker a fa beregnet varians (Variance) og summen (Sum). Hvis vi velger
Analyze/DescriptiveStatistics/Frequencies finner vi underdialogboksene Statistics, Charts og
Format. Apner vi Statistics far vi muligheter til & spesifisere angivelser av persentiler,
spredningsmal som standardavvik, sentral tendens som gjennomsnitt og median.

De tre knappene i underdialogboksen har felgende funksjoner:

Continue Lagrer endringene og bringer brukeren tilbake til hoveddialogboksen.
Cancel Sletter endringer og bringer brukeren tilbake til hoveddialogboksen.
Help Gir brukeren et hjelpevindu med informasjon om subdialogboksen.

Legg merke til at innstillingene i dialogboksene blir staende ogsa etter at det er utfart analyser
sa lenge vi holder pa i den samme SPSS-datafilen. Nar vi klikker pa OK eller Paste, lagres
innstillingene. Apner vi en ny datafil, settes innstillingene tilbake til «null», den sakalte
«default» innstillingen.

2.8 Lagring av datafiler, utskriftsfiler, ordefiler og
diagrammer/plott

Alle datafiler, resultater og order kan lagres ved a ga til File/ Save as for nye filer som ikke
har fatt navn enda. Vi ma angi filnavn (File name) og katalog (Look in:). Ethvert filnavn
bestar av selve navnet (far punktum) og ekstensjonen (etter punktum). SPSS velger selv
ekstensjon etter hva slags type fil som skal lagres. Vi endrer IKKE pa ekstensjonen. Er det en
datafil, skal ekstensjonen vaere sav. Med denne ekstensjonen vet bade vi og SPSS at vi har &
gjare med en datafil i SPSS-format.
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Merk at det bare er filen i det vinduet vi star i som lagres. Star vi altsa i datavinduet, er det
datafilen som lagres. Da ma vi angi hvilken katalog filen skal legges i, og hvilket filnavn den
skal ha. Siden det er en datafil, velger SPSS selv ekstensjonen sav. Velger vi for eksempel
vart eget navn som filnavn, vil datafilen bli hetende navn.sav.

3 Innledning til statistiske analyser

Leeringsmal

Far vi gar inn i de statistiske analysene er det viktig & veere klar over at det ligger noen
hovedprinsipper til grunn for hvilke metoder som skal velges. Det er en sammenheng mellom
datatyper og statistiske metoder. Vi vil derfor i dette kapittelet farst ga gjennom hvilke
datatyper vi har og sa vil vi ga vi en oversikt over sammenhengen mellom datatyper og
statistiske analysemetoder.

3.1 Datatyper

I medisin er vi interesserte i beregninger av sterrelser som gjennomsnitt, variasjon og
sammenhenger. Hvordan slike starrelser skal beregnes, er avhengig av hva slags type data
som inngar i analysen, og det er viktig a uttrykke starrelsene pa maleskalaer som er egnet
nettopp for dem. Siden beregningene er numeriske (tallmessige), er det naturlig 8 male pa
numeriske maleskalaer. Presentasjonen av data og statistiske analyser vil avhenge av
maleskalaen. Vi skiller vanligvis mellom kategoriske og numeriske maleskalaer, se figuren
nedenfor. Numeriske maledata kalles oftest kontinuerlige data, slik at det er like vanlig skille
mellom kategoriske og kontinuerlige data.

Kategoriske data Numeriske data

Nominale data: Ordinale data: Telledata: Kontinuerlige data:
To eller flere uordnede Flere ordnede kategorier Antall ganger en hendelse verdier i et intervall
kategorier inntreffer eller ubegrensede verdier
Eks: Syk/ frisk, Eks: Reykevaner, Eks: Antall dede, Eks: Blodtrykk i mmHG,

reyker/rayker ikke smerter: 0,1,2,3 antall sigaretter per dag kroppsmasseindeks (KMI)
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En nominal variabel inndeles i ulike kategorier, og det er ingen naturlig ordning mellom
kategoriene. Eksempler pa slike variabler kan veere sykdom og rayking. Her er sykdom
inndelt i kategoriene friske og syke, og rayking er inndelt i kategoriene ikke-raykere og
raykere. | statistiske analyser det vanlig & angi referansekategorien med verdien 0 og den
andre kategorien med 1. Dette betyr at den kategorien vi gnsker 8 sammenligne med, gir vi
verdien 0 og den andre far da verdien 1. Siden vi alltid gnsker & sammenligne de syke med de
friske, gir vi de friske verdien 0 og de syke verdien 1. Tilsvarende gir vi raykerne verdien 1
og ikke-rgykerne verdien 0, siden vi gnsker a sammenligne raykerne med ikke-rgykerne.

En ordinal variabel deles inn i bestemte kategorier, pa en slik mate at det finnes en
underliggende ordning (avstandsmal) mellom kategoriene. Et eksempel pa en ordinal variabel
kan vere rgykevaner, med kategoriene ikke-rayker (med kategoriverdien 0), tidligere rgyker
(kategoriverdien 1), rayker av og til (kategoriverdien 2) og reyker daglig (kategoriverdien 3).
Antall ganger en hendelse inntreffer, er ofte av interesse. Slike data kalles telledata.
Eksempler kan veere antall dade eller syke i en bestemt tidsperiode.

Kontinuerlige variabler karakteriseres ved at vi kan male avstand mellom de ulike verdiene.
Eksempler pa dette kan veere vekt, konsentrasjon, blodtrykk og alder, med verdier pa
variablene angitt direkte ved de observerte verdiene.

| SPSS er det viktig a ha klart for seg hva slags type type vi skal analysere. Valg av hvordan
vi presenterer data (ved frekvensoversikter, histogrammer eller gjennomsnitt og median)
avhenger av om vi har kategoriske eller kontinuerlige data.

3.2 Statistiske analyser

Presentasjonen av resultatene av de statistiske analysene er selvfglgelig helt avgjagrende for at
vi kan fa forklart funnene vare. Det er tre hovedresultater som vi alltid skal presentere:

Presentasjon av statistiske hovedresultater

o Effektestimatet
» Usikkerheten til effektestimatet, i form av 95 % konfidensintervall
» Resultater fra testingen av én eller flere statistiske hypoteser, i form av p-verdier

Effektestimatet er det tallet som angir selve resultatet fra analysen. Vi kaller det
effektestimatet, siden det er et beregnet tall (et estimat) pa den effekten vi er interessert i.
Effekten kan veere uttrykt som differansen i to gjennomsnitt, en differanse mellom to risikoer
(sannsynligheter), en relativ risiko eller en regresjonskoeffisient.

Alle effektestimater har en usikkerhet eller variasjon knyttet til seg. Et effektestimat med en
liten usikkert kan vi feste mer lit til enn et estimat med stor usikkerhet. Det er viktig a fa
presentert denne usikkerheten. Det gjor vi ved et konfidensintervall. Et 95%
konfidensintervall dekker populasjonsverdien av effektestimat med en sannsynlighet pa 95%.

Sentralt i all forskning star hypotesetesting. Den statistiske null hypotesen er den vi gnsker a
forkaste, slik at vi kan godta alternativ hypotesen. Verdien som angis av nullhypotesen kaller
vi null-verdien. Ofte er null verdien lik 0, slik som nar effektestimatet angir differansen
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mellom to gjennomsnitt eller en regresjonskoeffisient. Men merk at null verdien ogsa kan
veere lik 1, slik som for relativ risiko eller odds ratio.

En statistisk hypotese testes ved en test stagrrelse. P-verdien angir sannsynligheten for at denne
test starrelsen er lik eller stgrre enn den verdien vi har observert. Dersom p-verdien er < 0.05,
sier vi at vi har et statistisk signifikant resultat, og null hypotesen forkastes.

Valg av statistiske metoder og test stgrrelse henger selvfglgelig ngye sammen med valg av
effektmalet vi bruker, som igjen henger ngye sammen med malenivaet pa variablene.

Nedenfor gir vi en oversikt over hvilke effektmal og hva slags statistiske tester vi bruker,
avhengig av datatype. Vi vil komme tilbake til de enkelte metodene i undervisningen i

statistikk.

| statistiske analyser skiller vi mellom avhengig variabel og forklaringsvariabel. Den
avhengige variabelen er den variabelen vi skal forklare. Forklaringsvariabelen(e) er den eller
de variablene vi forklarer den avhengige variabelen med. | analyser av kontinuerlige data med
to eller flere grupper, vil selve malevariabelen veere den avhengige variabelen, og variabelen
som angir gruppene Vil vere forklaringsvariabelen.

| SHBS-blokken i modul 1 vil vi ga gjennom de metodene som er angitt med kursiv.

Type data

Kontinuerlige data
2 eller flere grupper

Kontinuerlig
forklaringsvariabel

Nominale data
2 eller flere grupper

Kontinuerlig
forklaringsvariabel

Ordinale data
2 eller flere grupper

Overlevelsesdata

Effektmal

Differanse i

Uavhengige
utvalg

t-tes ANOVA/

gjennomsnitt/Differanse Wilcoxon-Mann-

i medianer

Regresjonskoeffisient

Risiko differanse/
Relativ risiko/Odds
ratio

Odds ratio

Differanse i medianer

Whitney-
test/KruskalWallis-
test

Regresjonsanalyse

Kji-kvadrat-test

Logistisk regresjon

Wilcoxon-Mann-
Whitney-test/
Kruskall-wWallis-test

Parede data

Paret t-test/Wilcoxons
test for
parsammenligning/
Friedmans test

Repeterte malinger

McNemars test

Betinget logistisk
regresjon

Wilcoxons test for
parsammenligning/
Friedmans test
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To eller flere grupper Hazard ratio Kaplan-Meier plot,
eller kontinuerlig Cox regression
forklaringsvariabel

4 Datafiler i1 SPSS

Leeringsmal
I SPSS kan vi bruke datafiler som er lagd pa flere ulike mater. De mest vanlige er

Lager datafilen ved & legge inn data i dataarket.

Bruke datafiler i SPSS-format, som er lagd ferdig for oss

Hente inn data som er i dataformat, sakalt ASCII-format, og lage SPSS-filer av dem.
Hente inn data fra andre formater, slik som Excel.

Eal AN

| kapittel 1 sa vi hvordan vi kunne laste ned filer fra kursets hjemmeside til vare egen
datamaskin. | dette kapittelet skal vi leere hvordan vi lager en SPSS-fil fra data som vi selv har
hentet inn, har funnet i en lerebok, eller pa annen mate har fatt tak i (kapittel 4.1). Deretter
skal vi leere hvordan vi skal fa lagt inn i SPSS en datafil som allerede er lagd ferdig for oss i
riktig SPSS-format (kapittel 4.2). Dette er det mest vanlige formatet. Deretter vil vi i kapittel
4.3 vise hvordan vi kan lage en SPSS-fil fra en datafil, i sakalt ASCII-format. Til slutt vil vi
kapittel 4.4 vise hvordan vi gjer det samme med data fra en Excel-fil.

4.1 Data via dataarket. Eksempel: altman.dat

Vi skal starte med et enkelt eksempel hentet fra side 193 i boka til D.G.Altman: Practical
statistics for medical research. Altman sammenlikner energiforbruket hos slanke (lean) og
overvektige (obese). Vi skal legge disse dataene inn i SPSS og beregne gjennomsnitt for hver
av gruppene. Dataene er som falger:

slanke overvektige
6.13 8.79
7.05 9.19
7.48 9.21
7.48 9.68
7.53 9.69
7.58 9.97
7.90 11.51
8.08 11.85
8.09 12.79
8.11

8.40

10.15

10.88
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Mean 8.066 10.298
SD 1.238 1.398

Vi gar nd inn i et tomt dataark i datavinduet. Hvis vi allerede har noen data liggende, kan vi
alltid apne et nytt datavindu ved a ga til File/New/Data. Da far vi opp et tomt dataark.

Vi er na klare til a legge data inn i dataarket. Men her merker vi oss at vi data for 22 personer
(13 slanke og 9 overvektige). Siden hver person skal leses inn med sine data linje for linje,
kan vi ikke legge inn disse dataene i to kolonner som vist over.

Energiforbruket for alle individene legges inn i farste kolonne, dvs til sammen 13 (slanke) + 9
(overvektige) = 22 tall. For & kunne skille de to gruppene fra hverandre ma vi ogsa legge inn
data i andre kolonne. Vi legger inn O for de slanke og 1 for de overvektige. SPSS har gitt
variablene navnene var00001 og var00002.

Dataarket ser da slik ut

R e [Ducae] 190 955 St B _== - e s ~— e
Fie Edt  View Dsta Transform Anahee DireciMarkedng  Graphs  Udiies  Addpns  Window  Help

Em il 2 B e o T = ey
ARG e~ B0 B SR B 9% %
20 VARODO0Z 100 I:l

b e =

Wisibie: 2 of 2 Variables

1 6.13 10
2 T.08 1]
3 748 00
4 T.48 oo
§: 751 00
L] T.58 o
7 7.90 00

B.08 o
4 8.08 00
10 an o
11 8.40 00
12 10,15 oo
13 10,88 00

Nar vi na har lest inn altman-dataene, ma vi huske a legge filen ned som en SPSS-fil i
katalogen var. Vi gar da til File/Save as. Der velger vi katalogen vi skal legge filen i. Under
File name: velger vi altman. Merk at SPSS foreslar av filnavnet skal slutte pa sav. Det er
viktig at vi beholder den ekstensjonen, siden vi da sikrer oss at SPSS kjenner igjen denne filen
som en SPSS-fil. Nar vi har gjort det, trykker vi pa Save. Da ligger filen som en SPSS-fil med
navnet altman.sav, og vi kan senere hente den opp som det.
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4.2 Data | SPSS-format. Eksempel: lowbwt.sav

| forrige kapittel sa vi pa hvordan vi kunne lese inn data direkte i dataarket. Sveert ofte er
filene som vi skal bruke allerede ferdig lagde i det sa kalte SPSS-formatet. Da kan vi hente
filen direkte inn i SPSS. Da ligger variabelnavn osv. klart, uten at vi trenger a lage dem, slik
vi gjorde i kapittel 4.1. SPSS-filer ligger der som en datafil med ekstensjon sav som vi kan
hente direkte inn i SPSS. Det gjar vi ved File/Open. Da kommer vi inn i et Open Data vindu. |
Look in: endrer vi til den katalogen der datafilen var ligger. Nar vi finner den SPSS-filen vi
skal ha, markerer vi den ved & hgyre-museklikke pa den, og deretter klikke pa Open.

| dette eksempelet skal vi bruke data som kommer fra LOW BIRTH WEIGHT studien som
har blitt foretatt i Massachusetts, USA. Dataene ligger tilgjengelige pa hjemmesiden for
kurset, men datafilen er opprinnelige hentet fra hjemmesiden til University of Massachusetts
at Amherst:

http://www.umass.edu/statdata/statdata/stat-desc.html

Der ligger ogsa en beskrivelse av formalet med denne studien:

The goal of this study was to identify risk factors associated with

giving birth to a low birth weight baby (weighing less than 2500 grams).
Data were collected on 189 women, 59 of which had low birth weight babies
and 130 of which had normal birth weight babies. Four variables which were
thought to be of importance were age, weight of the subject at her last
menstrual period, race, and the number of physician visits during the first
trimester of pregnancy.

Dataene som ligger pa denne filen er:

1 Id ID

2 Low Birthweight LOW
(1=BWT<25009, 0=BWT>25009)

3 Age of the mother AGE

4 Weight in pounds at last menstrual period LWT

5 Race (1=white, 2=Black, 3=Other) RAC

6 Smoking status SMOKE
(1=current, 0=not smoking during pregnancy)

7 History of premature labor (0,1,2...,) PTL

8 History of hypertension (1=yes, 0=no) HT

9 Uterine irratibility (1=yes, 0=no) ul


http://www.umass.edu/statdata/statdata/stat-desc.html
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10 Number of first trimester visits (0,1,2,3...,) FVT

11 Birthweight in grams BWT

For & fa lastet denne filen ned pa var PC, gjar vi slik vi leerte i kapittel 1. Vi legger filen ned i
en katalog der vi har SPSS-filer for dette kurset. Nar filen ligger der er vi klare til & hente den
inn i dataarket vart. Da ser SPSS-vinduet vart slik ut:

- - =0 =
eﬁ'unntmmmml-]w:nSW|mmnmnu =8 1 1_
_%||mpte Eat Vew Dala  Janskom  ansee DireciMarkeling  Graghs  Ulbes  Addgns  Window  Help
= 0, = = by .ﬂj :j o Ll A | v hae hanist ~
Il e BLAR A S BLE 409 % drim
1 VARG000T CRES rremp e eT— e
VARDOOG! | VARDODOZ | v | v | v | v | v | ar | ovw | w | w | v | wr | v | wr | w | |

1 613 o B

2 1.05 10 ~ ™

] 148 0 3 Open Dota iy 1

4 148 0o wookin. [ oslo_2012 | mEEE

5 153 10

i slmeing 5P5% (g vodtesaw

§ 158 e A Kapmet 20_Mles

Li 750 0 @ aiman sav

8 8,08 0 Gl Blodryi: sav

] (L] 00 @ cansksm

10 811 ) G w0 ver

. i

11 .40 00 v

12 10,15 00 @l pulse sav

13 10,68 00 (Gl Student_gata sav

14 87 1,00 SQlv2em

15 9,19 1.00

16 921 1,00 Fie name.  [uwewtsa | (e

17 968 1.00 Filas ottype: Tamn - e

18 969 1.00 =

18 357 1.00 - %

£l LLE 1.00 Winimizs siring witths based on shaerved values

21 11,85 1.00

= 1279 1.00

23

i

= fric

n

5 | Tinjo for Binje,

Fi — 1| L5 senge

Da legges dataene inn i dataarket, og vi kommer automatisk inn i datavinduet. Det ser na slik
ut:
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4. 3 Data i ASCII-format. Eksempel: pulse.dat

Det finnes i dag et utall forskjellige dataprogrammer som alle lagrer data pa ulike mater.
SPSS lagrer ogsa sine data pa en saeregen mate som bare SPSS benytter. Filer pa dette
formatet vi kaller vi SPSS-filer.

Imidlertid finnes det heldigvis en internasjonalt akseptert amerikansk standard for datafiler.
Den standarden heter ASCII (American Standard Code for Information Interchange). Alle
viktige programmer for statistisk analyse kan lese og skrive ASCII-datafiler og saledes
kommunisere med hverandre. Vi skal na se pa hvordan SPSS kan lese ASCII data-filer. Vi
skal ogsa navnsette de forskjellige variablene i datasettet vart og foreta enkel deskriptiv
statistikk. Filen vi skal analysere heter pulse.dat. Den ligger pa kursets hjemmeside. Start
med & laste den ned til in katalog pa PC-en din.

Dataene pa denne filen kommer fra en undersgkelse av mannlige og kvinnelige studenter hvor
vi malte pulsen deres far (PULSE1) og etter (PULSE?2) en intervensjon, som her var lgping.
Halvparten av studentene lgp under denne intervensjonen (RAN=1), den andre halvparten var
i ro (RAN=2). I tillegg ble kjgnn, hgyde, vekt og raykevaner registrert. Datafilen pulse.dat
inneholder bare tall skrevet i ASCII-format. Den bestar av 92 linjer svarende til 92 individer.
For hvert individ er det 8 variabler bortover. Variabelnavn og fortolkning framgar av tabellen
under.

Variable No. | Description Name

1 First pulse rate PULSE1

2 Second pulse rate PULSE2
Running

3 (1 =ran in place. 2 = did not run) RAN
Smoking

4 (1 = smokes regularly. 2 = does not smoke regularly) SMO
Sex

> (1 = male. 2 = female) SEX

6 Height in inches HEI

De 10 farste og de 5 siste enhetene pa datafilen ser slik ut:

64 8812166,001402
58 7012172,001452
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62 7611173501603
66 7811173,001901
64 8012169,00 1552
74 8412173,001651
84 8492172,001503
68 7212174,001902
62 7512172,001952
7611812171,00138 2

90 9221264,001251
78 8022268,001331
68 6822 262,001102
86 8422267,001503
76 7622961,75108 2

Legg merke til at desimalpunktum i denne filen er satt til komma. Det skyldes at Windows er
satt opp med komma som desimalpunktum. Dersom Windows er satt opp med komma, ma vi
endre alle kommaene til punktumer i datafilen, far vi laster den inn i SPSS.

Denne filen ligger i sakalt fritt format. Det er et standard format for ASCII-filer. Det betyr at
hver variabel er skilt med (minst) et blankt tegn. Det spiller ingen rolle om det er flere blanke
tegn mellom variablene, og det spiller ingen rolle at lengden pa hver datalinje er den samme.
Det motsatte av fritt format er fast format. Da ma dataene ligge pa samme mate i alle
datalinjene. Det gar vi ikke nzrmere inn pa her.

Legg ogsa merke til at hver person (individ) ligger pa én datalinje.

Vi gar inn i SPSS og kommer igjen til et tomt datavindu. For a lese ASCII-filen pulse.dat inn
i datavinduet klikker vi pa File/Read Text Data. Vi gar da til den katalogen vi har lagt
datafilene vare, og velger da a ta inn datafilen pulse.dat derfra.

Vi kommer da inn i SPSS Text Wizard Import og ma ga gjennom en meny i 6 trinn.
Startmenyen ser slik ut:
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| alle trinnene velger vi de opsjonene som er satt opp av SPSS. Pa trinn 2 blir vi spurt om
Does your text file match a predefined format?. Siden var datafil er i fritt format, lar vi
markeringen sta pa No. Vi gar trinn 3 via Next. Her blir vi spurt om How are your variables
arranged? Vi velger Delimited siden dataene er delt med blanke. Pa neste trinn blir vi spurt
om to ting: How are your cases represented?. Siden hver person ligger pa én linje, velger vi
ogsa her gverste alternativ. Deretter blir vi spurt om How many cases do you want to import.
Vi skal importere alle dataene. Pa neste side blir vi spurt om Which delimiters appear between
the variables. | fritt format er det Space (blank). Nar vi kommer til siste trinn velger vi V1
som variabelnavn. Vi har altsa valgt Next hele veien inntil vi avslutter med Finish. Da ser
dialogboksen slik ut:
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Vi ser at dataene vare ligger i et lite vindu i dialogboksen, men etter at vi er ferdige, ma vi
likevel sikre oss at innlesingen av datafilen har gatt riktig for seg. Vi gar inn Data View og ser
at dataene ligger riktig i kolonner og sgyler. Har dette blitt galt, ma vi ga tilbake og sjekke at
selve datafilen var er pa riktig format. Hvis vi ser at vi har gjort noe galt, ma vi starte pa nytt
med innlesingen av data.

| dataarket ser dataene (nar de er riktige) slik ut:
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Legg merke til at det i variabelen V1 og V2 ligger 999 flere steder. Dette er én av kodene som
brukes for manglende opplysninger, eller Missing values. 1 V3 ligger det ogsa flere steder 9.
Andre koder som brukes er for eksempel 99. Men siden 99 er en gyldig verdi for variablene
V1 o0g V2, er det her brukt 999. For V3 er heller ikke 9 en gyldig kode. SPSS tror i
utgangspunktet at dette er en gyldig numerisk verdi. Vi ma derfor fortelle SPSS at det er den
ikke, den er bare en indikator pa at det er en Missing value. Hvordan vi gjar det skal vi se pa i
kapittel 5.5, men farst skal vi navngi variablene, og gi dem riktige koder.

Vi gar over i Variable View. Vi ser at alle variablene er blitt numeriske, og at alle dataene er
riktig lest inn. Legg spesielt merke til at alle dataene er markert som numeriske. Dersom vi
ikke har riktig desimalpunktum, f.eks. punktum istedenfor komma, vil SPSS oppfatte
variabelen med desimaltegn, som en tekstvariabel (String). Da kan vi ikke bruke SPSS til
gjere statistiske analyser pa denne variabelen.

Nar vi na har lest inn datafilen var, passer vi pa a legge den ned som en SPSS-fil i katalogen
var. Vi gar da til File/Save as. Der velger vi katalogen vi skal legge filen i. Under File name:
velger vi pulse. Merk at SPSS foreslar av filnavnet skal slutte pa sav. Det er viktig at vi
beholder den ekstensjonen, siden vi da sikrer oss at SPSS kjenner igjen denne filen som en
SPSS-fil. Nar vi har gjort det, trykker vi pa Save. Da har vi lagret filen pulse.sav.

Vi skal i kapittel 5 ga gjennom hvordan vi legger inn variabelnavn (Variable name), et mer
utfyllende variabel variabelnavn (Variabel label), koder for verdiene pa kategoriske variabler
(Value label) og handterer manglende verdier (Missing value).

4.4 Innlesing av data fra Excel. Eksempel: lowbwt.xls

Data i Excel-format kan enkelt leses inn i SPSS. Det gjer vi ved a ga til File/Open. Under File
Type: endrer vi fra standardvalget (SPSS) til Excel. Vi ser at det ligger en mengde andre
filformater, som det kan vere aktuelt a overfare fra (Lotus, SAS, Stata etc.), men for oss er
Excel det mest vanlige formatet

Vi gar til den katalogen der filen var ligger og klikker pa den. Den kommer da inn i File
Name: og vi klikker pa Open. Da apner Excel-filen seg i SPSS datavinduet. Hvis
variabelnavnene ligger pa Excel-filen, vil de ogsa falge med over i SPSS.

Dataene fra Low Birth Weight studien ligger ogsa pa Excel-format. Den ligger pa
hjemmesiden for kurset, og ma farst legges ned til den katalogen vi har for vare kursfiler. Vi
gar da til File/Open og endrer filtypen til Excel.

Nar vi gar til riktig katalog, vil vi finne filen lowbwt.xls. Da ser dialogboksen vare slik ut:
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Vi klikker her pa OK, og vi far dataene lagt inn i dataarket i

SPSS.

variabelnavnene falger med, siden de ogsa 14 pa Excel-filen.

Vi gar til Variable View, og ser falgende skjermbilde:

Legg merke til at alle
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Vi ser at alle variablene ligger riktig, men vi mangler Variable label og Value label. Det er
typisk nar vi overfarer data fra et annet filformat. | slike tilfeller ma vi legge inn Variable
label og Value label i SPSS dataarket, som vi skal se pa i neste kapittel.

5 Databearbeiding 1

Leeringsmal

| dette kapittelet skal vi leere hvordan vi gir variablene navn (Variable name),
variabelbeskrivelser (Variable label) og hvordan vi lager verdikoder (Value label) til
variablene pa dataarket. SPSS bruker var00001, var00002, var00003 osv. som variabelnavn,
og det er ikke sarlig hensiktsmessig nar vi skal gjere analyser. Det er ogsa viktig at vi legger
inn verdikoder for kategoriske variabler siden vi for senere bruk av datafilen da har kodene
«hengt» pa variablene, slik at vi ikke gar surr i kodene.

| dette kapittelet skal vi ogsa gjare var farste statistiske analyse. Til slutt i dette kapittelet skal
vi vise hvordan vi kan overfare utskrifter fra SPSS analyser til en Word-fil. Det er nyttig nar
vi skal skrive rapporter eller artikler.

5.1 Variable name

Det er helt ngdvendig at vi gir variablene navn. SPSS bruker var00001, var00002, var00003
osv. som variabelnavn, og det er selvfglgelig helt umulig & holde orden pa, spesielt nar vi flere
SPSS-filer apne eller liggende pa PC’en. Vi lager gjerne litt korte variabelnavn, siden vi har
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muligheten til & gi en mer utfyllende beskrivelse under Label. SPSS tillater variabelnavn med
@, @ og 4, men ikke mellomrom.

Vi far tilgang til Name, Label osv. ved a ga fra Data View over til Variable View. Begge disse
ligger nederst pa SPSS-arket. Nar vi er i Variable View har vi en menylinje som inneholder
informasjon om navn, antall desimaler etc. La oss se litt neermere pa den: Den inneholder

Name Type Width Decimals Label VValues Missing Columns Align Measure Role

Name angir navnet, i kortform.

Type angir typen pa variabel. Her er det Numeric som er viktig for oss. Vi vil bruke data som
er numeriske. Merk at dersom vi leser inn data med galt desimaltegn, vil denne variablen
settes som String. Da ma vi endre desimaltegnet vart for vi leser inn data pa nytt.

Width angir antall posisjoner som dataene opptar.
Decimals angir antall posisjoner etter desimaltegnet

(Variable) Label angir variabelnavnet mer utfyllende enn det som star i Name. Det er dette
som fremkommer i utskriften for denne variabelen. Vi kommer tilbake til denne i neste avsnitt.

Values angir navnet pa kategoriene i en kategorisk variabel. Vi kommer ogsa tilbake til dette i
nest avsnitt.

Missing angir hvilke verdier som er nummeriske verdier for uoppgitt (missing). Vi kommer
tilbake til dette

Columns angir antall posisjoner som dataene opptar.

Align angir om dataene er hgyrejuster (Right) eller venstrejustert (Left). Nummeriske data er
hagyrejustert.

Scale angir hva slagt type data vi har. | SPSS kan vi angir tre typer data, Scale angir at det en
kontinuerlig variabel, ordinal angir at det er ordinal variabel og nominal at det er en
kategorivariabel. | kapittel 3 gikk vi gjennom de forskjellige datatypene.

5.1.1 Eksempel: altman.sav

Vi gar til SPSS-filen som vi har fra altman-datene som vi lagde i kapittel 4. Hvis disse
dataene ikke ligger pa dataarket vart, ma vi hente filen altman.sav fra den katalogen der vi
lagret den. Vi kan na enten dobbeltklikke pa toppen av variabelens kolonne eller ved a klikke
pa Variable View nederst pa dataarket. | begge tilfeller kommer vi inn i en oversikt over
variablene, med en rekke kolonner. For dette eksemplet gar vi bare ga inn i kolonnen med
Name. Der skriver vi inn navnene pa variablene var00001 og var00002. Dette betyr at vi
skriver inn ENERGI for energivariabelen og KRPTYPE for kroppstypevariabelen for de to
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variablene under Name. Vi skal komme tilbake til de andre kolonnene i Variable View
etterhvert. Da vil Varible View se slik ut:
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5.1.2 Eksempel: pulse.sav

| kapittel 4 leste vi inn datafilen pulse.dat, men vi lagret den som en SPSS-fil med navnet
pulse.sav. Det er denne vi skal bruke na. Nar vi skal legge inn variabelnavn pa denne
datafilen, bruker vi dem som star i beskrivelsen av datafilen i kapittel 4, dvs. vi skriver inn
PULSE1, PULSE?2 etc. Vi forandrer pa navnene ved a klikke pa Variable View nederst pa
dataarket. Da kommer vi inn i en oversikt over alle variablene, med navn osv. Her skriver vi
na inn PULSE1 istedenfor V1 og PULSE2 for V2. Slik fortsetter vi gjennom alle variablene.
Husk at alle variablene ma legges inn i den rekkefglgen de ligger i pa datafilen, og som da er
oppgitt i listen over. SPSS foreslar i utgangspunktet (default) at vi har numeriske variable. Det
stemmer for alle vare variable.

Vi ser ogsa pa Type, som ligger ved siden av Name, og undersgker om type variabel er blitt
riktig. Den skal for alle variable vaere Numeric. Dersom vi gar inn pa feltet med Numeric, ser
vi at det blir apnet et lite gratt omrade med prikker inne i. Dersom vi klikker pa dette feltet
kommer det opp hvilke alternativer vi har for datatyper. Gjar vi det, ser vi de ulike
alternativene, med antall posisjoner og antall desimaler angitt.

Nar vi er ferdige med variabelnavnene, ser Variable View slik ut:
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5.2 Variable label

Vanligvis vil Variable name gi en kort beskrivelse av variabelen. Label gir oss muligheten til
a angi en lengre beskrivelse enn den som fremkommer fra farste kolonne, Name.
Variabelnavnene blir derfor ofte litt ufullstendige. Nar vi er i Variable View, har en menylinje
som ser slik ut

Name Type Width Decimals Label VValues Missing Columns Align Measure Role

For & lage skikkelige variabelnavn gar vi videre bort til Label. Label gir oss mulighet til & gi
en nermere beskrivelse av variabelen med flere enn 8 tegn, ogsa a&/e/a kan brukes. Denne ma
ikke forveksles med Values som ligger deretter.

5.2.1 Eksempel: altman.sav

| eksempelet med altman-dataene kan det veere nyttig a beskrive ENERGI ved at det er
energiforbruket. Vi skriver derfor inn Energiforbruk i Label for variabelen ENERGI.
Tilsvarende skriver vi inn Kroppstype for variabelen KRPTYPE.

Da ser Variable View slik ut:
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5.2.2 Eksempel: pulse.sav

Vi velger a lage Label for alle variablene vare, og falger den oversikten vi har fra selve
beskrivelse av PULSE.DAT

Vi starter med a ga til feltet Label for variablen HEI. Her skriver vi inn Height in inches.
Tilsvarende gjor vi for WEI der vi skriver inn Weight in pounds. For variablen ACT skriver vi
inn Usual physical activity.

Da ser Variable View slik ut:
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5.3 Value label

Variablene kan veaere kontinuerlige eller kategoriske. For de kategoriske variablene er det
viktig at vi angir hva de forskjellige kodene angir. Vi bruker alltid numeriske koder, slik som
0, 1, 2 osv. Men vi glemmer fort hva de numeriske kodene betyr, og det er derfor viktig at vi
angir hva de ulike numeriske kodene angir. Det mest vanlige eksemplet er at vi bruker kodene
0 og 1 for henholdsvis kvinner og menn. Da ma vi angi til SPSS at 0 betyr kvinne og 1 betyr
mann. Ved a gjare dette via Values vil SPSS oppgi disse verdikodene nar vi far utskrifter fra
analysene vare. Merk at vi er i Variable View, far vi Value Labels ved a ga til Values. Label
bruker vil til & angi en beskrivelse av selve variabelen. Den ligger pa linjen med

Name Type Width Decimals Label VValues Missing Columns Align Measure Role

5.3.1 Eksempel: altman.sav

I SPSS-filen altman.sav har variabelen KRPTYPE to verdier, O for de slanke og 1 for de
overvektige. Vi ma angi til SPSS at det er er slik de definert. Det gjar vi via Values.Vi gar da
til Values med pilindikatoren var, og klikker i Value-feltet for variabelen KRPTYPE. Da
apner det seg et farget felt med prikker i (...). Vi klikker inn i det feltet. Da apner det seg enda
en ny dialogboks som heter Value Labels. I value skriver vi inn 0 og i Label skriver vi inn
Slank. Da apner det seg en ny knappetast, Add. Den klikker vi pa. Etter det gar vi tilbake til
value og skriver inn 1, og i Label skriver vi inn Overvektig. Da ser dialogboksen i SPSS slik
ut
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Vi klikker pa OK, og kodene blir lagt til pa variabelen KRPTYPE.

5.3.2 Eksempel: pulse.sav

Values gir oss tilsvarende mulighet til 4 fortelle programmet hva enkelte verdier pa en
variabel betyr, f.eks. at SEX =1 betyr mann, og SEX = 2 betyr kvinne. For kontinuerlige
variabler som PULSEL trenger vi ikke noen Value label, men for kategorivariablene
(variabler som antar noen distinkte verdier) som SEX, RAN, SMO og ACT er det nyttig med
Value label.

Values gir oss altsa en mulighet til & fylle ut forklaringer pa de ulike verdiene pa hver variabel.
Dette gjares ved & ga inn i feltet Values for den variabelen vi er interessert i. Da kommer det
opp et gratt felt som vi klikker pa. Her kommer det sa opp en ny undermeny til & definere de
ulike Values. Etter innskriving av en Value og den tilsvarende Value label ma vi trykke pa
Add for a fa det registrert.

Vi gir na utfyllende navn til alle variablene i samsvar med tabellen farst i dette kapittelet. For
a gjere dette for variabelen SEX, ma vi da ga inn i linjen med variabelen SEX og bort til
kolonnen med Values. Vi klikker da pa det gra feltet som kommer frem. Da kommer
undermenyen frem. Vi legger sa inn 1 pa Values og skriver inn male pa Value label. Deretter
ma vi trykke pa Add. Sa gar vi opp til Values og skriver inn 2 og female pa Value label.
Deretter ma vi farst trykke pa Add, sa kan vi trykke pa OK. Da ser vi at kodene er lagt inn i
variabelarket. Slik fortsetter vi med de andre variablene. F.eks. kan vi ga til variabelen ACT
og legge inn 1 pa Values og skrive inn slight pa Value label, sa klikke pa Add, deretter 2 og
skrive moderate, sa Add, og til slutt 3 pa Values og skrive inn a lot pa Value label, sa Add. Til
slutt trykker vi pa OK. Pa denne maten kan vi ta a legge Value label pa alle de variablene vi
gnsker.
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Etter dette ser dataarket, under Variable View slik ut:
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5.4 Den farste statistisk analysen. Eksempel: altman.sav

Nar vi er i dataarket med filen altman, er vi klare til & gjare vare forste dataanalyser. | denne
omgang skal vi bare lage en frekvensoversikt for variabelen KRPTYPE og en beregning av
gjennomsnitt og standardavviket for ENERGI. Vi starter med frekvensfordelingen for
KRPTYPE. Da gar vi til Analyze/Descriptive statistics/Frequencies. Da kommer vi inn i en
dialogboks. Der trekker vi KRPTYPE over i boksen Variable(s).

Da far vi fglgende resultat:

Kroppstype
Cumulative
Fregquency Percent Walid Percent Percent
Valid  Slank 13 581 551 581
Overvelktig g 40,49 40,9 100,0
Total 22 100,0 100,0

Vi ser — som vi vet — at vi har 13 slanke og 9 overvektige i datafilen var.

For & beregne gjennomsnittet og standardavviket, slik det er presentert i Altmans bok, klikker
vi pa Analyze/Descriptive statistics/Descriptives. Da kommer vi inn i en underdialogboks, og
her ma vi velge hvilke variabler vi vil ha et gjennomsnitt for fra boksen til venstre, og flytte
dem over i boksen til hgyre ved a klikke pa pilen i midten. Vi velger ENERGI som markeres
til venstre og flyttes til hgyre med pilen. Analysen utfgres nar vi trykker pa OK. Vi kommer
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na automatisk over i Output-vinduet hvor vi ser resultatet. Her far vi vite middelverdi og
standardavvik av ENERGI for alle individene samlet. Da far vi falgende resultat:

Descriptive Statistics
| Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
EMERGI 22 6,13 12,749 3979 1,69750

Valid M (listwise) 22

Her ser vi at gjennomsnittet av energiforbruket er 8.98, med maksimum lik 12.79 og
minimum like 6.13. Vi ser ogsa at vi far beregnet standardavviket (Std. Deviation). Hva
standardavviket uttrykker og hvordan vi skal fortolke resultatet kommer vil tilbake til senere i
dette kurset.

For & fa vite verdiene for gruppene enkeltvis, kan vi velge Analyze/Descriptive/Explore. Da
kommer vi inn i en dialogboks, og her trekker vi ENERGI over i Dependent List og
KRPTYPE over i Factor List. For 8 komme ut av denne dialogboksen klikker vi pa Continue.
Til slutt klikker vi pa OK-knappen for a fa analysen utfaert. Her er det veldig mye utskrift.
Mye av dette kommer vi tilbake til. Men i dette innledende eksempelet viser vi bare utskriften
av den deskriptive analysen:
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Descriptives
KRPTYPE Statistic Std. Errar
EMERGI .00 Mean 8,0662 34338
95% Confidence Interval Lower Bound 7.3180
for Mean Upper Bound 88143
5% Trimmed Mean 8,0174
Median 7,8000
Yariance 1,533
Sta. Deviation 1,23808
Minimum 6,13
Maximum 10,38
Range 475
Interguartile Range g7
Skewness 1,161 E186
Kurtosis 1,768 1,191
1,00 Mean 10,2978 AG5596
95% Confidence Interval Lower Bound 9,2233
for Mean UpperBound | 11,3723
5% Trimmed Mean 10,2431
Median 9 6800
YWariance 1,954
Std. Deviation 1,38787
Minimum 3,749
Maximum 12,749
Range 4.00
Intergquartile Range 2,48
Skewness 849 Fa
kurtosis -7149 1,400

| SPSS har vi na to apne vinduer. I IBM SPSS Statistics Data Editor har vi liggende selve
dataene vare. | IBM SPSS Statistics Viewer har vi liggende utskriftene vare. Det er na viktig at
vi lagrer disse to filene for senere bruk. Da kan vi hente frem datafilen til senere analyser, og
vi kan hente frem utskriftsfilen for a se pa de analysene som vi har gjort til na.

5.5 Missing values

| (praktisk talt) alle undersgkelser vil vi ha manglende opplysninger for noen variabler. |
kliniske studier kan dette skyldes at forsgkspersonene ikke mgater opp til undersgkelser, eller
at man ikke klarer a fa gjennomfart én eller flere av de undersgkelsene som inngar i studien. |
epidemiologiske studier kan personer nekte a svare pa enkelte spgrsmal i undersgkelsen.

Nar vi registrerer data inn pa SPSS dataarket, vil vi angi manglende opplysninger med kodene
9, 99, 999 osv. avhengig av hvilke koder som er gyldige koder for de enkelte variablene.Hvis
vi ikke angir i SPSS at dette er koder for manglende data, vil SPSS selvfalgelig regne dem
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som gyldig koder, og bruke dem i de statistiske analysene. Det ma vi selvfalgelig forhindre.
Nar vi er i Variable View, angir vi kodene for manglende data ved a ga til Missing pa linjen
med

Name Type Width Decimals Label VValues Missing Columns Align Measure Role

5.5.1 Eksempel: pulse.sav

Vi gar til datasettet pulse.sav. | vart data materiale er 9 koden for Missing for variabelen RAN
0g 999 er koden for Missing for PULSE1 og PULSEZ2.

Vi legger inn denne informasjonen ved a ga til kolonnen med Missing for hver av disse
variablene. Vi starter med PULSEL. Ved a klikke pa det gra feltet, kommer det opp en
underdialog. Her velger vi Discrete missing value, DISCRETE MISSING VALUE og legger
inn 999 som Discrete missing value. Dette skrives inn i fgrste boksen. Da ser skjermbildet
vart slik ut:
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Deretter avslutter vi med OK. Denne prosedyren gjentar vi for PULSEZ2.

For RAN legger vi inn 9 som Discrete missing value. Da ser skjermbildet vart slik ut:
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Vi gjer tilsvarende for SEX, der ogsa koden for Missing er 9. Nar vi er ferdige med alle de
fire variablene som har manglende opplysninger, ser skjermbildet for Variable View slik ut:
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Da er vi ferdige med a definere filen pulse.sav. . Siden vi har gjort endringer pa filen, gjenstar
det a lagre filen. Det gjar vi pa vanlig mate ved a ga til File/Save As og gi filen navnet
pulse.sav.
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5.6 Den andre statistiske analysen. Eksempel: pulse.sav

Vi lar pulse.sav vaere var aktive fil. Vi kan na lage en liten statistisk analyse av variabelen
RAN. Dette er en kategorisk variabel, og vi fremstiller fordelingen til den gjennom en
frekvensoversikt. Vi gar da til Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies og legger RAN over
i Variable(s). Da far vi falgende utskrift:

Running
Cumulative
Fregquency Percent Walid Percent Percent
Walid ran a2 348 36,8 36,8
did not run A5 A48 63,2 100,0
Total a7 94 6 100,0
Missing 9 ] 54
Total q92 100,0

Legg merke til at vi har fatt angitt at koden 9 er Missing, og at da totalt er 87 gyldige data for
denne variablen. Mker at vi her skal bruke prosentfordelingen som er gitt under Valid Percent,
siden det er den som regner ut prosentfordelingen UTEN Missing values. Vi kommer tilbake
til dette nar vi begynner pa de statistiske analysene i kapitttel 19.

5.7 Lagring av filer. Eksempel: altman.sav og pulse.sav

Vi skal na lagre filene med altman-dataene og pulse-dataene. Det er ngdvendig siden vi har
lagt pa mye ny informasjon knyttet til dataene. Vi starter med altman-dataene, og passer pa at
vi har den som var aktive fil, dvs. at det er den vi ser pa skjermen. P4 hovedmenylinjen til
SPSS velger vi na File/Save as. Vi bruker fortsatt navnet altman.sav. Den nye versjonen av
altman.sav inneholder ikke bare talldataene vare, men ogsa de navnene og de kodene vi har
gitt dem.

Nar det er gjort gjer vi utskriftsvinduet til vart aktive vindu. Igjen sa gar vi til File/Save as. Da
apner det seg en ny dialogboks, denne gangen for utskriftsfilen. Legg merke til at SPSS na
foreslar av filnavnet skal ende pa spv. Vi beholder den ekstensjonen og velger a kalle filen for
altmanl.spv. Da husker vi at dette er den farste utskriftfilen til analysene pa altman-filen.

Vi gjer tilsvarende for pulse-dataene vare. Vi passer pa at pulse-dataene er vare aktive data.
Vi gar da til File/Save as og legger denne filen ned i den katalogen vi har vare kursfiler,
velger pulseunder File Name: og klikker pa OK. Da har vi fatt lagd en oppdatert versjon av
SPSS-filen pulse.sav.

Hensikten med a lage disse filene til SPSS-filer er at vi vi ved senere bruk kan hente frem
dataene som analysefiler. Nar vi har lagt pa variabelnavn (Variable name),
variabelbeskrivelser (Variabel label) og verdikoder (Value label) blir disse liggende pa
variablene i det vi har lagt dem ned pa vare PC som en SPSS-fil.
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Nar disse filene er lagt trygt ned i en katalog pa var datamaskin, kan vi evt. ga ut av SPSS,
med File/Exit. Hvis vi ikke har lagt ned filene til vart eget omrade, gir nd SPSS oss en
advarsel om 4 gjare det.

Men vi kan ga videre med a apne en ny datafil. Hvis vi har altman.sav apen i ett vindu, vil vi
na fa dpnet den andre filen i et annet vindu.

5.8 Overfgring av utskrifter fra SPSS til Word. Eksempel: altman.sav

Det er nyttig a kunne overfare utskrifter fra analyser fra SPSS utskriftsfilen til en Word-fil.
Det gjer vi pa falgende mate. Nar vi er inne i en SPSS utskriftsfilen, klikker vi ma det bildet
vi skal ha overfgrt. Sa gar vi opp pa menyen Edit/Copy Special. Da kommer det opp et nytt
dialogvindu, Copy Special vinduet. Der klikker vi av pa Image (JPG, PNG), og deretter OK.

Deretter gar vi over i Word. Der vi hvor vi gnsker a ha bildet kopiert inn, legger vi markaren.
Da trykker vi pa Ctrl/v som er tastene for a kopiere inn fra minnet. Da kommer bildet fint inn
i Word-filen.

Vi gar over til utskriftsfilen fra analysen vi gjorde for altman.sav. Nar utskriften er inne i
SPSS, gar vi ned til utskriften for Descriptives. Sa gar vi til menyen Edit/Copy Special. |
dialogvinduet Copy Special vinduet klikker vi av pa Image (JPG, PNG), og deretter OK. Da
har vi fglgende bilde pa skjermen var:
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Da gar vi over til Word-filen var. Ved a trykke Ctrl/v, far vi lagt felgende utskrift inn i
tekstfilen var:



Descriptives
KRPTYPE Statistic Std. Errar
EMERGI .00 Mean 8,0662 34338
95% Confidence Interval Lower Bound 7.3180
for Mean Upper Bound 88143
5% Trimmed Mean 8,0174
Median 7,8000
Yariance 1,533
Sta. Deviation 1,23808
Minimum 6,13
Maximum 10,38
Range 475
Interguartile Range g7
Skewness 1,161 E186
Kurtosis 1,768 1,191
1,00 Mean 10,2978 AG5596
95% Confidence Interval Lower Bound 9,2233
for Mean UpperBound | 11,3723
5% Trimmed Mean 10,2431
Median 9 6800
YWariance 1,954
Std. Deviation 1,38787
Minimum 3,749
Maximum 12,749
Range 4.00
Intergquartile Range 2,48
Skewness 849 Fa
kurtosis -7149 1,400

6 Databearbeiding 2

Leeringsmal
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De viktigste funksjonene innenfor databearbeiding er & lage variabler som er transformert av

andre variabler eller omkodet fra andre. Vi skal i dette kapittelet konsentrere oss om
kommandoene Compute som lager en transformert variabel, fra andre variabler, via en gitt
funksjon. Vi skal ogsa se pa kommandoen Recode som gir oss mulighetene for 8 omkode

verdier pa variablene.

De kommandoene vi skal bruke i dette kapittelet finner vi under Transform/Compute,
Transform/Recode into Same Variables og Transform/Recode into Different Variables
Merk at i Transform/Compute brukes tegnet * for multiplikasjon og ** for eksponering.
Divisjonstegnet er /. Under Function Group ligger en rekke funksjoner som kan brukes.
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6.1 Compute. Eksempel: pulse.sav

Vi skal bruke dataene fra pulse.sav for a vise hvordan vi enkelt kan avlede nye variabler og
foreta omkodinger av dem vi allerede har. Dataene ligger lagret som en SPSS datafil med
navnet pulse.sav. Hvis den ikke ligger pa dataarket, henter vi denfrem ved a klikke pa
File/Open og oppgi navnet.

For senere analyser skal vi beregne differansen mellom PULSE2 og PULSE2. Ved bruk av
dialogboksen innenfor hovedmenyknapp Transform/Compute far vi dette til. Ved a klikke pa
Transform/Compute kommer vi inn i en nye dialogboks. Vi skal lage en ny variabel DIFF
som skal veere differansen mellom PULSE?2 og PULSEL. Da skriver vi inn DIFF som Target
variable. Sa merker vi av PULSE1 og trekker den over i boksen til hgyre. Vi skriver inn sa inn
— (minustegnet), enten ved a skrive det fra tastaturet eller & bruke tegnet i dialogbhoksen. Sa
trekker vi over PULSE1 i boksen til hgyre. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Vi klikker pa OK. Da ender vi i utskriftsvinduet, der det er angitt at vi har fatt beregnet DIFF.
Vi gar over i dataarket, med Data View, og ser at variabelen DIFF er lagt inn som ny variabel,
med sine beregnede verdier.

Legg merke til at det ligger et punktum der det er Missing values. Dette er SPSS sin interne
kode for manglende data. Datafilen ser da slik ut:
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Vi skal fortsette a bruke pulse.sav. Vi skal na omkode WEI (vekt i pounds) til VEKT (i kg)
og HEI (hayde i inches) til HOYDE (hgyde i cm). Omregningsfaktoren er 1 inch = 2.54 cm,
0g 1 pound = 0.45 kg.

Igjen bruker vi Transform/Compute og kommer inn i dialogboksen for omkoding. Der skriver
vi inn HBYDE som Target variable. S& merker vi av HEI og den over i boksen til hgyre. Vi
skriver inn *2.54 rett etter HEI. Da ser dialogboksen ut som under:
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Merk at vi her bruker punktum som desimalpunktum her, siden vi her inne i SPSS. Velger vi
galt desimaltegn, vil SPSS si i fra om dette, og vi kan bare skifte i formelen i Numeric
Expression. Vi klikker pa OK. Da ender vi i utskriftvinduet, der det er angitt at vi har fatt
beregnet H'YDE. Vi gar over i dataarket, med Data View, og ser at variabelen HZYDE er
lagt inn som ny variabel, med sine beregnede verdier. Merk at pa dataarket ligger dataene for
HZYDE med komma som desimalpunktum.

Vi gjer det samme med a beregne VEKT i kg. Da skriver vi inn VEKT som Target variable,
og merker WEI og flytter den over i boksen til hgyre. Vi skriver inn *0.45, siden
omregningsfaktoren mellom pound og kg er 0.45 og trykker OK. Nar vi gar til datavinduet,
ser vi at VEKT lagt til etter HYDE.

Nar vi har gjort disse transformasjonene, er det viktig at vi far lagt disse til filen var. Vi gar
derfor til File/Save as, og velger fortsatt navnet pulse.sav og legger den katalogen der den
allerede ligger. Nar vi klikker pa Save, far vi beskjed om at filen allerede finnes og om vi vil
erstatte (replace) den. Det vil vi ja til (yes).

6.2 Compute. Eksempel: lowbwt.sav

| datafilen lowbwt.sav ligger mors vekt, LWT, ogsa angitt i pund. Barnets vekt er angitt i
gram. Vi henter frem lowbwt.sav, og transformer pa samme mate som i forrige eksempel. Vi
skal omregne LWT til kg. Da skriver vi inn LWTKG som Target variable, og merker LWT
og flytter den over i boksen til hgyre. Vi skriver inn *0.45, siden dette er omregningsfaktoren
mellom pound og kg er 0.45 og trykker OK. Nar vi gar til datavinduet, ser vi at LWTKG er
lagt til som siste variabel.

6.3 Recode. Eksempel: pulse.sav

Som vi allerede har nevnt i kapittel 4 om datatyper er det i statistiske analyser hensiktsmessig
a la dikotome variable ha verdiene 0 og 1. Vi skal derfor omkode variablene RAN, SMO og
SEX pa den maten. Da kan vi:

1. enten lage nye variabler som er kodet slik vi vil og beholde de gamle uforandret
2. endre kodingen av den gamle variabelen

SPSS gjer slike omkodinger gjennom kodeordet RECODE (tilfelle 1) og RECODE INTO
(tilfelle2). Det er mest hensiktsmessig & bruke metode 2, siden vi da beholder den gamle
variable, samtidig som vi far lagd de nye. Vi vil derfor holde oss til denne metoden. Vi skal na
omkode RAN til L&P, SEX til KIGNN og SMO til ROYK.

Vi starter med RAN. Vi gar inn i Transfrom/Recode into Different Variables. Vi trekker RAN
over i boksen i midten. Da apner det seg en ny boks pa hgyre side, med overskriften Output.
Der skriver vi inn L@P, og skifter ved Change. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Vi er ennd ikke ferdig. Vi ma da ga ned til Old and New Values. Vi klikker pa den. Da
kommer vi inn i en ny dialogboks. Her er det to bokser vi skal bruke, boksen med Old Values
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Da klikker vi pa Continue, og kommer tilbake til den forrige dialogboksen. Der klikker vi pa
OK. Da ender vi i utskriftfilen. Gar vi over til datafilen, ser vi at L@P har blitt lagt pa til slutt.
Da ser datafilen slik ut:

ﬂfﬂ “Putseav [DataSett] - 8M 5753 Stataties Oota Edtor — 4
=] |Dle_Eat yww Dalm  Jranstm gnaigs Uiaes  Agiins  Wnoow  Hel I[—~_
ool “Hﬁ@w‘igﬁﬂﬂ HEBaE 409 % Lt
= Vigible: 12 of 12 Vanables M
[ FULSE! | PULSEZ | RAN ET SEX HEl Wl ATt DeF HGYDE VEKT LoP ™ war = ] =
e 3 [ & 1 ] 1 .00 140 2 24.00 16754 63.00 w1 =
| F] [ 70 1 ] 1 1200 15 F 12,00 18288 6525 1.00
d 3 62 7% 1 1 1 7350 160 3 14.00 186,69 72.00 1.00
= 3 ] 1 1 1 7300 190 1 1200 18542 8550 1.00
g § [ 80 1 2 1 £9.00 156 %00 17526 6974 100
& ™ ] 1 ] 1 7300 165 1 10,00 185,42 7425 1.00
al 7 B4 8 ] F) 1 72,00 150 ] 00 18288 6750
L 8 2] T2 1 2 1 T4O0 19 2 400 127,96 8550 1.00
a9 62 75 1 F) 1 20 185 F) 13.00 182,88 8118 1.00
it il 10 TE a8 1 2 1 T 128 2 200 1201 8210 1.00
i 1 £ o 1 1 1 74,00 160 1 400 187,% 72,00 1.00
u 12 959 % 5 2 1 20 155 2 15288 8075
1 @ [ 1 1 1 70,00 13 3 8.00 17780 68,85 1.00
! " 2] TE 1 2 1 ET.00 145 2 2.00 170,18 6525 1.00
L | & 7% 1 H 1 .00 170 3 1500 180,34 7650 1.00
ke 16 B2 8 1 2 9 2N 175 3 4.00 e 7875 1.00
17 ss P 1 1 1 59,00 175 2 16,00 175,26 .75 1.00
L] ™ T2 1 1 1 T N 17 ;) 200 185,42 T6.50 1.00
19 ] 7% 1 1 1 74,00 180 F) 8.00 7.5 1,00 1.00
20 T2 0 1 2 1 6600 13 k) 800 16764 50.75 1.00
2 70 106 1 F 1 7100 170 F) .00 180,34 76.50 1.00
zn i 76 £} 2 1 To.00 157 2 20 17780 70,65
2 % 102 1 2 1 70,00 130 2 .00 e 58.50 1.00
2 kL] L 1 1 1 7500 18 2 24.00 130,50 825 1.00
% % 140 1 ] F] 51,00 140 F] 24,00 5484 63,00 100
26 &2 L] 1 2 2 66,00 120 2 16T & S0 1.00
21 7 10 1 1 H 8,00 130 F] 26,00 ] 58,50 1.00
£ 2] 100 1 H 2 68,00 18 2 18,00 212 62,10 1.00 L
e e . _ » - ) =
—— = | R
e 151 5SS E1053¢5 Processor 19 163ty 2T i

Legg merke til at omkodingen har gatt riktig for seg, og at Missing values har blitt kodet med
et punktum.

Vi fortsetter pa samme mate med omkodingen fra SEX til KIGNN. Her skal vi ogsa omkode
fra kodene 1 og 2 for SEX til 1 og 0 for KIZNN. Vi gar frem pa akkurat samme mate som for
omkodingen fra RAN til L&P, og vi gjentar den ikke her. Dialogboksen for omkodingen av
SEX ser slik at far vi avslutter selve omkodingen:
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Legg merke til at SPSS «husker» de siste omkodingene som ligger i boksen Old — New.

Her klikker vi da pa Continue pa den siste dialogboksen og pa OK pa den fgrste. Da far vi

omkodingen utfart.

Til slutt gjer vi sammen omkodingen for SMO til R@YK. Her blir dialogboksen til slutt

seende slik ut:
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For sikkerhets skyld gar vi nd inn i dataarket og sjekker at omkodingene har gatt riktig for seg.
Dataarket vil da se slik ut:
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Nar vi lager en frekvensoversikt for variabelen L@P far vi falgende resultat:

Lap

Cumulative
Frequency Percent Walid Percent Percent
Valid o0 55 59,8 63,2 63,2
1,00 3z 34,8 36,8 100,0
Total a7 94,6 100,0
Missing  System 5 5.4
Total 52 100,0

Vi merker oss at kodene 0 og 1 her ikke er angitt. Det skal vi se pa i kapittel 6.6

Nar vi na har lagd vare omkodede variabler, sikrer vi oss at disse blir lagt pa filen pulse.sav.
Som vanlig gar vi til File/Save As og lagrer filen som pulse.sav i den katalogen der vi har har
vare kursfiler.

6.4 Recode. Eksempel: lowbwt.sav

Vi henter frem filen lowbwt.sav. Vi skal fgrst omkode variablene PTL og FTV. Grunnen til
dette finner vi i frekvensfordelingene til disse to variablene. Vi gar da til Analyze/Descriptive
Statistics/Frequencies. Der trekker vi over PTL og FTV over i boksen med Variable(s) og
klikker pa OK. Da far vi falgende utskrift:



history of premature labor

Cumulative
Freguency Percent Yalid Percent Fercent
Valid 00 159 a4 .1 241 241
1,00 24 12,7 12,7 56,8
2,00 5 2,6 2.6 5985
3,00 1 A A 100,0
Total 189 100,0 100,0
first trimester visits
Cumulative
Frequency Percent | Walid Percent Fercent
Valid 00 100 52,89 524 524
1,00 47 249 249 77.a
2,00 ao 15,9 1549 43,7
3,00 ) 3T ar 97,4
4,00 4 21 21 58 .5
6,00 1 A A 100,0
Total 189 100,0 100,0

Her ser vi at det er fa personer med verdier stgrre enn 1 for PTL (5+1=6) og 42 for FTV
(30+7+4+1=42). Vi bar ha grupper av en viss starrelse nar vi skal gjere analyse pa dem. Dette
henger igjen sammen med at usikkerheten i frekvensfordelingen blir stor for sma grupper. Vi
bar derfor lage oss starre grupper ved a sla sammen kategoriene. Dette gjer vi for PTL og
FTV ved at vi omkoder veridene 2 og 3 til verdien 1 for PTL, og 2, 3, 4 og 6 til verdien 1 for
FTV. Dermed betyr koden 1 for PTL og FTV at vi har verdien 1 eller stagrre for disse
variablene.

For a gjere dette gar vi inn i Transform/Recode into Different Variables. Der trekker vi over
PTL over i boksen i midten og angir at vi skal kalle den nye variabelen PTLD. Vi klikker pa
Old and New Values. Na ma vi angi at verdiene 2 og 3 skal bli omkodet til 1. Det gjer vi i Old
Values ved a ga til Range og der angi at 1 til 3 skal fa New Value 1. Sa klikker vi pa Add.
Deretter ma vi angi at koden 0 for PTL ogsa skal vare 0 for PTLD. Dette gjgr ved a skrive inn
0 Old Value og 0 i New Value, og deretter klikke pa Add. Da vil dialogboksen var se slik ut:
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Ved a klikke oss gjennom Continue og OK, far vi utfart omkodingene vare. Vi gjar det helt
tilsvarende for transformasjonen fra FTV til FTVD. Men nar vi er i dialogboksen for
omkodingen til FTVD, ma vi huske at vi i Range ma angi at 1 til 6 skal omkodes til 1. For
FTVD vil dialogboksen se slik ut:

Etter a klikket pa Continue og OK blir ogsa denne transformasjonen utfart.
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Det er en god vane a sjekke at slike omkodinger har gatt riktig for seg. Det gjer vi ved a lage

en frekvensfordeling for PTLD og FTVD. Vi gar da inn Analyze/Descriptive
Statistics/Frequencies. Der trekker vi over PTLD og FTVD over i boksen med Variable(s)

ptid
Cumulative
Fregquency Percent Valid Percent FPercent
Valid .00 159 a4 1 841 a4
1,00 3o 15,49 15,8 100,0
Total 1849 100,0 100,0
fiwd
Cumulative
Freguency Percent | Walid Percent Fercent
Valid .00 100 52,8 528 524
1,00 a4 47 1 a7 1 100,0
Total 1849 100,0 100,0

Vi ser at fordelingen for PTLD og FTVD har blitt riktige. Vi har det samme antall 0’ere for
begge variablene, og de resterende har fatt verdien 1, som da ogsa har blitt riktig.

Legg merke til at det ikke ligger variable label eller value labels til disse to variablene. Slik vil
det alltid veere for transformerte variabler. Vi kommer tilbake til dette.

| en del situasjoner er det aktuelt 8 omkode en kontinuerlig variabel til en kategorivariabel.
Dette er sarlig aktuelt i regresjonsanalyser, nar vi er interessert i om sammenhengen mellom
den avhengige variabelen og en forklaringsvariabel virkelig er lineer. | slike situasjoner er det
naturlig a dele variabelen oppi fire kategorier, etter kvartilene. Kvartilene deler variabelen i
fire like store deler. Farste kvartil vil da besta av den fjerdedelen med de minste
observasjonene, annen kvartil vil besta observasjoner som faller ovenfor laveste kvartil, men
nedenfor midten av observasjonene. Tredje kvartil vil ha de observasjonene som faller over
midten, og er blant de tre fjerdedeler minste observasjonene. @verste kvartil bestar av de 25%
stgrste observasjonene. Vi vil nd omkode variablene slik at observasjoner som faller i farste
kvartil far verdien 0, de som faller i annen kvartil far verdien 1, observasjonene i tredje kvartil
verdien 3, og observasjonene i fjerde kvartil far verdien 4.

Vi skal anvende dette til variabelen LWTKG. Vi farst finne observasjonene som gir 0ss
inndelingen i kvartiler. For a finne disse gar vi til Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies.
Her gar vi videre til dialogboksen Statistics. Under Percentile Values klikker vi av pa
Quartiles. Da ser dialogboksene slik ut:



58

Fie  Ecl  wew  Data  Transteim  Analgn  CeclManeling  Graghs  Lisb

F{)_ “Rowbratigy [Datader3] - [BM P35 Sratutics Data Editor

Addons  Wedow  Hen

EHEG e~ BLAE A SYB2E 00 %

ot Visibie: 14 of 14 Vartables
| ace Imole
1 e 300 1,00
2 000 100
3 o 200 1,00
4 1500 300
5 1500 300
6 000 300
T oo 100 =]
8 %00 2,00 | -
3 12,00 100 X . vl Toi
10 00 100 1.4 woan
1 15.00 100 1.4 Megian
2 10 1.0 104 Mose
13 1500 100 { um
PP 300 o
I 12,00 1.00 1.4
16 0.00 1.00 i
7 .00 200
B 00 109 1.04 7
19 1300 300 ¢ 5 . »
2 5,00 3.00 2055,00 56,25 50 deviation [ Minimum Shwness
21 1o 100 2055,00 40.05 Vastanc ML nioals
2 g2 100 2082.00 1590 = S
P 100 100 2084,00 50.40 - =
2 100 100 208400 5265 cancal || Heip_|
% 00 1,00 o a0 00 2100,00 62,10 — —
% oo 300 100 00 1.00 212500 58,50 1.00 (7]
ar .00 200 1,00 o0 00 12600 54,00 0o 1,00
2% 000 100 100 1.00 00 1.00 287,00 54,50 1.00 100
3

Ved a klikke pa Continue og OK, far vi fglgende resultater:

Statistics
lwitkg
M Walid 188
Missing 0
Percentiles 24 49 5000
50 54,4500
74 £3,2250

Na er vi klare til & omkode LWTKG til LWTKGO (O for a vise at dette er en ordinal variabel).
Da gar vi inn i Transform/Recode into Different Variables. Her trekker vi LWTKG over i
boksen i midten, og skriver LWTKGO inn i boksen til hgyre (Output Variable). Da ma vi
klikke pa Change, for a fa aktivisert denne transformasjonen. Deretter klikker vi pa Old and
New Values. Da kommer det opp en dialogboks hvor vi skal legge inn verdiene for de fire
kvartilene. Vi legger farst inn observasjonen i farste kvartil. Observasjoner som er mindre
eller lik 45.5 skal omkodes til 1. Vi skriver da inn Range Lowest through value: 49,5. Da gar
vi opp i boksen med New Value og skriver inn 1. Da er vi Kklar til & klikke pa Add. Sa gar vi
videre til neste kvartil. Da klikker vi pa Range, og her skriver vi inn 49.6 i gverste boks og
54,45 i nederste boks. Nar det er gjort gar til New Value og skriver inn 1, og klikker pa Add.
Da skal vi omkode for tredje kvartil. Vi holder oss til Range og skriver inn 54,5 i gverste boks
0g 63,225 i nederste boks, og skriver inn 3 i New Value. Vi ma ogsa klikke pa Add. Til slutt
skal vi ta for oss fjerde kvartil. Da gar vi til Range Value through HIGHEST, og skriver inn
63,23, og skriver inn 4 i New Value. Da ser dialogboksen slik ut:
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Da klikker vi pa Continue og OK, og far utfgrt transformasjonen. For a se at transformasjonen
har gatt riktig, lager vi en frekvensfordeling for LWTKGO. Det gjar vi ved
Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies og trekker over LWTKGO i boksen med
Variable(s). Nar vi klikker pa OK far vi falgende utskrift:

Iwtkgo
Cumulative
Frequency Percent Yalid Percent Fercent

Valid 1,00 53 28,0 28,0 28,0

2,00 43 22,8 228 50,8

3,00 46 243 243 751

4,00 A7 24,8 248 100,0

Total 1849 100,0 100,0

Vi ser at fordelingen er tilnermet riktig. Vi kan ikke forvente a fa ngyaktig 25% av
observasjonene i kvartil, siden vi har observasjoner som har like verdier. Fordelingen ser
derfor riktig ut.

6.5 Recode til dummy-variabler. Eksempel: lowbwt.sav

Kategoriske variabler kan ha to eller flere verdier. Dersom variabelen har to verdier, gir vi
dem verdiene 0 og 1, med O for referansekategorien og 1 for den kategorien vi skal
sammenligne referansekategorien med. Vi gir altsa de eksponerte, for eksempel raykerne,
eller de syke verdien 1, og de ueksponerte eller friske verdien 0. Kategoriske variabler med to
verdier er greie a bruke i statistiske analyser, siden de kan brukes direkte i analysene.
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Slik er det ikke ngdvendigvis for kategoriske variabler med flere verdier. | datafilen har vi to
variabler som er flerkategoriske, nemlig RACE og LWTKGO. I noen statistiske analyser, slik
som i variansanalyser (se kapittel 12.1), kan vi bruke de flerkategoriske variabler direkte. Men
i regresjonsanalyser (se kapittel 12.2) kan vi ikke bruke de flerkategoriske variablene. Da ma
vi bruke sa kalte dummy-variable.

Dummy-variabler er et sett av kategoriske variable med to kategorier. Disse skal
sammenlignes med en referansekategori. En kategorisk variable med k kategorier trenger

k —1 dummy-variabler. Vi ser pa variabelen RACE som har tre kategorier. Vi lager en
frekvensfordeling for RACE, ved Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies, trekker RACE
over i boksen i midten og klikker pa OK. Da far vi falgende frekvensfordeling:

race
Cumulative
Frequency Percent Walid Percent Fercent
Valid  white 95 50,8 50,8 50,8
hlack 26 13,8 13,8 64 6
other 67 354 354 100,0
Total 1849 100,0 100,0

Vi har tre kategorier, og vi skal da lage to dummy-variabler. Her skal vi nd bruke WHITE
som referansekategori. Vi skal na lage to dummy-variabler RACE2 og RACES3, slik som
angitt i tabellen nedenfor. Merk at begge variablene har to kategorier, 0 og 1.

RACE RACE2 RACE3
WHITE O 0
BLACK 1 0
OTHER 0 1

Her ser vi at RACE2 = 1 nar RACE = BLACK, og RACE3 =1 bare nar RACE = OTHER.
Altsa vil RACE2 angi at etnisiteten er BLACK, mens RACE3 angir at etnisiteten er OTHER.
Omvendt, nar RACE = WHITE er RACE2 = RACE3 = 0. Nar RACE = BLACK, er RACE2
=10g RACE3 = 0. Nar RACE = OTHER, er RACE2 =0 og RACE3 = 1. Vi ser altsa at vi
trenger de to dummy-variablene RACE2 og RACES3 for a beskrive de tre kategoriene i RACE.

Vi skal na lage RACE2 og RACES3 i SPSS. Farst beregner vi RACE2 og RACE3 som begge
er identisk lik med RACE. Deretter omkoder vi disse to variablene. Farst gar vi inn i
Transform/Compute, og skriver RACE2 i venstre vindu (Target Variable) og RACE i hgyre
vindu (Numeric Expression), og sa klikker vi pa OK. Vi gjar helt tilsvarende med RACE3. Da
far vi to nye variabler lagt til pa dataarket vart. Forelgpig er de identiske med RACE.

Da er vi klare til 8 omkode RACE2 og RACE3. Vi tar farst RACE2 og gar til
Transform/Recode Into Same Variable. Vi trekker RACE2 over i vinduet til hgyre. Da apner
det seg en ny knapp med Old and New Values. Vi klikker pa den. Vi skriver inn 2 i vinduet
med Old Values og 1 i vinduet med New Values, og klikker pa Add. Under Old Values gar vi
sa ned til All other values, skriver inn 0 i vinduet New Values og klikker pa Add. Da ser
dialogboksen slik ut:
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Da klikker vi pa Continue og OK.

Vi gjeor da det samme med RACE3. Her skal koden 3 kodes om til 1 og alle andre verdier skal

settes til O.

Nar vi har gjort en omkoding, er det en god vane a sjekke at omkoding har gatt riktig for seg.
Det gjor vi ved lage en frekvensoversikt for den variabelen vi omkoder fra og de vi omkoder
til. Vi gar derfor inn i Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies og trekker over RACE,

RACE2 og RACES3. Da far vi fglgende resultater:

race
Cumulative
Frequency Percent Yalid Percent Fercent
Valid  white 95 50,8 50,8 50,8
hlack 26 13,8 13,8 646
other 67 354 354 100,0
Total 189 100,0 100,0
race2
Cumulative
Freguency Percent Yalid Percent Fercent
Valid .00 163 86,2 86,2 86,2
1,00 26 13,8 13,8 100,0
Total 189 100,0 100,0
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racel
Cumulative
Fregquency Percent Valid Percent FPercent
Valid 00 122 G4 6 64 .6 64 .6
1,00 67 354 354 100,0
Total 1849 100,0 100,0

Her ser vi at RACE2 angir at RACE = BLACK og RACE2 angir at RAC E = OTHER.
Omkodingen har blitt riktig.

Pa filen lowbwt.sav ligger ogsa variablen LWTKGO som er en ordinal variabel. Denne
variabelen kan ogsa omkodes til dummy-variabler. Siden LWTKGO har fire kategorier, ma vi
lage tre dummy-variabler. Disse kaller vi LWTKG2, LWTKG3 og LWTKG4. Vi gjer dette pa
samme mate som for RACE2 og RACES3. Vi bruker LWTKGO = 1 som referanseverdi.
LWTKG2 =1 nar LWTKGO =2, LWTKG3 =1 nar LWTKGO = 3, og LWTKG4 =1 nar
LWTKG = 4. Dette gjor vi ved a inn i Transform/Compute og lage tre kopier av LWTKGO,
inni LWTKG2, LWTKG3 og LWTKG4. Deretter gar vi til Transform/Recode into Same
Variable og rekoder LWTKG2, LWTKG3 og LWTKG4, slik vi gjorde med RACE2 og
RACE3. Nar vi gjar dette for LWTKG4 ser dialogboksen vare slik ut
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Som for omkodingen for RACE lager vi na en frekvensfordeling for LWTKG2, LWTKG3 og
LWTKGA4. Dette gjer vi ve a ga inn i Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies og trekker
over de tre variablene i vinduet til hgyre. Da far vi falgende frekvensfordeling;
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Iwtkg2
Cumulative
Fregquency Percent Valid Percent FPercent
Valid .00 146 772 772 V72
1,00 43 22, 22, 100,0
Total 1849 100,0 100,0
Iwtka3
Cumulative
Frequency Percent Yalid Percent Fercent
Valid .00 143 787 a7 78T
1,00 46 243 243 100,0
Total 1849 100,0 100,0
Iwtkod
Cumulative
Freguency Percent Yalid Percent Fercent
Valid .00 142 75,1 781 751
1,00 a7 248 248 100,0
Total 189 100,0 100,0

Vi ser at disse frekvensfordelingene stemmer overens med den vi hadde for LWTKGO i
kapittel 6.4. Vi sikrer oss na at vi far lagt denne filen ned i katalogen var. Det gjer vi pa vanlig
mate med File/Save As, velge navnet lowbwt.sav og legger den i riktig katalog. Vi vil fa
beskjed om at filen allerede eksisterer, og om vil overskrive den gamle filen. Vi svarer Yes til
det.

6.6 Variable label og Value label for omkodede variabler . Eksempel:
pulse.sav

Nar vi har gjort omkodinger ma vi sikre oss at vi legger til Variable labels og Value labels for
nye beregnede og omkodede variabler. Vi skal nedenfor gjere dette for variablene pa filen
pulse.sav.

Vi gar nd inn i datafilen pulse.sav. Nar vi gar inn pa Data View, ser den slik ut:
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I e [Dataset] - 18M PSS Stavstis Usta Eltor - . &, =
éf&”’: i e o Coiewre e e g e e
EE T I T X1 L CEP L o

: Hama Type Widh | Decmals.  Label Valuss Migsing | Colmes | Algn Maasure Rala i

P e e e R 1 3
Soy 3 RAN Humeric 1 o Running ) {1 ean) 9 {1  Right & Hominat N Input =
4 4 5MO Humene 1 ] Smakang {1, smokes . Nene ] W Right oy Hominal N input
| ol 3 SEX Mumaric 1 o [1. made] Honn L] i Right & Hoeminal . input

3 HEI Humenz 5 2 Haght i inchas  Nang Hene ] 2 Right & Scale N Input
7 WEI Mumaric 3 o Weigh in pounds Hons Hean L] i Right & Scals . nput
3 .. 8 ACT Humanc 1 1] Usual level of 8. {1, sight]...  Heae L] | Right o Hominal “ Input ‘
Jd 8 |OFF Humenc 8 2 Hanir Hone 0  Right & Scale . Input
| 1 HOYDE Humaric 5 2 Hene Hene 1] W Right & Scale . Input
o il VEKT Humonc 8 2 Hemn Hon 10  Right & Scalo S Input
4 12 er Humaric 5 ] Heng Heae 10 o Right o Noeninal S input
" 13 ko Humaric 3 2 Honw Hoen 0 B Right & Hoeminal N bnput
: REFTK. HNumanc 5 2 Hang Hena 10 | Right ol Noeminal N Input ‘
L | -
1=
i:
5
'1;- [l l'l‘v :
o v :
ragelll] = : I SPEE Stastcs Processor 15 ready ] | ]

Vi ser at de omkodede variablene mangler Variable label og Value label. Vi starter med

Variable label og for DIFF skriver vi inn Differanse i pulsverdier, for HAY DE skriver vi
Hgyde i cm, for VEKT Vekt i kg, og for RGYK skriver vi Rayking. Men viktigere er a fa

Value label pa plass. Vi gar til L@P og bort til Values. Der klikker vi i feltet og gar inn feltet
med prikker. Her skriver vi inn verdien 0 med label Lap ikke og 1 med label Lap. Etter hver

av disse ma vi huske a klikke pa Add. Da ser dialogboksen var slik ut:

H‘a-w;g;mmamu JBM SPSE Stavstics Data Editor —— . lalal = e
= e Est yew Dala  Transtom  gnalgs Graphs  Ulimes  Addgns  Wandow m _ =
e DS M e~ Bl B EE BL2E 10% % e

Hama Typs Widh | Decimals Labat Valuas Migsing | Columes | Algn Massue Rala pestang

P e R 1 g

|{seued : RAN Humeric 1 o ﬂlﬂmngw {1 ran) 9 ] :Rm il\lnmm:ll . m: =
g 4 SMO0 Humaric 1 o Smalang {1. smokes . Hena L] 3 Right o Moeninal v input

- 5 SEX Huenasic 1 o {1 male] . Hoan ] W Right & Moeninal N nput
b L} HEI Humanc & 2 Haight n inchas Heng Heme 8 3 Right & Scale N Input
7 WEI Mumaric 3 o Weigh in pounds Hone Moan 8  Right & Scals . fnput
ol 8 ACT Humanc 1 1] Usual level of acthty {1, sbght]..  Hens L] 3| Right o Nominal “ Input
N | Humerc & 2 Diforanse i pulsrdine Honi Honn 10  Right & Scale N Input
! T - ‘
: 12 er N:::: 5 ] =t Nu: N:: 10 Iﬂnﬁ &I\anu \.h:n
~ 13 (KON Humoric & B Hone Hoew 10 3 Right & Hoeninal N lnput
1 i RETH Humenc 0] 2 Rayking Hena Hone 10 | Right & Hominal | nput
1= o = ‘
5, 1| Value Labels |
" o — ,
o Labet | : |
jz G|t
i: :
7 (o
'1;- [l l'l“T :
e v :
enoed | e 3555 Statetcs Prooessor s oy | =

€ TR IDIT VRSN

Vi gjer det tilsvarende med variablene KIGNN og RAYK. Husk at for alle variablene skal
verdien 0 angir referansegruppen og 1 angir de som vi vil sammenligne med referansegruppen.



Merk at kvinner er referansegruppen, som da menn sammenlignes med, slik som i

dialogboksen under:

g, ;
“putse 5y [Daratarl] - I8M SSE Stavstics Data Editor

65

B Fina =

| ko gepsace

Seleet =

Bestang

{41

= ||Me EGt \ww Data  Jranstorm  Anabcs Graphs  Liimes  Add-gns
I ¢
o & T o e T i IE ﬁ"h;‘fﬂ % %
Name | Type Vah | Decimals | Migsing  Colmas | Align Maasun Rola
PULSEY Nurnaric 3 o Fiest p.m fate Num 499 ] - Right # Scale . Input
PULSE2 Humanc 3 (] Second pulserate  Nena 999 ] 3 Right o Scals . Input
AN Humaric 1 0 Running 1. ean) 9 a A Right & Nominal N nput
SM0 Humaric 1 0 Smakang {1, smokes .. Heng Ll W Right s Moeninal “w put
 |sEx Mumaric 1 ] [1. male) Hean L] 3 Right & Mominal . Input
 HE Humenz 5 2 Haght n inchas Hene Hene ] 2 Fight & Scale . Input
_|wEl Murnaric k] o Weigh in pounds Mene Haao 2 3 Right & Seals  Input
~ lacT Humanc 1 1] Usual level of acthty {1, skght]..  Hens L] 3| Right o Nominal “ Input
| OIFF Humern: & ] Difforanse i pulswordier Hong Honw 1t  Right & Scale N Input
1 Humaric 5 2 Hayde | cam Hene Hear 0w W Right & Scals . Input
Humonc 8 2 Vikd 1 hg Hamir Honn 10  Right & Scale e Injut
Humaric 5 2 {00 Lop . Neos L] | Right ol Noeminal S input
Hurmoric & 2 e Hone 10  Right & Horninal  Input
Humanc ] 2 Rayking Hena Hene w0 2 Right o Nominal . Input
(45 vatoe s [===)
AR | [Vt Ladety 1
N (eoens]
00 = Wenne™
1.00 = "Manm™
paged || Satetcs Processonis ready | |

Nar vi er ferdige ser datafilen, med Variable View, slik ut:

*puise sav [Datatand] - 18M SPSS Stantics Data Eaitor

» i

T

| |Ete_EGt Yiew Dala  Transtm  Analge Graphs  UmRes  Addsns  Window  Hew TP
i BHL%EEW-EhﬂIHI ﬁ"t&fﬂ 0% "6 e
= T Ty Vah | Decimals | Missing | Colmes | Align Measure Rola 1
Hurmaric 3 o Fust pdsn fate Nnm 499 ] - Right # Scale . Input
Humanc 3 (] Second pulserate  Nena 999 ] 3 Right & Scale . Input
Humaric 1 0 Running 1. ean) 9 a A Right & Nominal N nput
Humaric 1 o Smalang {1. smakes .. Neme L] 3 Right o Hoeminal v input
Humaric 1 [ {1 male) . Heao 1 - Right & Mosninal  Input
Humenz 5 2 Haght n inchas Hene Hene ] 2 Fight & Scale . Input
Mumaric 3 (] Weigh in pounds Hene Hoan 8  Right & Scals . fnput
Humanc 1 1] Usual level of acthty {1, sbght]..  Hens L] 3| Right o Nominal “ Input
Hurmurs: ) 2 Difforanse i pulswordier Hong Honw 1t  Right & Scale N Input
Humaric 5 2 Hayde | cam Hene Hear 0w W Right & Scals . Input
Humonc 8 2 Vikd 1 hg Hamir Honn 10  Right & Scale e Injut
Humaric 5 2 {00 Lop . Neos L] | Right ol Noeminal S input
Humaric 8 2 {00 Kanne. Hone i Ml Right & Moeminal N Input
Humanc ] 2 Rayking 1,00, Royker... Hona w0 2 Right o Nominal . Input
=
I¥
[ (i 55 Sabetes Processon s ready | | o |

tiamaiy

» i

a]

Hvis vi na lager en frekvensfordeling for L@P, ved Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies,

far vi fglgende resultat:
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LAP

Cumulative

Frequency Percent Valid Percent Percent

Walid Lap ikke 55 538 63,2 63,2

Lap 32 344 36,8 100,0

Total a7 94 6 100,0

Missing  System 5 5.4
Total a9z 100,0

Vi ser at kodene til variabelen blir lagt pa i frekvensfordelingen. Dette er en stor fordel!

Nar vi er ferdige med omkodingene ma vi huske a legge filen ned i katalogen var. Det gjer vi
pa vanlig mate med File/Save As, velger navnet pulse.sav, legger den i riktig katalog og
svarer Yes til at vi vil overskrive den gamle filen, med samme navn.

6.7 Variable label og Value label for omkodete variabler. Eksempel:
lowbwt.sav.

Vi skal na gjgre det samme som vi gjorde for variablene pa filen pulse.sav for variablene pa
lowbwt.sav. Vi henter da frem datafilen lowbwt.sav. Her er det gjort en rekke beregninger av
nye variabler og omkodinger. Vi ma fa gitt Variable label og Value label til disse. Datafilen, i
Variable View, ser slik ut:

3 “lowtrwtssy [Databess] - 1BM SP55 Statstics Cta Bty — S - - o e e |

{fw0  Eat wew Do Trnstem  Anatge  OweciMamebng  Graghs  Uieies  AStons  Wedow  HeD

ECEN- I XY B CEFPY

Hame Type Width  Decimals Label Vahues Missing | Colurmers Algn Measure Roale

1 ] Mumaric 8 2 Heme Heme 8 3| Right il oreinat . Input B -
? o Humeric ] 2 lew bith woight (00, bt > Noao L] = Right & Scale  Input i
3 age Numanc 5 2 age of mether Moo Hene 8 | Right o Scale N Input =
4 bt Mumenc 8 2 wtight in pounds  Hono Hoan ] l Right & Seale . Input

5 race Humanc 2 race {1.00, whits}... Hone & ;W Rught & Nominal N Input

6 smak Hurnorc 8 2 smaking status (00, nans  Nono & = Right & Nominal  Input

T £l Humenz 5 2 history of prem... Nene Hene 5 = Right dll onanal  Input

8 [ Hurnenc & 2 history of hyper [ 00, na] Hone 8 = Right & Nominal  Input

] Humene 2 1 Hone ] W Right o, Mominal . Iput

10 v Numnerne 8 2 Homo 8 M Right ol Cvtfinal “ Input

i} it Mumanc L] 2 Hene ] 2 Right & Scaa “w Input

12 kg Numenc ] 2 Honn 10 l Right & Scale  Input

13 otld Numaric ] 2 Hene 10 W Right & Noeminal  Input

! that Hurmenc 8 2 Hone 1 = Right & Nominal  Input

15 hwtkgo Humenc ] 2 Home 10 W Right & Nominal  Input

16 raced Mumeric & 2 Hone 0 A Right s Morminal w fnput

AT raced Humaric L) 2 Hema o 3 Right & Noeminal v Input

18 kg2 Hurmerc & 2 None 10  Right & Mominal N bnput

19 bkegd Humaric 8 2 Heme 10 3 Right & Nominal N Input
20 kgt Hurmerc & 2 None 0  Right & Morminal  nput

T

2

25

7%

3

Vi ser at variablene fra LWTKG til LWTKG4 hverken har Variabel label eller Value label.
Det skal vi legge til na. Vi tar farste Variable label, og skriver inn under Label:



Iwtkg: weight in kg

ptld: history of premature labor

ftvd: history of first trimester

visists

Iwtkgo: weight in kg in four groups

race2: race: black vs white
race3: race: other vs white

Iwtkg2: weight in kg: second vs first quartile
Iwtkg3: weight in kg: third vs first quartile
Iwtkg2: weight in kg: fourth vs first quartile

Nar vi har dem pa plass, gar vil til Value label. Her er det variablene fra PTLD til LWTKG4
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som ma gis Value labels. Vi starter med variabelen PTLD og gar til Values. Der skriver vi inn
i Value: 0 og Label: None, og klikker pa Add. Deretter gar vi til Value: 1 og Label: More than
1 og klikker pa Add. Da ser dialogboksen var slik ut:

(8! bk 9 - [ Powlmtses [Decasest] - 16W S35 Statincs Dwta Ecior T —— e EET
J, Fie  Eat  wew  Data  Transtoim  Analgo  DiecMaikelng  Grighs  Uies  ASGgRs  Wedow  Help
/e g O 4 =, by == | (s -
DL EHe M e v Bl 6 B BHAE 108
i, A Hame Type Width | Decimals Lasbe! Walwes Missing Cabunms Align Measure Rale
Ll 1 ] Humene 8 2 Hang Heng 3 2 Fught dll Orainal S input
2 fow Humene ] 2 v birth wiight {00, bwt > None ] & Right & Scale N bnput
3 age Humanc & 2 age of mather tiene Hena ] 2 Right & Scane N input
4 I Humenc & ? wiight in pounds Hiane Nane ] 3 Right & Scalo e Input
& mce MNumarnic 8 2 race [1,00, white}... Hene 8 W Right o Meeminal N input
& smoke Humenc ] 2 smaking status [00. nan-s. | None 8  Right & Hominal N bnput
T i Numenc ] ! Pistary of prematurs labar Hang tiena ] W Right ol Oranal S Input
[} m Murmersc & ¥ histary of hypertension 100, n) Hone 8 al Right & Nominal N nput
9 (] Humanc ] z wtering imatibiity 100, na} Heng & 2 Right & Nominai N input
10 v Humenc ] 2 st Irimester weRs Nani Hone ] M Right il Quesinaal *w bnput
i} t Mumanc L] 2 burthrwaeght in grams Hone Hene L] 2 Right & Scals N input
12 kg Humeric & 2 wtight in kg Hane Homir 10 al Right & Scae N Input
13 pid MNumaric L] 2 higtory of pramaturs labar {00, Hone]... Nene 10 W Right & Nominal  Input
e 0 Hurmnune & 2 history of first tnmestes vsts Hone Nono i - Right &, Hominal N Input
|In. ‘:‘ 15 wtkgo Humaric ] 2 wight in kg in four groups Hang Hena 10 W Right & Hominat  bnput
e 16 raced Humenc 8 2 race. balck vs white. 13 Vale Label — - Ey Nosminad *w Input
e 1T raced Humeric L] 2 race: atherva white | - | [Neeminal N lnput
8 kg2 Murnaric § 2 wight in kg, second] | Ve Labals | iominat N Input
1 bitkgd Humerc L] 2 weight in feg: third va vale: 1 _ﬁ._! = ominal N Inpat
20 botigd Fumerc 8 2 wtight in kg, fourth v parar 1 hlominad “w Input
.9 = Hone*
[ ]| 190 = Moraman
25
(o] (csmen] _ises )
i IEl

- ol

1541 SFES Statistics Processor is ready

Da klikker vi pa OK, og kodene blir lagt til. Vi gar da gjennom de andre variablene og legger

inn Value Labels som fglger:

ftvd: 0: None 1: More than 1

Iwtkgo: 1: First quartile 2: Second quartile 3: Third quartile 4: Fourth quartile

race2: 0: Not black 1: Black
race3: 0: Not other 1: Other

Iwtkg2: 0: Not in second quartile 1: Second quartile
Iwtkg3: 0: Not in third quartile 1: Third quartile
Iwtkg4: 0: Not in first quartile: 1: Fourth quartile

Da vil datarket vart se slik ut:
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Sk (5 cvtmgor, el 575 S e Eavar O e | el -
a [Fie  Emt wew Do Trnstrm  Anace  Duedmakeung  Gugns  UWNes  ASOons  Wnoow  Hep e
=, — i . — = I ey ]
DS He M e » Bl 6 B BLE 08

s Name Type Width | Decimals Label Values Missing | Columms Align Measure Rale
pbe 1 "] Numenc 8 2 Nane Hene ] 3 Right ol Oranal N input (S " -
Nmigation 1 3 low Nurners 8 2 fere brth wiight [00. bwt > Mone ]  Right & Scale ™ Input | 3,
arch Do 3 age Hurmarc 8 - age of mathee Heng Heng B W Right & Sca N input 7

4 ot Mumenc ] 2 wtight in pounds Hon Nean 8 Ml Right & Scalo . nput

5 e Humane 8 2 race 11,00, white]... Hene ] W Right o Heminal v input

] sk Nurmeric 8 H smaking status [00.nan-s.  Hone 8 W Right & Hominal N Input

T i Numenc ] ! Pistary of prematurs labar Hang tiena ] W Right ol Oranal N Input

a (] Murmare & -3 histary of hypetension (00, na} Hone ] l Right & Nominal *w Input

) i Mumenc 8 r ] wteding iratisality (.00, na} Hena ] 2 Right o Hominal *w Input

10 v Humenc ] 2 st Irimester weRs Nani Hone ] M Right il Quesinaal *w bnput

il it Numanz ] 2 birthwasght in grams Hang Hene & ;W Right & Scais N input

12 ety Humeric & 2 wpight in kg Hane Hone 10 ll Right & Scae N Input

13 pid MNumaric L] 2 higtory of pramaturs labar 100, Hone] .. Nene 10 W Right & Nominal  Input

i} ol Murmone & 2 higtary of firs Iamestes visits {00 None].  None 0 l Right & Hominal *w lnput

15 Iwkgo Humaric g 2 waight in kg in four groups [1.00, First .. Hena 10 W Right & Memingd “ lnput

16 raced Numers: § 2 race; balck v whit [00. Mot i Mone 0  Right & Nominal  Input

17 raced Humaric B 2 race: other va whita [00. Mot ot... Hene 10 3 Right &b Nominal  Input

18 kg2 MHurmenc 8 2 weight i kg, second vs frot quartde (00, Not se... Nene 0 Al Right o Nominat *w Input

1 bwtkegd MNumeric 8 2 waight in kg: third ve first quartile [.00. Mot thi... Hena 10 3 Right & Mominal N Input

20 borthigd Humene 8 2 wbight in kg Sourth ve frst quarde {00, Mot fou .. Home 10 al Right & Mominal *w Input
i — 5 -
Diata Vi#W | Vorioble View ] ;..
e | _ _ wsﬁsmsnuﬁm“wma_a:r - |: :

Vi kjarer ut frekvensoversikten for LWTKG2, LWTKG3 og LWTKG4 pa nytt og far:

weight in kg: second vs first quartile

Frequency

Percent

Walid Percent

Cumulative
Percent

Walid Mot second quartile
Second quarile

Tuatal

146
43
1849

77,2
22,8
100,0

77,2
22,8
100,0

77,2
100,0

weight in kg: third vs first quartile

Frequency

Percent

Walid Percent

Cumulative
Percent

Walid Mat third quarile
Third quartile

Total

143
46
189

ey
243
100,0

787
243
100,0

787
100,0

weight in kg: fourth vs first quartile

Frequency

Percent

Walid Percent

Cumulative
Percent

Walid MHat fourth quartile
Fourth quartile

Total

142
47

1849

75,1
24,9
100,0

75,1
24,9
100,0

75,1
100,0
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Vi ser at tabellene er vesentlig mer informative enn dem vi lagde i 14.5, UTEN Variable og
Value Labels.

Na har vi foretatt en rekke endringer i filen lowbwt.sav. Vi ma da sikre oss at vi lagrer file
som na har apen i dataarket vart. Vi gjer det pa vanlig mate ved a ga til File/Save As og lagre
filen under samme navn som vi har, nemlig lowbwt.sav.

7 Databearbeiding 3

Leeringsmal

Ofte er vi interessert i & undersgke undergrupper av individene i datavinduet vart. Denne
muligheten far vi under hovedmenyknappen Data. Der er det de to kommandoene Split file og
Select cases som er aktuelle for oss.

SPSS har dataene liggende i linjer og variablene i kolonner. SPSS tror at hver datalinje
representer ett individ. Men av og til har vi data presentert pa aggregert form. Da ma vi ha
mulighet til & vekte opp data. Dette skal vi gjere via Weight cases.

7.1 Split file. Eksempel: pulse.sav

Ofte vil vi presentere dataene oppdelt etter verdiene til en annen variabel. Vi vil for eksempel
studere gjennomsnitt eller frekvensfordelingen etter kjgnn. Da kan vi bruke Split file i SPSS.
Vi gar til datafilen pulse.sav. Der gar vi til Data/Split file. Da apner det seg en ny dialoghoks.
Her apner det seg flere valgmuligheter. Vi skal velge Organize output by groups og vi klikker
av pa denne. Da kan vi trekke KIZNN over i vinduet til hgyre. Det gir oss en dialogboks som
under.

L‘é EHR “putse s [Datasena] - 18M €055 Stavstics Dsta Ealtor o m
MLE2 | [Fie  gat_ yww Data  Transtom  snalae  Dwecllaksing  Grashs  UNes  Adoons  Wndow  Hes
SRl e~ Bl N B B 109 %
— Nama Whdth | Decimals Labet Valuas Misging | Columas Bhgn Measure Rala s
1 PULSE 3 o Fiest pulss rate Nane 499 ]  Right & Scale S Input E
2 PLLSEZ 3 ] Second pulserate  Nome 939 ] 3 Right & Scale N Input
3 R 1 [ Running 1. ean) ] a W Right & Nominal N Input
4 SM0 1 o Smalang {1, smokes . Heoe L] W Right ol Noeninal  Input
5 SEX 1 [ [1. mais) Hoan 1 - Right & Norninal . input
& HE1 & 2 Hawght in inchas Heng Heng 8 3| Fight & Scale N Input
7 WEI 3 [ A ]  Right & Scals s fnput
8 ACT 1 o L] | Right o Nominal  Input
] OIFF 8 2 1  Right & Scale “ Input
0 HOYDE 5 H 1 3 Right & Scata  input
11 VEKT & 2 - e Jut
12 er HNumeric ] 2 = ut
13 RN Humoric & ¢ " B o Analyze all cages, do nol creste groups ut
0 Compare groups ut

" ROYK Humanc L] 2

[l & Ovgantze output by groups

Groups Based on

&) Sonihe il by proaping vasiacles
| g Revong REVKD  |=] O File 5 alféady Somed

Cunrent Status. Analysis by growps is off

(oK J{Base | | Beset | cancat] | o

15U SPEE SLanshcs Processor is 10ady

AN
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Vi klikker pa OK. Da skjer det ingenting. Merk at denne funksjonen trer i funksjon nar vi
velger analyse. Da vil SPSS presentere resultatene fordelt etter kjgnn.

Vi gar derfor til Analyze/Descriptive Statistics/Descriptives og trekker DIFF over i vinduet
som apner seg i vinduet som apner seg i dialogboksen. Vi klikker pd OK og far vi fglgende
resultat:

Descriptive Statistics®
M Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Differanse i pulsverdier 3z -G,00 4a.00 10,0312 16,412949
Walid M (listwise) 3z
a. KJAMM = Kvinne
Descriptive Statistics®
M Minimum | Maximum Mean Stel. Deviation
Differanse i pulsverdier 53 -8,00 36,00 51887 980003
Walid M (listwise) 53

a. KJAMM = Mann

Merk at vi farst far utskrift for Kjgnn = . Dette er for dem som har Missing value pa KIZNN.
Dem er vi selvfaglgelig ikke interessert i verdien for, og vi ser ogsa at gjennomsnittsverdien for
DIFF ser rar ut.

Men deretter kommer verdiene for Kjgnn = Kvinne og Kjgnn = Menn, hver for seg. Vi ser at
utskriften gir en fin oversikt over resultatene. Kvinner har en gkning i pulsverdiene pa 10.0,
menn har en gkning pa 5.2.

Husk at nar vi skal ga tilbake til & presentere resultatene samlet, ma vi ga til Data/Spilt file og
i dialogboksen velge Analyze all cases do not create groups, slik som vist under



—
@ — — -
l__, A3 putse sav [Datasetl] - 18M 5758 Stabstics Dpta Editor =]
Fiin

= ESt  \iew Dala  Jranstorm  Analge Graphs  Ulmss  Addons  Windew  Help _
SORe e~ Bl N BN BE 109 %
Labal

] Nams Type Width | Decimals Valuss Missing | Colmas Align Maasure Rala
urnaric

1 PULSEY Hurnaric 3 (1 Fiest pulss rate Heng 449 ]  Right & Scale N Input E > =
2 PULSE2 Humanc 3 ] Second pulse rate  Nema 999 ] W Right o Scals N Input = 7
a RA Humaric 1 0 Running 1. ean) ] a W Right & Nominal N nput

4 SM0 Humaric 1 o Smalang {1, smokes . Heoe L] W Right o Moeninal  Input

3 SEX Huemadic 1 [ {1 male) . Hoao 1 - Right & Norninal  Input

3 HEI Humene i tH Herght n inches Heng Hene ] | Right & Scale  Input

7 WEI Hurnaric k] ] Weigh in pounds  Hono Heao a o Right & Scals N Input

8 ACT Humanc 1 1] Usual level of acthaty {1, skght) Hema L] W Right o Nominal “ Input

] OIFF Numenc & H Difforanse i pulsordier Hone Horo 10 ;| Right o Scale  Input

10 HOYDE Humanc L] 2 Heryde i cam Hene Hong 10 3 Right & Scals  Input

1 VEKT Hurneric & 2 Vet i kg ot [ <o File s .~ # i Jut

12 LOP Humeric L] 2 {00, Ly — i

b I e sos SO 2 (00 K| [P Firstpulseraleip= 5] @ snalre oll cases. donol create groups] | [t

" REYK Mumanc L] 2 Reyking {00, Ay & Socond pulze rat © Compare groups -

16 | iy Funning [RAN]

C | f‘ slm:fw;'_: © Grganize outeud by groups

o BEX

| & Hesntin incnios &
& Weigh in paunds *

b s a

2 vaaicampe.

Nar vi klikker pa OK, blir senere resultater presentert for alle individer samlet.

7.2 Select cases. Eksempel: lowbwt.sav

Nar vi er interessert i flere analyser pa undergrupper av individene i datavinduet vart, er
kommandoen Select cases mest aktuell for oss. Vi gar inn i datafilen lowbwt.sav.

Anta at vi er interessert i & analysere rgykende mgdre. Vi velger Data/ Select Cases og ser at i
denne dialogboksen i utgangspunktet er satt pa All cases alle. Vi merker av pa If condition is
satisfied og klikker pa If. Da apner det seg en ny dialogboks nemlig Select Cases: If. Der ma
vi velge hvilke personer som skal vaere med. Vi trekker over SMOKE i boksen til hgyre og
skriver sa = 1. Med dette valget far med de individene som har SMOKE = 1, altsa rgykerne.
Da ser dialogboksene vare slik ut:



! 1 0 ~ (€ Aowtmesrs [Dacaserl] - 1M PSS Statitics Data Eciior R s — - —
_ . |m| Emt  www  Dato  Transtem  Anahze  DiedMaking  Graghs  UWNes  ASSons  Wndow  Heo
T L 3
ERECT PRI [ TN L EEFFY X I
_ Type Width | Decimals Values | Missing | Colurms | Algn Measute _ Rale I
1 "] Numenc 8 2 Hang Hene 3 3 Right ol Oranal N input = -
2 lew Hurnerc ] 2 e barth vnight (00, bwt > bene [l A Right & Seale N Input i
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Vi klikker pa Continue og OK, og far utfart kommandoen. Men det skjer tilsynelatende ikke
noe. Men la oss ga tilbake til dataarket, med Data View. Da ser datafilen var slik ut:
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Legg merke til at det na star Filter On til hgyre pa nederste gra linjen. Men hvis vi na ser i
datavinduet vil vi se at mange av individene har en strek over sitt identifikasjonsnummer helt
ut til venstre. Det er de som rgyker som har fatt en strek over seg. De er da filtrert ut.



73

La oss na gjgre noen analyser pa datafilen var. Vi gar inn i Analyze/Descriptive
Statistics/Frequencies og trekker over LOW i vinduet. Denne variabelen angir om barnet
hadde en fadselsvekt under grensen pa 2500 gram. Da far vi falgende resultat:

low hirth weight
Cumulative
Frequency Percent | Walid Percent Percent
Valid  bwt= 25800g 44 545 5945 59 5
bt = 2500qg a0 405 40,58 100,0
Total 74 100,0 100,0

Vi ser at det er 40.5% av barna fadt av rgykende mgdre som har en fadselsvekt under 2500
gram.

La oss se pa gjennomsnitt og standardavvik blant disse barna. Da gar vi til
Analyze/Descriptive Statistics/Descriptives og trekker over BWT i vinduet. Nar vi klikker pa
OK, far vi falgende resultat:

Descriptive Statistics
M Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
birthweight in grams 74 709,00 423800 | 27732432 66007517
Walid M (listwise) 74

Vi ser at gjennomsnittet for barn fadt av reykende mgdre er 2773 gram, standardavviket er
660 gram, og den minste og starste fadselsvekten er henholdsvis 709 gram og 4238 gram.

Hvis vi skal gjere mange analyser pa en slik undergruppe kan vi lage en egen SPSS datafil (en
* sav-fil) for undermaterialet. Da gar vi tilbake til Data/Select cases. | dialogboksen gar vi
nederst i Output: og klikker av pa Da klikker vi pa Delete unselected cases. Nar vi klikker pa
OK og gar tilbake til datavinduet, ser vi at alle enhetene som ble selektert ut, og dermed fikk
en strek over seg, na er tatt ut. Da kan vi lagre filen i datavinduet som en egen sav-fil. Men vi
ma selvfalgelig velge et nytt navn slik at vi bevarer hele materialet pa den originale sav-filen.

Nar vi har et filter pa, dvs. velger ut en undergruppe av hele datafilen var, setter SPSS opp en
midlertidig variabel FILTER_$. Den er 0 for de individene som ikke er med og 1 for de som
er med. Hvis vi ser helt til hgyre i datavinduet vart, vil vi se denne variabelen.

Nar vi skal ga tilbake til hele datafilen, og gjare nye analyser for alle enhetene, ma vi ga
tilbake til Data/Select Cases, og velge All cases i dialogboksen. Nar vi klikker pa OK, og gar
tilbake til datavinduet, ser vi at alle strekene over de selekterte enhetene er tatt bort.

Husk at dersom vi skulle gjare en feil i en dataseleksjon, kan vi alltid ga tilbake og hente frem
igjen den filen vi arbeider med. Det gjar vi via File/Open/Data. Men dette forutsetter
selvfelgelig at vi ikke har overskrevet den opprinnelige filen med en datafil som inneholder
de selekterte enhetene. Derfor er det svert viktig at vi alltid bruker NYE filnavn nar vi lager
filer som er lagd pa undergrupper av dataene vare.
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7.3 Weight cases. Eksempel: blodtrykk.sav

I mange tilfeller gnsker vi a analysere data som er presentert i beker eller artikler. Dersom vi
skal analysere kontinuerlige data, slik som energiforbruk i datasettet altman.sav, ma vi
selvfalgelig ha radata, dvs. alle verdiene for alle enhetene. Disse ma vi da legge inn i SPSS
for videre analyser.

Men i mange tilfeller er vi interessert i a analysere data som er presentert i tabellform. Da er
dataene aggregert i de cellene som utgjer kombinasjonene av de variablene vi studerer. Et
eksempel pa en slik tabell er tabellen nedenfor. Her ser vi pa sammenhengen mellom
behandling av aspirin mot blodtrykk. Alle i studien hadde hgyt blodtrykk fer inklusjon i
studien. Antallet i cellene angir antallet som gikk ned til normalt blodtrykk etter behandling
med aspirin og i antallet som gikk ned i kontrollgruppen. Alle i kontrollgruppen fikk placebo.
Her vil vi altsd sammenligne undersgke hvor mange som gikk ned fra hgyt til normalt
blodtrykk.

Vi ser at 30 av de 34 i aspirin-gruppen gikk ned til normalt blodtrykk, mens 20 av de 31 i
placebo-gruppen gikk ned til normalt blodtrykk. Vi er interessert i & undersgke
sammenhengen mellom behandling og blodtrykk. Hvordan vi skal analyse sammenhengen
skal vi se pa senere. Na skal vi lare a lese inn dataene fra en tabell, ved a bruke Weight Cases.

| tabellen har vi to variabler:

Behandling, med kodene 0 = Placebo, 1 = Aspirin
Blodtrykk, med kodene 0 = Hgyt blodtrykk og 1 = Normalt blodtrykk

Merk at vi alltid bruker kodene 0 for referansekategorien, i denne sammenhengen de som er i
placebogruppen og de med hgyt blodtrykk. Da vil cellen i gverste venstre cellen veere
identifisert med 0, 0, siden Blodtrykk = 0 og Behandling = 0. Cellen i gverste hgyre hjgrne vil
veere 0, 1, siden Blodtrykk = 0 og Behandling = 1. Antallet i de to cellene er henholdsvis 11
0g 4.

Behandling
Blodtrykk Placebo Aspirin Totalt
Hoyt blodtrykk 11 4 15
Normalt blodtrykk 20 30 50
Totalt 31 34 65

Nar vi leser inn disse dataene, leser vi dem inn fra tabellen linjevis. Vi leser gverste linje farst
og deretter linjen under. Vi leser farst inn hvilken celle vi er i, og sa antallet i den cellen. Vi
leser inn fire linjer, hver med tre kolonner:

0 0 11
0 1 4

1 0 20
0 0 30
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Farste linje angir gverste venstre celle, neste linje gverste hgyre celle, og sa ga vi videre til
neste linje i tabellen. Nar vi leser dette inn i SPSS, blir det slik:
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Sa ma vi navngi variablene. Siden vi leser inn tabellen linjevis, er farste variabel Blodtrykk og
annen variabel er Behandling. Siste variabel er Antall. Vi angir variabelnavnene, og gar til
Value label. For Blodtrykk angir vi 0 for Normalt blodtrykk og 1 for Hayt blodtrykk. For
Behandling angir vi O for Placebo og 1 for Aspirin. Da blir dataarket, med Data View og
Variable View slik:
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Na er tiden inne for & legge denne filen ned i katalogen var. Vi gir den navnet blodtrykk.sav
og legger den i katalogen med de andre filene vare.

Na tror SPSS at dette er en datafil med bare fire enheter. Vi ma fortelle SPSS at dette er tall
som skal vektes opp. Det gjor vi ved Data/Weight cases. Vi kommer inn i en dialogboks. Der
ma vi markere at vi skal Weigh cases by, og i vinduet som dpner seg, trekker vi over
ANTALL.
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Merk at det ikke skjer noe pa dataarket vart. Men SPSS er na klar over at dette egentlig er 65
personer, som er fordelt i celler etter antallet vi har angitt. Na kan vi da lage var farste
krysstabell, mellom BLODTRYKK og BEHANDLING. Vi gar inn Analyze/Descriptive
Statistics/Crosstabs. | den dialogboksen som apner seg legger vi over BLODTRYKK i Rows
og BEHANDLING i Columns. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Nar vi klikker pa OK, far vi fglgende utskrift:

Blodtrykk * Behandling Crosstabulation

Count
Behandling
Placebo Aspirin Total
Blodtryklk  Hayt blodtryklk 11 4 14
Mormalt blodtrykk 20 3o a0
Total h| 34 65

Her er det viktig & merke seg falgende: SPSS presenterer alltid tabellen med laveste kode farst.
Det betyr at Normalt blodtrykk og Placebo legges i gverste venstre hjgrne, og Heyt Blodtrykk
og Aspirin i nederste hgyre hjgrne.

Vi kommer tilbake analyse av krysstabeller i kapittel 11.4.

8 Statistiske analyser via ordrefiler

Leeringsmal

Ordrefiler er en filer som inneholder en rekke SPSS-ordrer. En SPSS-ordre kan vi enten
skrive selv i et ordrevindu eller la SPSS lage for oss ved a klikke pa Paste nar vi er inne i en
dialogboks, og innholdet i dialogboksen blir da skrevet ned til en ordefil. En samling av slike
ordrer som lagres pa en fil til seinere bruk er en ordrefil. Den kan utfgres samlet av SPSS.

SPSS skriver ogsa automatisk ut alle ordre som utfares fortlgpende i utskriftsfilen. Men vi kan
ikke kjare analyser fra utskriftsfilen og vi kan heller ikke kopiere fra den. Det er derfor lurt &
bruke ordrefiler. | dette kapittelet skal vi leere hvordan vi lager og Kkjarer ordrefiler i SPSS.

8.1 Ordrefiler. Eksempel: altman.sav

Vi apner datafilen altman.sav. Vi gjgr na en enkel analyse, som vi ogsa har gjort tidligere. Vi
gar inn i Analyze/Descriptive Statistics/Explore. | dialogboksen trekker vi over ENERGI i
Dependent List og KRPTYPE i Factor List. Da ser dialogboksen vare slik ut:
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Men na klikker vi pa Paste. Da ender vi i et nytt vindu — ordrevinduet — som SPSS kaller

Syntax. Det ser slik ut:
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Her er det mange linjer vi ikke trenger & bekymre oss om, hverken na eller senere. Hvis vi nar
gar tilbake til dataarket, ser vi at dialogboksen med ordrene vare er borte. Ordrene ligger na
bare i ordrefilen. For a fa kjere ordrene ma vi da vere i ordrefilen. Vi markerer alle ordrene i
ordrefilen. Sa gar vi opp til den gverste av de to knappelinjene og klikker pa den grgnne pilen.
Da blir ordren utfert og vi endrer i utskriftsfilen, der resultatene vare ligger. Vi gar ikke inn pa
dem na, men kommer tilbake til dem senere.
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| SPSS skal i na ha liggende tre typer filer. Vi har liggende én eller flere datafiler, én
utskriftsfil og én ordrefil. Det kan veere lurt a legge ordrefilen ned i katalogen vare. Vi gjer det
ved & ga inn i ordrefilen. Da gar vi inn i File/Save as. Da apner det seg en dialogboks hvor
SPSS foreslar a arkivere denne som en syntaxfil med ekstensjon sps. Det velger vi, og lar det
sta. Men vi velger nytt filnavn, og foreslar altman. Vi velger ogsa a legge denne i katalogen
sammen med datafilene vare. Da vil filen altman.sps bli lagret i denne katalogen. Merk at vi
na har to filer altman.sav og altman.sps, som er henholdsvis datafilen og ordrefilen. Vi ma
ikke blande dem sammen!

Nar vi har lagret denne ordrefilen, stenger vi ned den ved & ga til den rade boksen i gvre
hjgrnet i ordrevinduet.

8.2 Ordrefiler. Eksempel: pulse.sav

Vi henter frem datfilen pulse.sav. Vi husker at vi gjorde en rekke omkodinger pa den
datafilen. La oss na se om vi kan forenkle dem ved a bruke ordrefiler.

| kapittel 6 gjorde vi omkodinger av RAN til L@P, SEX til KIGNN og SMO til RGYK ved a
bruke Transform/Recode into Different Variables.

La oss na gjere omkodingen av RAN pa nytt. Vi gar inn i Transfrom/Recode into Different
Variables, og vi trekker RAN over i boksen i midten. I Output-vinduet som apner seg skriver
vi inn L@P, og vi skifter ved a klikke pa Change. Da far vi opp en advarsel om vi har brukt
dette navnet far. Vi klikker bare pa OK i denne dialogboksen. Vi gar sa ned til Old and New
Values, og da kommer vi inn i en ny dialogboks. | boksen med Old Values skriver vi inn 2 og
i boksen med New Values skriver vi 0. For a fa denne aktivisert ma vi klikke pa Add. Vi ma
ogsa la koden 1 for RAN ogsa veere koden 1 for L@P. Det gjar vi enkelt ved a skrive 1 for
Old Values og 1 for New Values. Til slutt klikker pa Add. Da er vi klare til & klikke pa
Continue. Da ender vi i den farste dialogboksen. Her klikker vi da pa Paste. Da ender vi igjen
i ordrevinduet, som na ser slik ut:
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Merk at hvis vi ikke har stengt ned filen altman.sps, vil ordrene i den filen bli liggende over
de nye ordrene.

Na har vi mulighetene til & forenkle omkodingene pa de andre variablene betydelig. Vi kan
legge til falgende linjer i ordrefilen:

RECODE SEX (1=0) (2=1) INTO KJ@NN.
EXECUTE.
RECODE SOM (2=0) (1=1) INTO R@YK.
EXECUTE.

Merk at hver ordre skal avsluttes med et punktum, og at hver ordre ma etterfalges at et
EXECUTE, for & bli utfert. Da blir ordrefilen var vare seende slik ut:
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For & fa utfart disse omkodingene markerer vi alle linjene i ordrefilen, og gar sa opp til den
grenne pilen pa knappelinjen. Nar vi klikker pa den, far vi utfert ordrene som er markert.

Nar vi skal gjere mange analyser, kan det vaere besparende a gjgre det via ordrefiler. Det kan
ofte ogsa veere lurt a arkivere ordrefilene vare, slik at vi vet hvilke analyser som er gjort. Vi
avslutter derfor dette kapittelet med a ga til File/Save As og velge filnavnet pulse pa denne
ordrefilen. Da blir pulse.sps lagret pa den katalogen vi velger.

9 Deskriptiv analyse

Leeringsmal

Vi starter gjennomgangen av de statistiske metodene med a vise til oversikten over datatyper
og statistiske metoder i kapittel 3. Merk at analysemetodene er ulike avhengig av om vi har
kategoriske eller kontinuerlige data.

Vi skiller mellom deskriptiv analyse, univariabel analyse og multivariabel analyse. Deskriptiv
analyse ser pa én og én variabel for seg. Vi starter alltid en statistisk analyse med en
deskriptiv gjennomgang. De univariable metodene ser pa sammenhengen mellom to variable.
De multivariable metodene ser pa sammenhengen mellom flere enn to variabler.
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| dette kapittelet skal vi se pa de deskriptive analysene. Dersom dataene er kategoriske finner
vi kommandoene for en deskriptiv analyse under Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies.
Dersom dataene er kontinuerlige finner vi kommandoene under Analyze/Descriptive
Statistics/Descriptives. Under begge disse kommandoene kan vi lage grafiske fremstillinger
(diagrammer, plott og figurer). Kommandoen Analyze/Descriptive Statistics/Explore
inneholder starre muligheter til & analysere undergrupper i dataene vare, til a lage forskijellige
plott og til & sjekke om data er normalfordelte.

9.1 Frequencies. Eksempel: pulse.sav

Frequencies brukes pa kategoriske variable for a beskrive frekvensfordelingen til variablene.
Vi gar inn Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies. Som vanlig apner det seg en
dialogboks. Der trekker over variablene L@P, KIGNN, RGYK og ACT. Vi ser 0gsa at det er
en knapperekke til hgyre for vinduet der variablene L@P, KIONN, ROYK og ACT ligger. For
de kategoriske variablene er det Chart som er av interesse. Vi klikker derfor pa den. Da apner
det seg en ny dialogboks, der vi kan velge type grafisk fremstilling. Vi velger Histogram. Da
ser dialogboksene vare slik ut:
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Vi klikker pa Continue her og OK pa neste dialoghoks. For L@P og ACT far vi fglgende
utskrift:



Lap

Cumulative

Frequency Percent Valid Percent Percent

Valid Lap ikke 55 54 8 63,2 63,2

Lep 2 348 36,8 100,0

Total ar 894 6 100,0

Missing  System 5 54
Total g2 100,0
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Vi ser at undersgkelsen omfattet 92 individer. For 5 av disse ble det ikke registrert om
personen lgp, og for disse er det registrert Missing. Under Frequency og Valid Percent ser vi
at det var 32 som lgp (36.8%) og 55 som ikke lgp (63.2%). Det er viktig at vi alltid bruker
prosenfordelingen som er gitt i Valid Percent. Hvis vi hadde unnlatt & oppgi missing value,
ville vi feilaktig funnet at det var 59.8% som ikke lgp og 34.8% som lap, slik det star under
Percent.

Vi ser ogsa nytten av a ha Value labels. Da vet vi at kode 1 betyr at personen lgp.

Nedenfor har vi historgrammet for L@P, som for en variabel med bare to kategorier er enkelt.
Legg merke til at Missing values ogsa er tatt ut av denne grafen.

Frequency

L@P

a0+

404

30

20

10

-0

1,50

Mean = 37
Std. Dev. = 485
M =87



For ACT far vi felgende resultater:

Usual level of activity

Cumulative
Fregquency Percent Valid Percent FPercent
Valid  slight 10 10,8 10,8 10,9
moderate 61 6,3 66,3 ¥i2
alot 21 22,8 228 100,0
Total 892 100,0 100,0
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Her ser vi at det er tre kategorier, og en litt mer interessant frekvensfordeling. Siden det ikke
er Missing values for denne variabelen, blir fordelingen i Percent og i Valid Percent den
samme. Grafen for ACT blir ogsa litt mer interessant:

Frequency

Usual level of activity

40+

207

25

Usual level of activity

3,0

35

Mean =212
Std. Dev. = 571
M=592



9.2 Frequencies. Eksempel: lowbwt.sav

Vi leser inn datafilen lowbwt.sav. Vi gar inn igjen i Analyze/Descriptive
Statistics/Frequencies, og trekker over variablene LOW og RACE og under velger vi igjen
Histogram. Da far vi fglgende resultater:

low hirth weight
Cumulative
Frequency Percent | “alid Percent Percent
Valid  bwt=2600g 130 63,8 68,8 63,8
bwt = 250009 54 1,2 .2 100,0
Total 184 100,0 100,0
low birth weight
Mean = 31
Std. Dev. = 465
M=183
1257
100
=
[ ]
c
g 7o
o
[T
| .
L
a0
257
0 T T
-50 0o 50 1,00 1,50

low birth weight
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race
Cumulative
Fregquency Percent Valid Percent FPercent
Valid  white a6 0.8 50,8 a0.8
hlack 26 13,8 13,8 64,6
other 67 354 35,4 100,0
Total 184 1000 100,0
race
1007 Mean = 1,85
St Dev. = 918
M=189
a0
& 60—
c
@
=
o
@
|
'
40=
207
0 T T T
a0 1,00 1,50 2,00 2,50 3,00 3,50
race

Vi ser at resultatene er enkle a fortolke, enten ved selve frekvensoversikten eller ved

histogrammet.

La oss na se pa en kommando som vi kan fa utfart gjennom Analyze/Descriptive
Statistics/Frequencies, selv om vi na snakker om en kontinuerlig variabel. Ofte er det
interessant a finne kvartiler eller presentiler i en fordeling. Kvartilene er observasjoner som
deler hele datamaterialet i fire like store deler. Nederste kvartil er den observasjonen som har
25% av observasjonene nedenfor seg, midterste kvartil har 50% av observasjonene nedenfor
seg, og gverste kvartil har 75% nedenfor seg. Persentilene defineres i forhold til en gitt
prosent. 10-persentilen har 10% av observasjonene nedenfor, 80-persentilen har 80%

nedenfor seg.
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Vi kan na bruke Analyze/Descriptive Statistics/Frequencies til & finne kvartiler og persentiler
for kontinuerlige variabler. Vi skal na finne kvartiler og 10-90-persentiler for variabelen BWT.
Vi trekker over over BWT i vinduet i dialoghoksen og klikker pa knappen Statistics. |
dialogboksen som da apner seg, klikker vi av pa Quartiles. Da ser dialogboksene vare slik ut:
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Og vi far felgende utskrift:

Statistics
hirthweight in grams
M Walid 189
Missing 0
Percentiles 25 24120000
50 2977,0000
75 3481,0000

Vi ser at nedre kvartil er 2412 gram og gvre kvartil er 3481 gram.

For & fa ut 10-90 persentilene kan vi klikke pa Cut points for 10 groups, istedenfor Quartiles.
Da far vi falgende utskrift:



Statistics
hithweight in grams

M Walid
Missing

Fercentiles 10
20
25
30
40
50
&0
70
Th
a0
80

189

0
1870,0000
2325,0000
2412,0000
24950000
2778,0000
2877,0000
3175,0000
3374,0000
3481,0000
3629,0000
3884,0000

Her ser vi at 10-persentilen er 1970 gram. Vi ser ogsa at 50-persentilen er 2977 gram, som i

tabellen over stemmer med at annen kvartil er 2977 gram.

9.3 Descriptives. Eksempel: pulse.sav

Denne kommandoen gir oss bl.a gjennomsnitt og standardavvik og er egnet for presentasjon
av kontinuerlige variable. Vi henter frem igjen datafilen pulse.sav. Her skal vi na se pa de

kontinuerlige variablene.

Vi klikker pa Analyze/Descriptive Statistics/Descriptives. Nar vi har kommet inn i
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Descriptives dialogboksen trekker vi over PULSEL, PULSE2, HAYDE og VEKT i vinduet og
trykker OK. Dette gir denne utskriften:

Descriptive Statistics
M Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
First pulse rate a0 43 100 72,69 11,062
Second pulse rate an a0 140 78,40 16,707
Hayde i cm 92 154,94 190,50 | 1745422 5,29460
Welti kg 52 4275 96,75 65,3185 10,68273
Valid M (listwise) a8

Vi ser for eksempel at i gjennomsnitt, samlet de som lgp og ikke lgp, gkte pulsen fra 72.7 til

79.4. Vi ser ogsa at standardavviket er noe starre etter lgping, nemlig 16.7 mot 11.1, og
maksimal pulseverdi er ogsa vesentlig starre ved annen maling.
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9.4 Explore. Eksempel: pulse.sav

Kommandoen Explore gir oss mange muligheter til & se pa hele fordelingen til en variabel,
bade i tall og grafisk fremstilling. Explore gir ogsa mulighet til & se pa sammenhengen
mellom to variabler.

Vi skal se pa variabelen PULSEL. Vi klikker pa Analyze/Descriptive Statistics/Explore og
kommer inn ny dialogboks. Denne dialogboksen har en avhengig variabel dvs. den variabelen
vi vil forklare eller undersgke. Dette er variabelen som skal inn i Dependent Variable(s). For
oss er det PULSEL. Vi flytter den over. Vi ser at det ogsa her er en knapperekke til hgyre. Der
gar vi inn i Plots. Da apner det seg en dialogboks der vi tar bort haken pa Stem-and-leaf, men
setter inn en hake pa Histogram. Da ser dialoghoksen slik ut:
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Vi klikker pa Continue og OK og far da fglgende resultat i utskriftsvinduet:
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Descriptives

Statistic Std. Error

Firstpulse rate  Mean 7269 1,166
55% Confidence Intarval Lower Bound 70,37
for Mean pper Bound 75,01
5% Trimmed Mean 7243
Median 70,00
Yariance 122,374
Std. Deviation 11,062
Minimum 48
Maximum 100
Range 52
Intergquartile Eange 16

Skewness 441 254

Kurtosis - 413 B03

Her er det mye informasjon. Det meste vil bli gjennomgatt i statistikkundervisningen, men vi
ma ga gjennom noen viktige punkter her. Farst far vi gjennomsnittet (Mean), som for
PULSE1 er 72.69. Vi far ogsa beregnet et 5% trimmet gjennomsnitt (5% Trimmed Mean)
som er det gjennomsnittet vi far nar vi tar ut de 5% starste og de 5% minste observasjonene.
Vi far ogsa medianen, som er den observasjonen som deler datamaterialet i to like store deler.
Median er da lik annen kvartil. Alle disse er mal for hvor observasjonene er sentrert.

Sa har vi forskjellige mal for spredning. Vi far skrevet ut Std. Deviation som er
standardavviket, og som er beregnet til 11.06. Variansen (Variance) er kvadratet av
standavviket, og er 122.37. Interkvartil differansen (Interquartile Range) er avstanden mellom
gvre og nedre kvartil. Differansen mellom stgrste (Maximum) og minste (Minimum)
observasjon er ogsa et mal for spredning.

| tillegg til Std. Deviation far vi ogsa skrevet ut Std. Error, som delt pa kvadratroten av antall
observasjoner, dvs. 11.06/492=1.17. Dette er spredningen til gjennomsnittet. Det er denne vi
bruker til & beregne konfidensintervallet. Vi beregner nemlig konfidensintervallet som
(Gjennomsnitt - 1.96 x Standardfeilen, Gjennomsnittet + 1.96 x Standardfeilen).

Nar vi bruker denne formelen finner vi at konfidensintervallet er

(72.69 - 1.96 x 1.71,72.69 + 1.96 x 1.17) = (70.37, 75.01)

| tillegg til denne oversikten far vi ogsa to grafer: et histogram og et boksplott.
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Histogrammet gir en enkel presentasjon av dataene i grupper, siden det gir en oversikt over
antallet som faller de definerte gruppene. Histogrammet gir en fin oversikt over om
fordelingen er symmetrisk om gjennomsnittet. Men det ligger mer informasjon i boksplottet.
Det bestar av en boks, med en nedre kant som er nedre kvartil. | midten ligger det en strek
som er medianen og den gvre kanten er gvre kvartil. Dersom medianen ligger midt i boksen,
er det samme avstand mellom nedre kvartil og medianen, som mellom medianen og @vre
kvartil. Da er fordelingen symmetrisk rundt medianen. Hvis ogsa medianen er ganske lik
gjennomsnittet, har vi en symmetri rundt gjennomsnittet. | vart tilfelle er det en litt kortere
avstand i nedre del av boksen, men det er ikke spesielt stort avvik fra symmetri.

Linjene som gar ut boksen, oppover og nedover, gar opp til hgyeste verdi og ned til laveste
verdi. Men hver linje strekker seg bare opp til 1.5 ganger boksens lengde. Observasjoner som
er hayere eller lavere enn dette, kalles ekstremverdier (outliers) og plottes som enkeltstaende
observasjoner som sirkler.

9.5 Explore. Eksempel: lowbwt.sav

Vi gar tilbake til filen lowbwt.sav for a vise en annen nyttig fremstilling av data som vi far
frem via Explore. Vi er interessert i 4 fa fremstilt forskjellen i fadselsvekt for mgdre som
rgyker i forhold til madre som ikke rgyker. Vi gar da inn i Analyze/Descriptive
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Statistics/Explore. Na trekker vi BWT over i Dependent Variable(s) vinduet og SMO over i
Factor List. Med denne kommandoen far vi presentert variablene BWT etter kategoriene i
SMO. Vi gar ogsa til Plots og klikker bort Stem and Leaf og klikker pa Histogram. Da ser
dialogboksene slik ut:
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Nar vi klikker pa Continue og OK, far vi falgende resultater. Vi kommenterer ikke pa
histogrammene, siden de er sa enkle.

Descriptives
smoking status Statistic Std. Error
hithweight in grams  non-smoking  Mean 3054 8565 | 7016250
95% Confidence Interval Lower Bound 2815,9651
for Mean UpperBound | 3193,9479
5% Trimmed Mean 3071,3333
Median 3100,0000
“ariance 56G119,323
Std. Deviation 75240801
Minimum 1021,00
Maximum 49490,00
Range 39649,00
Intergquartile Range 1134,00
Skewness -.291 226
Kurtosis .22 447
smoking Mean 2773,2432 | 7673218
95% Confidence Interval Lower Bound 2620,3162
for Mean UpperBound | 2926,1703
8% Trimmed Mean 2786,0691
Median 2775,5000
“ariance 4356949 22
Std. Deviation 660,07517
Minimurm 709,00
Maximum 4238,00
Range 352800
Interquartile Range 907,25
Skewness -, 286 279
Kurtosis A20 552

Vi ser at gjennomsnittlig fadselsvekt for raykende madre er 2773 gram, mens den for ikke-
reykende madre er 3054 gram. Standardavvikene er henholdsvis 752 og 660 gram for ikke-
reykende og reykende mgdre. Standardfeilene er 70 og 77 gram.

Den samme bildet far vi i boksplottene nedenfor:
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Vi ser at boksen for ikke-raykende madre ligger over den for reykende mgdre. Det gjenspeiler
at fadselsvektene for ikke-rgykende mgadre ligger hgyre enn for reykende mgdre. For de
reykende madrene ser vi at det er én ekstremverdi (outlier), plottet som en sirkel, og med et
nummer knyttet til seg. Dette er observasjonsnummeret. Hvis vi na gar tilbake til datavinduet,
ser vi at den farste observasjonen er en fadselsvekt pa 709 gram (BWT = 709), og at den
tilhgrer en raykende mor (SMOKE = 1).

9.6 Sjekking av normalitet. Eksempel: pulse.sav

Antagelsen om normalitet er helt sentral i statistisk analyse. Mange av de metoden vi skal
bruke, for eksempel t-tester og regresjon, bygger pa antagelsen om at dataene er
normalfordelte. Hvordan skal vi sjekke antagelsen om normalitet?

Det finnes noen tester for normalitet, men vi skal ikke bruke dem, men heller sjekke ved et
sakalt normalfordelingsplott. Dette finner vi under Analyze/Descriptive Statistics/Explore.

Vi henter frem datafilen pulse.sav. Vi skal her se pa om variablene PULSE1 og PULSE2 kan
betraktes som normalfordelte. Vi gar da inn Analyze/Descriptive Statistics/Explore og trekker
PULSE1 og PULSEZ2 over i vinduet Dependent List. Vi klikker sa pa Plots i knapperekken til
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hgyre. Midt i dialogboksen star det Normality plots with test. Der klikker vi av. Vi klikker
0gsa pa at vi skal ha Histogram og ikke Stem-leaf-plot. Da ser dialogboksen slik ut:
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Vi klikker Continue og OK. Da far vi mye utskrift som vi kjenner igjen fra far. Her kopierer
vi bare inn histogrammet og normalfordelingsplottet:
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Normal Q-Q Plot of Second pulse rate
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Vi ser at under normalfordelingsplottet ligger det et «detrended» normalfordelingsplottet. At
det er «detrended» betyr at vi der ser pa avstanden mellom observasjonene og linjen. Det er
vanskeligere a tolke, sa vi skal heller tolke normalfordelingsplottet.

I et normalfordelingsplott plotter vi alle observasjonenes verdi mot den tilsvarende verdien
som observasjonen skulle ha vart, dersom vi hadde normalfordelte data. Dersom dataene er
prefekt normalfordelt, skal de ligger pa den rette linjen som ogsa er tegnet i plottet. Men vi ma
forvente avvik, seerlig nar vi har lite data.

Farst en liten kommentar til histogrammene. Vi kan bruke histogrammene til en vurdering av
om data er normalfordelt, siden dette er en symmetrisk fordeling. Men det gir ikke en
tilstrekkelig bakgrunn for a vurdere avvik fra normalfordelingen, serlig nar det gjelder halene
i fordelingen. Vi ma derfor basere vurderingen pa normalfordelingsplottet.

I normalfordelingsplottet for PULSEL ser vi bare helt minimale avvik fra den rette linjen, og
vi konkluderer med at PULSE1 er normalfordelt.

I plottet for PULSE2 ser vi noe starre avvik. Vi ser for gvre del av fordelingen, dvs. i hgyre

hale, har vi to observasjoner som peker seg ut. For normalfordelingen skulle disse ha ligget pa
linjen, men det har altsa for haye verdier, i forhold til normalfordelingen. Tilsvarende er det to
verdier som som er for lave i forhold til normalfordelingen, i venstre hale. Men vi ser pa disse
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avvikene som mindre, og konkluderer med at vi kan ga videre med antagelsen om at
PULS2E1 og PULSE2 er normalfordelte.

Generelt kan vi si at nar vi har mange observasjoner som er ikke-normale i halene, ma vi
forlate antagelsen om normalfordelte data. Da kan vi ikke bruke statistiske metoder som
bygger pa denne antagelsen, og ma bruke sakalte ikke-parametriske metoder, se kapittel 11.3.

9.7 Sjekking av normalitet. Eksempel: lowbwt.sav

La oss na hente frem dataene lowbwt.sav. Et formalene med denne studien er & undersgke om
fodselvekten er ulik for raykende og ikke-rgykende mgdre. Da ma vi undersgke om vi kan
bruke statistiske metoder basert pa normalfordelingen. Antagelsen er da at fadselsvekt (BWT)
er normalfordelt for SMOKE = 1 og for SMOKE = 0.

Vi gdr igjen inn i Analyze/Descriptive Statistics/Explore og trekker da na over BWT i vinduet
Dependent List. Deretter trekker vi SMOKE over i Factor List. Vi klikker sa pa Plots i
knapperekken til hgyre og klikker av pa Normality plots with test. Til slutt klikker vi pa at vi
skal ha Histogram og ikke Stem-leaf-plot. Da ser dialogboksen slik ut:
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Vi klikker av pa Continue og OK og far fglgende i utskriftsvinduet:
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Normal Q-Q Plot of weight in pounds
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Normal Q-Q Plot of weight in pounds
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Basert pa histogrammene alene ser vi at vi kan mistro antagelsen om normalfordelte data i de
to rgyke-gruppene. Men normalfordelingsplottet viser igjen at vi bare har et par observasjoner
som er avvikene. For bade raykene og ikke-raykende mgdre har vi to-tre observasjoner som
er avvikene i hgyre og venstre hale. | hgyre hale er det observasjoner som ligger under linje,
og derfor er for store i forhold til normalfordelingen. Men det samme mgnsteret har vi ogsa i
venstre hale, der vi to-tre observasjoner som ligger under linje, og dermed ogsa er for store.

Vi konkludere imidlertid med at det er bare sma avvik, og vi gar videre med antagelsen om at
dataene i de to gruppene er normalfordelte.

10 Diagrammer og plott

Leeringsmal

Man sier ofte at diagrammer og plott kan fortelle mer enn hundre analyser! Det er ogsa delvis
sant, men diagrammer og plott kan aldri erstatte en grundig statistisk analyse, som inneholder
beregninger av effektestimater, konfidensintervall og p-verdier.
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SPSS er ikke blant de beste programmene for a produsere diagrammer og plott. Men SPSS er
tilstrekkelig for vart formal, som er mer rettet mot statistisk analyse enn mot grafisk
presentasjon.

| dette kapittelet skal vi se pa presentasjonen av stolpediagrammer, histogrammer, boksplott
og spredningsplott.

10.1 Stolpediagrammer. Eksempel: pulse.sav

Et stolpediagram gir oss en frekvensfordeling for en variabel, fordelt i forhold til en annen
variabel. La oss ga tilbake til datafilen pulse.sav. Vi gnsker farste en grafisk fremstilling av
variabelen ACT, og sa en fremstilling av ACT fordelt pa KIZNN. Da gar vi inn i
Graphs/Legacy Dialogs/Bar. Vi klikker pa Simple/Define. I dialogboksen trekker vi Her
trekker vi farst over ACT i Category Axis. Da ser dilaogboksen slik ut:
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Vi klikker pa OK og far falgende resultat:
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Vi ser en fin presentasjon av antall med de ulike nivaene av fysisk aktivitet.

Sa gar vi tilbake til Graphs/Legacy Dialogs/Bar med Simple/Define. Vi beholder ACT i
Category Axis, men vi trekker over KIGNN i Rows. Da ser dilaogboksen slik ut:
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Vi ser en presentasjon som Klart viser at menn tilsynelatende har en hgyere grad av fysisk
aktivitet enn menn. Men her ma vi ikke la oss lure av at det er flere menn enn kvinner i denne

studien.

10.2 Histogrammer. Eksempel: lowbwt.sav

Vi bruker datafilen lowbwt.sav. Vi skal na presentere fordelingen til en kontinuerlig variabel.
Det kan grafisk gjeres ved et histogram. Ved a lage et histrogram via Graphs vi har noen flere
muligheter enn na vi gjer det via Analyze/Descriptove Statistics/Explore. Vi skal na lage en

presentasjon av variabelen BWT fordelt etter variabelen SMOKE.

Vi gar da inn i Graphs/Legacy Dialogs/Histogram. Det apner det seg en dialogboks, der vi
trekker BWT over i Variable og SMOKE over i Rows. Vi klikker ogsa pa Display normality
curve, for a fa lagt normalfordelingen pa histogrammet for a se om data ser normalfordelte ut.

Da er dialogboksen slik ut:
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Etter OK, har vi fglgende:
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Vi ser at dette er en fin presentasjon av de to fordelingene. De er lagt over hverandre, med
samme skala, sa vi ser med én gang at fordelingen av fedselvekter er forskjgvet til venstre for
rgykerne, mot lavere vekter for rgykerne. Vi ser ogsa at normalfordelingskurvene tyder pa at
dataene i begge grupper er normalfordelte.

Vi har tidligere presentert disse histogrammene i Analyze/Descriptive Statistics/Explore, men
da var histogrammene presentert for hver gruppe for seg. Denne presentasjonen er mye bedre.

Men Analyze/Descriptive Statistics/Explore gir oss mulighet for a lage et
normalfordelingsplott, og det er viktig. Vi kan ikke basere vare vurderinger av om data er
normalfordelte bare pa historgrammer med overlagte normalfordelinger. Vi ma bruke et
normalfordelingsplott.

10.3 Boksplott. Eksempel: lowbwt.sav

Boksplott gir en fin presentasjon av hovedinntrykkene i dataene. Plottet gir oss informasjon
om maksimums- og minimumsverdiene, om median, gvre og nedre kvartil, og det viser om
det er skjeve fordelinger. Vi bruker fortsatt datafilen lowbwt.sav. Na skal vi presentere
sammenhengen mellom BWT og SMOKE via et boksplott.
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Vi gar da inn i Graphs/Legacy Dialogs/Boxplott. | den farste dialogboksen klikker vi pa
Simple og Defien. Det apner det seg en ny dialogboks, der vi trekker BWT over i Variable og
SMOKE over i Category Axis. Da er dialogboksen slik:
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Vi klikker pa OK og det falgende plottet:
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Igjen ser vi en fin presentasjon av boksplottet — og igjen bedre enn den vi far via
Analyze/Descriptive Statistics/Explore. Siden boksplottene er plassert ved siden av hverandre
kan vi lett sammenligne gruppene av madre som rgyker og ikke rgyker. Vi ser at median
fadselsvekt er hgyere for ikke-rgykerne enn for rgykerne. Vi ser at fordelingene er ganske
symmetriske, siden avstandene mellom gvre kvartil og median er omtrent den samme som
mellom median og nedre kvartil. I tillegg er avstandene fra gvre kvartil til maksimumverdi
omtrent lik avstanden fra nedre kvartil til minimum. Derfor vil median og gjennomsnitt veere
omtrent like store. Det er noe starre variasjon blant reykerne enn blant ikke-rgykerne. En
observasjon blant rgykerne er a anse som ekstremverdi. Det er observasjon nummer 1, med en
fadselsvekt pa 709 gram.

10.4 Spredningsplott. Eksempel: lowbwt.sav

Spredningsplott er sannsynligvis den viktigste og mest vanlige maten a fremstille data pa. Det
er en fin mate & fremstille sammenhengen mellom to variabler pa, ved a lage en to-
dimensjonal presentasjon. De to variablene vi skal se pa, kan enten vere to kontinuerlige
variabler eller én kontinuerlig og en kategorisk variabel. Vi skal bruke datasettet lowbwt.sav
til a se pa dette.
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Farst skal vi se pa en fremstilling av sammenhengen mellom en kontinuerlig og en kategorisk
variabel. Vi gar til Graphs/Legacy Dialogs/Scatter/Dot. | den farste dialogboksen klikker vi
pa Simple Scatter og Define. Det apner det seg en ny dialoghoks, der vi trekker BWT over i Y
axis og SMOKE over i X Axis. Da er dialogboksen slik:

904" . manual GEOS2014 doc [ Compatiiy Mode] - Micraaett '-“ﬂ
owbswtsav [Databed] - BM SPES Seaistics Dats Editor =8 B b ==
= Find =
|[Em_Edt vew paa Transorn st Graphs_ Uties _Adigns_incow _teln b rusnce
pof |- = o s : o W= (2 =
1ER0E M e~ BhFlk h 5% B 4909 %  seee
@1 | |Visible’ 20 of 20 Variables 5
[ T ew age | rce | smoko ol b ui t | e | g pd b tkgn -
2] 4,00 1.00 28,00 120,00 3.00 1.00 100 - = . - W 00 2.00
[ 10,00 1.00 25.00 120,00 1% 00 Pl b e e - 1,00 3.00
3 11,00 100 34,00 187,00 200 1.00 00 Axis: E 00 400
4 1.0 1.00 2500 105,00 M o0 100 || [t % [ bitweightingams | (oend) o 1.00
5 16.00 1.00 25.00 #5.00 300 00 00 5 Tow Bt weighl fow] K s 00 1.00
& 1600 100 mw 1000 1 @ a0 J (4 omcnoeeiont | )14 0 400
T 17.00 1.00 nw 57,00 £l 00 00 & rooe race] o1 anvees by, 1.00 1.00
] 18,00 100 24.00 128,00 20 00 1.00 ol nistory @ I | 1.00 300
9 19,00 1.00 2,00 132,00 300 o0 10 & nistory of hypentins o0 3.00
R Lab Ca5e5 by:
10 20,00 1,00 21,00 165,00 1,00 1,00 o0 b uteris imatibay fu @ 1.00 400
l-‘| 20 1,00 3200 105,00 1.00 1.00 00 dhrmmnnuiwsﬂsi 00 100
: : d - s L & weightin kg werg] | | Panel oy L g
17| 23,00 1,00 15,00 91,00 1,00 1,00 2.00 & history of prematurs e o0 1,00
-n 24,00 1.00 5,00 115,00 100 00 00 & history ol rstuimes 00 200
Y 25,00 1.00 16,00 130,00 100 oo o gl weightin i i ot @ 1,00 3,00
15 2,00 100 2600 2,00 100 100 o0 f [ e sucrimvene 0 100
— , L x 4 ~ ; @ race: otfvervs white | A k
16 700 1,00° 20,00 150,00 1,00 1,00 00 &5 weight in kg secon.. | B8 185a mpty 1,00 400
Ay 28,00 1.00 2100 200.00 200 00 ) &k weight in kg third vs.. Celumas .00 4.00 Ol
I'_ 29,00 1,00 24,00 155,00 1,00 1,00 1,00 ol weightin kg fownn .. @ o0 4,00 1
19 30.00 1,00 21,00 103,00 300 00 00 o0 1.00
m 31,00 100 20.00 125,00 3,00 o0 o6 = = ] 3,00
o 200 100 25.00 .00 X o0 200 = - : 100 .00
7 1,00 100 13,00 102,00 1,00 00 06 Templte ; 100 1.00
2 00 100 19.00 1200 100 100 00 LUso chart spocacations from o0 200
:_M 35,00 1,00 76,00 117.00 100 1,00 1.00 £ .00 200
5 36.00 100 24.00 13800 100 0 00 o0 300
o T — (Lo ) s () e R
0 120,00 2,00 1.00 00 g — — —— — — 1.00 200
» 130,00 1,00 1,00 D S i - s T 300 L x
nd .
1t
S P— T—




116

000,00 o
o)
o
4000,00 g
w
£
c
o 3000,00
£
.
=
k=
Q
E 2000,00
E o B
= 0
o
o
o
1ooo00-4 @
o
00—
T T T T T T
oo 20 A0 B0 30 1,00

smoking status

Her ser vi at det er to rekker med data, en for ikke-rgykerne (SMOKE = 0) og en for raykerne
(SMOKE = 1). Vi ser at det er stgrre variasjon blant ikke-rgykerne, men det er vanskelig a
vurdere symmetri i fordelingen.

La na til slutt se pa sammenhengen mellom sammenhengen mellom barnets vekt (BWT) og
mors vekt i kg (LWTKG) blant ikke-raykerne og rgykerne. Vi gar tilbake til Graphs/Legacy
Dialogs/Scatter/Dot. | den farste dialogboksen klikker vi igjen pa Simple Scatter og Define. |
neste dialogboks trekker vi over BWT i Y axis og LWTKG i X Axis. Til slutt trekker vi over
SMOKE i Set markers by. Da er dialogboksen slik:
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Etter OK far vi fglgende plott:
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Dette gir oss kanskje ikke sa mye, siden sammenhengene virker litt rotete. Det kan veere
nyttig a fa presentert sammenhengen mellom BWT og LWTKG pa en enklere mate. Na vi er i
utskriftsvinduet, gar vi til selve plottet og dobbeltklikker pa det. Da kommer plottet opp i et
nytt vindu. Da ser vinduene vare slik ut:
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Na gar vi inn i grafikkvinduet Chart Editor. Her gar vi til Elements/Fit line at subgroups. Den
siste kommandoen gjar at vi far lagt inn to rette linjer for sammenhengen mellom BWT og
LWTKG, én for ikke rgykerne og én for raykerne. Hvis vi na avslutter Chart Editor med a
klikke pa boksen med X gverst i hgyre hjerne, kommer vi tilbake til utskriftfilen med det nye
plottet. Det vi se slik ut:
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Her ser vi de to linjene lagt inn. Vi har ogsa fatt lagt inn formelen for sammenhengen. For
ikke-raykerne er sammenhengen:

BWT = 2350 + 12.0xLWTKG.

Merk at E3 betyr at vi flytter kommaet 3 plasser til hgyre. Tilsvarende, E-3 betyr at vi flytter
kommaet 3 plasser til venstre.

Vi har na fatt en fin presentasjon av sammenhengen mellom BWT og LWTKG.

11. Univariable statistiske metoder

Leeringsmal

| dette kapittelet skal vi se pa de mest sentrale metodene i statistisk analyse. En statistisk
analyse vil alltid begynne med en deskriptiv analyse, gjerne sammen med diagrammer og
plott for de viktige variablene.

Men statistisk analyse handler om & studere sammenhenger mellom to variabler eller mellom én
variabel og flere andre variabler. Vi skiller mellom den avhengige variabelen og
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forklaringsvariabelen. Den avhengige variabelen er den variabelen vi skal forklare.
Forklaringsvariabelen er den variabelen vi forklarer den avhengige variabelen med. Nar vi har
bare én forklaringsvariabel, sier vi at analysen er univariabel. Dersom vi har flere enn én
forklaringsvariabel, sier vi at analysen er multivariabel. Dette er tema for kapittel 12.

Malenivaet pa den avhengige variabelen og pa forklaringsvariabelen avgjar hvilken
analysemetode vi skal bruke. Dersom den avhengige variabelen er kontinuerlig og
forklaringsvariabelen er kategorisk, med to kategorier, vil vi bruke t-tester eller ikke-
parametriske metoder. VValget mellom de to metodene avhenger av hva slag fordeling den
avhengige variabelen har. Dersom dataene er normalfordelte, vil vi bruke t-tester, ellers vil vi
bruke ikke-parametriske metoder.

Dersom bade den avhengige variabelen og forklaringsvariabelen er kategoriske, vil vi bruke
krysstabeller for & analysere sammenhengen.

Dersom bade den avhengige variabelen og forklaringsvariabelen er kontinuerlig, kan vi

studere sammenhengen ved korrelasjon. Vi skal i kapittel 12 for denne situasjonen studere
sammenhengen ogsa ved regresjonsanalyse.

11.1 T-test for pardata

T-tester er de mest vanlige testene vi utfarer. Det er to typer t-test: t-tester for pardata og t-
tester for to uavhengige grupper. T-testene for pardata kalles ogsa ofte for ett-utvalgs t-tester,
siden vi bruker differansene mellom malingene i alle parene som utgangspunkt for vart
effektestimat og var test.

T-testen som vi beregner for pardata er gitt som
t = Effektmalet/ Standardfeilen til effektmalet,

der effektmalet er gjennomsnittet pa differansene, og standardfeilen er standardfeilen til
differansen. Pa samme mate er konfidensintervallet tilnaermet gitt som

(Effektmalet — 1.96 x Standardfeilen til effektmalet, Effektmalet + 1.96 x Standardfeilen til
effektmalet)

Konfidensintervallet er tilnermet, siden vi egentlig bruker 97.5-persentilen i t-fordelingen, og
ikke 1.96.

Far vi starter analysen ma vi sikre oss at differansene er normalfordelte. Det er dette som
«tillater» oss a bruke en t-test.
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11.1.1 Eksempel: pulse.sav

Vi bruker igjen pulse.sav datasettet. Vi skal sammenligne pulsverdien far og etter lgping.
Dette ser vi pa som en ett-utvalgs test for parede data. | SPSS kan vi enten bruke PULSE1 og
PULSEZ2 verdiene i en paret test, eller vi kan bruke differansen DIFF i en ett-utvalgs test. Vi
skal se pa begge metodene, og starter med a analysere paret PULSE1, PULSE2.

Vi har allerede vurdert normalfordelingen til PULSE1 og PULSE?2 og funnet ut at vi kan anta
at dataene er normalfordelt. Da kan vi bruke en t-test for parede data.

Vi velger da Analyze/Compare means/Paired Samples T-Tests. Da kommer det opp en ny
dialogboks, med overskriften Paired Variabels. Her flytter PULSEZ2 inn i Variable 1 og
PULSEL inn i Variable 2. Grunnen til at vi flytter PULSEZ inn i Variabel 2 og PULSEL inn i
Variabel 1 er at SPSS alltid beregner differansen mellom Variable 2 og Variable 1. Siden vi
vet at PULSE2-verdiene er hgyere enn PULSEL1 verdiene far vi da en positiv differanse.

Da ser dialogboksen slik ut:
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Vi klikker pa OK, og far da denne utskriften:
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Paired Samples Statistics
Std. Errar
Mean M Std. Deviation Mean
Fair1 Second pulse rate 7916 a8 16,7594 1,740
First pulse rate 72,59 88 10,835 1,166
Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence Interval of the
Std. Error Difference
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed)
Pair1  Second pulse rate - First " " . .
pulse rate 6,568 12,864 1,372 3,842 9,295 4,788 87 000

Som vi viste tidligere steg pulsen fra 72.6 til 79.2. Effektmalet er differansen, nemlig det som
er presentert under Mean i tabellen under. Effektmalet er 6.6. Vi ser at t = 4.8. Denne er
beregnet som

t = Effektmalet/ Standardfeilen til effektmalet.

Siden gjennomsnittet er effektmalet og standardfeilen er Standard Error of the Mean (Std.
Error Mean) finner vi at

t=6.57/1.37 =4.8.
Konfidensintervallet er tilngermet gitt som

(Effektmalet — 1.96 x Standardfeilen til effektmalet, Effektmalet + 1.96 x Standardfeilen til
effektmalet)

Dette intervallet er tilngermet, siden vi egentlig bruker 97.5-persentilen i t-fordelingen, og ikke
1.96. Gjer vi det riktig, som SPSS gjar, far vi at et 95% konfidensintervallet er gitt som (3.8,
9.3). P-verdien regnes ut som sannsynligheten for & fa den observerte eller enda starre t-
verdier. Denne beregner SPSS for oss, vi finner at p-verdien er p < 0.001. Vi kan altsa si at
det statistisk signifikant forskjell i de to pulsverdiene.

Merk at SPSS skriver ut tall med tre desimaler. Dersom tallet er < 0.0005, skriver SPSS 0.000.
Dette har selvfglgelig ingen mening, spesielt for p-verdier, som er en sannsynlighet. Nar
SPSS skriver p = 0.000, skriver vi p < 0.001.

Vi finner altsa at det er en klar statistisk forskjell mellom verdiene far og etter lgping, selv om
bare en del av forsgkspersonene lgp (dem med L@P = 1).

La oss na se at vi kan gjere den samme analysen med en ett-utvalgs t-test, da for variabelen
DIFF. Vi velger da Analyze/Compare means/One-Sample T Test. Igjen kommer det opp en ny
dialogboks, na med overskriften One Sample T Test. Her flytter vi DIFF over i Test Variable.
Da far vi falgende dialogboks:
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Nar vi klikker pa OK far vi fglgende utskrift:

One-Sample Statistics

Std. Erraor
] Mean Std. Deviation Mean

Differanse i pulsverdier aa 65682 12,86874 1,37181

One-Sample Test

TestValue=10
85% Confidence Interval of the
Mean Difference
1 df Sig. (2-tailed) Difference Lower Upper
Differanse i pulsverdier 4788 a7 000 656818 38416 92048

Vi ser at vi far akkurat den samme utskriften, og vi kan hente frem effektmalet
(gjennomsnittet), konfidensintervallet og p-verdien like enkelt fra denne analysen som fra den
parede analysen. Hva vi velger er smak og behag.

Legg ogsa merke til at det meste av de resultatene som vi bruker i ett-utvalgs testen ogsa
fremkommer ved a gjare en analyse ved Analyze/Descriptive Statistics/Explore og trekke over
DIFF i Dependent List. Da far vi det falgende:
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Descriptives

Statistic Std. Errar

Differanse i pulsverdier  Mean G 6682 1,37181
95% Confidence Interval Lower Bound 38416
for Mean Upper Bound 9,2948
5% Trimmed Mean 5 3687
Median 2,0000
Yariance 165 604
Std. Deviation 12,86874
Minimum -14,00
Maximum 43,00
Range 62,00
Interguartile Range 13,50

Skewness 1,658 257

Kurosis 2.Mm7 B08

Vi ser at gjennomsnittet, standardfeilen og konfidensintervallet er de samme som vi fikk i ett-
utvalgs testen. Men i t-testen far vi ogsa beregnet selve t-verdien og p-verdien for den
statistiske testen.

11.2 T-test for to uavhengige utvalg

T-tester for to uavhengige utvalg er trolig den mest brukte testen i statistiske analyser. Den er
vanlig i randomiserte kliniske studer, men ogsa vanlig i observasjonelle studier, med to
uavhengige grupper. Betingelsen for & bruke t-testen er at dataene i de to gruppene vi studerer
er uavhengige og normalfordelte. Betingelsen om uavhengighet er vanligvis lett & avklare.
Her kommer dataene fra ulike personer, i to grupper, og de er uavhengige. Men antagelsen om
normalfordelingen ma vi sjekke.

T-testen som vi beregner for to uavhengige utvalg er gitt som
t = Effektmalet/ Standardfeilen til effektmalet,

der effektmalet er differansen mellom gjennomsnittene i de to gruppene, og standardfeilen er
standardfeilen til denne differansen. P4 samme mate er konfidensintervallet tilneermet gitt som

(Effektmalet — 1.96 x Standardfeilen til effektmalet, Effektmalet + 1.96 x Standardfeilen til
effektmalet)

Igjen er det slik at konfidensintervallet er tilneermet, siden vi egentlig bruker 97.5-persentilen i
t-fordelingen, og ikke 1.96.

Merk at vi har to t-tester, en paret (ett-utvalgs) test og en to-utvalgs test (som av og til ogsa en
uparet test). Mange blander disse to sammen, men det er svert uheldig, og kan fare til gale
konklusjoner. Merk ogsa at data som er i par IKKE er uavhengige, siden de for eksempel er
gjort pa samme person. Men data i to utvalg, vil veere uavhengige.
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11.2.1 Eksempel: altman.sav

Vi skal na se litt mer pa eksemplet fra Altman som vi har brukt mange ganger. Disse dataene
lagret vi som en SPSS data fil under navnet altman.sav. | kapittel 5.4 gjorde vi en liten
statistisk analyse av disse dataene, der vi presenterte de to gruppene mht. energiforbruk. Vi
gikk da inn i Analyze/Descriptive Statistics/Explore for & finne gjennomsnitt, standardavvik,
median osv. for de to gruppene slanke og overvektige. Disse to gruppene er a betrakte som to
uavhengige grupper, siden det er ulike personer som er malt i de to gruppene.

Nar vi skal teste om det er forskjell i energiforbruk blant de slanke og overvektige kan vi
bruke en t-test for to uavhengige utvalg, dersom dataene i de to gruppene er normalfordelte.
Vi gar inn i Analyze/Descriptive Statistics/Explore og trekker ENERGI over i Dependent List
og KRPTYPE over i Factor List. Vi klikker pa Plots, og merker av at vi skal ha Normality
Plots with Tests. Da far vi fglgende utskrift:

Normal Q-Q Plot of Energiforbruk
for KRPTYPE= Slank

3

Expected Normal

T I T I
G d 10 12

Observed Value
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Normal Q-Q Plot of Energiforbruk
for KRPTYPE= Overvektig

Expected Normal

0=

I ] | I T | |
g g9 10 11 12 13 14

Observed Value

Her ma vi vere spesielt oppmerksom pa at vi har lite data, og vi ma da forvente at vi vil fa
avvike fra den rette linjen. | begge disse tilfellene er avvikene sma, og vi antar at dataene er
normalfordelte.

Da kan vi ga videre med en t-test for to uavhengige utvalg. Vi gar da inn i Analyze/Compare
Means/ Independent Samples T Tests. Her velger vi variabelen ENERGI som Test Variable(s)
og variabelen KRPTYPE som Grouping Variable. Vi kan ennd ikke klikke pa OK. Fgrst ma

vi spesifisere hvilke verdier pa var grupperingsvariabel som skal sammenliknes, dvs. fortelle
SPSS at verdiene er 0 og 1. Det gjer vi ved a klikke pa Define. Da apner det seg en ny
dialogboks, og der skriver vi at O er gruppe 1 og 1 er gruppe 2. Med dette angir vi kodene for
de to gruppene av variabelen KRPTYPE. Da ser dialogboksene vare slik ut:
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Nar dette er gjort, kan vi klikke pa Continue. Da legges kodene 0 og 1 inn i variabelen
KRPTYPE og vi kan klikke pa OK, og fa utfgrt t-testen. Vi far da denne utskriften:

Group Statistics
Std. Errar
Kroppstype M Mean Std. Deviation Mean
Energiforbruk  Slank 13 a,0662 1,23808 34338
Overvelktig g 10,2978 1,38787 AE556
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
Variances +test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Energiforbruk Eg;‘j,',:;ga"ws 1,002 320 | -3.046 20 001 .2.23162 56560 341145 1,05180
E;‘:j'r:jga”ws not 3856 | 15919 001 -2,23162 57882 -3,45917 -1,00408

Vi far farst en sammenlikning av energiforbruket i de to gruppene. Sa undersgker programmet
om standardavviket i de to gruppene er like. Dette gjares ved Levenes test til venstre i den
andre tabellen. Nar den har en P-verdi som er mindre enn 0.05 forkaster vi nullhypotesen om
at gruppene har lik standardavviket. Da har vi altsa grunnlag for & pasta at standardavvikene
er ulike. | vart tilfelle er p = 0.329 som klart gir grunnlag for a anta at gruppene har likt
standardavvik. Da skal vi lese av resultatet av t-testen pa farste linje med Equal variances
assumed.
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Effektmalet er forskjellen i gjennomsnitt i de to gruppene. Det er gitt i Mean Differences, og
er lik -2.2. Merk at SPSS alltid tar differansen mellom farste og andre gruppe, altsa de slanke
minus de overvektige. Vi far da et negativt effektestimat.

Vi ser da at den to-sidige p-verdien er 0.001, falgelig er gruppene hgysignifikant forskjellige
med hensyn pa energiforbruk. Et 95%-konfidensintervall for forskjellen star lengst til hayre,
og det viser at intervallet er (-3.4, -1.1). Vi far altsa presentert de tallene vi er interessert i:

effektmalet, konfidensintervallet og p-verdien.

11.2.2 Eksempel: |

owbwt.sav

Vi gar inn i datafilen lowbwt.sav. Her er vi interessert i & undersgke om det er statistisk
signifikant forskjell i fgdelsvekter for raykende og ikke-raykende mgdre. Vi har tidligere sett
pa en deskriptiv analyse av problemet, og ogsa sett at dataene i de to gruppene kan antas a
veere normalfordelte. Da er vi klare til & gjgre en t-test for to uavhengige grupper.

Vi gar da inn i Analyze/Compare Means/ Independent Samples T Tests. Her velger vi
variabelen BWT som Test Variable(s) og SMOKE som Grouping Variable. Vi klikker sa pa
Define. | dialogboksen skriver vi at 0 er gruppe 1 og 1 er gruppe 2, siden kodene for SMOKE
er 0 og 1. Da kan vi klikke pa Continue, og til slutt pa OK, og fa utfart t-testen. Vi far da

denne utskriften:

Group Statistics
Std. Errar
smoking status M Mean Std. Deviation Mean
hithweightin grams  non-smoking 115 | 3054, 9565 752,40801 7016250
smoking 74 | 2773,2432 65007517 7673218

Independent Samples Test

Wariances

Levens's Testfor Equality of

H+test for Equality of Means

Sig t df

Mean

Sig. (2-tailed) Difference

Std. Error
Difference

95% Confidence Interval of the
Difference

Lower Upper

Equal variances
assumed

bithweight in arams

Equal variances not
assumed

1,608

221 2,634

2,708 | 170,001

187

009 28171328

007 28171328

106,96873

103,97406

70,69274 49273382

7646677 486953979

Av den gverste tabellen ser vi at forskjellen i gjennomsnittlig fedselsvekt er 281.7 gram
(3054.9 — 2273.2). Vi ser ogsa at standardavvikene er ganske like, 752 gram blant ikke-

reykerne og 660 blant

raykerne.

Levenes test gjar en statistisk test pa om standardavvikene i de gruppene er forskjellige. Her
er p = 0.221 og vi antar at gruppene har likt standardavvik. Vi finner da resultatet av t-testen
pa farste linje med Equal variances assumed.

Der ser vi effektmalet vart, som nettopp er forskjellen i gjennomsnittlig fadselsvekt, er 281.7
gram. Standardfeilen pa differansen er 107.0. Formelen for & regne ut denne ma vi finne i en
lerebok i statistikk eller i statistikkforelesningene. Men na har grunnlag for a regne ut t-
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verdien som vi bruke som grunnlag for om vi kan pasta at det er forskjell i fadselsvektene. Vi
har nemlig at t-verdien beregnet som

t = Effektmalet/ Standardfeilen til effektmalet,
0g da har vi at
t=281.7/107.0 = 2.63.

P-verdien er na sannsynlighetene for a denne t-verdien og t-verdier som er enda stgrre. SPSS
regner ut denne p-verdien for oss, og vi har at p = 0.009. Siden p < 0.05, kan vi pasta at det er
statistiske signifikante forskjeller i fadselsvekt i de to gruppene.

Konfidensintervallet er tilngermet gitt som

(Effektmalet — 1.96 x Standardfeilen til gjennomsnittet, Effektmalet + 1.96 x Standardfeilen
til gjennomsnittet)

Igjen har vi at dette intervallet er tilngermet, siden vi egentlig bruker 97.5-persentilen i t-
fordelingen med 11 + 74 — 2 = 185 frihetsgrader, og ikke 1.96. Gjar vi det riktig, som SPSS
gjer, far vi at et 95% konfidensintervallet er gitt som (70.7, 492.7).

11.2.3 Eksempel: pulse.sav

I veldig mange studier har en blanding av parede og uparede data. Dette er tilfellet med
pulse.sav dataene. Der observerer vi pulsverdiene fer og etter en intervensjon (lgping) og vi
er interessert i effekten av intervensjonen. Dette vil ogsa vare situasjonen i kliniske forsgk,
der vi maler utgangsverdien og verdien etter intervensjon. Intervensjonen bestar da av
behandling og placebo, og studiepersonene er randomisert mht. om de kommer i behandlings-
eller intervensjonsgruppen.

I slike situasjoner beregner vi differansen i maleverdiene far og etter intervensjon. Dette er da
parede data. Sa har vi to uavhengige grupper, behandlingsgruppen og placebogruppen. Det er

forskjellen mellom disse to vi er interessert. Dette er uparede data, og vi tester forskjellen med
en t-test for to uavhengige utvalg.

| pulse.sav har vi beregnet DIFF. Vi skal na teste om det er ulikt gjennomsnitt av DIFF blant
de som lgp (LGP =1) og de som ikke lgp (LGP = 0). Men farst ma vi undersgke om vi har
grunnlag til & anta at dataene i de to gruppene er normalfordelte. Da gar vi som vanlig inn i
Analyze/Descriptive Statistics/Explore og trekker DIFF over i Dependent List og L@P over i
Factor List. Vi gar inn i Plots og klikker av pa at vi vil ha Normality plot with tests. Da far vi
falgende resultat:
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Normal Q-Q Plot of Differanse i pulsverdier
for LOP= Lep
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Her ser vi at det er gode grunner til 4 anta at dataene er normalfordelt i de to gruppene. Det er
noen sma avvik (to observasjoner) i den hgyre halen for de som ikke lgp. Men her ma vi ta i
betraktning at der lite data, og vi faler oss derfor trygge pa at vi kan ga videre med en t-test
for to utvalg.

Da gar vi inn i Analyze/Compare Means/ Independent Samples T Tests, og velger DIFF som
Test Variable(s) og L@P som Grouping Variable. | dialogboksen skriver vi igjen 0 og 1 for de
to gruppene, siden kodene for L@P er 0 og 1. Etter a ha klikket pa Continue, og til slutt pa OK,
far vi utfert t-testen, med denne utskriften:

Group Statistics
Std. Error
LAP M Mean Std. Deviation Mean
Differanse i pulsverdier  Lap ikke 54 -1842 4 256249 574821
Lap 31 18,9032 14,33028 287378




Independent Samples Test
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Levene's Test for Equality of
Variances

ttest for Equality of Means

df

Sig. (2-tailed)

Mean
Difference

Std. Errar
Difference

95% Confidence Inte
Difference

mal ofthe

Lawer

Upper

Differanse i pulsverdier  Equalvariances
assumed
Equal variances not
assumed

43,669 ,uoo

-9,146

7,235

83

33,068

,oao

,oao

-18,08841

-18,08841

2,08717

263816

-23,23872

-24 45538

-14,93710

-13,72145

| tabellene over far vi nye resultater a forholde oss til. | gverste tabell ser vi at differansen i
gjennomsnittlig pulsverdi er -19.09 (0.19 — 18.90). Men viktigere at at standardavviket er

veldig forskjellig i de to gruppene. De som ikke lgp har et standardavvik pa 4.3, mens de som
lgp har et standaravvik pa 14.3. Dette er ikke sa rart, siden vi vet at lgping bade gker
pulseverdien og gker spredningen.

Men de ulike standardavvikene farer ogsa til at p-verdien pa Levenes test i tabellen under er p
< 0.001. Altsa er det grunnlag til & pasta at standardavvikene er ulike i de to gruppene. Vi kan
altsa ikke lenger lese ut resultatene av den gverste linjen i t-testen. Vi ma da ga til linjen under
med Equal variances not assumed. Der finner vi at effektmalet er det samme, og det er
naturlig siden det er gjennomsnittet som er vart effektmal. Men vi ser at standardfeilen (Std.
Error Difference) beregnes litt annerledes i denne situasjonen. Men uansett verdi av
standardfeilen ser vi at t-verdien beregnes som

t = Effektmalet/ Standardfeilen til effektmaélet,

som né er

t=-19.09/2.09 = -9.15.

P-verdien er na sannsynlighetene for a denne t-verdien og t-verdier som i dette tilfellet er enda
mindre. SPSS regner ut denne p-verdien for oss, og vi har at p < 0.001, og vi kan pasta at det
er statistiske signifikante forskjeller i pulsverdiene for de som lgp og de som ikke lgp.

Konfidensintervallet er igjen tilngermet gitt som

(Effektmalet — 1.96 x Standardfeilen til gjennomsnittet, Effektmalet + 1.96 x Standardfeilen

til gjennomsnittet)

Igjen har vi at dette intervallet er tilnsermet, men gjar vi det riktig, som SPSS gjer, far vi at et

95% konfidensintervallet er gitt som (-24.5, -13.7).

11.3 Ikke-parametriske metoder

Hvis dataene ikke er normalfordelt, ma vi bruke ikke-parametriske metoder. Dette er metoder
som er basert pa rangene til observasjonene, og ikke selve verdiene. Vi har tidligere sett pa
persentiler, kvartiler og medianen. Alle disse observasjonene er rangbasert, siden vi farst

rangordner alle observasjonene vare og sa finner vi persentiler, kvartiler og medianen ved a
finne den riktige observasjonen blant de rangordnede. Nedenfor skal vi presentere metoder for
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parede og uparede data, som da tilsvarer t-testene for parede data og for to uavhengige
grupper (uparede data).

11.3.1 Wilcoxon test for pardata. Eksempel pulse.sav

Vi henter frem datafile pulse.sav. For a gjare en ikke-parametrisk Wilcoxon test for pardata,
gar vi til Analyze/Non-Parametric Tests/Legacy Dialogs og velger i dialoghoksen 2 Related
Da ser Samples.
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I dialogboksen trekker vi over PULSEZ2 i Variable 1 og PULSEL i Variable 2. Da ser
dialogboksen vare slik ut:
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Vi klikker pa OK og far fglgende resultat:

Ranks

Sum of

Mean Rank

Ranks

Second pulse rate - First
pulse rate

Megative Ranks
Positive Ranks

Ties
Total

25°
46"
17°

as

22,48
43,35

562,00
1994,00

a. Second pulse rate = First pulse rate
h. Second pulse rate = First pulse rate

c. Second pulse rate = First pulse rate

Test Statistics®

Second pulse
rate - First
pulse rate

-4117°
000

il
Asymp. Sig. (2-tailed)

a. Wilcoxon Signed Ranks Test

h. Based on negative ranks.

I den gverste tabellen far vi en oversikt over rangene til pulsverdiene. Vi ser at det er 17 ties.
Dette er observasjoner som har samme verdi i PULSE1 som PULSEZ2. Disse observasjonene
innholder ikke noen informasjon om endringer og de er tatt ut av analysen. Vi ser at det er 46
observasjoner som har PULSE2 verdier som er stgrre enn PULSEL. | tabellen nedenfor ser vi
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om dette er et signifikant resultat. Vi finner at p < 0.001, og vi konkluderer med at det er
statistisk signifkant forskjell i PULSE1 og PULSE2 verdiene.

11.3.2. Wilcoxon-Mann-Whitney test for to uavhengige grupper. Eksempel
lowbwt.sav

Den ikke-parametriske testen for to uavhengige grupper har mange navn, men den er mest
kjent under navnet Wilxocon-Mann-Whitney testen. Den er analog til t-testen for
normalfordelte data, men den er rangbasert.

Vi bruker dataene i lowbwt.sav og skal teste om det er forskjell i fadselsvekt for raykende og
ikke-rgykende madre. Vi vet at det her er grunnlag for a kjgre en t-test, men vi vi na vise
resultatene for den tilsvarende ikke-parametriske testen. For a gjagre en Wilcoxon-Mann-
Whitney test, gar vi til Analyze/Non-Parametric Tests/Legacy Dialogs og velger i
dialogboksen 2 Independent Samples. Da ser dialogboksen slik ut:
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Da kommer vi inn i en dialogboks som er lik med den vi har for t-testen for to uavhengige
grupper. Vi trekker over BWT i Test Variable List, og SMOKE over i Grouping Variable. Sa
klikker vi pa Define og bruker at de to gruppene for SMOKE er gitt ved kodene 0 og 1. Nar vi
klikker pa Continue og OK, far vi fglgende resultater:



136

Ranks
Sum of
smoking status M Mean Rank Ranks
hithweightin grams  non-smaoking 115 103,60 1191350
smoking 74 a1,64 G6041,50
Total 1849
Test Statistics®
hithweight in
grams
Mann-Whitney LI 3266,500
Wilcoxon W G041,500
Z -2,683
Asymp. Sig. (2-tailed) o7

a. Grouping Variakle: smoking
status

Vi ser av den farste tabellen at summen av rangene til ikke-rgykende mgadre er hgyere enn for
reykende madre. Dette skyldes selvfglgelig at fadselsvekten for ikke-rgykende mgdre er
gjennomgaende hgyere enn for raykende madre, og da blir ogsa rangene hayere.

I den andre tabellen finner vi at den to-sidige p-verdien (Asymp. Sig. (2-tailed)) er p =0.007.
Konklusjonen er Klar: Det er statistisk signifikant forskjell i fadselsvekt for ikke-rgykende og
reykende medre.

11.4 Analyse av krysstabeller

Analyse av krysstabeller, eller tabellanalyse som det ofte kalles for enkelhets skyld, er like

vanlig til analyse av kategoriske data som t-tester er for analyse av kontinuerlige data. Som
navnet sier er en krysstabell en tabellering av data i celler som definert etter kategoriene for
de kategoriske variablene.

Den mest vanlige krysstabellen er en 2x2 tabell, der vi har to variabler, begge med to
kategorier. Vi hadde et slikt eksempel i kapittel 7.3, der vi sa pa sammenhengen mellom
blodtrykk og behandling. BLODTRYKK hadde to kategorier, normalt blodtrykk og hayt
blodtrykk, og BEHANDLING hadde ogsa to kategorier, placebo og aspirin.

En generell krysstabell er av dimensjon rxc. | en slik tabell har vi r linjer (rows) og ¢ kolonner
(columns). Vi skal i 11.4.2 se pa en 2x4 tabell. Det er en tabell med 2 linjer og 4 kolonner.

I kapittel 3.2 nevnte vi kort begrepene avhengig og uavhengig variabel. Dette blir viktige
begreper nar vi skal analysere krysstabeller. Vi gjentar kort: Den avhengige variabelen er den
vi skal forklare, forklaringsvariabelen er den vi forklarer med. | eksempelet i kapittel 7.3 med
datafilen blodtrykk.sav er det apenbart at BLODTRYKK er den avhengige variabelen og
BEHANDLING er forklaringsvariabelen.
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Merk at vi alltid vil legge den avhengige variabelen i linjene og forklaringsvariabelen i
kolonnene:

Blodtrykk * Behandling Crosstabulation

Count
Behandling
Placebo Aspirin Total
Blodtryklk  Hayt blodtryklk 11 4 16
Mormalt blodtrykk 20 30 an
Total chl 34 65

Nar vi na skal prosentuere en tabell, skal vi alltid gjare det ved a prosentuere etter
forklaringsvariabelen. Dette skyldes at vi vil se pa effekten som forklaringsvariabelen har pa
den avhengige variabelen, og det far vi uttrykt ved nettopp a prosentuere etter
forklaringsvariabelen. Hvis vi gjar det (i kapittel 11.4.1 skal vi se hvordan), far vi falgende
resultat:

Blodtrykk * Behandling Crosstabulation

Behandling
Placebo Aspirin Total

Blodtryklk  Hayt blodtryklk Count 11 4 156
% within Behandling 35,5% 11,8% 23,1%

Mormalt blodtrykk  Count 20 30 a0

% within Behandling f4,5% aa,2% 76, 5%

Total Count )| 34 G5
% within Behandling 100,0% 100,0% 100,0%

Vi ser at andelen som oppnar normalt blodtrykk ved behandling med aspirin er 88.2%, mens
den er 64.5% for placebo.

Det er viktig a merke seg at tabellen i SPSS er presentert annerledes enn i leereboken til Aalen
og medforfattere, se side 130. Der presenteres tabellen ogsa med den avhengige variabelen i
linjene og forklaringsvariablene i kolonnene, men presentasjonen av kodene er snudd for
begge variablene. Tabellen pa side 130 ser slik ut:

Eksponering

Sykdom Ja Nei
Ja a b a+b
Nei c d c+d

at+c b+d n
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Her ser vi at de syke (med kode 1) ligger i gverste linje og de eksponerte (med kode 1) ligger i
venstre kolonne. Vi holder fast ved a bruke kodene 0 for de friske og de ikke-eksponerte, og 1
for de syke og eksponerte, men presentasjonen er annerledes enn slik SPSS gjar det.

Dersom vi skal lese inn en tabell som den over i SPSS og bruke Weight cases, slik vi gjorde i
kapittel 7.3 blir tabellen med fire linjer, hver med tre kolonner:

OPFr O
o 0T o

O ORr P

Det er viktig a veere klar over pa hvilken mate tabellen er presentert pa. Vi skal holde oss til
presentasjonen til Aalen og medforfattere. Med denne notasjonen blir effektmalene som
nedenfor:

Vi har tre effektmal som vi bruker til & male effekten av forklaringsvariabelen pa den
avhengige variabelen. Det er

RD: Risiko differanse: a/(a+c) — b/(b+d)
RR: Relative risiko: [a/(a+c)]/[b/(b+d)]
OR: Odds ratio [a/c]/[b/d)]

Fortsatt med samme notasjon blir konfidensintervallene:

For RD:
RD - 1.96 x sqrt[1/(a+c) x a/(a+c) x c/(a+c) + 1/(b+d) x b/b+d) x d/(b+d)],
RD + 1.96sqrt[1/(a+c) x a/(a+c) x c/(a+c) + 1/(b+d) x b/b+d) x d/(b+d)]

For RR:
RR x exp[-1.96 x sqrt(1/a + 1/b — 1/(a+c) — 1/(b+d)],
RR x exp[1.96 x sqrt(1/a + 1/b — 1/(a+c) — 1/(b+d)].

For OR:
OR x exp[-1.96 x sqrt(1/a + 1/b + 1/c + 1/d],
RR x exp[1.96 x sqrt(1/a + 1/b + 1/c + 1/d].

Merk at null-verdien, altsa verdien na behandlet og ubehandlet gruppe har samme effekt er 0
for RD, og 1 for bade RR og OR. Merk ogsa at dersom RR > 1 har vi gkt risiko, mend RR < 1
betyr redusert risiko. Tilsvarende betyr OR >1 gkt odds og OR < 1 redusert odds.

Merk videre at vi bare definerer disse effektmalene for 2x2 tabeller. Dersom vi har starre
tabeller, for eksempel, en 2x4 tabell, ma selektere (via Select cases) for a lage 2x2 tabeller der
vi kan beregne effektmalene.

Merk til slutt at vi bruker begrepene risiko og sannsynlighet om hverandre. | statistikk bruker
vi ogsa tallene mellom 0 og 1 for sannsynligheter, og ikke 0% og 100%.
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Nar vi bruker standard presentasjon av tabellen for sammenhengen mellom blodtrykk og
behandling, blir den.

Behandling
Blodtrykk Aspirin Placebo
Normalt 30 (88.2%) 20 (64.5%) 50
Hoyt 4 (11.8%) 11 (35.5%) 15
34 (100%) 31 (100%) 65

RD er da differansen i sannsynligheten for & oppna effekt med og uten behandling. 1 tilfellet
over er da RD = 0.882 — 0.645 = 0.137. Det er altsa en risikoreduksjon pa 13.7 prosentpoeng.
RR er forholdet mellom sannsynligheten for & oppna effekt med behandling og uten
behandling. I var tilfelle er da RR = 0.882/0.645 = 1.37.

Odds ratioen er forholdet mellom oddsen for dem med behandling og oddsen for dem uten
behandling. Odds er forholdet mellom sannsynligheten for a oppna effekt dividert pa
sannsynligheten for ikke & oppna effekt. | tabellen over er oddsen blant dem som far
behandling med aspirin lik 0.882/0.118 = 7.47. Oddsen blant dem som far placebo er
0.645/0.355 = 1.82. Da er odds ratioen OR = 7.47/1.82 = 4.13.

Enklere er det & bruke regelen om at odds ratioen er lik kryssproduktet i tabellen.
Kryssproduktet er gitt ved a multiplisere celleantallet fra gvre venstre hjgrne til nedre hgyre
hjerne og dele dette pa det vi far ved a multiplisere celleantallet i gvre hgyre hjgrne og dele pa
antallet i cellen i nedre venstre hjgrne. Dette gir OR = 30 x 11/20 x 4 = 4.13.

Testen for a undersgke om det er sammenheng mellom de to variablene i krysstabellen, altsa
mellom avhengig og forklaringsvariabel kalles kji-kvadrat testen. Selve teststarrelsen er kji-
kvadratfordelt, og p-verdien for denne testen ma regnes ut ved & bruke en tabell over kji-
kvadrat fordelingen. Betingelsen for at vi kan bruke kji-kvadratfordelingen er at det er rimelig
antall observasjoner i hver celle i tabellen. Under tabellen skriver SPSS ut hvor mange celler
som har expected count less than 5. Dette antallet skal veere 0. Dersom SPSS viser at antallet
er stgrre enn 0, ma vi bruke en sakalt Fisher test. Den kommer vi tilbake til i kapittel 11.4.2.

Vi skal i neste kapittel se hvordan SPSS regner ut RR, OR og p-verdien for kji-
kvadratfordelingen. Dessverre regner ikke SPSS ut RD, men den er heldigvis lett a regne ut
for hand.

11.4.1 Eksempel: blodtrykk.sav

Vi fortsetter leser inn datafilen blodtrykk.sav. Husk & vekte opp via Data/Weight cases far vi
analyserer pa filen. Vi gar da inn Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs. Siden
BLODTRYKK er den avhengige variabelen trekker vi den over i Row(s) og BEHANDLING
over i Column(s). Sa gar vi inn i Cells. Der klikker vi pa Column under Percentages. Dette
gjer vi for & fa prosentuert tabellen etter kolonnene, siden forklaringsvariabelen nettopp ligger
i kolonnene. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Vi klikker pa Continue. Men vi er enna ikke ferdig. Vi gar sa inn i Statistics. Her klikker vi av
pa Chi-square gverst til venstre (som gjer at vi far ut kji-kvadrattesten), og pa Risk nede til
hgyre. Da ser dialogboksen slik ut:
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Da er vi klare til & klikke pa Continue og OK.

Da far vi fglgende resultat:
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Blodtrykk * Behandling Crosstabulation

Behandling
Flacebo Aspirin Total

Blodtryklk  Hayt blodtryklk Count 11 4 15
% within Behandling 35,5% 11,8% 231%

Mormalt blodirylkk  Count 20 30 a0

% within Behandling fd,5% 28,2% T6,9%

Total Count )| 34 G5
% within Behandling 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. Exact Sig. (2- Exact Sig. (1-
WValue df (2-sided) sided) sided)
Pearson Chi-Square 5,135® 1 023
Continuity Correction® 3,840 1 044
Likelihood Ratio 5272 1 022
Fisher's Exact Test 03s 024
M ofValid Cases 65

a. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is 7,15,

b, Computed only for a 2x2 table

Risk Estimate
95% Confidence Interval
Yalue Lower Lpper

Odds Ratio for Blodtrykk
(Heyt blodtrykk / Normalt 4,125 1,151 14,786
blodtrykk)
For cohort Behandling = o
Placebo 1,833 1,161 28584
For cohort Behandling =
Aspirin A44 86 1,080
M ofValid Cases G5

Resultatene over viser farst tabellen som er prosentuert etter kolonnene. Det betyr at vi kan
lese ut andelene med normalt blodtrykk etter behandling direkte. Det er disse tallene vi bruker
til & beregne effektmalene vare.

Deretter folger en tabell med tester. | denne analysen skal vi bruke Pearsons kji-kvadrattest,
som star i farste linje i tabellen. Teststarrelsen har en verdi pa 5.14 og p-verdien for testen
(altsa sannsynligheten for a fa en sa hgy og hgyere verdi pa teststgrrelsen) er p = 0.023. Under
tabellen ser vi at vi ingen celler som har faerre enn 5 observasjoner. Det er den opplysningen
som gir oss lov til & bruke Pearsons kji-kvadrat test. Siden p-verdien er < 0.05, konkluderer vi
med at det er statistisk signifikant forskijell i effekt pa placebo og behandling med aspirin.
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Til slutt fglger en tabell med odds ratio for sammenhengen. Vi finner odds ratioen i gverste
linje, som her er markert i uthevet skrift. Vi finner at OR = 4.13. Dette betyr at oddsen er 4.1
ganger sa stor for a fa et normalt blodtrykk etter behandling med aspirin, som med placebo.
Sagt pa en annen mate: Oddsen for normalt blodtrykk ved aspirinbehandling gker med 313%.

Vi finner et konfidensintervall for OR pa (1.15, 14.79). Siden null-verdien (som er 1 for OR)
ligger utenfor konfidensintervallet, vet vi ogsa at p-verdien for testen av sammenheng er ngdt
til & veere < 0.05. Det stemmer!

For a regne ut RR ma vi dessverre gjare to «grep». Disse er ulogiske, men vi ma bare laere oss
dem. Grunnen er at SPSS ikke direkte gir utskriften av RR, men vi ma foreta en omkoding og
en ny presentasjon av tabellen.

Farst ma vi altsa omkode forklaringsvariabelen. | dette eksempelet ma vi omkode
BEHANDLING. Vi skal omkode slik at verdien 0 omkodes til 2, mens 1 forblir 1. Vi lager
0ss en ny variabel som vi kaller BEHANDLING2.

Dette gjer vi ved a ga inn i Transform/Recode into Different variable. Vi trekker
BEHANDLING inn i vinduet i midten og skriver BEHANDLING2 som Output Variable. Da
klikker pa Change. Da ser dialoghoksen slik ut:

ransiomm  An Graghs  UWos  ASO-gns - Widow  Heln

M e~ Bl d % B2E 1909 %

! | Biodirykk | Behanding | Anta
| 1 0 ] 11,00
2 0 1,00 400
T _Il 3 100 o0 20,00
1 ] 1.00 1,00 30,00

13 Fecode mto Different Varables [E—

Humric artase - Ouigt Variaols:

e | i
]

[
g

_ot_| | paste || fesst | [Cancel| [ kisip.

IBU SPSS Stadsics Processor is ready Wiaight On

Sa klikker vi pa Old and New Values, og skriver at 0 skal bli til 2 og 1 skal forbli 1. Da ser
dialogboksen slik ut:
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(801 el 9~ 43 Gicdroyidcsay [Darafent] - 16 SPSS Stasstics Data Edivor

||Eie  Est wew  Data Transtem  Analee

Digcl Makplng  Giaghs  Ulilos  Add-gns  Weidow  Heln

e 1 w0 I
ses ] 00 100
3 100 o

4 100 100

113 ey
. o ae|

| Biodirykk | Behanding | Anta

DlloHe M e » Bl n S% BaoE 00 %

11,00

400
20,00
30,00

| ity Antall

L] o Value Hew Vae
- ¢ 51 [ ,
@ valus @ Value
: D gystem-missing
0 System-missing ) Copy ol valugis)
| | O system- o user-missing
[Nl | & range: e
|je—=2
| cod i|—~|
o )| pasta | | !
4 D Range. LOWEST theough value. |

a@
Visitle 2 of 3 Variables
i
Humaric yartabls > Ouipat Vanable:__ - giugpest vaiablo
Dehandling —» Dehancling? |
L3 Becode mio Diferrent Variables: Oid snd Mew Values ==

O Range, value Mo ough HIGHEST
0 Al oo vakins m

~ Contrwe] [ Cancel || Heio |

Qutgeadt vanazées are sinngs

IBU SPSS Stadsics Processor is ready

Vi klikker pa Continue og OK. Da blir BEHANDLING?2 lagt til datafilen var.

Det neste «grepet» vi ma gjere er a lage en ny tabellanalyse. Men denne gangen ma vi legge
BEHANDLING2 i linjene og BLODTRYKK i kolonnene, til tross for at BEHANDLING er

forklaringsvariabelen var. Vi passer pa at Chi-square og Risk fortsatt er krysset av under

Statistics.

I den utskriften vi da far, er det bare tabellen for Risk Estimate vi er interessert i. Den ser lik

ut:

Risk Estimate
95% Confidence Interval
Value Lower Upper

Qdds Ratio for
Behadling2 {1,007 2,00 242 068 A6a
For cohort Blodtrykk =
Heyt blodiryld 332 118 834
For cohort Blodtrykk =
Normalt blodtrykk 1,368 1,025 1,825
M ofWalid Cases E5

I denne tabellen er det bare den tredje linjen, som vi her har uthevet, som er av interesse. Vi
ser at RR = 1.37 som er det vi fikk ved a regne for hand over. Men det som er viktigere er at

vi far beregnet konfidensintervallet for RR. Det er nemlig like (1.03, 1.83). Som for OR er

null-verdien for RR ogsa lik 1. Vi ser at konfidensintervallet for RR ligger over 1, som igjen
passer med at p-verdien for kji-kvadrat testen er mindre enn 0.05.
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11.4.2 Eksempel: lowbwt.sav

Vi gar tilbake til datafilen lowbwt.sav. Vi starter med a gjare en analyse av sammenhengen
mellom lav fadselsvekt pa barnet (LOW) og om mor er hypertensive (HT). Vi husker at LOW
er en kategorisk variabel som angir om fadselsevekten er over 2500 gram (LOW = 0) eller
under 2500 gram (LOW = 0) og HT er en kategorisk variabel med to kategorier (HT = 0 for
de normotensive og HT = 1 for de hypertensive).

Vi vet at LOW er den avhengige variabelen. Da lager vi en tabell mellom LOW og HT ved a
ga inn Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs. LOW er den avhengige variabelen, sa vi
trekker vi den over i Row(s). HT er forklaringsvariabelel, og den trekker vi over i Column(s).
Sa gar vi inn i Cells. Der klikker vi pa Column under Percentages, siden vi vil ha prosentuert
tabellen etter forklaringsvariabelen. Vi klikker pa Continue. Vi gar sa inn i Statistics. Her
klikker vi av pa Chi-square gverst til venstre, og pa Risk nede til hgyre. Da ser dialogboksen
slik ut:

0] ik 9 ~ (63 towirmecas D] - M 595 Sttatics Dana Eton — | P
[ - |Fie  Est www  Dat Transtem  Analge  DieclMankelng  Grghs  LsNos  ASOgns  Wndow  Hen - @
B A 2 ) = Fal
. ARE M e » Bl f 95
= I 0 Visible: 21 ol 21 Variables |
ey I e 0w g Wt race smake e nt u lv ot kg plid e tkgo ] =
b | ERETES 400 1,00 28,00 12000 300 1.0 1.00 o 100 ) 709,00 54,00 100 7] 20 [ =
126h Do 2 10,00 100 2000 130,00 1.00 0 o 00 100 200 102100 58 50 00 1,00 a0 | =
3 1.0 1.9 3,00 187.00 200 100 o0 100 10 0 nBe 815 00 ] 400
4 13.00 1,00 2600 105 '"‘.(ae Ficetbt . g g | ]1330.00 4725 1.00 ba 1.00
i H 15,00 1.00 2500 85.00 147400 s o (] 100
& 16,00 100 27.00 140,00 Rowis) [ ) | f1ssa.00 6750 00 0 400
7 17,00 1,00 23100 orod | [allin E & ow viain weight low) > 153,00 o368 00 100 1,00
18,00 1,00 2400 j| |4 san ot momer fage; 17 £ Cromanabr: Seatistics I—them 300
5 19,00 1.00 2.0 = . 00
10 30,00 100 21.00 ¥ [creaguare | 1 casatons | 00
n 20 100 200 ] Noetinas o | 100
- 12 .00 1,00 19,00 g1,00 | | o e il CarRngensy coumicient Gamma | 1.00
= 13 ) 10 2600 11500 }!"&':;::;:T;::‘n"'“' Laper 1ol £ and Cramers ¥ somewa | | 200
i 14 200 100 16.00 13000 | | weightin kg iwtrgl Lambes wengams up | || 300
111 Tde: 15 26,00 1o 25,00 92.00 | | &b history of pramature fa ncenainty cosfliciant Kendai's lau-5 100 i
e 16 .00 160 20.00 150.00 g, Réstory of frst inemeste = QT rl 400
e | 200 160 2100 awad | | :‘;:':";:I‘c:";";‘l‘l'e’::: ‘N S i . ::::’ | 40
18 29,00 1.00 24,00 16500 La . .. . I = H 4.00
n3taed 19 30.00 1,00 21,00 103.00 Mehemar To
5. Om g 20 .00 1,00 20,00 126,00 CApiay catired Br ik Gothrar's and Mane-Haemse Stalshcs 3.00
n 20 100 =500 g0 | 5 Superess faties | 100
2 E<1] 100 19,00 102,00 ) (GRenst) v —— " ! 1.00
n £ 100 1800 1izag - L) o, o o e (oomanar) [canent ) (v ] I 200
2 300 100 26,00 n7.00 100 W .00 00 10 ] 2 o 200
£ .00 1,00 24,00 138.00 100 0 00 a0 00 | 2100,00 52.10 00 0 100
% 700 100 17.00 130,00 300 10 1,00 0 100 00 212500 58,50 100 00 300
a1 40,00 1,00 20,00 120,00 200 1,60 00 00 00 00 219600 5400 oo 100 200
] 2,00 100 200 130,00 1.00 10 100 00 1.0 100 28800 58,50 1.00 100 00 L
R — = = = 2 i i -
[ Dvta View | S
T 168 SPES Stalistics Processor is ready o

Vi klikker pa Continue og OK og far fglgende:
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low birth weight * history of hypertension Crosstabulation

history of hypertension
no Ves Total
low birth weight  bwt= 25000  Count 125 ] 130

% within history of
hypertension

bwt < 250009  Count 52 7 58

% within history of
hypertension

Total Count 177 12 1849

% within history of
hypertension

70,6% 41,7% 68 8%

100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. Exact Sig. (2- Exact Sig. (1-
Yalue df (2-sided) gided) gided)
Pearson Chi-Sguare 4 3858° 1 036
Continuity Correction® 3,143 1 076
Likelihood Ratio 4022 1 045
Fisher's Exact Test 052 042
M ofvalid Cases 1849

a. 1 cells (25,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is 3,75.

b, Computed only for a 2x2 table

Risk Estimate
95% Confidence Interval

Value Lower Lpper
Odds Ratio for low hirth
weight (bwt = 25009 | 3,365 1,021 11,088
bwt < 2500q)
Faor cohort history of "
hypertension=no 1,091 987 1,205
Faor cohort history of o
hypertension = yes 324 07 978
M ofvalid Cases 189

Vi ser at det blant de hypertensive er det 58.3% av mgdrene som fader et barn under 2500
gram, mens blant de normotensive er det 29.4%. Det kan se ut som om det er stor forskjell i
sannsynlighetene. Sparsmalet er om det er statistisk signifikant forskjell! Det ser vi i neste
tabell.

Men under tabellen med Chi-Square Tests er vi at det star at 1 celle har forventet at antall
mindre enn 5. Det betyr at vi ikke bgr bruke kji-kvadrattesten i denne tabellen. Da bgar vi
heller bruker Fishers eksakte test. Ved a lese av i kolonnen for tosidig p-verdi finner vi at p =
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0.052. Merk at denne er en del hgyre enn Pearsons p-verdi. Det vil skje ganske ofte at p-
verdien er hgyere nar vi bruke Fishers eksakte p-verdi for tabeller med fa observasjoner i
cellene. Altsa ma vi konkludere med at det ikke er en statistisk signifikant sammenheng
mellom lav fadselsvekt og hypertensjon. Mer her ma vi tolke resultatet i lys av at vi har lite
data. Hadde vi hadde flere kvinne som var hypertensive, hadde vi nok funnet en statistisk
signifikant sammenheng.

La oss na finne RR i denne tabellen. Da ma vi gjgre vare to grep: Farst ma vi omkode
forklaringsvariabelen HT, slik at 0 blir omkodet til 2. Det gjar vi via Data/Transform Into
Different Variable. Vi lager oss HT2, og der omkoder vi 0 til 2 og lar 2 fortsatt veere 2. Da ser
dialogboksen slike ut:

(] i 9 j 13 “lowimt.oa [Dazaer]] - 1BM SPS Statstics Data Editor —
Tl[Ee  Eot  wew Dot Transtdm  Anange  DuecMarkeling  Graghs  UIMMos  AGO-gns  Wndow  Help
A AT o -y o o B A e
B ARe W e » Bl & 55 B 0% %
= I o Visibie: 21 ol 21 Variables | [*
e ] i low age e race smoke . ht u L] bt weky piid frd tkgo ]
Haigeton 1 400 1,00 28,00 120.00 300 1.0 1.00 o 100 0 709,00 54,00 100 7] 200 B
EAR Doy 2 10,00 1.00 29,00 130.00 1.00 00 00 00 1.00 2.00 021,00 58 50 ] 1.00 3,00
BE:] _J 3 11,00 100 300 187,00 20 100 o 100 ] 0 nBe 2,15 ] ] 40
1 ] 13.00 1,00 25,00 105,00 300 o 100 100 10 0o 133000 4128 1.00 00 1,00
iR -3 15,00 1.00 2500 8500 300 B9 S0 R 100 B T 825 o (] 1.00
| ] 16,00 1.00 27.00 | #3 Recode into Different Variables k 6750 00 0 400
| T 17.00 1.00 2300 ] 4385 o 1.00 1.00
Deree ing 8 18,00 160 2500 J :,’;'.:E!'."_EE':‘!'.:'P‘_“._’P..;“\?E'l'i'..._".'_.__ Cutput e b 57.60 1.00 1,00 3.00
Loty 19.00 100 2000 | | % tow s weigenp (e sme ] 59.40 0 0 200
LRl | T 000 100 27100 A of mathet jag put Ik .28 % i 440
= - q " 200 1,00 12,00 o Ladiel Lk 4725 00, 0 1,60
-. 12 23,00 1,00 19,00 l«ij L 43 Revode o Dilferent Vatables: C4d and Mew Values - -
' 5 S 5 e \ Al t ol 0o g — — e S
i u 2,00 1,00 16,00 .
v |8 600 1,00 25,00 B Ve
e 16 2700 1.00 20,00 | |4 oitvenigtin ora.. L | O gystem-messing
gieind [ 1T w00 100 21,00 | | € wesatn xauecy [ ananaw vaiues © grstem-missing © Cogy chavalusts)
| 18 29,00 1.00 24.00] | |40 Minteny of prema e | | 0 system or user-missing
o nislery of st wim = = Ol - Maw:
ny |.|¢4 13 0,00 1.00 2100 i\'_“”’""" Winfe. = |l roptionai caas selachion conaion) 0 Rapge: o = 2
somael| 20 3,00 1,00 20,00 : - > S . W
2 120 1.00 25,00 =] \Beuet | Concal | | Help, | !
2 3300 100 19,00 i ——" o =1l |
23 M 100 19,00 1200 1.00 1,00 ] o 141 | O Range, LOWEST theough value. |
2 35,00 1.00 25.00 "I 100 100 1.00 0 4|
F 5,00 1,00 24,00 138,00 100 b0 o0 a0 | | © Range, value Mtugh HIGHEST
% 7.0 100 17.00 130,00 300 100 1,00 00 14| ‘Outpa variaZies are BNgs
ar 40,00 1,00 20,00 120,00 200 1,00 00 L) i yeyeer——n -
2 1200 100 2.0 130,00 1.00 100 1,00 00 1| :
[ i Fan = — (Comteni) [Smest) (o)

164 SP55 Stalisics Processor is ready

Vi klikker pa Continue og OK. Deretter ma vi lage en tabell med HT2 i linjene og LOW i
konlonnene. Husk & ga via Statistics og merk av pa Risk. Nar vi har gjort denne analysen fpr
vi fglgende svar. Vi gjengir bare resultatet for Risk Estimate:

Risk Estimate

95% Confidence Interval

Yalue

Lower

Lpper

Odds Ratio for ht2 (1,004
2,000

Faor cohort low birth
weight = bwt = 25000

For cohort low hirth
weight = hwt < 25000

M ofWalid Cases

297

580

1,986

189

0ao

300

1,169

a79

1,160

3,373
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Vi leser av i tredje linje og ser at RR = 1.99. Na vi gar tilbake til tabellen, ser vi
sannsynligheten for a fa et lite barn nar mor er hypertensiv er 58.3%, mens den er 29.4 nar
mor er normotensiv. Med hoderegning ser vi at RR er omtrent lik 2, som stemmer med vi ser
over. Men det som er viktigere at SPSS gir oss konfidensintervallet for RR, som er ganske
vanskelig a regne ut for hand.

Merk ogsa at konfidensintervallet ligger over 1. Dette skulle bety at p-verdien ogsa skulle
veere mindre enn 0.05. Men det gjelder bare nar vi bruker Pearsons kji-kvadrattest. | dette
tilelle, med Fishers eksakte test, vil ikke dette ngdvendigvis veere tilfelle.

Siden vi her finner at det er én celle med forventet antall mindre enn 5, kan det vare naturlig a
finne ut hvilken celle dette er. Det kan vi fa SPSS til a finne ut. Vi gar inn
Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs, med LOW i Rows og HT i Columns. Vi gar inn i
Cells. Der klikker vi som vanlig av pa Columns, men na klikker vi ogsa av pa Expected. Ved a
ga ut av dialogboksene med Continue og OK, far vi fglgende resultat for tabellen:

low birth weight * history of hypertension Crosstabulation

history of hypertension

no Ves Total
low birth weight  bwt= 25000  Count 125 ] 130
Expected Count 1217 a3 130,0

% within history of
hypertension

bwt=< 25000 Count 52 7 59
Expected Count 55,3 ar 58,0
% within history of

70,6% 41,7% 68,8%

hypertension 284% 58,3% N,2%
Total Count 177 12 1849
Expected Count 1770 120 188,0

% within history of

hypertension 100,0% 100,0% | 100,0%

Vi ser at det er cellen nederst til hayre som har feerre enn 5. Vi kunne kanskje ha trodd at det
var cellen over, med 5, som hadde feerre enn 5. Men det er slik at det er produktet av antallet i
marginalene i linjenen og kolonnene som bestemmer forventet antall. Siden marginalen i
nederste linje bare er 59, og vesentlig mindre enn linjen over, som er 130, er det nederste celle
om har feerrest forventet antall.

Sa skal vi vise analysen av en 2x4 tabell. Vi lager da en tabell mellom LOW og LWTKGO.
Vi husker at LOW er en kategorisk variabel som angir om fadselsevekten er over 2500 gram
(LOW = 0) eller under 2500 gram (LOW = 0). LWTKGO er en kategorisk variabel som angir
vekten til mor i fire kategorier, nemlig om vekten ligger i farste kvartil, annen kvartil, tredje
kvartil eller i fjerde kvartil. Vi lager da en krysstabell mellom LOW og LWTKGO.

Vi gar da inn Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs. LOW er den avhengige variabelen, sa
vi trekker vi den over i Row(s). LWTKGO er forklaringsvariabelel og den trekker vi over i
Column(s). Sa gar vi inn i Cells. Der klikker vi pa Column under Percentages, siden vi vil ha
prosentuert tabellen etter forklaringsvariabelen. Vi klikker pa Continue. Vi gar sa inn i
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Statistics. Her klikker vi av pa Chi-square gverst til venstre. Men siden vi na lager en 2x4
tabell kan ikke fa beregnet Risk. Vi klikker derfor ikke pa den. Da ser dialogboksen slik ut:

(o e 9 ‘l’t‘] “lrwhrt oo [DuataSetd] - [BM SPSS Statiatics Duta Editor r‘a
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e
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3 age Humnenc 5 2 age of methar Moo Hene L] 3 Right & Scale “ mput 3
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18 seaist 2 || s uteing irrancilty ful 1ot 2 i
7] o Hurnorc & 2 hif( |8 Bl Layer £ of 5 =
il first mmaster visits [ e Cmrae e, e
15 ko Numaric L] 2 "1 | & cinweightin grams {. Lambda Kendavs tau-n
16 racel Humersc & 2 | | & waightin kg fwtig] Ancertainty coaficiant Kenda¥'s tau-5
17 raced Humaric B 2 ral | | g history of premature |a
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|
|
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Da er vi Klare til & klikke pa Continue og OK. Da far vi fglgende resultat:

low hirth weight * weight in Kg in four groups Crosstabulation

weight in kg in four groups

Second Fourth
First quartile quartile Third quartile quartile Total
low hith weight  bwt=2500g Count 28 33 34 34 130
% within weight in kg in 52,8% 76,7% 73,9% 745% | 68.8%

four groups

hwt= 2500g  Count 25 10 12 12 54
% within weight in kg in
four groups
Total Count a3 43 46 47 189
% within weight in kg in
four groups

47,2% 233% 261% 25,5% 31.2%

100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Yalue df (2-sided)
Pearson Chi-Square 8,8227 3 032
Likelihood Ratio 8,520 3 036

Linear-hy-Linear
Association

M ofValid Cases 1849

4,898 1 027

a. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected countis 13,42
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Vi ser at sannsynligheten for a fa et lite barn (altsa et barn under 2500 gram) er 47.2% dersom
mors vekt er i farste kvartil. Men nar mors vekt er i annen, tredje eller fjerde kvartil, er
sannsynligheten omtrent den samme og ca. 25%.

| tabellen under ser vi at Pearsons kji-kvadrattest er 8.82 og p-verdien er p = 0.032. Vi har
altsa en statistisk signifikant ssmmenheng mellom mors vekt i kvartiler og barnets fadselsvekt.
Merk at det under tabellen star at det er O celler med forventet antall mindre enn 5. Vi kan
altsa bruke Pearsons test.

Som nevnt tidligere kan vi ikke fa beregnet OR eller RR for en 2x4 tabell. Vi skal na beregne
OR i 3 2x2 tabeller. Grunnen til at vi far 3 tabeller er at vi holder farste kvartil fast og
sammenligner de 3 andre kvartilene opp mot farste kvartil La oss starte med & sammenligne
farste og annen kvartil. Da ma vi selektere ut kvinner med vekt i farste og annen kvartil. Det
gjer vi ved a ga inn i Data/Select Cases. Der merker vi at pa If condition is satisfied og
klikker sa pa If. Da apner det seg en ny dialogboks. Na ma vi spesifisere seleksjonen var. Her
skal vi na plukke ut dem som har verdier LWTKGO = 1 eller verdier LWTKG = 2. Vi skriver
da inn (Iwtkg0=1) or (Iwtkgo=2) i vinduet. Legg merke til at vi ma bruke parenteser mellom
de to verdiene. Da ser dialogboksen var slik ut:

(8] el 49 * [ Smtmt.co [Databent] - 180 PSS Stabatics Duna Editon
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i |
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I6M 5F33 Statistics Processor Is reacy |

Da kan vi klikke pa Continue og OK. Da er seleksjonen gjort.

Na ma vi lage tabellen. Vi gar da tilbake til Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs med
LOW som den avhengige variabelen, og LWTKGO som forklaringsvariabelel. Sa gar vi inn i
Statistics. Vi passer pa at Chi-square er klikket av gverst til venstre. Men siden vi na lager en
2x2 tabell kan vi na fa beregnet Risk. Vi klikker derfor pa den. Ved a ga via Continue og OK,
far vi falgende resultat:
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low hirth weight * weight in kg in four groups Crosstabulation

weight in kg in four groups
Second
First quartile quarile Total

low birth weight  bwt= 25000 Count 28 a3 61

% within weightin kg in "

four groups 52,8% 76, 7% f3,5%

bwt <= 2500g  Count 258 10 34

% within weightin kg in o o

four groups 47 2% 23,3% 36,5%
Total Count a3 43 96

% within weightin kg in

four groups 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. Exact Sig. (2- Exact Sig. (1-
WValue df (2-sided) sided) sided)
Pearson Chi-Square 5 860% 1 015
Continuity Correction® 4,874 1 027
Likelihood Ratio 6,008 1 014
Fisher's Exact Test 019 013
M ofValid Cases 3]

a. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is 15,68,

b, Computed only for a 2x2 table

Risk Estimate
95% Confidence Interval
Value Lower Lpper

Odds Ratio for low hirth
weight (bwt > 2500q / 330 ,139 826
bwt < 2500q)
For cohortweightin kg in
four groups = First G643 456 906
quartile
For cohortweightin kg in
four groups = Second 1,893 1,068 3,367
quarile
M oofValid Cases 496

For det farste ser vi at vi har fatt riktig gruppe selektert, med kvinner med fadselsvekt i farste
eller annen kvartil. Deretter ser vi at det er en statistisk signifikant sammenheng mellom lav
fedselsvekt og om mors vekt er i farste og annen kvartil.
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Den siste tabellen viser det viktigste resultatet. Den viser at oddsen for & fade et lite barn
reduseres til 0.339 nar mors vekt gar fra forste til annen kvartil. Det er kanskje enklere a
forklare dette ved at oddsen reduseres med 66% for a fa et lite barn nar mors vekt gar fra
farste til annen kvartil.

La oss na gjere det sammen for neste seleksjon. Da beholder kvinner med vekt i farste kvartil
som referanse, men sammenlinger na dem med kvinner med vekt i tredje kvartil. Merk at vi
farst ma velge All cases og klikke pa OK, far vi gar lgs pa neste seleksjon.

Da gar vi gjennom seleksjonen som over, men endrer fra LWTKGO = 2 til LWTKG = 3.
Merk at vi farst ma velge All cases og klikke pa OK, far vi gar lgs pa neste seleksjon. Da vil
dialogboksen for seleksjonen bli som under:

0 bl 9« [ Sowtrmtr [Dncasetd] - [BM $PSS Statitics Dota Geltor - PETE &
“ e Es wew Dan Transtrm  natce  DueclMlakeling  Graghs  LWhes  Astgns  Wedow  Helm 2
——— = —— = ; g by = Al (e o
SR W e » BLfl RS BLE 0%
9 Wisible: 21 of 21 Variables | [
i low age e race smoke -] ht u L] bt weky ptid frod tkgo | I =
6100 100 24,00 105.00 200 1.0 0 o0 0 M 2w 4725 00 5 100 [ L
o 6200 1,00 15,00 115,00 300 00 o0 00 100 00 238100 5175 (] 00 2,00 ‘
45 6200 1.9 500 120,00 oo o -
1 13 Select Caz < ;
% 85.00 1,00 30,00 142,00 0 ek Choas i S el e . L]
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48 6800 1,00 17.00 120.0¢ | |l o | Omeases —— [wige=1) or pwtkge=3)
48 8300 1.00 23,00 110.0¢ g o :m “;'5"_"" ® 1 conanon is sanetied) s
i ‘age of mothar (ag f 1
50 1,00 1.00 17.00 120,04 o i A S {2 | owsgest) g
£ 500 1.00 26,00 14,00 | | & racs jrace) © Rangom sample of caf ] = = M
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21 Tt v . ol | il o o Diate Creation
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2177404 58 8300 1.00 17.00 142,04 @b hissory of pramature - L__‘ 0 w —-’ Funchions and Special Vanabiss:
1 gie iy 58 800 1.00 2100 130.0¢ uteet @ hustory ot first rimas. L...J
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60 85,00 00 19.00 182,04 ® Dot nselecied o | £ #0080
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T 1541 SFES Statistics Processor is ready | L (o1

Vi klikker pa Continue og OK. Sa lager vi tabellen slik vi ogsa gjorde over. Vi behgver ikke
gjere noen endringer i Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs. Nar vi gjer denne analysen
far vi felgende resultat. Vi gjengir her bare resultatet for OR:
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Risk Estimate
95% Confidence Interval
Value Lower Lpper

Odds Ratio for low hirth
weight (bwt > 2500q / ,Jo5 , 169 926
bwt < 2500q)
For cohortweightin kg in
four groups = First 668 469 8952
quartile
For cohortweightin kg in
four groups = Third 1,691 1,008 2,836
quarile
M oofValid Cases 99

Vi finner at p-verdien ved a bruke Pearsons kji-kvadrattest er p = 0.031. Altsa er det statistisk
signifkant forskjell i sannsynlighetene for a fa et lite barn nar mor er i tredje kvartil i forhold
til i forste kvartil.

| tabellen over ser vi at OR = 0.395. Altsa reduseres oddsen for & fa et lite barn med 60% néar
mors vekt er i tredje kvartil i forhold til i farste kvartil.

Hvis vi gjer det samme ogsa for sammenligningen mellom mors vekt i farste kvartil og i
fjerde kvartil, finner vi fglgende resultat for OR:

Risk Estimate
95% Confidence Interval
Yalue Lower Lpper

Odds Ratio for low hirth
weight (bwt = 25009 / 384 ,164 897
bwt < 2500q)
For cohortweightin kg in
four groups = First 658 461 038
quarile
For cohortweightin kg in
four groups = Fourth 1,713 1,024 2 B66
quarile
M ofValid Cases 100

Her ser vi at OR = 0.384, altsa en reduksjon av oddsen for & fade et lite barn pa 62% nar
kvinnen er i fjerde kvartil mht. vekt i forhold til i farste kvartil.

Konklusjonen her er at mors vekt har en statistisk signifikant betydning for om barnet far en
fadselsvekt under 2500 gram. Men vi ser at oddsen for a fade et lite barn synker med ca. 60%,
uansett om kvinnen er i annen, tredje eller fjerde kvartil mht. vekt.

Vi starter med a gjgre en analyse av sammenhengen mellom lav fadselsvekt pa barnet (LOW)
og om mor er hypertensive (HT).

Til slutt skal vi lage en 4x3 tabell. Vi skal se pa sammenhengen mellom LWTKGO og RACE.
Vi gar da inn i Analyze/Descriptive Statistics/Crosstabs og trekker LWTKGO over i Row(s)
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og RACE over i Columns. Vi gar inn i Cells og merker av pa at vi skal ha tabellen prosentuert
eller kolonne (Columns). Til slutt gar vi inn i Statistics, og merker av pa Pearson’s Chi-
Square. Vi kan ikke merke av pa Risk, siden dette ikke er en 2x2 tabell.

Da far vi fglgende resultat:

weight in Kg in four groups * race Crosstabulation

race
white hlack ather Total
weightin kg in four First quartile Count 23 3 2 53
groups % within race 24,0% 11,5% 40,3% 28,0%
Second guarile  Count 19 7 17 43
% within race 189 8% 26,9% 25 4% 22.8%
Third quartile Count 28 5 13 46
% within race 289 2% 19,2% 189 4% 24 3%
Fourth quartile Count 26 11 10 47
% within race 271% 42 3% 14 9% 24 8%
Total Count 96 26 67 189
% within race 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
Chi-Square Tests
Asymp. Sig.
Yalue df (2-sided)
Pearson Chi-Square 15,358® B 018
Likelihood Ratio 15,686 ] 016
M ofvalid Cases 1849

a. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected countis 5,92

Vi ser at selve tabellen at det er forskjell i fordelingen for hvite, svarte og andre. For de hvite
er det omtrent like mange i hver kvarti. For de svarte er det flest i den gverste kvartilen, dvs.
med tunge mgadre, mens det for andre er flest i den laveste kvartilen.

Vi ser at disse forskjellene er statistisk signifikante, siden p = 0.018. Vi kan bruke Pearsons
kji-kvadrattest, siden forventet antall er starre en 5 i alle cellene.

11.5 Korrelasjon

Korrelasjon er et symmetrisk mal for ssmmenheng mellom to kontinuerlige variabler. Den
utrykker linezer ssmmenheng mellom variablene. Vi skal her se pa Pearsons
korrelasjonskoeffisient, som vi skriver som r. Men korrelasjonskoeffisienten spiller ogsa en
viktig rolle i regresjonsanalyse. For det farste er det enkel algebraisk sammenheng mellom
regresjonskoeffisienten og korrelasjonskoeffisienten, slik at nar korrelasjonskoeffisienten er
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null, er ogsa regresjonskoeffisienten lik null. Eller sagt pa en annen mate: Hvis det ikke er
korrelasjon er det heller ikke regresjon.

I en regresjonsanalyse ser vi sammenhengen mellom en avhengig variabel og en
forklaringsvariabel. Fortolkningen er derfor ikke lenger symmetrisk som i korrelasjon, men
asymmetrisk, siden vi snakker om effekten av forklaringsvariabelen pa den avhengige
variabelen. Sparsmalet er da hvor mye forklaringsvariabelen forklarer av variasjonen i den
avhengige variabelen. Korrelasjonskoeffisienten gir svar pa det. Det er nemlig slik at
kvadratet av korrelasjonskoeffisienten, r?, har en fortolkning som forklart varians i
regresjonsanalysen. Vi har at r?er tall som ligger mellom 0 og 1. Jo n&rmere tallet er 1, jo
mer av variasjonen i den avhengige variabelen blir forklart av forklaringsvariabelen. Vi
kommer tilbake til det ogsa i kapittelet om regresjon i kapittel 12.2.

11.5.1 Eksempel: pulse.sav

Vi vil se pa korrelasjonen (Pearsons) mellom PULSE1, PULSE2 og HZYDE og VEKT. Vi
gar til Analyze/Correlate/Bivariate og legger de fire variablene over i Variables boksen. Da
ser dialogboksen var slik ut:

W90 A = T e s e [ Viode] - Microsett wioed T m
B | 13 putsesoy [Duratent] - 14 5PSS Stasstics Data Esior = @ B o i
W of .Elo l-dl - llm Transiarm ) Analyte  DirectMarceting  Graphs  UNIMs  Addons  Window  Help
4 5 = T BENn —_ » W
oM e ~ Bl RS 1 i 9% “»
Visible, 14 of 18 variables | L —
| PULSE1 | PULSE2 RAN M0 SEX =] WEl ACT DIFF HBYDE VEKT LeP LA ROYK o
62 58 1 2 E] 2,00 175 00 =
an 4 2 1 ] 65,00 135 1,00
% % 2 2 9 61,75 108 00
% 140 1 2 2 61,00 140 00 o
62 999 1 2 2 66,00 120 0o w0
78 104 1 1 2 68,00 130 o0 1,00
@ 100 1 2 2 68,00 138 oo o
100 15 1 1 2 63,00 121 W 1,00
&8 12 1 2 2 70,00 12 d oo o
% 116 1 2 2 60,00 116 o ﬁ:'::l"k;';e’::"”ﬂ o 00
7 18 1 2 2 9,00 ir * 00 o
! 110 1 1 2 63,00 150 00 100
[ 98 1 1 2 6275 n2 oo 1.00
0 128 1 2 2 68,00 125 o o
EN u z F 2 66,00 130 e o0 o
&1 70 2 2 2 65,50 120 o0 o
P 6 2 2 2 66,00 130 o Paarson | Kendalls tau-s [ Spesman 0 o
o @ 2 1 7 62,00 i Test of Ségniticance o0 100
&0 66 2 2 2 62,00 120 @ Two-wiied O Oro-LEsd oo o
72 0 2 2 2 61,00 18 = = o0 o
e 56 2 z 2 &71.00 128 o Elag signitcant comslatons o0 00
66 72 2 2 2 66,00 12 Ginall (o (Ean) (oo (e o o
1 0 2 2 2 65,00 118 Lo J o | goen (coen bt | 00 a
62 6 2 2 2 65,00 122 ) To0 TeE A0 Lk i o o0
65 16 2 2 2 65.00 1 2 10,00 185,10 51 0 0 ]
&0 7 2 2 2 6200 0z 2 500 16256 2590 0 o o
78 T8 z z 2 61,00 15 z o 170,18 51,15 o 00 o
&8 68 2 2 2 9.00 150 2 o 17526 6750 0 o0 o L
™ I

Vi klikker pa OK.

Dette gir falgende resultatet i utskriftsvinduet:
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Correlations
First pulse Second pulse

rate rate Heyde icm | Veltikg
First pulse rate Pearson Correlation 1 ,643“ -,2341 -,2231
Sig. (2-tailed) oan Q27 034
I a0 a8 90 a0
Second pulserate  Pearson Correlation ,543“ 1 - 147 -1549
Sig. (2-tailed) .onn 67 135
I a8 a0 a0 a0
Heyde i cm Pearson Correlation -,2341 - 147 1 ,TEE“
Sig. (2-tailed) Q027 67 Q0o
I a0 90 92 82
Welti kg Pearson Correlation -,223‘ - 158 ,?85“ 1

Sig. (2-tailed) 034 138 ,000
I a0 a0 92 g2

** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).

* Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Dette kalles en korrelasjonsmatrise og viser korrelasjonen mellom alle de valgte variablene.
Korrelasjonen mellom PULSE1 og PULSE ligger i farste linje, annen kolonne. Vi ser at

korrelasjonen er 0.643. Det er altsa en forholdsvis hgy korrelasjon mellom pulsverdien. Hvis
gar ned til tredje linje, fjerde kolonne, ser vi at korrelasjonen mellom hgyde og vekt er 0.785.
Det er (som forventet) en hgy korrelasjon mellom hgyde og vekt.

I andre linje oppgis antall observasjoner. Vi ser at det varierer fra korrelasjon til korrelasjon.
Det skyldes at Missing values er tatt ut fra de enkelte analysene. Siden antall missing varierer
fra variabel til variabel, vil ogsa antall som inngar i beregningene av korrelasjonene, variere.

I siste linje far vi p-verdien testen for om for at korrelasjonen er statistisk forskjellig fra 0. Vi
ser at for bade PULSE1 og PULSE?2 og for HGYDE og VEKT er disse to
korrelasjonskoeffisientene signifikant forskjellige fra 0, begge med p < 0.001.

11.5.2 Eksempel: lowbwt.sav

Vi gar tilbake til datafilen lowbwt.sav. Na er vi interessert i korrelasjonen mellom BWT og
LWTKG. Da gar vi inn i Analyze/Correlate/Bivariate og legger de to variablene over i
Variables boksen, og klikker pa OK. Da far vi fglgende resultat:
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Correlations
hithweight in
grams weightin kg
hithweight in grams  Pearson Correlation 1 1 86
Sig. (2-tailed) 010
I 1849 188
weightin kg FPearson Correlation ] 86 1
Sig. (2-tailed) 010
I 1849 188

* Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Vi ser at korrelasjonskoeffisienten er 0.186. Vi ser ogsa at p-verdien for null hypotesen om at
korrelasjonen er lik 0, er p = 0.010. Altsa er det en ikke sa veldig korrelasjon mellom BWT og
LWTKG, men den er Kklart statistisk signifikant.

Vi har n& at r> = 0.186x0.186 = 0.035. Hvis vi na tenker pA BWT som en avhengig variabel
som skal forklares av LWTKG, har vi altsa at bare 3.5% av variasjonen i BWT er forklart av
LWTKG.

12 Multivariable statistiske metoder
Leeringsmal

| forrige kapittel sa vi pa de univariable statistiske metodene. Dette er metoder der vi forklarer
den avhengige variabelen med bare én forklaringsvariabel, | dette kapittelet skal vi se pa
hvordan vi kan utvide de univariable metodene til multivariable metoder, altsa metoder med
flere enn én forklaringsvariabel.

Igjen er det slik at malenivaet pa den avhengige variabelen og pa forklaringsvariabelen avgjar
hvilken analysemetode vi skal bruke. Dersom den avhengige variabelen er kontinuerlig og
forklaringsvariablene er kategoriske, bruker vi variansanalyse.

Dersom den avhengige variabelen er kontinuerlig og forklaringsvariablene er enten
kontinuerlige eller kategoriske, skal vi bruke linezr regresjonsanalyse. Til slutt skal vi se pa
overlevelsesanalyse. Her registrerer vi tiden til en begivenhet, som sykdom eller dgd.
Analysen krever en spesiell behandling, siden vi ikke registrerer tiden til begivenheten vi
studerer, for eksempel ved at studien avsluttes far personen vi studerer er blitt syk eller er dad.
Dette er en form for Missing values, som vi i denne sammenhengen kaller sensurering.

12.1 Variansanalyse — ANOVA (ANalysis Of VAriance)

Variansanalysen er bade enveis og flerveis. Enveis variansanalyse er analyse med bare én
forklaringsvariabel. Forklaringsvariabelen har da mer enn to kategorier. Enveis variansanalyse
er da en direkte viderefgring av t-tester for to uavhengige utvalg, siden dette er situasjonen
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med én forklaringsvariabel som har to kategorier. Dersom vi har tre eller flere grupper som vi
skal sammenligne gruppene, ma vi bruke enveisvariansanalyse.

I all multivariabel analyse har vi behov for & innfare flere enn to forklaringsvariabler. Dette
skyldes at det er flere forklaringsvariabler som pavirker den avhengige variabelen, og vi
gnsker a studere effekten av den enkelte variabelen nar vi kontrollerer for effekten av de andre

forklaringsvariablene.

Vi skal nedenfor farst se pa enveis variansanalyse. Deretter skal vi se pa flerveis

variansanalyse.

12.1.1 Enveis variansanalyse. Eksempel: lowbwt.sav

Vi skal na sammenligne de de fire gruppene i LWTKGO med hensyn til fadselsvekt (BWT).
Siden ANOVA baserer seg pa antagelsen om normalfordeling i de gruppene vi skal
sammenligne, ma vi farst lage normalfordelingsplott for BWT i de fire gruppene til
LWTKGO. Dette gjar vi via Analyze/Descriptive Statistics/Explore. Vi trekker BWT over i
Dependent List og LWTKGO over i Factor List. Vi gar sa inn i Plots, der vi klikker av pa

Normality plots with tests. Da ser dialogboksen var slik ut:
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100 25.00 8.00 825 ] ] 100
100 27.00 150,00 67.50 00 00 400
1,00 23,00 57.00 = Y 1,00
100 24,00 128.00 2} ., i s T 0
1,00 24.00 132.00 | Rorplots. Descrip 0
100 2100 165,00 1 8 Factor vl lngomur Som-ang-eat | | 4,00
100 200 105.00 { © pepangants togatner Histogram 100
100 19,00 91,00 il Qi 1,00
1.00 25,00 115,00 | = - 2,00
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1.00 21.00 103.00 3j| | @ O stisics O Plots ) 1,00
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1541 SFES Statistics Processor is ready

Ved a klikke pa Continue og OK, far vi fglgende resultat. Her gjengir vi bare selve
normalfordelingsplottene.
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Normal Q-Q Plot of birthweight in grams
for lwtkgo= First quartile
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Normal Q-Q Plot of birthweight in grams

for lwtkgo= Second guartile
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Normal Q-Q Plot of birthweight in grams
for lwtkgo= Third gquartile
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Normal Q-Q Plot of birthweight in grams
for lwtkgo= Fourth quartile
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T
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Vi ser at helhetshildet er at dataene i alle gruppene er normalfordelte. Det er noen fa avvik i
venstre hale i gruppene som er lagd av andre, tredje og fjerde kvartil for LWTKG. Vi gar
derfor videre med antagelsen om at dataene er normalfordelte.

Da skal vi kjgre en variansanalyse for BWT med hensyn til LWTKGO. Vi gar inn i
Analyze/Compare Means/One-Way ANOVA. Der trekker vi BWT over i vinduet med
Dependent List og LWTKGO over i Factor. Da ser dialogboksen var slik ut:



o i 9 - i. 118 Sowbretr [Dazaend] - 18M SPSS Statitics Daa Eeditor B
1 Eat wew Daw  Transtrm  Anahce  DuecMakeing  Giaghs  UWNos  AGOons  WWndow  Heln Ll
IF=x I 1 . n = - T
Do W e« Bl S BoE 0% %
- Frally o Visibde: 22 of 22 Variables | [*
ey | s Iow age wt race smake il nt u ey plid it Iuthga |
g ason ] | 400 1.00 28,00 120.00 200 1.00 1.00 o0 100 54,00 1.00 w0 20 [
ioch Doy 2 10,00 1,00 29.00 130,00 1.00 0 0 00 100 5850 00 1,00 300
T J 3 11,00 100 300 187,00 20 100 o 100 ] 2,15 10 ] 40
1 ] 13.00 1,00 25,00 105,00 300 o 100 100 0 4725 1.00 00 1,00
fboifien | 5 15,00 1,00 25,00 85,00 200 L] 00 o0 1.00 3825 00 0 100
| & 16,00 1,00 21.00 150,00 300 =] o0 00 00 a0 00 (] 400
| T 1700 1.00 23.00 a7.00 .00 (120} 00 00 100 4388 1] 1.00 1.00
1 8 18,00 1,00 28,00 128,00 2[5 Cre. vy anOVR . 7.50 1.00 1,00 3,00
1 a 19,00 1.00 24.00 13200 £9.40 00 00 00
i | T 0,00 1,00 21,00 165,00 2 00 1,00 400
1 200 1.00 .00 105.00 AT.25 o (0] 1.00
12 23,00 1,00 19,00 91,00 40,95 100 00 1,00
13 2400 1.00 2500 115.00 5175 00 (] 200
1 25,00 100 16,00 130,00 8.50 00 1,00 3,00
1 26,00 1.00 25,00 2200 11.40 00 gl 1.00
16 .00 1,00 20,00 15000 67,50 00 100 400
17 8,00 1.00 21,00 200.00 20.00 o 1.00 4.0
18 29,00 1,00 22,00 155,00 50,75 1,00 0 400
13 W.00 1.00 2100 102.00 16,35 o (] 1.00
2 3,00 1,00 20,00 126,00 56,26 00 00 3,00
2 2,00 1,00 2500 85.00 10,05 1.00 1.00 1.00
2 <1 100 19,00 102,00 45,90 0 100 1,00
23 M 1.00 13.00 112,00 0.40 o 0 200
2 5,00 100 25,00 1700 5265 1.00 00 200
2 5 00 1,00 24,00 138,00 2,10 08 0 300
% 7.0 100 17.00 130,00 850 1,00 00 300
ar 40,00 1,00 20,00 120,00 54 00 oo 1,00 200
2 2200 100 2,0 130,00 58,50 1.00 1,00 ELT S
e e et e 2 —0 |
=7 IBM 5753 Statstics Processor is reagy |

Vi klikker pa OK og far det falgende:

ANOVA
hirthweight in grams
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups B1580272,335 3 | 2063424112 4073 0os
Within Groups 9372678031 185 S06631,245
Total 98517052.65 188

Dette gir oss en oversikt over hvordan variasjonen fordeler seg mellom og innen gruppene. Vi
ser at variasjonen mellom grupper er stor i forhold til den innen grupper. P-verdien i kolonnen
lengst til hayre, sier oss om variasjonen mellom grupper er statistisk signifikant. Siden p =
0.008, som er mye mindre enn 0.05, er det klart at det er signifikant forskjell mellom
gruppene.

Spersmalet er na om mellom hvilke grupper det er forskjell. Da ma vi gjgre separate t-tester
fo & avgjere dette. Vi trenger egentlig bare a gjare tre separate t-tester. Hvis vi velger laveste
kategori som vare referansekategori, som her betyr at vi velger farste kvartil som referanse,
trenger vi bare a gjare tre sammenligninger: Annen kvartil mot fgrste kvartil, tredje kvartil
mot farste kvartil og fjerde kvartil mot farste kvartil. Vi skal se hvordan vi gjar dette. Siden
det er flere t-tester som er ganske like, velger vi & bruke en ordrefil fa & gjgre dette enkelt for
0ss selv.

Vi starter da med en t-test mellom farste og annen kvartil. Da gar vi inn i Analyze/Compare
means/Independett-Samples T-test. Her trekker vi over BWT i Test Variable(s) og LWTKGO
i Grouping Variable. Da apner det seg en Define Groups knapp som vi klikker pa. Her skriver
vi inn 1 og 2 i de vinduene. Da gar vi tilbake til den forrige dialogboksen ved a klikke pa OK.
Men na klikker vi pa Paste. Da apner det seg et ordrevindu som ser slik ut:
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Na kan vi gjere alle analysene samtidig ved & utvide ordrefilen var. Vi legger til

T-TEST GROUPS=lwtkgo(1 3)
IMISSING=ANALYSIS
IVARIABLES=bwt
ICRITERIA=CI(.95).

T-TEST GROUPS=Iwtkgo(1 4)
IMISSING=ANALYSIS
IVARIABLES=bwt
ICRITERIA=CI(.95).

bare ved a endre farste linje i hver analyse, slik at vi ogsa far sammenlignet gruppe 1 og
gruppe 3, og gruppe 1 og gruppe 4. Da ser ordrefilen vare slik ut:
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Da markerer vi alle linjene i denne filen og klikker pa den grgnne pilen i knappelinjen pa
toppen av filen. Da far vi fglgende resultat:

Group Statistics
weight in kg in four o Std. Error
groups M Mean Std. Deviation Mean
hirthweightin grams  First quartile 53 | 26555472 605, 75822 83,207249
Second quartile 43 | 3058,3721 74563533 113,70832
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
Variances ttestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper
birthwsight in grams E:ss,',::gams 1471 282 | 2,421 g4 004 | -402,82402 13780407 | -676,61682 | -120,03302
Eg;’j'r:sgames net 2859 | 80402 005 -402,82492 140,90080 -683,20493 122 44492
Group Statistics
weight in kg in four o Std. Error
qroups M Mean Std. Deviation Mean
hithweightin grams  First quartile 53 | 26555472 605 76822 83,20724
Third quartile 46 | 30761304 781,08550 11516477
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
Variances H+test for Equality of Means
§5% Confidence Intarval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper
pinhwsightin grams E:;’S,',:sgames 2,340 120 | -3.013 o7 003 | -420,58326 13957451 | -697,50003 | -143,56650
Ezs“j'r:j{,‘a”ws et 2,960 | 84352 004 420 58326 142,07878 70310526 -138,06127
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Group Statistics
weight in kg in four o Std. Error
groups M Mean Stal. Deviation Mean
hithweight in grams  First quartile 53 | 26555472 G05 75822 83,20724
Fourth quartile 47 3037 9574 71991337 105,01016
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
“ariances Htest for Equality of Means
95% Confidence Interval ofthe
Mean Std. Error Difference
F t df Sig. (2-tailed) Diffarance Difference Lower Upper
birthweight in grams Eg;’jlm\':yames 1,682 198 | -2884 98 005 | -382,41028 13259848 | -64554765 | -119,27291
E:;smyames net 2,854 | 90379 005 | -382,41028 13397980 | -648,56832 | -116,26124

Vi ser at tabellene er ganske like. Det er en vektgkning pa barna pa omtrent 400 gram nar
mors vekt gker fra farste kvartil til enten annen, tredje eller fjerde kvartil. Vi ser at
spredningene i alle gruppene er omtrent like store, og Levenes test har p-verdier som alle er
lang over 0.05. Altsa kan vi anta at variansene er like store, og sammenligningene mellom
fadselsvektene kan vi lese fra farste linje i utskriften for Independent Samples Test. Vi finner
at alle p-verdiene er klart mindre enn 0.05.

Merk at alle differansene i fgdselsvekt er negative, siden vi tar differansen mellom
fadselsvekt i farste kvartil og i de andre kvartilene. Fadselsvektene i annen, tredje og fjerde
kvartil er hgyere enn i farste kvartil. Nar vi skal presentere resultatene, kan der vere naturlig a
snu om fra negative til positive tall. Nar vi for eksempel skal presentere tallene for
sammenligningen mellom fgrste og annen kvartil, har vi at forkjellen i fadselsvekt er 382
gram, med et konfidensintervall pa (119, 646) og en p-verdi pa 0.005.

Dersom vi vil sammenligne fadselvekten mellom annen, tredje og fjerde kvartil kan vi bare

endre verdien i ordrefilen vi na har lagd. Vi finner at det ikke er statistisk signifikant forskjell
i fadselsvekt mellom noen av gruppene. Dersom vi kjgrer en analyse mellom annen og fjerde
kvartil finner vi fglgende:

Group Statistics
weightin kg in four o Std. Error
groups M Mean Std. Deviation Mean
hithweightin grams  Second quartile 43 | 3058,3721 T45 63533 113,70832
Fourth quartile 47 30379574 71991337 105,01016
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
“ariances H+test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper
pinhwaightin grams E:;jmyames 009 924 132 88 895 2041465 154,53562 286,69242 32752172
Egssmyames ot 132 | 86,646 805 20,41465 15477957 28724422 32807351
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Vi ser at forskjellen i fadselsvekt i annen og fjerde kvartil er 20 gram. Det er gode grunner til
a lese resultatene for sammenligningen fra gverste linje i utskriften for t-testen. Da finner vi at
konfidensintervallet er (-287, 327). Husk at vi her IKKE behgver snu konfidensintervallet,
siden vi har en positiv forskjell i differansen mellom gruppene.

Vi gjar deretter en varariansanalyse for sammenhengen mellom BWT og RACE. Pass pa at
det fortsatt er datafilen lowbwt.sav som er var aktive datafil. Fgrst ma vi sjekke at BWT-
dataene er normalfordelte for de tre kategoriene av RACE. Vi viser ikke
normalfordelingsplottene her, men konkluderer bare med at det er gode grunner til & anta at
dataene er normalfordelte. Vi setter bare opp selve ordrene, som kopieres inn i en ordrefil, og
som kjeres ved a markeres og sa klikke pa den grenne pilen. Merk at vi her i t-testen bare
sammenligner black (RACE = 2) mot white ( RACE = 1) og other (RACE = 3) mot white
(RACE = 1). Ordrene som vi skal kjare er:

ONEWAY bwt BY race
IMISSING ANALYSIS.

T-TEST GROUPS=race(1 2)
IMISSING=ANALYSIS
/VARIABLES=bwt
/ICRITERIA=CI(.95).

T-TEST GROUPS=race(1 3)
IMISSING=ANALYSIS
/VARIABLES=bwt
/ICRITERIA=CI(.95).

Da blir resultatene:

ANOVA
hirthweight in grams
sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups S070607 632 2 | 2535303816 4972 0oa
Within Groups 9434644501 186 508927124
Total 99517052.65 188
Group Statistics
Stil. Error
race M Mean Std. Deviation Mean
hithweightin grams  white 96 [ 3103,7386 T27,72424 7427304
hlack 26 [ 27186923 G35 68388 12525621
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
“ariances H+test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Equal variances
assumed

bithweight in arams

822 367 2,446 120 016 38404728 156,99086 73,21629 694 87826

Equal variances not

assumed 2,637 44,232 011

38404728 14562144 80,61007 677 48448
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Group Statistics
Stdl. Error
race M Mean Std. Deviation Mean
hithweight in grams  white 96 | 3103,7396 T27, 72424 7427304
other 67 | 280401449 72130114 8812096
Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
variances +test for Equality of Means
85% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailzd) Difference Difference Lower Upper
bithweightin grams ~ Equal variances . - . - . .

assumad 002 963 2,587 161 010 208 72466 115,42968 71,7737 527 67614
Eg;‘j:.nv:yames not 2,601 142,958 010 289 72466 11524664 71,81695 52753237

Av den farste tabellen ser vi at det er en signifikant forskjell mellom de tre kategoriene av
RACE med hensyn til fadselsvekt BWT. Dette ser vi av p-verdien, som her er p = 0.008. Da
er spgrsmalet om det er forskjell mellom white og black, og mellom white og other. | den
foste av t-testene ser vi differansen i fadselsvekt er 384 gram. Et 95% konfidensintervall er
(73.2, 694.9) og p-verdien er 0.016. Merk at 0 ligger utenfor konfidensintervallet, slik at vi
bare ved & se pa kan si at p-verdien ma vaere < 0.05. Siden Levenes test viser en p-verdi pa
0.367, kan vi lese av resultatene i gverste linje.

Tilsvarende finner vi at forskjellen i fadselvekt mellom white og black er pa 299 gram, med et
95% konfidensintervall pa (71.8, 527.7). P-verdien er p = 0.010. Altsa statistisk signifikant
forskjell ogsa i fadselsvekt mellom barna til white og other madre.

12.1.2 Flerveis variansanalyse

| forrige eksempel (enveis variansanalyse) sa vi at variablene LWTKGO og RACE begge
hadde statistisk signifikant effekt pA BWT (begge p-verdier 0.008). Vi er na interessert i om
effekten av LWTKGO endrer seg nar vi kontrollerer for effekten som RACE har pa BWT.
For & fa dette til ma vi analysere begge variablene samtidig i en varianslyse. Dette er det vi
kaller en flerveis variansanalyse.

Da gar vi til Analyze/Generalized Linear Model/Univariate. Der trekker vi BWT over i
Dependent Variable og RACE og LWTKGO over i Fixed Factor(s). Vi gar sa inn i Model.
Der gar vi til i midten og endrer til Main effects. Vi trekker over de to variablene RACE og
LWTKGO. Da blir dialogboksene seende slik ut:
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Pa vanlig mate klikker vi pa Continue og OK. Da far vi falgende resultat:

Dependent Variable:

Tests of Between-Subjects Effects

hirthweight in grams

Type Il Sum
Source of Squares df Mean Sguare F Sig.
Corrected Model | 10907160.0% 5 | 2181431996 4,435 00
Intercept 1161811490 1 1161811480 | 2388,628 .0oo
lwtkego 5R36552,347 3 | 1945517449 4,000 009
race 4716887645 2 | 2358443822 4,849 004
Errar B9009882 67 183 486392,856
Total 1738735950 189
Corrected Total 99917052 65 188

a. R Sqguared = 109 (Adjusted B Squared = ,085)

Da ser vi at bade RACE og LWTKGO er statistisk signifikante, med p-verdier pa 0.009. Da er
vi interessert i a se hvor effektene ligger. Da gar vi tilbake til Analyze/Generalized Linear
Model/Univariate. Her gar vi til Contrasts. Da apner det seg nye dialogbokser som ser slik ut:
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Markeringen star pa variabelen LWTKGO. Der det star Contrast(s): None skifter vi til
Contrast(s): Simple. Sa kikker vi pa First og til slutt pa Change. Vi gjer sa det samme med
RACE. Da ser dialogboksene slik ut:
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Nar vi klikker pa Continue og OK, far vi fglgende resultat:



Contrast Results (K Matrix)
Dependent

Wariable
hirthweightin

weight in kg in four groups Simple Contrast® grams
Level 2vs. Level1  Contrast Estimate 421,831
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) 421,831
Std. Error 144 272
Sig. 004
95% Confidence Interval Lower Bound 137,181
for Difference Upper Bound 706,482
Level 3vs. Level 1 Contrast Estimate 380,247
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) 388 247
Std. Error 142,712
Sig. 007
95% Confidence Interval Lower Bound 107 674
for Difference Upper Bound §70,820
Level 4 vs Level1  Contrast Estimate 388,837
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) 388,937
Std. Error 144 640
Sig. 008
95% Confidence Interval Lower Bound 103,560
for Difference Upper Bound 674,314

a. Reference category =1
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Contrast Results (K Matrix)
Dependent

Wariable
hirthweightin

race Simple Contrast® grams
Level 2vs. Level1  Contrast Estimate -434 668
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) -434 668
Std. Error 166,019
Sig. 006
95% Confidence Interval Lower Bound -T742 4495
for Difference Upper Bound -126,841
Level 3vs. Level 1 Contrast Estimate =237 977
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) =237 977
Std. Error 113,556
Sig. 037
95% Confidence Interval Lower Bound -462 025
for Difference Upper Bound -13.830

a. Reference category =1

Farste tabell viser resultatene for LWTKGO. Siden vi har valgt Simple og First i Contrast,
sammenlignes alle gruppe mot den farste gruppen. Da ser vi at fgdselsvekten for dem som har
vekt i annen kvartil er 421 gram hgyere enn for dem som som er i farste kvartil. Tilsvarende
for dem som er i hgyeste kvartil har en fadselsvekt som er 388 gram hgyere enn dem som er i
farste kvartil. Alle effektene er statistisk signifikante.

Andre tabell er for RACE. Her er kategorien White forste kategori, som vi da sammenligner
med ved & bruke Simple. Da viser resultatene at forskjellen i fadselsvekt for mor som er Black
i forhold til mor som er White er en nedgang pa 435 gram. Tilsvarende er nedgangen for
Other 238 gram. Begge effektene er statistisk signifikante.

12.2 Lineer regresjonsanalyse

Regresjonsanalyse er en sveert viktig metode i all statistisk analyse. | dette kapittelet skal vi se
pa linezer regresjon, som er analysemetoden vi bruker nar vi har en kontinuerlig avhengig
variabel. | all statistisk analyse er vi interessert i a studere sammenhengen mellom et sett med
forklaringsvariabler og den avhengige variabelen. | enkel liner regresjon ser vi pa
sammenhengen mellom den avhengige variabelen og én forklaringsvariabel. Men vanligvis
har vi flere forklaringsvariabler som bidrar til forklaringen av den avhengige variabelen. Vi
ma da innfare alle de forklaringsvariablene vi er interessert, for a se om den effekten som vi
hadde for én forklaringsvariabel beholdes nar vi tar inn flere forklaringsvariabler. Vi sier at vi
kontrollerer for effekten av de andre forklaringsvariablene.

La oss bruke datasettet lowbwt.sav som eksempel. Vi antar at det er en sammenheng mellom
barnets vekt (BWT) og mors vekt (LWTKG). Den studerer vi en i enkel lineaer regresjon, med
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BWT som avhengig variabel og LWTKG som (eneste) forklaringsvariabel. Men vi vet at om
mor rgyker (SMOKE = 1) vil pavirke barnet vekt (BWT) og mors vekt (LWTKG). Vil da
mors vekt fortsatt ha effekt pa barnets vekt nar vi tar bort, eller kontrollerer for som vi sier,
effekten av rgyking. Dette far vi ut ved a analysere dette via en multippel regresjonsanalyse
med BWT som avhengig variabel og LWTKG og SMOKE som forklaringsvariabler.

Vanligvis tenker vi pa linezr regresjonsanalyse som en metode for & studere sammenhengen
mellom en kontinuerlig avhengig variabel og en kontinuerlig forklaringsvariabel. Det er
ufravikelig at den avhengige variabelen skal veere kontinuerlig, men forklaringsvariabelen
behgver ikke veere det. Vi kan bruke en kategorisk variabel — med to kategorier — direkte i en
regresjonsanalyse. Dette betyr at vi kan bruke variablene SMOKE, PTLD og FTVD direkte i
regresjonsanalysen.

Men kategoriske variabler med flere enn to kategorier kan vi ikke bruke som de er. Her ma vi
omkode dem til dummy-variabler, som hver er kategoriske med to kategorier. Antallet
dummy-variabler vi ma lage, er lik antallet kategorier i variabelen minus 1. Vi kan altsa ikke
bruke RACE direkte, men vi ma lage to dummy-variabler ut av RACE. Det var det vi gjorde i
kapittel 14.5, da vi lagde RACE2 og RACE3. Nar vi skal bruke RACE i en regresjonsanalyse,
ma vi altsa bruke bade RACE2 og RACE3 som vare forklaringsvariabler.

Gangen i en regresjonsanalyse vil vanligvis vere som fglger:

1. Kjar enkel linezr regresjon med hver enkelt forklaringsvariabel. Dersom p-verdien er

< 0.20 tar vi den med videre som en kandidat for en multippel regresjon. Ta ogsa med

variable som er av biologisk eller medisinsk interesse, selv om de har en p-verdi >

0.20.

Kjer multippel regresjon med alle variablene som er inkludert pa trinn 1.

3. I den multiple regresjonsmodellen tar vi ut den forklaringsvariabelen som har hgyest
p-verdi, og kjgr en multippel regresjon uten den.

4. Gjenta trinn 3 inntil alle forklaringsvariablene er statistisk signifikant, med p < 0.05.
Behold forklaringsvariable som er av biologisk eller medisinsk interesse

no

12.2.1 Enkel linezer regresjon. Eksempel: lowbwt.sav

Vi skal i dette eksempelet analysere BWT som avhengig variabel og med LWTKG, AGE,
SMOKE, HT, RACE, PTLD og FTVD som forklaringsvariabler. SMOKE, HT, PTLD og
FTVD er kategoriske variabler med to kategorier, og de trenger vi ikke gjgre noe med. RACE
er en kategorisk variabel, med tre kategorier. Da ma vi lage to dummy-variabler, RACE2 og
RACES3, som vi har gjort tidligere.

Da er vi Klare til & gjere trinn 1 i metoden som vi beskrev i innledningen til dette kapittelet. Vi
gjer da enkle regresjonsanalyser med hver enkelt av variablene LWTKG, AGE, SMOKE, HT,
RACE, PTLD og FTVD.

Vi starter med en regresjon av BWT pa LWTKG. Vi gar da inn i Analyze/Regression/Linear.
Vi trekker over BWT i Dependent og LWTKG over i Independent. Sa ga vi til Statistics. Der
klikker vi av pa Confidence Interval Level, og lar det sta 95 der, siden vi gnsker et 95%
konfidensintervall. Da ser dialoghoksen var slik ut:
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Da far vi fglgende resultat:
Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Madel F R Square Square the Estimate
1 1867 035 029 718,24270
a. Predictors: (Constant), weightin kg
Coefficients™
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 95 0% Confidence Interval for B
Model B Std. Error Eeta t Sig. Lower Bound Upper Bound
1 (Constant) 2369 672 228 431 10,374 000 1815 040 2820,304
weight in kg 9,843 3,807 186 2,586 010 2,333 17,352

a. DependentVariable: bithweightin grams

| den farste tabellen ser vi at r = 0.186 og vi ser at r* = 0.035. Disse tallene kjenner vi igjen fra
korrelasjonsanalysen som vi gjorde i kapittel 11.5.

I neste tabell finner vi resultatene fra selve regresjonsanalysen. | kolonnen under B finner vi
selve regresjonskoeffisienten. For LWTKG er den 9.84, med en standardfeil pa 3.81. At

effekten av LWTKG er 9.84 betyr at for hver kilo gkning av mors vekt gir en vektgkning pa
barnet pa 9.84 gram.

Siden teststarrelsen er lik effektmalet delt pa standardfeilen, har vi at t = 9.84/3.81 = 2.59.
Den to-sidige p-verdien finner vi under Sig. Den er p = 0.010. Den kjenner vi ogsa igjen fra p-
verdien pa korrelasjonskoeffisienten. P-verdien for testen pa om regresjonskoeffisienten er 0,
er den samme som for om Kkorrelasjonskoeffisienten er lik 0, siden de to testene er identiske.
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Til slutt har vi konfidensintervallet for regresjonskoeffisienten. Som vi har fra tidligere er
dette tilnzeremet gitt som

(Effektmalet — 1.96xStandardfeilen, Effektmalet + 1.96xStandardfeilen)

Vi ser at dette er tilnsermet likt det som SPSS gir som sitt konfidensintervall, nemlig (1919.0,
2820.3). Vi ser at konfidensintervallet i sin helhet ligger over 0, som betyr at p-verdien er ngdt
til & veere < 0.05. Vi oppsummerer altsa med at effekten av mors vekt er 9.84 gram per kilo
vektgkning, KI =(1919.0, 2820.3), p = 0.010.

Da gjer vi en helt tilsvarende analyse for sasmmenhengen mellom BWT og AGE. Vi gar da
tilbake til Analyze/Regression/Linear. Vi beholder BWT i Dependent men trekker LWTKG
tilbake fra Independent. Istedenfor trekker vi AGE over i Independent. Ved a klikke pa OK far
vi fglgende resultat.

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Maodel R R Square Sguare the Estimate

1 oag?® Jog 003 72801145
a. Predictors: (Constant), age of mother

Coefficients®

Standardized
Unstandardized Coefficients Coeflicients 95,0% Confidence Interval for B
Model B St Error Beta t Sig. Lower Bound Upper Bound
1 {Constant) 2657 333 238,804 11,128 ,aoo 2186,236 3128429
age of mother 12 364 10,021 050 1,234 214 -7.,404 32132

a. Dependent Variable: bithweight in grams

Vi ser av farste tabell at r> = 0.008. Det betyr at 0.8% av variasjonen i fadelsvekt er forklart
av mors alder. Det er ikk mye! Dette stemmer ogsa bra med resultatet i neste tabell. Der ser vi
at fadselsvekten gker med 12 gram for hver ar mor blir eldre, KI = (-7.4, 32.1) og p = 0.090.
Siden p = 0.090, som er > 0.05, er ssmmenhengen mellom fadselsvekt og mors alder ikke
statistisk signifikant. Dette far vi ogsa bekreftet ved & se pa konfidensintervallet som dekker
verdien 0. Men p-verdien er lavere enn det kravet som vi satte i punkt 1 i innledningen til
dette kapittelet.

Men mors alder er en viktig biologisk og medisinsk forklaringsvariabel sa vi velger a ta denne
med videre i analysen, uansett om p-verdien hadde veert > 0.20.

Sa gar vi videre variabelen SMOKE. Dette er en to-kategorisk variabel, men den kan tas
direkte inn i regresjonsanalysen, og regresjonskoeffisienten kan tolkes som effekten av
SMOKE nar den gar fra 0 (ikke-rayker)) til 1 (rayker).

Vi gjer da som over og gar til Analyze/Regression/Linear. Vi trekker AGE tilbake fra
Independent og trekker over SMOKE. Ved a klikke pa OK far vi fglgende resultat:
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Adjusted R Std. Error of
Maodel R R Square Sguare the Estimate
1 1ag® 036 03 717,77888
a. Predictors: (Constant), smoking status
Coefficients™
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 45,0% Confidence Interval for B
Madel B Std. Error Beta Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 3054 957 66,933 45642 ,aoo 2822915 3186,998
smoking status -281,713 106,969 - 189 -2.634 008 -492 734 -70,693

a. DependentVariahble: bithweight in grams

Her ser vi SMOKE forklarer bare 3.6% av variansen i BWT. Det er ogsa lite, men av tabellen
nedenfor ser vi at effekten av SMOKE pa BWT er statistisk signifikant, p = 0.009. Vi finner
at regresjonskoeffisienten er -281.7, 95% K1 = (-493, -71). Snur vi pa fortolkningen av dette
har at fadselsvekten reduseres med 281.7 gram nar mor er rgyker, i forhold til & vere ikke-
rayker. Et 95% konfidensintervall pa reduksjonen i vekt er (71, 493).

Disse resultatene kjenner vi igjen fra kapittelet om t-tester. Da vi gjorde en t-test for
uavhengige utvalg i analysen av BWT og SMOKE hadde vi fglgende resultat (som er kopiert
fra kapittel 11.2.2):

Group Statistics
Stdl. Error

smoking status M Mean Std. Deviation Mean
hithweight in grams  non-smoking 115 | 3054 9565 76240901 7016250

smoking 74 | 2773,2432 66007517 7673218

Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
variances +test for Equality of Means
85% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailzd) Difference Difference Lower Upper

binthweight in grams

assumed

Equal variances not

assumed

Equal variances

1,508

T2
12

2,634 187

2,709 | 170,001

009

007

28171328

281,71328

106,96873

103,97406

70,69274 48273382

76,46677 486,95979

Her ser vi effektmalet, forskjellen i gjennomsnittlig fadselsvekt, er 281.7 gram. Vi har et 95%
konfidensintervallet som er (70.7, 492.7). | tabellen ser vi at p-verdien er p = 0.009. Disse
resultatene er identiske med dem vi fikk i regresjonsanalysen, bortsett fra at fortegnene er

snudd.
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Dette er et generelt prinsipp: Det & gjere en regresjonsanalyse med en kategorisk
forklaringsvariabel med to kategorier er det samme som a gjere en t-test for to uavhengige
utvalg.

La oss sa gar videre med RACE. Her ma vi huske at RACE er en kategorisk variabel med tre
kategorier. Da ma vi bruke to dummy-variabler for a studere effekten av to kategorier i
forhold til den tredje. Vi har valgt & lage RACE2 og RACES3 slik at kategorier White er
referansekategorien og variabelen RACE2 maler effekten av Black i forhold til White og
RACE3 maler effekten av Other i forhold til White. Nar vi bruker dummy-variabler til &
studere effekten av kategoriske variabler, er det viktig at vi alltid tar med alle dummy-
variablene i analysen. Vi ma altsa ta med bade RACE2 og RACES3 for a finne den samlede
effekten av RACE.

Vi gar da inn i Analyze/Regression/Linear. Vi trekker SMOKE tilbake fra Independent og
trekker over RACE2 og RACE3 i Independent. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Ved a klikke pa OK far vi fglgende resultat:

Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Maodel F R Square Square the Estimate
1 2257 L0581 041 71409182

a. Predictors: (Constant), race: other vs white, race: halck vs
white
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Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B
Madel B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 3103740 72,882 42 586 ,ooo 2958 9549 324757
race: halck vs white -384,047 157,874 -182 -2,433 016 -695 502 -725493
race: other vs white -25849,725 113,678 -1497 -2,637 L] -523,988 -75462

a. DependentVariable: bithweight in grams

Av den farste tabellen ser vi at r = 0.051, dvs. at 5.1% av variasjonen er forklart av variabelen
RACE (altsa samlet av RACE2 og RACE3). Av den neste tabellen ser vi at mgdre som er
Black fader barn som er 384.1 gram lettere enn White madre, og Other mgdre fgder barn som
er 300.0 gram lettere enn White mgdre. Vi ser at p-verdiene er henholdsvis 0.016 og 0.009,
som betyr at begge disse effekten er statistisk signifikante. Vi ser at konfidensintervallet for
Black i forhold til White er (72.6, 695.5) og (75.5, 524.0) for Other i forhold til White. Merk

at i her har snudd fortegnet for & fa en enklere presentasjon av effektene.

| kapittel 12.1.1 brukte vi ANOVA til 8 sammenligne effektene mellom gruppene white, black
og other. Hvis vi na gar tilbake til resultatene for ssmmenligningen mellom black og white
hadde vi der:

Group Statistics
Stdl. Error

race M Mean Std. Deviation Mean
hithweight in grams  white 96 | 3103,7396 T27, 72424 7427304

hlack 26 | 27158,6923 638 63388 12525621

Independent Samples Test
Levene's Test for Equality of
Wariances test for Equality of Means
45% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lawer Upper

binthweight in grams

Equal variances
assumed

Equal variances not
assumed

367

2,446 120

2637 | 44232

016

011

38404728

38404728

156,99086

14562144

73,21629

90,61007

694 87826

677 48448

Vi ser at selve effekten er den samme, nemlig 384.0 gram. Men p-verdien og
konfidensintervallet er litt forskjellige. Grunnen til det er at i regresjonsanalysen regnes

standardfeilen ut pa en litt annen mate enn i t-testene. Det blir derfor en liten forskjell i

resultatene for p-verdiene og konfidensintervallene.

Men som for t-testene har vi at et generelt prinsipp: Det a gjare en regresjonsanalyse med en
kategorisk forklaringsvariabel med flere kategorier er det samme som & gjere en
variansanalyse.

Da gar vi videre med HT. Da finner vi felgende resultat.




Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Madel R R Sqguare Square the Estimate
1 1557 024 018 72216567

a. Predictors: (Constant), history of premature labaor
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Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B
Madel B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 {Constant) 2589418 56,535 52,877 ,0o0 2877890 3100,947
history of premature labor -228 651 106,760 -155 -2142 034 -439 260 -18,041

a. DependentVariahle: hithweightin grams

HT forklarer ogsa bare en liten del av variansen i BWT, 2.4%. Men effekten av HT pa BWT
er statistisk signifikant, p = 0.034. Regresjonskoeffisienten er -228.7, og et 95% Kl = (-439, -
18). Fadselsvekten reduseres med 228.7 gram nar mor er hypertensive, i forhold til & vaere

normotensive, og et 95% konfidensintervall pa reduksjonen i vekt er (18, 439).

Vi ma fortsette med PTLD. For den variabelen finner vi falgende resultat:

Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Madel R R Sqguare Square the Estimate
1 2188 048 043 713,354349

a. Predictors: (Constant), history of premature labaor

Coefficients
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B
Madel B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 {Constant) 30135872 56,573 53,269 ,0o0 2801,970 325175
history of premature labor -434172 141 995 218 -3,0588 003 -714,293 -154,052

a. DependentVariahle: bithweightin grams

Igjen ser vi PTLD forklarer bare en liten del av variasjonen i BWT, men effekten er klart
statistisk signifikant ( p < 0.001). Nar PTLD = 1 far vi en redusert fadselsvekt pa barnet pa
434.2 gram, med et 95% konfidensintervall (154.1, 714.3).

Til slutt analyserer vi FTVD. Da far vi pa lignende mate:

Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Maodel R R Square Square the Estimate
1 A16® 013 ooa 72605715

a. Predictors: (Constant), history of first trimester visits
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Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients 495 0% Confidence Interval for B
Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 2865,270 72,606 39 463 000 2722,038 3008,502
history of first trimester
\risitsw 168,584 105,805 16 1,593 113 -40,141 377,308

a. Dependent Variable: hithweight in grams

FTVD forklarer ogsa bare en liten del av variasjonen i BWT (0.8%). Denne effekten er ikke
statistisk signifikant ( p = 0.113). Nar FTVD = 1 far vi en gkt fadselsvekt pa barnet pa 168.6
gram, med et 95% konfidensintervall pa (-40.1, 377.3).

12.2.2 Multippel regresjon. Eksempel: lowbwt.sav

Na har vi gjort alle de enkle lineare analysene som vi ma for & kunne vurdere effekten i
forhold til den avhengige variabelen BWT. Ikke alle effektene var statistisk signifikante, men
alle p-verdiene var < 0.20. | henhold til punkt 2 i oversikten i innledningen til dette kapittelet
tar med alle variablene inn i en multippel regresjonsanalyse.

Da gar vi igjen til Analyze/Regression/Linear. Vi trekker na over LWTKG, AGE, SMOKE,
RACE2, RACES3, HT, PTLD og FTVD over i Independent. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Nar vi klikker pa OK, far vi fglgende resultat.



Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Madel R R Sqguare Square the Estimate
1 4447 197 162 GET 48850

a. Predictors: (Constant), history of first trimester visits, race:
halck vs white, history of premature labor, history of
hypertension, smoking status, age of mother, weight in kg,

ace: othervs white
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Coefficients™
Standardized

Linstandardized Coefficients Coefficients 95 0% Confidence Interval for B

Modal B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 273772 317,356 8,625 000 2110,955 3363,389
weight in kg 10,297 3921 194 2626 009 2,560 18,035

age of mother -,823 9,963 -,007 -,083 926 -20,583 18,737
smoking status -330,360 111,588 -,222 -2,861 003 -550,549 -110,171

race: halck vs white -468,422 154,396 -,222 -3,034 003 -773,080 -163,763

race: other vs white -343,334 120,485 -,226 -2.850 008 -681,079 -105,550

history of hypertension -606,507 206,338 -170 -2 455 0158 -913,661 -99.352

history of premature labor -289,537 138,519 - 148 -2,090 038 -662,867 -16,207

hstony offirsttrimeste! 44,639 103,884 031 430 668 -160,348 249,625

a. Dependent Variable; bithweight in grams

Vi ser at alle disse variablene samlet sett forklarer 19.7% av variasjonen i BWT. Na begynner

det & bl

i bral

Nar vi gar til neste tabell ser vi AGE og FTVD ikke er statistisk signifikante. AGE har en p-

verdi pa 0.926 og FTVD pa 0.668. Etter regelen i punkt 3 skal vi na ta ut begge disse

variablene. Men vi har bestemt oss for at AGE er sa viktig at vi lar den vaere med i den videre
analysen. Men vi tar na ut FTVD av listen i Independent. Nar vi klikker pa OK far vi falgende

resultat:
Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Madel R R Sqguare Square the Estimate
1 4437 187 V165 665 98337

a. Predictors: (Constant), history of premature lahor, race:
halck vs white, history of hyperntension, age of mather,
smoking status, weight in kg, race: other vs white
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Coefficients®
Standardized

Unstandardized Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B

Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 2746193 315 947 8,692 .ooa 2122780 3369 606
weight in kg 10,268 3ma2 184 2625 aog 2,551 17,988

age of mother -015 49715 ,aao -002 999 -19,183 19,153
smoking status -338.431 108,326 -,2328 -3108 002 -A65148 -123715

race: halck vs white -470,871 153043 -223 -3,059 003 -774,624 -167,118

race; other vg white -353,756 117,753 -,233 -3,004 003 -586,101 -121,412

history of hypertension -512,103 205,463 -172 -2,492 014 -917.514 -106,692

history of premature labor -286 585 138037 =144 -2,076 038 -558,853 -14217

a. DependentVariahle: hithweightin grams

Vi ser at r* = 0 0197 som betyr at alle disse forklaringsvariableen samlet sett forklarer 19.7%
av variasjonen i BWT. Ikke darlig!

Vi ser at alle variablene (med unntak av AGE som vi likevel vil ha med) er statistisk
signifikante. Effekten av hver forklaringsvariabel ma na tolkes som effekten av den
forklaringsvariabelen nar vi kontrollerer for (dvs. tar bort) effekten av de andre
forklaringsvariablen. Altsa er effekten av rayking (SMOKE) at fadselsvekten reduseres med
339.4 gram (p = 0.002, 95% K1 = (123.7, 555)) nar vi kontrollerer for effekten av alle de
andre forklaringsvariablene. Tilsvarende er effekten av mors vekt at en vekteknig pa 1 kg for
mor, betyr at barnets fadselsvekt gker med 10.3 gram (p = 0.009, 95% KI = (2.6, 18.0). Slik
kan vi forklare alle variablene som na har vist seg a vere viktige for forklaringen av
fadselsvekt.

12.3 Logistisk regresjonsanalyse

| avsnitt 12.2 sa vi pa lineaer regresjon, som er analysemetoden vi bruker nar vi har en
kontinuerlig avhengig variabel, og vi er interessert i a studere sammenhengen mellom et sett
med forklaringsvariabler og den avhengige variabelen. Nar vi har flere forklaringsvariabler
som bidrar til forklaringen av den avhengige variabelen, ma vi innfare alle de
forklaringsvariablene vi er interessert, for a se om den effekten som vi hadde for én
forklaringsvariabel beholdes nar vi tar inn flere forklaringsvariabler. Vi sier at vi kontrollerer
for effekten av de andre forklaringsvariablene.

I linezer regresjonsanalyse er det ufravikelig at den avhengige variabelen skal vere
kontinuerlig, men forklaringsvariabelen behgver ikke veere det. Vi kan for eksempel bruke en
kategorisk variabel — med to kategorier — direkte i en regresjonsanalyse. Men kategoriske
variabler med flere enn to kategorier kan vi ikke bruke som de er. | regresjonsanalysen ma vi
omkode dem til dummy-variabler, som hver er kategoriske med to kategorier. Antallet
dummy-variabler vi ma lage, er lik antallet kategorier i variabelen minus 1, se avsnitt 12.2. |
SPSS sitt program for logistisk regresjon, behgver vi ikke lage dummy-variabler. Programmet
gjer det for oss, forutsatt at vi markerer at vi har en kategorisk variabel som skal gjgres om til
dummy-variabler
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I logistisk regresjon ser vi pa sammenhengen mellom en biner avhengig variabel og
forklaringsvariabler som enten er kontinuerlige eller kategoriske. Den avhengige variabelen
skal alltid ha to kategorier, 1 og 0.

La oss igjen bruke datasettet lowbwt.sav som eksempel. | kapittel 12.2, liner regresjon, sa vi
farst pa sammenhengen barnets vekt (BWT) og mors vekt (LWTKG) i en enkel linezer
regresjon. Deretter sa vi pa om variablene AGE, SMOKE, HT, RACE, PTLD og FTVD hadde
noen effekt pa BWT. Til slutt sa vi pa om hvilke av disse variablene som vil pavirke barnets
vekt (BWT). Dette gjar vi via en multippel regresjonsanalyse med BWT som avhengig
variabel og de andre variablene som mulige forklaringsvariabler.

Nar den avhengige variabelen er binar, ma vi analysere sammenhengen mellom denne
variabelen og én forklaringsvariabel eller et sett av forklaringsvariabler med logistisk
regresjon. Grunner til at vi ikke kan analysere en binzr variabel med linezr regresjon, er sa
enkel som at sammenhengen ikke er linezr.

| datasettet lowbwt.sav er variabelen LOW binar. Dersom vi plotter sasmmenhengen mellom
LOW og LWTKG finner vi
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Vi ser at det ikke kan veere en lineer sammenheng mellom lav fadselsvekt og mors vekt.
Derimot viser det seg at en logistisk sammenheng passer fint. Siden den avhengige variabelen
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er binaer, er det sannsynligheten for at den avhengige variabelen har verdien 1, vi er interessert
i. Den logistiske regresjonsmodellen kan da skrives

P(LOW =1) =exp(a+ b LWTKG)/([1 + exp(a + b LWTKG)].
Her betyr exp(x) eksponentialfunksjonen av x.

Denne formelen kan ogsa skrives som

In{P(LOW = 1)/[1 - P(LOW = 1)] =a + b LWTKG,

eller som

P(LOW = 1)/[1 - P(LOW = 1)] = exp(a + b LWTKG)

Venstre side av den forste at disse to formlene over kjenner vi igjen som logaritmen til oddsen
for at barnet skal ha lav fadselsvekt. Hayre side viser en linezer sammenheng mors vekt.

Nar vi nd skal fortolke verdien av regresjonskoeffisienten b, gjgr vi dette vi oddsforholdet.
Dersom vi endrer LWTKG med 1, vil da exp(b) veere endringen i odds for a fade et lite barn
(altsa for at LOW =1).

Dersom vi na formulerer den enkle logistiske regresjonsmodellen med y som avhengig
variabel og x som forklaringsvariabel, vil formelen vere

In{P(y=21)/[1-P(y=1)]=a+bx

og fortolkningen av regresjonskoeffisienten b, vil veere at dersom vi endrer
forklaringsvariabelen med 1 enhet, vil oddsen for at y = 1 endre seg med exp(b) enheter.

Tilsvarende som for enkel og multippel linezr regresjon kan vi finne effekten av én
forklaringsvariabel, kontrollert for andre, ved a gjgre en multippel logistisk regresjonsanalyse.
Hvis vi generelt har p forklaringsvariabler, vil effekten av én forklaringsvariabel, kontrollert
for de p — 1 andre, uttrykkes ved at oddsen for at y = 1 endrer seg med exp(b) enheter, nar vi
endrer forklaringsvariabelen med 1 enhet.

Gangen i en regresjonsanalyse vil vanligvis veere som i linegr regresjon:

5. Kjar enkel logistisk regresjon med hver enkelt forklaringsvariabel. Dersom p-verdien
er < 0.20 tar vi den med videre som en kandidat for en multippel regresjon. Ta ogsa
med variable som er av biologisk eller medisinsk interesse, selv om de har en p-verdi >
0.20.

6. Kjar multippel logistisk regresjon med alle variablene som er inkludert pa trinn 1.

7. 1 den multiple regresjonsmodellen tar vi ut den forklaringsvariabelen som har hgyest
p-verdi, og kjgr en multippel regresjon uten den.

8. Gjenta trinn 3 inntil alle forklaringsvariablene er statistisk signifikant, med p < 0.05.
Behold forklaringsvariabler som er av biologisk eller medisinsk interesse
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12.3.1 Enkel logistisk regresjon. Eksempel: lowbwt.sav

Vi skal i dette eksempelet analysere LOW som avhengig variabel og — som i lineaer regresjon
—skal vi bruke LWTKG, AGE, SMOKE, HT, RACE, PTLD og FTVD som
forklaringsvariabler. SMOKE, HT, PTLD og FTVD er kategoriske variabler med to
kategorier, og de trenger vi ikke gjgre noe med. RACE er en kategorisk variabel, med tre
kategorier. Programmet for logistisk regresjon er enklere enn programmet for lineaer regresjon,
sa na trenger vi ikke lage dummy-variabler for RACE.

Da er vi klare til & gjere trinn 1 i metoden som vi beskrev i innledningen til dette kapittelet. Vi
gjer da enkle regresjonsanalyser med hver enkelt av variablene LWTKG, AGE, SMOKE, HT,
RACE, PTLD og FTVD.

Vi starter med en enkel logistisk regresjon av LOW pa LWTKG. Vi gar da inn i
Analyze/Regression/Binary Logistisk. Vi trekker over LOW i Dependent og LWTKG over i
Covariates. Sa ga vi til Options. Der klikker vi av pa Cl for exp(B), og lar det sta 95 der, siden
vi gnsker et 95% konfidensintervall. Da ser dialogboksen var slik ut:

(8] e {2 bt (Dt 1] - 13M SPSS Statitics Dt Eckdor = & B ] o &8
1 File E Vew Data  Trantim  Analge  OwoctMarkedng  Graphs  Utaies  Ads-ons  Window  Help -~ @&
| = — e -

— = . F B n rL 1 Tew
| HE 0 x w & |gg;| B H S E L mi'@D W O
Fra | Hame Width | Decimals Label Values Colymas Nign Moasure Role
o 1 o g 2 b 8 2 Fught oll Cedinal N Ingsat
2 o 8 2 8 A Fught & Scale N Inpd
i e 8 2 8 3 Fight & Scale “ Ingut
4 I ] 2 8 A Right & Scale S Inpt
5 race ] 2 8 M Fight & Nomnal N Input
6 |smoke 8 2 . @ et
T wl ] 2 bt
. F : v Dependent T ]
— & e 11
u ulenine I "=
- : 1001 [ -
10 C 8 2 st tnevf | #u f
1 bt ] 2 buttrweit| | g
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b = e
£ [0k ] | puste || Beset | | Sancel] bietn |
T Classification cboft. 38
z— Uasimum Rerst wons: [zn
i r complex analyses o bege datasets i
= 3 odal
Data \iaw | Variable view Gonvoue || Cancet || Help |

Ved a trykke pa Continue og OK, far vi falgende resultat (som i denne sammenhengen er det
viktigste for o0ss):

Variables in the Equation

95% C.Lfor EXP(B)
B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1®  Iwikg - 03 014 51862 1 023 069 G944 896
Constant 998 785 1616 1 204 2714

a.Variahle(s) enterad on step 1: lwtka.
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| tabellen finner vi resultatene fra selve regresjonsanalysen. | kolonnen for B finner vi selve
regresjonskoeffisienten for den logistiske regresjonsanalysen. Men den verdien vi skal

fortolke finner vi under Exp(B). Denne verdien angir hvor mye oddsen for a fa et lite barn

(dvs. LOW = 1) endrer seg nar vi endrer LWTKG med 1 kg. Vi ser at oddsen reduseres med 3%
(1 -0.969), nar mors vekt gker med 1 kg. Konfidensintervallet for endringen i odds er (0.944,
0.996)

Den to-sidige p-verdien finner vi under Sig. Den er p = 0.023. Vi oppsummerer altsa med at
effekten av mors vekt er redusert odds pa 3% for a fade et lite lite barn for hver kilos
vektgkning, KI = (0.944, 0.996), p = 0.023.

Da gjar vi en helt tilsvarende analyse for ssmmenhengen mellom LOW og AGE. Vi gar da
tilbake til Analyze/Regression/Binary Logistic. Vi beholder LOW i Dependent men trekker
LWTKG tilbake fra Covariates. Istedenfor trekker vi AGE over i Covariates. Ved a klikke pa
OK far vi fglgende resultat.

Variables in the Equation

5% C | for EXP(B)

B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step1®  age -,051 032 2635 1 105 G50 893 1,011
Constant 385 732 276 1 509 1,469

a. Variable(s) entered on step 1: age.

Vi ser av tabellen over at for hvert ar mor blir eldre, reduseres oddsen for & fade et lite barn
med 5%. Siden p = 0.105, som er > 0.05, er sammenhengen mellom fadselsvekt og mors alder
ikke statistisk signifikant. Dette far vi ogsa bekreftet ved a se pa konfidensintervallet som
dekker verdien 1. Husk at for oddsforholdet er «nullverdien» lik 1. Men p-verdien er lavere
enn det kravet som vi satte over. Men mors alder er en viktig biologisk og medisinsk
forklaringsvariabel sa vi velger a ta denne med videre i analysen, selv om p-verdien hadde
veert > 0.20.

Sa gar vi videre med variabelen SMOKE. Dette er en to-kategorisk variabel. Som for lineaer
regresjon, kan den taes direkte inn i regresjonsanalysen, og regresjonskoeffisienten kan tolkes
som effekten SMOKE nar den gar fra 0 (ikke-rayker) til 1 (rayker).

Vi gjer da som over og gar til Analyze/Regression/Binary Logistic. Vi trekker AGE tilbake fra
Covariates og trekker over SMOKE. Ved 4 klikke pa OK far vi falgende resultat:
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95% C.Lfor EXPIB)

B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lowsr Upper

Step1®  smoke 704 320 4,852 028 2,022 1,081 3,783
Constant -1,087 215 25 627 000 337

a. Variable(s) entered on step 1: smoke.

Av tabellen ser vi at effekten av SMOKE pa LOW er statistisk signifikant, p = 0.028. Vi
oddsen for & fa et lite barn mer enn dobles (2.022) nar mor rgyker. Et 95% konfidensintervall
for gkningen i odds er (1.08, 3.78).

Denne analysen kan vi ogsa gjere ved en analyse av krysstabellen mellom LOW og SMOKE,
se avsnitt 11.4.2. Da finner vi fglgende krysstabell og oddsforhold:

low hirth weight * smoking status Crosstabulation

smoking status
non-smoking | smoking Total
low bith weight  bwt= 25000  Count a6 44 130
% within smoking status 74 8% 58,5% 68,8%
bwt = 26000  Count 29 an a9
% within smoking status 25,2% 40,5% N ,2%
Total Count 1158 74 1849
% within smoking status 100,0% 100,0% 100,0%
Risk Estimate
95% Confidence Interval
Value Lower Upper
Qdds Ratio for low birth
weight (bwt = 25009 7 bwt 2022 1,081 3,783
= 2500q)
Faor cohort smoking
status = non-smoking 1,346 1,010 1784
Forcohort smoking -
status = smoking 666 470 942
M ofValid Cases 189

Her ser vi oddsforholdet er 2.022, med et konfidensintervall pa (1.08, 3.78). Dette er det
samme som vi fant ved logistisk regresjon. Som for lineaer regresjon, der vi hadde at en
regresjonsanalyse med en kategorisk forklaringsvariabel med to kategorier er det samme som

a gjare en t-test for to uavhengige utvalg, finner vi her at det er det samme a lage en
krysstabell og beregne OR derfra, som a gjare en logistisk regresjonsanalyse.
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La oss sa ga videre med RACE. Her ma vi huske at RACE er en kategorisk variabel med tre
kategorier. Vi gar da inn i Analyze/Regression/Binary Logistic. Vi trekker SMOKE tilbake fra
Covariates og trekker over RACE i Covariates. Na ma vi markere at RACE er en kategorisk
variabel. Det gjar vi ved klikke av pa Categorical. Her trekker vi RACE over i Categorical
Covariates. Til slutt ma vi merke av pa at vi gnsker a ha farste kategori som referansekategori.
Dette er i samsvar med slik vi har definert dummy-variablene. Da vi trykke pa Change. Da ser

dialogboksen var slik ut:

i ir'gg It iy [DiataGatl] - TAM SPSS Statistics Dt Edites
Fie Ect View D33 Tansfrm  Anahae  DiectMarceting  Geaphs  LSIMes  Addons  Window  Help
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N tnput
N tnput
N tnput
it
 loput
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e

OLast 8 First

i
]
J

Ved a klikke pa Continue og OK far vi falgende resultat:

164 SPSE Salistcs Processor is ready

Uricode:ON

Variables in the Equation
§5% C.|for EXP(B)
B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1®  race 4922 2 0as
race(1) 845 463 3,323 1 063 2,328 939 5772
race(2) 636 348 3,345 1 067 1,889 955 3,736
Constant -1,1658 ,239 23,330 1 ,ao0 315

a Wariable(s) entered on step 1: race.

Aller farst ser vi at p-verdien for RACE, samlet sett, er 0.085. Variabelen er ikke signifikant,
men vi tar den med videre i analysen. Deretter ser vi at oddsforholdet for de to variablene
RACE(1) = Black og RACE(2) = Other, vurdert i forhold til referansen RACE = White, er

omtrent like store, og ca. 2.0.

Da gar vi videre med HT. Da finner vi falgende resultat.
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\fariables in the Equation

5% C.| for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1 ht 1214 608 3,879 1 046 3,365 1021 | 11,088
Constant - 877 65 | 28,249 1 000 416

a Variable(s) entered on step 1: ht.

Effekten av HT pd BWT er statistisk signifikant, p = 0.046. Det a veere hypertensive (HT =1)
reduserer oddsen for & fa det lite barn, til omtrent det halve.

Vi ma fortsette med PTLD. For den variabelen finner vi fglgende resultat:

Variables in the Equation

5% C.|for EXP(B)
B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1®  ptid 1463 414 | 12,455 1 000 4,317 1,016 8,726
Constant | -1,057 181 34,003 1 000 347

a. Wariable(s) entered on step 1: ptld.

Vi ser at effekten av PTLD er Klart statistisk signifikant (p < 0.001). Nar PTLD = 1 far vi gkt
odds pa 146% for lav fadselsvekt pa barnet.

Til slutt analyserer vi FTVD. Da far vi pa lignende mate:

\fariables in the Equation

5% C.| for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1®  fivd - 479 319 2,247 1 134 620 331 1,159
Constant - 575 208 7627 1 006 563

a. Variahle(s) entered on step 1: fivd.

Effekten av FTVD er ikke statistisk signifikant ( p = 0.134). Nar FTVD = 1 far vi en klart
odds for lav fadselsvekt pa barnet, nemlig en reduksjon pa 38%.

12.3.2 Multippel regresjon. Eksempel: lowbwt.sav

Na har vi gjort alle de enkle logistiske analysene som vi ma for a kunne vurdere effekten i
forhold til den avhengige variabelen BWT. Ikke alle effektene var statistisk signifikante, men
alle p-verdiene var < 0.20. | henhold til punkt 2 i oversikten i innledningen til dette kapittelet
tar med alle variablene inn i en multippel logistisk regresjonsanalyse.
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Da gar vi igjen til Analyze/Regression/Binary Logistic. Vi trekker na over LWTKG, AGE,
SMOKE, RACE, HT, PTLD og FTVD over i Covariates. Merk at RACE na er tatt inn som en
kategorisk variabel, som vises ved RACE(CAT).

Da ser dialogboksen var slik ut:
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Eis  Eat % Qa3 Tanstorm  Analge  DigciManeting  GGaphs  LSIBeS  Addons  Window  Help =@
- e . T H o @ A
BHE M « “ﬂi‘émﬂk‘aﬁ*:jﬁ~ Haa0® %

" Wikkh | Decimals Valuas Mizsing  Columng Align Maasura Rola
1 8 z Hune None B A Right fl Ovdinal  Ingut
2 8 H low bitth wight 1,00, bt > . Mune B  Right # Scale  Ingut
3 8 £ Lugiaric Ragression -— ~ [T & Scale . Ingut
4 8 e = — — — # Seale  Input
5 [} | T [ — = I'_’ﬂ'“"""“‘ m_'] | & Nominal N Inpet

8 o |4 low birth meight pow] Hominl % Input
u & age ot maner [age] h‘ o e | g | | e Romrel o
7 8 oga ol it ———— ol Ordinal S Input
] 8 Hest ‘—J— — @ Mominal * Input
3 8 o ;.‘V‘_.J 1 dtomnd % Input
10 8 e H Boolslran. | || ol Ordinal N Ingut
1" 8 age i & Scale “ Input
12 8 smoky ! & Seale S Ingut
13 [ racH{Cat) 1 & Nominal “ Ingut
14 (1] o [ @y Hominal * Input
15 8 i ugthod | Emer = # Nominal ol
= & sty ot promature.. | = = | L o
e i first trimesserdsits | Selection Varale

| ]
(Lo ) (easte ) mmsot | (cancet] it
a1 IF
Diata View | variabis View
Fage | 154 SPSS Staksics Processor s ready Uricoce:ON

Nar vi klikker pa OK, far vi fglgende resultat.

Variables in the Equation

5% C.Lfor EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1®  Iwtkg -034 016 4778 1 029 966 837 996
age -,040 038 1,082 1 298 961 892 1,036
smoke 818 417 3,854 1 050 2,266 1,001 5130
race 5616 2 060
race(1) 1,158 533 4715 1 030 3184 1,119 5,055
race(2) 775 454 2,810 1 088 2170 891 5,283
ht 1,723 705 5,979 1 014 5604 1,408 | 22,304
ptld 1,349 460 5,594 1 003 3,852 1,564 5,491
frvd - 157 372 77 1 674 855 413 1,772
Constant 959 1,211 628 1 428 2610

a.Variahle(s) enterad on step 1: lwtkg, age, smoke, race, ht, ptid, fvd.

Nar vi gar til neste tabell ser vi AGE, RACE og FTVD ikke er statistisk signifikante. AGE har
en p-verdi pa 0.298, RACE en p-verdi pa 0.060 og FTVD pa 0.764. Etter regelen i punkt 3
skal vi na ta ut begge disse variablene. Men vi har bestemt oss for at AGE er sa viktig at vi lar
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den veere med i den videre analysen. Men vi tar na ut RACE og FTVD av listen i Covariates.
Nar vi klikker pa OK far vi falgende resultat:

Variables in the Equation

5% C.I.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1 Iwtkg -033 015 4,865 1 027 967 939 996
age - 056 036 2,441 1 118 946 882 1,014
smoke 497 347 2,054 1 152 1,644 833 3,243
ht 1,783 703 6,423 1 011 5,046 1,498 | 23606
ptid 1,418 449 9,987 1 002 4130 1,714 9,954
Constant 1,797 1,091 2,711 1 100 £,030

a Wariable(s) entered on step 1: lwtkg, age, smoke, ht, ptld.

Vi ser at SMOKE na er ikke-signifikant (p = 0.118). Men ragyking er en viktig
forklaringsvariabel og vi beholder den inne i modellen. Da er alle alle variablene (med unntak
ogsa av AGE som vi ogsa vil ha med) statistisk signifikante.

Effekten av hver forklaringsvariabel ma na tolkes som effekten av den forklaringsvariabelen
nar vi kontrollerer for (dvs. tar bort) effekten av de andre forklaringsvariablen. Altsa er
effekten av rgyking (SMOKE) at oddsen for & fade et lite barn gker med en faktor pa 1.644 (p
=0.118, 95% KI = (0.833, 3.243)) nar vi kontrollerer for effekten av alle de andre
forklaringsvariablene.

Tilsvarende er effekten av mors vekt at en vektgknig pa 1 kg for mor, betyr at oddsen for at
mor skal fa et barn med lav fadselsvekt redusert med ca. 3% (p = 0.027, 95% KI = (0.939,
0.996). Slik kan vi forklare alle variablene som na har vist seg a veere viktige for forklaringen
av fadselsvekt.

12.3 Overlevelsesanalyse

Overlevelsesanalyse spiller en viktig rolle i medisinsk forskning. Vi registrerer tiden til en
begivenhet, som sykdom eller dad. Siden ikke alle individene som vi undersgker vil oppleve
den begivenheten vi studerer, for eksempel vil ikke alle individene veere dagde fer vi avslutter
studien, tiden fer begivenheten inntreffer, har vi vanligvis Missing values. Dette kaller vi i
overlevelsesanalysen for sensurering. Vi ma da alltid ha med en variabel i datasettet som viser
om vi har observert tiden til begivenheten eller oppfalgingstiden til begivenheten faktisk er
missing.

I overlevelsesanalyse vil vi veere interessert i plot overlevelseskurven, som vi kaller Kaplan
Meier plott. Vi vil veere interessert i om overlevelseskurvene er forskjellige mellom to eller
flere grupper, som vi skal teste ved en sakalt log-rank test. Til slutt vil vi veere interessert i tid
for overlevelse i forhold til flere forklaringsvariabler. Dette er en variant av regresjonsanalyse,
som vi kaller Cox-regresjon.
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| dette kapittelet skal vi bruke datasettet CVD Risk fra nettsiden
http://www.umass.edu/statdata/statdata/stat-survival.html. Oppfelgingstiden til ded etter
innleggelse pa sykehus er registrert for 65 pasienter. Oppfalgingstiden er registrert i
variabelen TIME. Det er 32 pasienter som dgde av kardiovaskuler sykdom (CVD) og de
andre 33 er sensurerte observasjoner. Noen av disse er sensurerte fordi de er dgde av andre
arsaker, mens for andre har vi ikke registrert tid til ded. Informasjon om sensurering ligger i
variabelen EV_TYP. Kodene for EV_TYP er EV_TYP =1 for Death of CVD, EV_TYP =2
for Death of other Causes, EV_TYP = 3 for Censored. Vi har ogsa data om alder (AGE), og
kjgnn (GENDER, GENDER = 0 for male, GENDER = 1 for female). Denne datafilen ligger
pa nettsiden for kurset under navnet cvdrisk.sav. Beskrivelsen av filen pa hjemmesiden er
som falger:

CVD Risk Data (cvdrisk.dat)

SIZE:
65 Observations, 6 Variables

REFERENCE:
Hosmer, D.W. and Lemeshow, S. and May, S. (2008): Applied Survival Analysis: Regression
Modeling of Time to Event Data: Second Edition, John Wiley and Sons Inc., New York, NY

DESCRITPTIVE ABSTRACT:
Description of the variables in the CVD Risk competing risk example in Section 9.6 of
reference text.

DISCLAIMER:
This data is also available at the following Wiley's FTP site:
ftp//ftp.wiley.com/public/sci_tech_med/survival

LIST OF VARIABLES:

Variable Name Description Codes/Values

R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R AR AR AR R R R R R AR R R R R R R R R R R AR R A R R R R R R R R R R AR R R R R R R AR R R R R A R R R R R R R R R R

*

1 id Study ID 1-65
2 age Age Years
3 bmi Body Mass Index kg/m**2
4 gender Gender 0 = Male, 1 = Female
5 time Follow Up Time Days
6 ev_typ Event Type 1=CVD
2 = Other Cause
0 = Censor

12.3.1 Overlevelsesanalyse. Eksempel: cvdrisk.sav

Vi henter frem datafilen cvdrisk.sav. Farst er vi interessert i a lage et overlevelsesplott for
dad av CVD. Da gar vi inn i Analyze/Survival/Kaplan-Meier. Her trekker vi over TIME i
vinduet med Time, og EV_TYP over i Status. Da apner det seg et vindu med Define Event.


http://www.umass.edu/statdata/statdata/stat-survival.html
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Her ma vi angi hva som er begivenheten var. Vi skriver derfor inn 1 i vinduet Single event,
slik at dialogboksen ser slik ut:
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Da klikker vi pa Continue og OK. Da far vi falgende resultater.

Means and Medians for Survival Time

Mean?® Median
95% Confidence Interval 95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error | Lower Bound | Upper Bound | Estimate | Std. Error | Lower Bound | Upper Bound
127,811 10,098 107,714 147,302 161,981 35033 593327 230,655

a. Estimation is limited to the largest survival time if itis censored.
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Survival Function

1 Survival Function
10 -l- ——Censored

o L

0,64 +—

Cum Survival

0,4

0,2

0,0

I | I I ]
,0000000 50,0000000 100,0000000 150,0000000 200,0000000

Time to event in days

| den farste tabellen far vi oversikt over gjennomsnittlig og median tid for overlevelse. Vi ser
at gjennomsnittet er 127

La oss na de pa sammenligningen av overlevelse for de to kjennene. Da skal vi lage en log-
rank test for a gjegre sammenligningen. Vi lager ogsa et Kaplan-Meier plott for de to gruppene,
for & fa en visuell fremstilling av overlevelsen. Dette far vi frem ved a ga til
Analyze/Survival/Kaplan-Meier, og trekke TIME over i Time og GENDER over i Factor. Vi
beholder EV_TYP = 1 som koden for Event, under Status. Etter det gar vi til Compare
Factors. Der klikker vi at pa Log-rank gverst til venstre. Sa klikker vi pa Continue. Til slutt
gar vi til Options. Her klikker vi av pa Survival under Plots. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Etter Continue og OK far vi falgende utskrift:

Means and Medians for Survival Time

Mean?® Median
95% Confidence Interval 95% Confidence Interval
gender | Estimate | Std. Error | LowerBound | UpperBound | Estimate | Std. Error | Lower Bound | Upper Bound
Male 138,057 12,151 115,241 162,874 . . . .
Female 105,246 16,675 72,563 137,928 100,991 491497 4 565 187 416
Cwverall 127,511 10,098 107,718 147,302 161,991 35033 93,327 230,655

a. Estimation is limited to the largest survival time if it is censored.

Overall Comparisons

Chi-Sguare df Sig.

Log Rank (Mantel-Cox) 3,824 1 051

Test of equality of survival distributions for the different levels
of gender.
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Survival Functions
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Til slutt skal vi kjgre en Cox regresjon med variablene AGE, BMI og GENDER. Da gar vi inn
i Analyze/Survival/Cox Regression. Som far legger vi over TIME i Time og CENSORING i
Status. | Define Event bruker vi fortsatt 1 som Event. Vi trekker over AGE, BMI og GENDER
i Covariates. Far vi gjer analysen ma vi klikke pa Options. Der klikker vi at pa CI for exp(B),
som betyr at vi skal ha presentert konfidensintervallet for hazard ratio. Det er nemlig hazard
ratio som er effektmalet i en Cox regresjon, og da vet vi at vi ma fa presentert selve hazard
ratioen, konfidensintervallet for den og p-verdien. Da ser dialogboksen var slik ut:
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Vi klikker pa Continue og OK, og far resultatet:

Variahles in the Equation

95,0% Cl for Exp(B)

B SE Wald df Sig. Exp(B) Cower Upper
age 059 013 | 21542 1 000 1,061 1,035 1,088
bmi 094 037 6,460 1 011 1,009 1,022 1181
gender 307 380 654 1 419 1,360 G46 2,863

Vi ser at AGE er klart statistisk signfikant (p < 0.001), og BMI er det ogsa (p = 0.011). Vi ser
at hazard ratioen for alder er 1.06, mens den er 1.10 for BMI. Dette betyr at risikoen for a dgd
av CVD gker med 6 prosent for hvert dag som gar og med 10% for hver enhet i gkt BMI.

Men GENDER har ingen signifikant betydning for risikoen for dgd av CVD. Dette er kanskje
litt rart, siden vi fant en mye klarere, men likevel ikke signifikant effekt, i logrank testen.
Dette skyldes at nar vi kontrollerer for AGE og BMI, blir effekten av GENDER veldig
redusert, og sa mye redusert at den er langt fra & vaere statistisk signifikant.
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13 Oppsummering om de forskjellige filtyper i SPSS

Leeringsmal

Ved bruk av SPSS kommer vi i kontakt med en rekke forskjellige filer som vi gir en oversikt
over her. De forskjellige filtypene ma ikke blandes sammen. For at vi selv skal vite hva slags
filtype vi har foran oss, lenner det seg derfor a veere konsekvente med hvilken ekstensjon (dvs.
de tre tegnene etter punktum i filnavnet) filene far. Her falger vi internasjonal standard og de
regler SPSS setter opp. SPSS foreslar selv som regel riktig filekstensjon. I oversikten under
star filekstensjonen i fete typer.

13.1 Oversikt over filtypene i SPSS

RADATAFILER
ASClII-filer
*xx DAT

SPSS DATAFILER

Dette er filer som bare inneholder tall. De er i et format i samsvar med
en amerikansk standard og kalles derfor ogsa ASCII-filer (American

Standard Code for Information Interchange). Vi leser disse filene i
SPSS ved a klikke pa File/Read Text Data. Avhengig av hvordan filen
er bygget opp leses den i fritt eller fast format. ASCII-filtypen sikrer
muligheten for & utveksle data mellom de aller fleste dataprogrammer. |
kapittel 4 gikk vi gjennom hvordan vi gar fra en ASCII-fil til en SPSS-
fil.

Dette er filer som bare kan leses av SPSS. De inneholder bade data,

variabel navn, variabel label og value label. De leses inn i SPSS
gjennom File/Open, se kapittel 4. Vi har gitt en rekke eksempler pa
slike filer, for eksempel lowbwt.sav og altman.sav.

SPSS ORDREFILER Dette er filer som inneholder SPSS-ordrer. En SPSS-ordre kan

****.SPS

vi enten skrive selv i et ordrevindu eller la SPSS lage for oss ved a

Paste innholdet i en dialogboks. En samling av slike ordrer som lagres
pa en fil til seinere bruk er en ordre-fil. Den kan utfgres samlet av SPSS.
Se kapittel 8.

SPSS lager automatisk alle ordrene som utfares fortlgpende. Disse
skrives ut pa resultatfilen var. Her finner vi syntaxen for alt vi bruker
SPSS til. Filen kan veere nyttig & ga inn pa nar vi lurer pa hva vi har
gjort, eller hvis vi vil gjenta analysene fra far. Men problemet med
denne utskriftsfilen er at vi ikke kan kopiere fra denne og inn i en
ordrefil.
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RESULTATFILER Resultatene fra de analyser vi far SPSS til a gjennomfare, skrives ut i

**xx*k SPV Resultatvinduet. Hvis vi lagrer dette pa disk, far vi en listefil. Den kan
redigeres og overfares til andre tekstbehandlere for videre bearbeiding,
se kapittel 5.



	INNFØRING I SPSS
	Denne innføringen vil måtte endre seg over tid. Men den er også lett å oppdatere. Kommentarer, synspunkter, forslag til endringer mottas med takk og kan sendes Petter Laake petter.laake@medisin.uio.no.
	Blindern, august 2016
	4. 3 Data i ASCII-format. Eksempel: pulse.dat
	7.3 Weight cases. Eksempel: blodtrykk.sav
	8 Statistiske analyser via ordrefiler
	9 Deskriptiv analyse
	11.2 T-test for to uavhengige utvalg
	11.2.1 Eksempel: altman.sav
	11.2.2 Eksempel: lowbwt.sav
	Vi går inn i datafilen lowbwt.sav. Her er vi interessert i å undersøke om det er statistisk signifikant forskjell i fødelsvekter for røykende og ikke-røykende mødre. Vi har tidligere sett på en deskriptiv analyse av problemet, og også sett at dataene ...
	11.2.3 Eksempel: pulse.sav
	13 Oppsummering om de forskjellige filtyper i SPSS

