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Sammanfattning

Kohort- och fall-kontrollstudier anvénds vid utredningar déar man
forsoker faststélla kéllan till livsmedelsburna sjukdomar. I Sverige upp-
rattas dessa typ av studier vanligtvis av myndigheter sasom folkhalso-
myndigheten. Datan far studierna samlas in pa olika satt vilket gor
att den statistiska analysen kan skilja sig 4t mellan dem. Bade kohort-
och fall-kontrollstudier kan innehélla ett stort antal livsmedel som ska
undersokas. Det leder till multipla jdmforelser och darmed behovet av
att justera for det. Syftet med uppsatsen ar att studera den statistiska
teorin bakom analysen av kohort- och fall-kontrollstudier, samt att ut-
forma en funktion, i programspraket R, som ska underlétta arbete och
statistisk analys av studierna nér man har ett stort antal livsmedel som
ska undersokas. Syftet med uppsatsen ar &dven att utfora en statistisk
analys av en fall-kontrollstudie 6ver ett utbrott av salmonella typhi-
murium i Danmark 1996. I analysen anvinds enkel betingad logistisk
regression for samtliga variabler som undersoks. Resultatet visade att
tva livsmedel, frukt och variabeln “Plant7”, var signifikanta pa 5% nivé.
Efter justering for multipla jamforelser var endast variabeln “Plant7”
signifikant.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: a.bjarenson@gmail.com. Handledare: Michael Hohle.



Abstract

Cohort studies and case-control studies are common in investigations that
attempt to determine the source of foodborne diseases. The studies differ in
the way the data is collected, leading to a bit different statistical analysis for
the two of them. Both studies may contain a large number of food items which
leads to multiple comparison and the need to adjust for it. The aim of this
thesis is to study the statistical theory behind the analysis of cohort studies
and case-control studies, and to implement a function in R that performs
the batch analysis for a large number of food items. The aim of this thesis
also includes performing an analysis of a salmonella outbreak in Denmark
1996. The analysis was conducted through fitting a simple conditional logistic
regression model to each food item. The results showed that two food items
was signifikant at 5% level, fruit and variable “Plant7”. After adjusting for
multiple comparison only “Plant7” remained significant.



Forord

Denna uppsats utgor ett examensarbete i matematisk statistik om 15 hp.
Jag vill rikta ett tack till min handledare Michael Hohle, universitetslek-
tor i matematisk statistik vid Stockholms universitet, for viardefulla rad och
vagledning.
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1 Introduktion

Livsmedelsburna sjukdomar dr en sammanfattande bendmning pa en infek-
tion eller forgiftning som uppstar till f6ljd av fortaring av livsmedel innehal-
lande skadliga mikroorganismer. En infektion orsakas vanligtvis nér sjilva
microorganimen, via fodan, tranger sig in i mag- och tarmkanalen. Exem-
pel pé infektioner orsakade av bakterier dr salmonella, E.Coli (EHEC) och
Campylobacter. En forgiftning uppstar till foljd av intag av toxiner som
microorganismer, vanligtvis bakterier, bildat vid tillvaxt. Dessa toxiner or-
sakar forgiftning dven om sjalva bakterien inte langre &r vid liv nér fédan
intas. Nagra toxinbildande bakterier som orsakar forgiftning ar Clostridium
perfringens, Staphylococcus aureus och Bacillus cereus.

Enligt vdrldshédlsoorganisationen (WHO) definieras ett livsmedelsburet ut-
brott som tva eller fler sjukdomsfall till f6ljd av intag av samma livsmedel
[6]. For att stoppa smittspridningen s& snabbt sd mdjligt upprattas sarskil-
da utredningar for att kunna identifiera smittkéllan. I utredningar som be-
drivs for att forsoka faststélla kéllan, insamlas data 6ver smittade individers
matintag av specifika livsmedel. En fall-kontrollstudie eller kohortstudie kan
sedan uppréttas dar svaren jamfors med data 6ver friska individers intag av
samma livsmedel. Datainsamling kan exempelvis ske genom intervju, enké-
ter eller genom webbaserade formuldr som samlas in elektroniskt. Vilken av
de ovanndmnda studierna som valjs vid utredning beror bl.a. pa datan. En
statistisk analys kan exempelvis besta av att studera observationerna med
hjalp av 2 x 2 tabeller eller med en mer avancerad metod som exempelvis
multipel logistisk regressions modell.

Vanligtvis uppréttas dessa typ av studier for att utredare vill préva hy-
potesen om att ett livsmedelsburet utbrott orsakas av négon specifik killa.
Nér studiens fall och kontroller dr insamlade kan utredarna dock vija att in-
kludera manga fler misstankta kéllor. Detta gors eftersom det alltid &r svart
att pa forhand veta vad som faktiskt har orsakat smittan. Det leder till att
studien kan innehalla ett vildigt stort antal exponeringsvariabler. En sadan
situation bendmns ibland med engelskans “fishing expedition”.



1.1 Salmonella typhimurium

Danmark, Fyn county, drabbades under hosten 1996 av ett utbrott av sal-
monella typhimurium. Bakterien &r en av de cirka 2300 serotyper som ingar
i bakteriegruppen salmonella. Den ar en av de vanligast serotyperna som
hittas i livsmedel och orsakar en allvarlig maginfektion hos méanniskor och
dven djur [7]. Vanliga symptom &r feber, magkramper och krékningar som
upptrader cirka ett halvt till tre dygn efter smittotillféllet.

For att forsoka faststalla kdllan till smitta uppréattade det danska zoonos-
centret en fall-kontrollstudie. Varje fall matchades med tva kontroller med
avseende pa kon, residens och alder. Deltagarna telefonintervjuades om sina
matintag under de senaste tva veckorna. Av intresse var huruvida de ha-
de atit vissa livsmedel, bl.a. k6tt som genom aterforsdljare kunde kopplas
till produktionsanldggning “plant7”. De tillfragades &ven om de hade befun-
nit sig utomlands under samma tidsperiod. Datan for studien kan hamtas
fran R-paketet Epi. Den innehaller totalt 15 variabler med 136 observatio-
ner vardera. Bland dessa 136 observationer finns saknade vérden, for vissa
av exponeringsvariablerna, som har markerats med “NA”. Datan innehéaller
dven 5 set dér fallet endast har matchats med en kontroll. Samtliga variabler
i datasetet anges i nedanstaende tabell.

Variabel Tolkning

case sjukdomsstatus, fall eller kontroll fall=1, kontroll=0
id identifikationsnummer fér varje deltagare
set index som anknyter varje deltagare till ett visst set

som har matchats med avseende pa alder och kon
age alder
sex koén
abroad om deltagare har befunnit sig utomlands 1=ja, O=nej
beef om deltagare &tit biff 1=ja, 0=nej
pork om deltagare atit flisk 1=ja, O=nej
veal om deltagare &tit kalv 1=ja, O=nej
poultry  om deltagare atit fagel 1=ja, 0=nej
liverp om deltagare &dtit leverpastej 1=ja, O=nej
veg om deltagare &tit gronsaker 1=ja, O=nej
fruit om deltagare &tit frukt 1=ja, 0=nej
egg om deltagare atit dgg 1=ja, O=nej
plant7 om deltagare atit kott fran plant7 1=ja, O=nej

Vi lagger mérke till att beskrivningen av variabeln “Plant7” inte klargor
vad som menas med “k6tt”. Det finns ingen riktig specifikation om vad “kétt”
syftar till. Vi skulle kunna gora tolkningen att det ror sig om ett annat livs-
medel i kdttvig som inte finns med i datan.



Det kan &ven tolkas som att variabeln syftar till nagra av de livsmedel vi
har i datasetet. I kottvig har vi livsmedlen biff, flisk, och kalv samt att d&ven
leverpastej innehaller kott. Aven fagel, som &r vitt kott, bendmns ofta som
kott. Men i sadant fall saknar vi dock information om det dr samtliga av
dessa livsmedel som “kott” star for, eller om det exempelvis endast ar tva
av dem. Vi tittar ndrmare pa datan. Om vi utgar fran datasetet sa skulle
“kott” kunna syfta till antingen flask eller leverpastej. Det finns ett fall som
har exponerats for bade flisk och “Plant7” men inte fér nagon annan expo-
neringsvariabler i kottviag. Det samma géller leverpastej. Resterande rader i
datasetet ger tyvérr ingen ytterligare information.

D& “Plant7” endast har angivits i datan tillsammans med de resterande expo-
neringsvariablerna, men det saknas information om hur den ska tolkas, véljer
vi att avsta fran att gora antagandet om att den syftar till leverpastej och
flask. Vi analyserar den istéllet som en av de andra exponeringsvariablerna
och later definitionen av kott vara osagd.

Innan vi borjar var statistiska analys, bekantar vi oss med den statistiska
teorin som star bakom analysen fér kohort- och fall-kontrollstudier.

2 Kohortstudie

I en kohortstudie studerar man en grupp individer, kohorten, for att underso-
ka sambandet mellan exponering, av en eller fler faktorer, och en sjukdoms-
status. Studiedesignen &r prospektiv, man faststaller forst om en individ i
kohorten ar exponerad eller inte och far dérefter information om individens
sjukdomsstatus.

Antag att vi inom kohorten delar in individer i tva grupper. En grupp med
exponerade individer E, och en grupp med ej exponerade individer E. Vi
faststéller sedan huruvida varje individ, i respektive grupp, ar sjuk eller inte
och infér beteckningarna D respektive D. Vi sammanstiller vara observatio-
ner i nedanstédende 2 x 2 tabell

nip N1z | Ny
N21 N2z | Moy
Nyl N2 | 1
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dar n1; betecknar antalet exponerade individer som har utvecklat sjukdomen
och m12, na1 och noa tolkas pa motsvarande satt. Vi har att ny; = 23:1 njj
och n;y = 2321 n;; betecknar radsumman respektive kolumnsumman samt
att n betecknar totala antalet individer i kohorten.

Vi &r intresserade av de betingade sannolikheterna for sjukdom givet ex-
poneringsstatus, dvs m; = P(D|E) och ma = P(D|E). Vi betraktar tota-
la antalet exponerade individer ny1, och ej exponerade individer n2, som
fixerade i studien. Frekvenserna mi; och nis ar oberoende med foérdelning
n11 ~ bin(nyq,m) och nia ~ bin(nyg,m). Sannolikheterna skattas som
71 = n11/n41 och Ty = nya/nyo. Vi har enligt [1] att 71 och 79 dr maximum
likelihood-skattningar av 71 och 7o och att

o d
;&= N (mj, (1 — m5)/nyj) .

2.1 Oddskvot

Nedanstaende tabell sammanstéller de betingade sannolikheterna for sjuk-
dom givet exponeringsstatus i en 2x2 enligt

E E
D 1 ]
— 1
D 1—71'1 1—7T2 ( )
1.00 1.00

Oddset for grupp j definieras som ¢; = m;/(1 — m;) dér j = 1,2. Oddset
antar icke-negativta vérden och tolkas som hur trolig sjukdomsstatus sjuk
ar i relation till sjukdomsstatus frisk i gruppen. Ett oddsvérde péa 1/4 tolkas
som att 1 av 5 individer i gruppen kommer att vara drabbade av sjukdomen
och att vara frisk dr da 4 ganger s& troligt som att vara sjuk. Oddskvoten
definieras som

OR — /(1 —m1)  mi(l—m2)

— = 0<ORKL
ma)(1—m)  mao(l—m) =M=



och skattas som

Oddskvoten ar ett relativt matt pa association mellan sjukdomsstatus och
grupptillhorighet. Nar OR = 1 &ar oddset for sjukdomsstatus sjuk lika stor
i gruppen med de exponerade individerna som i gruppen med de icke ex-
ponerade individerna. Vi har d& en lika hog sannolikhet for sjukdom bland
grupperna, m; = g, och alltsd &r ar sjukdomsstatus oberoende av expo-
neringsstaus. Fér 0 < OR < 1 &r oddset for sjukdomsstatus sjuk mindre
i gruppen med de exponerade individerna &n i gruppen med de icke ex-
ponerade individerna och vi har att m; < my. Nar OR > 1 4r oddset for
sjukdomsstatus sjuk storre i gruppen med de exponerade individerna &n i
den andra gruppen och vi har att m; > mo.

Log oddskvoten definieras som

dér log syftar till den naturliga logaritmen och antar virden pa interval-
let (—o00,00). Vi ser att log(OR) = 0 motsvarar OR = 1 for vilket 7 = ms.
Det kan vara fordelaktigt att studera log(OR) istéllet for OR. Eftersom
oddskvoten inte kan anta negativa varden sa ar den nedat begransad, men
inte uppat, dvs. den antar virden pa intervallet (0,00). Dens fordelning &r
skev. Log oddskvoten antar virden pa hela reella linjen och dr symmetrisk
runt log(OR) = 0. Eftersom 7 iNn (mj, (1 —7j)/nyj sa kan man, genom
att anvinda deltametoden och Slutskys teorem, visa att log(OR) &r approxi-
mativt asymptotiskt normalférdelad och berékna vintevirde och varians [5].
Detta kommer till anvindning vid inferens, exepelvis vid konstruktion av
konfidensintervall.

2.2 Konfidensintervall

Vi kan konstruera ett tvasidigt konfidensintervall for oddskvoten genom att
forst bilda ett konfidensintervall for log oddskvoten. Genom att anvinda del-



tametoden s& kan vi approximera variansen av log(OR). Den asymptotiska
variansen for log oddskvoten ges av

Var(log 6I\{) = Var (log(v1) — log(12)) = Var (log(v1)) + Var (log(12)) (2)

dar Cov (log(11),log(v2)) = 0 eftersom log oddsen, log(¢1) och log(is),
ar oberoende, vilket foljer av att ni; och nio dr oberoende. Vi anvéander del-
tametoden och erhaller

logw?l))z\far(ﬁl) + (5 1og<z&2>)2\far<fr2>

\/f:;"(log 6§) = < 0 57
2

omy

- <7Ar1(11_ 7%1))2 ﬁl(:l;ﬁl) " (7?1(11—7?2)>2 7%2(;;27%2)

1 1 1 1 1 1
= =t — + —
npm (1l —7m1)  nyem(l—72) ni1 no1 niz na

Ett tvasidigt asymptotiskt konfidensintervall for log oddsvoten ges darmed
av

== 1 1 1 1
Clogor) = 10g OR£21_4/2 \/ +— 4+ —+— (3)
ni1 n21 n12 n9o

pé intervallet (—o0, 00). Genom att ta exponentialfunktionen av (3) erhaller
vi ett asymptotiskt konfidensintervall for oddskvoten

= 1 1 1 1
Clor = exp {logORj:zl_a/g +++} _ (eaveb) (4)
ni1 na1 n12 n92

pa intervallet [0, c0).
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2.3 Oberoendetest

Vi ar intresserade av att testa om sjukdomsstatus dr statistiskt oberoende
av huruvida individen &r exponerad eller inte. Vi later m;; beteckna sanno-
likheten att hamna i cellen belégen i rad ¢ och kolumn j i tabell (1). Vi
har att m;1 = mj1 + m och my; = m; + m;. Vi sétter upp nollhypotesen
Hy : mjj = mipmyj som vi vill testa mot den tvéasidiga alternativ hypotesen
Hy : mj; # miymy ;. Enligt nollhypotesen rader ett oberoende mellan sjuk-
domsstatus och exponering, medan H; sdger att sjukdomsstatus beror pa
huruvida individen ar exponerad eller inte. Tva vanliga test som anviands for
att testa oberoende ar Pearson chi-tvd test och likelihood-kvot test [1]. Pear-
son chi-tva statistika ges av

och likelihood-kvot statistikan av

2 2
G2:2ZZnijlog<

i=1 j=1

nij
Hij

).

Under nollhypotesen &r skattningen av de forvintade frekvenserna

fij = N7 T4
Ni4+ Ny
it i
n n
_ NNy
a—

Under Hy #r bade likelihood-kvot och Pearson statiskan symptotiskt y2-
fordelad med 1 frihetsgrad [5]. Nir X? respektive G? &r storre én eller lika
med x?__ (1) forkastas Hy och vi kan statistiskt siikerstiilla att sjukdomssta-
tus beror pa status for exponering.

Vi gar nu vidare med att att studera den statistiska teorin for en fall-

kontrollstudie. I kommande sektion anvénder vi oss av samma beteckningar
som [5].
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3 Fall-kontrollstudie

3.1 Fall-kontrollstudie omatchad

Fall-kontrollstudien undersoker sambandet mellan exponering, av en eller fler
faktorer, och sjukdomsstatus. Vanligtvis sa studeras huruvida en deltagare i
studien ar sjuk eller inte som responsvariabel, och exponeringsstatus som en
forklarande variabel. Antag att vi har en grupp dir samtliga individer har
en viss sjukdom, dvs en grupp bestaende av fall D och en grupp bestaende
av ett oberoende urvall av kontroller som inte har sjukdomen D. Dérefter
faststéller vi huruvida varje individ, i respektive grupp, har exponerats for
en faktor av intresse E eller inte E. Vi kan sammanstilla detta i féljande
2 x 2 frekvenstabell

ni1 N2 | N4
n21 M2z | N2+
ny1 nyo N

&= =

dar nq1 betecknar antalet fall som har exponeringsstatus E, nio antalet
kontroller som har exponeringsstatus E och dar ng; och ngo tolkas pa mot-
svarande sidtt. Vi har att IV ar totala antalet individer i studien och att
Nnyj = 21‘2:1 n;; och n;y = Z?zl n;; betecknar radsumman respektive ko-
lumnsumman.

Datan ar insamlad med en retrospektiv metod. Vi utgar fran huruvida en
deltagare &ar sjuk eller inte och faststéller dérefter om denne &r expone-
rad. Rad- och kolumnsumman n4; respektive nyo betraktas som fixerade
i studien. Vi har att frekvenserna ni; och nio &r oberoende med férdelning
ni1 ~ Bin(ny1, ¢1) och niy ~ Bin(nye, ¢2). Vi kan skatta de betingade san-
nolikheterna for exponering givet sjukdomsstatus

P(E|D) = ¢1, P(E|D) = ¢2,

som gZA>1 =ni1/ny41 och ¢A52 = ni12/ny2. Vi sammanstéller f6ljande tabell.

12



D D
E| ¢ $2
Ell-—¢1 1-¢o

1.00 1.00

Med hjélp av de betingade sannolikheterna kan vi berdkna den sa kalla-
de retrospektiva oddskvoten

ORp., — P(E|D)/P(E|D) _ 1/ —¢1)
Rt = P(ED)/P(ED)  é2/(1—¢2)’

Eftersom vi vill studera sjukdomsstatus givet exponeringsstatus sa ar vi mer
intresserade av den omvénda betingningen, dvs sannolikheten for sjukdom
givet exponering. Om vi antar att prevalensen fér sjukdom i populationen
som fallen och kontrollerna kommer fran ar kind, P(D) = §, sa kan vi med
hjalp av bayes sats berdkna de betingade sannolikheterna [5]. Vi far

P(D,E) P(E|D)P(D)

m = P(D|E) = P(E) ~ P(E|D)P(D)+ P(ED)P(D)

U
616+ ¢2(1 — )

och

(1—¢1)d
(1=¢1)d+ (1= ¢2)(1-0)

Vi kan nu beradkna den prospektiva oddskvoten

P(D|E)/P(DIE) _m/(1-m)
P(D|E)/P(D|E)  m2/(1—m2)

13



Vi ser att den prospektiva oddskvoten sammanfaller med den retrospektiva
oddskvoten

op = M/(L—m) _ P(D|E)/P(D|E) _ P(E|D)/P(EID) _ ¢1/(1 - ¢1)
mo/(1—m)  P(D|E)/P(D|E) P(E[D)/P(E[D) ¢2/(1— ¢2)

()

Vi vet i praktiken séllan vérdet pad § men som vi ser s& kancelleras den i
ekvationerna ovan.

Vi kan konstatera att den retrospektiva oddskvoten sammanfaller med den
prospektiva oddskvoten. For statistisk inferens av studien, nér det géaller
konfidensintervall och ett oberoendetest, sa utfors dessa precis pa samma
sétt som for en kohortstudie. Vi far identiska konfidensintervall som de vi
sammanstillde i kohortstudien enligt (3) och (4). Aven nir det kommer till
oberoendetest sa kan vi bade anvidnda Pearson chi-tva test och Likelihood-
kvot test och de utférs pa samma sétt som for kohortstudien.

3.2 Matchning

I den ovanndmnda fall-kontrollstudien valdes kontrollgruppen genom ett obe-
roende urval. Det ar dock vanligt att man Onskar att oka jamforbarheten
av deltagare mellan grupperna med avseende pa en eller fler faktorer. Det
kan exempelvis vara alder, kon, sjukdomshistorik, med fler. Det gors for att
undvika att andra faktorer, &n de som studeras som exponeringar, paverkar
studiens resultat. Ett satt att astadkomma detta ar att matcha. Man véljer,
till varje deltagare i fallgruppen, en eller fler kontroller som &r matchade till
denne med avseende pa faktorerna.

3.3 Fall-kontrollstudie parmatchning

Antag att vi har en grupp, av storlek N, bestaende av fall D. Till varje fall
véljer vi ut en kontroll D som #r matchad till fallet med avseende pa en eller
fler faktorer. Vi far ddrmed N stycken matchade par déar en parmedlem &r
ett fall D och den andre #r en kontroll D. Observationerna inom varje par &r
korrelerade. Vi kan dérfor inte studera grupperna, D och D, som oberoen-
de. Vi betraktar istéllet varje par som en enhet och sammanstéller foljande

14



frekvenstabell och sannolikhetstabell.

D D
E E E FE
D E| a b |a+b D E | o o2 | o1y
E| ¢ d |c+d E | ¢21  ¢22 | 2y
atc b+d| N P41 P42 | 1

Frekvensen a tolkas som antalet par dar bade fallet och kontrollen har expo-
neringsstatus E. Talet b betecknar antalet par dér fallet har exponeringssta-
tus E och kontrollen E. Frekvenserna c och d tolkas pa motsvarande sétt.
Vidare har vi ¢11 och ¢12 som &r sannolikheten att bade fallet och kontrollen
har exponeringsstatus F, respektive sannolikheten att fallet har exponerings-
status E och kontrollen E. Resternade sannolikheter, ¢o; och ¢92, tolkas pa
motsvarande satt.

Par som ingar i a och d kallas konkordanta par for att bade fallet och kon-
trollen, inom varje par, har samma exponeringsstatus. Par som ingéar i b
och ¢ kallas diskordanta par for att fallet och kontrollen, i respektive par,
har olika exponeringsstatus. Man kan anta att frekvenserna a, b, ¢ och d ar
multinomialfordelade (a, b, ¢, d)’ ~ My(N, ($p11, P12, P21, ¢22)") med sannolik-
hetsfunktionen

N!

Pla,b, e, d[N) = -

b d
¢%1¢12¢§1 ¢22'

Da vi har parmatchad data sa ar inte oddskvoten, som berdknas med ¢ ;
och ¢;4, ekvivalent med oddskvoten for populationen. Vi véljer istéllet att
studera sannolikheterna for ett fixt varde pa den matchningsvariabeln Z.
Da vi betingar pa ett visst viarde pa Z, kan vi anta att dragningen av par-
medlemmar, fran respektive population, &r oberoende. Medlemmarna inom
respektive par ar alltsa sinsemellan betingat oberoende. Vi far att

¢12|z = ¢1+\z¢+2\z - P(E‘D7 Z)P(E‘b7 Z)

¢21|z - ¢2—Hz¢+1\z - P(E‘D7 Z)P(E‘ba Z)

15



och vi kan nu studera den betingade retrospektiva oddskvoten

OR* — P(E|D,z)/P(E|D, z) _ P(E|D,z)P(E|D, z) _ 1412042
* " P(E|D,2)/P(E|D,z) P(E|D,z)P(ED,z) ¢o4:041)5

P4 samma sétt som for berdkningen av den retrospektiva och prospektiva
oddskvoten i sektion 3.1, s& sammanfaller &ven den betingade retrospektiva
oddskvoten med den betingade prospektiva oddskvoten

on, — PDIE2)/P(DIE:) _ PDIEAPDIE:) (o
°  P(D|E,2)/P(D|E,z) P(D|E,z)P(DI|E,z)

Om vi antar ett konstant virde pa OR, #ven om P(E|D, z) och P(E|D, z)
dndras med z, sd kan vi dven anta att OR, = OR. V z. Déar vi later OR,
beteckna den betingade konstanta oddskvoten. Det géller da att ¢91 och ¢
uppfyller

P21 = /¢21|sz(Z)dZ: /¢2+|z¢+1|sz(Z)dZ
och fran OR, far vi
P12 = /ORZ Go1):fD(2)dz = ORC/¢2+Z¢+1sz(Z)dZ = OR¢ 921

= OR¢ = ¢12/¢21. Vilket vi kan skatta som

Sz _b/N _b

$21 o ¢/N c

9

dér b och c &r frekvenserna for de diskordanta paren. Vi lagger marke till att
konkordanta par inte bidrar till skattningen av OR¢.
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3.3.1 Test av association for parmatchad data

Vi kan jaimfora de beroende grupperna, D och D, genom att jamfora ¢,
och ¢ ;. Vi ansitter

Hy:¢14 = o1
Hy : 14 # o1

Eftersom ¢14 — @41 = (d11 + d12) — (d11 + ¢21) = @12 — P21 s& &r noll-
hypotesen ovan ekvivalent med hypotesen om symmetri

Hy : ¢12 = ¢21.

3.3.2 McNemar’s test

For hypotesprovning kan vi anvénda Score test statistikan som vid parmat-
chad data endast anvinder sig av diskordanta par [5]. Statistikan ges av

7 P12 — P21
v/ Var(¢12 — ¢21]Hp)

och enligt [5] ges variansen for ¢12 — @21 av

Var((le - ¢21) = (¢12 + ¢21) — (¢12 - ¢21)2.

N
Under Hy : ¢p12 = ¢o1 far vi
Var(¢12 — ¢21/Ho) = w
vilket ger oss
pra—d1 _ b/N—¢/N  b-c

Zy =

\/(‘1312—4321)/]\7 -~ V/N+¢/N)/N Vb+c
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Statistikan Zy &r asymptotiskt standard normalfordelad under Hy. Den kan
anvindas for att testa den ensidiga mothypotesen Hi : ¢12 > ¢o1 eller
Hy : ¢12 < ¢o1. For att testa den tvasidiga mothypotesen Hy : ¢12 # ¢o1
anvinder vi Z3 som dr asymptotiskt x2-fordelad med en frihetsgrad. Testet
som anviinder test statistikan Z2 & McNemar’s test [5].

3.3.3 Konfidensintervall

Viborjar med att sammanstélla ett tvasidigt konfidensintervall for log oddskvo-
ten. Dérefter kan vi anviinda det for att konstruera ett asymmetriskt kon-
fidensintervall for oddskvoten. Man kan anta att frekvenserna (a, b, c,d)" ar
multinomialférdelade. Eftersom multinomialférdelningen kan approximeras
med normalférdelningen har vi att

(b11, b1z, bo1, baz) = N(, £/N)
dar

P11l —d11) —or1d12 —P11¢21 — 11922
5 —prp12 d12(l —d12) —d120m — 012022
— 011021 —p12021  Pa1(l — 1) —@21d12

— 011022 — 12022 —Pa1d22  Pa2(1 — Pa2)

Genom att anvinda deltametoden far vi enligt [5] att

Var(log(OR()) = % <]I\)[ * f)
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och
Var(log(OR¢)) = (b + c)

b+c
be

Ett tvasidigt asymptotiskt konfidensintervall for log(OR¢) ges av

b+ c
be

Cliog(ore) = log ORe £+ Z1_ )2

pa intervallet (—oo,00). Genom att anvdnda exponentialfunktionen far vi
ett asymptotiskt konfidensintervall for den betingade oddskvoten

—— b+c
Clor, = exp {10g ORc + Z1_a)2 be }

pa intervallet [0, c0).

4 Multipelt test

Vid ett hypotestest av Hg : mp = w9 mot Hy : w1 # me uppstar fel av forsta
slaget eller typ 1 fel da man forkastar nollhypotesen givet den ar sann. Ett
tests signifikansniva eller felrisk, a, definieras som sannolikheten for fel av
forsta slaget

P(att forkasta Ho|Hp) := .

Om vi véljer a=0.05 s& innebér det att vi med 5% sannolikhet riskerar att
forkasta Hg av misstag. Antag istéllet att vi har m exponeringsvariabler och
att vi, for varje variabel, vill utfora ett individuellt hypotestest. Om vi kan
anta att hypotestesten dr oberoende s& har vi att X, som betecknar antalet
typ 1 fel i m test, &r binomialférdelad med parameter m och . Om vi utfor
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m oberoende hypotesprévningar innebér det att vi, i minst ett av testen,
riskerar att forkasta nollhypotesen av misstag med sannolikhet

PX>1)=1-PX=0)=1-(1—a)"

For m = 20 och a = 0.05 blir ovanstaende sannolikhet 64,15% och okar ju
fler forklarande variabler vi vill hypotesprova. Detta visas i figur 1 nedan.

2 o | —
E - _—
T ©
- ©°
o
a ;
2 o -
5 © / e
2 f Pt
£ s / /
5 [
e o4 7 —— alpha=0.05
-‘_é‘ | ——- alpha=0.01
g o | 0
o ° | T
0 50 100 150
m
Figur 1

Det &r hér som problemet med multipla jimfiorelser uppstér, vi far en in-
flation av fel av forsta slaget. Inom kohort- och fall-kontollstudier sa kan
vi vanligtvis inte anta att hypotesprovningarna ar oberoende. Det beror pa
att datan vanligtvis bestar av ett set med samma personers exponerings-
status for flera variabler. Nar hypotesprovningarna inte &r oberoende sa &ar
ovanstaende sannolikhet ndgot mindre men en korrigering bor &ndé goras [8].

Vi vill pa nagot sétt korrigera for multipla jamforelser. Det finns flera me-
toder som tillampas inom omradet. En av de enklaste metoder som ofta an-
vinds dr Bonferronis metod |1]. Antag att vi vill utfora m hypotesprévningar
pa signifikansniva «. Enligt metoden sé& ska vi for varje enskilt test istéllet
anvinda signifikansniva o/m och forkasta nollhypotesen nér p; < a/m, dér
i =1,2,...,m. Pa samma vis kan vi korrigera konfidensintervall genom att
satta konfidengraden till 1—a/m. Vi kan dven enkelt justera testens p-virden
enligt p; = min(p;m, 1) och sedan jamfora dessa med den ursprungliga nivan
.
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Bonferronis metod har fordelen att den &r enkel att arbeta med d& juste-
ringen sker i ett steg. Men metoden blir vildigt konservativ nir manga hy-
potesprovningar ska utforas. Vid extremt stora virden pa m blir a/m véldigt
litet, vilket medfor att det blir svart att erhélla ett signifikant resultat. For
m = 100 och o = 0.05 krévs det att p; < 0,0005 for att alternativ hypotesen
ska vara signifikant.

En minde konservativ metod dér justeringen sker stegvis &r Holms metod |[5].
Antag att vi utfor m hypotesprévningar och erhéller motsvarande p-viarden
som vi ordnar efter stolek, enligt

och allmént galler

(07

.<7‘
b= it

Vi kan &ven justera p-virdena och déarefter jamfora dem med signifikans-
nivan «a. De justerade p-vardena kan uttryckas som

B mpy, for i=1
bi =

max((m —i+ V)p;, pi—1), for i=23,...,m.

dar ett justerat p-virde > 1 sétts till 1. Vi far alltsa att

p1=mp1, p2=max((m—1)p2, p1) ... Dm = max(Pm, Pm-1)-

Med Holms metod utférs en stegvis korrigering vilket gér den nagot svarare
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att applicera i jamforelse med Bonferronis metod. Men den &r mer lamplig
nér studien innehéller ett stort antal hypotesprévningar eftersom den inte &r
lika konservativ som Bonferronis metod.

5 Enkel logistisk regression

Vi har sett hur en statistisk analys av kohortstudier och fall-kontrollstudier
kan utforas med hjalp av 2 x 2 tabeller. Ett annat sétt att analysera dessa
studier ar att ansétta en logistisk regressions modell. Modellen tillhor klas-
sen generaliserade linjara modeller och 4r en av de mest frekvent anvénda
modeller for kategorisk data.

5.1 Enkel obetingad logistisk regressions modell

Antag att vi har en kohortstudie och vill skatta sannolikheten fér sjukdom i
gruppen med exponerade individer och for gruppen med individer som inte
ar exponerade. Vi utgar fran samma beteckningar som i den sammanstéllda
2x2 tabellen med frekvenser for kohortstudie, enligt sektion 2.0. Vi har att
n11 betecknar antal sjuka individer som &r exponerade och nio antal sjuka
individer som inte &r exponerade. Frekvensen mnq; 4r binomialfordelad med
parameter nyq och sannolikhet 7 och frekvensen nio &r binomialfordelad
med parameter ny; och sannolikhet 7. Vi later Y; vara en binér responsva-
riabel som betecknar sjukdomsstatus for den :te individen och antar vérdet
1 eller 0 for sjuk respektive frisk. Den forklarande variabeln X; betecknar
exponeringsstatus for individ ¢ och antar viardet 1 f6r exponerad och 0 for
ej exponerad. Vi ansétter en enkel logistisk regressions modell for att skatta
sannolikheten P(y; = 1|z; = 1) = m och P(y; = 1|z; = 0) = m enligt

logit (1) = log < ) —a+pB, logit(m) = log < 2 ) —a (7)

1—m 1 —mo

Vilket vi, genom inversa transformationen, dven kan skriva pa formen

o= ot o exp(e)
"Tltexpla+p) 7T 1+exp(a)
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Med hjalp av (7) kan vi utrycka parametern 3 enligt

T ™1 9
=1 —a=1 —1
B Og<1—7‘rl> @ Og(l—ﬂ'1> Og<1—7r2>

= log(OR).

Vi ser ddrmed att modellparametern 8 &r ekvivalent med log oddskvoten
som vi raknade fram vid analys av 2x2 tabellen i sektion 2.1. Vi kan d&rfor
enkelt, direkt fran modellen, berdkna oddskvoten enligt

B m1(1 — ) _OR
mo (1l — )

Vi kan skatta parametrarna « och 8 med maximum likelihood-metoden.
Likelihooden av tva binomialférdelade observationer ges av produkten av li-
kelihood funktionerna enligt

L(my,m2) = P(ni1, nig|ny1, nyo, m1, m2)

_ <n+1>ﬂ_71111 (1 . 771)”21 <n+2>ﬂ_;112(1 o 7T2)n22

nii ni2

o 7.‘.;111(1 _ 71.1)”217.‘.312(1 _ 7r2)7l22

Vi logaritmerar nu likelihoodfunktionen och far
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f(ﬂl, ’/TQ) = N1 log(m) —+ noa1 IOg(]. — 7'('1) —+ ni2 10g<7T2) —+ 292 log(l — 7T22)
= nnﬂ —+ (nH —+ nlg)Oé — (’/7,11 + TL21) lOg(l —+ €a+ﬁ) — (’/l12 + n22) lOg(l =+ ea)

=n11B + niyo — nyy log(L+ e*F) — nyylog(1 + )

Derivering med avseende pa a och 3 respektive ger

ol ny1e®P g€l
& - _
O L R

=MN14+ —N41T1 — N4 272 (8)

(9)
ol nye*th
% = N1 — 1+ catB =N —nym

Vi kan nu sétta ekvationerna ovan till 0 for att dérefter l6sa ut paramet-
rarna. Fran ekvation (8) far vi att m = (n14 — niame)/n41

Insdttning av 7, i den andra ekvationen ger

nip —n41 <

ni+ — n+2772> —0
n+41

o — ni+ —nNi1 n12
9 = =
ny2 n12 + N2

e ni2

L+e*  nyg+nge

n12
et =—

122

och vi erhaller skattningen



For att 16sa ut § anvinder vi e® = njg/ngg i ekvationen ovan och erhal-
ler

n11
T = —

N4l

e tB ni

]. +€a+’8 - ni1

poHB n11 N41 n11

ny1 (ny1 —n11)  ng1 — N

ni2 B — ni1
n22 Nyl — N1

n11122
e =

n21M12
Vi far ddrmed, aterigen, skattningen
5 nin
leog( 11 22>'
n21M12

For 8 = 0 ar oddskvoten 1 vilket, som tidigare ndmnt, tolkas som att en
risken for att drabbas av sjukdom &r lika for fallgruppen och kontrollgrup-
pen. Vi ser att da 8 — —oo gar OR — 0 och att da 8 — oo gar OR — oc.
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5.1.1 Konfidensintervall

Vi vill nu konstruera ett konfidensintervall for 5 och behéver dérfor variansen
for modellparametern. Maximum likelihood-skattningarna &dr asymptotiskt
normalférdelade med kovariansmatris Var(f) = I(0)~! [1]. Hir betecknar
I(0) den forvantade fisherinformationsmatrisen som definieras som

2% 0%
)
10)=-E | % %

d9aB  0p2

dir 6 = («, 8). De partiella derivatorna ges av

Ol ngqerth nioe®

Ha2 - (1 + €a+ﬁ)2 (1 + 60‘)2
= —TL+17T1(1 — 7T1) — TL+27T2(1 — 7T2),
Pl ngqeth

07 ~ Wy earop _ rrmitom)

ol ny1e®t?
9B~ (1+exth)Z ~ram(l —m)

Allmént si galler att inversen av en inverterbar 2 x 2 matris ar

1 1 c22  —C21 1 c22  —Ca1
CT M= —— - -
det(|C|) \—c12 cn1 C11C22 — C12€21 \—C12  Ci1

dar det(]C|) dr determinanten for matrisen C. Kovariansmatrisen for mo-
dellparametrarna ges darmed av
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Var(d) = 1(6)~* 1 (”17T1(1_7r1) —nimi(1—m) )
ar = =

n17T1(1—7r1)n27T2(1—7r2) —n17r1(1—7r1) n17r1(1—7T1)+n27T2(1—7T2)

1 1
noma(l—m2) nom(l—m2)
_ 1 1 n 2 ’
noma(1—m2)  nymi(l—m1) nome(1—m2)

Vi forenklar variansen for 5 och far

1 1 14+eoP)2 (14 e)?
Var(8) = + Sy L aid gy Sl
TL17T1(1 —7T1) n27r2(1 —71'2) ’I’L1€O‘+6 noe®
(1 +TL11/7L21)2 (1+n12/n22)2 1 1 1 1

(ni1 +n21)(ni1/n21)  (ni2 +n22)(nia/n2e)  nii miz Nar Moo

Vi kan nu konstruera ett tvasidigt konfidensintervall f6r modellparametern
5 enligt

- 1 1 1 1
CIﬂ:Bizl—a/Q\/+++

dar z;_o /2 betecknar normalférdelningens kvantil. Vi lagger mérke till att
konfidensintervallet &r ekvivalent med konfidensintervallet fér oddskvoten
vid analys av 2 x 2 tabellen enligt (4).

Som tidigare ndmnt dr oddskvoten 1 da modellparametern 8 ar noll, vil-
ket motsvarar att m; = me. Det dr darfor av intresse att testa nollhypotesen
Hy : 8 = 0 mot alternativ hypotesen H; : 8 # 0. Det finns flera test som
anvinds for detta. Ett bland de vanligaste d&r Walds test [1].

5.1.2 Wald test

Wald statistikan kan anvindas for att testa nollhypotesen Hy : 8 = 0 mot
alternativ hypotesen H; : 8 # 0, eller mot en ensidig alternativ hypotes
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Hy : g > 0. Statistikan ges av

A B _ log(n11n22/n12M21)
\/\//a\r(B) V1/n1 +1/nig + 1/ng1 + 1/ng

A~

dér f dr maximum likelihood-skattningen och Var(/) &r variansen under
alternativhypotesen. Under Hy ar statistikan asymptotiskt standard nor-
malfoérdelad.

5.2 [Enkel betingad logistisk regression

En betingad logistisk regressions modell kan anvandas for att analysera en
matchad fall-kontrollstudie. Modellen hanterar bade parmatchning och mat-
chade set med fler kontroller per fall. Antag att vi har N stycken matchade
set av storlek n; dar ¢ = 1, ..., N. Eftersom fall-kontrollstudien &r retrospek-
tiv, later vi y;; vara en bindr responsvariabel som antar vardet 1 om j:te
medlemmen i set ¢ &r exponerad och 0 om medlemmen inte &r exponerad.
Modellen kan uttryckas som

exp(o; + 45 )
(1 + exp(ai + acwﬁ))

bij = P(yij = L|zyj) =

eller

Pij
L — oy

logit(¢i;) = log ( > = o; + 245/

dar z;; ar den forklarande variabeln som antar virdet 1 om den j:te med-
lemmen i set ¢ dr sjuk och 0 om denne &r frisk. Varje matchat set ¢ har ett
tillhérande intercept «; och en gemensam modellparameter 5. Fér enkelhets
skull antar vi att varje set ¢ bestar av ett fall och en kontroll, dvs. parmatch-
ning. Enligt [5] har vi att exp(8) &r den betingade retrospektiva oddskvoten
for i:te matchade par
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¢i1/(1 — i)
Piz/ (1 — ¢i2)

= 66.

O Rretro =

(1 —¢i2)  P(E|D)P(E|
FE

9
~ ¢w(l—9¢n) P(E|D)P(E|

EE

P& samma sétt som i (6), har vi att den retrospektiva betingade oddskvoten
sammanfaller med den betingade prospektiva oddskvoten.

Som vi ser s& beror inte oddskvoten pa «;, i = 1,..., N. For att skatta para-
metern § anvinder vi oss av den betingade maximum likelihood-metoden, pa
s& sétt kan vi undvika att behova skatta samtliga a;. Vi later S; vara summan
av antalet positiva utfall inom varje par, dvs da y;; eller z;; antar virdet 1.
Vi har att alltsa att S; = y;; + x;; kan anta virdet 0,1 eller 2, exempelvis
sa ar S; = 1 for diskordanta par, (y;1 = 1,22 = 0) eller (y;1 = 0,22 = 1).
Den betingade likelihoodfunktionen kan uttryckas som

N b
Le(B)s = H W

For S; = 1 far vi

11_\7[ yn =1,2i2 = 0) yi1(1—w;2) P(yi1 = 0,252 = 1) yi2(1—w41)
P(S;=1) P(S;=1)

i=1

H( bi1 (1 — diz) )yu(l :cm)( bin(1 — i) >yl2(1 zi1)
=i \Ga(l = diz) 4 @ia(1 = du) 6i1(1— 6iz) + dia(1 — fur)

i=1
B yi1(1—z42) 1 yiz(1—x41) B eB b 1 ¢
1—ef 1+eP T \1-éf 1+ef )~

Vi far ddrmed ett uttryck som endast beror pa S. Den betingade log li-
kelihoodfunktionen &r

éz

Il
=

7

Ce(B)5,=1 = b3 — (b+c)log(1 + €”)
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och derivering ger

0Lc(B)5,=1 (b4 c)e?
o5 T i (10)

Genom att sétta ekvation (10) till noll far vi skattningen Bysrg = log(b/c). Vi
ser att det endast &ar diskordanta par som anvénds vid utrdkning av B MLE-
P4 motsvarande sétt kan vi d&ven beridkna den betingade maximum likeli-
hoodfunktionen, och skattningen av 8, da vi har fler matchade kontroller
per fall. Aven da kommer endast diskordanta set att anvindas for skattning
av parameter (3 [5].

5.2.1 Konfidensintervall

Variansen av parameter 8 ges av inversen av den forviantade fisherinforma-
tionen. Vi har att

826(6)@:1 (b+c)e?

o2 (1+ef)?

Den forvantade fisherinformationen ar

(b4 c)ef } be

I(B)Z_E[_(ureﬁ)? T bt

och slutligen har vi att

_b+ec

—1
) be

=X

Var(8) = I(
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Ett tvasidigt konfidensintervall fér 8 = log(OR) ges av

b+c
be

C:[ﬁ = B :i: Zlfa/2

dar 2y_q /7 betecknar normalférdelningens kvantil. Genom att anvinda ex-

ponentialfunktionen fas ett tvasidigt konfidensintervall for ¢? = OR enligt

5 b+c
Cl.s = exp {5 =AW b } :

5.2.2 Wald test

Vi vill nu testa hypotesen om att modellparametern 8 ar noll, Hy : 8 = 0,
mot alternativ hypotesen H; : 8 # 0. Vi kan anvinda Wald statistikan for
att utfora testet, precis som vid obetingad logistisk regression. Statistikan
ges av

g B log(b/e)
" \/@(3) V(b+¢)/be

dar S ar maximum likelihood-skattningen, Var(/5) &r variansen berdknad
under alternativhypotesen och statistikan ar asymptotiskt standard normal-
férdelad under nollhypotesen.

6 Statistisk analys av fall-kontrollstudie

Vi gar nu vidare med att utfora en statistisk analys av fall-kontrollstudien
Over utbrottet av salmonella typhimurium i Danmark 1996. Vi utfér analy-
sen med hjalp av programvaran R. Eftersom datan innehaller tva kontroller
per fall valjer vi att anvinda oss av enkel betingad logistisk regression. Vi
skapar en funktion som applicerar modellen for varje exponeringsvariabel
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och sammanstaller resultatet i en och samma tabell.

cctable<-function(caseColName, matchColName, exposureColName, data){}

For att anvinda funktionen anges, som “caseColName”, namnet pa re-
sponsvariabeln i datasetet, dvs. sjukdomsstatus. Darefter anges namn pa
matchningsvariabel som “matchColName”. Funktionen &r konstruerad pa sa
satt att anvindaren sjidlv kan vilja om samtliga exponeringsvariabler, i ett
angivet dataset, ska anvindas eller endast nagra av dem. For att anvinda
samtliga exponeringsvariabler i datasetet anges “all” som “exposureColNa-
me”. Om man endast vill anvinda nagra exponeringsvariabler anges namnen
pa dessa i form av en vektor. Samtliga variabelnamn ska motsvara kolum-
nernas namn i datasetet.

Funktionen sammanstéller antal exponerade och oexponerade fall och kon-
troller, oddskvoter for respektive exponeringsvariabel med 95% konfidensin-
tervall, p-varden och justerade p-vérden, déar vi anviander oss av Holms me-
tod.

Fordelen med funktionen &r att den kan anvinda samtliga exponeringsva-
riabler i ett dataset och sammanstélla outputen, for varje variabel, i en och
samma tabell. Detta ger en battre 6verblick av resultat och ar betydligt mer
tidsbesparande dn att utfora statistisk analys pa en exponeringsvariabel i
taget. Tanken med funktionen &r &ven att den kan underlidtta arbete och
statistisk analys av framtida studier dir man har ett stort antal expone-
ringsvariabler.

Vi skapar &dven en motsvarande funktion, som anvinder enkel obetingad lo-
gistisk regression, och kan anviandas vid analys av kohortstudier. Fullstéandig
oversikt av funktionerna presenteras i appendix.

6.1 Resultat

Vi anviander funktionen till att analysera datan for fall-kontrollstudien 6ver
utbrottet av salmonella typhimurium och far nedanstaende sammanstallning.
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Exposed Unexposed CI 95%
Exposure Case Total Case Total OR limitl limit2 p Adj.p
abroad 3 3 44 133 00 0.000 oo 0.998 1.000
beef 28 88 15 42 0.8880 0.388 2.032 0.778 1.000
pork 33 98 8 31 1.3043 0.536  3.175 0.558 1.000
veal 5 7 37 124 00 0.000 oo 0.998 1.000
poultry 14 41 26 88 1.1360 0.529  2.438 0.743 1.000
liverp 43 130 3 4 0.1667 0.017 1.602 0.121 0.966
veg 40 122 5 10 0.5326 0.139  2.048 0.359 1.000
fruit 32 113 12 19 0.1634 0.045 0.594 0.006 0.054
egg 31 98 9 29 1.0000 0.354 2.826 1.000 1.000
plant7 29 62 10 61 4.4686 1.615 12.37  0.004 0.039

Exponeringsvariablerna “fruit” och “plant7” ar signifikanta pa 5% nivan da vi
utgar fran de ojusterade p-vardena. Inga andra exponeringsvariabler ar sig-
nifikanta pa nagon rimlig niva. Nér vi tar hénsyn till att multipla jamforelser
har gjorts, vi utgar fran de justerade p-vérdena, dr endast exponeringsvari-
abeln “plant7” signifikant pa 5% nivan. Vi har att ORplanty = 4.47 vilket
tolkas som att risken for att drabbas av salmonella typhimurium &r 4.47
ganger storre for dem som har dtit kott fran “plant7” under de senaste tva
veckorna &n for dem som inte har har gjort det. Som tidigare ndmnt, an-
vander vi oss av Holms metod for justering av p-virden. En plott med de
skattade oddskvoterna och tillhérande konfidensintervall visas nedan, med
undantag for variabeln “abroad” och “veal”.
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Figur 2: oddskvot och konfidensintervall

Vi ser fran sammanstéllningen att skattningarna av oddskvoten for expone-
ringsvariablerna abroad och veal ar oandliga. Motsvarande 95% konfidensin-
tervall for oddskvoterna visar en oéndlig 6vre grans. Detta kan bero pa att
det saknas diskordanta set dar fallet &r oexponerad. Vi undersoker expone-
ringsstatus for fallen och kontrollerna i varje set for “abroad” och “veal”. For
exponeringsvariabeln “abroad” far vi foljande resultat

Exposed controls Exposed controls

0 1 0 1 2
Unexposed case 5 0 Unexposed case 39 0 0
Exposed case 0 0 Exposed case 3 0 0

Vi ser att det finns fem matchade set, med endast en kontroll, dar bade
fallet och kontrollen dr oexponerade. Vi har 39 set med ett oexponerat fall
och tva oexponerade kontroller, samt tre diskordanta set med ett exponerat
fall och tva oexponerade kontroller. Vi saknar dock diskordanta set dér fallet
ar oexponerad och kontrollen exponerad vilket forklarar skattningen.
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For exponeringsvariabeln “veal” far vi

Exposed controls Exposed controls

0 1 0 1 2
Unexposed case 3 0 Unexposed case 34 0 0
Exposed case 0 1 Exposed case 3 1 0

P4 samma sdtt kan vi ldsa av att veal endast har 3 diskordanta set dér
fallet &r exponerad och de tva kontrollerna &r oexponerade. Alltsa saknar vi
dven har diskordanta set dér fallet 4r eoxponerad. Detta forklarar de skattade
oddskovtarna och konfidensintervallens 6vre granser for exponeringsvariab-
lerna abroad och veal.

6.2 Slutsats och diskussion

Vi sag att kohort- och fall-kontrollstudier skiljer sig at pa sittet information
om deltagarnas sjukdoms- och exponeringsstatus samlas in. Kohortstudien
ar prospektiv, vi far forst information om huruvida en individ &r expone-
rad, for att dérefter fa information om dennes sjukdomsstautus. I en fall-
kontrollstudie har vi den omvénda situationen. Vi erhaller forst information
om individens sjukdomsstatus och dérefter huruvida individen &r exponerad
eller inte. Skillnaden i hur datan samlas in bor has i &tanke nidr man konstru-
erar oddskvoten i en fall-kontrollstudie da vi &r intresserade av att studera
sjudomsstatus givet exponering snarare dn exponeringsstatus givet huruvida
personen ar sjuk eller inte. Men genom ett antagande om att prevalensen
for sjukdom i populationen dr kind, och med hjéilp av Bayes sats, kan vi
bestdmma och skatta oddskvoten pa ett korrekt satt. Som vi ség, sa behover
vi i slutdndan inte kinna till prevalensen numeriskt da denna kancelleras i
berékningen.

En annan viktig del i den statistiska teorin for studierna ar multipla jamfo-
relser. Vi sag att det uppstar en inflation av typ 1 fel nér studien innehéller
manga exponeringsvariabler och nér vi, for varje variabel, utfor ett indivi-
duellt hypotestest av Hy : m; = mo mot Hi : m1 # ma. Vi gick igenom tva
metoder som ofta anvinds for att korrigera for multipla jamforelser, Bonfer-
ronis metod och Holms metod. Vi sag dock att den forstndmnda metoden
blir fér konservativ ndr man har ett stort antal exponeringsvariabler, det
blir svart att erhalla ett signifikant resultat. Holms metod, dar korrigeringen
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sker stegvis till skillnad fran Bonferronis metod, ar inte lika konservativ och
darmed lampligare att anvanda.

Statistisk analys av kohort- och fall-kontrollstudier kan vara tidskrévande.
For att underldtta arbetet skapade vi en funktion i programmet R som vi
anvande for att analysera fall-kontrollstudien 6ver utbrottet av salmonella
typhimurium i Danmark. Till grund for funktionen valde vi enkel betingad
logistisk regression. Funktionen applicerar modellen fér varje exponerings-
variabel och sammanstéller resultatet, for varje variabel, i en och samma
tabell. Funktionen &r tidsbesparande, speciellt d& man har manga expone-
ringsvariabler som ska undersckas. Tanken ar att den dven kan underlatta
statistisk analys av framtida fall-kontrollstudier.

I resultatet sag vi att tva livsmedel, “fruit” och “plant7”, var signifikanta
pa 5% niva. Nar vi justerade for multipla jamforelser si var endast expone-
ringsvariabeln “plant7” signifikant. Vi fick att @planw = 4.47, vilket tolkas
som att risken for att drabbas av salmonella typhimurium &r 4.47 ganger
storre for dem som har &tit kott fran “plant?’ under de senaste tva veckorna
an for dem som inte har har gjort det. Vi hade behévt mer information om
hur “plant7” ska tolkas for att kunna dra en slutsats om resultatet, alterna-
tivt fortsétta analysen. Vi fann inget annat livsmedel som skulle kunna vara
en tankbar kalla till utbrottet av salmonella typhimurium.
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A Deltametoden

Lat T vara en stokastisk variabel med E(T) = p och Var(T) = o2. Lat vida-
re Y = g(t) dér g(-) &r en godtycklig funktion som &r tva ganger deriverbar.
Taylorutveckling av ¢(t) i en omgivning av u ger

for nagot p* mellan ¢ och u, och dir O(u*) = (t — p)?g"(u*)/2 ar rest-

termen. For ¢ 5 W ar

och véntevirde och varians for Y = g(t) ges av

E(Y)=py = Elg(t)] = g(p) + g (WE(l—pn) =g(p) =

Var(Y) = E(Y — py)* = Elg(t) — g(u))* = Elg' (1) (t — p)]* = ¢/ (w)])* Var(T).

B Fordelningar

Tabell 6ver fordelningar som anvéands i arbetet

Fordelning Sannolikhetsfunktion/Téathetsfunktion E(X) Var(X)
Binomial Bin(n, p) px (k) = (Z’)pk(l -p)"F k=0,1,..,n np np(l — p)
2 1 - ("E*MQ)Q 2
= 2 —
Normal N(p,0%) fx (x) Tass © o co <z < oo m o
)

N(0,1) tx(z):me 2 — oo <z < oo 0 1

Fordelning Sannolikhetsfunktion E(x;) Var(z;)

Multinomial ~ Mc(N, (71,72, .., 7we)')  P(@1,...,c) = ﬁ M=y =57 Nm; Nmj(1 =)
°_
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C Funktioner

### Function:

### The function applies the conditional logistic regression model using each exposure variables

### as a single main effect.

### It performs multiple testing using the Holm’s method and summarizes the univariate findings in one table.
###

### Arguments:

### caseColName - Case-control status, (response variable).

### matchColName - A matching variable, optional.

### exposureColName - The exposure variables.

### The user can either choose some of the exposure variables given in a data frame or all of them.

### Selected exposure variables should be entered as a vector and all exposure variables with the notation "all".
### data - data frame

#H##

### Returns:

### The function returns a table containing:

### the number of exposed/unexposed cases and totals for each exposure

### odds ratios for each exposure

### confidence interval for the odds ratios

### p-values and adjusted p-values using Holm procedure

#H##

cctable <- function(caseColName, matchColName, exposureColName, data){

if (exposureColName == "all" && length(exposureColName == 1)){

1 <- as.list(datal, !'names(data) %inJ c(caseColName, matchColName)])
}
else{

1 <- datal[, exposureColName]

mod <- lapply(l, function(x) clogit(datal, caseColName] x+strata(datal, matchColName]l)))

tc <- sapply(l, function(f) table(datal[, caseColName],f)) # number of exposed & unexposed cases and controls
cc <- matrix(c(tc[4,],colSums(tc[c(3,4), 1), tcl[2, 1, colSums(tc[c(1,2), 1)), nrow=length(l), ncol=4)

# matrix with number of exposed/unexposed cases and total.

conf <- sapply(mod, function(f) summary(f)$conf.int[3:4]) # matrix with CI, upper & lower bounds
OR <- sapply(mod, function(f) summary(f)$coef[2]) # vector with odds ratios
p <- sapply(mod, function(f) summary(f)$waldtest[3]) # vector with p-values

p.adj <- p.adjust(p, method = "holm", length(p))
ccdata <- data.frame(cc, OR, t(conf), p, p.adj)

colnames(ccdata) <- c("Exposed.case", "Exposed total", "Unexposed.case",
"Unexposed.total", "Odds.ratio", "Conf.int.lower.bound", "Conf.int.upper.bound", "Pvalue", "Adj.pvalue")
return(ccdata)

cctable(caseColName="case" ,matchColName="set",c("exposurel", "exposure2","exposure2") ,data=nameofdata)
# three exposures from the data frame

cctable(caseColName="case" ,matchColName="set",exposureColName="all" ,data=nameofdata)
# all exposures in the data frame

### Function:

### The function applies the logistic regression model using each exposure variables as a single main effect.
### It performs multiple testing using the Holm’s method and summarizes the univariate findings in one table.
###

### Arguments:

### caseColName - Case-control status, (response variable).

### matchColName - A matching variable, optional.

### exposureColName - The exposure variables.

### The user can either choose some of the exposure variables given in a data frame or all of them.

### Selected exposure variables should be entered as a vector and all exposure variables with the notation "all".
### data - data frame

#it#

### Returns:

### The function returns a table containing:

### the number of exposed/unexposed cases and totals for each exposure

### odds ratios for each exposure

### confidence interval for the odds ratios

### p-values and adjusted p-values using Holm procedure

#H#H#

cstable <- function(caseColName, exposureColName, data){
if (exposureColName == "all" && length(exposureColName == 1)){
# check if the user wants to use all the exposure variables in the data frame
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1 <- as.list(datal, !names(data) %inJ, caseColName]) # if true - create a list with all the exposure variables
}
else{ # if not true - create a list with exposure variables from the data frame
given by vector caseColName
1 <- data[, exposureColName]

}

model <- lapply(l, function(x) glm(datal, caseColName] x, family=binomial)) # simple logistic regression

or <- sapply(model, function(x) exp(summary(x)$coef([2,1])) # vector with odds
ratios

ci <- sapply(model, function(x) exp(coef(x)[2] + c(-1,1) * gnorm(1-0.01/2) * sqrt(vcov(x)[2,2])))
# 95 % wald CI upper & lower bounds
tab <- sapply(l, function(f) table(datal,caseColName], f)) # number of exposed & unexposed cases and controls
status.cases.total <- matrix(c(tab[4,], colSums(tab[c(3,4),]), tab[2,], colSums(tab[c(1,2),])), nrow=length(l),
ncol=4) # matrix with number of exposed & unexposed cases and total.

p <- sapply(model, function(x) summary(x)$coef[2,4]) # vector with p-values

p.adj <- p.adjust(p, method = "holm", length(p)) # vector with adjusted p-values, using Holm procedure
csdata <- data.frame(status.cases.total, or, t(ci), p, p.adj)

colnames(csdata) <- c("Exposed.case", "Exposed total", "Unexposed.case",

"Unexposed.total", "Odds.ratio", "Conf.int.lower.bound", "Conf.int.upper.bound", "Pvalue", "Adj.pvalue")
return(csdata)
}

cstable(caseColName="case",exposureColName="all",data=nameofdata) # all exposures in the data frame

cstable(caseColName="case",c("exposurel”, "exposure2","exposure3") ,data=nameofdata) #three exposures from the data
frame
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