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Ett exempel fran fysikalisk kemi

® Hastigheten for en kemisk reaktion ¢kar ofta d& temperaturen
hojs. En grov tumregel ar att hastigheten férdubblas for varje
Skning av temperaturen med 10 K.

e Hastighetskonstantens temperaturberoende kan fér en reaktion
i de flesta fall modelleras med Arrhenius’ ekvation

k= Ae—Ea/(RT)

dar E, ar den s& kallade (skenbara) aktiveringsenergin, R &r
den allm3nna gaskonstanten och T' r temperaturen.

e Aktiveringsenergin kan bestimmas experimentellt genom att
man mater k vid ett antal temperaturer och ansatter:

E, 1
log(k;) = log(A) — — +g

RT,

® Med Y; = log(k;) och z; = T[l ser vi att detta ar en
regressionsmodell!
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Enkel linjar regression

Vi har gjort matningar av en responsvariabel Y for fixerade varden
pé en forklarande variabel z, som kan valjas utan fel.

Vi ansitter en linjar modell for (Y7, z;),i =1,...,n:
Yi=po+ brwi + & (1)

dir &; ir oberoende N(0, o) slumpvariabeler som beskriver mitfelet
och By och 31 &r parametrar som beskriver det linjara sambandet.

Ett annat sitt att skriva upp modellen p& ar alltsd att
Yi ~ N(/BO + leia 02)7

det vill sdga att vi har ett linjart samband som bestammer
vantevirdet hos Y och en viss mitfelsvarians o2 som beskriver de
enskilda observationernas variation kring vantevardet 5y + 1.
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Matningar fran laborationer 2014

-0.51

log(k)
|
&
;

| kursen Fysikalisk kemi ingdr en laboration om bestamning av
hastighetskonstant for reaktionen mellan viteperoxid och jodidjon.
Ovan ses datan frén alla sju grupper frdn hdstterminen 2014.
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Resultat

-1.51

log(k)

-2.51

Baserat p& datan far vi §; = log(A)* = 25.6260 samt
Bt = Ta = —8107. Alltsa &r A* = 1.34- 10" och E} = 67k.J /mol.
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Extrapolering

En mycket viktig komponent i en regressionsanalys ar validering av
modellen, det &r ocks3 viktigt att inse att vi inte kan vara sikra p&
att den linjdra modellen stdmmer for x utanfér matomrédet.

My HOBBY: EXTRAFPOLATING

PG YOU CAN SEE, BY LATE
NEXT MONTH YOU'LL HAVE
OVER FOUR DOZEN HUSBANDS,
Y, BETTERGETA
BULK RATE ON
VEDDING CAKE.
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Multipel linjar regession

Vi har gjort matningar av en responsvariabel Y for fixerade varden

pa forklarande variabler z1, ..., x,, som kan véljas utan fel.
Vi ansatter en linjar modell for (Y, z1,...,2p4),0=1,...,m:
Yi=po+ bz + ...+ Bprpi t+ & (2)

dar &; ar oberoende N(0, 02) slumpvariabeler som beskriver
matfelet och B8; ar parametrar som beskriver beroendet.
Vi kan formulera modellen p3 matrisform som

Y=X3+E
dar
Yi 1z - wpa €1 Bo
vy=|:] x={: : - ]| E=|:]| 8=
Yn 1 Tin - Tpn En Bp
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Parameterskattning

Givet att X7 X ir inverterbar fas minstakvadrat-skattningen av 3
som 3* = (XTX)~!'XTY. Skattningarna ar vintevirdesriktiga och
vi har

V(B;) = o?(diagonalelement nummer i+1 i (XTX)™1).

Vidare dr s = Qo/(n —p — 1) dir

n
QO = Z(yl — ﬂg — ﬁfl’lﬂ' = 600 = ﬁ;xp’i)Q = YTY — ,@TXTY.
=1

Med py-(x0) = B + Bizo1 + - + Byxoyp ar
V (it (x0)) = o?x0 7 (XTX) 1xg
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Polynomregression

e Vi har gjort matningar av en responsvariabel Y for fixerade
varden p& en forklarande variabel z. Ansitt modellen
Y;‘:504—51%4—,8233?4-...4—51)17?4-61 (3)
e Specialfall av multipel regerssion med zj, = z*.
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Kolinearitet
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Kolinearitet

® Om alla observationer nastan ligger pa en linje i
(z1, x2)-planet blir skattningen av planets lutning i riktningen
ortogonalt mot linjen mycket osiker.
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Exempel: skatting av langd

e Aven om tva forklarande variabler inte ir linjart beroende s&
kan vi fa att kolumnerna i X blir linjart beroende pa grund av
hur vi gor mi3tningarna.

® Om alla observationer ligger p& en linje i (z1,22)-planet blir
kolumnerna i X linjart beroende.
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® Om vi vet hur |1&nga ben en person har bor vi kunna géra en
bra skattning av personens langd.

e Gor matningar av personers langd samt benlangder for att
kunna skatta ett regressionssamband.
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height (cm)

® |4t Y vara personens langd, x, lingden av det vanstra benet,
och z, langden av det hégra. Ansatt modellen

Y; = Bo + Prxei + Boxri + &
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e Skattningar: 35 = 88.6171, f1* = —3.9840, 55 = 5.0790.
e Konfidensintervall

Ig, = (—52.58,44.62), I, = (—43.52,53.67).
e Markliga skattningar och ingen signifikant parameter!
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Vad gick fel?

left leg (cm)

® Det finns ett tydligt samband, men p& grund av kolinearitet
mellan variablerna kan modellen inte avgdra om det ar vanster
ben, hoger ben, eller en kombination som férklarar langden.

® Losning: Anvand bara vanster (eller hoger) ben som prediktor:
Y = Bo + Brwe; + &
o B =1.0953, Is, = (0.9283,1.2624).
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Forklaringsgrad
/_.____.__,,:.—————t""
R%:0.06 REXTHOR, THE DOG-BEARER

T DONT TRUST LINEAR REGRESSIONS WHEN ITS HARDER
O GUESS THE DIRECTION OF THE CORRELATION FROM THE
SCATTER PLOT” THAN T FIND NELJ CONSTELLATIONS ON IT.
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Korrelation och kausatilitet

e Korrelation och regression sager inget om orsakssamband.
e Exempel: Dagar med hég glassforsiljning tenderar att ha fler
drunkningsolyckor. Dags att forbjuda glass?
e Kausala frdgor handlar om mekanismer som genererar datan
eller prediktioner om vad som kommer ske efter ndgon &tgard.
e Tex: Foérandras antalet drunkingsolyckor om vi férbjuder glass?
® Det finns manger av kausala péstdenden i nyheternal
e “At frukost om du vill minska din risk for kranskarlssjukdomar”
® \/i méste vara forsiktiga med kausala pastdenden:

® Om personer som ater frukost tenderar ha firre
kranskarlssjukdomar, borde vi darfor ata frukost?
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Ett klassiskt exempel

Betrakta foljande hypotetiska data angdende effekterna av ett
utbildningsprogram p& ater-arresteringar hos fore detta fangar:

Arresterade Ej arresterade  Frekvens

Medverkande 100 400 20%
Ej medverkande 500 500 50%

Typiska fragor vi kan vilja f& svar pa:

e Kan vi skatta risken for att en fange aterfaller i brott givet att
den medverkade i programmet? (Icke-kausal)

e Minskar programmet frekvensen for Sterfall i brott? (Kausal)
® Vad vore aterfallsfrekvensen om programmet vore obligatoriskt
for fangar? (Kausal)
Vilka fragor kan vi svara pa?

® Det beror p& hur datan samlats in!
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Randomiserade studier

® | en randomiserad studie slumpas det p& forhand vilken grupp
varje forsoksperson ska tillhora.

e Om datan fér f&ngarna samlades in via en randomiserad studie,
kan vi d& svara pd om programmet minskar &terfallsfrekvensen?

® Antagligen ja! Men vi kan inte vara helt sdkra, tex kan
fangvaktarna bete sig olika mot de tva olika grupperna.
® Om mgjligt bor experimentet géras “double blind”
® Forsokspersonerna vet ej vilken grupp de tillhér (motverka
placeboeffekt)
® Forskarna (och f&ngvaktarna) vet ej vilken grupp varje
forsoksperson tillhor (motverka bias hos forskarna)
e Det ir inte alltid mdjligt, eller etiskt férsvarbart, att
randomisera
® Vi kan till exempel inte randomisera vilka som ska réka om vi
undersoker effekten rokning har p& cancer!
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Observationsstudier och confoundingvariabler

® | en observationsstudie sker urvalet hos de tvd grupperna
genom att forsokspersonerna sjalva viljer vilken grupp de ska
tillhora. Forskarna observerar endast resultaten.
® Om datan for fdngarna samlades in via en observationsstuie,
kan vi svara pd om programmet minskar aterfallsfrekvensen?
® Nej! skillnaderna kan bero p& systematiska skillnader i
beteendet hos de som véljer att delta.
® Tex vilka typer av brott de begatt eller deras motivation att
sterintegreras i samhallet.
® Motivation hos fangarna ar ett exempel p§ en
confoundingvariabel, dvs en faktor som
® |Influerar utfallet hos forsoket och &r relaterad till den
forklarande variabeln.
® Om bada dessa villkor &r uppfyllda kan vi inte skilja effekten
fran den férklarande variabeln fr&n confoundingvariabeln.
® Vi kan inte forklara vad som orsakar effekten i utfallet!
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Socialdemokrater och Skandinaver
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Confoundingvariabel for fangelseexemplet

Motivation till &teranpassning till samhéllet 3r en °
confoundingvariabel:

® Den influerar chansen att aterfalla i brott.

04

® Den &r relaterad till deltagande i utbildningsprogrammet,
eftersom folk som deltar ar motiverade.

Andel roster pa S

0.2

Vi har allts3 att

® De fangar som ar motiverade och deltog i programmet
terfaller sillan i brottslighet.

Andel Scandinaver
® De fangar som inte ar motiverade deltog inte i programmet

och &terfaller ofta i brottslighet. e Datan visar alla valdistrikt i Malma.
X = andel av populationen som kommer frén Skandinavien
Y = andel av populationen som rostade p3
Socialdemokraterna i forra valet.
p = —0.8591938, R? = 0.73.

Vi kan alltsd inte veta om &terfallsfrekvensen beror p4 motivation
eller deltagande, dessa tva effekter mixas samman (confounded pa
engelska)
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Medianlon en confounder?
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Analys av data fran observationsstudier
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Blockindelning/stratifiering: Ett satt ar att undersdka
homogena delpopulationer och gdra jamférelser inom varje
delpopulation.

® Jimfor motiverade och omotiverade fangar for sig.

Ett problem ar att det kan vara svirt att veta att vi
kontrollerat for varje relevant confoundingvariabel.

Ett annat problem &r att det kan vara svart att f3 tillgéng till
data fér confoundingvariabler.
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® Ta med dven medianlon i distrikten som forklarande variabel i
en multipel regressionsmodell.

Y = ﬁ() + 61Xscand =+ 62Xsalary +¢
® Bt = —0.89, fortfarande signifikant (p < 2-1016).

e RZ—=0.75.
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Modellval Stegvis regression (I1)

Fortsatt iterera stegen i modellvalet:

® Som vi sett ar en viktig fraga ar hur vi viljer vilka forklarande

_ VIets _ . Steg m:a
variabler som ska ingd i en multipel regressionsmodell. Aktuell modell & (8o, Biys -+, Bi ). Vali (BosBivs -+ Bivs Bir )
® For att undersdka om z,, bor tas med kan vi utféra hypotestest dar i1 = arg min, Qo(lﬁo,ﬁil, k - Bir, Bi)- On11 Biyir é?r o
signifikant, g& till Steg m:a, annars valj (5o, 8i,, ..., Bi,) som
Ho: By =0 modell och avsluta modellval.
H1 : ,Bp 75 0

Steg m:b

Testa om ndgon parameter j3; ar icke-signifikant i

(Bos Bivs - -+ Biy.» Birr ). Om sé ar fallet, vlj bort den med lagst
varde p3 teststorheten, annars beh3ll alla parametrar. G3 till Steg
(m+1):a.

genom att bilda teststorheten (3 /d(f3;) med kritiskt omrade
Co = AT : |T| > toyaln—p— 1)},
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Stegvis regression () Massignifikans

® Vi m&ste vara forsiktiga nar vi gor forsok som kraver flera
tester.

e Till exempel &r stegvis regression lite problematiskt eftersom
valet av «v i testerna i viss man godtyckligt eftersom vi gor

L&t (5o, Bs, B;) beteckna modellen Y = Sy + f;x; + B2 + € och
lat Qo(So, Bi, B;) vara residualvariationen for modellen.

Steg 1
Vilj (Bo, Biy) dér i1 = argmin; Qo(SBo, Bi). Om [;, ar signifikant, upprepade tester. o
ga till Steg 2a, annars valj (8y) som modell och avsluta modellval. ® Detta brukar kallas massignifikansproblemet:
Steg 2a ﬁésggqé wﬁ F%)gg& THAT SETLES THAT.

' LINK THEAR IT5 ONLY
Val.] (ﬁ0> ﬁilaﬁig) dar i2 = arg minz‘ QO(ﬁUa 5i1)ﬁi)' Om ﬁiz ar ISNSIIEE;ITT;E];! gcig(ff%sog‘)o /?ﬁ&gﬁ
signifikant, g4 till Steg 2b, annars valj (8o, Bi;) som modell och B ke SOENTISTS! '
avsluta modellval. L g e ( /‘rln»w\::rv!

& \

Steg 2b ‘@ v @ @ \
Testa om 3;, ar signifikant i (B0, Biy, Bi,). Behall modellen om s3
ar fallet, annars vilj (5o, Bi,). GA till steg 3a.
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WE FOUNDNO WE FUNONO | | WE FOUNONO WE FOUNDNO WE FOUNDNO
LINK BETWEEN LINK BETWEEN LINK BETWEEN LINK BETWEEN LINK BEWEEN
PURALE JELLY BROWN JELY | | ik JELLY BUWE JEuy ALY
(p>oo§) (P>005). (P>005). (P>005). (P>005).
/ / / /
WE FONONO WE FOUNONO WE FOUNDNO WE FOUNDNO
LINK BO‘\JE_N LINK GETWEEN LINK BETWEEN LLINK BETWEEN LLINK GETWEEN
SALMON JELY RED Jeuy TURGUOISE JELLY | | MAGENTA JELLY YELLOW JELy
(P>005). (P>005). (P>005). (P>005). (P>005).
) / / / /
WE FOUNDNO WE FOUNONO WE FOUNONO WE FOUND A WE FOUNDNO
LINK GETEEN LINK GEIEEN LINK BEIWEEN LINK GEIVEEN LINK GETWEEN
GREy Jewy | | TAN JEur OAN JEuY GREEN Jeuy TROVE JELY
(P>005). (P>0.05), (P>005), (P(oo‘s) (P>005).
/ / / /
oA/
WE FOUNDNO WE FONONO WE FOUNDNO WE FOUNDNO WE FOUNDNO
LLINK BETWEEN LINK BETWEEN LINK BETWEEN LUINK GETWEEN LUINK BETWEEN
BeiGe Jewy Ut Jeuy | BLACK Jewy POCH Ty | | ORANGE JELY
(P>0.05). (p>oos) (P>0.05). (p>oos) (P>0.05).
/ / /
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