Notiuni de biostatistica. Corelatia
S1 regresia



[. Corelatia: Intrebari referitoare la cercetare

Exemplu

®|Exista o asociere intre varsta si tensivnea arteriala?

Semnificatie

Evalveaza daca doua variabile sunt asociate,
adica, daca valorile unei variabile tind sa fie mai
mari (sau mai mici) decat valorile celeilalte
variabile.

Asocierile intre doua variabile continue.




Corelatia

Masoara pvuterea asocierii liniare intre doua
variabile continue,

Poate fi pozitiva sau negativq,

Poate variaintre -1 si +1,

Nu implica cauzalitate (poate exista alt factor care
sa explice asocierea).



Observatii privind corelatia

Nu inseamna ca o variabila o determina pe
cealalta.

Consumul de cafea si accidentele rutiere sunt infr-
o legatura puternica (r = 0.61), dar acest lucru nu
indica faptul ca ingerarea cafelei produce
accidente de circulatie.




[.Coeficient de corelatie Pearson

Exista o asociere intre greutatea corporala si
volumul plasmei?
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Coeficientul de corelatie

Coeficientul de corelatie (r) se calculeaza cu

> (X —x Ny —y)
2= xf 2 (yi-y)




[. Coeficientul de corelatie Pearson

Legatura liniara negativa puternica

Pe masura ce valoarea lui X creste
valoarea lui Y scade.

Fara legatura liniara intre X si Y

r=+1

Legatura liniara pozitiva puternica

Pe masura ce valoarea lui X creste,
valoarea lui Y creste (fie scad
amandoua).




[. Coeficientul de corelatie Pearson

Y| o,.

r=+1




Testarea ipotezei pentru
coeficientul de corelatie

®|Semnificatia coeficientului de corelatie depinde de
marimea coeficientului de corelatie si de numarul
de observatii din esantion,

Validitatea acestui test necesita ca variabilele
care sunt observate sa fie pe un esantion
randomizat de indivizi si cel putin una din variabile
sa aiba o distributie normala.




Corelatii ne-parametrice

Cand datele sunt categorice (nu sunt continue)
sau datele nu au o distributie normala, poate fi
aplicata o metoda de corelatie a rangurilor
(Corelatia rangurilor a lui Spearman).

PRESUPUNERILE PRIVIND DATELE NU SUNT
VALABILE
TESTELE PARAMETRICE NU POT FI FOLOSITE

N

TESTE NE-PARAMETRICE




Exemplu:
Corelatia rangurilor Spearman

A fost realizat un studiv pentru a investiga relatia
intre scorurile de anxietate ale copiilor si evaluarea
mamelor referitoare la anxietatea copiilor lor.

Scorurile de anxietate ale copiilor au fost masurate
pe o scala de intervale, scorurile mamelor au fost
masvurate pe o scalaintre 1-7.

H, : nu exista nici o legatura intre evaluarile
copiilor si mamelor In ceea ce priveste
anxietatea

Hy:p=0



Exemplu:
Corelatia rangurilor Spearman

Coeficientul de corelatie a rangurilor se calculeaza
la fel ca si coeficientul Pearson, cu exceptia
faptului ca se lucreza pe ranguri si nu pe valori
reale.

Are valoriinire -1 to +1 si are aceeasi interpretare,

Nu este necesar ca datele sa aiba o distributie
normala (ne-parametric).




Corelatia rangurilor Spearman

Correlations

anxiety anxiety score
score(mother) (child)

Spearman's rho anxiety score (mother) Correlation Coefficien| 1.000 .638*
Sig. (2-tailed) : .035

N 11 11

anxiety score (child) Correlation Coefficien| .638* 1.000

Sig. (2-tailed) .035 .

N 11 11

*. Correlation is significant at the .05 level (2-tailed).

Corelatia este semnificativa la un nivel de 5% (P <
0.05), astfel ca ipoteza nula este respinsa, ceea ce
inseamna ca exista o legatura intre evaluarile
copiilor si mamelor referitoare la anxietate.




Regresia liniara simpla




Intrebari privind cercetarea

Cum se modifica tensiunea arteriala sistolica pe
masura ce varsta creste?

Poate fi tensiunea arteriala sistolica prezisa
plecand de la varsta subiectului?

Poate fi prezisa cantitatea de grasime a
organismului  prin  masurarea circumferintei
abdominale?




[. Regresia Liniara Simpla

®|Regresia liniara simpla descrie legatura infre doua
variabile continue,

Regresia liniara simpla da ecuatia liniei drepte
care descrie cel mai bine asociatia dintre doua
variabile continue,

Permite predictia unei variabile folosind informatii
de la cealalta variabila.




Tipuri de variabile in regresia
liniara

Variabila dependenta este variabila care va fi
prezisa (adica rezultatul care ne intereseaza),

Variabila independenta sau variabila explicativa
este variabila folosita pentru predictia unui anumit
rezultat.




[. Ecuatia unei linii drepte

©®|Ecuatia unei linii drepte este:

y' = a+ bx

este valoarea prezisa (variabila dependenta),

este intersectia cu ordonataq,
este panta (sau gradientul) liniei,

este varabila independenta (explicativa).




Least Squares (Patratele minime)

Valorile lui a si b sunt calculate pentru a minimiza
suma pairatelor distantelor verticale intre linia de
regresie si variabila dependenta. Aceasta se
numeste "least squares fit” (potrivirea patratelor
minime).

Aceasta reprezinta diferenta infre valoarea reala a
variabilei dependente si valoarea prezisa fata de
linia de regresie pentru fiecare valoarea a
variabilei independente.




[. Coeficientul de regresie

®(Panta, b, este adesea numita coeficientul de
regresie,

®|Are acelasi semn ca si coeficientul de corelatie,

Cand nu exista nici o corelatie intre x si y, atunci
coeficientul de regresie, b, va fi egal cu 0.

Intersectia cu ordonata, a, este valoarea prezisa a
lui y cand x este egal cu zero.




Valorile reziduale

y=a+bx@

g — se numeste valoarea reziduala

Valoarea reziduala este diferenta infre valoarea
prezisa (calculata din ecuatia de regresie) si
valoarea observata (y’ -y),

®|0O valoare reziduala este calculata pentru fiecare
observatie,

®|Metoda patratelor minime incearca sa minimizeze
suma patratelor valorilor reziduale,

®|Tehnici matematice sunt folosite pentru a gasi
valorile lui a si b care satisfac potrivirea patratelor

minime.



[. Valoarea prezisa (y’)

®|Valoarea prezisa, y', depinde de variatia de
esantionare,

®|Precizia sa poate fi estimata (eroarea predictiei)
cu ajutorul erorii standard,

Cu cat eroarea standard este mai mare, cu atat
este mai mare dispersia valorilor prezise ale lvi y
in jurul liniei de regresie si ca o consecinta
eroarea predictiei este mai mare.




Exemplu

O firma de gimnastica de intretinere doreste sa
evalueze grasimea corporala a clientilor. Ei ar dori
sa fie capabili sa prezica cantitatea de grasime
corporala pe baza unor masuratori care sa poata fi
obtinute usor.

La 252 de barbati li s-a masurat circumferinta
abdominala.




Testarea ipotezelor

Hy: Nu exista nici o relatie liniara intre grasimea
corporala si circumferinta abdominala in populatie,

H,: Exista o infre grasimea corporala
1
si circumferinta abdominala in populatie.

Reformulare:

Hy: Circumferinta abdominala nu conteazq,
indiferent de variabilitatea in grasimea corporala
la nivelul populdatiei,

H,: Circumferinta abdominala
in grasimea corporala la
nivelul populatiei.




Regresia liniara simpla

Variabila dependenta
> grasimea corporala

Variabila independenta
> circumferinta abdominala




Coeficientii de regresie calculati pe baza unui
esantion de observatii (a si b) sunt estimari ale
coeficientilor de regresie de la nivel populational (o si

B).

Testarea ipotezei si intervalele de incredere pot fi
construite folosind estimarile esantionului pentru a face
inferente referitoare la coeficientii de regresie in
populatie,

Pentru ca aceste inferente sa fie valide, este necesar
sa verificam distributia datelor (liniaritate, normalitate,
constanta variantei).




Exemplu

Grasimea Circumferinta
corporala (%) & abdominala
(dependenta) (independenta)

Hyo: Nu exista nici o legatura liniara intre grasimea
corporala si circumferinta abdominala la nivelul
populatiei

Model Summary

Std. Error
djusted R of the
Model R Square Square Estimate
1 662 |/ 661 4.5144

' . (Chnstant), ABDOME\

proportia variatiei in % de
grasime corporala
explicata de model

coeficientul
de corelatie



[. Regresia liniara

ANOVAP
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 9984.086 1 9984.086 489.903 .0002
Residual 5094.931 250 20.380
Total 15079.017 251

a. Predictors: (Constant), ABDOMEN
b. Dependent Variable: BODYFATB

Interpretarea tabelului ANOVA

O proportie semnificativa statistic a variabilitatii in
masurarea grasimii corporale poate fi atribuita
modelului de regresie (p<0.001).




Hy,: variabila independenta (circumferinta abd) nu
conteaza pentru variabilitatea grasimii corporale in

populatie,

Ceea ce este echivalentcu Hy: =0

ANOVAP
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 9984.086 1 9984.086 489.903 .0002
Residual 5094.931 250 20.380
Total 15079.017 251

a. Predictors: (Constant), ABDOMEN

b. Dependent Variable: BODYFATB ﬁ

MSRET  _ 4a9.9
MSRes

F ratio =



Model Summary

Std. Error
Adjusted R of the
Model R R Square Square Estimate
1 .8142 .662 .661 4.5144
a. Predictors: (ConMM EN
ANOVAP
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 9984.086 1 9984.086 489.903 .0002
Residual 5094.931 250 20.380
Total 15079.017 251

a. Predictors: (Constant), ABDOMEN
b. Dependent Variable: BODYFATB

R? = 9984.09/15079.02 = 0.66




Modelul de regresie liniara simpla: Y=a +p X

Coefficients?

Standardi
zed
Unstandardized Coefficien
Coefficients ts
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -35.197 2.462 -14.294 .000
ABDOMEN .585 .026 .814 22.134 .000
a. Dependent Variable: BODYFATB
Estimari ale ﬂ
regresie ipotezele
Hy:a=0siH, =0

unde,

y este %  grasime
corporalq, iar x este circ.
abd.

y=a+bx=-35.197 + 0.585 x




Predictia

Cum pot folosi regresia liniara pentru predictie?

Ecuatia de regresie imi permite sa prezic valoarea
variabilei dependente (Y) pentru o anumita valoare
a varibilei independente (X),

Predictia grasimii corp = -35.197 + (0.585 x circ abd)

Care este valoarea predictiei grasimii corporale
pentru un barbat cu circum. abd. de 100cm?

Predictia grasimii corp. = -35.197 + (0.585 x 100)
= -35.197 + 58.5
= 23.3%




Presupuneri dle regresiei liniare

Ar frebui sa existe o relatie liniara intre variabila
dependenta si variabila independentaq,

Pentru orice valoare a variabilei independente
valorile variabilei dependente ar trebui sa aiba o
distributie Normala (adica, valori reziduale cu
distributie normala),

Varianta valorilor variabilei dependente ar trebui
sa fie aceeasi pentru toate valorile variabilei
independente.




[. Verificarea presupunerilor:

®|Dupa ce modelul de regresie a fost realizat este
esential sa verificam ca presupunerile de regresie
liniara nu au fost incalcate.

Daca oricare din aceste presupuneri a fost
incalcata atunci modelul de regresie foarte
probabil nu este valabil.




Presupuneri: Liniaritatea (1)

50

40 1

30 1

20

10 1

y
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ABDOMEN

Se reprezinta grafic variabila dependenta in functie de
variabila independenta pentru evaluarea relatiei liniare.

Presupunere satisfacuta é,




Presupuneri: Valori reziduale normale

Histogram

Dependent Variable: BODYFATB

30

Std. Dev=1.00
Mean = 0.00
N =252.00

Regression Standardized Residual

©® Valorile reziduale cu distributie normala pot fi
testate analizand histograma lor.




IPresupuneri: Valori reziduale normale (2)

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residu:

Dependent Variable: BODYFATB

1.00

.00 .25 .50 .75 1.00

Observed Cum Prob

® Valorile reziduale cu distributie normala pot fi testate
analizand graficul din imagine.

® Presupunere satisfacuta %,




Presupunere: varianta constanta

Scatterplot
Dependent Variable: BODYFATB

Regression Standardized Predicted Value

® Varianta constanta a valorilor reziduale poate fi apreciata
reprezentand grafic valorile reziduale vs. valorile prezise,

-~

© Ar trebui sa existe o distributie uniforma in jurul valorii zero.




IPresupunere: varianta constanta

© |Aceasta presupunere nu ar fi satisfacuta daca raspandirea
valorilor reziduale ar creste sau ar descreste pe masura ce
valorile prezise ar creste ca marime

Graficul ar trebui sa ilusireze o relatie randomizata

Presupunere satisfacuta é




Regresialogistica

Acest tip de regresie este folosit atunci cand
variabila dependenta este binara (dichotomica)
de ex. prezenta sau absenta bolii,

in aceasta situatie “clasica” regresie liniard
multipla nu este potrivitq,

Aceasta metoda poate fi folosita pentru a
compara caracteristicile subiectilor cu sau fara o
anumita boalq,

Foarte des folosita in studiile epidemiologice.



Comparatie regresia liniara-
regresia logistica

Comparing the LP and Logit Models

Y




[. Exemplu de Regresie Logistica

x Exista disponibile informatii referitoare la 111
pacienti consecutivi admisi la UPU. Cercetatorul
doreste sa investigheze relatia dintre statusul vital
al pacientilor (viu/decedat) si caracteristicile
pacientilor la internare.

Strategia pentru analiza:

Tabele 2x2,

Calcularea sansei (odds) a unui eveniment de a se
produce,

Regresia Logistica.



Statistica Descriptiva

Viu Decedat
N=71 (64%) N=40 (36%)
Sex:
masculin 43 (61%) 24 (60%)
(feminin) 28 (39%) 16 (40%)
Tipul de internare:
obisnuita 15 (21%) 2 (5%)
(urgenta) 56 (79%) 38 (95%)
Varsta
<50 26 (37%) 4 (10%)
51-69 21 (30%) 18 (45%)
70+ 24 (34%) 18 (45%)




Tabel 2x2

Testarea asocierii intre tipul de internare si statusul
vital (tabel 2x2).

Type of admission * vital status Crosstabulation

I vital status I
'I_I lived died Total
Type of admission| elective Count 15 > 17
% within Type
of admission 88.2% 11.8% 100.0%
Emergency Count 56 33 04
% within Type
of admission 59.6% 40.4% 100.0%
Total Count 71 40 111
% within Type . . .
of admission 64.0% 36.0% 100.0%




[. Calculul sanselor de deces (odds)J

Type of admission * vital status Crosstabulation

Count
vital status
lived died Total
[ | Type of admission elective 15 2 17 ||
| Emergency 56 38 94 ||
Total 71 40 111

Sansele unui pacient internat in urgenta de a deceda la UPU =
(38/94)/(1-38/94) = 38/56 = 0.679

Sansele unui pacient internare obisnuita de a deceda la UPU = (2/17)/(1-
2/17) = 2/15=0.133

Astfel, OR pentru tipul de internare =0.679/0.133 = 5.11

Interpretare: sansele (odds) ale unui pacient de a deceda la UPU este de
5 ori mai mare daca pacientul a fost internat ca urgenta comparativ cu
situatia cand nu a fost 0 urgenta.



Regresia Logistica

Variables in the Equation

Type:
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) O: obisnuité
Sep TYPE 1625 781 | 4330 1 037 | 5079 ~ 5
1 Constant | 3638 | 1519 | 5736 1 017 o6 | 17urgenta

a. Variable(s) entered on step 1: TYPE.

Coeficientul pentru TIPUL de internare este 1.625. Aceasta
indica diferenta In “log odds” intre cei internati Tn urgenta si nu
ca fiind 1.625,

Cresterea in sansele (ODDS) pentru o internare de urgenta este
cu un factor de exp{1.625},

OR (urgenta/normal) este exp{l.625} = 5.079 (prezentat in
ultima coloana din tabelul de mai sus),

Rezultatul este aproape identic cu cel obtinut Tn urma tabelului
2X2.




Cat de bun este modelul
pentru predictia efectului?

Classification Tablé

Predicted

vital status Percentage
Observed lived died Correct

Step 1 vital status lived 38 33 535
died 6 34 85.0
Overall Percentage 64.9 >

a. The cut value is .500

Tabelul pentru clasificare ne arata cat de bun
este modelul de regresie logistica in predictia
rezultatului,

Modelul este mai bun pentru predictia celor ca
au decedat si pe ansamblu, 657% din cazuri au
avut o predictie corecta numai pe baza tipului
de internare.




