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Sammanfattning 

Partiellt bortfall är en vanligt förekommande felkälla vid statistiska undersökningar. Med 

partiellt bortfall avses avsaknad av vissa variabelvärden för ett observationsobjekt, något som 

riskerar leda till förlust av statistisk styrka och skeva parameterskattningar. Ett stort antal 

metoder har utvecklats för att hantera denna problematik, och syftet med denna uppsats är att 

undersöka vilken effekt några av dessa metoder har på parameterskattningarna i en logistisk 

regressionsmodell, och huruvida dessa metoder är lämpliga att tillämpa på aktuellt 

datamaterial. De metoder som inkluderats i denna studie är complete case analysis, MICE och 

missForest. 

För ändamålet simuleras partiellt bortfall av olika omfattningar och under olika 

bortfallsmekanismer i ett verkligt datamaterial som består av 2987 observationer och fem 

variabler. Metoderna utvärderas sedan med avseende på normalized root mean squared error 

(NRMSE), samt genom att undersöka hur de regressionskoefficienter som skattats med de 

imputerade datamaterialen avviker från de regressionskoefficienter som skattats med det 

kompletta, observerade datamaterialet. 

missForest resulterar i lägst NRMSE. I den efterföljande logistiska regressionsanalysen 

resulterar dock MICE i betydligt lägre bias än missForest. 

 

Abstract 

Missing data is a common problem in research and can lead to loss of statistical power and 

bias in parameter estimates. Numerous methods have been developed for dealing with missing 

data, and the aim of this thesis is to evaluate how a number of these methods affect the 

parameter estimates in a logistic regression model, and whether these methods are suitable for 

the data in question. The methods included in this study are complete case analysis, MICE 

and missForest. 

For the purpose of evaluating the methods, missing values in varying proportions and under 

different missing mechanisms are generated in a real dataset consisting of 2987 observations 

and five variables. The performance of the methods is assessed by normalized root mean 

squared error (NRMSE), and by comparing the regression coefficients estimated using the 

original, true data set with the regression coefficients estimated using imputed data sets. 

missForest results in the lowest NRMSE. In the subsequent logistic regression analysis, 

however, MICE results in considerably lower bias than missForest. 
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Notation 

𝜎2 Varians. 

𝜎𝑚
2  Variansen i skattningarna av �̂� över de 𝑚 multipla imputeringarna. 

�̇�𝟐 Simulerad varians. 

𝛽 Regressionskoefficient. 

𝛃 Vektor med regressionskoefficienter. 

�̂� Skattningar av regressionskoefficienterna 𝛃. 

�̇� Simuleringar av regressionskoefficienterna 𝛃. 

𝛅 𝑛 × 𝑝-matris som för varje observation 𝑖 = 1, … , 𝑛 och variabel 𝑗 = 1, … , 𝑝 

innehåller binära element som antar värdet 1 om motsvarande datapunkt i 𝐗 har 

observerats, annars 0. 

𝜃 Kvantitet av intresse. 

𝜃 Skattning av 𝜃. 

�̅� Medelvärdet av alla 𝜃ℓ över de 𝑚 multipla imputeringarna. 

𝜅 En parameter som används för att undvika singulära matriser. 

𝜏 Den totala, sammanvägda variansen. 

𝛾 Stoppvillkor i missForest. 

𝛟𝑗 Vektor med okända parametrar i imputeringsmodell. 

ℓ Index för de multipla imputeringarna. ℓ = 1, … , 𝑚. 

𝐵 Variansen mellan parameterskattningarna från de 𝑚 imputerade datamaterialen. 

𝑑 Antal kandidatdonatorer. 

�̇� Simulerad slumpvariabel. 

𝑖 Index för observationer. 𝑖 = 1, … , 𝑛. 

𝑗 Index för variabler. 𝑗 = 1, … , 𝑝. 

𝑚 Antal multipla imputeringar. 

𝑛 Antal observationer. 

𝑛0 Antal observationer med saknade data i en variabel 𝐲. 

𝑛1 Antal observationer med observerad data i en variabel 𝐲. 

𝑝 Antal variabler. 

𝑞 Urval av variabler från 𝑝. 

𝑟 Index för antal iterationer i MICE. 𝑟 = 1, … , 𝑚 

𝑠 Den delningspunkt som minimerar specificerad förlustfunktion. 

𝑇 Antal träd i en random forest. 



 

 

 

𝑡 Index för antal träd. 𝑡 = 1, … , 𝑇 

𝑈 Varians i 𝑄. 

�̅� Den genomsnittliga, konventionella stickprovsvariansen inom de 𝑚 imputerade 

datamaterialen. 

𝑣 Antal frihetsgrader. 

𝐗 En 𝑛 × 𝑝-matris med all data. 

𝐗𝑗 Den 𝑗:te kolumnen i datamatrisen 𝐗. Vektorn består av observerade värden i 

variabel 𝑗. 

𝐗−𝑗 Komplement till 𝐗𝑗, det vill säga en matris med samtliga kolumner i 𝐗 med 

undantag för 𝐗𝑗. 

�̇�𝑗 Vektor med imputeringar av saknade värden 𝐗𝑗
mis. 

𝐗obs Observerad data i 𝐗. 

𝐗mis Saknad data i 𝐗. 

𝐗∗ Bootstrapstickprov. 

𝑥𝑗 Variabeln i den 𝑗:te kolumnen. 

𝐗old
imp

 Matris för att lagra imputerade data från föregående iteration. 

𝐗new
imp

 Matris för att lagra imputerade data från senaste iteration. 

𝐗true Datamatris med sanna data. 

𝐗imp Datamatris med imputerade data. 

𝐲obs En 𝑛1 × 1-vektor med observerad data i en variabel 𝐲 i vilken saknade värden 

förekommer. 

𝐲𝑗
obs Observerade värden i 𝐗𝑗. 

𝐲𝑗
mis Saknade värden i 𝐗𝑗. 

�̂�𝑖 Skattning av 𝑦𝑖. 

�̂�∗
𝑡 Predikterat värde från ett enskilt beslutsträd. 

�̂�∗
rf Predikterat värde från en random forest. 

𝐙𝑘 Mängd bestående av 𝑑 kandidatdonatorer från faktiska, observerade värden. 

�̇�1 Vektor med 𝑞 oberoende, dragna värden från 𝑁(0,1). 

 

  



 

 

 

Figurförteckning 

Figur 1: Fördelning av variabeln hälsotillstånd. ......................................................................... 6 

Figur 2: Fördelning av variabeln ålder. ...................................................................................... 7 

Figur 3: Fördelning av variabeln BMI. ...................................................................................... 7 

Figur 4: Fördelning av variabeln fiberintag. .............................................................................. 8 

Figur 5: Den logistiska fördelningens kumulativa fördelningsfunktion .................................. 10 

Figur 6: Schematisk vy över den multivariata bortfallssimuleringsproceduren....................... 11 

Figur 7: Exempel på ett beslutsträd .......................................................................................... 18 

Figur 8: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 1 över antal amputerade observationer för 

BMI mot ålder, mörkare punkter visar på högre antal amputationer. ...................................... 23 

Figur 9: Stapeldiagram för bortfallsmönster 1 över antal amputerade observationer för BMI 

uppdelat på kön. Mörkare staplar inebär att fler amputeringar för det könet har utförts. ........ 24 

Figur 10: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 2 över antal amputerade observationer för 

fiberintag mot ålder, mörkare punkter vissar på högre antal amputationer.............................. 25 

Figur 11: Stapeldiagram för bortfallsmönster 2 över antal amputerade observationer för 

fiberintag uppdelat på kön. Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har 

utförts. ...................................................................................................................................... 25 

Figur 12: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 3 över antal amputerade observationer för 

BMI mot ålder, mörkare punkter visar på högre antal amputationer. ...................................... 26 

Figur 13: Spridningsdiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för 

BMI mot ålder, mörkare punkter visar på högre antal amputationer. ...................................... 27 

Figur 14 : Stapeldiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för BMI 

uppdelat på kön. Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har utförts. ...... 27 

Figur 15: Spridningsdiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för 

fiberintag mot ålder, mörkare punkter visar på högre antal amputationer. .............................. 28 

Figur 16: Stapeldiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för 

fiberintag uppdelat på kön. Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har 

utförts. ...................................................................................................................................... 29 

Figur 17: NRMSE för imputerade värden. ............................................................................... 30 

Figur 18: Fördelningar av imputerade värden och motsvarande sanna värden för BMI. ........ 31 

Figur 19: Fördelningar av imputerade värden och motsvarande sanna värden för variabeln 

fiberintag. ................................................................................................................................. 32 

Figur 20: Genomsnittlig procentuell bias i de skattade logistiska regressionskoefficienterna. 

Den horisontella, streckade linjen markerar 5% på 𝒚-axeln. ................................................... 33 

 

Tabellförteckning 

Tabell 1: Beskrivningar av variablerna ...................................................................................... 5 

Tabell 2: Korrelationsmatris för kvantitativa variabler. ............................................................. 8 



 

 

 

Tabell 3 Bortfallsmönster med tillhörande vikter och frekvenser. ........................................... 11 

Tabell 4: Genomsnittlig NRMSE för imputerade värden. ....................................................... 30 

Tabell 5: Skattade parametrar från den logistiska regressionsmodell som anpassats med det 

kompletta datamaterialet. ......................................................................................................... 32 

Tabell 6: Genomsnittlig procentuell bias i de skattade logistiska regressionskoefficienterna. 34 

Tabell 7: Genomsnittlig differens mellan sanna och skattade VIF-värden från logistisk 

regressionsmodell. .................................................................................................................... 34 

Tabell 8: Genomsnittlig tidsåtgång i sekunder vid imputering. ............................................... 35 

  



1 

 

1. Inledning 

Bortfall är en vanligt förekommande felkälla vid statistiska undersökningar. Bortfall innebär 

att ett eller flera variabelvärden saknas för vissa av de observationsobjekt som är avsedda att 

ingå i en undersökning (Japec et al., 1997). Bortfall kan delas in i två olika kategorier; 

objektbortfall och partiellt bortfall. Med objektbortfall avses avsaknad av samtliga värden för 

ett observationsobjekt medan partiellt bortfall avser avsaknad av enbart vissa värden. I denna 

uppsats avhandlas huvudsakligen partiellt bortfall. 

Det finns en mängd orsaker till varför bortfall uppstår (Japec et al., 1997). Vid 

individundersökningar uppstår bortfall ofta till följd av att observationsobjekt är ovilliga att 

delta i undersökningar på grund av till exempel motivationsbrist, tidsbrist eller oro för hur 

angivna uppgifter kommer att hanteras. Partiellt bortfall kan bland annat uppkomma genom 

att en respondent inte förstår en fråga eller avsiktligt väljer att inte besvara en fråga som 

upplevs som känslig. Andra vanligt förekommande faktorer som leder till bortfall vid 

individundersökningar är att observationsobjekt är oanträffbara eller att de är förhindrade att 

delta på grund av fysisk eller psykisk sjukdom eller språkförbistringar. Vid undersökningar 

där observationsobjekten inte är individer kan bortfall uppstå som en konsekvens av brister i 

de mätverktyg som tillämpas. 

Bortfall kan även förorsakas av interna faktorer som en till exempel en alltför kort 

datainsamlingsperiod, bristfälligt utformade frågeformulär, brister i intervjuares arbetssätt, 

felaktigt inmatad eller av misstag raderad data samt felaktigheter i register eller andra 

förteckningar över de enheter som ingår i urvalsramen (Japec et al., 1997). 

Vilka konsekvenser bortfall medför beror i stor utsträckning på vilken typ av bakomliggande 

process som orsakar bortfallet. Rubin (1976) definierar tre olika bortfallsmekanismer; 

”missing completely at random” (MCAR), ”missing at random” (MAR) och ”missing not at 

random” (MNAR). MCAR föreligger då bortfallet är helt slumpmässigt och inte beror på 

varken observerade eller saknade värden. MAR föreligger då bortfallet är systematiskt och 

beror på observerade värden men inte på saknade värden. MNAR föreligger då bortfallet är 

systematiskt och beror på saknade värden. 

Bortfall är problematiskt i flera avseenden. Att variabelvärden finns tillgängliga för samtliga 

observationsobjekt som ingår i en undersökning är en förutsättning för många av de klassiska 

statistiska analysmetoderna (Japec et al., 1997). Vidare riskerar bortfall att leda till förlust av 

statistisk styrka samt försämrad prediktiv förmåga för de modeller som tillämpas. Är bortfallet 

systematiskt kan det även orsaka skeva parameterskattningar, vilket i sin tur riskerar att 

medföra att felaktiga slutsatser dras från undersökningen. 

Partiellt bortfall kan i vissa fall vara så omfattande och avsaknaden av värden för viktiga 

variabler kan vara så stor att observationsobjekten i fråga måste behandlas som objektbortfall 

(Japec et al., 1997). Omfattande partiellt bortfall kan även leda till ofullständiga tabeller, 
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antingen som en direkt konsekvens av att alltför många värden saknas eller indirekt genom att 

de saknade värdena medför att osäkerheten i skattningarna blir så pass stora att de inte är 

rimliga att redovisa. För att åtgärda denna problematik kan ibland vara nödvändigt att slå 

samman vissa redovisningsgrupper, något som emellertid riskerar att försvåra jämförbarheten. 

Bortfall kan stävjas genom att vidta olika förebyggande åtgärder. Mätverktyg bör alltid testas, 

utvärderas och eventuellt justeras innan datainsamling påbörjas (Japeq et al., 1997). För detta 

ändamål är det ofta lämpligt att genomföra någon form av pilotstudie i vilken till exempel 

frågor och frågeföljd testas.  

Vilka bortfallsförebyggande åtgärder som kan och bör tillämpas beror i stor utsträckning på 

insamlingsmetod och målpopulation (Japec et al., 1997). Vid individundersökningar är 

introduktionsbrev en förhållandevis enkel åtgärd som kan tillämpas i syfte att öka 

respondenternas benägenhet att delta i aktuell undersökning. Ett introduktionsbrev kan till 

exempel informera om undersökningens syfte och hur de uppgifter som lämnas kommer att 

hanteras. I undersökningar där data samlas in genom postenkäter kan ofta bortfall reduceras 

genom att skicka ut påminnelser till de respondenter från vilka svar inte erhållits. Vid 

intervjuundersökningar är det viktigt att intervjuarna är utbildade i hur de kan motivera och 

argumentera för medverkan i undersökningen i fråga. 

Även om förebyggande åtgärder vidtas kan både objektbortfall och partiellt bortfall uppstå. 

En enkel och allmänt vedertagen praxis för att hantera partiellt bortfall är att utesluta de 

observationer för vilka ett eller flera variabelvärden saknas ur analysen (Buuren, 2018). Detta 

tillvägagångssätt leder emellertid till förlust av observerad data och i fall där det partiella 

bortfallet är systematiskt kan parameterskattningar bli skeva, vilket riskerar leda till felaktiga 

slutsatser. 

Om bortfall är systematiskt och endast beror på observerad data kan kompensationsvägning 

tillämpas (Lohr, 2009). Vid kompensationsvägning delas observationer in i klasser utifrån 

observerade bakgrundsvariabler varefter observationerna tilldelas vikter baserade på andelen 

bortfall i respektive klass. Klasser med hög andel bortfall tilldelas större vikter. En fördel med 

metoden är att den minskar risken för bias och att den är förhållandevis enkel att använda 

(Buuren, 2018). En nackdel med kompensationsvägning är dock att observationer med 

partiellt bortfall helt exkluderas vilket innebär att problematiken med förlust av observerad 

data kvarstår. En annan nackdel är att analysen blir mer komplex då de analys- och 

inferensmetoder som tillämpas måste ta hänsyn till vikterna. 

Ett annat tillvägagångssätt för att hantera partiellt bortfall är imputering. Imputering innebär 

att saknade värden ersätts med nya, rimliga värden (Little & Rubin, 2019). De nya värdena 

kan tas fram manuellt i samråd med expertis eller uppgiftslämnarna eller utifrån någon 

statistisk modell (Buuren, 2018). Huvudfokus i denna uppsats är att undersöka effekterna av 

modellbaserad imputering. För ändamålet har olika modeller föreslagits. Vissa av dessa 
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modeller har utvecklats specifikt för imputering medan andra modeller har utvecklats i andra 

sammanhang. 

För att undersöka och jämföra effekten av olika imputeringsmetoder kan bortfall simuleras. I 

och med att de faktiska, observerade värdena är kända kan de jämföras med de imputerade 

värdena. Vidare kan olika analysmetoder tillämpas på både det ursprungliga datamaterialet 

och datamaterialet med det simulerade bortfallet och de imputerade värdena, varefter 

respektive uppsättning av parameterskattningar kan jämföras. För att simulera bortfall har 

mängd olika metoder föreslagits. I denna uppsats tillämpas en metod som utvecklats av 

Schouten, Lugtig & Vink (2018). 

Liknande studier som jämför olika imputeringsmetoder har tidigare genomförts av bland 

andra Bühlmann & Stekhoven (2011), Kokla et al. (2019), Shah et al. (2014) samt Waljee et 

al. (2013). Dessa studier skiljer sig emellertid något från varandra i avseende på bland annat 

utformning och metodval, och slutsatserna från dessa studier är följaktligen inte helt entydiga. 

I denna uppsats simuleras bortfallet i ett datamaterial som utgörs av ett mindre utdrag från en 

pilotstudie som utförts av forskningsprojektet LifeGene i syfte att undersöka vuxna svenskars 

hälsa. För att utvärdera resultatet av de olika imputeringsmetoderna tillämpas logistisk 

regressionsanalys. 

I denna uppsats simuleras bortfallet i ett datamaterial som utgörs av ett mindre utdrag från 

pilotfasen av den svenska kohortstudien LifeGene. För att utvärdera resultatet av de olika 

imputeringsmetoderna tillämpas logistisk regressionsanalys. 

1.1 Syfte 

Syftet med denna uppsats är att undersöka hur olika imputeringsmetoder hanterar olika former 

av partiellt bortfall. För ändamålet simuleras partiellt bortfall i tre olika omfattningar och 

under två bortfallsmekanismer. 

Förhoppningen är att denna uppsats ska ge vägledning om hur faktiskt bortfall bör hanteras. 

1.1.1 Frågeställning 

Följande frågeställningar ämnas besvaras i denna uppsats: 

• Hur skiljer sig de imputerade värdena från de faktiska, observerade värdena? 

• Vilken effekt har de imputerade värdena på parameterskattningarna i en logistisk 

regressionsmodell? 

• Hur påverkas utfallen av de olika imputeringsmetoderna av det partiella bortfallets 

omfattning? 

• Hur presterar de olika imputeringsmetoderna under olika bortfallsmekanismer? 
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• Resulterar tillämpning av de olika imputeringsmetoderna i lägre bias i 

parameterskattningarna i en logistisk regressionsmodell än om observationer med 

saknade värden i stället exkluderas? 

1.1.2 Avgräsningar 

I och med att huvudfokus för denna uppsats är imputering behandlas inte objektbortfall, utan 

endast partiellt bortfall. Bortfall som är MNAR kommer inte att undersökas i denna uppsats. 

Bortfallet mäts som andel observationer för vilka ett eller flera värden saknas och inte som 

andel saknade värden totalt. Datamaterialet består av 31 variabler, men endast fem av dessa 

variabler inkluderats i analysen. 

Antalet imputeringsmetoder som inkluderas i jämförelsen har begränsats till två. Det 

simulerade bortfallsmönstret har godtyckligt valts ut manuellt, på förhand och endast ett 

bortfallsmönster tillämpas. Antalet bortfallsandelar som simuleras begränsas till tre och inget 

av de partiella bortfallen simuleras under mer än en bortfallsmekanism åt gången. 

1.2 Etiska aspekter 

Arbetet med denna uppsats har genomförts i enlighet med Svenska statistikfrämjandets etiska 

kod för statistiker och statistisk verksamhet (Huitfeldt et al., 2010). Följaktligen har all data 

behandlats konfidentiellt och inte delats med utomstående. Vidare redovisas resultat med 

hänsyn till att inga uppgifter ska kunna kopplas till enskilda individer. För att säkerställa 

uppgiftslämnarnas integritet har röjanderiskbedömningar genomförts i vilka risk för 

bakåtvägsidentifiering tagits i beaktning. Detta bedöms särskilt angeläget då delvis känsliga 

uppgifter kopplade till deltagarnas hälsa hanteras. 

Förhoppningen är att denna uppsats ska bidra till att skapa ökad förståelse för bortfallets 

konsekvenser och hur dessa kan motverkas. Bortfall är ett stort och växande samhällsproblem, 

inte minst vid individundersökningar (Japeq et al., 1997). Systematiskt bortfall riskerar leda 

till skeva parameterskattningar, vilket i sin tur kan leda till felaktiga slutsatser. Detta är djupt 

problematiskt då statistiska undersökningar ofta ligger till grund för beslut som fattas i olika 

delar av samhället. Systematiskt bortfall kan därmed leda till att vissa grupper får 

oproportionerligt stort inflytande på viktiga samhällsbeslut medan andra grupper negligeras. 

Bortfall kan således betraktas som ett demokratiproblem. 

Ett etiskt dilemma beträffande imputering vid individundersökningar är att individer tillskrivs 

uppgifter som de inte själva uppgivit eller godkänt. Detta är en av anledningarna till varför 

Datainspektionen inte tillåter imputering i personregister (Japec et al., 1997). 
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2. Data 

Datamaterialet som ligger till grund för denna uppsats utgörs av ett utdrag från pilotfasen av 

den svenska kohortstudien LifeGene. Syftet med studien är att följa och samla in information 

om 300 000 svenskars hälsa och livsstil under en tidsperiod på 20 år (Bälter, Sjörs, Sjölander, 

Gardner, Hedenus & Tillander, 2017). Pilotstudien påbörjades i oktober 2009 i Stockholm, 

och kom i november 2009 och januari 2010 även att inkludera Umeå respektive Alingsås. 

Inbjudningar till att delta i studien skickades ut till 42 700 kvinnor och män i åldrarna 18–45 

år som slumpmässigt valts ut från folkbokföringsregistret, därefter fick de utvalda bjuda in 

vem de vill oavsett ålder. I inbjudningarna bifogades personliga inloggningsuppgifter till 

LifeGenes hemsida där deltagarna via ett interaktiv frågeformulär ombads svara på frågor 

rörande bland annat hälsa och livsstil. Efter att ha slutfört frågeformuläret erbjöds deltagarna 

en besökstid på något av LifeGenes testcenter för ytterligare undersökning. 7 818 personer av 

de som bjöds in att delta i undersökning fyllde i åtminstone en del av frågeformuläret och av 

dessa besökte 6 633 något av testcentren. 

Datamaterialet består av 3 000 observationer och 31 variabler. Från dessa 31 variabler valdes 

variabeln hälsotillstånd ut som responsvariabel, variablerna kön och ålder som 

bakgrundsvariabler samt variablerna BMI och fiberintag som förklarande variabler. De två 

sistnämnda variablerna valdes godtyckligt ut då de bedömdes kunna ha en viss inverkan på 

respondenternas hälsotillstånd. 

Tabell 1: Beskrivningar av variablerna 

Namn  Beskrivning  

Ålder  Respondentens ålder i år. 

Kön Respondentens kön.  

BMI  Respondentens Kroppsmasseindex. Mått för en persons eventuella över- 

eller undervikt. Vikt i kilo dividerat på kvadraten av längden i meter. 

Normalvikt är man om man har en BMI mellan 18.5 och 25.  

Fiberintag  Mått på hur mycket fiber som konsumeras per dag i gram.  

Hälsotillstånd Självrapporterad värdering av respondentens hälsa. 0 sämsta tänkbara, 10 

bästa tänkbara. 

 

Variabeln hälsotillstånd är en ordinal variabel med 10 kategorier. För att underlätta analysen 

har variabeln kodats om till en binär variabel som antar värdet 1 om respondenten skattat sitt 

hälsotillstånd större eller lika med 8, och 0 om respondenten har skattat sitt hälsotillstånd till 

mindre än 8. Dessa värden valdes så att båda utfallen har så nära 50% av observationerna som 

möjligt. 

I variabeln fiberintag förekommer ett antal värden som bedöms vara orimligt höga. För att 

åtgärda detta problem har observationer hos vilka fiberintaget är större än 10 gånger 
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interkvartilavståndet, vilket motsvarar 132,56 gram, exkluderats från datamaterialet. Totalt 

exkluderades 12 observationer vars fiberintag var större än 132,56 gram. Vidare identifierades 

ett saknat värde i variabeln hälsotillstånd, och även i detta fall har problemet åtgärdats genom 

att exkludera berörd observation från datamaterialet. 

I stapeldiagrammet nedan visas fördelningen av deltagarnas skattade Hälsotillstånd: 

 

Figur 1: Fördelning av variabeln hälsotillstånd. 

Från figur 1 framgår att respondenterna i stor utsträckning skattar sin hälsa som god. 61% 

rapporterar sin hälsa som 7 eller högre. 
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I histogrammet nedan visas fördelningen över de deltagandes ålder: 

 

Figur 2: Fördelning av variabeln ålder. 

Medelåldern på deltagarna i studien är 34,33 år. Anledningen till att en stor minskning i antal 

observationer sker vid 45 år är på grund av att de som initialt bjöds in till studien var mellan 

18 och 45 år gamla, men alla respondenter fick sedan tillstånd att bjuda in släkt och vänner 

oavsett ålder. 

I histogrammet visas fördelningen över deltagarnas BMI: 

 

Figur 3: Fördelning av variabeln BMI. 
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Genomsnittligt BMI hos deltagarna i studien är 24,36. Från figur 3 framgår att positiv skevhet 

föreligger i fördelningen över respondenternas BMI. 

I histogrammet nedan visas fördelningen över deltagarnas fiberintag: 

 

Figur 4: Fördelning av variabeln fiberintag. 

Det genomsnittliga fiberintaget bland de som deltog i studien är 24,60 gram. Från figur 4 

framgår att positiv skevhet föreligger i fördelningen över respondenternas fiberintag. 

Vidare är könsfördelningen bland deltagarna inte jämn. Endast 38,37% av respondenterna är 

män. 

Från tabell 2 framgår att korrelationen mellan variabeln hälsotillstånd, vilken används som 

responsvariabel i den logistiska regressionsmodellen, och övriga variabler är mycket svag. 

BMI uppvisar en svag, positiv korrelation med ålder, medan korrelationen mellan fiberintag 

och ålder i princip är obefintlig. 

Tabell 2: Korrelationsmatris för kvantitativa variabler. 

 Ålder BMI Fiberintag Hälsotillstånd 

Ålder 1,0000 0,2758 0,0314 -0,0158 

BMI 0,2758 1,0000 -0,0425 -0,1388 

Fiberintag 0,0314 -0,0425 1,0000 0,0750 

Hälsotillstånd -0,0158 -0,1388 0,0750 1,0000 
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3. Metod 

I detta kapitel redogörs för den teori och de metoder som tillämpats i syfte att besvara 

frågeställningen. 

3.1 Simulering av bortfall 

För att simulera bortfall i det fullständiga datamaterialet har en metod som utvecklats av 

Schouten, Lugtig och Vink (2018) tillämpats. Processen kallas för amputering, och metoden 

har implementerats i R-paketet mice. 

Processen kan delas upp i 4 steg: 

Steg 1: Datamaterialet delas upp i 𝑘 delmängder baserat på antalet bortfallsmönster 𝑘, där 

varje delmängd har en förbestämd frekvens som kontrolleras med argumentet freq. 

Frekvenserna kan vara vad som helst så länge summan av alla frekvenser är 1. Till exempel 

skulle tre delmängder kunna delas upp som 3 ∙
1

3
 eller som 

1

3
, 

1

6
 och 

1

2
. 

Med argumentet patterns tilldelas varje variabel antingen värdet 0 eller 1. Bortfall simuleras 

sedan endast i de variabler som tilldelats värdet 0. Ett mönster med tre variabler kan se ut 

som: (1,0,1) och i detta exempel kommer bara variabel 2 att amputeras. 

Steg 2: Med argumentet weights tilldelas vikter till varje variabel i varje delmängd som 

används för att beräkna weighted sum scores. Om man betraktar bortfallsmönstret (1,0,1) så 

skulle vikterna (3,0,1) ge ett MAR-bortfall. Parametrarna innebär att sannolikheten är tre 

gånger större att bortfall simuleras i den första variabeln än att bortfall simuleras i den tredje 

variabeln. Vikter specificeras endast då bortfall under bortfallsmekanismen MAR önskas. 

För varje observation 𝑖 beräknas dess weighted sum score ut med följande formel: 

där {𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖 , … , 𝑥𝑚𝑖} är variabelvärdena för observation 𝑖 och {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑚} är vikterna för 

delmängden. 

Steg 3: Värdena från steg 2 jämförs med en logistisk sannolikhetsfördelning som förvalts med 

argumentet type, men först standardiseras alla weighted sum scores inom varje delmängd. 

Om type = RIGHT innebär det att observationer med höga weighted sum scores har en högre 

sannolikhet att amputeras, vilket illustreras i figur 5. 

 

 

 𝑤𝑠𝑠𝑖 = 𝑤𝑖𝑥1𝑖 + 𝑤2𝑥2𝑖 + ⋯ + 𝑤𝑚𝑥𝑚𝑖 (3.1) 



10 

 

 

Figur 5: Den logistiska fördelningens kumulativa fördelningsfunktion 

Funktionen delar upp delmängderna i två grupper, en grupp där alla observationer har 

saknande värden som följer mönstret i angivet i pattern och en grupp som inte har ändrats 

alls. Storlekarna på dessa grupper bestäms av argumentet prop. Om prop = 0.6 kommer  

60% av observationerna i delmängden amputeras enligt bortfallsmönstret.  

Steg 4: Alla delmängder sammanfogas och bildar det slutliga datamaterialet som nu 

innehåller saknade värden. 
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Metodens upphovsmän Schouten, Lugtig och Vink (2018) beskriver proceduren med följande 

schema: 

 

 

Figur 6: Schematisk vy över den multivariata bortfallssimuleringsproceduren 

I den här uppsatsen tillämpas bortfallsandelarna 10%, 20% och 30% samt följande 

bortfallsmönster med tillhörande bortfallsvikter och bortfallsfrekvenser: 

Tabell 3 Bortfallsmönster med tillhörande vikter och frekvenser. 

 Ålder BMI Fiberintag Kön Hälsotillstånd Frekvens 

Mönster 1 1 0 1 1 1 0.4 

Vikter för mönster 1 -1 0 0 1 0 

Mönster 2 1 1 0 1 1 0.4 

Vikter för mönster 2 1 0 0 -1 0 

Mönster 3 1 0 0 1 1 0.2 

Vikter för mönster 3 -1 0 0 0 0 
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3.2 Complete case analysis 

Complete case analysis är en metod för att hantera partiellt bortfall genom att exkludera 

observationer för vilka saknade variabelvärden förekommer (Buuren, 2018). 

Tillvägagångssättet är enkelt och praktiskt att tillämpa, och har implementerats som 

standardprocedur för hantering av partiellt bortfall i många statistiska programvaror.  

Under antagandet att den underliggande bortfallsmekanismen är MCAR renderar complete 

case analysis i väntevärdesriktiga skattningar av bland annat medelvärden, varianser och 

regressionskoefficienter. Medelfel och signifikansnivåer tenderar dock att bli större relativt till 

all tillgänglig data. 

En påtaglig nackdel med metoden är att observerad data går förlorad, vilket leder till 

reducerad statistisk styrka. Vidare riskerar tillämpning av complete case analysis i situationer 

där den underliggande bortfallsmekanismen antas vara MAR eller MNAR att leda till 

systematiska fel i form av skeva skattningar (Buuren, 2018). 

3.3 Imputering 

Imputering är en strategi för att hantera partiellt bortfall genom att ersätta saknade värden med 

nya, estimerade värden (Buuren, 2018). För ändamålet kan olika statistiska analysmetoder 

tillämpas. Dessa metoder kan delas in i två kategorier; enkel imputering och multipel 

imputering. Vid enkel imputering substitueras endast ett enskilt värde per saknat 

variabelvärde. En svaghet i detta utförande är dock att osäkerheten i estimaten av de okända, 

saknade värdena ignoreras. Till följd av detta tenderar variansskattningar att underskattas 

(Yuan, 2000). 

För att spegla den osäkerhet som uppstår vid imputering av saknade värden introducerade 

Rubin (1978) konceptet multipel imputering. Metodiken kan delas in i tre steg: 

1. 𝑚 > 1 fullständiga datamaterial skapas genom att imputera saknade värden med 

rimliga värden. 

2. De 𝑚 fullständiga datamaterialen analyseras var för sig och separata 

parameterskattningar erhålls för vardera 𝑚 fullständigt datamaterial. 

3. De 𝑚 parameterskattningarna kombineras till enskilda paramaterskattningar. 

De slutliga parameterskattningarna tillsammans med erhållna medelfel återspeglar både 

osäkerheten som uppstår mellan imputeringar och den genomsnittliga osäkerhet som uppstår 

inom imputeringar (Buuren, 2018). 

3.3.1 Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE) 

Multivariate Imputation by Chained Equations, förkortat MICE, är en praktisk 

implementering av multipel imputering (Buuren, 2007). Metoden är baserad på konceptet 

fully conditional specification vilket innebär att metoden utgår från specificering av univariata 
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regressionsmodeller för varje enskild variabel, betingat alla övriga variabler i datamaterialet. 

Fully conditional specification skiljer sig således från många andra implementeringar av 

multipel imputering som i stället förutsätter specificering av explicita simultanfördelningar för 

alla variabler för vilka partiellt bortfall föreligger (Buuren, 2018). Fördelen med att tillämpa 

fully conditional specification är främst ökad flexibilitet. Genom att tillåta specificering av 

univariata regressionsmodeller för varje variabel möjliggörs inkorporering av icke-linjära 

termer och interaktionseffekter. 

MICE är en Markov chain Monte Carlo-metod (MCMC) vilket är en teknik för att simulera 

värden från komplexa sannolikhetsfördelningar (Gelman et al., 2013). Detta görs genom att 

utifrån iterativa processer skapa kedjor av slumpvariabler där varje enskilt element dras ifrån 

en fördelning som beror på värdena i föregående element. De imputerade värdena för en 

variabel beror således på imputerade värden från andra variabler. 

Denna princip uppvisar stora likheter med en annan MCMC-metod; Gibbs sampling (Buuren, 

2018). Gibbs sampling är en Bayesiansk simuleringsteknik som utnyttjar det faktum att en 

okänd simultanfördelning kan bestämmas utifrån dess kända och i regel något mindre 

komplexa, betingade fördelningar. I MICE-algoritmen deriveras emellertid inte de betingade 

fördelningarna, det vill säga de univariata, variabelspecifika imputeringsmodellerna, från en 

simultanfördelning utan specificeras i stället direkt av användaren. Det är följaktligen möjligt 

att specificera modeller vars simultanfördelningar endast är implicit kända, eller som 

överhuvudtaget inte existerar. Ur ett teoretiskt perspektiv kan detta förvisso betraktas som 

problematiskt, men i praktiken utgör det sällan ett problem. Existerar däremot en 

simultanfördelning för vilken de betingade fördelningar är de specificerade 

imputeringsmodellerna är MICE ekvivalent med Gibbs sampling. 

För att uppnå ett optimalt resultat behöver en Markovkedja konvergera till en stationär 

fördelning genom att uppfylla följande tre egenskaper (Buuren, 2018): 

• Irreducibel: Kedjan måste kunna nå alla relevanta delar av tillståndsrummet. Vid 

tillämpning av MICE är tillståndsrummet uppsättningen av alla imputerade värden. 

• Aperiodisk: Kedjan får inte oscillera mellan olika tillstånd. 

• Rekurrent: Kedjan måste från merparten av alla potentiella startpunkter, det vill säga 

observerade värden, kunna nå alla relevanta delar av tillståndrummet oändligt många 

gånger. 

I många fall är 5 till 10 iterationer tillräckligt för att en kedja ska konvergera till en stationär 

fördelning (Buuren, 2018). 

Vid tillämpning av MICE har användaren en hög grad av kontroll över tillståndsrummet och 

irreducibilitet är därför sällan ett problem (Buuren, 2018). Om imputeringsmodellerna är 

inkonsekventa kan periodicitet komma att utgöra ett problem. Periodicitet kan diagnosticeras 

genom att stoppa kedjan vid olika punkter för att undersöka om statistisk inferens är beroende 
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av stoppunkt. Även icke-rekurrens kan utgöra ett potentiellt problem. Denna typ av 

problematik kan i vissa fall upptäckas genom att undersöka trace plots. Förutsatt att 

imputeringsmodellernas parametrar skattas utifrån observerad data är dock icke-rekurrens 

sällan ett allvarligt problem. 

MICE-algoritmen kan delas in i sju separata steg.  

Låt 𝐗 vara en 𝑛 × 𝑝-matris som innehåller datavärden för samtliga 𝑛 observationer och 𝑝 

variabler. Låt matrisen 𝛅 tjäna som en responsindiktator av storlek 𝑛 × 𝑝 och som för varje 

observation 𝑖 = 1, … , 𝑛 och variabel 𝑗 = 1, … , 𝑝 innehåller binära element vilka antar värdet 1 

om motsvarande datapunkt i 𝐗 har observerats, och 0 om datapunkten saknas. Låt vidare 𝐗 =

(𝐗obs, 𝐗mis) där 𝐗obs är observerad data i 𝐗 och 𝐗mis är saknad data. 𝐗𝑗 betecknar den 𝑗:te 

kolumnen i 𝐗-matrisen och 𝐗−𝑗 är komplementet till 𝐗𝑗, det vill säga samtliga kolumner i 𝐗 

med undantag för 𝐗𝑗. �̇�𝑗 betecknar imputeringarna av de saknade värdena 𝐗𝑗
mis. 𝛟𝑗 

representerar de okända parametrarna i imputeringsmodellen. Slutligen betecknar 𝑟 den 𝑟:te 

av de totalt 𝑚 iterationerna. 

1. Specificera en imputeringsmodell 𝑃(𝐗𝑗
mis|𝐗𝑗

obs, 𝐗−𝑗, 𝛅) för variabel 𝐗𝑗 med 𝑗 =

1, … , 𝑝, det vill säga fördelningen av alla saknade 𝐗-värden som tillhör den i 

ordningen 𝑗:te av de totalt 𝑝 variablerna, givet alla observerade 𝐗-värden som tillhör 

samma variabel 𝑗, övriga 𝐗-värden som inte tillhör variabel 𝑗 samt 

responsindikatormatrisen 𝛅. 

2. Ersätt saknade värden 𝐗𝑗
mis med initiala imputeringar �̇�𝑗

0 genom slumpmässiga 

dragningar från observerade 𝐗-värden 𝐗𝑗
obs. 

3. Definiera de imputerade 𝐗-värden från den 𝑡:te iterationen och som inte tillhör variabel 

𝑗, �̇�−𝑗
𝑟 = (�̇�1

𝑟 , … , �̇�𝑗−1
𝑟 , … , �̇�𝑗+1

𝑟−1, … , �̇�𝑝
𝑟−1), som det för tillfället fullständiga 

datamaterialet med undantag för 𝐗𝑗. 

4. Dra värden på de okända parametrarna �̇�𝑗
𝑟~𝑃(𝛟𝑗

𝑟|𝐗𝑗
obs, �̇�−𝑗

𝑟 ). 

5. Dra imputeringar �̇�𝑗
𝑟~𝑃(𝐗𝑗

mis|𝐗𝑗
obs, �̇�−𝑗

𝑟 , �̇�𝑗
𝑟). 

6. Repetera steg 2 till steg 5 för alla 𝑗 = 1, … , 𝑝 variabler. 

7. Repetera steg 2 till steg 6 för alla 𝑟 = 1, … , 𝑚 iterationer. 

Algoritmen resulterar i 𝑚 imputerade datamaterial. Resultat från de imputerade 

datamaterialen kan sedan kombineras och analyseras genom att tillämpa en uppsättning regler 

som utvecklats av Rubin (1987). Dessa regler utgår från antagandet att den kvantitet 𝜃 som är 

av intresse är normalfördelad med varians 𝑈, och att 𝜃 är en väntevärdesriktig skattning av 𝜃, 

det vill säga 𝜃~𝑁(𝜃, 𝑈). Därav följer att (𝜃 − 𝜃)~𝑁(0, 𝑈). 𝜃 är ofta en 𝑘-dimensionell 

radvektor och 𝑈 är en 𝑘 × 𝑘-kovariansmatris. (𝜃 − 𝜃) följer således en 𝑘-variat 

normalfördelning med medelvärde 0 och varians 𝑈. I de fall där 𝜃 är en skalär reduceras 
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kvantiteten 𝑈 till 𝜎𝑚
2 , det vill säga variansen för skattningarna 𝜃 över de multipla 

imputeringarna. 

Många estimatorer är asymptotiskt normalfördelade vilket innebär att de är approximativt 

normalfördelade då, i det här fallet 𝑚 → ∞ (Buuren, 2018). Detta gäller för till exempel 

medelvärden, standardavvikelser, andelar, regressionskoefficienter och linjära prediktorer. På 

dessa kvantiteter kan således Rubins regler för sammanvägning av resultat appliceras direkt. 

Även om asymptotisk normalitet inte råder hos en estimator kan ofta 

normalfördelningsantagandet uppfyllas genom att tillämpa någon form av transformation på 

𝜃. 

Vid sammanvägning av de 𝑚 skattningarna 𝜃 med Rubins regler kombineras den 

konventionella stickprovsvariansen inom de 𝑚 imputerade datamaterialen med den varians 

som uppstår mellan imputeringar till följd av det partiella bortfallet (Rubin, 1987). Låt �̅� vara 

medelvärdet av skattningarna från de 𝑚 imputerade datamaterialen: 

Den genomsnittliga, konventionella stickprovsvariansen inom de 𝑚 imputerade 

datamaterialen, �̅�, är: 

Variansen mellan parameterskattningarna från de 𝑚 imputerade datamaterialen, 𝐵, beräknas 

enligt följande: 

Den totala, sammanvägda variansen 𝜏 erhålls då enligt Rubins regler genom: 

I den här uppsatsen används R-paketet mice för att utföra imputering med MICE-algoritmen 

samt för att väga samman de resulterande 𝑚 datamaterialen. 

3.3.1.1 Predictive mean matching 

För kvantitativa variabler tillämpas predictive mean matching som imputeringsmodell. 

Konceptet introducerades av Rubin (1986) och Little (1988). Predictive mean matching är en 

form av hot deck-metod vilket innebär att saknade värden imputeras med faktiska, 

observerade värden (Buuren, 2018). 

 
�̅� = ∑ 𝜃ℓ/𝑚

𝑚

ℓ=1

 (3.2) 

 
�̅� = ∑ 𝑈ℓ/𝑚

𝑚

ℓ=1

 (3.3) 

 
𝐵 = ∑(𝜃ℓ − �̅�)

′
(𝜃ℓ − �̅�)/(𝑚 − 1)

𝑚

ℓ=1

 (3.4) 

 𝜏 = �̅� + (1 + 𝑚−1)𝐵 (3.5) 
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De faktiska, observerade värden dras slumpmässigt från en mängd av så kallade donatorer. En 

donator definieras här som en observation vars predikterade medelvärde ligger nära det 

predikterade medelvärdet för en observation hos vilken bortfall föreligger. De predikterade 

medelvärdena erhålls från en specificerad modell som i sammanhanget bedöms vara lämplig. 

I den här uppsatsen används en Bayesiansk linjär regressionsmodell, med vanliga, icke-

informativa apriorifördelningar för samtliga parametrar (Gelman et al. 2013): 

Algoritmen för att imputera saknade värden kan då delas in i följande steg: 

Låt 𝐲obs vara en 𝑛1 × 1-vektor med observerad data i en variabel 𝐲 i vilken saknade värden 

förekommer. Låt 𝐗obs vara en 𝑛1 × 𝑞-matris med oberoende variabler i rader med 

observerade värden i 𝐲. Låt 𝐗mis vara en 𝑛0 × 𝑞-matris med oberoende variabler i rader med 

saknade värden i 𝐲. 

1. Beräkna kryssproduktmatrisen (𝐗obs)
′
𝐗obs. 

2. Beräkna 𝐕 = ( (𝐗obs)
′
𝐗obs + diag ( (𝐗obs)

′
𝐗obs) 𝜅)

−1

. 𝜅 är här en parameter som 

introduceras i syfte att undvika singulära matriser, det vill säga matrisen som inte är 

inverterbara. 𝜅 tilldelas ett positivt värde nära noll, då för stora värden riskerar leda till 

systematisk skevhet. 

3. Beräkna regressionskoefficienter �̂� = 𝐕(𝐗obs)
′
𝐲obs. 

4. Dra en slumpmässig variabel �̇�~𝜒𝑣
2 med antal frihetsgrader 𝑣 = 𝑛1 − 𝑞. 

5. Beräkna variansen �̇�𝟐 = (𝐲obs − 𝐗obs�̂�)′(𝐲obs − 𝐗obs�̂�)/�̇�. 

6. Skapa en vektor �̇�1 genom att dra 𝑞 oberoende värden från 𝑁(0,1). 

7. Beräkna 𝐕1/2 med Choleskydekomposition. Choleskydekomposition är en matematisk 

metod för att bryta ned en symmetrisk, positivt definit matris till produkten av en 

undertriangulär matris och dess konjugerade transponat. 

8. Beräkna �̇� = �̂� + �̇��̇�1𝐕1/2. 

9. Beräkna avstånden �̇�(𝑖, 𝑘) = |𝐗𝑖
obs�̂� − 𝐗𝑘

obs�̇�| där 𝑖 = 1, … , 𝑛1 och 𝑘 = 1, … , 𝑛0. �̇� tar 

hänsyn till variansen mellan imputeringar i och med att �̇� varierar stokastiskt medan �̂� 

är fix. 

10. Skapa 𝑛0 mängder 𝐙𝑘 där varje mängd består av 𝑑 kandidatdonatorer från faktiska, 

observerade värden 𝐘obs, sådana att summan av alla avstånd ∑ �̇�(𝑖, 𝑘)𝑑  minimeras för 

alla 𝑘 = 1, … , 𝑛0. Vid lika avstånd sker indelningen slumpmässigt. I den här uppsatsen 

används 𝑑 = 5. 

11. Dra slumpmässigt en donator 𝑖𝑘 från 𝐙𝑘 för 𝑘 = 1, … , 𝑛0. 

12. Beräkna imputerade värden �̇�𝑘 = 𝑦𝑖𝑘
 för saknade värden 𝑘 = 1, … , 𝑛0. 

Predictive mean matching är en semiparametrisk metod vilket här innebär att metoden är mer 

robust mot felspecificering av imputeringsmodell, vilket är en problematik som riskerar 

 𝑝(𝛽, 𝜎2) ∝ 𝜎−2 (3.6) 
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uppstå då till exempel icke-linjära samband, heteroskedasticitet eller andra avvikelser från 

normalitet föreligger. Metoden tenderar att bevara datas ursprungliga fördelning 

förhållandevis väl, även i situationer där antagandena för den underliggande 

imputeringsmodellen inte är uppfyllda. Imputering med predictive mean matching sker 

således under antagandet att fördelningen av ett saknat värde är densamma som fördelningen 

av observerade data från kandidatdonatorerna (Buuren, 2018). 

En förutsättning för att metoden ska prestera väl är att tillräckligt många lämpliga donatorer 

existerar (Buuren, 2018). Detta kan utgöra ett problem vid imputering i mindre datamaterial. I 

och med att saknade värden imputeras med observerade värden kommer imputeringarna alltid 

att ligga inom den observerade värdemängden. Denna egenskap är fördelaktig i fall där 

variabler med diskreta eller begränsade värdemängder hanteras. 

3.3.2 missForest 

Random forest är en ensemblemetod som genererar och kombinerar flera individuella 

beslutsträd (Breiman, 2001). Beslutsträd är en familj av icke-parametriska 

maskininlärningsmetoder där variabelrum stegvis och rekursivt partitioneras i axelparallella 

delrum (Breiman et al., 1984). Varje delrum utgör sedan en nod i respektive trädmodell.  

I ett beslutsträd förekommer vanligtvis två typer av noder; interna noder och slutnoder. De 

interna noderna specificerar ett enkelt test för någon variabel och är sammankopplade till 

andra interna noder eller slutnoder via förgreningar. Varje förgrening motsvarar något av de 

möjliga variabelvärdena för respektive interna nod. Avslutningsvis tilldelar sedan slutnoderna 

varje delrum en klass eller ett värde. 

Vid konstruktion av beslutsträd är målsättningen att utföra de partitioneringar av 

variabelrummet som resulterar i de mest homogena delrummen. För detta ändamål tillämpas 

vanligtvis någon form av förlustfunktion. Genom att sedan utföra de uppdelningar av 

variabelrummet som minimerar specificerad förlustfunktion kan de mest homogena 

delrummen erhållas. 

En nackdel med beslutsträd är att de har en benägenhet att överanpassas. För att motverka 

överanpassning har olika metoder utvecklats. Ett exempel på en motåtgärd är efterbeskärning 

som innebär att de noder som inte bidrar till att minska prediktionsfelet i tillräckligt stor 

omfattning exkluderas från trädmodellen. 

I den här uppsatsen används en variant av beslutsträdsalgoritmen Classification and 

Regression Trees, förkortat CART, vilket är en metod som utvecklades av Breiman (1984). 

Som algoritmens namn antyder kan både kvalitativa och kvantitativa utfall modelleras. 

Algoritmen optimerar partitioneringen lokalt vid varje nod genom att skapa de mest 

homogena subgrupperna, utan att ta hänsyn till kommande uppdelningar. 
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För att bestämma partitioneringar vid konstruktion av regressionsträd använder CART-

algoritmen förlustfunktionen Mean Square Error (MSE) vilken definieras som medelvärdet av 

de kvadrerade differenserna mellan de 𝑛 observerade värdena 𝑦𝑖 och de skattade värdena �̂�𝑖: 

I figur 7 illusteras ett exempel på ett beslutsträd: 

 

Figur 7: Exempel på ett beslutsträd 

Random forest är en vidareutveckling av beslutsträd och kan likt många andra 

maskininlärningsmetoder användas för imputering. Den ursprungliga algoritmen utvecklades 

av Breiman (2001) och det är denna algoritm som används i den här uppsatsen. Random 

forest bygger på tekniken bootstrap aggregation, förkortat bagging. Detta innebär att en 

ensemble av flera individuella trädmodeller konstrueras genom att en mindre delmängd av det 

totala antalet variabler slumpmässigt väljs ut och används vid skapandet av respektive 

enskilda trädmodell. Bagging tillämpas här för att minska risken för överanpassning genom 

att addera varians till varje enskild trädmodell, samt genom att avkorrelera de individuella 

trädmodellerna. Utöver att minska risken för överanpassning och därigenom förbättra den 

slutliga modellens ackuratess är det huvudsakliga syftet med random forest att ge stabilare 

prediktioner. 

Random forest tillämpas enligt följande steg (Breiman, 2001): 

1. Dra ett bootstrapstickprov 𝐗∗ av storlek 𝑛 från det totala antalet observationer. 

 
MSE =

1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (3.7) 
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2. Välj slumpmässigt 𝑞 variabler från de 𝑝 tillgängliga variablerna. För val av 𝑞 föreslår 

Breiman (2001) tumregeln 𝑞 = √𝑝 vid klassificering och 𝑞 = 𝑝/3 vid regression. 

3. Identifiera den variabel 𝑥𝑗 bland de 𝑞 slumpmässigt utvalda variablerna och 

motsvarande delningspunkt 𝑠 som minimerar förlustfunktionen. 

4. Partitionera noden i två nya noder med {𝑥𝑗 ≤ 𝑠} och {𝑥𝑗 > 𝑠}. 

5. Repetera steg 2 till 4 till det att ett på förhand specificerat maximalt antal noder har 

skapats. 

6. Repetera steg 1 till 5 𝑇 gånger. 

7. Den slutliga modellen erhålls genom att beräkna genomsnittet av de 𝑇 individuella 

träden, �̂�∗
rf =

1

𝑇
∑ �̂�∗

𝑡𝑇
𝑡=1 . 

För att utföra imputering med random forest används i den här uppsatsen R-paketet 

missForest vilket är ett paket som är specifikt utvecklat för just tillämpning av random forest 

för imputering (Bühlmann & Stekhoven, 2011). 

missForest anpassar iterativt en random forest baserad på observerad data för varje variabel 

där partiellt bortfall förekommer (Bühlmann & Stekhoven, 2011). Dessa modeller används 

sedan för att prediktera saknade värden för respektive variabel. Imputerade data lagras i en 

matris som mellan varje iteration kontinuerligt uppdateras och utvärderas genom att jämföra 

de nya imputerade värdena med motsvarande imputerade värden från föregående iteration. 

Denna process repeteras till det att differensen mellan nya och tidigare imputerade värden 

ökar, varvid algoritmen stannar. 

Från missForest-paketet kan en skattning av imputeringsfelet erhållas, vilken är baserad på 

det så kallade out-of-bag-felet för random forest. Denna skattning har av Stekhoven och 

Bühlmann (2011) påvisats vara en rimlig skattning av det sanna imputeringsfelet. 

missForest-algoritmen kan brytas ned i följande steg (Bühlmann & Stekhoven, 2011): 

Låt 𝐗𝑗 vara en godtycklig variabel i 𝐗 med saknade värden vid 𝐢𝑗
mis ⊆ {1, … , 𝑛}. Beteckna 

observerade värden för 𝐗𝑗 som 𝐲𝑗
obs, saknade värden för 𝐗𝑗 som 𝐲𝑗

mis, observerade värden för 

andra variabler än 𝐗𝑗 som 𝐱𝑗
obs och saknade värden för andra variabler än 𝐗𝑗 som 𝐱𝒋

mis. 

1. Utför initiala imputeringar för saknade värden med lämplig, enkel imputeringsmetod. 

2. Lagra imputerade data i en matris 𝐗old
imp

. 

3. Anpassa en random forest för en variabel 𝐗𝑗 genom att använda 𝐲𝑗
obs som beroende 

variabel och 𝐱𝑗
obs som oberoende variabler. 

4. Prediktera saknade värden 𝐲𝑗
mis med respektive 𝐱𝒋

mis och den anpassade modellen från 

steg 3. 

5. Lagra imputerade data i en matris 𝐗new
imp

. 

6. Repetera steg 2 till 5 för alla 𝑝 variabler för vilka partiellt bortfall föreligger. 
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7. Utvärdera imputeringarna och uppdatera stoppkriteriet 𝛾. 

8. Repetera steg 2 till 7 till det att stoppkriteriet 𝛾 är uppfyllt. 

Algoritmen stannar således när stoppkriteriet 𝛾 är uppfyllt, vilket inträffar då differensen 

mellan datamatrisen 𝐗new
imp

 som innehåller senast imputerad data och datamatrisen 𝐗old
imp

 som 

innehåller imputerad data från föregående iteration ökar (Bühlmann & Stekhoven, 2011). För 

en uppsättning av kvantitativa variabler 𝐍 definieras differensen som: 

3.4 Utvärdering av imputeringmetoder 

3.4.1 Logistisk regression 

Logistisk regression är en statistisk metod för att undersöka och modellera sambandet mellan 

en responsvariabel som endast kan anta två värden, en så kallad binär responsvariabel, och ett 

antal förklarande variabler (Kutner et al. 2004). 

I syfte att förenkla kommande formler kommer hädanefter följande två vektorer att användas:  

där 𝑝 − 1 är antalet förklarande variabler i modellen. 

Från dessa vektorer följer: 

En av de viktigaste delarna i logistisk regression är konceptet odds vilket här definieras som 

kvoten av sannolikheten att den binära responsvariabeln antar värdet 1, och att den binära 

responsvariabeln antar värdet 0. Sannolikheten för att variabeln antar 1 betecknas med 𝜋, 

vilket innebär att sannolikheten att responsvariabel antar värdet 0 är 1 − 𝜋. 

I logistisk regression modellerar man vanligtvis den naturliga logaritmen av oddset, även 

kallad logit: 

 

∆𝑁=
∑ (𝐗new

imp
− 𝐗old

imp
)

2

𝑗∈𝐍

∑ (𝐗new
imp

)
2

𝑗∈𝐍

 (3.8) 

 

𝜷 = [

𝛽0

𝛽1

⋮
𝛽𝑝−1

]  och 𝑿𝒊 = [

1
𝑋𝑖1

⋮
𝑋𝑖,𝑝−1

] (3.9) 

 

𝑿𝑖
′𝜷 = 𝛽0 +  ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝−1

𝑗=1

 (3.10) 

 odds =
𝜋

1 − 𝜋
 (3.11) 

 logit(𝜋) = log𝑒 (
𝜋

1 − 𝜋
) = 𝑿′𝜷 (3.12) 
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En multipel logistisk regressionsmodell kan sedan uttryckas på följande vis där 𝑌𝑖 betraktas 

som oberoende, Bernoullifördelade slumpvariabler med väntevärde 𝜋𝑖: 

En enskild regressionskoefficient 𝛽𝑘 representerar då förändringen av den logaritmerade 

oddskvoten för motsvarande förklarande variabel 𝑋𝑘 givet att övriga förklarande variabler är 

konstanta. 

3.4.1.1 Antaganden 

Den logistiska regressionsmodellen har ett antal antaganden, dessa antaganden måste vara 

uppfyllda för att kunna analysera resultatet (Hosmer et al. 2013).  

Lämplig utfallsstruktur– binär logistik regression kräver en binär responsvariabel.  

Oberoende observationer – logistisk regression kräver att observationerna är oberoende från 

varandra.   

Ingen multikollinjäritet – modellen kräver att det finns väldigt lite, eller ingen 

multikollinjäritet mellan de förklarande variablerna, alltså att variablerna inte är korrelerade 

till någon hög grad.   

Linjärt samband mellan oberoende variabler och logit – logistisk regression kräver inte att 

variablerna är linjärt relaterade till responsvariabeln, men den kräver att de är linjärt relaterade 

till logit av responsvariabeln logit(𝜋) = (
𝜋

1−𝜋
)  där 𝜋 är sannolikheten. 

Stor urvalsstorlek – generellt sätt så kräver logistisk regression en stor urvalsstorlek. Lägre 

sannolikhet för ett av utfallen resulterar i att man behöver ett större urval.   

3.4.1.2 Variansinflationsfaktor 

Variansinflationsfaktor (VIF) är ett mått som mäter omfattningen av multikolinjäriteten 

mellan de förklarande variablerna (Kutner et al. 2004). Variansinflationsfaktorn (VIF) för en 

skattad regressionskoefficient 𝑏𝑘
∗  beräknas enligt följande:  

En tumregel är att om VIF > 10 eller om medelvärdet av alla enskilda VIF är betydligt större 

än 1 så förekommer problem med multikollinjäritet i modellen. 

3.4.2 Utvärderingsmått 

3.4.2.1 Procentuell bias 

Procentuell bias är den procentuella avvikelsen mellan väntevärdet av en skattning �̅� och det 

sanna värdet 𝜃 i förhållande till det sanna värdet (Buuren, 2018): 

 
𝐸{𝑌𝑖} = 𝜋𝑖 =

𝑒𝑿′𝜷

1 + 𝑒𝑿′𝜷
 (3.13) 

 (VIF)𝑘 = (1 − 𝑅𝑘
2)−1      𝑘 = 1,2, … , 𝑝 − 1 (3.14) 
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Avvikelsen bör enligt Demirtas, Freels & Yucel (2008) inte överstiga 5%. 

3.4.2.2 Normalized root mean square error 

Normalized root mean square error, förkortat NRMSE, är ett mått som i denna uppsats 

används för att undersöka hur imputerade värden avviker från motsvarande faktiska, 

observerade värden (Bühlmann & Stekhoven, 2011). Måttet definieras som kvadratroten ur 

mean square error dividerat med variansen i de sanna värdena: 

3.5 Utformning av analys 

Simulering av bortfall och imputering, samt analys av dessa utförs enligt följande steg: 

1. De kvantitativa variablerna standardiseras. 

2. Bortfallsandelar, bortfallsmekanismer och bortfallsmönster anges tillsammans med 

bortfallsvikter och bortfallsfrekvenser för respektive bortfallsmönster. 

3. Ett datamaterial amputeras för varje kombination av bortfallsandel och 

bortfallsmekanism. 

4. Rad- och kolumnindex för de amputerade värden lagras. 

5. Amputerade värden imputeras med MICE respektive missForest. 

6. De imputerade värdena lagras.  

7. NRMSE beräknas för de imputerade datamaterialen. 

8. En logistisk regressionsmodell anpassas för vart och ett av följande datamaterial: 

a. Det datamaterial där de saknade värdena har imputerats med MICE. 

b. Det datamaterial där de saknade värdena har imputerats med missForest. 

c. Det amputerade datamaterialet. 

9. De skattade koefficienterna, medelfelen, p-värdena, konfidensintervallen och VIF-

värdena från de anpassade modeller från steg 8 lagras. 

10. Steg 3 till steg 9 repeteras 𝑖 = 1000 gånger. 

11. Utvärderingsmått beräknas för de skattade parametrarna från steg 8. 

Ovanstående process har implementerats i programmeringsspråket R, och fullständig kod 

hittas i bilagan. 

 

  

 PB = 100 × |(𝐸(�̅�) − 𝜃)/𝜃| (3.15) 

 

NRMSE = √
medelvärde((𝐗true − 𝐗imp)2)

varians(𝐗true)
 (3.16) 
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4. Resultat 

I detta kapitel redovisas de erhållna resultaten.  

4.1 Amputering 

Det första mönstret har bortfall i variabeln BMI som beror på både åldern och könet av 

observationen. Effekt av vikt som medför högre sannolikhet för bortfall för kvinnor och yngre 

kan ses i figur 8 och 9. 

 

Figur 8: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 1 över antal amputerade observationer för BMI mot ålder, mörkare 

punkter visar på högre antal amputationer. 
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Figur 9: Stapeldiagram för bortfallsmönster 1 över antal amputerade observationer för BMI uppdelat på kön. 

Mörkare staplar inebär att fler amputeringar för det könet har utförts. 

Vikterna för bortfallsmönster 1 innebär att sannolikheten är betydligt högre för att bortfall i 

variabeln BMI simuleras hos yngre kvinnor än hos äldre män då bortfallsmekanismen är 

MAR. Detta framgår tydligt i figur 8 och figur 9 som visar antal amputeringar för varje andel 

jämfört med MCAR-bortfall. 

Bortfallsmönster 2 simulerar bortfall för variabeln fiberintag och mönstrets vikter är i princip 

motsatsen till föregående mönster. I detta bortfallsmönster så är det män och äldre personer 

som har högre sannolikhet för bortfall.  

Följande diagram illustrerar hur många amputeringar som utförts för fiberintag: 
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Figur 10: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 2 över antal amputerade observationer för fiberintag mot ålder, 

mörkare punkter vissar på högre antal amputationer. 

 

Figur 11: Stapeldiagram för bortfallsmönster 2 över antal amputerade observationer för fiberintag uppdelat på kön. 

Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har utförts. 

Om man jämför figur 10 och 11 med figur 8 och 9 kan man se att de är nära motsatsen av 

varandra. För att göra bortfallet lite mer komplext så tillagdes det sista bortfallsmönstret som 

har bortfall i både BMI och fiberintag. Detta bortfallsmönster simulerar att yngre personer 

över lag har mer bortfall med en vikt som bara ligger på åldern. 
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I spridningsdiagrammet nedan så illustreras antal amputeringar som utfördes för olika åldrar: 

 

Figur 12: Spridningsdiagram för bortfallsmönster 3 över antal amputerade observationer för BMI mot ålder, 

mörkare punkter visar på högre antal amputationer. 

Figur 12 visar att vikterna gjorde det som de skulle, yngre personer har en mycket högre 

sannolikhet att bli amputerade.  

Bortfallsmönster 1 och 2 fick både en frekvens på 40% medan bortfallsmönster 3 fick en 

frekvens på 20%. Efter amputeringen var slutförd är de bortfall som illustreras i diagrammen 

nedan de som användas för kommande imputeringar. 

Följande diagram illustrerar hur många amputeringar som totalt har utförts för BMI: 
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Figur 13: Spridningsdiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för BMI mot ålder, mörkare 

punkter visar på högre antal amputationer. 

 

Figur 14 : Stapeldiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för BMI uppdelat på kön. 

Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har utförts. 

I figur 13 framgår det att bortfallet för BMI har ett tydligt samband med ålder, eftersom både 

mönster 1 och 3 orsakar bortfall för yngre personer. Det enda som skiljer könen ifrån varandra 
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när det gäller BMI är bortfallsmönster 1 vilket orsakar att kvinnor har ett högre antal 

amputeringar. 

Följande diagram illustrerar hur många amputeringar som totalt har utförts för fiberintag: 

 

Figur 15: Spridningsdiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för fiberintag mot ålder, 

mörkare punkter visar på högre antal amputationer. 
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Figur 16: Stapeldiagram för sammanlagd data över antal amputerade observationer för fiberintag uppdelat på kön. 

Mörkare staplar innebär att fler amputeringar för det könet har utförts. 

För variabeln fiberintag är bortfallet mer utspritt eftersom de bortfallsmönster i vilka 

variabeln ingår har motsatta åldersvikter. I och med att bortfallsmönster 2 har dubbelt så hög 

frekvens är bortfallet något högre för äldre personer. Återigen är det endast ett mönster som 

avgör skillnaden mellan könen vilket innebär att fler observationer där respondenten är av 

manligt kön har amputerats. 
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4.2 Imputering 

4.2.1 Prediktiv ackuratess 

I diagrammet nedan visas NRMSE för de imputerade värdena: 

 

Figur 17: NRMSE för imputerade värden. 

Från figur 17 och tabell 4 framgår att imputering med missForest resulterar i lägre NRMSE än 

vad imputering med MICE gör. Värden som imputerats med missForest tenderar således att 

avvika mindre från de sanna, observerade värden. NRMSE varierar även något mindre i data 

som imputerats med missForest än i data som imputerats med MICE. 

Bortfallsmekanism och bortfallsandel påverkar inte NRMSE i någon större utsträckning. 

Tabell 4: Genomsnittlig NRMSE för imputerade värden. 

 MCAR MAR 

Metod 10% 20% 30% 10% 20% 30% 

MICE 1,0564 1,0567 1,0567 1,0569 1,0567 1,0569 

missForest 0,9820 0,9846 0,9869 0,9902 0,9892 0,9904 
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I följande diagram visualiseras fördelningarna av de imputerade värdena i variabeln BMI, 

samt fördelningen av motsvarande sanna värden från det kompletta datamaterialet: 

 

Figur 18: Fördelningar av imputerade värden och motsvarande sanna värden för BMI. 

I figur 18 visas fördelningarna av imputerade värden och motsvarande faktiska värden i 

variabeln BMI. Från figuren framgår att fördelningarna av de imputerade värdena har ungefär 

samma median som den faktiska fördelningen. Variansen i de imputerade värdena 

underskattas dock kraftig av de båda imputeringsmetoderna, i synnerhet missForest. 

I figuren nedan visualiseras fördelningarna av de imputerade värdena i variabeln fiberintag, 

samt fördelningen av motsvarande sanna värden från det kompletta datamaterialet: 
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Figur 19: Fördelningar av imputerade värden och motsvarande sanna värden för variabeln fiberintag. 

Från figur 19 kan utläsas att medianerna i fördelningarna av de imputerade värdena i 

variabeln fiberintag är marginellt större än medianen den faktiska fördelningen. 

Fördelningarna av de imputerade värdena uppvisar dock betydligt lägre varians än den 

faktiska fördelningen. Detta gäller i synnerhet missForest som kraftigt underskattar variansen 

i respondenternas fiberintag. 

4.2.2 Bias i skattade regressionskoefficienter 

I tabell 5 visas de skattade parametrarna från den logistiska regressionsmodell som 

anpassades med det kompletta datamaterialet. Av tabellen framgår att kvinnligt kön, högt 

BMI och lågt fiberintag är förknippat med sämre hälsotillstånd. Samtliga förklarande 

variabler har en statistiskt signifikant effekt på respondenternas hälsotillstånd. Från tabellen 

kan även utläsas att multikollinjäritet inte är ett problem i modellen i och med att VIF-värdena 

ligger väldigt nära ett. 

Tabell 5: Skattade parametrar från den logistiska regressionsmodell som anpassats med det kompletta 

datamaterialet. 

 Koefficient Medelfel z-värde p-värde VIF 

(Intercept) 0,623 0,063 9,841 < 0,001  

Kön:Kvinna -0,271 0,081 -3,352 < 0,001 1,063 

BMI -0,310 0,040 -7,813 < 0,001 1,062 

Fiberintag 0,157 0,040 3,899 < 0,001 1,003 
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I följande figur visas den genomsnittliga, procentuella biasen i de skattade logistiska 

regressionskoefficienterna: 

 

Figur 20: Genomsnittlig procentuell bias i de skattade logistiska regressionskoefficienterna. Den horisontella, 

streckade linjen markerar 5% på 𝒚-axeln. 

Från figur 20 och tabell 6 framgår att intercepten och koefficienterna som skattats med 

datamaterial som imputerats med MICE uppvisar lägst genomsnittlig procentuell bias och 

lägst varians. Intercept och koefficienter för kön som skattats med datamaterial som 

imputerats med missForest uppvisar i regel lägre procentuell bias och varians än intercept och 

koefficenter för kön som skattats genom tillämpning av complete case analysis. Koefficienter 

för BMI och fiberintag som skattats genom tillämpning av complete case analysis tenderar 

däremot att uppvisa lägre procentuell bias och varians än koefficienter för BMI och fiberintag 

som skattats med datamaterial som imputerats med missForest. 

Både procentuell bias och variansen mellan parameterskattningarna tenderar att öka i 

omfattning då andelen partiellt bortfall ökar. Denna ökning i procentuell bias är mest påtaglig 

i parameterskattningar från data som imputerats med missForest medan procentuell bias i 

parameterskattningar från data som imputerats med MICE tenderar att öka något mindre. 

Några tydliga skillnader i procentuell bias och varians mellan parameterskattningarna 

baserade på de datamaterial där den bakomliggande bortfallsmekanismen är MCAR och de 

datamaterial där den bakomliggande bortfallsmekanismen är MAR kan inte urskiljas. 
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Tabell 6: Genomsnittlig procentuell bias i de skattade logistiska regressionskoefficienterna. 

 

I tabell 7 visas avvikelsen mellan de sanna VIF-värdena och de genomsnittliga VIF-värdena 

som skattades med de amputerade och imputerade datamaterialen. Från tabellen framgår att 

metodernas inverkan på multikollinjäriteten hos variablerna är försumbar. 

Tabell 7: Genomsnittlig differens mellan sanna och skattade VIF-värden från logistisk regressionsmodell. 

Från tabell 8 kan utläsas att MICE är en betydligt mer tidseffektiv imputeringsmetod än 

missForest. Noterbart är att tidsåtgången vid imputering med MICE inte påverkas nämnvärt 

av andelen bortfall, medan tidsåtgången vid imputering med missForest i stället minskar när 

andelen bortfall ökar. 

  

  MCAR MAR 

Koefficient Metod 10% 20% 30% 10% 20% 30% 

(Intercept) Complete case analysis 2,8 4,1 5,4 2,7 4,1 5,6 

MICE 0,6 0,9 1,1 0,6 1,0 1,3 

missForest 1,0 1,9 3,0 1,0 1,9 3,1 

Kön:Kvinna Complete case analysis 8,1 12,6 15,6 7,6 12,0 16,1 

MICE 2,0 2,9 3,7 2,0 3,1 4,1 

missForest 3,4 6,7 10,8 3,3 6,7 10,6 

BMI Complete case analysis 3,5 5,4 6,8 3,5 5,3 6,9 

MICE 2,9 4,2 5,3 3,0 4,8 6,2 

missForest 5,6 11,5 18,3 5,3 11,1 17,7 

Fiberintag Complete case analysis 6,9 9,9 14,5 6,9 10,4 13,7 

MICE 5,7 8,4 11,6 6,0 8,5 10,9 

missForest 7,1 13,3 19,9 7,0 12,6 20,1 

  MCAR MAR 

Koefficient Metod 10% 20% 30% 10% 20% 30% 

Kön:Kvinna Complete case analysis 0 0 0 0 0 0 

MICE 0 0 0 0 0 0 

missForest 0 0,01 0,01 0 0,01 0,01 

BMI Complete case analysis 0 0 0 0 0 0 

MICE 0 0 0 0 0 0 

missForest 0 0,01 0,01 0 0,01 0,01 

Fiberintag Complete case analysis 0 0 0 0 0 0 

MICE 0 0 0 0 0 0 

missForest 0 0 0 0 0 0 
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Tabell 8: Genomsnittlig tidsåtgång i sekunder vid imputering. 

 MCAR MAR 

Metod 10% 20% 30% 10% 20% 30% 

MICE 0,24 0,24 0,24 0,22 0,22 0,23 

missForest 4,85 4,43 4,00 4,84 4,23 3,95 
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5. Diskussion 

I detta kapitel analyseras och utvärderas de resultat som redovisades i kapitel 4. I detta kapitel 

presenteras även ett antal förslag på vad framtida studier bör fokusera på. 

5.1 Utvärdering av missForest 

I kapitel 4.3.1 framgår att de saknade värden som imputerats med missForest uppvisar lägre 

NRMSE än de saknade värden som imputerats med MICE. Detta utfall överensstämmer väl 

med de resultat som bland annat Bühlmann & Stekhoven (2011), Waljee et al. (2013) och 

Kokla et al. (2019) erhöll i snarlika studier. Att utvärdera imputeringsmetoder enkom utifrån 

dess prediktiva ackuratess är emellertid ett högst tvivelaktigt förfarande då bästa prediktion 

inte nödvändigtvis är ekvivalent med bästa imputering. Detta faktum framgår tydligt då 

resultaten i den efterföljande logistiska regressionsanalysen undersöks. De logistiska 

regressionskoefficienter som skattats med datamaterial som imputerats med missForest 

uppvisar nämligen betydligt högre procentuell bias än de logistiska regressionskoefficienter 

som i stället skattats med datamaterial som imputerats med MICE. 

Förklaringen till detta är att missForest är en enkel imputeringsmetod som imputerar saknade 

värden med prediktioner i form av betingade medelvärden, medan MICE är en multipel 

imputeringsmetod som i stället imputerar saknade värden med oberoende, slumpmässiga 

dragningar från posterior prediktiva fördelningar för saknade data (Little & Rubin, 2019). Ett 

betingat medelvärde är i det här fallet ett viktat genomsnitt av de imputerade variablernas 

observerade värden. Imputeringar från missForest ger följaktligen rimliga skattningar av 

väntevärden, i synnerhet då data är MCAR. Korrelation mellan variabler och varians i 

imputerade data tenderar emellertid att kraftigt över- respektive underskattas då saknade 

värden ersätts med betingade medelvärden. Imputeringsmetoder som imputerar saknade 

värden med betingade medelvärden saknar således förmågan att återskapa den ursprungliga, 

simultana fördelningen i sin helhet. 

Genom att skapa felaktiga samband och systematiskt underskatta varians i imputerade data 

orsakar missForest kraftig bias i efterföljande analys. Systematiskt underskattad varians leder 

även till att medelfel underskattas, vilket i sin tur resulterar i alltför optimistisk inferens i form 

av till exempel orimligt snäva konfidensintervall. Problematiken är som mest framträdande i 

datamaterial med svag korrelation mellan variabler, hög varians samt stor andel saknade 

värden (Little & Rubin, 2019). I det datamaterial som ligger till grund för denna uppsats 

uppvisar variabeln fiberintag både större varians och svagare korrelation med övriga variabler 

än vad variabeln BMI gör, vilket således delvis kan förklara varför de data som imputerades 

med missForest orsakade mer bias i skattningarna av koefficienterna för fiberintag än i 

skattningarna av koefficienterna för BMI. 
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5.2 Utvärdering av MICE 

MICE överkommer ovan nämnda problematik genom att slumpmässigt dra imputeringar från 

posterior prediktiva fördelningar för saknade data, och adderar på så vis ett visst mått av brus. 

I kapitel 4.3.1 framkommer dock att även imputering med MICE misslyckas med att 

återskapa den ursprungliga fördelningen av saknade data, dock inte i lika stor omfattning som 

imputering med missForest. Vad detta beror på är här något mer oklart.  

En potentiellt bidragande faktor kan vara valet av predictive mean matching som 

imputeringsmodell i MICE. Ett problem med PMM är att det råder viss teoretisk osäkerhet 

kring metoden, och egenskaperna hos de resulterande skattningarna är något oklara (Little & 

Rubin, 2019). Gaffert et al. (2016) argumenterar i sin artikel Towards an MI-proper Predictive 

Mean Matching för att PMM i sitt konventionella utförande avviker från det Bayesianska 

ramverk som ligger till grund för multipel imputering. 

Ett av de problem som Gaffert et al. (2016) framhåller är att parameterskattningarna i 

imputeringsmodellen baseras på alla donatorer, det vill säga alla observerade värden. 

Parameterskattningarna används sedan för att prediktera �̂� för både donatorerna och 

mottagarna, det vill säga observationer med saknade värden. Prediktionerna av �̂� för 

donatorerna är således in-sample medan prediktionerna av �̂� för de saknade värden är out-of-

sample, vilket enligt Gaffert et al. (2016) leder till att residualvariansen som adderas till 

prediktionerna av �̂� för mottagarna är för liten. 

Vid tillämpning av PMM som imputeringsmodell i MICE kan valet av antalet donatorer 𝑑 ha 

stort inverkan på utfallet. Alltför små 𝑑 riskerar leda till att samma donator väljs om och om 

igen, vilket i sin tur leder till underskattning av varians (Kleinke, 2017). 

Alltför stora 𝑑 ökar risken för olämpliga ihopparningar av donatorer och mottagare, vilket kan 

leda till felaktigheter i korrelationsstrukturen med ökad bias som följd. Gaffert et al. (2016) 

visar även att alltför stora 𝑑 kan leda till underskattning av variansen om donatorerna och 

mottagarna är fördelade på ett snarlikt vis i och med att sannolikheten för att saknade värden 

nära fördelningens yttre gränser tilldelas värden från donatorer lokaliserade nära 

fördelningens mitt ökar. 

I den här uppsatsen har 𝑑 = 5 använts vilket är standardinställningen i R-paketet mice 

(Buuren, 2018). Morris et al. (2014) föreslår i stället att 𝑑 = 10 donatorer bör användas. Det 

kan inte uteslutas att underskattningen av variansen i de datamaterial som imputerats med 

MICE skulle kunna stävjas något genom att välja ett annat antal donatorer. 

Betydande skevhet kan ha en negativ inverkan på imputeringar med PMM. Kleinke (2017) 

visar att PMM inte förmår återskapa den ursprungliga fördelningen i data där mer än 20–30% 

av variabelvärdena saknas och allvarlig skevhet föreligger. Variablerna BMI och fiberintag i 

det datamaterial som analyserats i den här uppsatsen uppvisar båda en viss, positiv skevhet, i 



38 

 

synnerhet den senare variabeln. Detta kan eventuellt vara en bidragande faktor till varför 

imputeringarna som utfördes med MICE inte följer den ursprungliga, faktiska fördelningen. 

Ett annat stort problem med PMM som Gaffert et al. (2016) framhåller är det faktum att 

imputeringarna dras från den betingade, posterior prediktiva fördelningen 𝑁(𝐗∗
mis ∙ �̇�, �̂�𝜖

2) i 

stället för 𝑁(𝐗∗
mis ∙ �̇�, �̇�𝜖

2). PMM tar med andra ord överhuvudtaget inte hänsyn till den 

osäkerhet som råder i parametern �̂�𝜖
2 i imputeringsmodellen vilket riskerar leda till 

underskattning av variansen i de imputerade värdena. 

Gaffert et al. (2016) presenterar i sin artikel fullständiga bevis som styrker ovan nämnda 

problem. I artikeln introduceras även en modifierad variant av PMM där den nämnda 

problematiken har åtgärdats. 

I framtida studier bör andra imputeringsmodeller i MICE utöver PMM undersökas för att se 

om dessa förmår återskapa den ursprungliga, faktiska fördelningen. Framtida studier bör även 

undersöka vilken effekt olika antal donatorer 𝑑 i PMM har på resultaten. 

5.3 Tidsåtgång 

MICE genomför imputeringen av de saknade värdena i genomsnitt 19 gånger snabbare än 

missForest. En starkt bidragande orsak till den höga tidsåtgången för missForest är att 100 

träd per iteration skapas. Beräkningstiden kan reduceras avsevärt genom att minska antalet 

träd som skapas per iteration. En sådan justering riskerar dock leda till sämre imputeringar. 

Framtida studier bör därför undersöka i vilken uträckning antalet träd kan minskas utan att 

resultaten försämras nämnvärt. 
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5.4 Högre andel bortfall 

När resultatet analyserades märktes det att den procentuella biasen ökade tydligt när andelen 

bortfall ökade men det fanns inte någon tydlig skillnad i ökningen beroende på vilken 

bortfallsmekanism som används. För att undersöka om dessa resultat håller konstant vid högre 

andel bortfall utförs en ytligare simulering med vars bias summeras i tabell 9. 

Tabell 9: Genomsnittlig procentuell bias i de skattade logistiska regressionskoefficienterna. 

En tydlig skilnad mellan MCAR och MAR kan inte urskiljas även vid dessa högre 

bortfallsandelar, biasen är generellt sätt högre men det stämmer inte över lag. Skillnaden 

mellan MICE och missForest är dock väldigt tydlig med den procentuella biasen för 

Fiberintag i missForest som ökar till 48,9%. Bias på denna nivå är inte acceptabelt, då den 

övre gränsen för acceptabel bias är 5% (Demirtas et al. 2008). Alla metoder som används för 

denna rapport får en sammanlagd procentuell bias över 5%, detta innebär att om imputering 

skulle behövas på datamaterial med mycket partiellt bortfall behövs nya eller justerade 

metoder. 

5.5 Framtida forskning 

Området har möjlighet för mycket framtida forskning som inte utfördes i denna rapport på 

grund av en kombination av tidsbrist och beräkningskraft av tillgängliga datorer. En av de 

ändringar som kan göras är att inkludera fler variabler av olika typer för att se hur de olika 

metoderna klarar en variation av variabeltyper från kvalitativa variabler till kvantitativa, 

dessutom skulle interaktionstermer kunna inkluderas. Problemet med dessa ändringar är att 

varje ytterligare variabel ökar hur lång tid imputeringen tar rejält. 

  MCAR MAR 

Koefficient Metod 40% 50% 60% 40% 50% 60% 

(Intercept) Complete case analysis 6,6 7,8 9,7 6,6 7,9 10,3 

MICE 1,4 1,7 1,9 1,6 2,0 2,4 

missForest 4,3 5,6 7,4 4,4 5,9 7,6 

Kön:Kvinna Complete case analysis 19,4 23,2 30,0 19,3 23,5 31,0 

MICE 4,6 5,2 6,3 5,2 6,4 7,5 

missForest 15,4 20,0 25,9 15,4 20,3 25,8 

BMI Complete case analysis 9,1 10,5 13,2 8,5 10,4 12,8 

MICE 6,5 7,5 8,7 7,9 9,4 10,6 

missForest 26,3 34,7 44,9 25,7 34,1 43,7 

Fiberintag Complete case analysis 17,3 21,1 26,9 18,0 20,3 25,2 

MICE 13,1 15,9 18,8 14,2 16,4 19,2 

missForest 27,6 36,3 46,4 27,3 35,8 48,9 
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Om fler variabler adderas till modellen kan det vara lämpligt att även intrudecera mer 

komplexa bortfallsmönster. Det är möjligt att olika imputeringsmetoder presterar sämre när 

bortfallet är mer komplext. 

Framtida studier kan även inkludera nya imputeringsmetoder som MIDAS, vilket är en metod 

som imputerar med hjälp av neurala nätverk (Lall & Robinson, 2021). 
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6. Slutsats 

De saknade värden som imputerats med missForest avviker i regel mindre från de sanna, 

observerade värdena än vad de värden som imputerats med MICE gör. I den efterföljande 

logistiska regressionsanalysen uppvisar dock de regressionskoefficienter som skattats med 

datamaterial som imputerats med MICE en lägre grad av bias än de regressionskoefficienter 

som i stället skattats med datamaterial som imputerats med missForest. Imputeringar med hög 

prediktiv ackuratess resulterar således inte nödvändigtvis i låg bias i påföljande analys. 

Biasen hos de skattade logistiska regressionskoefficienterna tenderar att öka när andelen 

partiella bortfall ökar. Denna ökning är mer påtaglig hos de logistiska regressionskoefficienter 

som skattats med datamaterial som imputerats med missForest än hos de logistiska 

regressionskoefficienter som i stället skattats med datamaterial som imputerats med MICE. 

Några tydliga skillnader i imputeringsmetodernas prestation beroende av de bakomliggande 

bortfallsmekanismerna har inte kunnat urskiljas. 

De erhållna resultaten visar att imputering med MICE är det tillvägagångssätt som i den här 

studien tenderar att resultera i lägst bias i parameterskattningarna i den logistiska 

regressionsanalysen. Det bör dock framhållas att biasen i de skattade koefficienterna för 

variablerna BMI och fiberintag är förhållandevis hög vid en stor del av simuleringarna. 

Imputering med missForest och tillämpning av complete case analysis orsakar i regel mer bias 

i paramaterskattningarna i den logistiska regressionsanalysen än vad imputering med MICE 

gör, i synnerhet då bortfallsfrekvensen är större än 10%. 

Slutsatsen är att imputering med MICE kan betraktas som ett lämpligt tillvägagångssätt för att 

hantera partiella bortfall i aktuellt datamaterial, dock med reservation för att omfattande bias 

riskerar uppstå i enskilda parameterskattningar. Tillämpning av en annan imputeringsmodell i 

MICE än predictive mean matching bör därför övervägas. 
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8. Bilaga 

I denna studie har följande R-kod använts:  

library(mice) 

library(missForest) 

library(ggplot2) 

library(dplyr) 

library(car) 

 

set.seed(149) 

 

# Läser in datamaterial 

data_complete <- read.csv2("data.csv") 

 

# Konverterar binära variabler till faktorer 

is_binary <- sapply(data_complete, function(x) all(x[!is.na(x)] %in% 

0:1)) 

data_complete[,is_binary] <- lapply(data_complete[,is_binary], 

as.factor) 

 

# Tar bort uteliggare från variabeln Fibrer_g 

data_complete <- data_complete[which(data_complete[,3] <= 

IQR(data_complete[,3]*10)),] 

rownames(data_complete) <- c(1:nrow(data_complete)) 

 

data_complete_original <- data_complete 

 

# Standardiserar nummeriska variabler 

data_complete[,c(1:3)] <- scale(data_complete[,c(1:3)]) 

 

# Funktion för att amputera data 

ampute_data <- function(data, prop = 0.4, mech = "MAR"){ 

  # Konverterar faktorvariabler till numeriska variabler 

  is_factor <- sapply(data, function(x) is.factor(x)) 

  as_numeric <- function(x) as.numeric(as.character(x)) 

  data[,is_factor] <- lapply(data[,is_factor], as_numeric) 

  data_amputated <- ampute(data, prop = prop, mech = mech, type = 

"RIGHT", 

                           patterns = miss_patterns, 

                           if(exists("miss_freqs")) freq = 

miss_freqs else ampute.default.freq(miss_patterns), 

                           if(mech != "MCAR" & 

exists("miss_patterns") & exists("miss_weights")) weights = 

miss_weights) 



 

 

  # Konverterar tillbaka binära variabler till faktorer 

  is_binary <- sapply(data_amputated$amp, function(x) 

all(x[!is.na(x)] %in% 0:1)) 

  data_amputated$amp[,is_binary] <- 

sapply(data_amputated$amp[,is_binary], function(x) as.numeric(x)) 

  data_amputated$amp[,is_binary] <- 

lapply(data_amputated$amp[,is_binary], as.factor) 

  return(data_amputated) 

} 

 

# Funktion för att imputera med MICE 

impute_mice <- function(data_amputated){ 

  imputed_mice <- mice(data_amputated) 

  return(imputed_mice) 

} 

 

# Funktion för att imputera med missForest 

impute_missForest <- function(data_amputated){ 

  imputed_missForest <- missForest(data_amputated) 

  return(imputed_missForest) 

} 

 

# Funktion för att väga samman och anpassa logistisk 

regressionsmodell med data som imputerats med MICE 

log_reg_imputed_mice <- function(imputed_mice){ 

  fit_log_reg <- with(imputed_mice, glm(Hälsotillstånd ~ sex + BMI + 

Fibrer_g, family = binomial(link = "logit"))) 

  log_reg_coef <- summary(pool(fit_log_reg), "all", conf.int = TRUE) 

  # Beräknar variance inflation factor (VIF) 

  vif_values <- with(imputed_mice, vif(glm(Hälsotillstånd ~ sex + 

BMI + Fibrer_g, family = binomial(link = "logit")))) 

  vif_values <- do.call("rbind", vif_values$analyses) 

  vif_value <- c() 

  vif_value[c(2:4)] <- colMeans(vif_values) 

  log_reg_coef <- cbind(log_reg_coef, vif_value) 

  return(log_reg_coef) 

} 

 

# Funktion för att anpassa logistisk regressionsmodell med data som 

imputerats med missForest 

log_reg_imputed_missForest <- function(imputed_data){ 

  fit_log_reg <- glm(Hälsotillstånd ~ sex + BMI + Fibrer_g, data = 

imputed_data, family = binomial(link = "logit")) 

  log_reg_coef <- cbind(summary(fit_log_reg)$coefficients, 

confint(fit_log_reg)) 



 

 

  # Beräknar variance inflation factor (VIF) 

  vif_value <- c() 

  vif_value[c(2:4)] <- vif(fit_log_reg) 

  log_reg_coef <- cbind(log_reg_coef, vif_value) 

  return(log_reg_coef) 

} 

 

# Funktion för att anpassa logistisk regressionsmodell med amputerad 

data 

log_reg_cca <- function(amputated_data){ 

  fit_log_reg <- glm(Hälsotillstånd ~ sex + BMI + Fibrer_g, data = 

amputated_data, family = binomial(link = "logit")) 

  log_reg_coef <- cbind(summary(fit_log_reg)$coefficients, 

confint(fit_log_reg)) 

  # Beräknar variance inflation factor (VIF) 

  vif_value <- c() 

  vif_value[c(2:4)] <- vif(fit_log_reg) 

  log_reg_coef <- cbind(log_reg_coef, vif_value) 

  return(log_reg_coef) 

} 

 

# Funktion för att amputera och imputera genom att anropa de andra 

funktionerna 

sim_imp <- function(iterations, props = c(0.4), mechs = c("MAR")){ 

  # Skapar data frames för att lagra resultaten från imputeringarna 

  imp_res_mice <- data.frame() 

  imp_res_missForest <- data.frame() 

  res_cca <- data.frame() 

  # Skapar lista för att lagra information om amputerade värden 

  amp_res <- list() 

  # Skapar data frame för att lagra imputeringar 

  imp_values <- data.frame() 

  # Skapar data frame för att lagra NRMSE 

  imp_nrmse <- as.data.frame(matrix(NA, nrow = 0, ncol = 5)) 

  colnames(imp_nrmse) <- c("mice_nrmse", "missForest_nrmse", 

"iteration", "mech", "prop") 

  # Amputerar och imputerar för de olika kombinationerna av 

mekanismer och bortfallsandelar 

  iter_counter <- 0 

  for(mech in mechs){ 

    for(prop in props){ 

      # Skapar en lista för att lagra vektorer med information om 

vilka värden som amputerats 

      amp_vals_list <- list() 

      for(i in 1:iterations){ 



 

 

        iter_counter <- iter_counter + 1 

        print(paste("Iteration", iter_counter, "of", 

length(mechs)*length(props)*iterations)) 

        # Amptuerar data 

        data_amputated <- ampute_data(data = data_complete, prop = 

prop, mech = mech) 

        # Anger vilka värden som amputerats 

        amp_vals_list[[i]] <- which(is.na(data_amputated$amp), 

arr.ind = TRUE) 

        # Imputerar med MICE 

        start_time <- Sys.time() 

        imputed_mice <- impute_mice(data_amputated$amp) 

        end_time <- Sys.time() 

        runtime_mice <- as.numeric(end_time - start_time) 

        # Anpassar logistisk regressionsmodell med data som 

imputerats med MICE 

        log_reg_coef_mice <- log_reg_imputed_mice(imputed_mice) 

        log_reg_coef_mice <- cbind(log_reg_coef_mice, iteration = i, 

prop = prop, mech = mech, method = "mice", runtime = runtime_mice) 

        imp_res_mice <- rbind(imp_res_mice, log_reg_coef_mice) 

        # Imputerar med missForest 

        start_time <- Sys.time() 

        imputed_missForest <- impute_missForest(data_amputated$amp) 

        end_time <- Sys.time() 

        runtime_missForest <- as.numeric(end_time - start_time) 

        # Lagrar imputeringar 

        imp_values <- rbind(imp_values, 

                            data.frame(row = 

as.numeric(names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$BMI)), col 

= "BMI", value = lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$BMI, 

iteration = i, method = "mice", mech = mech, prop = prop), 

                            data.frame(row = 

as.numeric(names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$Fibrer_g)), col = "Fibrer_g", value = 

lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$Fibrer_g, iteration = i, 

method = "mice", mech = mech, prop = prop), 

                            data.frame(row = 

as.numeric(rownames(imputed_missForest$ximp)[which(is.na(data_amputa

ted$amp$BMI) == TRUE)]), col = "BMI", value = 

imputed_missForest$ximp$BMI[which(is.na(data_amputated$amp$BMI) == 

TRUE)], iteration = i, method = "missForest", mech = mech, prop = 

prop), 

                            data.frame(row = 

as.numeric(rownames(imputed_missForest$ximp)[which(is.na(data_amputa

ted$amp$Fibrer_g) == TRUE)]), col = "Fibrer_g", value = 



 

 

imputed_missForest$ximp$Fibrer_g[which(is.na(data_amputated$amp$Fibr

er_g) == TRUE)], iteration = i, method = "missForest", mech = mech, 

prop = prop), 

                            data.frame(row = 

as.numeric(names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$BMI)), col 

= "BMI", value = data_complete[names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$BMI),]$BMI, iteration = i, method = "true", mech = mech, 

prop = prop), 

                            data.frame(row = 

as.numeric(names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$Fibrer_g)), col = "Fibrer_g", value = 

data_complete[names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$Fibrer_g),]$Fibrer_g, iteration = i, method = "true", mech 

= mech, prop = prop)) 

        # Anpassar logistisk regressionsmodell med data som 

imputerats med missForest 

        log_reg_coef_missForest <- 

log_reg_imputed_missForest(imputed_missForest$ximp) 

        # Lagrar resultatet från den logistiska regressionsmodellen 

som anpassats med data som imputerats med MICE 

        log_reg_coef_missForest <- cbind(term = 

rownames(log_reg_coef_missForest), log_reg_coef_missForest, runtime 

= runtime_missForest) 

        log_reg_coef_missForest <- cbind(log_reg_coef_missForest, 

iteration = i, prop = prop, mech = mech, method = "missForest") 

        imp_res_missForest <- rbind(imp_res_missForest, 

log_reg_coef_missForest) 

        # Anpassar logistisk regressionsmodell med complete case 

analysis 

        log_reg_coef_cca <- log_reg_cca(data_amputated$amp) 

        # Lagrar resultatet från den logistiska regressionsmodellen 

som anpassats med complete case analysis 

        log_reg_coef_cca <- cbind(term = rownames(log_reg_coef_cca), 

log_reg_coef_cca) 

        log_reg_coef_cca <- cbind(log_reg_coef_cca, iteration = i, 

prop = prop, mech = mech, method = "CCA") 

        res_cca <- rbind(res_cca, log_reg_coef_cca) 

        # Skapar komplett data frame med värden som imputerats med 

MICE 

        imp_mice_data <- cbind(data.frame(row = 

rownames(data_complete)), data_complete) 

        imp_mice_data[names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$BMI), "BMI"] <- data.frame(row = 

names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$BMI), BMI = 

lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$BMI)$BMI 



 

 

        imp_mice_data[names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = 

rowMeans)$Fibrer_g), "Fibrer_g"] <- data.frame(row = 

names(lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$Fibrer_g), Fibrer_g = 

lapply(imputed_mice$imp, FUN = rowMeans)$Fibrer_g)$Fibrer_g 

        imp_mice_data <- imp_mice_data[,-1] 

        # Konverterar faktorvariabler till numeriska variabler för 

att kunna beräkna NRMSE 

        imp_mice_data$sex <- 

as.numeric(as.character(imp_mice_data$sex)) 

        imp_mice_data$Hälsotillstånd <- 

as.numeric(as.character(imp_mice_data$sex)) 

        imputed_missForest$ximp$sex <- 

as.numeric(as.character(imputed_missForest$ximp$sex)) 

        imputed_missForest$ximp$Hälsotillstånd <- 

as.numeric(as.character(imputed_missForest$ximp$Hälsotillstånd)) 

        data_complete$sex <- 

as.numeric(as.character(data_complete$sex)) 

        data_complete$Hälsotillstånd <- 

as.numeric(as.character(data_complete$Hälsotillstånd)) 

        data_amputated$amp$sex <- 

as.numeric(as.character(data_amputated$amp$sex)) 

        data_amputated$amp$Hälsotillstånd <- 

as.numeric(as.character(data_amputated$amp$Hälsotillstånd)) 

        # Sparar NRMSE 

        imp_nrmse <- rbind(imp_nrmse, data.frame(mice_nrmse = 

nrmse(imp_mice_data, data_amputated$amp, data_complete), 

                                                 missForest_nrmse= 

nrmse(imputed_missForest$ximp, data_amputated$amp, data_complete), 

                                                 iteration = i, mech 

= mech, prop = prop)) 

      } 

      # Lagrar inforamtion om amputerade värden 

      amp_res[[paste(mech, prop, sep = "_")]] <- amp_vals_list 

    } 

  } 

  # Slår samman resultaten från imputeringsmetoderna till en data 

frame 

  imp_res <- data.frame() 

  colnames(imp_res_missForest)[colnames(imp_res_missForest) %in% 

c("Estimate", "Std. Error", "z value", "Pr(>|z|)")] <- c("estimate", 

"std.error", "statistic", "p.value") 

  colnames(res_cca)[colnames(res_cca) %in% c("Estimate", "Std. 

Error", "z value", "Pr(>|z|)")] <- c("estimate", "std.error", 

"statistic", "p.value") 

  imp_res <- rbind( 



 

 

    data.frame(c(imp_res_mice, 

sapply(setdiff(names(imp_res_missForest), names(imp_res_mice)), 

function(x) NA)), check.names=FALSE),  

    data.frame(c(imp_res_missForest, 

sapply(setdiff(names(imp_res_mice), names(imp_res_missForest)), 

function(x) NA)), check.names=FALSE)) 

  imp_res <- rbind( 

    data.frame(c(imp_res, sapply(setdiff(names(res_cca), 

names(imp_res)), function(x) NA)), check.names=FALSE),  

    data.frame(c(res_cca, sapply(setdiff(names(imp_res), 

names(res_cca)), function(x) NA)), check.names=FALSE)) 

  imp_res[,c(3:5,7:9,17:18,22)] <- 

lapply(imp_res[,c(3:5,7:9,17:18,22)],as.numeric) 

  row.names(imp_values) <- NULL 

  # Konverterar variablerna mech och method till faktorer 

  imp_res$mech <- relevel(as.factor(imp_res$mech), "MCAR") 

  imp_res$method <- relevel(as.factor(imp_res$method), "missForest") 

  imp_res$method <- relevel(imp_res$method, "mice") 

  levels(imp_res$method) <- c("MICE", "missForest", "Complete 

case\nanalysis") 

  # Konverterar variabeln prop från andelar till procent 

  imp_res$prop <- 

paste0((100*as.numeric(as.character(imp_res$prop))), "%") 

  # Konverterar variablerna mech och method till faktorer 

  imp_values$method[which(imp_values$method == "true")] <- "Sanna 

värden" 

  imp_values$method[which(imp_values$method == "mice")] <- "MICE" 

  imp_values$method <- relevel(factor(imp_values$method), "MICE") 

  imp_values$mech <- relevel(factor(imp_values$mech), "MCAR") 

  # Konverterar variabeln prop från andelar till procent 

  imp_values$prop <- 

paste0((100*as.numeric(as.character(imp_values$prop))), "%") 

  # Konverterar variablerna mech och method till faktorer 

  imp_nrmse$mech <- relevel(as.factor(imp_nrmse$mech), "MCAR") 

  # Konverterar variabeln prop från andelar till procent 

  imp_nrmse$prop <- 

paste0((100*as.numeric(as.character(imp_nrmse$prop))), "%")   

  res <- list(imp_res = imp_res, imp_values = imp_values, amp_res = 

amp_res, imp_nrmse = imp_nrmse) 

  return(res) 

} 

 

# Funktion för att utvärdera imputeringsresultaten 

evaluation <- function(data_complete, imp_res){ 

  # Anpassar logistisk regressionsmodell med kompletta data 



 

 

  fit_log_reg <- glm(Hälsotillstånd ~ sex + BMI + Fibrer_g, data = 

as.data.frame(data_complete),  

                     family = binomial(link = "logit")) 

  # Beräknar VIF för logistisk regressionsmodell med kompletta data 

  true.vif <- c() 

  true.vif[c(2:4)] <- vif(fit_log_reg) 

  log_reg_coef <- summary(fit_log_reg)$coefficients 

  # Standardiserar runtime 

  imp_res$runtime <- c(runtime = scale(imp_res$runtime, center = 

TRUE, scale = TRUE)) 

  # Lägger till sanna koefficienter till data frame imp_res 

  iteration_estimates <- merge(imp_res, cbind(term = 

row.names(log_reg_coef), true.coef = log_reg_coef[,"Estimate"], 

true.std.error = log_reg_coef[,"Std. Error"]),  

                               by = "term") 

  iteration_estimates$true.coef <- 

as.numeric(iteration_estimates$true.coef) 

  # Ändrar ordning i variabeln mech 

  iteration_estimates$mech <- 

relevel(as.factor(iteration_estimates$mech), "MCAR") 

  # Percentage bias 

  iteration_estimates$pb <- 100 * 

abs((as.numeric(iteration_estimates[,"estimate"]) - 

as.numeric(iteration_estimates[,"true.coef"])) / 

as.numeric(iteration_estimates[,"true.coef"])) 

  # Lägger till sanna VIF till iteration_estimates 

  iteration_estimates <- merge(iteration_estimates, 

as.data.frame(cbind(term = names(coefficients(fit_log_reg)), 

true.vif)), by = "term") 

  iteration_estimates[,"true.vif"] <- 

as.numeric(iteration_estimates[,"true.vif"]) 

  # RMSE 

  iteration_estimates$rmse <- sqrt((iteration_estimates[,"estimate"] 

- as.numeric(iteration_estimates[,"true.coef"]))^2) 

  # Genomsnittliga skattningar 

  average_estimates <- aggregate(. ~ mech + prop + term + method, 

data = iteration_estimates[,c(1,19,20,21,23,25,27)], FUN = mean) 

  # Beräknar genomsnittliga VIF 

  average_estimates <- merge(average_estimates, aggregate(. ~ mech + 

prop + term + method, data = 

iteration_estimates[,c(1,17,19,20,21,26)], FUN = mean), by = 

c("mech","prop","term","method"), all.x = TRUE, no.dups = TRUE) 

  # Beräknar genomsnittlig tidåtgång 

  average_estimates <- merge(average_estimates, aggregate(. ~ mech + 

prop + term + method, data = iteration_estimates[,c(1,19,20,21,22)], 



 

 

FUN = mean), by = c("mech","prop","term","method"), all.x = TRUE, 

no.dups = TRUE) 

  # Skapar och returnerar en lista med utvärderingarna 

  eval_res <- list(iteration_estimates = iteration_estimates, 

average_estimates = average_estimates) 

  return(eval_res) 

} 

 

# Funktion för att utvärdera bortfall 

eval_miss <- function(data_complete_original, amp_res){ 

  # Skapar listor för att lagra data 

  miss_freqs <- list() 

  miss_pattern_freqs <- list() 

  # Skapar en tom data frame med alla rader och kolumner samt 

motsvarande bortfallsfrekvenser satta till 0 

  all_obs <- data.frame( 

    row = as.numeric(rep(1:nrow(data_complete_original), times = 

ncol(data_complete_original))), 

    col = as.numeric(rep(1:ncol(data_complete_original), each = 

nrow(data_complete_original))), 

    Freq = as.integer(rep(0, times = 

ncol(data_complete_original)*nrow(data_complete_original))) 

  ) 

  # Skapar matris med bortfallsmönstren 

  miss_patterns_mat <- miss_patterns 

  miss_patterns_mat <- 1-miss_patterns_mat 

  miss_patterns_mat <- 

miss_patterns_mat[,colSums(miss_patterns_mat)>0] 

  miss_patterns_mat <- apply(miss_patterns_mat, 2, function(x) 

as.integer(x)) 

  # Undersöker på vilka observationer varje bortfallsmönster 

applicerats 

  miss_pattern_freq <- lapply(res$amp_res, function(x) lapply(x, 

function(y) unclass(table(y[,"row"], y[,"col"])))) 

  miss_pattern_freq <- lapply(miss_pattern_freq, function(x) 

lapply(x, function(y) t(apply(y, 1, function(z) 

apply(miss_patterns_mat, 1, function(w) all(z == w)))))) 

  miss_pattern_freq <- lapply(miss_pattern_freq, function(x) 

lapply(x, function(y) data.frame(apply(y, 2, function(z) 

as.integer(z)), check.names = FALSE, row.names = row.names(y)))) 

  miss_pattern_freq <- lapply(miss_pattern_freq, function(x) 

lapply(x, function(y) {y$obs <- as.numeric(rownames(y));return(y)})) 

  # Skapar data frame för att lägga till observationer utan bortfall 

till miss_pattern_freqs  



 

 

  all_obs_miss_pattern_freqs <- as.data.frame(matrix(0, nrow = 

nrow(data_complete_original), ncol = nrow(miss_patterns))) 

  all_obs_miss_pattern_freqs <- cbind(seq(1, 

nrow(data_complete_original)), all_obs_miss_pattern_freqs) 

  colnames(all_obs_miss_pattern_freqs) <- c("obs", seq(1, 

nrow(miss_patterns))) 

  # Skapar data frames med bortfallsfrekvenser 

  for(i in 1:length(amp_res)){ 

    miss_freq <- as.data.frame(table(do.call(rbind.data.frame, 

amp_res[[i]]))) 

    miss_freq[,1] <- as.numeric(as.character(miss_freq[,1])) 

    miss_freq[,2] <- as.numeric(as.character(miss_freq[,2])) 

    miss_freq <- rbind(miss_freq, all_obs) 

    miss_freq <- aggregate(Freq ~ row + col, data = miss_freq, FUN = 

sum) 

    miss_freq[,2] <- sapply(miss_freq[,2], function(x) 

colnames(data_complete_original)[x]) 

    # Konverterar till brett format 

    miss_freq <- reshape(miss_freq, idvar = "row", timevar = "col", 

direction = "wide") 

    colnames(miss_freq) <- gsub("\\Freq.", "", colnames(miss_freq)) 

    # Lägger till observerade värden till miss_freq 

    miss_freq <- cbind(miss_freq, data_complete_original) 

    colnames(miss_freq)[(ncol(miss_freq)-

(ncol(data_complete_original)-1)):(ncol(miss_freq))] <- 

c(paste(colnames(miss_freq[(ncol(miss_freq)-

(ncol(data_complete_original)-1)):(ncol(miss_freq))]), "value", sep 

= ".")) 

    # Sparar data med brett format 

    miss_freqs[[names(amp_res)[i]]] <- miss_freq 

    # Beräknar hur ofta varje mönster förekommer 

    miss_pattern_freqs[[i]] <- aggregate(.~obs, data = 

do.call(rbind.data.frame, miss_pattern_freq[[i]]), FUN = sum) 

    names(miss_pattern_freqs)[i] <- names(miss_pattern_freq)[i] 

    miss_pattern_freqs[[i]] <- aggregate(.~obs, data = 

rbind(miss_pattern_freqs[[i]], all_obs_miss_pattern_freqs), FUN = 

sum) 

    # Lägger till observerade värden till miss_pattern_freqs 

    miss_pattern_freqs[[i]] <- cbind(miss_pattern_freqs[[i]], 

data_complete_original) 

  } 

  # Slår samman data frames i listan med breda dataformat 

  miss_freqs_merged <- Reduce(rbind, miss_freqs) 

  miss_freqs_merged[,"mech_prop"] <- rep(names(miss_freqs), each = 

nrow(data_complete_original)) 



 

 

  miss_freqs_merged[,"mech"] <- 

unlist(strsplit(miss_freqs_merged[,"mech_prop"], split = 

"[_]"))[seq(1, (nrow(miss_freqs_merged)*2), by = 2)] 

  miss_freqs_merged[,"prop"] <- 

unlist(strsplit(miss_freqs_merged[,"mech_prop"], split = 

"[_]"))[seq(2, (nrow(miss_freqs_merged)*2), by = 2)] 

  miss_freqs_merged <- miss_freqs_merged[,-

which(names(miss_freqs_merged) %in% c("mech_prop"))] 

  # Ändrar namn på kolumnerna för bortfallsmönstren 

  miss_pattern_freqs <- lapply(miss_pattern_freqs, function(x) { 

names(x)[2:4] <- paste0("pattern.", seq(1:nrow(miss_patterns_mat))); 

return(x) }) 

  # Skapar data frame med alla miss_pattern_freqs 

  miss_pattern_freqs_merged <- do.call(rbind, miss_pattern_freqs) 

  miss_pattern_freqs_merged$mech <- sub("\\_.*", "", 

sub("\\.[^\\.]*$", "\\1", rownames(miss_pattern_freqs_merged))) 

  miss_pattern_freqs_merged$prop <- sub(".*_", "", 

sub("\\.[^\\.]*$", "\\1", rownames(miss_pattern_freqs_merged))) 

  rownames(miss_pattern_freqs_merged) <- NULL 

  # Sparar resultaten i en lista 

  miss_res <- list(miss_freqs = miss_freqs, miss_freqs_merged = 

miss_freqs_merged, miss_pattern_freqs = miss_pattern_freqs, 

miss_pattern_freqs_merged = miss_pattern_freqs_merged) 

  return(miss_res) 

} 

eval_miss_res <- eval_miss(data_complete_original, res$amp_res) 

 

# Bortfallsmönster 

miss_patterns <- matrix(NA, nrow = 3, ncol = ncol(data_complete)) 

miss_patterns[1,] <- c(1,0,1,1,1) 

miss_patterns[2,] <- c(1,1,0,1,1) 

miss_patterns[3,] <- c(1,0,0,1,1) 

miss_freqs <- c(0.4,0.4,0.2) 

miss_weights <- matrix(NA, nrow = 3, ncol = ncol(data_complete)) 

miss_weights[1,] <- c(-1,0,0,1,0) 

miss_weights[2,] <- c(1,0,0,-1,0) 

miss_weights[3,] <- c(-1,0,0,0,0) 

 

# Anropar funktion för amputering och imputering 

res <- sim_imp(iterations = 1000, props = c(0.1, 0.2, 0.3), mechs = 

c("MAR", "MCAR")) 

 

# Anropar funktion för utvärdering av imputering 

eval_res <- evaluation(data_complete, res$imp_res) 

 



 

 

# Anropar funktion för utvärdering av amputering 

eval_miss_res <- eval_miss(data_complete_original, res$amp_res) 

 

 

# Boxplot: Procentuell bias på modellnivå 

ggplot(data = eval_res$iteration_estimates, aes(x = prop, y = pb, 

fill = method)) + 

  stat_boxplot(geom = "errorbar") + 

  geom_hline(yintercept = 5, linetype = "dashed", color = "black", 

size = 0.5) + 

  geom_boxplot(outlier.shape = 1) + 

  facet_wrap(mech ~ .) + 

  ylab("Bias") + 

  xlab("Andel bortfall") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Metod") + 

  scale_fill_manual(values = c("#EBEBEB", "#B8B8B8", "#808080")) + 

  scale_y_continuous(labels = function(x) paste0(x, "%")) 

 

# Boxplot: NRMSE för imputerade värden 

df_nrmse_long <- reshape(res$imp_nrmse, 

                         varying = c("mice_nrmse", 

"missForest_nrmse"), 

                         v.names = "nrmse", 

                         timevar = "method", 

                         times = c("mice", "missForest"), 

                         new.row.names = 1:(nrow(res$imp_nrmse)*2), 

                         direction = "long") 

ggplot(df_nrmse_long, aes(x = as.factor(prop), y = nrmse, fill = 

method)) + 

  stat_boxplot(geom = "errorbar") + 

  geom_boxplot(outlier.shape = 1) + 

  facet_wrap(mech ~ .) + 

  ylab("NRMSE") + 

  xlab("Andel bortfall") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Metod") + 

  scale_fill_manual(values = c("#EBEBEB", "#B8B8B8")) 

 

# Spridningsdiagram: age mot BMI, färg på punkter beroende på 

bortfallsfrekvens 



 

 

ggplot(eval_miss_res$miss_freqs_merged %>% arrange(BMI) %>% 

mutate(group = factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), 

levels = c("10% MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", 

"30% MAR"))), aes(x = age.value, y = BMI.value, colour = BMI, alpha 

= BMI)) + 

  geom_point(alpha = 0.5) + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  ylab("BMI") + 

  xlab("Ålder") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5)) + 

  labs(colour = "Amputeringar") + 

  scale_colour_gradient(low = "#B8B8B8", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) + 

  scale_alpha_continuous(range = c(0.4, 0.8), guide = "none") 

 

# Spridningsdiagram: age mot Fibrer_g, färg på punkter beroende på 

bortfallsfrekvens 

ggplot(eval_miss_res$miss_freqs_merged %>% arrange(Fibrer_g) %>% 

mutate(group = factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), 

levels = c("10% MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", 

"30% MAR"))), aes(x = age.value, y = Fibrer_g.value, colour = 

Fibrer_g, alpha = Fibrer_g)) + 

  geom_point(alpha = 0.5) + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2, labeller = 

label_wrap_gen(multi_line = FALSE)) + 

  ylab("Fiberintag") + 

  xlab("Ålder") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5)) + 

  labs(colour = "Amputeringar") + 

  scale_colour_gradient(low = "#D6D6D6", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) + 

  scale_alpha_continuous(range = c(0.4, 0.8), guide = "none") 

 

# Stapeldiagram: Bortfall i BMI mot kön 

levels(eval_miss_res$miss_freqs_merged$sex.value)[levels(eval_miss_r

es$miss_freqs_merged$sex.value) == 1] <- "Kvinna" 

levels(eval_miss_res$miss_freqs_merged$sex.value)[levels(eval_miss_r

es$miss_freqs_merged$sex.value) == 0] <- "Man" 

ggplot(eval_miss_res$miss_freqs_merged %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = as.factor(sex.value), fill = BMI, group = BMI)) +  

  geom_bar() + 



 

 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Frekvens") + 

  labs(fill = "Amputeringar") + 

  scale_fill_continuous(low = "#EBEBEB", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) 

 

# Stapeldiagram: Bortfall i Fibrer_g mot kön 

ggplot(eval_miss_res$miss_freqs_merged %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = as.factor(sex.value), fill = Fibrer_g, group = Fibrer_g)) +  

  geom_bar() + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Frekvens") + 

  labs(fill = "Amputeringar") + 

  scale_fill_continuous(low = "#EBEBEB", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) 

 

# Spridningsdiagram: Bortfallsmönster 1: BMI mot ålder 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% 

arrange(pattern.1) %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = age, y = BMI, colour = pattern.1, alpha = pattern.1)) + 

  geom_point(alpha = 0.5) + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2, labeller = 

label_wrap_gen(multi_line = FALSE)) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5)) + 

  xlab("Ålder") + 

  ylab("BMI") + 

  labs(colour = "Amputeringar") + 

  scale_colour_gradient(low = "#D6D6D6", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) + 

  scale_alpha_continuous(range = c(0.4, 0.8), guide = "none") 

 

# Spridningsdiagram: Bortfallsmönster 2: Fibrer_g mot ålder 



 

 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% 

arrange(pattern.2) %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = age, y = Fibrer_g, colour = pattern.2, alpha = pattern.2)) + 

  geom_point(alpha = 0.5) + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5)) + 

  xlab("Ålder") + 

  ylab("Fiberintag") + 

  labs(colour = "Amputeringar") + 

  scale_colour_gradient(low = "#D6D6D6", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) + 

  scale_alpha_continuous(range = c(0.4, 0.8), guide = "none") 

 

# Spridningsdiagram: Bortfallsmönster 3: BMI mot ålder 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% 

arrange(pattern.3) %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = age, y = BMI, colour = pattern.3, alpha = pattern.3)) + 

  geom_point(alpha = 0.5) + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5)) + 

  xlab("Ålder") + 

  ylab("BMI") + 

  labs(colour = "Amputeringar") + 

  scale_colour_gradient(low = "#D6D6D6", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) + 

  scale_alpha_continuous(range = c(0.4, 0.8), guide = "none") 

 

# Stapeldiagram: Bortfallsmönster 1: Kön 

levels(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged$sex)[levels(eval_miss

_res$miss_pattern_freqs_merged$sex) == 1] <- "Kvinna" 

levels(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged$sex)[levels(eval_miss

_res$miss_pattern_freqs_merged$sex) == 0] <- "Man" 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = as.factor(sex), fill = pattern.1, group = pattern.1)) +  

  geom_bar() + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 



 

 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Amputeringar") + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Frekvens") + 

  scale_fill_continuous(low = "#EBEBEB", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) 

 

# Stapeldiagram: Bortfallsmönster 2: Kön 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = as.factor(sex), fill = pattern.2, group = pattern.2)) +  

  geom_bar() + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Amputeringar") + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Frekvens") + 

  scale_fill_continuous(low = "#EBEBEB", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) 

 

# Stapeldiagram: Bortfallsmönster 3: Kön 

ggplot(eval_miss_res$miss_pattern_freqs_merged %>% mutate(group = 

factor(paste0(100*as.numeric(prop), "%", " ", mech), levels = c("10% 

MCAR", "10% MAR", "20% MCAR", "20% MAR", "30% MCAR", "30% MAR"))), 

aes(x = as.factor(sex), fill = pattern.3, group = pattern.3)) +  

  geom_bar() + 

  facet_wrap(group ~ ., nrow = 3, ncol = 2) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Amputeringar") + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Frekvens") + 

  scale_fill_continuous(low = "#EBEBEB", high = "#000000", limits = 

c(0,500)) 

 

# Boxplot: Imputerade värden för BMI 

ggplot(res$imp_values[which(res$imp_values$col == "BMI"),], aes(x = 

as.factor(prop), y = value, fill = method)) + 

  stat_boxplot(geom = "errorbar") + 

  geom_boxplot(outlier.shape = 1) + 



 

 

  facet_wrap(. ~ mech) + 

  ylab("BMI") + 

  xlab("Andel bortfall") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Metod") + 

  scale_fill_manual(values = c("#EBEBEB", "#B8B8B8", "#808080")) 

 

# Boxplot: Imputerade värden för Fibrer_g 

ggplot(res$imp_values[which(res$imp_values$col == "Fibrer_g"),], 

aes(x = as.factor(prop), y = value, fill = method)) + 

  stat_boxplot(geom = "errorbar") + 

  geom_boxplot(outlier.shape = 1) + 

  facet_wrap(. ~ mech) + 

  ylab("Fiberintag") + 

  xlab("Andel bortfall") + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  labs(fill = "Metod") + 

  scale_fill_manual(values = c("#EBEBEB", "#B8B8B8", "#808080")) 

 

# Plot: Logistisk fördelningsfunktion 

x <- seq(-3.5, 3.5, by = 0.001) 

df <- rbind(data.frame(x, y = plogis(x, 0, 1), type = "Höger"), 

            data.frame(x, y = plogis(x, 0, 1, lower.tail = FALSE), 

type = "Vänster"), 

            data.frame(x, y = plogis((0.75-abs(x)), 0, 1),  type = 

"Mitten"), 

            data.frame(x, y = plogis((0.75-abs(x)), 0, 1, lower.tail 

= FALSE), type = "Svansar") 

) 

ggplot(data = df, aes(x = x, y = y)) + 

  geom_line(aes(linetype = type), size = 0.5) + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major = element_blank(), 

        panel.grid.minor = element_blank(), 

        legend.title = element_blank()) + 

  ylab("Sannolikhet") + 

  xlab("Standardiserade värden av kovariat X") + 

  scale_linetype_manual(values = c(1, 2, 3, 5)) + 

  scale_x_continuous(breaks=seq(-3, 3, 1)) + 

  scale_y_continuous(breaks=seq(0, 1, 0.2)) 



 

 

 

# Stapeldiagram: Kön 

ggplot(data_complete %>% mutate(sex = 

recode_factor(data_complete$sex, `0` = "Man", `1` = "Kvinna")), 

aes(x = as.factor(sex))) +  

  geom_bar() + 

  theme_bw() + 

  theme(axis.title.y = element_text(angle = 0, vjust = 0.5), 

        panel.grid.major.x = element_blank()) + 

  xlab("Kön") + 

  ylab("Antal") 

 


