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Synopsis:

I dette projekt undersgges sammenhaeng-
en mellem livvidde-gendringer, i forhold
til hgjde og indtag af fed fisk. Til at
undersgge denne sammenhaeng, benyttes
data fra The FEuropean Prospective
Investigation into Cancer and Nutrition
studie.

Det kan diskuteres, hvorvidt der er
tale om ét stort studie eller 27 mindre
studier. Derfor fokuserer dette projekt
pa forskellige statistiske metoder til,
at modellere ét samlet estimat for den
gnskede analyse pa trods af, at data
ikke ngdvendigvis stammer fra det
samme studie. Der betragtes to metoder:
Blandede modeller samt metaanalyse.
Metoderne sammenlignes og deres styr-
ker og svagheder diskuteres.

Da det ikke a priori forventes, at sam-
menheengen mellem indtag af fed fisk og
endringer i livvidde, i forhold til hgjde,
er linezer, betragtes ligeledes to metoder
til ikke-lineser modellering af kontinuerte
variabler. Disse metoder er restringerede
kubiske splines og fraktionelle polynomi-
er. Metoderne inkorporeres ligeledes i
metaanalyserne.

Projektet er inddelt i tre del. Forste del
omhandler den egentlige undersggelse af
livvidde-zendringer i forhold til hgjde og
indtag af fed fisk, anden del gennemgar
den basale teori anvendt til analyserne,
medens tredje del bestar af en beskrivelse
af de udviklede statistiske programmer.
Programmerne anvendes igennem pro-
jektet til grafiske illustrationer.







FORORD

Denne rapport er udarbejdet som et sundhedsmatematisk speciale hos
Institut for Matematiske Fag, ved Aalborg Universitet, i perioden 1.
februar til 1. juni 2010. Projektet er udarbejdet i samarbejde med
Kardiovaskulsert Forskningscenter, ved Aalborg sygehus - Arhus
universitets hospital. Dele af kapitel og [10] tager udgangspunkt i
delafsnit udarbejdet i lgbet af 9. semester, i perioden fra 1. september
til 21. december 2009.

En liste over notation anvendt i dette speciale findes i appendix [A]

Litteraturhenvisninger er noteret som [x], hvor z er et tal som henviser
til litteraturlisten, som findes sidst i rapporten.

Aalborg, 1. juni 2010.

Karen Margrete Due
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KAPITEL 1

SUMMARY IN ENGLISH

The aim of this thesis is to investigate the link between intake of fatty
fish and the change in waist circumference in relation to height. To
examine this relationship we use data from The European Prospective
Investigation into Cancer and Nutrition study collected from 27
research centers in ten European countries in the period from 1993 to
1999. To investigate the hypothesis of this project we have construct
some exclusion criteria’s to modify the data for our thesis. After the
modification there are 74,650 observations left, of which 57 percent are
women and 43 percent are men.

The thesis consists of three parts. The first part deals with the use of
mixed effects models and meta analysis to investigate the hypothesis
of this project and description of the used dataset. The hypothesis
of this project is that the intake of fatty fish has an reducing effect
on abdominal obesity. Were abdominal obesity is expressed as the
relationship between changes in waist circumference and height.
The hypothesis concerning the beneficial effect of consuming fish
on abdominal obesity is established because other studies have
shown an indication of, that fish protein may have an effect on
satiety [18] [34] and the subsequent energy intake [2], compared to
other protein sources. Furthermore fish contains the w-3 fatty acids
eicosapentaenoic acid (EPA) and docosahexaenoic acid (DHA), which
are polyunsaturated fatty acids. According to [22] the development
of obesity in rodents is held back by adding w-3 fatty acids to their diet.

Furthermore the strategy of analysis is outlined in the first part of
the report and appropriate models are selected. The two different
analytical strategies, mixed effects models and meta analysis, are used
because it is debatable whether the data can be perceived as one large
study or a number of smaller studies. Since we do not a priori expect
the relationship between intake of fatty fish and changes in Waist
circumference in relation to height, to be linear, we use non-linear
modelling for the intake of fatty fish as our starting point for modelling




1. SUMMARY IN ENGLISH

the effect of intake of fatty fish. For this purpose we used two different
methods: restricted cubic splines and fractional polynomials. The
results of the two methods are compared and eventual differences are
pointed out. All models are stratified by sex because we in previous
cross-sectional studies have experienced that the intake of fish affects
the waist circumference of women and men differently. We therefore
expected the same in the follow up study. The analysis for both sexes
shows no significant effect of increasing the intake of fatty fish. The
exposure variable fatty fish were modelled as a fractional polynomial
for women and as linear for men. The models have been chosen by
using deviance difference, deviance tests and Akaike’s information
criteria. The expression of the models is found in chapter [4] expression
(4.1) page |38| and page The results of the model for females
are illustrated graphically because the coefficients for non-linear
modelling can not be interpreted separately. The graph is found
in Figure page The results for the model for men (4.2) are
presented as the regression coefficient for increasing the intake of fatty
fish by 10 grams per day. The results are shown in Table Even
thought the results are not significant the tendency fore both sexes
is that by increasing the intake of fatty fish, the increasing of waist
circumference in relation to height is reduced.

The second part of the thesis consists of the basic theory behind
mixed effect models, meta analysis, parameter estimation, restricted
cubic splines and fractional polynomials. The methods mixed effect
models and meta analysis is reviewed and their advantages and
disadvantages are discussed. We prefer mixed effect models for the
analysis of our problem, but believe that meta analysis is an effective
tool in regards to assessing whether many studies can be considered as
a comprehensive study. Similarly the methods restricted cubic splines
and fractional polynomials are reviewed and their advantages and
disadvantages are discussed. Our evaluation is that it depends on the
situation which of the two methods are preferable, but that restricted
cubic splines are preferable to remove the confounding effects while
fractional polynomials is suitable for modelling of exposure variables
where the curves are controlled.




The third part of the thesis is not a self-sufficient part of the report.
During the period of the project we have developed three additional
programs intended for STATA 11, which is the statistical program
we have used for our analysis. One of the programs is a program for
drawing restricted cubic spline plots. The program is called splot
and was produced because there are non built-in function in STATA
11 which can easily draw spline plots. Besides, we have written two
programs for combining meta analysis with restricted cubic splines and
fractional polynomials. These types of programs do not currently exist
to our knowledge. The coefficients from restricted cubic splines and
fractional polynomials can not be interpreted individually. To interpret
the results the functions have to be presented as a graph. The features
muspline and mufrac create this type of graphs, respectively for each
study individually and for the weighted average found by using meta
analysis. All programs that have been written in the context of this
thesis can be found at http://kmd.kvfc.dk/.







KAPITEL 2

INTRODUKTION

Kraftig overvaegt er et stort problem i vores samfund. Problemet er sa
stort, at der ifplge WHO [37] er tale om en europeisk fedmeepidemi.
Fedme er en wveaesentlig underliggende risikofaktor for en raekke
sygdomme, blandt andet hjerte- og kredslgbssygdomme, alders
diabetes [32] og kraeft [4].

Intet tyder pa, at antallet af kraftigt overveegtige, vil blive mindre
i fremtiden. Det anslas, at hvis den nuveerende stigende tendens
ikke vendes, kan fedme blive den mest alvorlige sundhedstrussel i
den vestlige verden, kun overgaet af tobaksrygning. Forebyggelse
af fedme er derfor vigtigt set udfra et folkesundhedsmeessigt synspunkt.

Fedme er forarsaget af ubalance mellem energiindtag og energiforbrug
[27]. Fedme bliver dog ogsa pavirket af andre livsstilsfaktorer, sasom
rygning og alkohol. Hvilke faktorer der pavirker overveegt, kan
ligeledes variere. Eksempelvis for forskellige europeeiske omrader,
befolkningsgrupper, mellem maend og kvinder samt i aldersgrupper.

En stgrre forstaelse af arsagsmekanismer for fedme, i forskellige
europaiske befolkninger, vil skabe et solidt videnskabeligt grundlag
for, at udvikle mere specifikke retningslinjer, til at forebygge og
mindske fedmetendenser i hele Europa. [10]

I 1993 blev The European Prospective Investigation into Cancer
and Nutrition (EPIC) opstartet. EPIC er et stort internationalt
multi-center-samarbejde etableret til, at studere kroniske sygdomme,
som har stor betydning for folkesundheden. Det vil sige sygdomme
sasom kreeft, hjerte-karsygdomme og diabetes. EPIC er den stgrste
undersggelse af kost, biomarkgrer og sundhed, der hidtil er blevet
gennemfgrt. Der er rekrutteret over en halv million mennesker fra 27
centre i ti europeeiske lande. [10]

Med udgangspunkt i data fra EPIC databasen, vil vi forsgge, at belyse
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hvordan fedme pavirkes af indtag af fed fisk, hvor fedme udtrykkes
ved forholdet mellem livvidde og hgjde (livvidde(mm)/hgjde(m)).
Dette mal er ikke et ofte anvendt mal for fedme. Malet anvendes, idet
abdominalfedme anses for at veere mere skadeligt end andre typer af
fedme. Fedtaflejring omkring maven er teettere associeret med flere
kroniske sygdomme end eksempelvis fedt aflejret pa hofterne [16].
Dette kan skyldes, at fedtceller i bughulen er metabolisk mere aktive
end fedtceller placeret andre steder [3]. Ved metabolisme i fedtveevet
udskilles triglycerider. Nar metabolismen i fedtcellerne i bughulen
er mere aktive, udskilles altsa flere triglycerider [I]. Dget antal
triglycerider kan blandt andet medfgre koronararterie sygdomme,
slagtilfeelde og diabetes [16]. Ifplge [20] giver forholdet mellem livvidde
og hgjde en mere preecis beskrivelse af fordelingen af fedt pa kroppen

end body mass indexet <Vaegt(kg) / (h@jde(m))z), idet BMI kun tager

hgjde for veegt og ikke hvor péa kroppen fedtet er placeret. Flere
studier her desuden vist, at forholdet mellem livvidde og hgjde er
bedre til at forudsige kardiovaskuleere risikofaktorer samt ded, end
andre antropometriske mal for fedme [6], [I7] og [19]. Derfor betragtes
i dette projekt markgren sendringer i livvidde/hgjde.

Hypotesen for dette projekt er, at indtag af fed fisk har en reducerende
effekt pa abdominalfedme. Hvor abdominalfedme er udtrykt ved
forholdet mellem eendringer i livvidde i forhold til hgjde. Til at
understgtte denne hypotese, betragtes andre relaterede studier.

I studierne [I8] og [34] betragtes folelsen af maethed efter indtag
af fiskeproteiner, fremfor andre proteinkilder. I [34] sammenlignes
indtag af fisk med indtag af oksekgd og kylling, mens fiskeindtaget
i [18] sammenlignes med 38 forskellige madvarer. I begge studier
betragtes deltagernes egen fornemmelse af maethed, som viser sig at
veere signifikant storre efter indtag af fisk. I [34] er referencegrupperne
oksekpd og kylling, mens referencegruppen i [18] er hvidt brod. Et
tredje studie, som har betragtet sammenhaengen mellem fiskeprotein
og maethed er [2]. Dette studie betragter fiskeprotein i forhold til
protein fra oksekgd. Til forskel fra de to foregaende studier, betragter
[2] udover maethed ligeledes det efterfolgende energiindtag. Studiet [2]
fandt en tendens til at mactheden efter fiskeindtag er stgrre, men ikke
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signifikant. Imidlertid fandt de at gennemsnits energi indtaget efter
indtag af fisk var 2.80541.095 kilojoule sammenlignet med 3.133 + 904
kilojoule efter indtag af oksekgd. Hvilket giver et signifikant lavere
energiindtag efter indtag af fisk.

Den direkte sammenhazeng mellem fedme og indtag af w-3 fedtsyrer,
som er de fedtsyrer der er i fisk, er blevet undersggt hos gnavere.
I [22] betragtes tilfgrslen af w-3 fedtsyrer i gnaveres kost. Ifplge
[22] er w-3 fedtsyrer bedre til at aktivere PPAR-a receptorerne
end andre fedtsyrer, hvilket medfgrer en reduceret fedtmasse hos
gnavere. PPAR-a er en del af PPAR-familien, som er en gruppe af
nukleare receptor proteiner, bestdende af PPAR-a, PPAR-(3/§ og
PPAR~v. Alle tre PPAR’er er involverede i regulering af opbygning
og nedbrydning af lipider, som er en samlet betegnelse for fedtstof.
Hver af PPAR’ene har forskellige roller. PPAR-v findes i fedtceller
samt tyktarmen og indgar i dannelsen af adipocytter, som er de
celler, der er specialiseret i lagring af energi som fedt, samt i adipocyt
differentiationen, som er deling af adipocyt cellerne. PPAR-//4 findes
i neaesten alle veev og indgar i de indledende stadier af adipocyt
differentiationen. En forggelse af PPAR-(/§ og PPAR-v vil intuitivt
give en forgget fedtmasse. PPAR-a findes i lever, nyrer, hjerte
og muskler og indgar i modsetning til PPAR-5/0 og PPAR-y i
fedtsyrer nedbrydningen. Studierne betragtet i [22] viste en forggelse
af PPAR~«a samt en reducering af PPAR~v ved tilfgrsel af w-3 fedtsyrer.

Meengden af w-3 fedtsyrer i fisk afggrer, hvorvidt der er tale om en
mager eller en fed fisk. Er der mere end otte gram w-3 per 100 gram
fisk, er der ifplge [12] tale om fede fisk. Disse er for eksempel makrel,
laks, sild, ansjoser og sardiner. Da indholdet af w-3 fedtsyrer er storst i
fede fisk, betragtes i dette projekt fede fisks indvirkning pa sendringer
i forholdet mellem livvidde og hgjde.

Da EPIC undersggelserne stammer fra 27 centre, kan det diskuteres
hvorvidt der er tale om et stort studie eller 27 mindre studier.
Til at undersgge projektets hypotese, anvendes derfor to metoder:
metaanalyse og blandede modeller. Hvor metaanalyse betragter hvert
af de 27 centre som separate studier og udfra de enkelte estimater
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finder et samlet estimat for sammenhaengen mellem indtag af fed fisk
og endringer i livvidde/hgjde, mens blandede modeller opstiller en
samlet mode,l som tager hgjde for centerforskellene. Forméalet med
dette projekt er, udover at undersgge hypotesen vedrgrende indtag af
fed fisk og @endringer i livvidde i forhold til hgjde, at studere de to
analyse metoder samt sammenligne deres styrker og svagheder.

Derudover betragtes i dette projekt to metoder til ikke-lineser
modellering af kontinuerte variabler. Disse er : restringerede kubiske
splines og fraktionelle polynomier. De to metoder inkorporeres
ligeledes i metaanalyserne, hvilket efter vores kendskab, ikke er
muligt pad nuveerende tidspunkt i de statistiske programmer der er
til radighed. Ikke-lineser modellering betragtes, idet vi ikke a prior
forventer at sammenhaengen mellem indtag af fed fisk og esendringer i
livvidde /hgjde er lineser.

Projektet er opdelt i tre dele. Fgrste del indeholder den praktiske del,
herunder en introduktion til data fra EPIC, gennemgang af kendte
risikofaktorer for fedme, valg af studiepopulation og en redeggrelse
for valg af modeller samt analyser og resultater for disse. I anden del
redeggres for teorien bag analysemetoderne, som er anvendt i fgrste
del. Tredje del bestar af udvikling af ngdvendige programmer til
STATA 11, som er det statistiske program, som anvendes til analyser i
dette projekt.

12
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KAPITEL 3

DATAPRAESENTATION

The European Prospective Investigation into Cancer and Nutrition
(EPIC), er et prospektivt kohorte studie, som har til formal at
undersgge forholdet mellem kost og kreeft, savel som andre kroniske
sygdomme, sasom hjerte-kar-sygdomme. Med over en halv million
deltagere, er EPIC pa verdensplan blandt de stgrste undersggelse
af kost og sygdom, der pa nuveerende tidspunkt, er iveerksat. EPIC
er finansieret af KEurope Against Cancer programmet, ledet af
FEuropa kommissionen, samt en raekke nationers specifikke tilskud og
velggrende organisationer. [10]

Informationer vedrgrende deltagerne er indsamlet i 27 centre, fordelt
over ti europeeiske lande. Hvilke lande samt placeringen af centrene,
ses 1 Figur 3.1} Rekruttering til undersggelsen fandt sted mellem
1993 og 1999. Opfelgningen var planlagt til at vare mindst ti ar.
Nogle af deltagerne er blevet fulgt i de planlagte ti ar, mens andre
er faldet fra undervejs. Opfglgningen er sket via registerdatabaser og
interview /spogrgeskemaer, hvert tredje til femte ar. Der er indsamlet
data i form af standardiserede kostspgrgeskemaer, syv-dages mad
dagbgger, 24-timers recall, livsstilsspgrgeskemaer, blodprgver,
antropometriske malinger, sasom body mass index og talje-til-hofte
ratio samt register oplysninger hvor det var muligt. Hvilket alene
for kostfrekvensspogrgeskemaerne og livsstilsspgrgeskemaer svarer til
cirka 1000 oplysninger per deltager, hvortil register oplysninger og
oplysninger fra biologisk materiale skal tilfgjes.

15
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jeiae

Figur 3.1: I figuren ses hvilke lande og centre der er med i EPIC.

3.1 Sammenligning af studier

Alle de 27 studier er opstartet med samme formal, nemlig at undersgge
forholdet mellem kost og kreeft. Pa trods af at studierne har samme
formal, kan det diskuteres, hvorvidt man kan betragte de 27 studier
som et stort studie eller om de skal betragtes som 27 mindre studier.
Denne problemstilling har udspring i at:

I Studiepopulationerene ikke er ens i alle studierne.

IT Spgrgsmélene vedrgrende kost ikke er helt ens i alle landene.
Hvilket blandt andet skyldes at kosten varierer fra land til land.

IIT Ikke alle centre har de samme oplysninger vedrgrende livsstilsfak-
torer.

16



3.1. SAMMENLIGNING AF STUDIER

3.1.1 Studiepopulation

I Tabel er de vigtigste forskelle mellem studiepopulationerne
listet op. For en mere detaljeret beskrivelse af de 27 centre se
[29]. T tabellen ses det, at de fleste af studiepopulationerne er
indsamlet som populations-baserede studier, i stgrre eller mindre
grad. Studiepopulationerne er som oftest begreenset af bopalsomrade
og alder. At studierne er populations-baserede betyder i denne
sammenheaeng, at en del af populationen er blevet inviteret og de som
gnskede at deltage er med i studiet. Vi forventer ikke at der opstar
selektionsbias i denne forbindelse, idet vi regner med at indtag af
fed fisk har samme pavirkning uafhesengigt af, om man har valgt at
deltage i studiet eller ej. Visse af studierne skiller sig ud ved, at de
eksempelvis kun har kvinder eller vegetarer med. Alderen af deltagerne
ved studiestart er for de fleste studier mellem 35 og 65 ar, men fire
studier har individer ned til 20 ar med.

3.1.2 Kost oplysninger

Oplysningerne vedrgrende kost er primeert indsamlet ved hjalp
af kostfrekvensspgrgeskemaer. Flere forskellige udformninger af
kostfrekvensspgrgeskemaer er blev brugt i EPIC, blandt andet fordi
kosten varierer fra land til land. For at ggre kostoplysningerne sam-
menlignelige er der blevet udarbejdet en feelles standard kategorisering
i kostgrupper, pa tveers af landene i EPIC. Visse oplysninger er pa
trods af standardiseringen ikke lige detaljerede i alle studierne. Blandt
andet er fisk ikke opdelt i mager og fed fisk for studierne Potsdam
(Tyskland), Heidelberg (Tyskland), Murcia (Spanien) og Napales
(Italien).

3.1.3 Livsstilsfaktorer og antroprometri

De fleste af centrene har de samme oplysninger om antroprometri
enten som selv-rapporteret eller maéalte, men for centrene Umea
(Sverige) og Tromsg (Norge) er der kun information om vaegt og hgjde.
Der kan veere stor forskel p& de antropromeriske malinger, alt efter
hvordan de er malt. Nogle er malt og vejet med tgj medens andre

17
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Land Center Studiepopulation Alder

Graekenland Athen Populations-baseret 25-82 ar

Spanien Granada Bloddonorer og populations-baseret 35-64 ar
Murcia Bloddonorer og deres partnere, 35-65 ar

populations-baseret,embedsmand, ansatte
ved to firmaer samt deltager fra et andet

studie
Pamplona Bloddonorer og populations-baseret 35-65 ar
San Sebastian Bloddonorer og ansatte fra udvalgte 35-65 ar
firmaer
Ovido Bloddonorer, embedsmaend og 35-64 ar
populations-baseret
Italien Ragusa Bloddonorer, populations-baseret, 35-65 ar

medlemmer af leerer foreningen samt
andre kilder

Florence Personer der er blevet scannet for 35-64 ar
brystkraeft og populations-baseret
Turin Bloddonorer, ansatte, frivillige samt 35-74 ar
testpersoner af medicin
Varese Frivillige 35-65 ar
Napals Kvindelige frivillige 30-69 ar
Frankrig Paris National sundhedsforsikring, leerer og 40-65 ar
andre ansatte pa skoler
Tyskland Heidelberg Populations-baseret 35-65 ar
Postsam Populations-baseret 35-65 ar
Holland Amsterdam Populations-baseret 20-65 ar
Doetinchem Populations-baseret 20-65 ar
Maastrict Populations-baseret 20-65 ar
Utrecht Personer der er blevet scannet for 49-70 ar
brystkraeft
England Cambrigde/Norfolk Patienter 45-74 ar
Oxford (1)Populationsbaseret (1)40-65 ar
(2) vegetarer, veganere og (2) 20+ ar
andre helbredsbevidste personer
Danmark Arhus Populations-baseret 50-64 ar
Kgbenhavn Populations-baseret 50-64 ar
Sverige Malmg Populations-baseret 46-72 ar
Umea Populations-baseret 30,40,
50 eller 60 ar
Norge Tromsg Populations-baseret fedt mellem

1943 og 1957

Tabel 3.1: I tabellen ses, hvordan studiepopulationerne i de forskellige studier er
udvalgt samt hvordan aldersfordelingen er indenfor hvert af disse.

uden, i nogle centre er hgjden blevet méalt bade staende og siddende
men ikke i andre, derudover kommer tillige, at nogle deltagere selv har
malt og vejet sig medens andre er blevet malt. Tendensen til at de
fleste centre har sammenlignelige oplysninger, men at fa skiller sig ud,
gar igen indenfor flere omrader i EPIC. Blandt andet kender man kun
information om nuveerende alkoholindtag for deltagerne fra Malmg
(Sverige) og Tromsg (Norge), hvor man for de andre centre ligeledes
kender tidligere alkohol indtag. Informationer om fysisk aktivitet er
for Umea (Sverige) og Tromsg (Norge) er ikke sammenlignelige, med
oplysningerne om fysisk aktivitet fra de andre studier.

Grunden til at man gnsker at betragte de mange studier som ét
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studie, pa trods af deres forskelle er, at det giver en hgjre statistisk
styrke, hvormed man kan estimere effekter, af eksempelvis indtag af
fed fisk, med stgrre preecision. For at man kan betragte studierne som
et stor studie, bgr de veere sammenlignelige. Vi vil derfor udveelge
en studiepopulation vi finder sammenlignelige til, at betragte vores
problemstilling.

3.2 Valg af studie population

Den fulde EPIC kohorte bestar af 521.448 individer. Til at betragte
problemstillingen vedrgrende livsstilsfaktorers betydning for sendringer
i livvidde i forhold til hgjde, opstilles en raskke eksklusionskriterier.
Disse kriterier har til formal at udvaelge de studier som kan betragtes
som sammenlignelige i forhold til problemstillingen samt sikre at der
er data til radighed for de involverede variabler. Eksklusionskriterierne
tager udgangspunkt i eksklusionskriterierne fra Diet, Obesity, and
Genes (DiOGenes)[8]. DiOGenes bestar af en reekke undersggelser,
som ligeledes tager udgangspunkt i data fra EPIC. De fgrste ni af de
efterfolgende eksklusionskriterier er overfgrt fra DiOGenes, mens de
sidste to er specifikke for dette projekt:

I Livviddemalinger ved opfglgningstidspunktet mangler.
II Leengden af opfslgningstiden er nul.
III Graviditet.
IV Intet kostspgrgeskema.

V Ekstrem ratio mellem rapporteret energiindtag og forventet en-
ergiforbrug.

VI Ingen anthrometri mal ved studiestart, herunder livvidde og
hgjde.

VII Ingen opfelgningstid eller antrometriske méal ved opfglgningstids-
punktet.
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VIII Upalidelige anthrometri ved bade studiestart og opfslgnings-
tidspunktet: hgjde<1,3m, BMI<16 kg/m?, livvidde<40 cm eller
livvidde>160 cm eller livvidde<60 cm mens BMI>25 kg/m?.

IX Upalidelige sendinger i veegt eller hgjde: < -5 kg/ar eller > +5
kg/ar, eller < -7 cm/ar eller > 7 cm/ar.

X Mangler information om potentielle confoundere.

XI Har ikke oplysninger om fisk opdelt i mager og fed fisk.

De potentielle confoundere for ssmmenhaengen mellem indtag af fed fisk
og eendringer i livvidde i forhold til hgjde kan opdeles i tre kategorier:
Kendte risikofaktorer, demografiske variabler og forklaringsvariabler.

Kendte risikofaktorer for fedme

e Socialstatus: Lav socialstatus er associeret med fedme [33]. So-
cialstatus udtrykkes her ved uddannelsesniveau.

e Rygning/rygesendringer: Rygning er negativt associeret med
fedme. Ved rygestop ¢ges risikoen for fedme [23].

e Fysisk aktivitet: Risikoen for fedme reduceres ved gget fysisk ak-
tivitet [2§].

e Menopausalstatus: Nar kvinder kommer i overgangsalderen, har
de tendens til forgget vaegt [24].

Demografiske variabler

e Center
e Land
o Alder

e Kon
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Forklaringsvariabler

e Opfglgningsperiode: Det er forskel pa hvor lang deltagernes op-
fglgningsperiode er. For at de livvidde-sendringer der betragtes
er sket indenfor lige lang tid, er det ngdvendigt, at justere for
opfalgningstid.

e Energi: Ved at justere for energi sammenlignes deltagere som ind-
tager samme maengde energi. En forggelse af indtaget af fed fisk
sker derved pé bekostning af andre fgdevarer.

Hvor mange deltagere der fjernes pa grund af eksklussionskriterirne,
ses flowchartet i Figur [3:2] Eksklusionerne sker i samme reekkefolge,
som de er listet i de ovenstaende eksklussionskriterirne I-XI.

| EPIC kohorte |

n=521.448
I Livvidde malinger ved opfelgning Ekstrem RE/FE ratio A\V4
mangler  n=374.905 n=1.803
I Oplolgningstiden er nul Ingen anthrometri mal studiestart VI
n=44.198 n=964
Graviditet Ingen anthrometri mal opfelgning
11 | n=133 n=1.058 Vil
Intet kostspergeskema Upélidelige anthrometri
v | n=113 P 2:165 | VI
Upalidelige aendinger i vaegt eller IX
hojde n=166
DiOGenes kohorte
n=97.944
Mangler information om potentielle Mangler information fed fisk XI
confoundere n=5.982 n=17.312

Endelige kohorte
n=74.650

Figur 3.2: I figuren ses, hvor mange deltagere, der ekskluderes p& baggrund af
de enkelte eksklusionskriterier samt, hvor mange der er tilbage i den
endelige kohorte.
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Efter alle eksekutionerne er der kun information fra syv centre
tilbage: 1. Firenze (Italien) 2. Cambridge (England) 3. Amsterdam
(Holland) 4. Doetinchem (Holland) 5. Maastricht (Holland) 6. Arhus
(Danmark) 7. Kgbenhavn (Danmark). Fordelingen af data for den
tilbagevaerende populationen, Tabel For de tilbageveerende studier
er livviddemalingerne selv-rapporteret for Firenze medens de er blevet

malt for de andre centre.

12 Variabler

74.650 Observationer

Center
n manglende unikke
74.650 0 7
Firenze Cambridge Amsterdam Doetinchem Maastricht Rrhus Kgbenhavn
Frekvens 9.585 12.658 2.553 3.558 2.904 13.344 30.048
3 13 17 3 5 4 18 40
Kgn
n manglende unikke
74.650 0 2

Maznd (32.213, 43%), Kvinder (42.437,

57%)

Andring i livvidde i forhold til hgjde (mm/m)

n  manglende

74.650 [ 19.259

unikke gns. .
27,82 -39,22 -23,39 0,00 24,54 52,63 83,83 106,51

05 .10 .25 .50

.90 .95

Fed fisk (g/dag)

n manglende unikke ns. .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
74.650 0 34.998 15,11 0,00 1,02 5,28 11,38 19,95 34,21 45,91
3 3 n missin unique
Spiser fed fisk eller ej ., 3 & S
Spiser fed fisk (70.444, 94\}), Spiser ikke fed fisk (4.206, 6\%)
Alder ved studiestart —( | T T T ——
n manglende unikke ns. .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
74.650 9.969 5%,52 39,50 45,35 51,00 55,00 60,00 63,00 65,00
opfglgningstidigar .. | [TTA— I :
n manglende unikke gns. .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
74.650 0 2.801 5,88 3.47 3,83 505 530 573 9,46 10,31
Skole
n manglende unikke
74.650 0 5

Ingen (62, 0%), Folkeskole fuldfgrt (22786, 31%)
Teknisk/erhvervs skole (26802, 36%), Gymnasial uddannelse (10477, 147%)
Langere videregdende uddannelse (inkl. universitets grad) (14523, 197)
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Ryge status

n manglende unikke
74.650 0 4

Ikke-ryger (52.476, 70%), Ryger (15.615, 21%), Begyndt at ryge (1.370, 2%)
Stoppet med at ryge (5.189, 7%)

Fysisk aktivitet

n manglende unikke
74.650 0 4

Inaktive (11.461, 15%), Moderat inaktive (23.551, 32%)
Moderat aktive (17.650, 24%), Aktive (21.988, 29%)

Menopausalstatus
n manglende unikke
42.437 %24213 4

Premenopausal (8.556, 20%), Postmenopausal (25.035, 59%)
Perimenopausal (7.037, 17%)
Kirurgisk postmenopausal (1.809, 4%)

Energi indtag . I :

n manglende unikke gns. .05 .10 .25 .50 . .90 .
74.650 0 74.394 2.177 1.330 1.472 1.750 2.109 2.531 2.966 3.258

Tabel 3.2: I tabellen ses fordelingen af de potentielle confoundere, eksponer-
ingsvariablen fed fisk og responsvariablen sendringer i livvidde i forhold
til hgjde.

Fordelingen af den observerede endring i livvidde/hgjde i forhold
til indtag af fed fisk ses for hvert center i Figur Det ses, at du
fra det observerede forhold mellem livvidde-eendringer i forhold til
hgjde og indtag af fed fisk, ser det umiddelbart ikke ud til, at der er
en sammenhaeng. Derudover ses det, at Cambridge ikke har samme
detaljeringsgrad som de andre studier, hvorfor der vil blive taget seerlig
hensyn til Cambridge i modelopstillingsfasen.

Desuden ses det, at deltagerne i de danske studier rapporterer et
storre fiskeindtag end deltagerne i de andre studier. Dette skyldes
muligvis, at der er flere spgrgsmal vedrgrende fisk i det danske
kostfrekvensspgrgeskema. For at rette op pa denne type malefejl, er
der udarbejdet forskellige kostkalibreringsmetoder. Disse vil ikke blive
betragtet i dette projekt, men en beskrivelse findes i [9]. Nar der
ikke justeres for malefejl, kan der argumenteres for at resultaterne i
virkeligheden afspejler sendringer i livvidde/hgjde i forhold til hvad
deltagerne rapporterer de spiser, fremfor hvad de i virkeligheden spiser.
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Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til indtag af fed fisk

Florence (Italy) Cambridge (UK) Amsterdam (Ne)

S

g
—~ o "I‘ . . | [ ] . . ' e
E 8]
E ¥ Observeret Observeret Observeret
) Doetinchem (Ne) Maastricht (Ne) Aarhus (Denmark)
2. 9] .
o F
E $ .. .
@ 2 ¢
B & .

! T T T T
E 0 100 200 300
— Observeret Observeret Observeret
)
= Copenhagen (Denmark) Total
= 8 N
T < - -
S < -

(=]

<'r T T T T T T T T

0 100 200 300 O 100 200 300
Observeret Observeret
Indtag af fed fisk

Graphs by city
Figur 3.3: I figuren ses, det observerede forhold mellem indtag af fed fisk og sen-

dring i livvidde/hgjde for de forskellige centre.

I det fglgende kapitel veelges de modeller vi vil anvende til, at belyse
projektets hypotese, udfra en reekke udvaelgelseskriterier.
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KAPITEL 4

OPSTILLING AF MODELLER

Vi er i dette projekt interesseret i, at betragte sammenhaengen mellem
responsvariablen gndringer i livvidde/hgjde og den forklarende
variabel, indtag af fed fisk, med udgangspunkt i datassettet fra EPIC,
hvor eksklusionerne er foretaget. Til at modellere sammenhangen,
anvendes metoderne blandede modeller, som beskrives i kapitel [7] og
metaanalyse, som beskrives i kapitel 0] Begge metoder er statistiske
metoder, som anvendes til, at modellere et samlet estimat for forholdet
mellem responsvariablen og eksponeringsvariablen, nar data er inddelt
i flere studier.

Responsvariablen er i dette tilfeelde sendringer i livvidde i forhold til
hgjde, hvor livvidden er malt i millimeter og hgjden er malt i meter.
Da hgjden ikke eendrer sig i lgbet af opfglgningsperioden, er hgjden
malt ved studiestart og livvidden er méalt ved studiestart og opfelg-
ningstidspunktet. Andringen i livvidde i forhold til hgjde er da fundet
ved:

Livvidde (mm) _ Livvidde ved opfglgningstid(mm)  Livvidde ved studiestart(mm)
Hgjde(m) Hgjde ved studiestart(m) Hgjde ved studiestart(m)

Eksponeringsvariablen er indtag af fed fisk i gram per dag.
Indtag af fed fisk er malt ved hjelp af kostfrekvensspgrgeskemaer
som efterfglgende er blevet bearbejdet i et feelles program til at
lave neeringsstofberegninger. Programmet kan omregne de retter
og specifikke fgdevaregrupper deltagerne har opgivet, til mere
overordnede grupper s& som kgd, mejeriprodukter, grgnsager, frugt
og sa videre og helt ned til ernseringsniveau. Hvordan man kommer
fra kostfrekvensspgrgeskemaerne til kostgrupper og neeringsstoffer er
skematiseret 1 Figur [£.1] T Tabel sa vi at stgrstedelen af deltagernes
indtag af fed fisk 14 mellem 0 og 50 gram per dag. Spiser man en en
halv rugbred med fiskepalaeg svarer det cirka til at indtage 25 gram
fed fisk, se [11].
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Definition af Kostdatabase
kostgrupper
Centerspecifikke-
kostfrekvens-
spargeskemaer Fedevarelister
& for hvert center
H 24-timers recall
Kvalitets-
kontrol

Naeringsstoffer > Naeringsstof-
i hver fadevare database

Figur 4.1: I figuren ses en skematisering af hvordan man kommer fra de enkelte
kostfrekevensspgrgeskemaer til et samlet estimat for kostgrupper eller
naeringsstoffer.

4.1 Troveerdighedsmal

Inden vi gar i gang med at opstille modeller for problemstillingen,
udregnes troveerdighedsmalet, jeevnfer afsnit [7.2.1] for at sikre, at
de modeller der opstilles, ikke bliver for komplekse i forhold til
den datainformation vi har til radighed. Da indtag af fed fisk er
en kontinuert variabel, anvendes troveerdighedsmalet p < n/20.
Troveerdighedsmalet udregnes separat for meend og kvinder, idet vi
laver kgnsstratificerede analyser. Troveerdighedsmalet for henholdsvis
kvinder og mend, ses i Tabel [{.I] Hvis antallet af fri parametre i
modellen er mindre end n/20 er modellen troveerdig i forhold til
overfitting, ifplge troveerdighedsmaélet. [14]

n n/20

Kvinder 42.437 2.122
Maend 32.213 1.611

Tabel 4.1: I tabellen ses trovaerdighedsmalet for henholdsvis kvinder og maend.
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4.2 Analysestrategi

Modellerne opstilles med udgangspunkt i de potentielle confoundere,
beskrevet i kapitel [3] For at se om det har en effekt, at justere for de
forklarende variabler, laves en ujusteret analyse som sammenlignes
med de tilsvarende justerede analyser.

For begge analysemetoder gaelder ligeledes, at analyserne tager hgjde
for grupperingerne i centre. I de blandede modeller medtages centrene
som en tilfeeldig effekt, mens der i metaanalyserne er stratificeret pa
center. I alle modellerne anvendes de samme potentielle confoundere.
Udfra definitionen af de to metoder, svarer fortolkningen af justeringen
i metaanalyserne til, at der indfgres interaktion mellem alle forklarende
variabler og centervariablen i de tilsvarende blandede modeller.

Alle analyser laves separat for kvinder og meend, idet vi i
tveersnitsstudierne [9] sd en forskel i, hvordan meend og kvinders
livvidde blev pavirket af indtag af fisk. Vi forventer derfor, at effekten
af indtag af fed fisk pa eendringer i livvidde/hgjde ligeledes er forskellig
for meend og kvinder. Vi har valgt at stratificere fremfor at lave
en interaktion med kon, idet tendensen for sammenhaengen mellem
livvidde og fisk i [9] var modsatrettede.

De resterende potentielle confoundere: Socialstatus, rygesendringer,
fysisk aktivitet, menopausalstatus for kvinderne, alder, opfslgnings-
periode og energi, medtages for at reducere eventuel confounding
effekt. Derfor justeres der for wvariablerne s& godt som data
tillader. Variablerne Socialstatus, rygesendringer, fysisk aktivitet og
menopausalstatus er kategoriske variabler og justeres derfor for som en
reekke indikatorvariabler svarende til antallet af kategorier. Antallet af
kategorier for hver af variablerne kan ses i Tabel Forste kategori
saettes til referenceniveau og de resterende indekseres med ]Lvariabeyj
for den j'te kategori. De resterende forklarende wvariabler, alder,
opfolgningsperiode og energi, er kontinuerte variabler og vil blive
justeret for som restringerede kubiske splines med syv knudepunkter.
Hvis der ifglge troveerdighedsmalet er risiko for overfitting nedjusteres
antallet af knudepunkter. For de restringerede kubiske splines
genereres en variabel som indeholder formen af tredjegradspolynomiet

27



4. OPSTILLING AF MODELLER

mellem to knudepunkter. Variablen defineres som det ses i udtryk
(10.1f) side og variablen for det j’te interval indekseres Z«ariaber,-
Vi betragter i dette studie bade restringerede kubiske splines og
fraktionelle polynomier til ikke-lineser modellering af kontinuerte
variabler. Vi har valgt at medtage de kontinuerte forklarende variabler
som restringerede kubiske splines, idet restringerede kubiske splines
ligger teettere op ad data end fraktionelle polynomier og derved fjerner
mere af confounder effekten. For uddybning af metoderne restringerede
kubiske splines og fraktionelle polynomier samt forskellene mellem
disse, se kapitel

Eksponeringsvariablen indtag af fed fisk modelleres som henholdsvis
linezer, inddelt i kvintiler og som ikke-linezer henholdsvis som
restringerede kubiske splines og fraktionelle polynomier. Modellerne
hvor fed fisk medtages som lineser og inddelt i kvintiler medtages
primeert for at se, hvor stor betydning det har, at veelge den rette
metode til, at modellere ens variabler. I alle modellerne medtages
ligeledes en indikatorvariabel som angiver om man spiser fed fisk eller
ej. Denne indikatorvariabel medtages, idet vi forventer at der er forskel
pa at spise lidt fed fisk og slet ikke at spise fed fisk.

Ved brug af blandede modeller antages, at de grupper vi har til
radighed, er en delmangde af uendelig mange normalfordelte grupper.
Vi forventer at centrene har forskellige udgangsniveauer, men at
effekten af indtag af fed fisk ellers er den samme, hvorfor vi antager
at interceptet for hver gruppe er trukket fra en normalfordeling.
Variationen mellem studierne kan derved forklares udelukkende udfra
afvigelsen fra middelveerdien. Studierne opfattes derved som en del
af et stgrre studie, hvor forskellene kan fjernes ved, at justere for
oprindelses sted. Vi mener derudover, at der er en sammenhang
mellem hvilket land man kommer fra, i sammenhaeng med hvilket
center man hgrer til. Derfor modellerer vi sammenhsengen mellem
sendringer 1 livvidde/hgjde og indtag af fed fisk, med en blandet model
for indlejrede data, hvor center er indlejrede i land. Modellering af
indlejret data beskrives i afsnit [7.2]

Vi fortraekker blandede modeller, da de kan give mere fleksible
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modellerings muligheder. Vi mener ligeledes at man med fordel
kan betragte metaanalyserne, blandt andet til at vurdere, hvorvidt
man kan betragte centrene som en samlet population eller som flere
mindre populationer. Vi laver derfor alle analyserne bade ved hjalp
af blandede modeller og metaanalyse. Resultaterne fra de blandede
modeller er hovedresultaterne, mens metaanalyserne sammen med test
for heterogenitet, i det univariate tilfeelde, anvendes til, at vurdere
hvorvidt det er fornuftigt at lave et samlet estimat.

Hvis alle modeller laves, ender vi ud med i alt 32 modeller, som
fordeler sig som det ses i Figur [£.2] I de ikke-justerede modeller indgér
kun eksponeringsvariablen modelleres som enten lineszer, kategorisk,
en restringeret kubisk spline eller et fraktionelt polynomium, samt en
indikatorvariabel for indtag af fed fisk eller ej. For indikatorvariablen
seettes referenceniveauet til, at man spiser fisk. For de justerede
modeller justeres ligeledes for alle de potentielle confoundere.

- Kvinder ~_
Ikke justeret Justeret
Blandede @r \Metaanalyse Blandede modeller Metaanalyse

-~ /. v\ ~ / \ ~ /7 v\ ~ 7 NN
Linezer Kategorisk RCS FP Lineser Kategorisk RCS Fp Lineaer Kategorisk RCS FP Linezer Kategorisk RCS FP

Maend
/ \

Ikke justeret Justeret

e

Blandede modeller Metaanalyse Blandede modeller Metaanalyse

A\

~ 7 N = / v\ N ~ 7/ NN / \
Linezer Kategorisk RCS FP Lineeer Kategorisk RCS Fp Lineaer Kategorisk RCS FP LinegKategorisk RCS\FP

Figur 4.2: I figuren ses, hvordan de 32 potentielle modeller fordeler sig.
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4.3 Optimering af modellerne

Der findes ingen korrekte modeller. Man kan kun finde den der passer
bedst i forhold til de betingelser man stiller op. Nar man veelger sin
model, er det derfor en balance mellem preecision i henhold til det
enkelte dataseet og generaliserbarhed.

Vi har valgt at anvende de tre mal, devians differensen, devians test og
Akaike’s informations kriterium til, at bestemme den optimale model.
For maélene devians differensen og Akaike’s informations kriterium
geelder, at jo hgjere veerdi, der fas des bedre er modellen. Ved devians
testet anvendes signifikansniveau a = 0,05.

For at veelge de mest optimale modeller bestemmes forst, ved hjeelp
af devians differensen, hvilket antal knudepunkter der er optimal for
modellen, hvor eksponeringsvariablen modelleres som en restringeret
kubisk spline. Dernsest bestemmes, ligeledes ved hjeelp af devians
differens, hvad der er den optimale potens, for modellen hvor
eksponeringsvariablen modelleres som et fraktionelt polynomium.
Sidst bestemmes den optimale grad for det fraktionelle polynomium
ved hjeelp af devians test. Nar antallet af knudepunkter samt grad
og potens er bestemt, anvendes Akaike’s informations kriterium til,
at veelge imellem de linesere, kategoriske og ikke-linesere modeller.
Optimeringen udfgres for de blandede modeller for séavel for de
ikke-justerede som de justerede modeller.

4.3.1 Valg af antal knudepunkter

I Tabel ses devians differensen, udregnet mellem den linesre
model og modellen hvor maksimum likelihood estimatet er anvendt,
for hver af modellerne, hvor eksponeringsvariablen er modelleret som
en restringeret kubisk spline, med k£ = 3,...,7. Devians differensen
anvendes til at wveelge hvor mange knudepunkter modellen, for
henholdsvis meend og kvinder, skal have. Det ses, at for bade den
justerede og ikke-justerede model er den mest optimale model, for
kvinder, modellen hvor syv knudepunkter anvendes. For maendene
er den model, som far den hgjeste devians differens modellen hvor
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seks knudepunkter anvendes. Vi har derfor valgt at anvende syv
knudepunkter for modellerne for kvinderne og seks for modellerne for
mandene.

Kvinder Meend
ikke-justeret  Justeret ikke-justeret  Justeret

Knudepunkter Dev. diff. Dev. diff. Dev. diff. Dev. diff.

k=3 5,2 4,6 0,2 0,2
k=4 5 4,6 0,4 0,4
k=5 5 4,6 0,6 0,2
k—6 44 5.8 5,4 4,4
k=7 2.8 7.6 5,2 3,8

Tabel 4.2: I tabellen ses devians differensen for alle modellerne, hvor eksponer-
ingsvariabel fed fisk er modelleret ved hjeelp af restringerede kubiske
splines.

Som det beskrives i afsnit kan antallet af knudepunkter teoretisk
gges uden greense, men [14] anbefaler man anvender tre til syv
knudepunkter. Da vi for kvinderne fik den stgrste devians differens
i greensetilfaeldet, hvor antallet af knudepunkter er syv, kan man
overveje om en model med endnu flere knudepunkter ville give en
endnu hgjere devians differens. Da troveerdighedsmalet for kvinder
tillader at der anvendes 2.122 parametre i modellen, vil de ekstra
knudepunkter og dermed ekstra parametre, der skal estimeres, ikke
give problemer i forhold til overfitting. Grunden til vi pa trods af dette
har valgt, at stoppe ved syv knudepunkter er, at de redskaber der er
til radighed i STATA 11, kun kan finde restringerede kubiske splines
med tre til syv knudepunkter. En anden grund til ikke at gge antallet
af knudepunkter er, at jo flere knudepunkter der anvendes, des mere
datansert modelleres eksponeringsvariablen og dermed fas en model,
som passer meget godt til det datasaet man betragter, men maske ikke
er sa generaliserbart.

Knudepunkternes placering er bestemt som i Tabel side [I01] Da
indtag af fed fisk ligeledes modelleres ved hjzlp af en indikatorvariabel,
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4. OPSTILLING AF MODELLER

er knudepunkterne fundet for alle med et positivt indtag af fed fisk.
Derudover er Cambridge taget ud ved bestemmelse af knudepunkterne,
idet Cambridge udggr 17 procent af den samlede datamesengde, men
kun har syv mulige udfald, hvorfor Cambridge vil praege placeringen af
knudepunkterne mere end gnsket. Knudepunkternes placering ses for
henholdsvis kvinder og meaend i Tabel

Kgn Indtag af fed fisk (g/dag)

Kvinder (k=7) 05 36 7.2 11,1 157 226 235
Meend (k=6) 1,0 59 11,5 17,2 259 274

Tabel 4.3: I tabellen ses, hvor knudepunkterne, anvendt til modellering af de
restringerede kubiske splines, er placeret for henholdsvis kvinder og
maend.

Forskriften for fed fisk modelleret som restringerede kubiske splines bliv-
er da for en kvinde:

f(x) = PBo+ BiTted fisk
3 3 25,5—0,5 3 23-0,5
+ 8o ((zfed fsk — 0,5)°% — (Tfed fsk — 22,6)+m + (@fea fisk — 23,5)% m)
3 3 23,5— 3,6 3 22,6 — 3,6
+B3 | (Zfed fisk — 3,6)” — (Tfea fisk — 2276>+m + (Tfed fisk — 23,5)% m>
3 3 23,572 3 226-7,2
484 | (Tfed fisk — 7:2)> — (Tfed fisk — 22,6)+m + (Tfea fisk — 23,5)% m)

22.6)° 43— 11,1
"t o35 - 22,6
23,5 — 15,7
22,6)14
23,5 — 22,6

3
(zfed fisk — 11,1)7 — (Tfed fisk + (Tted fisk

5 22,6 — 11,1
+85

— 23504 23,5 — 22.6
3 22,6 — 15,7)

+ (Tfed fisk — 23,5)+m
3 - b

3
+86 | (Tfed fisk — 15,7)" — (@fed fisk —

R R

og for en mand:

f(x) = Bo+ Bised fisk
27,4 —-1,0 25,9 -1,0
_ 25,9)14 _ 214)1%)
27,4 — 25,9 27,4 — 25,9
3 25,959 )

-25,9)% 214259 + (Tfea fisk — 27,4)} ————
27,4 — 25,9 27,4 — 25,9

2597 27,4 — 11,5 —ara)? 25,9 — 11,5)
27,4 — 25,9 27,4 — 25,9

+8 (( 17,2)% — ( 25,9)8 22 212 L 2744 2207 1772)
A (e _ (T g — 4 (a - A e
5 (€fed Ask , fed fisk D+ i 259 fed fisk "t or4-—259

3

+82 ((Ifed fisk — 1,0)7 — (@fed fisk + (Zfea fisk
3

+83 ((Ifed fisk — 5,9)° — (Zfed fisk

3
+B4 ((l'fed fisk — 11,5)” — (Tfed fisk + (Tfed fisk
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4.3. OPTIMERING AF MODELLERNE

Til modeludveelgelsen er der anvendt maksimum likelihood estimation
til at estimere de ukendte parametre. Nar vi har valgt vores modeller,
anvendes restringeret maksimum likelihood estimation til, at estimere
de ukendte parametre. Restringeret maksimum likelihood estimation
foretraekkes, nar varians og kovarians parametre skal estimeres, idet
maksimum likelihood estimation underestimerer variansen. Grunden
til vi ikke anvender restringeret maksimum likelihood estimation
til modeludveelgelsen er, at ved restringeret maksimum likelihood
estimation anvendes forskellige saet af observationer for de forskellige
modeller, hvormed deres middelveerdistrukturer bliver forskellige og
derved bliver deres log-likelihoodfunktioner ikke sammenlignelige. For
uddybelse af maksimum likelihood estimation, restringeret maksimum
likelihood estimation og brugen af disse, se kapitel

4.3.2 Valg af potens og grad

Devians differensen anvendes ligeledes til at bestemme den mest opti-
male potens for modellerne, hvor eksponeringsvariabel fed fisk er mod-
elleret ved hjeelp af fraktionelle polynomier. I Tabellerne [4.4] [4.5] [£.6] og
4.7 ses devians differens mellem den linezere model og hver af de andre
mulige modeller, modelleret ved hjelp af fraktionelle polynomier for
henholdsvis den ikke-justerede og justerede model for kvinder og den
ikke-justerede og justerede model for maend.

Kvinder - Tkke-justeret

FP1 FP2

Potens ¢ Dev.diff Potens Dev.diff _Potens Dev.diff _Potens Dev.diff

q1 q2 q1 q2 q1 q2
) 0,8 | 2 ) 0,8 1 1 0 0 2 0,6
a1 0,8 | -2 -1 0,8 -1 2 -0,6 0 3 3.6
-0,5 08 | -2 -0,5 3 -1 3 1,8 0,5 0,5 1,4
0 0,2 | -2 0 24  -0,5 -0,5 3,2 0,5 1 1,8
0,5 1 -2 0,5 1 -0,5 0 22 0,5 2 4,2
1 0| -2 1 0 -0,5 0,5 1 05 3 7.8
2 0,8 | -2 2 -0,6 -0,5 1 0 1 1 2,8
3 1,8 | -2 3 1,8 -0,5 2 -0,6 1 2 6
-1 -1 1,6 -0,5 3 2 1 3 9,4
1 =05 3 0 0 1,8 2 2 9,4
-1 0 2.4 0 0,5 1 2 3 11,8
-1 0,5 1 0 1 0,4 3 3 12,8

Tabel 4.4: 1 tabellen ses devians differensen for FP1 og FP2 for den ikke-justerede model
for kvinder. Den hgjeste devians differenserne er markeret.
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Kvinder - Justeret

FP1 FP2

Potens ¢ Dev.diff _Potens Dev.diff _Potens Dev.diff Potens Dev.diff

q1 q2 q1 q2 q1 q2
-2 0 -2 -2 0 -1 1 0 0 2 0,4
-1 0 -2 -1 0,8 -1 2 0,4 0 3 2,4
20,5 0| -2 -05 0,8 -1 3 22 05 0,5 0
0 0| -2 0 0,2 -0,5 -0,5 0,6 0,5 1 0
0,5 0| -2 0,5 0 -0,5 0 0,2 05 2 0,8
1 0| -2 1 0 -0,5 0,5 0 05 3 3,2
2 04 | -2 2 0,4 -0,5 1 0 1 1 0,2
3 22 | -2 3 2,2 -0,5 2 0,4 1 2 1,6
-1 -1 1 -05 3 2,2 1 3 4,2
1 =05 0,8 0 0 0 2 2 4
-1 0 0,2 0 0,5 0 2 3 6,6
-1 0,5 0 0 1 0 3 3 8,4

Tabel 4.5: I tabellen ses devians differensen for FP1 og FP2 for den justerede model for

kvinder. Den hgjeste devians differenserne er markeret.

Maend - Ikke-justeret

FP1 FP2

Potens g Dev.diff Potens Dev.diff Potens Dev.diff Potens Dev.diff

91 q2 a1 q2 q1 q2
) 04 | -2 ) 20,4 1 T p) ) p) 0,4
-1 S04 | -2 -1 1,4 -1 2 0,8 0 3 20,8
-0,5 04 | -2 -05 -0,2 -1 3 0 05 05 1,8
0 -1,2 -2 0 1 -0,5 -0,5 -0,4 0,5 1 0,6
0,5 -0,8 -2 0,5 2,2 -0,5 0 1 0,5 2 -0,6
1 0| -2 1 2 .05 0,5 22 0,5 3 -0,8
2 -0,6 | -2 2 0,8 -0,5 1 2,2 1 1 0
3 1,4 | -2 3 0 -05 2 0,8 1 2 0
-1 -1 1 -0,5 3 0 1 3 0
-1 -0,5 -0,2 0 0 2 2 2 0
-1 0 1 0 05 2,6 2 3 0,2
1 0,5 2,2 0 1 2 3 3 0,6

Tabel 4.6: I tabellen ses devians differensen for FP1 og FP2 for den ikke-justerede model
for meend. Den hgjeste devians differenserne er markeret.

Det ses af tabellerne, at den optimale potens for modellering af
sammenhgengen mellem indtag af fed fisk og sendringer i livvidde /hgjde
er for kvinder, for den ikke-justerede model, er ¢ = 3 for fgrste grad og

q = (1 ¢2) = (3 3) for anden grad.

Hvilket for en kvinde giver fglgende fraktionelle polynomier:

0g

fo (Tred fisk(3 3)) = Bo + B128q sk + B2 108(Tred fisk)Tiad fisk-

F1(Zted fi5k:3) = Bo + 123 fisk
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Maend - Justeret

FP1 FP2

Potens ¢ Dev.diff _Potens Dev.diff _Potens Dev.diff Potens Dev.diff

q1 q2 q1 q2 q1 q2
-2 0,6 -2 -2 0,6 -1 1 2,6 0 2 2
-1 0,6 -2 -1 2,6 -1 2 2,2 0 3 0,6
20,5 06 | -2 -05 1 -1 3 1,2 0,5 0,5 2,8
0 0,2 | -2 0 1 -05 -0,5 0,6 0,5 1 1,8
0,5 -1 -2 0,5 2,2 -0,5 0 1,2 0,5 2 0,4
1 0| -2 1 2,6 -0,5 0,5 22 0,5 3 -0,4
2 0,2 | -2 2 2,2 -0,5 1 2,6 1 1 1
3 -0,6 | -2 3 1,2 -0,5 2 2,2 1 2 0,2
-1 -1 2,2 -0,5 3 1,4 1 3 0
1 =05 1 0 0 2 2 2 0,4
-1 0 1 0 0,5 2.8 2 3 0,4
-1 0,5 2,2 0 1 3 3 3 0,4

Tabel 4.7: 1 tabellen ses devians differensen for FP1 og FP2 for den justerede model for
maend. Den hgjeste devians differenserne er markeret.

For den justerede model fas de samme optimale potenser.

For meend fas, at ¢ = 1 og ¢ = (1 2) = (00,5) er de optimale
potenser for den ikke-justerede model.

Hvilket for en mand giver fglgende fraktionelle polynomier:

J1(Ted fisk, 1) = Bo + B1Zfed fisk

0g

f2 (Tfed fisk,(0 0,5)) = Bo + B110g(Tted fisk) + /Tfed fisk-
For den justerede model fas, for forste grad, at ¢ = —2, ¢ = —1 og
q = —0,5 giver samme devians differens for den justerede model

mens ¢ = (q1 ¢2) = (0 1) er optimal for det fraktionelle polynomium
af anden grad. Vi har indtegnet de tre modeller for det fraktionelle
polynomium af forste grad for ¢ = —2, ¢ = —1 og ¢ = —0,5 i Figur [£.3]
Det ses at de tre modeller er naesten ens, hvorfor vi har valgt at ga
videre med ¢ = —2, idet dennes udgangsniveau ligger teettest pa den
observerede middelveerdi af livvidde-sendringer i forhold til hgjde.

35



4. OPSTILLING AF MODELLER

Livvidde/hgjde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk
r

20.68
L

20.67
L

AEndringer i livvidde/hgjde (mm/m)
20.66
L

20.65
L

T
0 10 20 30 40 50
Fed fisk

eq=2 eq=1 ©q=05

Justeret

Figur 4.3: I figuren ses de tre modeller for det fraktionelle polynomium af forste
grad for ¢ = =2, ¢ = —1 og ¢ = —0,5, for maend.

Dermed fas for en mand, for den justerede model, folgende fraktionelle
polynomier:

J1(2fed fisk, — 2) = Bo + ﬁle_ei fisk

0g

J2 (Zfed fisk,(0 1)) = Bo + 51108(Tted fisk) + Tted fisk-

Vi har for alle fire modeller testet, hvorvidt FP2, FP1 eller en lineser
model er at foretraekke. Resultaterne af testene ses i Tabel Vi har
anvendt devians test og har valgt den metode der giver s& kompleks
en model som muligt indenfor denne ramme. I afsnit [10.2] uddybes
proceduren for sével den simpleste og den mest komplekse model.
Det ses at for kvinderne er FP2 modellen signifikant bedre end FP1
modellen for bade den justerede og ikke-justerede model. Derfor testes
ikke yderligere og FP2 modellerne veelges. For maendene testes derimod
bade FP2 og FP1 modellen veek, men den linesere model beholdes.
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Derfor modelleres meends indtag af fed fisk som linesert, fremfor ved
hjelp af et fraktionelt polynomium.

Model Devians d.f q Sammenligning Dev. diff. P — vrdi
Kvinder

ikke-justeret

FP2 445.297 4 3,3 FP2 mod FP1 11 < 0,001
FP1 445.308 3 3 - - -
Justeret

FP2 444.407 35 3,3 FP2 mod FP1 6 < 0,05
FP1 444.413 34 3 - - -
Mazaend

ikke-justeret

FP2 319.821,6 4 0,0,5 FP2 mod FP1 2,6 0,1
FP1 319.824,2 3 2 - - -
Lineger 319.824,2 3 1 Linezer mod nul-model 319.824,2 < 0,001
Nul-model 0 0 - - - -
Justeret

FP2 319.062,8 32 0,1 FP2 mod FP1 2,4 0,1
FP1 319.065,2 31 -1 FP1 mod linezer 0,6 0,5
Lineser 319.065,8 32 1 Linezer mod nul-model 329.065,8 < 0,001
Nul-model 0 0 - - - -

Tabel 4.8: I tabellen ses resultaterne af devians testene for bestemmelse af grad af
det fraktionelle polynomium.

Da vi for kvinder far, at det fraktionelle polynomium af anden grad, er
den optimale grad for det fraktionelle polynomium, kan man overveje
om det giver en endnu bedre model, at gge graden. Vi har valgt at
stoppe ved anden grad, idet en hgjere grad end to sjeeldent er bedre
[31] og fordi de metoder der pa nuveerende tidspunkt findes i STATA
11, til valg af den optimale potens og grad, ikke inkluderer brug af
blandede modeller, hvorfor udvelgelsesprocessen er udfgrt manuelt.

4.4 Valg af model

Vi har nu valgt antal knudepunkter for restringerede kubiske splines
samt potens og grad af de fraktionelle polynomier. For at undersgge
hvilke modeller der giver det bedste forhold mellem modellens evne til
at forudsige fremtidige observationer og den kompleksitet, udregnes
Akaike’s informations kriterium for hver af modellerne. Resultaterne
ses 1 Tabel [1.9] For yderligere information om Akaike’s informations
kriterium, se afsnit [8:1.1]
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Model d.f LR AIC

Kvinder

Restringerede kubiske splines

ikke-justeret (k = 7) 9 -445.307 -445.325
Justeret (k= 7) 40 -444.413 -444.493
Fraktionelle polynomier

ikke-justeret (p=(3 3)) 5 -423.575 -423.585
Justeret (p=(3 3)) 36 -422.706 -422.778
Kategorisk

ikke-justeret 7 -445.308 -445.322
Justeret 38 -444.418 -444.494
Lineszer

ikke-justeret 4 -445.304 -445.312
Justeret 35 -444.420 -444.490
Maend

Restringerede kubiske splines

ikke-justeret (k = 6) 8 -319.819 -319.835
Justeret (k = 6) 36 -319.061 -319.133
Kategorisk

ikke-justeret 7 -319.823 -319.837
Justeret 35 -319.065 -319.135
Lineser

ikke-justeret 4 -319.824 -319.832
Justeret 32 -319.066 -319.130

Tabel 4.9: I tabellen ses AIC for alle modellerne modelleret ved hjelp af bland-

ede modeller. De veerdier af AIC, der er markerede er de hgjeste for
henholdsvis kvinder og maend.

Af tabellen ses det, at den model der giver den hgjeste veerdi af Akaike’s
informations kriterium for kvinder, er den justerede model, modelleret
ved hjeelp af det fraktionelle polynomium. Dermed har den endelige
model for en kvinde k i land ¢ og center j fglgende forskrift:

f(x)ijk

3 3
Bo + B1%5eq fisk, T B2 108(Tted fisky )Treq fisk, T Falfed fisky,
+/64]Iskolek2 + ﬁB]Iskolek3 + 66]Iskolek4 + ﬁ'Y]Iskole;cs
+/68]Iryge statust + /BQ]Iryge statusks + 610Hryge status,€4
+B11laxtivitetr, + Br2laktivitets, + B13laktivitet,
+ﬁ14ﬂmenopausalk2 + ﬁlf)Hmenopausal,C3 + ﬁlGHmenopausalk4
+ﬂ17malderk1 + 618xa1derk2 + ﬁ19xalderk3 + BQOxalder;94
+/821:Calderk.5 + BQQIaIderkG + ﬁ23ll:opf(z)lgningstid,Cl
+B24Zopfolgningstid,, + F25Topfolgningstid,, + 26 Topfalgningstid,,
+ﬁ27xopf¢1gningstidk5 + /628$0pf®lgningstidk6 + 529:Eenergik1
+ﬂ30xcncrgik2 + ﬂ31xcncrgik3 + ﬂ32xcncrgik4 + ﬂ331’cncrgik5
+/834$energik6 + blandi + bcenterj + Eijk,

(4.1)
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hvor [y er middelniveauet for lande, bjpg, ~ N (O,Ugland),
bcenterj ~ N(Oyffgcemer) 0g E&ijk ~ N(Ouoj)~

De ukendte parametre er blevet estimeret ved hjelp af restringeret
maksimum likelihood estimation og ses i Tabel Udfra koefficien-
terne kan vi, for de kategoriske variabler, se om de enkelte variabler
har en indflydelse pa sendringer i livvidde/hgjde. Som tidligere naevnt
er forste niveau for de kategoriske variabler reference niveau og de
resterende niveauer kan ses i Tabel Det ses at skolegang ikke
har nogen signifikant effekt, mens der for rygning er en reducerende
effekt ved at begynde at ryge og en ggende effekt at stoppe, ved
fysisk aktivitet har det en reducerende effekt at veere aktiv mens
menopausalstatus ingen signifikant effekt har. Det ses ligeledes at
stgrstedelen af variansen ikke forklares udfra land og center. For de
kontinuerte variabler kan koefficienterne ikke tolkes separat, hvorfor vi
har lavet en grafisk illustration af disse. Disse ses i Figur I figuren
ses det at alder har en let faldende tendens, dog ikke signifikant,
opfolgningstid har et stort udsving ved over fem ars opfglgning mens
energiindtag ikke har nogen effekt.

Kontinuerte kovariater - Kvinder

0 20 40 60 80

/ndringer i livvidde/hojde (mm/m)
0 20 40 60 80
/ndringer i livvidde/hojde (mm/m)

Alder Opfalgningstid

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)
0 20 40 60 80

T T T T T
000 1500 2000 2500 3000
Energi

Figur 4.4: I figuren ses de kontinuerte kovariater alder, opfglgningstid og energi
modelleres som restringerede kubiske splines med syv knudepunkter,
for kvinder.
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Variabel Koefficient Estimat Konfidensinterval
Intercept Bo 37,21 (10,84;63,59)
Fed fisk (FP) ) 4,88 (-1,31;11,07)
B> 22,20 (4,69;39,71)
Fed fisk (indikator) B3 0,30 (-1,85;2,44)
Skole (kategorisk) B4 -4,02 (-15,70;7,66)
Bs -6,62 (-18,32;5,08)
Be 8,94 (-20,65;2,77)
Br -10,50 (-22,22;1,23)
Rygning (kategorisk) Bs -0,95 (-2,08;0,18)
Bo 7,08 (-10,65;-3,51)
B1o 14,78 (12,98;16,57)
Fysisk Aktivitet (kategorisk) B11 -0,51 (-1,86;0,84)
B2 -1,06 (-2,53;0,41)
B3 -2,88 (-4,37;-1,39)
Menopausalstatus (kategorisk) B14 -1,76 (-3,68;0,15)
Bra -0,70 (-2,51;1,11)
Bis -0,45 (-3,19;2,29)
Alder (RCS) Bis 0,24 (-0,47;0,00)
Bi7 -0,66 (-1,65;0,33)
B1s 71,37 (3,51;139,23)
B9 -143,32 (-297,28;10,64)
B20 119,67 (-61,28;300,63)
Bo1 72,00 (-210,08;66,07)
Opfolgningstid (RCS) B22 2,26 (-0,22;4,74)
B23 -26,00 (-59,25;7,25)
Bas  11271,23  (6983,09;15559,36)
Bas -25000 (-36000;-15000)
Bas 1771560  (8459,90:26971,31)
Bar  -3537,42  (-6475,07;-599,77)
Energi (RSC) Bog -0,00 (-0,01;0,00)
B29 0,06 (-0,06;0,18)
B30 -0,50 (-1,23;0,24)
B31 1,12 (-0,42;2,66)
Bso -1,09 (-2,74;0,56)
B33 0,52 (-0,44;1,48)

Tabel 4.10: I tabellen ses regressionskoefficienterne fundet ved restringeret maksi-
mum likelihood estimation, for modellen for kvinder. Varianskompo-
nenterne bianda ~ N(0,202), beenter ~ N (0,123) og &;j1 ~ N(0,2.067).

For meendene er den model med den hgjeste veerdi, af akaike’s informa-
tions kriterium, den justerede linezere model. Dermed har den endelige

model for en mand m i land ¢ og center j forskriften:
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f@)ijm = Bo+ Bi%fed fisk,, + Bolied fisk,,
+ﬁ3]lskolem2 + ﬁéll[skolem3 + ﬁ5Hskolem4 + BﬁﬂskolemS
+ﬂ7]lryge status,,,, + 68Hryge status,, , + 59Hryge status,, ,
+B10laxtivitet,n, + O11laktivitet,,, + S12laktivitet,n,
"'ﬂl?ﬁcalderm1 + 61493a1derm2 + ﬂlealderm3 + ﬂlﬁjfalderm4
+ﬁl7xa1derm5 + ﬁleadder.,n6 + 61Sxopf&)lgningstidm1
+/620x0pf¢lgningstidm2 + /8215L'Opfgz)1gningstidm3 + /822x0pfgzslgningstidm4
me + /625mcncrgi
"’526-jcenergim2 + 627$erlergim3 + ﬁ28-77energim4

+ﬁ29xenergim5 + 630menergim6 + blandi + bcenterj + Eijm,

+ﬁ23xopf¢lgningstidm5 + /624xopf¢1gningstid

my

(4.2)

hvor [, er middelniveauet landene, bjang, ~ N (O,agland),
bcenterj ~ N(O7Ugcenter> 0g Eijm ~ N(0702)'

De ukendte parametre er blevet estimeret ved hjaelp af restringeret
maksimum likelihood estimation og ses i Tabel Det ses at
skolegang ikke har nogen signifikant effekt, mens der for rygning er
en reducerende effekt ved at begynde at ryge og en ¢ggende effekt
at stoppe mens fysisk aktivitet ingen signifikant effekt har. For de
kontinuerte variabler kan koefficienterne ikke tolkes separat, hvorfor
vi har lavet en grafisk illustration af disse. Det ses ligeledes at
stgrstedelen af variansen ikke forklares udfra land og center. Disse ses
i Figur I figuren ses det at alder har en let faldende tendens, dog
ikke signifikant, opfglgningstid har et stort udsving ved over fem ars
opfelgning mens energiindtag ikke har nogen effekt.
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Variabel Koefficient  Estimat Konfidensinterval
Intercept Bo 23,78 (-18,21;65,78)
Fed fisk (linezer) 61 -0,19 (-0,47;0,08)
Fed fisk (indikator) B2 -0,94 (-33,72;43,89)
Skole (kategorisk) B3 5,08 (-15,70;7,66)
B4 6,51 (-32,30;45,32)
Bs 7,32 (-31,49;46,13)
Be 6,81 (-31,99;45,62)
Rygning (kategorisk) B7 0,33 (-0,61;1,27)
Bs -8,29 (-10,82;-5,75)
Bo 12,85 (11,39;14,30)
Fysisk Aktivitet (kategorisk) B1o 0,58 (-0,68;1,84)
B11 1,18 (-0,13;2,48)
B12 1,09 (-0,19;2,37)
Alder (RCS) B13 -0,84 (-1,06;-0,63)
B1a 0,83 (-0,20;1,87)
B1s 34,81 (-24,17;93,79)
Bie -99,05 (-228,12;30,03)
Bi7 122,41 (-16,25;261,07)
Bis -87,54 (-190,44;15,36)
Opfglgningstid (RCS) B1o 6,89 (4,69;9,08)
B20 -76,43 (-105,85;-47,01)
Bo1  9214,96  (3101,19;15328,73)
Boo -16000 (-38000;4986,27)
B2z 3762,53 (19000;26398,32)
Bosa 438892  (-4563,49;13341,33)
Energi (RSC) Bas -0,00 (-0,01;0,00)
B26 0,02 (-0,05;0,10)
Ba27 -0,22 (-0,74;0,29)
Bog 0,64 (-0,45;1,73)
B29 -0,85 (-2,02;0,32)
B30 0,52 (-0,16;1,24)

Tabel 4.11: I tabellen ses regressionskoefficienterne fundet ved restringeret maksi-
mum likelihood estimation, for modellen for kvinder. Varianskompo-
nenterne biana; ~ N(0,3), beenter; ~ N(0,82) og €ijm ~ N(0,1.172).
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4.4. VALG AF MODEL
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Figur 4.5: I figuren ses de kontinuerte kovariater alder, opfglgningstid og energi
modelleres som restringerede kubiske splines med syv knudepunkter,
for maend.

Antallet af parametre brugt i modellerne er henholdsvis 36 for kvinder
og 32 for maend, hvilket er langt feerre end trovaerdighedsmalet tillader.
Vi benytter derfor resultaterne af disse modeller til, at forklare
sammenhaengen mellem indtag af fed fisk og eendringer i livvidde i
forhold til hgjde. Vi betragter ligeledes resultaterne fra nogle af de
andre modeller for, at se hvilken betydning det har for resultaterne,
hvis vi havde valgt en anden model.
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KAPITEL 5

RESULTATER

Hovedresultaterne for analyserne findes udfra de optimale modeller,
valgt 1 kapitel 4] Udover hovedresultaterne, sammenlignes resultaterne
fra udvalgte modeller for, at vise hvilken betydning det har at veelge
forskellige modeller. Alle illustrationer, af fraktionelle polynomier og
restringerede kubiske splines, i dette afsnit, er vist mellem 5 procent
og 95 procent percentilerne af fed fisk.

5.1 Resultater - Kvinder

Den optimale model for kvinder, var den model hvor eksponeringen
var modelleret som et fraktionelt polynomium af anden grad med
g = (33), justeret for de potentielle confoundere: socialstatus,
rygesendringer, fysisk aktivitet alder, opfglgningsperiode, energi og
menopausalstatus. Til at vurdere hvorvidt det er fornuftigt, at anvende
den blandede model til, at modellere sammenhaengen mellem indtag
af fed fisk og sendringer i livvidde/hgjde gnskes, at lave en multivariat
metaanalyse med fast effekt for den tilsvarende model, jeevnfor kapitel 9]

P4 grund af perfekt praediktion, jeevnfer afsnit er det ikke muligt,
at lave metaanalysen for de samme justeringer, som der anvendes
ved den blandede model. Programmet muvmeta_make, skrevet af Ian
White, forsgger at omgas perfekt preediktion ved at sendre to veerdier
for hver kovariat, til henholdsvis gennemsnittet af kovariaten i det
specifikke studie plus og minus standardafvigelsen. Denne form for
regulering medfgrer at perfekt preediktion kan omgas i de kategoriske
variabler. Vi justere for de kontinuerte forklarende variabler, ved hjelp
af restringerede kubiske splines, som ogsa opdeler data i grupper. I
STATA 11 generes k — 1 nye variabler som anvendes til at justere for
den givne variabel. Hvis der opstar perfekt preediktion for en af disse
nye variabler, i et eller flere af studierne, kan Ian Whites regulerings
ikke anvendes, idet spredningen giver nul og metoden sendre derved
ikke pa variablen.
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5. RESULTATER

For at kunne lave en justeret multivariat metaanalyse helt uden
perfekt preediktion, skal indikatorvariablen for fed fisk og folk der ikke
har fuldfgrt folkeskolen, fjernes fra analyserne samtidig med, at de kon-
tinuerte variabler skal justeres for som kategoriske eksempelvis inddelt
i kvintiler. Resultaterne fra de to metoder kan derfor ikke umiddelbart
sammenlignes, idet den blandede model er justeret pa én made, mens
metaanalysen er justeret pa en anden made. Derfor har vi valgt kun
at anvende de ikke-justerede metaanalyser. For de ikke-justerede
metaanalyser opstar stadig perfekt preediktion for indikatorvariablen
for fed fisk, idet nogle af centrene ikke har nul-indtagere med. Da
der her er tale om en kategorisk variabel kan perfekt praediktion her
omgas ved hjeelp af lan Whites regulering. Dermed er der justeret ens i
den ikke-justerede blandede model og den ikke-justerede metaanalyse,
hvorfor vi kan sammenligne resultaterne af de to modeller. Da vi
anvender metaanalysen til, at vurdere hvorvidt sammenhaengen mellem
eksponeringen og responsvariablen er ensartet, pa tveers af studierne,
og ikke til det endelige resultat, mener vi godt, at vi kan anvende den
ikke-justerede multivariate metaanalyse til, at vurdere om studierne er
homogene, samt anvende denne viden for den justerede blandede model.

Resultatet af metaanalysen ses i Figur|5.1] Det ses af den ikke-justerede
metaanalyse, at studierne Kgbenhavn, Arhus, Maastricht, Cambridge
og Amsterdam har en let faldene tendens, mens studierne Firenze
og Doetinchem viser en tendens til, at indtag af fed fisk har en
ggende effekt pa @endringen af livvidde i forhold til hgjde. De to
hollandske studier Maastricht og Doetinchem har den tydeligste
ikke-linesere sammenhaeng mellem indtag af fed fisk og eendringer
i livvidde/hgjde, de viser dog modsatrettede tendenser. Vi vurdere
udfra sammenligningen af studierne i kapitel [3] og den multivariate
metaanalyse for den ikke-justerede model, at studierne er ensartede
nok til, at analysen foretaget med en blandet model giver mening.
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5.1. RESULTATER - KVINDER

Livvidde/hgjde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.1: I figuren ses resultatet den ikke-justerede multivariate metaanalyse for
sammenhangen mellem livvidde sendringer /hgjde og indtag af fed fisk,
for kvinder.

Resultatet for middelniveauet af den blandede model, for den
ikke-justerede og justerede model, ses i Figur Det ses, at
forskellen mellem den justerede og den ikke-justerede model er, at
udgangsniveauet for sendringer i livvidde i forhold til hgjde rykkes fra
lidt over 30 i den ikke-justerede model, til lidt under 30 i den justerede
model. Konfidensintervallet for den justerede model bliver ligeledes
lidt bredere. De centerspecifikke resultater ses i appendix [B] De
centerspecifikke resultater er ikke-justerede, idet de kendte veerktgjer
til at illustrere justerede modeller i STATA 11, ikke virker sammen
med pakkerne for blandede modeller, hvor de centerspecifikke niveauer
praedikteres.

Vores hovedresultat for kvinderne er den justerede blandede model
i Figur Resultatet af denne analyse viser en let faldene tendens
i forggelsen af livvidde i forhold til hgjde. Konfidensbandet er sa
bredt, at den mindste veerdi af det gvre konfidensband er stgrre end
den stgrste veerdi af regressionslinien og den stgrste veerdi af det
nedre konfidensband er mindre end den mindste veerdi af regres-
sionslinien, hvilket betyder at den reducerende effekt ikke er signifikant.
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Livvidde/hgjde-eendringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.2: I figuren ses resultatet af den blandede model for sammenhaengen
mellem livvidde sendringer /hgjde og indtag af fed fisk modelleret med
et fraktionelt polynomium med g = (g1 ¢2) = (3 3) henholdsvis justeret
og ikke-justeret, for kvinder.

Som tidligere naevnt, kan resultaterne af metaanalysen ikke sammen-
lignes med resultatet af den blandede model, idet der ikke er justeret
for potentielle confoundere i metaanalysen. Derfor sammenlignes
med den ikke-justerede blandede model. Det veegtede gennemsnit
med tilhgrende konfidensband fra den multivariate metaanalyse samt
resultatet for middelniveauet med tilhgrende konfidensband for den
blandede model, ses i Figur [5.3] Det ses at estimatet for kurven er
stort set den samme, men konfidensintervallet for den multivariate
metaanalyse er en del bredere end for den multivariate metaanalyse.
Det brede konfidensband for metaanalysen kan skyldes, at de enkelte
centre har meget forskellige udgangsniveauer. I Figur sd vi at
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5.1. RESULTATER - KVINDER

centrenes udgangsniveau la fra cirka 5 (mm/m) - 50 (mm/m). For at
se hvor meget centrene fordeler sig ved brug af den blandede model har
vi indtegnet de, ikke-justerede, centerspecifikke grafer sammen med
grafen for middelniveauet, hvilket ses i Figur Her ses det ligeledes
at centrene spreder sig fra omkrig 5 (mm/m) til over 50 (mm/m).

Livvidde/hgjde-andringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.3: I figuren ses resultatet af henholdsvis den blandede model og den multi-
variate metaanalyse for sammenhaengen mellem livvidde sendringer delt
med hgjde og indtag af fed fisk modelleret med et fraktionelt polynomi-
um med ¢ = (¢1 g2) = (3 3), for kvinder.

Pa grund af det meget brede konfidensband, kan formen af det frak-
tionelle polynomium ikke vurderes. I Figur har vi derfor indtegnet
de justerede blandede modeller for middelniveauet for center, hvor
eksponerings variablen, fed fisk, er modellers som henholdsvis linezre,
kategoriske, restringeret kubisk spline og fraktionelt polynomium. Det
ses, at i modellen hvor en restringeret kubisk spline er brugt, fas en tre
aftagende perioder og tre voksende perioder. Mellem nul og fem gram
reduceres sendringen i livvidden, mellem fem og ti stiger sendringen
igen hvilket forteetter tre svingninger. Den linezere model og den hvor
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Livvidde/hgjde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.4: I figuren ses de centerspecifikke grafer for den ikke-justerede blandede
model, for kvinder.

fraktionelle polynomium er brugt har en konstant faldene effekt. Den
faldende effekt er storst ved det fraktionelle polynomium. Kvintilerne
underbygger formen af den restringerede kubiske spline og det er derfor
vigtigt, at vurdere om man vil anvende den mest datanaere model, eller
en model der fanger tendensen men ikke ligger helt teet op ad data. Vi
har valgt den model, som gav det bedste forhold mellem modellens evne
til at forudsige fremtidige observationer og modellens kompleksitet. Vi
er af den generelle mening, at fraktionelle polynomier er at foretrackke
til modellering af eksponeringsvariabler, hvor man har en formodning
om, at sammenhaengen ikke har store udsving, mens restringerede
kubiske splines er velegnet til at fjerne confounding effekt og model-
lering af eksponeringsvariabler, hvor man ingen forhdnds antagelser har.

Alle modellerne som afbilledes i Figur falder indenfor konfidens-
bandet for modellen for det fraktionelle polynomium, som i grove
treek straekker sig fra 10 (mm/m) - 50 (mm/m). Effekten af indtag
af fed fisk ville derfor ikke veere signifikant ligegyldig hvilken model
vi have valgt. Havde effekten vi har fundet veeret signifikant, burde
vi igen overveje om resultatet havde en klinisk relevans. I modellen,
hvor indtag af fed fisk er modelleret som et fraktionelt polynomium,
er forskellen fra et minimalt indtag af fed fisk, til et indtag pa over
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Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.5: I figuren ses den model hvor sammenhaengen mellem indtag af fed fisk
responsvariablen, sendringer i livvidde/hgjde, er modelleret som linezere,
kategoriske, med restringerede kubiske splines og med et fraktionelt
polynomium.

40 gram per dag, cirka 1,2 (mm/m). Dette vil for en kvinde med
hgjden 1,67 meter betyder en reducering af livvidde sendringen pa 2
millimeter, i lgbet af opfslgningsperioden.

Vi har valgt, at anvende modellen, hvor det fraktionelle polynomium
er brugt til, at modellere eksponeringsvariablen. Havde vi faet at
modellen, hvor restringerede kubiske splines var brugt, gav den bedste
model, skulle vi ligeledes have foretaget en multivariat metaanalyse
for denne tilsvarende model, for at kunne vurdere om centrene var
ensartede.

Restringerede kubisk splines er mere frie end fraktionelle polynomier
og vi forventede derfor ikke a priori at en multivariat metaanalyse
for restringerede kubiske splines vil give fortolkelige resultater. Vi
har derfor lavet en multivariat metaanalyse for den ikke-justerede
model, hvor syv knudepunkter er anvendt, for at undersgge om
vores forventning var begrundet. Analysen ses i Figur [5.6] Det ses
at studierne Maastricht, Amsterdam og Doetinchem har tendens
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til, at lave store udsving, mens de resterende studier har mindre
eller slet ingen udsving. Flere af studierne viser samme tendens til
forst at aftage, efterfulgt af to bakkedale. Det er sveerere at vurdere,
hvorvidt studierne kan betragtes som et samlet studie. Ved kun at
betragte plottet, ville vi vurdere at Kgbenhavn, Arhus og Florence
opforer sig rimelig ens i forhold til sammenhsengen mellem indtag
af fed fisk og endringer i livvidde/hgjde. Maastricht, Doetinchem
og Amsterdam har neesten samme form endog lidt forskudt, mens
Cambridge falder helt udenfor. At Cambridge falder udenfor, kan
skyldes, at udfaldsrummet for indtag af fed fisk for Cambridge er
mindre end for de andre studier.

Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til indtag af fed fisk
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Figur 5.6: I figuren ses den multivariate metaanalyse for sammenhaengen mellem
livvidde eendringer /hgjde og indtag af fed fisk modelleret med en res-
tringeret kubisk spline med k = 7 for kvinder.
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Vores konklusion er, at det er sveerere at vurdere om tendensen
for de enkelte studier er ens for modellen, hvor eksponeringen er
modelleret som en restringeret kubisk spline, fremfor som et fraktionelt
polynomium. I netop dette tilfaelde hvor kun syv studier er betragtet,
mener vi at kunne se en overordnet felles tendens, men mener ligeledes,
at det vil blive meget besvaerligt at vurdere, hvis antallet af studier gges.

5.2 Resultater - Mand

Den optimale model for maend var den linezre model justeret for de
potentielle confoundere: socialstatus, rygesendringer, fysisk aktivitet
alder, opfglgningsperiode og energi. Til at vurdere hvorvidt det er
fornuftigt at anvende den blandede model til, at modellere sammen-
haengen imellem indtage af fed fisk og endringer i livvidde/hgjde,
testes for heterogenitet og der udfgres en metaanalyse for den
tilsvarende model, jeevnfer kapitel [0 Hvis testet for heterogenitet
er signifikant laves en metaanalyse med tilfeeldig effekt ellers laves
metaanalysen med fast effekt.

Testet for heterogenitet gav en p-veerdi pa p = 0,907 hvilket betyder
at nulhypotesen, at effekten af indtag af fed fisk i centrene er ens, ikke
kan afvises. Metaanalysen laves derfor med fast effekt. Resultaterne
angives som 10 gram forgget indtag af fed fisk, idet effekten af et
grams forggelse fgrst ses pa anden decimal. Resultatet af metaanalysen
ses i Figur Det ses at alle centrene ligger teet omkring linjen
gennem nul. Nogle ligger lidt over mens andre ligger lidt under. Faelles
for alle studierne er dog, at konfidensintervallet gar ind over nul. Vi
vurderer udfra udveelgelseskriterierne i kapitel [3] heterogenitets testet
og metaanalysen, at de syv centre Firenze, Cambridge, Amsterdam,
Doetinchem, Maastricht, Arhus og Kgbenhavn, kan opfattes som et
studie, nar sammenhaengen mellem indtag af fed fisk @endringer i
livvidde /hgjde for meend, betragtes som lineger.

Resultaterne for den linesere blandede model, ses for den ikke-justerede
og justerede model i Tabel 5.1} Estimaterne er fundet ved hjeelp
af restringeret maksimum likelihood estimation. Konklusionen af
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Study %
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Figur 5.7: I figuren ses den justerede metaanalysen for sammenhsengen mellem
forggelse af indtaget af fed fisk med 10 gram og eendringer i livvid-
de/hgjde (mm/m) for mend.

analysen er, at der ses en ikke signifikant tendens til at meends forhold
mellem livvidde sendringer og hgjde reduceres, ved gget indtag af fed
fisk. Effekten er ikke signifikant og hvis den havde veeret det, kunne
det diskuteres, hvorvidt effekten var klinisk relevant. Reduceringen af
livvidde/hgjde er 0,19 (mm/m), i lebet af ens opfelgningsperiode, ved
en forggelse af det daglige indtag af fed fisk med 10 gram per dag. For
en mand med hgjden 1,8 meter betyder det en livvidde reducering pa
0,34 millimeter.

Model Estimat Konfidensinterval
ikke-justeret -0,21 (-0,48; 0,06)
Justeret -0,19 (-0,47; 0,08)

Tabel 5.1: I tabellen ses resultaterne af henholdsvis den ikke-justerede og justerede
linesere model for maend
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Resultaterne for den ikke-justerede model er medtaget for at se,
hvilken effekt det har pa parameter estimatet for def fisk og det
tilhgrende konfidensinterval, at justere for de variabler, vi har vurderet
er forklarende variabler. Det ses, at resultaterne er rykket en lille
smule taettere pa nul, hvilket viser, at de variable vi har valgt at
justere for forklarer noget af @endringen af livvidde i forhold til
hgjde. Konfidensintervallet bliver en lille smule bredere, men rykkes
tilsvarende en smule mod hgjre. I kapitel [4] Tabel og Figur
betragtede vi, hvilken effekt, de enkelte forklarende variabler, har pa
livvidde-zendinger i forhold til hgjde.

Alle centrene har den samme heaeldningskoefficient, men har forskellige
udgangsniveauer. De centerspecifikke modeller kan ses i appendix [C]

Sammenlignes med resultatet af metaanalysen i Figur hvor vi fik
at heeldningskoefficienten for 10 grams forgget indtag af fisk var -0,23
(-0,50;0,05), ses det, at resultatet af metaanalysen og resultatet af
den blandede model giver samme konklusion, men ikke praecis samme
estimater.

I kapitel [ udvalgte vi den linesere model, som den model der gav
det bedste forhold mellem modellens evne til at forudsige fremtidige
observationer og kompleksitet. For at se hvilken virkning det ville
have haft at modellere problemstillingen med andre modeller, har vi
estimeret effekten for modellerne hvor eksponeringen er medtaget som
kategorisk inddelt i kvintiler og som restringerede kubiske splines,
med seks knudepunkter, og indtegnet dem i Figur 5.8 Det ses at alle
tre modeller har en nedadgiende tendens séledes, at den forggelse
der er i livvidden i forhold til hgjden, reduceres med indtaget af
fed fisk. Den linezre og kategoriske model fglger hinanden rimeligt
godt, men en del af informationen, vedrgrende sammenhaengen, gér
tabt 1 springene mellem kategorier. Havde sammenhsengen veeret
ikke-lineger, ville den kategoriske model have givet mere information
end den linexre. Modellen modelleret ved hjelp af en restringeret
kubisk spline har to store udsving, hvilket fortolkningsmaessigt ville
betyde at man ved indtag af lidt fisk forggede sendringerne i livvidden,
i en negativ retning, for derefter igen at reducere sendringen indtil
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cirka 10 gram fed fisk og tilsvarende for den anden pukkel. Dette
viser hvor vigtigt valget af model er. I dette tilfeelde giver den linesere
model den bedste forhold mellem modellen evne til at forudsige
fremtidige observationer i forhold til kompleksitet, men havde
sammenheengen i virkeligheden veeret ikke-lineser ville meget infor-
mation veere gaet til spilde ved, at tvinge en lineser model ned over data.

Livvidde/hajde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk
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20

T T T T T T

0 10 20 30 40 50
Indtag af fed fisk

Justeret

Figur 5.8: I figuren ses den model hvor sammenhangen mellem indtag af fed fisk
responsvariablen, sendringer i livvidde/hgjde, er modelleret som linezere,
kategoriske og med restringerede kubiske splines for maend.

For at se, hvilken effekt, ekstreme veerdier af indtag af fed fisk har,
pa eendringer i livvidden i forhold til hgjden har vi ligeledes lavet
sensitivitetsanalyser, hvor vi fjernet alle deltagere med indtag over 100
gram fed fisk om dagen. Analyserne blev derefter lavet pa samme vis,
som for det fulde datasset. Vi har valgt ikke at tage resultaterne fra
sensitivitetsanalyserne med i rapporten, idet de viste det samme som
for det fulde dataseet.
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KAPITEL 6

KONKLUSION

Formalet med dette speciale er, at undersgge hypotesen vedrgrende
sendringer i livvidde/hgjde i forhold til indtag af fed fisk, sammenholde
metoderne blandede modeller og metaanalyse ved, at belyse teoretiske
savel som tekniske fordele og ulemper samt sammenligne metoderne
restringerede kubiske splines med fraktionelle polynomier, praktisk
savel som teoretisk. Sammenligningen af de teoretiske metoder er
blev foretaget i lyset af problemstillingen vedrgrende eendringer i
livvidde /hgjde i forhold til indtag af fed fisk. Derudover ville vi udvikle
programmer til STATA 11, som muliggjorde grafiske praesentation
af multivariat metaanalyse for restringerede kubiske splines og
fraktionelle polynomier.

Ved at se pa den observerede sammenhaeng mellem livvidde-zendringer
og hgjde i forhold til indtag af fed fisk i Figur side [24] s4 vi, at der
umiddelbart sa ud til, at veere en stationser sendring i livvidde/hgjde
omkring et middelniveau, for hvert center, men at det ikke sendrede sig
i forhold til indtag af fed fisk. Efter at have modelleret sammenhaengen
med de modeller vi, udfra vores kriterier fandt bedst, kom vi frem til
samme konklusion.

Vi stratificerede analyserne pa ke¢n, idet vi forventede at se forskellige
tendenser for kvinder og meend. For de to kgn blev der valgt
forskellige modelleringsformer for indtag af fed fisk, idet de opstillede
udvaelgelseskriterier gav en ikke-lineser model for kvinder og en linesger
model for meend. Pa trods af den forventede forskel i retning af
effekten, for indtag af fed fisk pa eendringer i livvidden/hgjde, gav
de to modeller samme konklusion, at der ingen signifikant effekt
var pa livvidde-sendringer /hgjde af at indtage fed fisk. Ved at se
pa varianskomponeneterne for modellerne, i Tabel for kvinder
og Tabel for meend, s& vi ligeledes at den stgrste variation i
livvidde-gendringer /hgjde ikke skyldtes center eller lande effekt, men
indgik i residualvariationen.
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6. KONKLUSION

Selvom vi ikke har vist en positiv effekt af indtag af fed fisk, har vi faet
en stgrre forstaelse af arsagsmekanismer for fedme. Vi ved nu at indtag
af fed fisk ikke har nogen signifikant effekt p& sendringer i abdominal
fedme, men vi har set en meget svag tendens til en positiv effekt, det
vil sige en negativ sendring af livvidde/hgjde. Det kan veere at effekten
bliver tydeligere, hvis et bedre mal for indtag af fed fisk anvendes.
Det nuveerende mal for indtag af fed fisk er blevet malt udfra et
kostfrekevensspgrgeskema som spgrger til deltagerens kostindtag et ar
tilbage i tiden, hvilket er et meget usikkert mal. Et mere praecist mal
kunne veere meengden af w-3 fedtsyrer i kroppen.

Derudover fik vi mulighed for, at udforske en rackke problemstillinger
vedrgrende valg af studiepopulation og opstilling af model. Disse
problemstillinger kan opsta nar teoretiske metoder anvendes i praksis,
hvorfor vi ikke kunne have faet indsigt i disse uden, at have betragtet
hypotesen vedrgrende sammenhaengen mellem indtag af fed fisk og
egendringer i livvidde i forhold til hgjde.

Udover at betragte hovedhypotesen angiende indtag af fed fisk og
egendringer i livvidde i forhold til hgjde, var vores formél ligeledes
at sammenligne de to metoder multivariat metaanalyse og blandede
modeller. Vi sd for den fortrukne model for maend, at univariat
metaanalyse gav samme konklusion som den blandede model. For
kvinderne blev det ngdvendig at anvende multivariat metaanalyse,
idet eksponeringen blev modelleres som et fraktionelt polynomium.
Ved anvendelse af multivariat metaanalyse, stgdte vi ind i problemer
med perfekt praediktion, som fglger af at studiernes udfaldsrum for de
enkelte justeringsvariabler var forskellige. Ved at fjerne de variabler
som resulterede i perfekt praediktion, kunne vi lave en analyse hvor
der var justeret for nogle af variablerne, men besluttede at holde
os til den ikke-justerede model, idet vi derved kunne sammenligne
resultaterne med resultaterne fra den ikke-justerede blandede model.
I tilfzelde af at man vil justere for potentielle confoundere, som ikke
har samme udfaldsrum i alle de implicerede studier, bgr man derfor
veere opmaerksom pa, at det regneteknisk kan give problemer, at veelge
multivariat metaanalyse fremfor blandede modeller.
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De blandede modeller gav ligeledes regnetekniske problemer, da de
centerspecifikke resultater skulle plottes. Da vores hovedvaegt ligger
pa det samlede estimat, som det var muligt at illustrere grafisk,
fandt vi ikke denne forhindring lige sa graverende som ikke at kunne
justere som ¢nsket i de multivariate metaanalyser. Selvom det ikke
er hovedresultatet, vil det veere en fordel ligeledes, at kunne se de
centerspecifikke resultater for justerede modeller.

Vores erfaring har vist os, at pakkerne til multivariat metaanalyse
og grafisk illustration af blandede modeller i STATA 11, ikke er
sa udviklede, som man kunne gnske sig. Udover sammenligningen
af anvendelsen af de to metoder foretages, 1 kapitel [7] og [0] en gen-
nemgang af de to metoder og en mere teoretisk sammenligning fortages.

For at det er fornuftigt at anvende en blandet model, skal der
veere homogenitet mellem studierne. Til at vurdere dette har vi
betragtet studiepopulationeren i de enkelte studier, testet for
homogenitet i det univariate tilfzelde og betragtet de tilsvarende
metaanalyser i det univariate savel som multivariate tilfeelde. Vi mener
denne sammenligning er meget vigtig og mener ikke de forskellige
delelementer, til vurderingen af homogenitet, kan sta alene.

Vi gnskede ligeledes at sammenligne metoderne restringerede kubiske
splines og fraktionelle polynomier. De to metoder er begge metoder til
ikke-lineser modellering, men modellerer ikke-lineariteten forskelligt.
For resultaterne for indtag af fed fisk i forhold til @endringer i
livvidde/hgjde, sa vi at de to metoder afspejler samme tendens, men
at forlgbet af kurverne er meget forskelligt. Restringerede kubiske
splines giver et godt billede af, hvordan sammenhsengen indenfor
et bestemt omrade i et bestemt datasset er, hvor de fraktionelle
polynomier stadig atheenger af hvilket datasset modellen fittes for, men
er knap sa datansere. Ved multivariat metaanalyse var det nemmere,
at vurdere om sammenhaengen mellem eksponeringsvariablen og
responsvariablen var ensartet for fraktionelle polynomier, idet disse
ikke har sé& store udsving som restringerede kubiske splines. Ved brug
af fraktionelle polynomier i forbindelse med blandede modeller, var
vi ngd til manuelt, at veelge den optimale potens og grad, hvilket
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6. KONKLUSION

er en ulempe ved de nuveerende pakker til fraktionelle polynomier i
STATA 11. I tilfeelde af, at problemstillingen ikke er linezer, er begge
metoder at foretrsekke i forhold til en lineser eller kategorisk model.
Diskussionen af om fraktionelle polynomier eller restringerede kubiske
splines er at foretreekke, fortseettes i kapitel [I0] efter de to metoder er
blevet gennemgéet.

Alt efter hvordan eksponeringsvariablen blev modelleret fik vi
forskellige fortolkninger af sammenhsengen mellem indtag af fed fisk
og livvidde-gendringer/hgjde. I vores tilfeelde viste alle modellerne
en let nedadgaende tendens som ikke var signifikant, hvorfor valget
af modelleringsform ikke ville have haft stor betydning for vores
resultater. I tilfeelde af at der havde veeret en effekt af at indtage
fed fisk viser Figur 5.5 og [5.8) at fortolkningen over meengden af
fisk er meget forskellig for modelleringsformerne linezer, kategorisk,
restringerede kubiske splines og fraktionelle polynomier.

Da der ikke tidligere har fandtes programmer til grafisk at illustrere
fraktionelle polynomier og restringerede kubiske splines efter
multivariat metaanalyse, var et af delmalene for dette speciale, at
programmere programmer til STATA 11, som muliggjorde denne
grafiske praesentation. Disse programmer er udarbejdet og kan findes
pa http://kmd.kvfc.dk/. Programmerne blev anvendt i Kapitel
til at lave figurerne for multivariat metaanalyse. Vi forventede at
resultaterne af de fraktionelle polynomier vil blive lette at fortolkelige,
mens graferne for de restringerede kubiske splines ville blive mere
problematiske pa grund af store udsving i kurverne. Vi si en tendens
til dette, men vurderede at restringerede kubiske splines i vores tilfselde
godt kunne fortolkes.
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KAPITEL 7

LINEARE BLANDEDE
MODELLER

Blandede modeller er et udtryk for modeller, som bade indeholder faste
og tilfeeldige effekter. I dette kapitel betragtes linessre modeller med
fast effekt, ogsé kendt som fixed effect models, linesere modeller med
tilfeeldig effekt, kendt som random effect models og blandede modeller
kendt som mixed effect models. For alle disse typer af modeller antages
det at responsvariablen er normalfordelt. Kapitlet tager udgangspunkt
i[26].

7.1 Modeller med fast effekt

Lad Y, x1 betegne responsvariablen, hvor n er antallet af observation-
er, Xnxp = (Ximx1) Xa(nx1) - - Xp(nx1)) veere en matrix bestaende
af forklarende variabler og B8 = (51 ... ﬂp)T veere en vektor bestdende
af regressionskoeflicienter, ogsa kaldet modellens parametre. Da er den

simple linezere regressionsmodel, med faste effekter, pa formen:

Y=XB+e=0+56Xi+...+8,X, +¢, (7.1)

hvor By er interceptet, p er antallet af forklarende variabler, givet at
hver variabel modelleres med én parameter og (g er interceptet og € er
den resterende fejl, ogsa kaldet residualfejlen, som ikke forklares af de
forklarende variabler X, ¢ ~ N(0,02). At middelveerdien for & er nul,
E(e) = 0, betyder at den forventede veerdi af en fremtidig observation
Yn+1 € Ynt1 = Po + Bix1 + ... + Bpxp. Modellen for responsvariablen
for den j’te person y; kan ligeledes skrives pa formen:

Yys ~ N(ﬂo + 61x1j +...+ ﬂpxpj70'2)

Antallet af frie parametre f1,...,3, i modellen (7.1)) kaldes modellens
frihedsgrader (d.f).
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7. LINEAERE BLANDEDE MODELLER

Hvordan de enkelte variabler kan modelleres, kommer vi nsermere ind

pa i kapitel

Betragtes et dataseet, hvor data er opdelt i ¢ = 1,...,N grupper med
j=1,...,n; individer i hver gruppe, kan modellen med fast effekt, hvor
det antages at hver gruppe har sit eget intercept, for individ j i gruppe
1, skrives pa fglgende form:

Vi; = Boi + B121 + . + By + €5y €5 ~ N(0,62).

Hver gruppe har sit eget intercept, men samme heldning. Pa
tilsvarende vis som interceptet kan variere for hver gruppe, kan én eller
flere af parametre (i,...,8,, ligeledes variere for grupperne, hvilket
ligeledes kaldes interaktion.

Eksempel 7.1

Betragtes et eksempel pa brug af en model med fast effekt, hvor
data er opdelt i syv centre og responsvariablen Y modelleres
ved hjelp af én forklarende variabel, X, interceptet ([y; variere
for de syv centre men haldningen er ens for hvert af centrene, da
kan Y skrives pa formen Y = §y;+ 01 X. En sddan model ses i Figur|[7.1

center7 3.,

center6 [J

center5  Sos

center4 [
center3 Py

center2 [y

center1 /[

N
7

Figur 7.1: I figuren ses modellen Y = f3o; + 51X, hvor interceptet [Bo; varierer for
de syv centre og heeldningen er ens.
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7.2. MODELLER MED TILFALDIG EFFEKT

Tillades ligeledes variation i haeldningskoefficienten 31 fas modellen,
Y = (y; + $1;:X. Denne model er illustreret i Figur

/]

center7 g _

center6 3.~

center5 fps

center4 3,
center3 |

center2 S

center1 |

Figur 7.2: I figuren ses modellen y = Bo; + S1ix, hvor interceptet (Bo; varierer for
de syv centre og der tillades variation i haeldningskoefficienten.

7.2 Modeller med tilfeldig effekt

Modeller med tilfeeldig effekt kan anvendes, hvis data er opdelt i grup-
per. For modeller med tilfeeldig effekt noteres matricen, indeholdende
de forklarende variabler, Znxp = (Z1(nx1) Zonx1) - - - Lpj2(nx1)) 08 de
tilhgrende modelparametre noteres b = (by by ... by)T. Inden vi be-
tragter modellen, hvor alle led i modellen anvender tilfeeldig effekt, be-
tragtes modellen kun indeholdende et tilfzeldigt intercept. Modellen for
deltager j i gruppe 7 er pa formen:

Yij = Bo + bo; + E€ijy  Eij ~ N(O,UQ), boi ~ N(O,Ugo). (7.2)

hvor 3y angiver middelniveauet for interceptet og bg; er afvigelsen fra
dette niveau som er trukket fra en normalfordeling. Hvis det antages at
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7. LINEAERE BLANDEDE MODELLER

bo; er uathaengig af €;;, kan modellen (7.2)) ligeledes skrives som:

Yij ~ N(ﬁo,az + Ugo)'

Tankegangen bag tilfaeldig effekt er, at de grupper man har til radighed
i sit datasaet, er en delmaengde af uendelig mange normalfordelte
grupper. I model treekkes interceptet for hver gruppe fra en sadan
normalfordeling, hvor man i den tilsvarende model med faste effekter
som udgangspunkt har et endeligt antal grupper, som hver har et fast
startniveau.

Eksempel 7.2

Betragtes igen eksemplet med de syv centre, hvor interceptet
nu bestemmes udfra en model med tilfeeldige effekt. Det vil sige
Y = Bo + boi, boi ~ N(O,ago), i = 1,2,...,7. Denne model illustreres i

Figur [7.3]

center7
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7

Figur 7.3: I figuren ses modellen Y = [y + boi, boi ~ N(O,Ufo), hvor interceptet
for de syv centre traekkes fra en normalfordeling.

Standardafvigelsen oy, er afstanden fra middelvaerdien til vendetangen-
ten. |
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7.2. MODELLER MED TILFALDIG EFFEKT

Pa tilsvarende vis som ved interceptet, kan der tilfgjes et tilfzeldigt led
for hvert led i modellen.

Eksempel 7.3

Betragtes igen eksemplet med de syv centre, hvor Y modelleres
ved hjxlp af en forklarende variabel Z og bade interceptet og
heeldningen er modelleres med en tilfeeldig effekt, fas modellen,
Y = By + boi + biiZ, by; ~ N(O,ago),bli ~ ./\/'(0,021). Denne model
illustreres som det ses, i Figur [7.4
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center 6 -

center 5 Bo
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center 3 Haeldning
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Figur 7.4: I figuren ses modellen Y = 3y + bo; + b1:Z, bo; ~ N(O,O‘?O),
b1 ~ N(0,04,), hvor bade intercept og heeldning for de syv centre
trackkes fra hver sin normalfordeling.

Ilustrationen i nederste hgjre hjgrne i Figur [7.4] viser fordelingen af
haeldningens stgrrelse. Det mest normale er en mellemstgrrelse hasld-
ning. Disse befinder sig omkring middelveerdien, mens en stor eller lille
heeldning er mere sjeeldent, hvorfor disse ses ude i halerne.

]

I tilfeelde af indlejrede data, det vil sige data som kan opdeles i grupper i
grupperne, eksempelvis byer i grupperne lande, kan man anvende mere
end en tilfaeldig effekt til, at bestemme startniveauet for én gruppe. En
model til bestemmelse af interceptet, for indlejret data, med grupperne
k indlejret i grupperne ¢ for person j, kan noteres pa fglgende made:
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7. LINEAERE BLANDEDE MODELLER

Yijk = Bo + boi + b1k + Eijks

hvor parameteren 3y er det generelle niveau indenfor hver af grupperne
i, bo; ~ N(0,0'go), bl ~ /\/(O,agl) og ijr ~ N(0,0%), hvilket betyder at
alle grupperne k£ har samme variation, indenfor hver sin gruppe af 7.

Ved at anvende modeller med tilfeeldige effekter, indfgres antagelser
om underliggende normalfordeling og ens varians. Er data ikke
normalfordelt, bliver modellen med tilfeeldige effekter mere upreecis
end den tilsvarende model med faste effekter. Fordelen ved at anvende
modeller med tilfeeldige effekter er, at antallet af parametre, der skal
estimeres, er langt feerre. I tilfseldet hvor kun interceptet skal estimeres,
skal man i modellen med faste effekter estimere en parameter per
gruppe, det vil sige N estimater. For den tilsvarende model med
tilfeeldige effekter, skal man estimere en parameter for det faste niveau
og en for variansen. Der skal altsa kun estimeres to variabler, ligegyldig
hvor mange grupper data inddeles i.

Antallet af parametre der anvendes kaldes ogsd modellens kom-
pleksitet. Hvis kompleksiteten af en model er for stor i forhold
til antallet af observationer, bliver modellen ustabil. Modellens
ustabilitet kan medfgre, at modellen ikke kan forudsige fremtidig
observationer korrekt. At modellen er for kompleks kaldes ogsa over-
fitting. En simpel made at detektere overfitting, er troveerdighedsmaélet.

7.2.1 Trovaerdighedsmalet

Troveerdighedsmaélet er fremkommet ved, at betragte studier, som er
blevet valideret pa uafheengige dataseet [14]. Disse studier har vist,
at hvis antallet af parametre, p, er mindre end henholdsvis m/10
eller m/20, sa er studiet, hgjst sandsynligt troveerdigt, hvor m er den
begraensede stikprgvestgrrelse, som ses i Tabel

I dette projekt anvendes troveerdighedsméalet p < m/20, da dette er
det mindste af de to mal og dermed det der satter de hgjeste krav til
modellens kompleksitet.
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7.3. BLANDEDE MODELLER

Type af responsvariabler Begraenset stikprovestgrrelse m
Kontinuerte n

Binaere min(ni,ng)

Kategoriske med k kategorier — n% Zle nf’

Overlevelses tider antal haendelser

Tabel 7.1: I tabellen ses den begransede stikprgvestgrrelse m for forskellige typer
af responsvariabler, hvor n er den totale stikprgvestgrrelse.

7.3 Blandede modeller

Blandede modeller er som tidligere nsevnt en kombination af faste
effekter og tilfeeldig effekter. Eksempelvis kan interceptet veere
tilfzeldigt, mens heeldningen er fast. En blandet model kan besta af en
reekke af disse kombinationer.

Betragtes en blandet model for sattet af observationer
Y = (y192 ... yn)? kan denne skrives pa formen:

Y = BX + bZ +¢,

hvor B = (BofBr ... Bp)T indeholder alle de faste effekter og
b= (by by ...bp,)T indeholder alle de tilfzeldige effekter og p1 +ps = p
er antallet af modelparametre. Matricerne X,,xp, 0g Z;,xp, indeholder
de forklarende variable for de j = 1,...,n observationer. De tilfseldige
effekter b; ~ ./\/’(O,Uli_) for i = 0,...,p2 og den resterende fejl, ikke
forklaret udfra de forklarende variabler, ¢ ~ N(0,02).

Eksempel 7.4

Betragtes en blandet model for indlejret data, hvor der tages udgangs-
punkt i de syv centre fra tidligere, som nu er indlejret i fire lande, hvor
interceptet er tilfeeldig og haeldningen, modelleret ved en variabel X, er
fast og ens for alle centrene. Da kan responsvariablen Y, hvor 4 in-
deksere center og k indeksere lande, modelleres ved hjelp af modellen:

Yik = 60 + bOi + blk + ﬁlX,i = 17 cee ,73 k= 1’2a3a4>
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7. LINEAERE BLANDEDE MODELLER

hvor bo; ~ N'(0,07) og b, ~ N(0,07, ). Modellen kan illustreres, som
det ses 1 Figur

center7
center 6

center5 Bo

center4
center 3

center 2

center 1

N

7

Figur 7.5: I figuren ses den blandede model Y = Bo + bo; + b1x + $1 X,
boi ~ N(0,07,) og bix ~ N(0,07,), hvor interceptet for hvert af de
syv centre bestemmes udfra en normalfordeling for lande og en for cen-
tre inde for hvert af landene. Alle normalfordelingerne for centrene har
samme varians og haeldningen er fast.

]

Alle parametrene i de ovenstaende modeller er ukendte. Til at estimere
parametrene, kan maksimum likelihood estimation eller restringeret
maksimum likelihood estimation anvendes. Disse to metoder gennemgés
i det fglgende kapitel.
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KAPITEL 8

PARAMETER ESTIMATION

8.1 Maksimum likelihood estimation

Maksimum likelihood estimation er en almindelig anvendt metode til,
at estimere ukendte parametre. Maksimum likelihood metoden giver
den, eller de parametre, der er de mest sandsynlige p& baggrund af det
observerede. Afsnittet tager udgangspunkt i [5], [14] og [25].

Vi gnsker at estimere en vektor af ukendte parametre, udfra et datasaet
bestaende af n observationer yi, ... ,y,. Da vi ikke i dette afsnit skelner
mellem parametr,e hgrende til faste eller tilfzeldige effekter noteres alle
parametrene 3. Observationerne ¥, .. .,y, er en realisationer af stokas-
tiske variabler for hvem sandsynligheds- eller taethedsfunktionen for en
realisation y; noteres f;(y;;B), hvor det antages at f;(y;;3) er en u-
nimodal funktion, det vil sige monotont stigende fgr et maksimum og
monotont aftagende efter. Da er likelihoodfunktionen defineret ved:

B =[] £ 8.
Jj=1

Den veerdi hvor L(B) antager sit maksimum, kaldes maksimum
likelihood estimatet for 3 og noteres 3.

For at finde maksimum likelihood estimatet betragtes alle mulige
udfald og maksimum af funktionen findes. Ofte anvendes log-
likelihoodfunktionen i stedet for likelihoodfunktionen, da denne er
analytisk nemmere at bearbejde. Log-likelihoodfunktionen er defineret
ved:

(B) =log L(B) =Y _log L;(B),
Jj=1
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8. PARAMETER ESTIMATION

I stedet for at maksimere likelihoodfunktionen, maksimeres log-
likelihoodfunktionen, idet disse to funktioner har samme maksimums
veerdi. Fremgangsméaden for maksimum likelihood estimation er som
fglger:

I Find likelihoodfunktionen, L£(3), og log-likelihoodfunktionen,
(B).

IT Differentier ¢(3) partielt med hensyn til B og sset lig med
nul. Den differentierede log-likelihoodfunktionen findes ved
U(B) = (0/0B)(B) og noteres S(B). Den differentierede
log-likelihoodfunktionen kaldes ogsa scorefunktionen.

IIT Lgs S(B) = 0 for B og kald lgsningen B. Losningen B er maksi-
mum likelihood estimatet af 3.

I Figur 8] ses en grafisk illustration af, hvordan maksimum likelihood

estimatet bestemmes for én ukendt parameter 3 i tilfeelde af ét globalt
maksimum, hvilket folger af antagelsen af, at funktionen er unimodal.

Log-likelihood

Figur 8.1: I figuren ses maksimum likelihood estimatoren B

Da det antages at taethedsfunktionen er unimodal, vil der altid
veere ét maksimum, som det ses i Figur 8.1} Havde denne antagelse
ikke veeret opfyldt saledes at der kunne forekomme flere maksima,
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likelihoodfunktionen kunne veere konstant eller tangerede en
maksimumsveerdi, men aldrig naede en, da ville maksimum likelihood
estimatet B ikke kunne bestemmes. Har man en forhadndsviden om
hvor maksimum bgr ligge, kan man, i visse tilfeelde, finde mak-
simum likelihoodestimatet for en likelihoodfunktion med flere maksima.

I nogle tilfeelde er det ikke muligt at lgse S(B) = 0 eksplicit.
Derfor mé& numeriske metoder tages i brug, en metode til dette er
Newton-Raphson metoden, som er baseret pa at approksimere S(3)
med en ret linie, indenfor et lille omrade. Den linesere approksimation
for start estimatet, er givet ved:

S(B) = 8(8°) - 1(8°)(B - B°),

hvor B° er start estimatet og I(-) er den anden afledte af log-
likelihoodfunktionen som kaldes Fishers information.

Den approksimerede score funktion seettes lig med nul vektoren og lgses
med hensyn til 3,

B=p"+1"(8%5(8%,

og B anvendes som det nye estimat B'. Lgsningen for den k’te iteration
bliver da:

prtt = gF+ 171(8%)S(8").

Newton-Raphson iterationen fortseetter indtil sendringerne for
—2 log-likelihood bliver mindre end en tolerance teerskel.

Likelihoodfunktionen for modellen med faste effekter ([7.1)) er givet ved:

R (yj = (Bo + Bz + - -+ Bppy))?
e =11 e (U oyt el
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hvor B = (8o B ... Bp)T.

Likelihoodfunktionen for modellen med tilfeeldige effekter (7.2)) er givet

ved:

& 1 (yj — ap)?
L = ex .
oI ()

Under generelle betingelser gaelder derfor maksimum likelihood estima-
tion, at metoden er konsistent, hvilket vil sige at nar stikprgvestgrrelsen
stiger, kommer maksimum likelihoodestimatet teettere pa den sande
veerdi. Det geelder ligeledes for store stikprgvestgrrelser, at likelihood-
funktionen er approksimativt normalfordelt med middelveerdi i den
sande parameter veerdi. At likelihood funktionen er approksimativt
normalfordelt, kan avendes til at bestemme konfidensintervallet for
maksimum likelihood estimatet. Konfidensintervallet for en model
tilfajes for, at indikere preecisionen af modellen. Dette er ngdvendigt
idet en model aldrig er korrekt. Den kan passe mere eller mindre
godt med den sande sammenhseng, men kan aldrig bestemme
den sande sammenhzeng. Hvor godt modellen stemmer overens
med virkeligheden, kaldes modellens preecision. Forskellige mal for
preecisionen kan anvendes til, at vurdere hvorvidt en model er bedre
end en anden.

8.1.1 Akaike’s informations kriterium

Hvis flere forskellige modeller er mulige til at modellere samme
respons, kan Akaike’s informations kriterium anvendes til at bestemme
hvilken model, der skal benyttes.

Akaike’s informations kriterium (AIC) kan benyttes til at vurdere
hvilken model, der giver det bedste forhold mellem modellens
evne til at forudsige fremtidige observationer og dens kompleksitet.
Modellens evne til at forudsige fremtidige observationer, henfgres
ogsé til som modellens evne til, at preediktere. Akaike’s informations
kriterium er defineret udfra devians differensen mellem nul-modellen,

74



8.2. RESTRINGERET MAKSIMUM LIKELIHOOD

Bo = ... = Bp = 0, og modellen hvor parametervektoren @3 estimeres
med maksimum likelihood estimatet, 3, samt modellens frihedsgrader.

Deviansen defineres som:

Devians = D = —2/,

Devians differensen mellem to modeller ¢ og j er da defineret som:

Di— D; = —26; — (=2¢;), (8.1)

Devians differensen mellem nul-modellen og modellen hvor 8 estimeres
med maksimum likelihood estimatet, B’, kaldes likelihoodratioen og
noteres LR. Deviansen for nul-modellen notered Dy = —2/(0). Likeli-
hooderatioen er da givet ved:

LR = Dg — Dg = —2((0) + 2¢(B) = —2log (ﬁ%) :

Likelihoodratioen er approksimativt x? fordelt med p— 1 frihedsgrader,
hvor p er antallet af model parametre.

Akaike’s informations kriterium er da defineret ved:
AIC=LR-2xd.f

Den model med den hgjeste AIC, giver det bedste forhold mellem
modellen kompleksitet og dens praecision.

8.2 Restringeret maksimum likelihood

Ved modeller med tilfeeldig effekter samt blandede modeller, skal
varians parametre estimeres. Ved anvendelse af maksimum likelihood
estimation tages der hgjde for tabet af frihedsgrader ved estimation af
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de faste effekter, hvorfor estimatet for varians komponenterne bliver
for lille. En metode til at undga bias ved estimation af varians- eller
kovariansparametre, er restringeret maksimum likelihood estimation

Restringeret maksimum likelihood (REML) er en tilgang til maksimum
likelihood estimation, som ikke anvender det fulde seet af observationer.
I stedet anvendes en likelihoodfunktion udregnet fra et transformeret
seet af observationer saledes, at de parametre som er uveesentlige i
forhold til variansen, ikke har nogen effekt pa variansen, det vil sige
de faste parametre. Afsnittet tager udgangspunkt i [I5] og [38].

Til at illustrere restringeret maksimum likelihood estimation, betragtes
en bandet model for seettet af observationer

Y=(ny ... yn)T:

Y = BX + bZ + ¢,

hvor B = (BoB1...0p )" indeholder alle de faste effekter og
b= (bo by ... +bp,)" indeholder alle de tilfzeldige effekter. Matricerne
Xyxp1 08 Zpxp, indeholder de forklarende variable for de j = 1,...,n

observationer. De tilfeeldige effekter b; ~ N ((),agi) for i = 0,...,po
og den resterende fejl, ikke forklaret udfra de forklarende variabler,

e ~ N(0,0?%).

Saettet af observationer Y transformeres ved, at finde en matrix
A (nx(n—p1)), som er ortogonal pad X, x,,, siledes at ATX = 0. Ved at
multiplicere saettet af observationer Y med A, fjernes effekten af de
faste parametre. Det transformerede sat af observationer noteres Y og
er da givet ved:

Y = ATY.

Efter transformationen er fremgangsméaden for estimation af parametre
ved restringeret maksimum likelihood estimation, den samme som ved
maksimum likelihood estimation. Den restringerede likelihoodfunktion
og log-likelihoodfunktion er givet ved:
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£.(8) =] @ 8)

0g

(r(B) =log L,(B) = ) _log L, (B).
j=1

Et problem med restringeret maksimum likelihood estimation
er ,at Akaike’s informations kriterium ikke kan anvendes. Dette
skyldes at ved restringeret maksimum likelihood estimation anvendes
forskellige saet af observationer for de forskellige modeller, hvormed
deres middelveerdistrukturer bliver forskellige. Derved bliver deres
log-likelihoodfunktioner ikke sammenlignelige. Derfor anvendes
maksimum likelihood estimation til modelselektion, hvorefter de
endelige modelparamtre for blandede modeller og modeller med
tilfeeldig effekt, estimeres ved hjeelp af restringeret maksimum
likelihood estimation.

I denne rapport betragtes der, udover blandede modeller, ligeledes en
anden metode, til at opna et samlet estimat for data inddelt i grup-
per. Denne metode kaldes metaanalyse. Metaanalyse kan forst anven-
des efter modelparametrene, for hver af grupperne, er blevet estimeret.
Metoden metaanalyse gennemgaes i det naeste kapitel. I forbindelse med
metaanalyse, vil regressionskoefficienterne, hgrende til eksponeringen,
ligeledes blive refereret til som den modellerede effekt.
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KAPITEL 9

METAANALYSE

Metaanalyse er en metode til, at kombinere assosiationsmal fra
flere studier, til et samlet assosiationsmél. Metaanalyse anvendes,
nar flere studier betragter den samme association. Dette kapitel vil
gennemga univariat metaanalyse med fast effekt, ogsa kendt som fixed
metaanalysis, univariat metaanalyse med tilfeeldig effekt, ogsa kendt
som random metaanalysis, multivariat metaanalyse med fast effekt
samt multivariat metaanalyse med tilfeeldig effekt. Kapitlet tager
udgangspunkt i [21], [7], [30] og [35].

Metaanalyse er blevet indfgrt for at kunne fa et systematisk overblik
over alle offentliggjorte resultater indenfor et bestemt omréade. Ved
at kombinere resultaterne fra alle kendte studier fremfor, at betragte
ét studie, opnas et bredere billede af, hvordan responsvariablen er
associeret med interessevariablen. For at fa det mest korrekte billede af
effekten, kreever det at alle offentliggjorde studier og ikke kun af dem,
der er mest interessante, relevante, eller let tilgaengelige indsamles og
analyseres. Den ofte store maengde indsamlet information indeholder
ofte ikke-konsistente konklusioner og man bgr derfor veere kritisk nar
man kombinerer resultaterne af de indsamlede studier.

Kombinationen af resultaterne fra de mange studier er ikke et simpelt
gennemsnit, men et veegtet gennemsnit. Alt efter om metaanalysen er
univariat eller multivariat og har fast eller tilfeeldig effekt, bestemmes
veegtene forskelligt.

9.1 Univariat metaanalyse med fast effekt

Malet af interesse er den sande veerdi 5. Til at estimere ( betragtes
estimaterne fra N studier, §; for ¢ = 1,...,N. Det endelige estimat
af (8 findes som et vaegtet gennemsnit af 3;-veerdierne. Det vaegtede

gennemsnit noteres Bfa, for univariat metaanalyse med fast effekt, og
findes ved:
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Zi]\il wigi

N b
D i Wi

hvor naevneren anvendes til at normalisere vaegten w;.

ﬁfa =

Ligegyldig hvilken metaanalyse-metode man veelger, vil det veegtede
gennemsnit kunne skrives pa formen (9.1).

For univariat metaanalyse med fast effekt bestemmes w; udfra variansen

for parameter estimatet 3; indenfor hvert studie, o, (B).

Hvis et studie har en stor varians far den derved en lille veegt ved
bestemmelse af det endelige resultat af metaanalysen.

For at kunne bestemme det vaegtede gennemsnit Bfa, antages det at B\z

-~

og o2, () er kendte.

Under antagelse af, at parameterestimaterne er normalfordelte og an-
tallet af studier N — oo, kan konfidensintervallet for 3 bestemmes som:

95%CI(53) = B, + 1,96 .
Zi]\il Wy

Eksempel 9.1

Betragt et eksempel, hvor syv studier studerer sammenhaengen mellem
alder og eendringer i livvidde/hgjde. Forst indsamles information om
malet for denne sammenheng, samt den tilhgrende varians. Disse ses i

Tabel 0.1
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Center 3 varians ’U(B\) veegt w
Firenze -0,279 0,003 293,78
Cambridge  -0,185 0,001 967,71
Amsterdam -0,590 0,006 163,78
Doetinchem -0,229 0,004 250,92
Maastricht  -0,719 0,006 173,87
Arhus -0,050 0,008 127,59
Kgbenhavn 0,050 0,004 264,43
Sum 2.081,47

Tabel 9.1: I tabellen ses estimater, varians samt vaegt for de syv centre,
Firenze (Italien), Cambridge (England), Amsterdam (Holland),
Doetinchem (Holland), Maastricht (Holland), Arhus (Danmark),
Kgbenhavn (Danmark).

Derefter udregnes det veegtede gennemsnit (9.1) og det tilhgrende 95%
konfidensinterval:

= —0,28-293,78 — 0,19 - 967,71 — 0,59 - 163,78 — 0,23 - 250,92
O = 2.081,47
—0,72- 173,87 — 0,05 - 127,59 + 0,05 - 264,43
2.081,47
= —0,24
1
9B5%CI(B) = —0,24+ 1,96\/W = (—0,28; —0,20).

En metode til grafisk, at ggre den univariate metaanalyse overskuelig
er, ved hjzlp af et forest plot. Et forest plot for metaanalysen for de
syv studier i dette eksempel, ses i Figur

Hver af studierne er illustreret ved hjelp af et punkt for punktes-
timatet, en boks der forteeller hvor stor variation der er i studiet,
samt en vandret streg, der illustrerer konfidensintervallet for studiet.
Logsriver konfidensintervallet sig fra den lodrette streg, som gar gennem
nul, er effekten af interessevariablen signifikant. I bunden af plottet ses
det samlede estimat med tilhgrende konfidensinterval, illustreret ved
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Study %

D ES (95% CI) Weight

Florence (Italy) —_— —0.28 (039, -0.16) 13.10

Cambridge (UK) —— ~0.19(-0.25,-0.12) 4316

Amsterdam (Ne) —_— H ~0.59 (~0.74,-0.44) 7.30
Doetinchem (Ne) —_— ~023(-035,-0.11) 119
Maastricht (Ne) —_— H —0.72 (-0.87,-0.57) 7.75

Aarhus (Denmark) | ———— ~0.05(-0.22,0.12) 569
Copenhagen (Denmark) : —_—— 0.05 (=0.07,0.17) 1.79

Overall (I-squared = 93.3%, p = 0.000) @ —0.24 (-0.28,-0.20) 100.00

—867 0 867

Figur 9.1: I figuren ses en grafisk illustration af en univariat metaanalyse med fast
effekt.

en rombe. I hgjre side er de praecise veerdier for alle punktestimater
og konfidensinterval opskrevet. Veaegtene i figuren er normaliserede til
at summere til 100. Gores det samme for veegtene i Tabel [9.1] opnas
samme vaegte.

I venstre side af plottet er studiernes navne skrevet op. Udfra overall, ses
p-veerdien for heterogenitets testet samt en I-squired veerdi. I-squired
er et andet test for heterogenitet, som fortaeller hvor mange procent
heterogenitet der er mellem studierne. |

Ved at betragte forest plottet, kan man fa en ide om, om ef-
fekten er homogen. For at fastsla om studierne er homogene,
kan et test for heterogenitet anvendes. Hvis det viser sig at
studierne er heterogene, argumenterer [7] for at metaanalyse med
tilfzeldig effekt er mere virkelighedstro end metaanalyse med fast effekt.
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Testetstgrrelsen for heterogenitetstestet udregnes som fglger:

N =
Q= Z(wl(@ — B)?),
i=1

Under nulhypotesen:
Ho: pi=PB=...= Py

er () approksimativt x? fordelt med N — 1 frihedsgrader safremt at
Bi ~ N(8,02).

I-squired findes ved:

_Q-df

1'2
Q

100%,
hvor d.f. =N — 1.

Ifplge [35] er antagelse af homogenitet altid tvivlsom, selvom
homogeniteten kan veere sveert at modbevise for metaanalyser med fa
studier. De mener, at der kan vaere heterogenitet til stede, selv hvis
test for heterogenitet ikke er signifikant og heterogenitet altid bgr
veere en del af analysen. Deres argument er, at heterogenitet forventes
at veere til stede, da de enkelte undersggelser ikke er identiske med
hensyn til studiepopulation samt andre faktorer, som kan forarsage
forskelle mellem undersggelserne.

Vi mener at man bgr overveje hvorvidt ens data kan betragtes som
et stort eller flere sma studier inden man veelger analysestrategi.
Heterogenitetstestet kan veere en del af denne vurdering, men kan ikke
sta alene.

9.2 Univariat metaanalyse med tilfeeldig effekt

For metaanalyse med tilfeeldig effekt antager man, at effekten samlet
set er ens og at det skyldes tilfeeldig variation, at de enkelte estimater
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ikke er magen til estimatet Btf, som er estimatet af den sande effekt
fundet ved det veegtede gennemsnit for metaanalyse med tilfeldig
effekt.

Betragt igen N studier, hvor Bl er estimatet for malet af interesse f3;,
hvor ¢ = 1,...,N. Hvis det antages at 3;’erne og [;’erne er normal-
fordelte, hvor f; er den sande underleeggende veerdi i hvert studie, kan
B; udtrykkes ved:

B ~ N(Bi,2,B)),
hvor

o =
Bi ~ N(B,0,(B)).
Hvis det antages at variansen i hvert studie 03)1_ (B) og variansen mellem

studierne Ug (3) er uafhengige ,kan BZ ligeledes udtrykkes ved:

Bi ~ N(B,02,(B) + o2(B)).

Det antages altsa at hvert studie har en sand veerdi §; og variansen
indenfor hvert studie kan forklares udfra variansen O'%Ui (3). Den sande
veerdi 3; er trukket fra en normalfordeling med middelveerdi 3 og

variationen mellem studierne kan forklares udfra variansen o (/3).

9.2.1 Estimation af de ukendte parametre

Hvis det antages at Bl og 01201_ (B) er kendte, skal de ukendte parametre

~

Jg (B) og [ estimeres. Estimatet af 3 svarer til det veegtede gennemsnit

5tf-

Parametrene estimeres ved hjelp af maksimum likelihood estimation
eller restringeret maksimum likelihood estimation. Da det antages at §;
er normalfordelt er likelihood funktionen for g givet ved:
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og log-likelihoodfunktionen er givet ved:

~ N 1 1 Bi—ﬁ ’
V4 = lo —_— lo _— = — . (9.2
) Z:: g<2ﬂ)+ g(aai(ﬂ)ﬂwi(ﬂ))+(—2(a%i(ﬁ)+0§(ﬁ))) 02

Ved at maksimere (D fas B udtrykt ved den estimerede varians pa-
rameter o7 (3):

1

o2 (B)+52(3)

Da log-likelihoodfunktionen ikke kan lgses implicit, kaldes den
en pseoudolikelihoodfunktion og parameterestimaterne kan findes ved
hjeelp af Newton-Raphson metoden, beskrevet i afsnit [8.I] Da vari-
ans parameteren 05(3) skal bestemmes, kan det veere en fordel at an-
vende den restringerede likelihoodfunktion til at estimere parametre-
ne for at undgd at estimatet bliver for lille. Den restringerede log-
likelihoodfunktion for B er givet ved:

hvor w; =

N N 1 1
ET =/ — 10, — = = — 10 — ] .
(B) = £(B) 1g<§_1 02.(ﬁ)+a§(ﬂ)> 1g<2ﬂ>

= 1
95%CI(B) = By + 1,96 ———— = B+ 1,96
N

Eksempel 9.2
Testes for heterogenitet 1 de syv studier der betragter sammenhaengen
mellem alder og sendringer i livvidde/hgjde fra Eksempel fas at:
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Q 293,78(—0,279 + 0,24) + 967,71(—0,185 + 0,24)% 4 163,78(—0,590 + 0,24)?
+250,92(—0,229 + 0,24)% + 173,87(—0,719 + 0,24)? + 127,59(—0,050 4 0,24)?
+264,43(0,050 + 0,24)>

= 90,21
0g
90,21 — 6
I =22 "100% = 93%
90,21 ’ ’

ved at sla op i tabellen for x% ses at p-veerdien p < 0,001. Det vil sige
at nulhypotesen:

Hy: Studierne er homogene: Bl = Bg =...= 37,

afvises. Derfor anvendes metaanalyse med tilfeeldig effekt. Veerdierne
for 3; og 02, () er de samme som i eksemplet disse ses i Tabel
Variansen mellem studierne ag (B) estimeres ved hjelp af restringeret

likelihood estimation til:

G7(B) = 0,72.

Dermed bliver veegtene for metaanalysen, med tilfaeldig effekt, som det

ses i Tabel 0.2

Center veegt w
Firenze 1,40
Cambridge 1,56
Amsterdam 1,33
Doetinchem 1,38
Maastricht 1,34

Arhus 1,29
Kgbenhavn 1,39
Sum 9,69

Tabel 9.2: I tabellen veegtene for de syv centre, Firenze (Italien),
Cambridge (England), Amsterdam (Holland), Doetinchem (Holland),
Maastricht (Holland), Arhus (Danmark), Kgbenhavn (Danmark).
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Derefter udregnes det veegtede gennemsnit (9.3) og det tilhgrende 95%

konfidensinterval:

-0,28-1,40 -0,19-1,56 — 0,59 -1,33 — 0,23 - 1,38

By = 9.60
—0,72-1,34 — 0,05 - 1,29 + 0,05 - 1,39
9,69
= —0,28
95%CI(By) = —028+ 1,96ﬁ
= (—0,46;—0,11).

Den univariate metaanalyse med tilfeeldig effekt kan pa tilsvarende
vis som den univariate metaanalyse med fast effekt, illustreres
ved hjelp af et forest plot. Et forest plot for metaanalysen for
de syv studier, ses i Figur 0.2 P& figuren er normalfordelingen
N(B,02, + o) = N(—0,28;0,09) indtegnet, hvilket er den fordeling er

den de syv studier er trukket fra.

Flrencs .
Cambridge (UK) | ——
p—— —
P e
Maastricht (Ne) —_——

Aarhus (Denmark) —_—

Copenhagen (Denmark) ! —t—

Overal (-squared =93.3% p = 0000) <>
NOTE: Weights are from randorn effects analysis /\

ES(95% C)

-028(-039,-0.16)

-0.19(-025,-0.12)

059 (-0.74,~0.44)

~023(-035,-011)

~072(-087,-057)

~005(-022,012)

005 (-007,017)

~028(-046,-011)

T
867 0

Figur 9.2: I figuren ses en grafisk illustration af en univariat

tilfeeldig effekt.

867

metaanalyse med

87



9. METAANALYSE

Hvis vi sammenligner med resultaterne fra eksempel hvor

Efa = —0,24 (—0,28; —0,20), ser vi at punktestimaterne naesten er det
samme, men at konfidensintervallerne bliver bredere ved brug af meta-
analyse med tilfeeldig effekt. |

9.3 Multivariat metaanalyse med fast effekt

Ved multivariat metaanalyse med fast effekt, betragtes flere
sammenhaengende variable af interesse B\ij, hvor i er antallet af
studier ¢ = 1,...,N og j er antallet af variabler man gnsker at
betragte 7 = 1,...,m. Hvis variablerne betragtes individuelt udtrykkes
informationen om deres sammenhaeng ikke. For at udnytte denne
information, kan man lave en multivariat metaanalyse. Ved multivariat
metaanalyse med fast effekt anvendes en vektor Bi, af leengde m,
indeholdende estimaterne Bl-j af variablerne af interesse (3;;, for hvert
studie, samt den tilhgrende kovariansmatricen 3 til bestemmelse

Z'(m><m)

resultatvektoren Bfa.

Veegt matricen W, bestemmes udfra kovariansmatricen X3; til:

W, =31

Hvis det antages at ,@Z og X; er kendte kan de veegtede gennemsnit

findes ved:

Bra = (Z 2;1> (Z Ei_l:@i>
i=1 =1

og kovariansmatricen for 3 findes ved:

N -1
cov(B) =3, = (Z 22._1>
i=1

Hvilket kan anvendes til at bestemme en konfidensregion for 3. En
konfidensregion er et flere-dimensionalt konfidensinterval. For to
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dimensioner kunne en konfidensregion se ud som i Figur [9.3] Der er 95
procent sandsynlighed for at den sande B = (1 (2) ligger indenfor
regionen. Hvis en af parametrene holdes fast svarer de gar markeringer
i Figuren til konfidensbéandene for den ene variabel justeret for den
anden.

B,

B
e

Figur 9.3: I figuren ses konfidensregionen for 81 og (2.

Veaerktgjer til analyse af det univariate tilfeelde af metaanalyse er
inkorporeret i mange statistik-softwareprogrammer, herunder STATA
11, som anvendes til analyser i dette projekt. Nar det kommer til
veerktgjer til multivariat metaanalyse, er det mere begraenset, hvad
der er til radighed. Til at lave multivariat metaanalyse i STATA 11,
kan kommandoerne muvmeta_make og muvmeta, skrevet af lan White,
installeres [36]. Kommandoen er ikke standard i de nuveerende STATA
11 udgaver. JTan Whites kommando er anvendt til at lave multivariat
metaanalyse i dette projekt.

Vi har introduceret multivariat metaanalyse, idet det bliver ngd-
vendigt for at kunne lave metaanalyse, for ikke-linezer modellering af
kontinuerte variabler. Da vi endnu ikke har gennemgaet de ikke-linezere
modelleringsmetoder, har vi medtaget et eksempel, for to tilfaeldigt
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udvalgte variabler. Fortolkningen af den multivariate metaanalyse,
i det folgende eksempel, svarer til univariate metaanalyser, hvor
der er blevet indbyrdes justeret for de implicerede kovariater.
Fremgangsméden for denne multivariate metaanalyse er den samme
som nar vi introducere ikke-lineser modellering.

Eksempel 9.3

Betragtes igen de syv centre, hvor vi undersgger sammenhaengen
mellem alder og eendringer i livvidde/hgje, men nu gnsker vi samtidig
at betragte indtag af fed fisk i forhold til sendringer i livvidde/hgje. Vi
undersgger hvad der sker ved at gge indtaget af fed fisk med 10 gram
om dagen. Vi vurderer at der er en sammenhseng mellem alder og hvor
meget fed fisk man indtager og gnsker at tage denne sammenhang med
i betragtning i metaanalyserne. Derfor laves multivariat metaanalyse.
I Tabel ses punktestimaterne samt den tilhgrende varians for alder
og fed fisk samt kovariansen mellem alder og fed fisk.

Center ﬁalder ﬁfed fisk U(ﬁ )alder 'U(ﬁ )fed fisk COUalder/fed fisk
Firenze 2028 027 0,003 0,20 0,001
Cambridge  -0,18 0,18 0,001 0,04 0,0003
Amsterdam  -0,59 -1,74 0,01 2,93 0,01
Doetinchem -023 098 0,004 3,37 -0,01
Maastricht -0,72 -2,82 0,01 5,96 0,01
Arhus 001  -1,67 0,01 0,07 -0,003
Kobenhavn 0,10 -1,40 0,004 0,03 -0,001

Tabel 9.3: I tabellen ses estimater, varians samt kovarians for alder og indtag af
fed fisk for de syv centre, Firenze (Italien), Cambridge (England),
Amsterdam (Holland), Doetinchem (Holland), Maastricht (Holland),
Arhus (Danmark), Kgbenhavn (Danmark).

Det veegtede gennemsnit er fundet ved hjeelp af STATA 11 til:

B, = (—0,24 —0,72)7,

hvor fgrste estimat hgrer til alder og andet estimat hgrer til 10 gram
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gget indtag af fed fisk.

Konfidensintervallet for Baiqger, for fastholdt indtag af fed fisk, bliver da:

95%CT(B,,,.) = (—0,28;-0,20)

og konfidensintervallet for Bgq sk, for fastholdt alder bliver:

95%CI (B, ) = (—0,94;0,50)

9.4 Multivariat metaanalyse med tilfeeldig ef-
fekt

Som ved multivariat metaanalyse med fast effekt, betragtes flere
sammenhaengende variabler af interesse. Det antages, at hver af vari-
ablerne har én sand veerdi, trukket fra en multivariat normalfordeling
og afvigelserne fra denne veerdi skyldes tilfzeldig variation.

Betragt igen N studier, hvor @j er estimatet af malene af interesse 3;;,
hvor ¢ =1,...,N og j = 1,...,m. Hvis det antages at vektoren 3; er
multivariat normalfordelt, kan 3, udtrykkes ved:

B, ~ N(B,Zi+9Q).

hvor 3 er en vektor, af laengde m, bestaende af de sande underleeggende
veerdier, 3; er en m X m kovariansmatrix som indeholder variansen og
kovariansen indenfor hvert studie og €2 er en m x m Kkovariansmatrix
som indeholder variansen og kovariansen mellem studierne. Det
antages at X; og € er uafthaengige.

9.4.1 Estimation af ukendte parametre

Hvis det antages at Bz og 3; er kendte, kan de ukendte parametre
3 og Q estimeres ved hjalp af maksimum likelihood estimation eller
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restringeret maksimum likelihood estimation. Da det antages at Bl er
multivariat normalfordelt, er likelihoodfunktionen for 3; givet ved:

G- T 1 L3 ar g3
(ﬂi)*H(Qﬂ)m/2|Q+zi|1/2 €xp (2(ﬂiﬁ) 2+ %) (Biﬂ))a

i=1

og log-likelihoodfunktionen er givet ved:

N

1By =  Ytos (g ) +los (4 212) 0
1=1
3 B- BT @ +5)7 B, - 9).

Log-likelihood funktionen ([9.4) kan ikke lgses implicit og skal derfor
maksimeres ved hjeelp af iterative metoder. Det er kun muligt at finde
estimatet for B udtrykt ved estimatet €2.

-1

A= (S(aem) ) (L@es)a)

i=1 =1

og kovariansmatricen for B¢ kan findes ved:

ov(3) = (S (0m)")

~

Til at estimere 2 og B anvendes Newton-Raphson for enten 0B3;)

~

eller 7,(8;). Den restringerede log-likelihoodfunktion ¢, (3;) er givet ved:

N
0.(B,) = £(B,) + log <| S+ zm”?) — mlog (;ﬂ)

i=1

Hvilket kan anvendes til at bestemme en konfidensregion for 3.
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Eksempel 9.4

Betragtes igen problemstillingen fra eksempel hvor vi betragter
alder og forgget indtag af 10 gram fed fisk i forhold til sendringer i
livvidde /hgjde, anvendes samme estimater samt kovariansmatricer ind-
enfor hvert studie, som ved metaanalyse med fast effekt. Disse ses i
Tabel Kovariansmatrixen mellem studierne, estimeres ved hjeelp af
restringerede maksimum likelihood estimation, til at vaere:

R ‘ Alder Fedfisk
Q= Alder | 0,08 0,18
Fedfisk | 0,18 0,81

Dermed findes det veegtede gennemsnit til:

By = (—0,26 —0,39)7,

hvor fgrste estimat hgrer til alder og andet estimat hgrer til 10 gram
gget indtag af fed fisk.

Konfidensintervallet for B,14er, for fastholdt indtag af fed fisk, bliver da:

95%CT(By,,.) = (—0,48;—0,05)

og konfidensintervallet for Bgq fisk, for fastholdt alder, bliver:

95%CI(By,,,.) = (—1,60;0,82)

Igen ses det at konfidensintervallerne for metaanalyse med tilfaeldig ef-
fekt bliver stgrre end konfidensintervallerne for metaanalyse med fast
effekt, ligesom det sas i det univariate tilfeelde. |

Ved anvendelse af multivariat metaanalyse kan der opsté problemer
med perfekt preediktion. Perfekt praediktion medfgrer at kovariansma-
triceren ikke er positive semidefinit, hvilket er ngdvendigt for at kunne
finde det veegtede gennemsnit med tilhgrende konfidensinterval.
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9.5 Perfekt pradiktion

Perfekt praediktion forekommer nar alle observationer i en variabel har
samme veerdi. Eksempelvis, hvis alle observationerne for ét niveau af
en kategorisk variabel er én. Tilsvarende kan forekomme ved andre
typer af opdeling af data. Ved metaanalyse kan der opsté perfekt
praediktion i nogle studier, men ikke ngdvendigvis i andre. Dette
skyldes at alle studierne ikke ngdvendigvis har information ,for hele
udfaldsrummet, for en variabel. Betragtes eksempelvis alder inddelt
i aldersgrupperne 20-40, 40-60 og 60+. Hvis et af de studier, der
betragtes, kun har deltagere i aldersgrupperne 40-60 og 60+ vil alle
veerdierne i gruppen 20-40 veere nul og dermed opstar der perfekt
praediktion for denne aldersgruppe for dette studie. Hvilket betyder at
variationen i den pageeldende kategori er nul.[36]

Hvis der detekteres perfekt praediktion i et studie arrangerer
moumeta_make data saledes, at to veerdier for hver covariat erstattes
med henholdsvis gennemsnittet af covariaten i det specifikke studie
plus og minus standardafvigelsen. P4 denne méade undgas perfekt
praediktion samtidig med, at de tilfgjede observationer kun far en lille
indvirkning, pa resten af modellen.

9.6 Metaanalyse i forhold til blandede modeller

Bade metaanalyse og blandede modeller er metoder, der kan anvendes
til at modellere ét samlet estimat, for data opdelt i forskellige
studier. Begge metoder har deres fordele og ulemper. I det tilfeelde
hvor man ikke har individdata, men kun parameterestimater samt
varianskomponenter fra studierne, kan man kun anvende metaanalyse.
Metaanalyse blev da ogsa indfgrt til, at analysere denne type af data.
Har man adgang til individdata, har man muligheden for at anvende
begge metoder. Ved at anvende blandede modeller opnas en mere
kompleks model til modellering af ens problemstilling, fremfor brug af
metaanalyse. Man kan derfor sperge sig selv om man sa ikke altid begr
anvende blandede modeller, safremt data er til radighed?

Det der taler imod at anvende blandede modeller er, at det
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beregningsmeessigt bliver kompliceret og at variansen for de
underlaeggende normalfordelinger indgar i estimatberegningen, hvor
metaanalysen er baseret pa simple beregninger, hvor beregningerne
af parameterestimaterne for hvert studie Bi, ikke afhaenger af den
bagvedliggende variation.

Ved blandede modeller er det ikke ngdvendigt at lave et para-
meterestimat for hver af grupperne, hvorfor der anvendes feerre
parametre til bestemmelse af den samlede regressions koefficient
hgrende til eksponeringen. Safremt man tror pa de antagelser man
laver ved de blandede modeller, altsd at grupperne er normal-
fordelte og variationen i alle grupperne er ens, far det endelige
estimat en mere naturlig fortolkning. Ved anvendelse af metaanalyse
med tilfaeldige effekter, bliver fortolkningen tilnsermelsesvis den samme.

Et punkt hvor de to metoder adskiller sig betydeligt fra hinanden, er
ved justering for andre forklarende variabler. Ved metaanalyse, hvor
man ikke har data til radighed, kan det veere et problem, at de forskel-
lige studier ikke har justeret for de samme variabler og at effekterne af
eksponeringen derfor ikke ngdvendigvis er sammenlignelig. Har man
alt individdata til radighed, foretages justeringerne i metaanalyserne
for hvert studie separat, hvilket betyder at effekten de forklarende
variabler bliver forskellig i de forskellige studier. I de blandede modeller
kan man lade de forklarende variabler indga med fast effekt, hvorved
det antages at effekten er ens i alle grupper. Maden man justerer i
metaanalysen svarer til, at der indfgres interaktion mellem gruppe
og alle andre variabler i den blandede model. Tror man pé, at der
er interaktion, kan man i de blandede modeller teste hvorvidt der er
tale om signifikant interaktion og om der eventuelt kun er interaktion
mellem nogle af variablerne og gruppe.

Hvilken metode der passer bedst til netop de analyser man skal lave,
ma derfor blive en vurderings sag. Vi foretraekker blandede modeller da
de giver mere fleksible modellerings muligheder, men mener ligeledes
at man med fordel kan betragte metaanalyserne, blandt andet til, at
vurdere hvorvidt man kan betragte grupperne som en samlet gruppe,
eller som flere mindre grupper.
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KAPITEL 10

IKKE-LINEAR MODELLERING
AF KONTINUERTE VARIABLER

Efter at have opstillet sin model, skal man tage stilling til, hvordan
variablerne i modellen skal indga. Dette emne belyses med udgangs-
punkt i [I4] og [31].

Nar kontinuerte variabler medtages i en model, har man som udgangs-
punkt tre muligheder:

I man kan lade variablen indga som lineeer,
IT opdelt i kategorier eller

IIT anvende en metode til ikke-lineser modellering af kontinuerte vari-
abler.

Fordelen ved at lade en variable indga som lineser er, at fortolkningen
er simpel og der kun skal estimeres en parameter per variabel. For
at udnytte mere af datainformationen, kan den kontinuerte variabel
opdeles i kategorier, og dermed indgd som en ordinal eller nominel
variabel. I Figur ses forskellen mellem en kontinuert variabel
modelleret som lineser og opdelt i fire kategorier.

Ved at opdele en kontinuert variabler i kategorier, opnés en mere
detaljeret model, men vigtig information kan ga til spilde [I3] og
man risikerer derved residualconfounding. Residualconfounding kan
medfgre, at hele effekten af variablen ikke bidrager til modellen. Nar
der justeres for variablen, fjernes hele effekten altsd ikke, svarende til
at der indenfor hver kategori, stadig er en afhesengighed af variablen.
En confounder er defineret ved at den ikke er et led i arsagskeeden fra
eksponering til respons, den er en selvsteendig arsag til responsen og
den er associeret med eksponeringen. En confounder kan illustreres,
som det ses i Figur[I0.2] Til at illustrere residualconfounding, betragtes
eksempelvis den kontinuerte variabel alder og opdelingen af denne i
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aldersgrupperne under og over 60 ar. Ved at opdele alder i grupper,
antager man, at den dag man fylder 60 ar, zendrer risikoen sig markant,
i stedet for den gradvise sendring, alder ofte har pa risikofaktorer.

N

N
7~

Figur 10.1: I figuren ses, hvordan mere af data informationen kan udnyttes ved
eksempelvis at opdele data i kvartiler, fremfor at modellere data som
lineaer.

Interessevariabel Responsvariabel

o O—=C 0 D
N/

Confounder

Figur 10.2: I figuren ses, hvordan en confounder kan illustreres. Den ujusterede
model vil da veere y ~ = og den justerede model, hvor effekten af
confounderen ligeledes modelleres vil veere y ~ x + 2.
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For at udnytte data bedst muligt, kan ikke-linezer modellering
anvendes. Der er udviklet flere forskellige metoder, hvoraf vi wvil
betragte restringerede kubiske splines og fraktionelle polynomier.

10.1 Restringerede kubiske splines

Restringerede kubiske splines (RCS) er en metode til at inkludere en
kontinuert variabel pa en glat ikke-lineser méade.

Fremgangsmaden for bestemmelse af restringerede kubiske splines er, at
definitionsmeengden af den kontinuerte variabel X, 1) inddeles i k + 1
intervaller ved hjeelp af k& knudepunkter. I hvert interval modellerer
et tredjegradspolynomium sammenhaengen mellem responsen og den
forklarende variabel. Responsen defineres forskelligt, alt efter hvilken
type af model der betragtes. Tredjegradspolynomiet restringeres til at
veere glat 1 knudepunktet, det vil sige haeldningskoefficienten er den
samme fra hgjre og venstre i hvert knudepunkt. Da maengden af data
indenfor en variabels definitionsmaengden ofte er smat repraesenteret i
enderne af definitionsmaengden, vil et tredjegradspolynomium i disse
omrader kunne lave store udsving og derfor bliver spline funktionen
uden for de yderste knudepunkter, defineret som lineser. Formen for en
restringeret kubisk spline med k& knudepunkter ¢1, ... ,f; er givet ved:

f(X) =60+ 51Xy + foXo+ .o+ Br—1Xp—1, (10.1)
hvor X; = X og veerdien for X; for hver deltager 4 findes ved:

3tk — 1

3 th—1—t;
Tt —te

(@i - tk)+tk — k-1

zij = (2 — tj)° — (2 — th1)
fori =1,...,no0g j = 1,...,k — 2. Notationen (z); betyder at ved
positive veerdier af z anvendes z-veerdien og ved negative veerdier af
z anvendes nul. For hver variabel der modelleres med en begraenset
kubisk spline estimeres k — 1 parametre, udover interceptet. Det
bemeerkes, at den linesere model er et specialtilfaelde af den restringeret
kubisk spline hvor s, ...,0k_1 er nul.
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Hvordan tredjegradspolynomiet mellem to knudepunkter k; og k;
er modelleret er illustreret i Figur [I0.3] Mellem de to knudepunkter
k; og k; anvendes tredjegradspolynomiet, som ses i figuren, mens
der udenfor anvendes andre modellerede tredjegradspolynomier eller
rette linier, séfremt det er uden for de yderste knudepunkter. Da
en restringeret kubisk spline skal veere glat i knudepunkterne, skal
tredjegradspolynomiet mellem k;_; og k; skaere tredjegradspolynomiet
mellem k; og k; i punktet k; samt have samme haeldningskoefficient fra
venstre side som tredjegradspolynomiet mellem k; og k; har fra hgjre.

N
| 1 7

k. k.
i j

Figur 10.3: I figuren ses, hvordan tredjegradspolynomiet mellem to knudepunkter
ki og k; er modelleret

Desto flere observationer der er i et dataseet, desto stgrre kompleksitet,
det vil sige knudepunkter, kan en model bare. Oftest valges
k = 3,4,...,7. Det anbefales af [14] at knudepunkterne som standard,
er lokaliseret i faste fraktiler af X, alt efter hvor mange knudepunkter
der er. Placeringen af knudepunkterne er vist i Tabel

Ved at anvende fraktilernes placering, bestemmes knudepunkterne
udelukkende udfra meengden af data. Der hvor sammenhaengen mellem
responsvariablen og den forklarende variabel er mest interessant, er
ikke ngdvendigvis der, hvor der er mest data. Har man i forvejen en
ekspertviden, som indikerer en mere interessant eller mere biologisk
naturlig placeringen af knudepunkterne, kan denne viden anvendes,
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i stedet for fraktilerne, til at fastsla placeringen af knudepunkterne.
Betragtes eksempelvis BMI, hvor WHO har opstillet nogle grasenser for
undervaegtig (BMI<18,5), normalveegtig (18,5<BMI<25), overveegtig
(25<BMI<30) og kraftig overveegtig (30<BMI). I stedet for at anvende
fraktilerne, kan de tre punkter 18,5, 25 og 30 anvendes.

k Fraktil
3 0,10 0,50 0,90
4 0,05 035 065 0095
5 0,05 0275 050 0,725 095
6 005 023 041 059 077 095

7 0,025 0,1833 0,3417 0,50 0,6583 0,8167 0,975

Tabel 10.1: I tabellen ses hvorledes knudepunkterne tildeles for £k = 3,4,...,7
knudepunkter. [14]

10.1.1 Valg af antallet af knudepunkter

Desto stgrre sammenhzeng den forklarende variabel har med
responsvariablen, desto stgrre kompleksitet tildeles variablen. Det wvil
sige antallet af knudepunkter, en variablen kan tildeles, stiger desto
stgrre sammenhaeng der er.

Til at vurdere hvor mange knudepunkter splinfunktionen skal
anvende, kan flere forskellige metoder anvendes, blandt andet devians
differensen og Akaike’s informations kriterium, som blev beskrevet i
afsnit Vi har valgt at anvende devians differensen mellem den
linezere modellen og modellen indeholdende maksimum likelihood
estimatet. Ifplge [14] er Akaike’s informations kriterium bedre til, at
bestemme antallet af knudepunkter, idet denne ogsa tager hgjde for
modellens kompleksitet. Vi har pa trods af dette valgt, at anvende
devians differensen for bedre at kunne sammenligne de to metoder
restringerede kubiske splines og fraktionelle polynomier, da vi ligeledes
anvender devians differensen i forbindelse med fraktionelle polynomier.

Fremgangsméden for valg af kundepunkter er da som fglger:
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I Udregn devians differensen Diinear — Drcsg,, for hver af modellerne
fittet med henholdsvis k = 3,4, ..., 7 knudepunkter.

IT Velg den model som har den hgjeste veerdi af devians differensen.

Hvis der i dataseettet findes mange observationer med den samme
veerdi, saledes at fraktil-vaerdierne er sammenfaldene, kan to eller flere
af knudepunkterne falde oven i hinanden. I et sddant tilfeelde betragtes
de sammenfaldene knudepunkter som ét.

10.1.2 Bestemmelse af konfidensband

Modelparametrene anvendt til restringerede kubiske splines kan find-
es ved hjelp af maksimum likelihood estimation. Derfor antages det
at splinefunktionen er approksimativt normalfordelt og man kan finde
konfidensbandet pa almindelig vis. Konfidensintervallet for et enkelt
punkt, med signifikansniveau « = 0,05, er givet ved:

95%CI(f(X)) = f(x) £ 1,960 (f (X)),

hvor o(f(X)) er bestemt ved:

o(f(X)) = Vo2 (F(X)) = VX=X,

hvor ¥ er variansmatrixen for 3.

Da restringerede kubiske splines ikke er et punktestimat men en kurve
der beskriver forholdet mellem respons- og eksponeringsvariablen,
skal konfidensintervallet findes for alle veerdier af eksponeringen.
Pa den made fas et band af konfidensintervaller fremfor et enkelt
konfidensinterval. Dette band kaldes et konfidensband eller simultane
konfidensintervaller.

Koefficienterne af en restringeret kubiske spline har ingen selvstaendig
fortolkning. Den samlede funktion for den restringeret kubiske spline
skal derfor illustreres grafisk og derefter fortolkes. I STATA 11, som er
det statistiske program vi anvender til analyser, er det pa nuveerende
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tidspunkt kompliceret at lave plots af restringerede kubiske splines. Vi
har derfor i forbindelse med dette projekt skrevet to tilleegs kommander
til STATA 11 kaldet splot_make og splot, som pé en simplere made laver
spline figurer. Hjaelpefilerne for programmerne er at finde i Appendix[D]
ogog programmerne er, at finde pa http://kmd.kvfc.dk/ og installeres
i

STATA 11 pa fglgende made:

Gem filerne i en mappe pa din computer og skriv felgende i STA-
TA 11:

. net from "sti til mappe"

. net install "kommando navn", replace

I det fglgende eksempel ses det, hvordan restringerede kubiske splines
modellers, antallet af knudepunkter bestemmes og konfidensbandene
tilfgres.

Eksempel 10.1

Vi betragter responsvariablen sendringer i livvidde/hgjde og interesse-
variablen alder. Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til alder udtrykt
ved hjeelp af en restringeret kubisk spline, med henholdsvis k = 3,4,5,6
og 7, ses 1 Figur [10.4] Det ses at formen gndrer sig nar man anvender
k > 3 fremfor £k = 3, men at formen for de resterende splinegrafer
minder om hinanden. I Tabel er devians differensen udregnet for
hver af spline funktionerne, det ses at k = 6 og k = 7 giver de hgjeste
veerdier, hvorfor begge modeller er lige gode. Vi har valgt modellen
med k£ = 6 da denne er den mindst komplekse model af de to.
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Model Dev. Diff. AIC

k=3 210 804

k=4 629 1.221
k=5 653 1.243
k=6 680 1.268
k=7 680 1.266

Tabel 10.2: I tabellen ses AIC for modellerne opstillet hvor alder er modelleret
som splines med henholdsvis k=3,4,5,6,7.

Livvidde/hgjde-eendringer i forhold til alder

35
L

30
I

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)
25
|

20
|

T T T T T T
40 45 50 55 60 65
Alder ved studiestrat

‘. k=3 ® k=4 ® k=5 © k=6 k=7|

Ikke justeret

Figur 10.4: I figuren ses spline for alder mod responsvariablen eendringer i livvid-
de/hgjde hvor antallet af knudepunkter er henholdsvis k = 3,4,5,6 og
7.

Vi har besluttet at basere vores valg af antallet af knudepunkter pa
devians differensen. Vi har dog ligeledes i dette eksempel udregnet
Akaike’s informations kriterium for at se om de to metoder giver
den samme model. Akaike’s informations kriterium for modellerne
med henholdsvis 3,4,5,6 og 7 knudepunkter ses tillige i Tabel [10.2]
Ifglge Akaike’s informations kriterium, er modellen med &k = 6 den
bedste til at forudsige fremtidige observationer i forhold til modellens
kompleksitet, hvilket ogsd var modellen vi valgte udfra devians
differensen.
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10.1. RESTRINGEREDE KUBISKE SPLINES

Splinefiguren for livvidde/hgjde-gendringer i forhold til alder udtrykt
ved hjelp af seks knudepunkter, hvor knudepunkternes placering
er markeret med lodrette streger, ses i Figur [I0.5 Det ses at alle
knudepunkterne er lokaliseret mellem 39 og 65 ar, idet stgrstedelen
af data er lokaliseret indenfor dette interval. For overskuelighedens
skyld vil splinefigurerne i resten af rapporten som udgangspunkt
kun blive afbilledet indenfor 0,05 og 0,95 fraktilerne. I Figur
110.6| ses splinefiguren, for alder mod responsvariablen eendringer i
livvidde/hgjde med seks knudepunkter, hvor de yderste fem procent
ikke er afbilledet og hvor 95 % konfidensbandet er indtegnet.

Livvidde/hgjde-aendringer i forhold til alder
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Figur 10.5: I figuren ses den restringerede kubiske spline for alder mod respons-
variablen sndringer i livvidde/hgjde med seks knudepunkter.
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Livvidde/hgjde-aendringer i forhold til alder
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Figur 10.6: I figuren ses den restringerede kubiske spline for alder mod respons-
variablen endringer i livvidde/hgjde med seks knudepunkter.

]

Restringerede kubiske splines ligger meget taet pa data og derfor kan
restringerede kubiske splines i visse tilfeelde modellere sammenhaenge,
som biologisk set ikke giver mening. Betragtes eksempelvis resultaterne
i Eksempel fas at sammenhsengen mellem alder og sendringer
i livvidde/hgjde har to sméa stigninger omkring 54 ar og 61 ar. At
de sma stigninger netop sker her har ikke ngdvendigvis en biologisk
forklaring.

En ulempe ved restringerede kubiske splines er, at valget af antal
knudepunkter og placeringen af disse, kan @ndre pa estimatet
af tredjegradspolynomierne [31I]. Hvis dette sendrer pa effekten
af variablen, kan det ligeledes fa konsekvenser for de resultater,
der kommer ud af undersggelsen. Da man ikke har nogen forud-
seetninger for at fastsla hvilket antal, eller hvilken placering af
kundepunkterne, der er mest korrekte, ved man heller ikke hvilken
effekt, der er den mest sandferdige. Ved brug af fa knudepunk-
ter, bliver formen af tredjegradspolynomierne mere afhsengige
af placeringen af knudepunkterne [31], hvorfor det maksimale an-
tal knudepunkter, data tillader i forhold til kompleksitet, bgr anvendes.
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En anden metode til ikke-linezer modellering af kontinuerte variabler
er fraktionelle polynomier. Til forskel fra restringerede kubiske splines
har fraktionelle polynomier en forudbestemt form. Resultaterne kan
derved ikke variere pa4 samme vis, som ved restringerede kubiske splines.

10.2 Fraktionelle polynomier

Nar fraktionelle polynomier (FP) bestemmes, betragtes graden og
potensen af det fraktionelle polynomium. Graden bestemmer hvor
mange led FP funktionen bestar af, mens potensen bestemmer
FP transformationen. En FP transformation af fgrste grad, en
FP1 transformation, er for den i'te person defineret ved z!, hvor
i=1,...,n, z; > 0 og potensen ¢ € S = {-2, — 1, — %,0,%,1,2,3}.
Hvor transformationen nar ¢ = 0 defineres til at veere den naturlige
log-transformation, log(x;).

Maengden S er valgt pa denne made for at begreense antallet af
mader FP kan velges, samt forhindre ekstreme veerdier af gq. Ekstreme
veerdier af ¢ kan nemlig medfgrer, at modellen bliver meget fglsom
over for afvigende observationer. Potensen ¢ bestemmes séaledes, at
den mest optimale transformation indenfor intervallet af S udfgres.

Den mest optimale transformation kan bestemmes udfra flere
forskellige kriterier, blandt andet Akaike’s informations kriterium
beskrevet i afsnit eller devians differensen. Vi har valgt at
anvende devians differensen, idet dette kriterium er implementeret til
samme forméal i STATA 11’s pakke til fraktionelle polynomier.

Hvis den mest optimale transformation i virkeligheden er ¢ = —1,5
er denne ikke mulig pa grund af det begraensede S. Indskrsenkningen
af S er dermed den stgrste begraensning ved brug af fraktionelle
polynomier. Eksperimentelle studier har dog bekraftet, at .S er et godt
generelt valg af den bedste potens i intervallet [—2; 3] [31, side 79].

Funktionen for det fraktionelle polynomium af forste grad er for det i’te
individ, defineret ved:
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Jri(ziq) = Po + Pl

Det bemseerkes at den linesere funktion er et specialtilfeelde af det
fraktionelle polynomium af ferste grad, hvor potensen ¢ = 1.

For hver grad det fraktionelle polynomium gges, indfgres endnu en
transformation. Et fraktionelt polynomium kan have op til grad m,
da vil potensen veere givet ved q = (q1 ... ¢m). Funktionen for det
fraktionelle polynomium vil da veere:

=1

hvor
qj : . .
o= {3 oy BB
hj—1(x;)log(x;) hvis gj = ¢j—1
hvor j=1,...,mogt=1,...n.

Oftest anvendes det fraktionelle polynomium af fgrste eller anden grad,
da hgjere grader af det fraktionelle polynomium sjsldent forbedre
model fittet signifikant [31].

Antallet af parametre der skal bestemmes, for et fraktionelt polynomi-
um, er en regressionskoefficient, en veerdi af ¢ for hver grad m samt et
intercept. For FP2 modellen skal der altsa bestemmes 2m+1 parametre.

Fraktionelle polynomier er en fleksibel klasse af funktioner. Et
eksempel pa nogle af de former de fraktionelle polynomier kan
modellere ses i Figur [10.7] for FP1 og i Figur [10.8] for FP2.
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B+, =

Figur 10.7: I figuren ses eksempler pa FP1 kurver.

For Fraktionelle polynomier geelder ligeledes at de:

I er asymptotiske nar x gar mod nul og uendelig.
IT har hgjest et lokalt ekstremum.

IIT FP1 funktioner er monotone og FP2 er monoton hvis
sign(f1-B2-q2) = sign(q1). Det er ikke muligt at restringere FP2 til
at veere monoton ved hjalp af maksimum likelihood estimation.
Derimod kan man anvende constrained maksimum likelihood esti-
mation som muligggre restriktion af parameterestimaterne. Da vi
i dette projekt ikke har en forhands antagelse af at sammenhaeng-
en mellem &ndring i livvidde i forhold til hgjde og indtag af fed
fisk er monoton, vil vi ikke ga dybere ind i constrained maximum
likelihood estimation.

Disse egenskaber ved fraktionelle polynomier ggr dem egnede til at
modellere sammenhsenge, hvor man i forvejen har en fornemmelse
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-2;1) (-2,2)

Figur 10.8: I figuren ses eksempler pa FP2 kurver.

af hvordan sammenhaengen vil opfgre sig. Det forventes ligeledes, at
praediktion udenfor observationsomradet er god.

10.2.1 Valg af potens samt grad af det fraktionelle poly-
nomium

For at bestemme hvilken potens ¢ der er den optimale, veelges et
preecisionsmal. Malet veelges i dette tilfeelde, som tidligere nesevnt,
til at veere devians differensen, fundet udfra maksimum likelihood
estimation. Deviance differensen blev defineret i afsnit

Deviance differensen (8.1]), side udregnes mellem den linesere
funktion og alle andre mulige valg af S. Det vil for FP1 sige, at den

potens ¢ =4, hvor ¢ = =2, — 1, — %,0, %,1,2,37 som maksimere:

D1 — Di = —2fq:1 — 2&1:1,
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er den optimale potens.

For FP2 sammenlignes ligeledes med den linezere funktion, det vil sige
det fraktionelle polynomium af fgrste grad med ¢ = 1.

For FP1 er der otte mulige modeller, og dermed otte valg af potens og
for FP2 er der 36 kombinationer af potenser.

Nar den optimale potens for hver af graderne er valgt, skal den
optimale grad af FP vaelges. Til dette opstilles en rackke tests. Som
tidligere neevnt er det oftest tilstrackkeligt at anvende et fraktionelt
polynomium af fgrste eller anden grad, hvorfor felgende test kun
opstilles for FP1 og FP2. @ges graden, er proceduren tilsvarende. Alle
testene udfgres pa signifikansniveau « ved hjelp af devians test, som er
baseret pa devians differensen . Havde ¢ kunnet veelges vilkarligt,
ville devians differensen veere approximativt x? fordelt med d.f; — d.f;,
hvor d.f; og d.f; er antallet af frihedsgrader i de to modeller ¢ og 7,
som testes mod hinanden. P& trods af at ¢ ikke kan veelges vilkarligt
antages det, at devians differensen er approximativt x2.

Alt efter om man gnsker en model, der er sa kompleks som mulig, eller
sa simpel som mulig, opstilles testene i forskellig raeekkefplge. Hvilken
type af model man fortraekker, kommer an pa problemstillingen og er
en individuel vurdering. Hvor nogle foretraekker en model der er sa
kompleks som data tillader, foretraekker andre en model, hvor alt der
ikke har en signifikant effekt fjernes fra modellen. Nar man foretager sin
vurdering af hvilken type model man gnsker, er der tre hoved aspekter
man skal tage med:

I Modellens evne til at forudsige fremtidige observationer.
II Modellens kompleksitet.

IIT Forklaringen af modellen.

Forste punkt vejer til fordel for, at veelge en sd kompleks en model som
mulig, da dette som oftest giver den model, der forudsiger fremtidige
observationer bedst. Modellens kompleksitet er ogsa et meget
vigtigt aspekt, safremt overfitting er en problemstilling. Modellens
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kompleksitet bgr sédledes ikke veelges storre en troveerdighedsmalet
tillader, jeevnfgr afsnit hvilket taler for en simplere model. Sidste
punkt omhandler fortolkning af modellen. I forbindelse med hvilket
fraktionelt polynomium der medtages, er der ingen forskel i hvordan
modellens fortolkes og dette punkt har derfor ingen betydning for valg
af test proces. Modellens fortolkning far dog betydning, nar der skal
veelges hvilke forklarende variabler der skal medtages i modellen.

For at opna en sa simpel model som mulig, opstilles testene:

I Test den optimale FP2 funktion for X mod nul-modellen:
fo=p01=P2=0
e Hj: FP2 modellen er ikke bedre end nul-modellen.
e Deviance differensen er approximativt y? med

2m — 0 =2-2— 0 =4 frihedsgrader.

Hvis testet ikke er signifikant stoppes og der konkluderes at effek-
ten af X ikke er signifikant. Er testet signifikant fortseettes.

IT Test den optimale FP2 funktion for X mod den linesere model.

e Hj : FP2 modellen er ikke bedre end den linesere model.

e Deviance differensen er approximativt y? med
2m —1=2-2—1 =3 frihedsgrader.

Hvis testet ikke er signifikant stoppes og der konkluderes at ef-
fekten af X kan modelleres som en ret linie. Er testet signifikant
fortseettes.

IIT Test den optimale FP2 funktion for X mod den optimale FP1
funktion.

e My : FP2 modellen er ikke bedre end FP1 modellen.

e Deviance differensen er approximativt y? med
2mo —2my = 2-2—2-1 = 2 frihedsgrader, hvor ms er graden
af FP2 modellen og m er graden af FP1 modellen.
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Hyvis testet ikke er signifikant stoppes og der konkluderes at effek-
ten af X kan modelleres som en FP1 funktion. Er testet signifikant
anvendes FP2 funktionen.

For at opné en sa kompleks model som mulig, opstilles testene:

I Test den optimale FP2 funktion for X mod den optimale FP1
funktion.

e My : FP2 modellen er ikke bedre end FP1 modellen.

e Deviance differensen er approximativt y? med
2mo —2my = 2-2—2-1 = 2 frihedsgrader, hvor ms er graden
af FP2 modellen og m er graden af FP1 modellen.

Er testet signifikant anvendes FP2 funktionen. Er testet ikke sig-
nifikant fortssettes.

IT Test den optimale FP1 funktion for X mod den linesere model.

e Hj: FP1 modellen er ikke bedre end den linesere model.

e Deviance differensen er approximativt y? med
2m —1=2-1—1 = 2 frihedsgrader.

Er testet signifikant anvendes FP1 funktionen. Er testet ikke sig-
nifikant fortsaettes.

IIT Test den linesere model mod nul-modellen: 5y = 81 = 0.

e Hj : Den linezere model er ikke bedre end nul-modellen.

e Deviance differensen er approximativt x? med 1 — 0 = 1
frihedsgrader.

Hvis testet er signifikant stoppes og der konkluderes at effekten
af X kan modelleres som en ret linie. Er testet ikke signifikant
konkluderes at der ingen effekt er af X.

Vi vurdere, at safremt overfitting ikke er et problem i modellen, er
modellens evne til at forudsige fremtidige observationer det vigtigste
aspekt indenfor modelopstilling, hvorfor vi foretraekker metoden for en
sa kompleks model som muligt.
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10.2.2 Bestemmelse af konfidensband

De simultane konfidensintervaller, eller konfidensband kan findes
som beskrevet i afsnit [[0.1.2] Da potensen og graden af det
fraktionelle polynomium bestemmes inden parametrene estimeres, skal
man vaere opmeerksom péa at konfidensintervallerne kan blive for smalle.

I det folgende eksempel ses det, hvordan den optimale potens og
grad af et fraktionelle polynomium bestemmes, samt hvordan dette
modellers og konfidensbandet tilfgres.

Eksempel 10.2

Vi betragter igen problemstillingen, hvor eksponeringsvariablen er
alder og responsvariablen er @ndringer i livvidde/hgjde. Deviance
differensen anvendt til at bestemme den optimale potensen for FP1
og FP2, ses i Tabel Det ses at devians differensen er storst for
FP1 ved ¢ = 3 og for FP2 ved q1 = 3 og g2 = 3 og dermed er disse de
optimale veerdier af potensen for forste og anden grad. Efter at have
bestemt de optimale potenser, bestemmes graden af det fraktionelle
polynomium.

FP1 FP2

Potens ¢  Dev.diff Potens Dev.diff Potens Dev.diff Potens Dev.diff

q1 g2 q1 q2 q1 q2
-2 -247 -2 -2 -123 -1 1 38 0 2 114
-1 -161 -2 -1 -83 -1 2 92 0 3 165
-0,5 -119 | -2 -0,5 -60 -1 3 149 0,5 0,5 62
0 -TT | -2 0 36 -0,5 -0,5 -14 0,5 1 83
0,5 -38 | -2 0,5 -9 -05 0 6 0,5 2 128
1 0| -2 1 19 -0,5 0,5 27 0,5 3 176
2 73 -2 2 79 -0,5 1 51 1 1 101
3 141 -2 3 142  -0,5 2 102 1 2 143
-1 -1 =51 -0,5 3 156 1 3 189
-1 -0,5 -32 0 0 24 2 2 180
-1 0 -10 0 0,5 44 2 3 219
-1 0,5 13 0 1 66 3 3 253

Tabel 10.3: I tabellen ses devians differensen for alle mulige valg af g for FP1 og
FP2. Devians differenserne, som er markerede er de hgjeste indenfor

hver grad.
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For at bestemme hvilken grad, der veelges foretages ovenstaende
procedure for sa kompleks en model som muligt. Testresultaterne
ses i Tabel Det ses at graden af det mest optimale fraktionelle
polynomium er m = 2. Testet for sd simpel en model som muligt,
giver samme resultat. Det fraktionelle polynomium for alder mod
livvidde /hgjde-gendringer, hvor m = 2, g1 = 3 og g2 = 3, har for det
7’te individ forskriften:

fo(zia) = Bo+ Bra} + Box log(a;)
= 0,0295 4 0,000423 — 0,0002z3 log(z;)

og ses med 95 procent konfidensband i Figur Parameteresti-
materne er fundet ved hjeelp af maximumlikelihood estimation, som
beskrevet i Kapitel

Model Deviance d.f q Sammenligning Dev. diff. P
FP2 -252535 4 3,3 FP2 mod FP1 112 < 0,001
FP1 -252423 2 3 - - -

Tabel 10.4: I tabellen ses resultaterne af devians testene for bestemmelse af grad
af det fraktionelle polynomium.
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Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til alder

35
Il

30
Il

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)
25
1

20
1

T T T T T T
40 45 50 55
Alder ved studiestrat

Ikke justeret

Figur 10.9: I figuren ses et fraktionelt polynomium for alder mod responsvariablen
livvidde i forhold til hgjde, hvor m = 2,q1 = 3 og g2 = 3.

10.3 Diskussion

Vi har nu gennemgaet flere forskellige metoder til modellering af
kontinuerte variabler, hvoraf vi har haft hovedveegt pa ikke-lineser
modellering. Begge metoder gennemgaet i forbindelse med ikke-lineser
modellering har deres fordele og ulemper.

De restringerede kubiske splines anvender k£ — 1 frihedsgrader, mens de
fraktionelle polynomier anvender 2m frihedsgrader. I de fleste tilfeelde,
vil de restringerede kubiske splines bruge flere frihedsgrader end de
fraktionelle polynomier. Er modellen for kompleks, i forhold til data,
kan det derfor veere en fordel, at anvende fraktionelle polynomier eller
fa knudepunkter, for at undga overfitting.

Da begge metoder anvender mere end en parameter til, at modellere en
variabel, skal multivariat metaanalyse anvendes, hvis der gnskes at lave
metaanalyser af resultaterne. Da restringerede kubiske splines er mere
fleksible end fraktionelle polynomier, forventes det, at resultaterne
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af en multilevel metaanalyse for restringerede kubiske splines bliver
svaere at fortolke, mens resultaterne for fraktionelle polynomier
vil give en fortolkelig graf. For begge metoder er det essentielt at
formen af forskriften er ens for alle de studier der betragtes, altsa
at antallet af knudepunkter er ens for de restringerede kubiske s-
plines og at potensen samt graden er ens for de fraktionelle polynomier.

Restringerede kubiske splines ligger sig teet op af data, hvilket kan
resultere i at biologisk uforklarlige fsenomener, kan forekomme.
Dette kan veere en ulempe, hvis de restringerede kubiske splines skal
anvendes til at forklare sammenhaengen mellem ens responsvariabel
og interessevariabel. Skal de restringerede kubiske splines derimod
anvendes til, at fjerne effekt fra confoundere, er det en fordel, at de
modellere sa tet ved data. P4 den made fjernes mere effekt af den
pagaldende variabel i netop det dataseet man betragter.

De fraktionelle polynomier giver peene asymptotiske kurver og kan
restringeres til at veere monotone. Pa den méde undgar man biologiske
uforklarlige heendelser. Har man en forhandsviden om, at den variabel
man betragter er konstant aftagende, er det en fordel at kunne
indbygge det i modellen. Er man derimod pa helt bar bund med
hvordan ens variabel opfgrer sig, kan restringerede kubiske splines
mere frit give et billede af variablernes sammenspil.

(nsker man at udtale sig om sammenhaengen mellem to variabler,
udenfor observationsomradet, giver restringerede kubiske splines en
utilstrackkelig praediktion udenfor observationsomradet, da modellen
her er fittet med rette linier som kun er baseret pa omradet mellem
yderste kundepunkt og maksimum eller minimums observationen.
Mens fraktionelle polynomier forventes at give en god preediktion
udenfor observationsomrédet.

Ved restringerede kubiske splines kan antallet af knudepunkter og
deres placering &ndre pa resultatet af ens model, hvilket kunne tale for
at anvende fraktionelle polynomier. Ved fraktionelle polynomier veelger
man, ikke desto mindre, sin model udfra et test, hvor antagelserne ikke
er opfyldt. Ifplge [31] kan dette gores op for ved, at anvende et hgjere
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signifikansniveau «.

Ligegyldig hvilken metode man veelger at anvende er det, hvis
sammenhaengen mellem en responsvariabel Y og en forklarende
variabel X er ikke-linezer, bedre end at anvende en lineser model eller
at konvertere data til en kategoriske variabel. I Figur betragtes
resultaterne for det gennemgéende eksempel vedrgrende alders
sammenhgeng med @endringer i livvidde/hgjde som henholdsvis linezer,
opdelt i kvintiler, modelleret som splines med seks knudepunkter og
modelleret som et fraktionelt polynomium med m = 2 og p; = p2 = 3.
Alle modellerne viser en faldende effekt med alderen, men er ikke enige
om udviklingen henover alder.

Livvidde/hgjde-gendringer i forhold til alder
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Figur 10.10: I figuren ses modellerne som modellere alders sammenhaeng med asend-
ringer i livvidde/hgjde som henholdsvis linesr, opdelt i kvintiler,
modelleret som splines med seks knudepunkter og modelleret som et
fraktionelt polynomium med m = 2 og p1 = p2 = 3.

En made at skelne mellem hvornar man med fordel kan anvende den
ene metode fremfor den anden, er om man har forhandsviden eller ej.
Har man forhandsviden kan fraktionelle polynomier anvendes, mens
restringerede kubiske splines anvendes, hvis der ingen forhandsviden er.

118



10.3. DISKUSSION

En anden made at skelne mellem hvornar man med fordel kan anvende
den ene metode fremfor den anden, er hvilken type variabel man
betragter. Hvis variablen er en forklarende variabel som medtages for
at fjerne confounder effekt, fjerner restringerede kubiske splines mest
af effekten. Er variablen interessevariablen og man eventuelt gnsker
at se hvad der sker udenfor observationsomréadet, kan fraktionelle
polynomier med fordel anvendes.

I kapitel [9] gennemgik vi multivariat metaanalyse som er en metode
til, at kombinere flere assosiationsmal fra flere studier til et samlet
assosiationsmal. Multivariat metaanalyse kan derfor ligeledes anvendes
til at bestemme et samlet estimat af koefficienterne for henholdsvis
restringerede kubiske splines og fraktionelle polynomier. Koefficien-
terne i sig selv har ingen fortolkning. Kun den samlede funktion kan
illustreres grafisk og derefter fortolkes. Pa nuveerende tidspunkt findes
der, ifplge vores viden, ingen statistiske programmer, som kan lave
en saddan grafisk illustration. Vi har derfor konstrueret henholdsvis
et program til grafisk illustration af fraktionelle polynomier, samt
et tilsvarende program for restringerede kubiske splines i STATA
11. Hjeelpefilerne til de to programmer findes i Apendix [F] og [G] og
programmerne kan findes pa http://kmd.kvfc.dk/. For at installere
programmerne med hjalpefiler hentes filerne fra hjemmesiden ind pa
tilsvarende vis som for beskrevet i afsnit [[0.1]
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APPENDIX A

NOTATION
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=@

=

=)
= <D
AN = .~
s 7.
~— ~— R ~—
~

”§@~w$h

Vektor af responsvariablen.

Matrix af forklarende variabler hgrende til de faste
effekter.

Matrix af forklarende variabler hgrende til de tilfeeldige
effekter.

Vektor bestaende af regressionskoefficienter for de

faste effekter.

Vektor bestaende af modelparametrene for de tilfeeldige
effekter.

Likelihoodfunktion.

Log-likelihoodfunktion.

Restringeret likelihoodfunktion.

Restringeret log-likelihoodfunktion.

Scorefunktion.

Fischers information.

Devians.

Likelihoodratio

Estimat.

Vaegtet gennemsnit for univariat metaanalyse med faste
effekter.

Veegtet gennemsnit for univariat metaanalyse med tilfeeldige
effekter.

Vektor af vaegtede gennemsnit for multivariat
metaanalyse med faste effekter.

Vektor af vaegtede gennemsnit for multivariat
metaanalyse med tilfaeldige effekter.
Teethedsfunktion for y.

Normalfordelingen.

Chi i anden fordelingen.

Fordelt som.

Middelveerdi.

Varians.
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A. NOTATION

w; Veegt for det i’te studie.
W, Vaegt matrix for det i’te studie.
¥ Kovarians matrix for det i’te studie.
Q Kovarians matrix mellem studier.
xT X transponeret.
X1 Invers af X.
(-) Fortegn.
Indikatorvariabel.
Andring.

Antal observationer.

Antal grupper.

Antal modelparametre.

Det k’te knudepunkt for en restringeret kubisk spline.
Antal knudepunkter.

Potens af et fraktionelt polynomium.

Graden af det fraktionelle polynomium
Signifikansniveau.

QIR TS =S |>'='o§.
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APPENDIX B

CENTERSPECIFIKKE
RESULTATER - KVINDER

Livvidde/hsjde-gendringer i forhold til indtag af fed fisk
Florence (ltaly) Cambridge (UK)

Ikke-justeret Ikke-justeret

Amsterdam (Ne) Doetinchem (Ne)

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)

Ikke-justeret Ikke-justeret

Indtag af fed fisk
Graphs by city

Livvidde/hsjde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk
Maastricht (Ne) Aarhus (Denmark)

Ikke-justeret Ikke-justeret

Copenhagen (Denmark)

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)

Ikke-justeret

Indtag af fed fisk
Graphs by city
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APPENDIX C

CENTERSPECIFIKKE
RESULTATER - MAND

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)

Andringer i livvidde/hgjde (mm/m)

Livvidde/hsjde-gendringer i forhold til indtag af fed fisk
Florence (ltaly) Cambridge (UK)

Ikke-justeret Ikke-justeret

Amsterdam (Ne) Doetinchem (Ne)

0 50 0 50
Ikke-justeret Ikke-justeret

Indtag af fed fisk
Graphs by city

Livvidde/hsjde-aendringer i forhold til indtag af fed fisk

Maastricht (Ne) Aarhus (Denmark)

Ikke-justeret Ikke-justeret

Copenhagen (Denmark)

Ikke-justeret

Indtag af fed fisk
Graphs by city
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APPENDIX D

HJALPEFIL FOR SPLOT_MAKE

Hjeelpefil for programmet splot_make. Installationsfiler for programmet
findes pa http://kmd.kvfc.dk/. Programmet er skrevet til STATA 11,
men virker ogsé i &ldre versioner.

help splot_make,
Title
splot_make — Prepares the data before creating restricted cubic

spline plots.

Syntax
Syntax for splot_make

splot_make varname , [adjcont(varnames)
ref (varname—=reference value) sref(real) nknots(integer)
knots(numlist) n(integer)|
Description
splot_make Prepares the data before creating spline plots.
The function appoints the reference values for which the spline plot
is to be drawn.
Options
Optionals

adjcont(varnames) specifies the continuous variables one wish to
adjust for in the model.

The command adjcont() sets the reference value as the median
value.

If one wish to define the reference value oneself the command
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D. HJ/ELPEFIL FOR SPLOT_MAKE

ref() has to be used.

If the continuous variable is represented in the model it is
necessary to represent it in either adjcont() or ref|()

adjdisc(varnames) specifies the discrete variables one wish to
adjust for in the model.

The command adjdisc() sets the reference group as the lowest
level of the variable.

If one wish to define the reference value oneself the command
ref() has to be used.

If the discrete variable is represented in the model it is
necessary to represent it in either adjdisc() or ref|()

ref (varname—value) sets the reference value by your choice.

The command ref() makes it possible to set the reference value
for the variables for which one do not wish to use the default
reference value. The command applies for both continuous and
discrete variables.

sref(real) sets the reference value for the spline variable one wish to
draw.

If the value entered in sref() is less than the value of the
second knot it specifies the reference value. If one wish to
specify another reference value it is at this moment not
possible in this program.

If sref() is not specified the reference value is by
default zero.

nknots(integer) specifies the number of knots.
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The default location of the knots is given by:
Harrell, F.E: Regression Modeling Strategies with Applications to
Linear Models, Logistic Regression and Survival Analysis.
New York: Springer-Verlag 2001. Page 23.

knots(numlist) specifies the location of the knots.

The number of knots must at leat be three and the values of
these knots must be given in increasing order.

n(integer) specifies how detailed the spline figure is.

The default value of n() is 20. If the degree of detail in the figure
is to low increase the value.

NB
. The function creates the spline variables _S‘varname’*

which is to be used in the following model.

. To make the final plot the function has to be followed by an
regression and the command splot.

Examples
. webuse lbw

splot_make bwt
xi: regress age _Sbwt*

splot bwt

. webuse lbw

splot_make bwt, adjdisc(race) ref(lwt=129) nknots(7)
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D. HJ/ELPEFIL FOR SPLOT_MAKE

xi: regress age _Sbwt* i.race lwt

splot bwt, legend(off) xtitle(Bitrhweight) ///
ytitle(Age of mother)

Also see
help splot
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APPENDIX E

HJALPEFIL FOR SPLOT

Hjeelpefil for programmet splot. Installationsfiler for programmet
findes pa http://kmd.kvfc.dk/. Programmet er skrevet til STATA 11,
men virker ogsé i a&eldre versioner.

help splot,

Title
splot — Draws restricted cubic spline plots.

Syntax
Syntax for splot

splot varname , [legend(|contents| [location|) exp
ytitle(name of y-axis) xtitle(name of x-axis) title(title of plot)

note(note) name(name|, replace|)]

Description
splot Draws spline plots with confidence bands.

Options
Optionals
legend ([contents| [location]) Option for specifying legend.
To see legend options also see legend_option
exp takes exp to the predicted values and their confidence intervals.
ytitle(name of y-axis) specify the title to appear next to the y-axis.

xtitle(name of x-axis) specify the title to appear next to the x-axis.
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E. HJELPEFIL FOR SPLOT

title(title of plot) specifies the overall title of the plot.
The title appears centred at the top of the plot.
note(note) specifies notes to be displayed with the plot.

Notes are displayed in a small font placed at the bottom-left
corner of the plot.

name(name|, replace|) specifies the name of the plot.
If name() is not specified, name(Graph, replace) is assumed.
NB
opt splot requires the command help splot and an regression to be. run
additionaly
. splot requires the command splot_make and an regression

to be run additionally.

Examples
. webuse lbw

splot_make bwt
xi: regress age _Sbwt*

splot bwt

. webuse lbw
splot_make bwt, adjdisc(race) ref(lwt=129) nknots(7)
xi: regress age _Sbwt* i.race lwt

splot bwt, legend(off) xtitle(Bitrhweight) ///
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ytitle(Age of mother)

Also see
help splot_make
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APPENDIX F

HJALPEFIL FOR MVFRAC

Hjeelpefil for programmet muspline. Installationsfiler for programmet
findes pa http://kmd.kvfc.dk/. Programmet er skrevet til STATA 11
og virker ikke i eeldre versioner.

help mvfrac,

Title
mvfrac — Draws fractional polynomial plots after multivariate
metaanalysis.
Syntax

Syntax for mvfrac

mvfrac varname, power(power of the fractional polynomial)
by (the variable who defines the different studies)
dataset(the original dataset) [conf constant
ytitle(name of y-axis) xtitle(name of x-axis) title(title of plot)
note(note) name(name|, replacel)]

Description
mvfrac Draws fractional polynomial plots for each study as well as
the weighted average found by multivariate metaanalysis. If the
option conf is chosen the weighted average with 95 % conficence
intervals is drawn without the fractional polynomial plots for
each study.

Options

Prescribed

power( # # ) specify the power of the fractional polynomial.

Both fractional polynomials of first and second degree can be
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specified.

If the fractional polynomial is of first degree the option power
is specified as power (#)

If the fractional polynomial is of second degree the option
power is specified as power(# #)

by (variable) specify the variable who defines the different studies.

dataset(dataset) specify the original dataset containing the variable
of interest.

Optionals
coef
If coef is specified the output of the program mufrac is the
fractional polynomium found by using multivariate metaanalysis
with 95 % conficence intervals.
constant specifies that the constant is also of interest.
ytitle(name of y-axis) specify the title to appear next to the y-axis.
xtitle(name of x-axis) specify the title to appear next to the x-axis.
title(title of plot) specifies the overall title of the plot.
The title appears centred at the top of the plot.

note(note) specifies notes to be displayed with the plot.

Notes are displayed in a small font placed at the bottom-left
corner of the plot.

name(name[, replace|) specifies the name of the plot.
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F. HJ/ELPEFIL FOR MVFRAC

If name() is not specified, name(Graph, replace) is assumed.

NB

The function has to be run after mvmeta_ make and muvmeta.

The fractionel polynomium has to be made by fracgen or be
called ‘name’_1 for degree one and ‘name’_1 and ‘name’_2 for
second degree. If the name of the variable is more than six digits
the function collapses. Because of the way fracgen defines
the variable names.

Examples
. webuse lbw, clear

fracgen bwt .5 3

xi: mvmeta_make regress age bwt_*, ///
saving(mvlbw) replace by(race) names(b v) esave(IN)

use mvlbw, clear
mvmeta b v

mvfrac bwt, power(.5 3) by(race) dataset(lbw.dta) ///
constant

Also see
help muspline, mvmeta_make and muvmeta
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APPENDIX G

HJALPEFIL FOR MVSPLINE

help mvspline,

Title
mvspline — Draws restricted cubic spline plots after multivariate
metaanalysis.

Syntax
Syntax for mvspline

mvfrac varname,by (the variable who defines the different studies)
dataset(the original dataset) [knots(numlist)
nknots(number of knots) conf constant
ytitle(name of y-axis) xtitle(name of x-axis)
title(title of plot) note(note) name(name|, replace|)]

Description
mvfrac Draws restricted cubic spline plots for each study as well as
the weighted average found by multivariate metaanalysis. If the
option conf is chosen the weighted average with 95 % confidence
intervals is drawn without the fractional polynomial plots for
each study.

Options
Prescribed
by (variable) specify the variable who defines the different studies.

dataset(dataset) specify the original dataset containing the variable
of interest.
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G. HJAELPEFIL FOR MVSPLINE

Optionals
knots(# # ... #) specifies the exact location of the knots.
The values of the knots must be given in increasing order.
nknots(#) specify the number of knots.

The number of knots specified by nknots must be between
3 and 7.

The default number of knots when neither nknots nor
knots is given is 5.

coef
If coef is specified the output of the program mufrac is the
fractional polynomium found by using multivariate metaanalysis
with 95 % confidence intervals.
constant specifies that the constant is also of interest.
ytitle(name of y-axis) specify the title to appear next to the y-axis.
xtitle(name of x-axis) specify the title to appear next to the x-axis.
title(title of plot) specifies the overall title of the plot.
The title appears centred at the top of the plot.

note(note) specifies notes to be displayed with the plot.

Notes are displayed in a small font placed at the bottom-left
corner of the plot.

name(name[, replace|) specifies the name of the plot.
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If name() is not specified, name(Graph, replace) is assumed.

NB

The function has to be run after mvmeta_make and muvmeta.

The splines has to be made by rc_spline ore be called
_S‘name’l, _S‘name’2, _S‘name’3 and os on.

Examples
. webuse lbw
rc_spline bwt
xi: mvmeta_make regress age _Sbwt*, ///
saving(mvlbw) replace by(city) names(b v)///
esave(N)
use mvlbw, clear

mvmeta b v

mvspline bwt, by(race) dataset(lbw.dta) constant

Also see
help mufrac, mvmeta_make and muvmeta
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