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Abstract

Title: Analysis of the impact due to missing data in Riksstrokes quality register

Acute stroke is a serious and life-threatening medical condition that often leads to physical
and cognitive disabilities. Riksstroke is a quality register that collects and provides infor-
mation regarding the stroke care in Sweden. During 2019–2020 Riksstroke is conducting an
extensive validation project of the missing data in the register. The purpose of this thesis was
as a part of the project to analyse the extent of missing data in several factors and if there
was a difference between groups defined by sex, age and hospitals. Two methods for treating
datasets with missing data were used, complete case analysis and multiple imputation by
chained equations (MICE). They were evaluated to see if the choice of method had any effect
on the estimated odds ratio of death within 90 days after being admitted to the hospital.
The results showed that the extent of missing data differed between men and women, age
groups and hospitals. Where a large part of the difference in missing data could most likely
be explained by the age of the patients. The two evaluated methods produced comparable
results.

Keywords : Stroke, missing data, multiple imputation, complete case analysis, MICE

Sammanfattning

Akut stroke är en allvarlig och livshotande sjukdom som ofta leder till fysiska och kognitiva
funktionsnedsättningar. Riksstroke är ett kvalitetregister som samlar in och tillhandahåller
information om strokevården i Sverige. Under 2019–2020 pågår ett omfattande validerings-
arbete där analys av bortfallet inom registret utförs. Syftet med uppsatsen var att som i en
del av detta arbete analysera omfattningen av bortfallet i flera faktorer och om det fanns en
skillnad mellan grupperna kön, ålder och sjukhus. Därefter testades två metoder för bort-
fallshantering, complete case analysis och multipel imputations by chained equation (MICE).
Dessa utvärderades genom att jämföra de skattade oddskvoterna för död inom 90 dagar efter
inskrivning på sjukhus. Resultatet visade att det fanns stora skillnader i bortfall mellan män
och kvinnor, åldersgrupper och sjukhusen. Där kan en stor del av skillnaden i bortfall tro-
ligtvis kan förklaras av åldern på patienterna. Det två utvärderade metoderna producerade
jämförbara resultat.

Nyckelord : Stroke, bortfall, multipel imputation, complete case analysis, MICE

i



Populärvetenskaplig sammanfattning

Under 2018 insjuknade ungefär 25 000 personer av stroke i Sverige. Denna sjukdom påverkar
inte bara de som drabbas av sjukdomen utan även anhöriga och vänner. De två huvudsakliga
orsakerna till stroke är hjärnblödning eller blodpropp, vilket stör blodcirkulationen i hjär-
nan och kan leda till allvarliga fysiska och kognitiva funktionsnedsättningar. När människor
drabbas av stroke krävs det en snabb behandling för att undvika att den insjuknade avlider
eller får komplikationer i sitt liv efter sjukdomen.

Riksstroke är ett kvalitetsregister som samlar in och sammanställer information om Sveriges
strokevård. Denna information samlas in från det att patienten anländer till sjukhus, där en
diagnos säkerställs, fram till utskrivning samt en uppföljning 90 dagar senare. Informationen
används för att kvalitetssäkra vården genom att möjliggöra en översiktlig jämförelse mellan
sjukhus och regioner. Denna information ger beslutsfattare möjligheten att utvärdera vår-
den. Till detta har Riksstroke satt upp målnivåer för vissa behandlingstyper och utfall som
fungerar som kvalitetsindikatorer vilka är av stor vikt för dessa beslut.

Ofullständig data, ofta kallat bortfall, är ett återkommande problem oberoende av anledning-
en till bortfallet. Det kan handla om någon som glömmer bort att föra in information eller
att en patient inte vill alternativt kan svara på en enkät. Bortfall kan leda till till missvisande
slutsatser och försvårar användningen av datamaterialet. Ett sjukhus kan exempelvis få fel
signaler om färre av de svårt sjuka patienterna kan svara, vilket kan leda till att fel beslut
fattas. Uppsatsen syftar att undersöka bortfallets påverkan och hur olika bortfallsmetoder
påverkar slutsatserna som kan dras från registret.

Därför utfördes en övergripande analys över hur bortfallet skiljde sig mellan könen, ålders-
grupper och sjukhus. De båda bortfallsmetoderna jämfördes med avseende på skattade an-
delar av patienter med olika riskfaktorer och behandlingar. Därefter undersöktes om val av
metod påverkade den skattade risken (oddset) att avlida fram till 3 månader.

Resultatet visade att det fanns stora skillnader i bortfall för kön, ålder och sjukhus, där en
stor del av bortfallet kan troligvis förklaras av åldern på patienterna. Metoderna för bort-
fallshantering gav jämförbara resultat vilket kan bero på den lilla mängd bortfall i registret.
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Förord

Vi vill framföra ett varmt tack till Riksstroke för deras intresse till denna uppsats. Vi hoppas
uppsatsen kan vara ett startskott till fortsatta studier inom ämnet. Vi vill även tacka vår
handledare, Marie Eriksson. Hennes stora engagemang och goda råd har varit ett stort stöd
under uppsatsens gång.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Bortfall är ett återkommande problem vid nästan alla typer av undersökningar och expe-
riment. Förlusten av information som uppstår vid bortfall varierar beroende på hur stort
bortfallet är samt dess orsak. Ett systematiskt bortfall kan exempelvis leda till ett missvisan-
de statistiskt underlag för slutsatser (SCB 2016). Felaktiga slutsatser orsakad av saknad data
kan därför även få ödesdigra effekter inom vården, vilket gör att det är viktigt att undersöka
bortfallet och hur det kan hanteras.

Riksstroke är ett nationellt kvalitetsregister som samlar in och sammanställer informationen
från strokevården. Uppgifterna kommer ifrån patienter som drabbats av stroke som anländer
till akutmottagningen på Sveriges olika sjukhus. När patienten anländer samlas uppgifterna
in av vårdpersonal vilket sedan registreras, därefter får patienten svara på enkätundersök-
ningar efter vistelsen. De diagnoser som Riksstroke fokuserar på är transitoriska ischemiska
attacker (TIA) och akut stroke. Stroke är ett samlingsnamn för hjärnskador som orsakas av
en blodpropp eller hjärnblödning. TIA brukar beskrivas som en mild stroke, ofta med tem-
porära effekter vilket även vara första symtomen som uppstår innan en akut stroke. Vanliga
symtom för stroke brukar oftast visa sig i form av plötslig förlust av tal, rörelseförmåga och
ibland även känsel och syn.

Informationen Riksstroke redovisar är på gruppnivå tillgänglig för allmänheten såväl som
för forskare, sjukvårdspersonal och beslutsfattare. Riksstrokes material används inom re-
gisterbaserad strokeforskning och för fortsatta förbättringsarbeten inom strokevården. Till
detta har Riksstroke tillsammans med Socialstyrelsen satt vissa målvärden för olika kvali-
tetsindikatorer, riskfaktorer och täckningsgraden för datainsamlingen som sker till registret.
Kvalitetsindikatorer definieras som ett kunskapsstöd för god vård och omsorg (Socialstyrel-
sen 2019). Några exempel på kvalitetsindikatorer kan vara andel behandlingar och patientens
livskvalitet men också förekomst av komplikationer från stroke som nedstämdhet och trött-
het. De andelar för kvalitetsindikatorer och riskfaktorer Riksstroke redovisar i deras rapporter
kommer från data som är bortfallshanterat.
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1.2 Syfte

Syftet med uppsatsen är att undersöka bortfallets omfattning och vilken påverkan det har på
de slutsatser som dras baserat på Riksstrokes register. Riksstroke har hittils använt sig av en
mer ingående variant av complete case där visst bortfall kodas om istället för att exkluderas.
Riksstroke är intresserade av att utvärdera complete case mot andra metoder. För att under-
söka detta testas och jämförs två statistiska metoder. Uppsatsen kommer vara en del av ett
större valideringsprojekt som Riksstroke utför under 2019–2020. Utifrån syftet specificerades
dessa frågeställningar.

Frågeställning 1: Hur ser bortfallets omfattning ut i olika patientgrupper definierade av sjuk-
hus, ålder, kön och skiljer de sig åt?

Frågeställning 2: Vilken påverkan har de bortfallshanterade metoderna på datamaterialets
skattade andelar av kvalitetsindikatorer och riskfaktorer?

Frågeställning 3: Påverkar valet av bortfallshanterande metod oddskvoterna som beskriver
utfallet för död inom 90 dagar vid användning av multipel logistisk regression?

1.3 Avgränsningar

Informationen som tillhandahölls av Riksstroke innehöll ett begränsat urval variabler som
var relevanta för uppsatsen. Datamaterialet består av slumpvist utvalda patienter från Riks-
strokes register från år 2017–2018. Eftersom observationerna kommer från riktiga patienter
har all information som kan identifiera dessa exkluderats. Då behandlingar och utfall skil-
jer sig mellan typerna av akut stroke som hjärninfarkt och hjärnblödning togs beslutet att
fokusera på den vanligaste typen av stroke, hjärninfarkt. För att göra redovisningen av re-
sultatet överskådligt fokuseras analysen på de sex variabler med störst bortfall där fem är
kvalitetsindikatorer och den sjätte är en riskfaktor.

1.4 Etik

Uppsatsen är en del i Riksstrokes valideringsprojekt med syfte att utveckla och säkra vår-
dens kvalitet. Utvärdering av statistiska metoder för att göra rättvisande gruppjämförelser
i registerstudier ingår som en del i ett forskningsprojeket som är godkänt av Etikprövnings-
nämnden i Umeå (dnr. 212-321-31M).
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Enligt Statistikfrämjandets etiska regler skall alla tester och analyser som görs vara relevan-
ta för de frågeställningar som angetts. Uppsatsens resultat och diskussion måste även vara
korrekt, opartisk och inte kunna misstolkas eller användas till andra ändamål. Detta överens-
stämmer med Riksstrokes (u.å) riktlinjer angående hur patienternas uppgifter ska användas.
Enligt Riksstroke får uppgifterna endast användas för att utveckla och säkra vårdens kvalitet,
framställa statistik samt för forskning inom hälso- och sjukvården.
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2 Teori

2.1 Definitioner

Låt Y vara en n× p-matris som innehåller ofullständig data för n observationer och p vari-
abler. Låt även R vara en n × p-indikatormatris som kan anta värdena 0 och 1. Elementen
för Y och R betecknas som yij och rij där i = 1, . . . , n och j = 1, . . . , p. Om elementet yij
observeras antar rij värdet 1 och ifall elementet yij saknas antar rij värdet 0. All observerad
data betecknas Yobs och all saknad data betecknas Ymis för alla element yij där rij = 0. Låt
Y = (Yobs,Ymis) vilket ger matrisen teoretiskt komplett data (Van Buuren 2018, s.35).

Fördelningen för R kan bero på Y = (Yobs,Ymis), vars samband kan förklaras med en modell
för bortfallet. Låt ψ vara en vektor med parametrar för bortfallets modeller. Van Buuren
(2018, s.36) definierar den generella modellen för bortfall som

Pr(R|Yobs,Ymis,ψ).

Om sannolikheten för bortfallet inte beror på Yobs eller Ymis så definieras denna typ av bortfall
som missing completely at random (MCAR). Bortfallet kan beskrivas med modellen

Pr(R = 0|Yobs,Ymis,ψ) = Pr(R = 0|ψ), (1)

där sannolikheten för bortfallet endast beror på någon parameter ψ. Om sannolikheten för
bortfallet istället beror på de observerade värdena Yobs men inte de saknade Ymis så sägs
bortfallet vara missing at random (MAR). Bortfallet kan då beskrivas med modellen

Pr(R = 0|Yobs,Ymis,ψ) = Pr(R = 0|Yobs,ψ). (2)

Om ekvation (1) och (2) ej håller så sägs bortfallsmekanismen vara MNAR,

Pr(R = 0|Yobs,Ymis,ψ),

vilket ger att sannolikheten för bortfallet även kan bero på saknade värden Ymis.

2.2 Complete Case analysis

Complete case (CC) är en metod för bortfallshantering där observationer med partiellt bort-
fall exkluderas. Definiera matris Y = (yij) som i kapitel 2.1. Här kan rad i motsvara en
patient och kolumn j = 1, . . . , p, kan motsvara uppgifter om patienten. Ifall patient i saknar
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data för något j = 1, . . . , p så exkluderas denna rad. När alla rader med bortfall exklu-
derats så bildas en ny reducerad matris YCC vilket innehåller fullständig information. Är
bortfallsmekanismen av typen MCAR leder minskningen i datamängd inte till någon bias
men precisionen minskar. Om bortfallsmekanismen däremot är av typen MAR eller MNAR
påverkas även bias eftersom informationen som saknas inte är slumpvis. Hur stor ökning-
en av bias och minskningen i precision är beror på hur stor andel av data som saknas och
fördelningen för de saknade värdena (Little & Rubin 2020, ss.47–48).

2.3 Multipel Imputation

Imputation är en metod för att hantera information som saknas genom att ersätta informa-
tionen (SCB 2017). Fram till 1987 när Rubin lanserade multipel imputation (MI) ersattes
den saknade informationen med ett skattat värde genom olika metoder (Little & Rubin 2020,
ss.67–69). MI består av tre steg där metoden i första steget imputerar m > 1 fullständiga
dataset. Först görs ett antagande om en a priori-fördelningen av datamaterialet, de saknade
värdena imputeras genom att använda a posteriori-fördelningen för den observerade infor-
mationen. Detta gör det möjligt att representera den osäkerhet som finns för de saknade
värdena. Därefter imputeras allt bortfall i datamaterialet utifrån den valda modellen (Car-
penter & Kenward 2013, ss. 39–45).

I det andra steget analyseras alla m stycken imputerade dataset för att se ifall det finns
“omöjliga värden”, vilket är kombinationer som ej är möjliga, exempelvis patient har fått
behandling efter den avlidit. De imputerade dataseten analyseras även för att kontrollera
att den specificerade imputationsmodellen leder till rimliga imputationer, exempelvis att alla
imputerade värden inte hamnar i ett av två utfall (Van Buuren 2018, s.190). För att undvika
förekomsten av dessa måste varje imputerat dataset manuellt utvärderas. För varje dataset
skattas sedan en statistisk modell.

I det tredje steget används alla m modeller för att bilda en slutgiltig modell genom att sam-
manfoga dem enligt Rubin’s rules. För att göra det beräknas de genomsnittliga skillnaderna
i estimatorerna och standandardavikelserna. Låt θ vara en parametervektor för varje impu-
tation d = 1, . . . ,m. Carpenter och Kenward (2013, ss. 45–46) definierar då Rubin’s rules
som

θ̂MI =
1

m

m∑
d=1

θ̂d,

där θ̂MI är den kombinerade estimatorns medelvärde. För de imputerade datasetens genom-
snittliga kombinerade varians Ŵ beräknas med hjälp av kovarians matrisen V̂d för θ̂d.
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Ŵ =
1

m

m∑
d=1

V̂d,

Därefter skattas kovarians matrisen mellan imputationerna B̂ för θ̂d,

B̂ =
1

m− 1

m∑
d=1

(θ̂d − θ̂MI)(θ̂d − θ̂MI)
T .

Efter att dessa definierats kan en skattning för kovariansen av θ̂MI som är den totala variansen
V̂MI , ges av ekvationen

V̂MI = Ŵ + (1 +
1

m
)B̂.

Med hjälp av Rubin’s rules sammanfogas estimaten från de m antal modellerna till en slut-
giltig modell som tar hänsyn till variansen inom dataseten och mellan dataseten. Denna
slutgiltiga modell kan sedan användas för inferens. Tas inte variationen inom och mellan de
imputerade dataseten i åtanke leder det till skattningar med för små konfidensintervall och
p-värden, framförallt vid små m (Van Buuren 2018, s.43).

Antal imputationer

För att välja antal imputationer finns det flera tillvägagångssätt. Det ursprungliga bygger på
relativ effektivitet och definieras som,

(1 +
γ

m
)−

1
2 .

Där m är antalet imputerade dataset och γ betecknar fraction of missing information (FMI)
vilket anger andelen avsaknad information (Rubin 1987, s.114). Med ekvationen kan en ap-
proximativ effektivitet räknas ut och det rekommenderade antalet imputationer var ofta
mellan 5–20 stycken.

Graham, Olchowski och Gilreath (2007) visade däremot att enbart fokusera på effektivitet
inte alltid är optimalt eftersom detta inte tar hänsyn till styrkan för inferens. Deras simule-
ringstudie visade att för att uppnå så nära som möjligt den teoretiska styrkan för inferens
kräver fler imputationer än vad Rubin rekommenderade.

6



Multiple Imputation by Chained Equations (MICE)

Multiple Imputation by Chained Equations (MICE), är en vidareutveckling av MI som pub-
licerades först 2000 av Stef Van Buuren och är idag en frekvent använd metod för hantering
av bortfall (Azur, Stuart, Frangakis & Leaf 2011). Skillnaden mellan MICE och “klassisk” MI
ligger i imputationsdelen. Där imputationen sker iterativt genom att MICE använder sig av
en algoritm som består av ett antal sekvensiella ekvationer för att bättre skatta imputerade
värden. MICE kan även använda en unik modell för varje variabel med saknade värden oav-
sett datatyp (Van Buuren 2018, s.119).

Ett viktigt antagande för MICE är att bortfallsmekanismen är MAR och om detta ej uppfylls
kan resultatet påverkas av systematiska fel (Azur et al. 2011).
Definiera Y = (yij) och R = (rij) som i kapitel 2.1. Låt Yj motsvara en variabel j = 1, . . . , p
för Y och Y−j som resterande variabler för Y . Beteckna t = 1, . . . , Z som antalet iterationer
som används. Här indikerar punkten ovanför φ̇ och Ẏ att de simulerats utifrån modellen.

Algorithm 1: MICE algoritm (Van Buuren 2018, s.120).
Input : Ett dataset med bortfall.

1 Specificera en imputeringsmodell Pr(Y mis
j |Y obs

j ,Y−j,R).
2 För varje j, fyll i start imputationen Ẏ 0

j från slumpvisa värden av Y obs
j .

3 repetera för alla t = 1, . . . , Z
4 repetera för alla j = 1, . . . , p

5 Här definieras Ẏ t
−j = (Ẏ t

1 , . . . , Ẏ
t
j−1, Ẏ

t−1
j+1 , . . . , Ẏ

t−1
p ) som att all data är komplett

förutom Yj.
6 Därefter dras slumpvist φ̇tj ∼ Pr(φtj|Y obs

j , Ẏ t
−j,R).

7 För att slumpvist välja en imputation från Ẏ t
j ∼ P (Y mis

j |Y obs
j ,Y t

−j,R, φ̇
t
j).

Output: m imputerade dataset.

I algoritmens första steg väljs en imputationsmodell ut för varje variabel med saknad data
beroende på vilken datatyp det är. Detta gör att flera modeller kan arbeta parallellt. När
sedan variabeln Yj imputeras i steg fem, predikteras den genom att använda resterande
datamaterialet som om det vore fullständigt för att prediktera värden för varsin datapunkt
av variabeln. Under varje iteration imputeras alla variabler med saknade värden och dessa
imputerade värden används i nästa iteration. Algoritmen utför Z iterationer vilka sedan ger
ett slutgiltigt imputerat datamaterial, detta utförs m antal gånger.

7



Imputeringsmodeller

Multipel Logistisk Regression

För de kategoriska variabler där utfallet är binärt har multipel logistisk regression använts
för att imputera saknade värden. Denna metod tillåter att prediktera utfallet för ett visst
saknat värde Pr(Y = k|X) med hjälp av ekvationen,

Pr(Y = k|X) =
eβ0+β1X1+···+βqXq

1 + eβ0+β1X1+···+βqXq
. (3)

där X = (x1, . . . , xq) är q prediktorer (Hastie et al. 2017, s.135). När metoderna sedan skulle
jämföras användes logit, eller log(odds), där X har ett linjärt förhållande till log(oddsen).
Vilket ger ett lättolkat resultat förutsatt att förklaringsvariablerna är oberoende av varandra
det vill säga att ingen eller låg multikollinjäritet finns. Ekvationen (3) kan sedan skrivas om
som

log

(
Pr(Y = k|X)

1− Pr(Y = k|X)

)
= β0 + β1x1 + · · ·+ βqxq.

Multinomial logistisk regression

I de fallen där de kategoriska variablerna har fler än två nivåer vilka ej har någon inbördes rang
har multinomial logistisk regression använts. Modellen är en generaliserad utveckling av logit
modellen men där istället för log(odds) är utfallet sannolikheten att klassificera till en specifik
kategori (Hilbe 2009, s.385). Där en kategori väljs som referenskategori, K, och sannolikheten
av utfallen för de andra kategorierna beräknas i förhållande till referenskategorin. Modellen
för denna metod definieras som

log

(
Pr(Y = u|X)

Pr(Y = K|X)

)
= β0(u) + β1(u)x1 + · · ·+ βq(u)xq.

för u = 1, . . . , K − 1. För modellen antas det att utfallen är oberoende från varandra och att
det finns ett linjärt samband mellan logitfunktionen och de oberoende variablerna (Borooah
2002).

Predictive mean matching

För att kunna imputera numeriska värden, diskreta som kontinuerliga, användes predictive
mean matching (PMM). För varje saknat värde så beräknas predikterade värden ut, vilka
benämns kandidatgivare, från alla kompletta observationer. Vilket försöker prediktera ett
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värde så nära det saknade värdet som möjligt. Låt ŷi vara ett predikterat värde för ett ob-
serverat yi där i = 1, . . . , n1. Låt även ŷj beteckna det predikterade värdet för ett saknat yj
där j = 1, . . . , n0 (Van Buuren 2018, s.80).

Därefter identifieras b givare där det euklidiska avståndet |ŷi− ŷj| är som minst. En av dessa
väljs ut och dess predikterade värde ersätter det saknade värdet.
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3 Analys

3.1 Material

All data som användes i arbetet kommer från patientens sjukhusvistelse, förutom varia-
beln om patienten hade avlidit inom 90 dagar. Dessa uppgifter kommer från Socialstyrelsens
dödsorsaksregister vilka endast anger om patienten avlidit eller ej. All informationen från
sjukhusen är insamlad och införd i registret av sjukvårdspersonal. Täckningsgraden av rap-
porteringen till registret för strokepatienter var 89% under 2017 och 2018 (Riksstroke 2018).
Den enda variabeln som patient eller anhörig har delgivit information till är ifall patienten
röker. Utifrån diskussion med Riksstroke antogs den underliggande bortfallsmekanismen vara
MAR.

Figur 1: Histogram över ålder uppdelat efter kön, där medianåldern anges av de vertikala,
streckade linjerna.

Det använda datamaterialet kommer från Riksstrokes register från år 2017 och 2018. Ob-
servationerna har slumpvist valts ut och hälften av materialet kommer från vardera år. Da-
tamaterialet innehåller 18325 observationer vilka är uppdelade på 72 olika sjukhus. Antalet
observationer per sjukhus ligger inom intervallet [37, 889] och det genomsnittliga antalet ob-
servationer är 255 stycken. Könsfördelningen på observationerna är 53.1% män och 46.9%
kvinnor och åldersfördelningen för dessa visas i figur 1. Där framgår att medianåldern för
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kvinnor är 80 år och 74 år för män. Medianåldern för alla patienter i datamaterialet är 77 år.
Datamaterialet delades upp i två grupper, patienter som var 75 år och äldre samt patienter
yngre än 75 år för att jämföra skillnaden mellan grupperna.

Det använda datamaterialet innehåller 27 variabler och dessa består av både riskfaktorer och
kvalitetsindikatorer. De variabler som ligger i fokus är de sex variabler med störst bortfall.
Riskfaktorn i fokus är rökning och kvalitetsindikatorerna är NIHSS som är ett mått på
strokens svårighetsgrad (skala 0–42), trombocythämmare som är ett blodproppshämmande
läkemedel och lipidsänkare som är ett blodfettssänkade läkemedel. Även antikoagualantia som
är ett blodförtunnande läkemedel och är en sekundärpreventiv behandling för att förebygga
för ny stroke samt blodtryckssänkade läkemedel vid inskrivning. En komplett lista över alla
variabler i datamaterialet med kortfattatade beskrivningar och bortfall finns i appendix A.

3.2 Metodöverväganden

Complete Case analysis

När metoden användes på datamaterialet togs alla observationer med saknade värden bort.
Detta visade dock i en senare analys att större delen av observationerna då tagits bort,
närmare 83%. För att kunna göra en mer rättvis analys togs variabeln NIHSS bort, för att
den bidrog med störst andel saknade värden. Utan denna variabel kvarstod cirka 75% av
observationerna.

Multipel Imputation

Vid imputeringen användes alla tillgängliga variabler i datamaterialet vilket rekommendears
av (Azur et al. 2011). En av de stora nackdelarna med MICE är att vid stora datamaterial
och många antal imputationer och iterationer kan processen ta väldigt lång tid. Därför gjor-
des en avvägning mellan statistisk styrka och den tid som skulle krävas för de imputerade
dataseten. Graham, Olchowski och Gilreaths (2007) nämner att när variabeln med högst
bortfall är cirka 70% skulle skillnaden i styrka mellan m = 40 och m = 100 endast vara 1–3
%-enheter. För att undersöka ifall antalet imputationer påverkade modellernas oddskvoter
skapades tre imputerade dataset, där m sattes till 10, 20 och 40.

Den relativa effektiviteten för dessa dataset blev (1 + γ
m
)−

1
2 = 96.4%, 98.1% och 99.1%. När

imputationerna väl var klar analyserades 5 slumpvist valda imputerade dataset, vilka sedan
jämfördes med proportionstest mot det ursprungliga datamaterialet.
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3.3 Mjukvara

Mjukvaran som användes för att utföra statistiska tester var programmeringsspråket R (R
Core Team 2020). För implementeringen av MICE användes paketet mice (Van Buuren 2011),
vid visualisering av figurer har paketet ggplot2 (Wickham 2016) använts. För en lättare analys
och hjälp av strukturering av data användes paketet tidyverse (Wickham et al. 2019).
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4 Resultat

Andelen bortfall för variablerna i fokus i Riksstrokes datamaterial visas i figur 2. Den ge-
nomsnittliga andelen bortfall över alla variabler i datamaterialet var 4.8%, med sex variabler
helt utan bortfall och 15 stycken med mindre än 4% bortfall, för genomgående beskrivning
av bortfallet för alla variabler, se appendix A.

Figur 2: Andelen bortfall för variabler i fokus.

Frågeställning 1

Den första frågeställningen var att undersöka ifall det fanns skillnader i bortfall inom grup-
perna kön, sjukhus och ålder. Det utfördes en översiktlig analys för att undersöka dessa
förhållanden där andelen bortfall mellan könen och åldersgrupper testades med dubbelsidi-
ga proportionstest vid 5% signifikansnivå och variabeln NIHSS med Mann-Whitney U-test.
Den första delen som undersöktes var ifall det fanns en signifikant skillnad i bortfall mellan
män och kvinnor. Den deskriptiva analysen visade att kvinnor i datamaterialet hade större
andelar bortfall än män vilket framgår i figur 3.

13



Figur 3: Bortfallets fördelning mellan könen för variablerna i fokus.

Andelarna för variablerna i fokus testades sedan med ett dubbelsidigt proportionstest med
5%-ig signifikansnivå och tabell 1 visar att variablerna antikoagulantia, lipidsänkare, blod-
tryckssänkare och trombocythämmare har en signifikant skillnad. För riskfaktorn rökning och
kvalitetsindikatorn NIHSS var skillnaden däremot inte signifikant på en 5%-ig signifikansnivå.

Tabell 1: Dubbelsidigt proportionstest mellan könen för andelen bortfall. Där α = 0.5.

Variabler Bortfall män Bortfall kvinnor P-värde CI: 95%
NIHSS 70.8% 70.5% 0.7389 (-0.011, 0.015)
Rökare 11.9% 12.5% 0.1897 (-0.016, 0.003)
Trombocythämmare 7.9% 10.6% <0.0001 (-0.036, -0.019)
Antikoagulantia 9.1% 11.0% <0.0001 (-0.028, -0.011)
Lipidsänkare 7.6% 10.5% <0.0001 (-0.037, -0.020)
Blodtryckssänkare 7.6% 10.5% <0.0001 (-0.036, -0.020)
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När andelen bortfall i åldersgrupperna undersöktes framkom stora skillnader i bortfall, vilket
framgår av figur 4. Figuren visar att andelen bortfall är högre för de patienter som är 75 år
och äldre än för de som är yngre än 75 år i datamaterialet.

Figur 4: Bortfallets fördelning mellan åldersgrupperna för variabler i fokus.

Variablerna i fokus testades sedan för att se om skillnaden i andel bortfall var signifikant på
en 5%-ig nivå. Resultatet visas i tabell 2 där det framgår att samtliga variabler var signifikant
skilda.

Tabell 2: Dubbelsidigt proportionstest mellan åldersgrupper för andelen saknade värden. Där
α = 0.5.

1

Variabler Bortfall
75 och äldre

Bortfall
yngre än 75 P-värde CI: 95%

NIHSS 71.4% 69.6% 0.0069 (0.005, 0.032)
Rökare 14.2% 9.5% <0.0001 (0.038, 0.056)
Trombocythämmare 12.5% 4.6% <0.0001 (0.072, 0.087)
Antikoagulantia 13.0% 4.8% <0.0001 (0.076, 0.089)
Lipidsänkare 12.4% 4.3% <0.0001 (0.073, 0.089)
Blodtryckssänkare 12.4% 4.3% <0.0001 (0.073, 0.089)
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I tabell 1 framgick en signifikant skillnad i andelen bortfall mellan könen och i tabell 2 redo-
visas en signifikant skillnad kopplad till ålder. Baserat på denna information utfördes en ny
analys kopplat till både ålder och kön vilket redovisas i tabell 3.

Tabell 3: Andel bortfall för män och kvinnor och inom åldersgrupperna, uppdelat över om
de avled inom 90 dagar eller ej.

1

75 år och äldre Yngre än 75 år
Död Levande Död Levande Död Levande

Män 13.3% 3.5% 13.0% 3.4% 14.1% 3.3%
Kvinnor 13.5% 3.4% 13.3% 3.5% 14.8% 3.2%
Totalt 13.4% 3.4% 13.2% 3.5% 14.4% 3.3%

Av tabell 3 framgår det att bortfallet är betydligt större för patienter som avled inom 90 dagar
men att skillnaderna är för små för att kunna belägga en skillnad mellan könen. Patienter i
åldersgruppen 75 och äldre dog i betydligt större utsträckning inom 90 dagar än de yngre i
samband med stroke. Som det framgick i figur 1 är kvinnorna äldre än männen i registret.
Skillnaden i bortfallet mellan könen kan därför i stor utsträckning förklaras av åldern, där
andelen bortfall mellan könen är snarlik men andelen patienter som avled för gruppen kvinnor
större än männen. Bortfallet mellan både åldersgrupperna och könen kan alltså förklaras i
stordel av åldern, där sambandet mellan ålder och utfallet att avlida inom 90 dagar framgår
i figur 5.

Figur 5: Utfallet för alla patienter i registret 90 dagar efter insjuknandet mot åldern. Formen
på de två kropparna visar fördelningen av ålder för respektive utfall.
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Det totala bortfallet per sjukhus varierar stort vilket framgår i figur 6. Skillnaderna mellan
sjukhusen kan delvis förklaras av variabeln NIHSS, där vissa sjukhus inte utförde testet alls
under år 2017.

Figur 6: Andelen saknade värden per sjukhus, den svarta linjen visar median bortfallet för
sjukhusen. Där största bortfallet är 8.6% och minsta 3.2%.

Det fanns också en stor skillnad i bortfallet mellan de olika sjukhusen och i figur 7 illustreras
sjukhusens grad av bortfall i variablerna i fokus. För att förklara skillnaden på variabelnivå
mellan sjukhusen behöver en mer genomgående analys utföras.

Figur 7: Fördelningen av andelen saknade värden för variablerna i fokus per sjukhus, där
exempelvis bortfallet för NIHSS är inom intervallet (53%,97%) och för rökning (0%,45%).
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Frågeställning 2

Den andra frågeställningen undersökte ifall det fanns en skillnad i andelarna av variablerna
i fokus mellan variablerna i det ursprungliga datamaterialet jämfört med de skattade ande-
larna i bortfallshanterade datamaterialen. Först undersöktes ifall variablernas fördelning i
dataseten var likvärdiga, vilket redovisas i tabell 4. Endast variablerna trombocythämmare
och lipidsänkare visade stora skillnader i förhållande mot ursprungsdata.

Tabell 4: Redovisning av andelen som fått behandlingar, rökare och medelvärdet av NIHSS,
för variablerna i fokus i dataseten.

Dataset Rökare Trombocythämmare NIHSS
(medelvärde) Antikoagulantia Lipidsänkare Blodtryckssänkare

Ursprungsdata ofullständigt 14.13% 69.13% 5.412 25.34% 78.67% 78.62%
MICE (Imputerat dataset 1) 14.22% 65.62% 5.726 25.42% 74.01% 76.93%
MICE (Imputerat dataset 2) 14.19% 65.80% 5.758 25.43% 74.18% 77.20%
MICE (Imputerat dataset 3) 14.10% 65.46% 5.617 25.11% 73.75% 76.98%
MICE (Imputerat dataset 4) 14.46% 65.83% 5.639 25.31% 74.16% 77.35%
MICE (Imputerat dataset 5) 14.26% 65.81% 5.617 25.71% 73.96% 76.84%
CC 14.60% 70.62% N/A 24.87% 80.36% 78.49%

För att undersöka skillnaderna ytterligare testades dessa med proportionstest och Mann-
Whitney U-test på 5% signifikansnivå och resultatet visas i tabell 5. Testen styrker att det
finns en signifikant skillnad på 5% mellan metodernas utfall jämfört med ursprungsdata.

Tabell 5: Jämförelse mellan ursprungliga data och bortfallshanterings metoderna med dub-
belsidiga U-test och proportionstest. Där α = 0.5.

Dataset Rökare Trombocythämmare Antikoagulantia Lipidsänkare Blodtryckssänkare NIHSS
MICE (Imputerat dataset 1) P-värde 0.802 <0.0001 0.859 <0.0001 0.0001 0.1018

CI 95% (-0.008, 0.006) (0.025, 0.045) (-0.009, 0.008) (0.038, 0.056) (0.008, 0.026) (-0.001, 0.001)
MICE (Imputerat dataset 2) P-värde 0.87 <0.0001 0.8324 <0.0001 0.001 0.0548

CI 95% (-0.008, 0.006) (0.234 ,0.042) (-0.010, 0.008) (0.035, 0.054) (0.006, 0.023) (-0.001, 0.001)
MICE (Imputerat dataset 3) P-värde 0.911 <0.0001 0.6316 <0.0001 0.0003 0.2812

CI 95% (-0.007, 0.008) (0.027 ,0.047) (-0.007, 0.011) (0.040, 0.058) (0.008, 0.025) (-0.001, 0.001)
MICE (Imputerat dataset 4) P-värde 0.3923 <0.0001 0.9635 <0.0001 0.004 0.3493

CI 95% (-0.011, 0.004) (0.023, 0.043) (-0.009, 0.009) (0.036, 0.054) (0.004, 0.022) (-0.001, 0.001)
MICE (Imputerat dataset 5) P-värde 0.7469 <0.0001 0.4199 <0.0001 <0.0001 0.3902

CI 95% (-0.008, 0.006) (0.023, 0.043) (-0.012, 0.005) (0.038, 0.056) (0.009, 0.026) (-0.001, 0.001)
CC P-värde 0.2475 0.005 0.3521 0.0003 0.7791 N/A

95% (-0.127, 0.004) (-0.025, -0.004) (-0.005, 0.014) (-0.03, -0.008) (-0.008, 0.011) N/A
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Frågeställning 3

Den tredje frågeställningen undersökte ifall valet av metod påverkade oddskvoterna för utfal-
let för död inom 90 dagar. För att testa detta användes de bortfallshanterade datamaterialen
för att skatta en modell med multipel logistisk regression. Responsvariabeln som användes
var den binära variabeln avliden inom 90 dagar efter stroke. Förklaringsvariablerna blev de
resterande variablerna förutom den som angav om uppföljning skett inom 90 dagar. Med
modellernas skattade koefficienter och standardavvikelser kunde den relativa förändringen i
odds räknas ut vilket tillät jämförelser mellan metoderna.

De skattade koefficienterna (β̂) samt standardavvikelsen (σ) och konfidensintervall för dessa
återfinns i appendix B. Figur 8 visar de skattade koefficienterna för sjukhusen i datamateria-
let. Enligt figuren ges intrycket att koefficienterna för sjukhusen som skattades är likvärdiga

Figur 8: Jämförelse mellan metodernas skattade koeffecienter för sjukhus.

för både CC och MICE där endast ett sjukhus saknas i bild. Koeffecienterna för sjukhuset
skattades till (−9.966, 0.348), (−9.966, 0.515) och (−9.966, 0.370) förm = 10, 20 och 40 vilket
visar att en viss skillnad finns mellan de två metoderna. En ytterligare analys skulle visa att
detta sjukhus hade minst antal observationer, både före och efter hanteringen med CC.
För att lättare kunna tolka förhållandet mellan förklaringsvariablerna och utfallet för avliden
inom 90 dagar så räknades den relativa förändringen i odds ut genom oddskvoten eβ̂, se tabell
6.
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Tabell 6: Oddskvoter och tillhörande 95%-igt konfidensintervall för variabler i fokus.

Variabler
Metoder NIHSS Ej rökare Trombocythämmare Lipidsänkare Antikoagulantia Blodtryckssänkare
CC OR N/A 0.7701 0.2410 0.3168 0.2395 0.5978

95% CI N/A (0.5625, 1.0544) (0.1856, 0.3129) (0.2534, 0.3952) (0.1804, 0.3181) (0.4567, 0.7826)
MICE (m=10) OR 1.0790 0.8758 0.3126 0.3018 0.2879 0.5678

95% CI (1.0564, 1.1020) (0.6912, 1.1260) (0.2502, 0.3905) (0.2531, 0.3598) (0.2216, 0.3740) (0.4500, 0.7164)
MICE (m=20) OR 1.0801 0.8941 0.3135 0.3074 0.2767 0.5397

95% CI (1.0625, 1.0981) (0.7203, 1.1100) (0.2426, 0.4051) (0.2515, 0.3756) (0.2141, 0.3577) (0.4315, 0.6749)
MICE (m=40) OR 1.0816 0.8766 0.3044 0.3067 0.2779 0.5480

95% CI (1.0617, 1.1020) (0.7014, 1.0957) (0.2394, 0.3871) (0.2499, 0.3764) (0.2144, 0.3602) (0.4254, 0.7059)

Denna förändringsfaktor, eβ̂, visar hur risken att avlida inom 90 dagar efter man drabbats
av stroke påverkas av vissa variabler givet att alla andra variabler hålls konstanta och att
modellen är korrekt. Tabell 6 visar tydligt att risken för att avlida inom 90 dagar är högre
för de med högre grad av NIHSS och lägre för de som ej röker eller fick behandling. Detta
illustreras även i figur 9.

Figur 9: Oddskvoter med 95% konfidensintervall för variabler i fokus, från CC och MICE där
antal imputerade dataset m = 10, 20 och 40.
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5 Diskussion

Utifrån den första frågeställningen undersöktes datamaterialet, vilket visade stora skillnader
i bortfallets omfattning mellan män och kvinnor, åldersgrupper och olika sjukhus. Skillna-
derna mellan kön kunde delvis kopplas till att kvinnorna i regel var äldre än männen när
de drabbades av stroke. Med denna åldersskillnad så var det fler kvinnor i datamaterialet
som avlidit inom 90 dagar efter insjuknandet. Varför andelen saknade värden är högre bland
dessa går bara att spekulera kring eftersom given information om de avlidna endast visar att
patienten har avlidit inom 90 dagar från insjuknandet. Det kan vara att testen och behand-
lingarna inte hann utföras innan de dog eller så kan det vara av en helt annan anledning och
därför har de inte rapporterats in.

För skillnaderna i bortfall mellan de olika sjukhusen kan variabeln NIHSS vara en bidragande
faktor eftersom det är en förhållandevis ny kvalitetsindikator som inte alla sjukhus imple-
menterat under 2017. Bortfallet kan eventuellt förklaras av att en större andel dog inom 90
dagar vid sjukhusen med högt bortfall. Dessa faktorer behöver en djupare analys då deras
inverkan på datamaterialet endast är spekulativa.

Andra frågeställningen sökte att besvara vilken förändring metoderna för bortfallshantering
hade på resultaten från Riksstrokes register. Resultaten som redovisas i årsrapporterna kom-
mer från bortfallshanterat data, därför är den deskriptiva undersökningen av intresse. Där
resultaten används bland annat för att rangordna kvalitén av sjukvården för sjukhusen. För
de variabler med signifikant skillnad mellan det ursprunliga och hanterade materialet, impu-
terade MICE lägre behandlingsandelar medan CC ökade andelarna.

När metoderna jämfördes mot varandra visade figur 9 att öka antalet imputationer hade
liten påverkan på oddskvoterna. Detta indikerar att det skulle vara möjligt för Riksstroke
att använda MICE i sina undersökningar utan att behöva oroa sig för den utökade beräk-
ningstiden och dataanalysen. Figuren visar även att valet av metod inte har någon större
skillnad i den relativa förändringen för utfallet. Även när sjukhusens skattade koefficienter
ställdes mot varandra i figur 8 var skillnaden mellan metoderna väldigt liten. Endast ett
sjukhus avvek vilket eventuellt kan förklaras av de få observationerna (< 20) som kvarstod
efter användingen av CC. Den lilla skillnaden mellan metoderna kan troligen förklaras av att
det totala bortfallet i datamaterialet endast var 4.8%

Ett av problemen under detta arbete har varit att de flesta av variablerna har varit kategoriska
vilket har förhindrat tester, så som Little’s MCAR test (1988), för att se vilken bortfallsme-
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kanism som ligger bakom all saknad information. För att undersöka bortfallsmönster finns
det möjlighet att utföra deskriptiva analyser, dock med kategoriska variabler är dessa me-
toder inte användbara på grund av visualiserings-svårigheter. Att bortfallet kan förklaras av
information i registret indikerar att en del av bortfallet inte är MCAR. För NIHSS är bort-
fallet MNAR eftersom många sjukhus inte utförde testet under 2017. Detta är något som
inte tagits i åtanke vid implementeringen av MICE möjligen kan ha lett till ett systematiskt
fel i imputeringen.

CC är ett återkommande första val i många situationer på grund av dess enkelhet och snabba
implementering. Azur et al. (2011) nämner dock i sin artikel att en generell tumregel för CC
brukar vara att andelen saknad information ej bör överstiga 5% samt att bortfallsmekanismen
bör vara MCAR. Med kunskapen om att datamaterialet inte är MCAR kommer CC leda till
en ökad bias vid skapandet av modeller. Är bortfallets spridning dessutom stor kan detta
leda till stora förluster av information. Avvägningen för valet av metod blir därmed mellan
förlusten i datamaterial vid CC och överväga den ökade komplexiteten och mer tidskrävan-
de metoden MICE. För framtida val av metod för bortfallshantering rekommenderas MICE
över CC på grund av flexibiliteten vid imputering av olika variabler. I takt med att både
hård- och mjukvara blir bättre kan arbetsbördan reduceras och möjligheten att öka antalet
imputationer och iterationer kan ge mer statistisk styrka vid inferens.

För att vidareutveckla arbetet finns det flera tillvägagångssätt t.ex. en djupare analys av
skillnaderna mellan sjukhusen, eller testa fler imputationsmetoder som till exempel klassi-
ficeringsträd. Problemet med klassificeringsträds-modeller som Random Forest är att den
metoden skapar ett nytt dataset med de observerade och imputerade värdena. Little och
Rubin (2020, s.81) beskriver att dessa metoder inte tar hänsyn till osäkerheten i imputerings
metoden där standardavvikelser underskattas och observerade p-värden från inferens är för
små. Van Buuren (2018, s.86) framför att detta visar att den typen av metoder brister som
vetenskaplig metod. I mån av tid kunde dessa områden inte utforskas mer utan lämnas till
framtida studier.

Sammanfattningsvis har Riksstrokes dataset mindre än 5% bortfall, vilket är relativt litet.
Bortfallet visade sig vara större för kvinnor än män men även större i gruppen 75 år och
äldre än för yngre än 75 år. Skillnaden i bortfall mellan grupperna kan förklaras i stor del av
åldern. MICE och CC visade små skillnader och när utfallet för död efter 90 dagar skattades
var oddskvoterna jämförbara. Den ringa påverkan valet av metod för bortfallshantering ledde
till är troligen kopplat till det lilla bortfallet i registret. För Riksstroke och liknande register
med större omfattning av bortfall är förlusten av information vid CC ett problem. Därför
kan MICE vara ett tänkbart alternativ som presterar väl ifall antaganden om MAR uppfylls.
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A Lista över variabler

Variabler i datamaterialet, variablerna i fokus är markerade med *.
,

Namn Typ Bortfall Beskrivning
Sjukhuskod Faktor 0% Sjukhus
Kon Faktor 0% Patientens kön
Alder Numerisk 0% Patientens ålder
MedvetandegradA Faktor 1.3% Medvetandegrad vid ankomst till sjukhus
NIHSSA * Numerisk 70.67% National Institutes of Health Stroke Scale
NIHSSAD Faktor 0% Registrerade med NIHSS
BoendeA Faktor 0.47% Typ av boende vid insjuknandet
BTA Faktor 0.27% Behandling mot högt blodtryck vid insjuknandet
DiabetesA Faktor 0.14% Diabetes vid insjuknandet
StrokeTidigareA Faktor 0.2% Ifall patienten haft stroke tidigare
RokerA * Faktor 12.23% Ifall patienten röker
LipidVIA Faktor 0.29% Statiner vid insjuknandet
BlodtryckssankVIA Faktor 0.26% Blodtryckssänkande läkemedel vid inskrivning
VardPaStrokeEnh_15AD Faktor 0.96% Vårdade på strokeenhet, IVA eller neurokirurgisk klinik
DirektVardPaStrokeEnh_15AD Faktor 2.46% Strokeenhet, IVA eller neurokirurgisk klinik som första vårdenhet
VattenA14 Faktor 0.02% Bedömning av sväljningsförmåga
ReperfusionBeh_14AD Faktor 0.33% Reperfusionsbehandlade
TrombocytHammareVUAD_15 * Faktor 9.14% Trombocythämmande behandling efter ischemisk stroke utan förmaksflimmer
AntikoagulantiaVIS_15D * Faktor 9.58% Antikoagulantiabehandling efter ischemisk stroke och förmaksflimmer
BlodtryckssankVUAD * Faktor 8.97% Blodtryckssänkande behandling efter stroke
LipidVUAD * Faktor 8.98% Statinbehandling efter ischemisk stroke
UppfSaknasD Faktor 0% Saknar 3 mån uppföljning
ADL_A Faktor 3.48% ADL-förmåga innan insjuknandet
AF_A Faktor 0.54% Förmaksflimmer (AF)
TrombocytHammareVIA Faktor 0.28% Trombocythämmande läkemedel vid inskrivning
AntikoagulantiaVIA Faktor 0.22% Antikoagulantia vid inskrivning
CF90d Faktor 0% Avliden inom 3 månader

I



B Tabell med skattade koeffecienter från logistisk regres-
sion

Skattade koeffecienter, standardavvikelse och 95%igt konfidensintervall för variablerna i fo-
kus.

Variabel NIHSS Trombocythämmare Blodtryckssänkare
Metod Est. β Std. Dev. σ 95% CI Est. β Std. Dev. σ 95% CI Est. β Std. Dev. σ 95% CI
CC N/A N/A N/A -1.4230 0.1332 (-1.6840,-1.1619) -0.5145 0.1374 (-0.7837,-0.2453)
MICE (m = 10) 0.0760 0.0108 (0.0528,0.0992) -1.1629 0.1135 (-1.3907,-0.9352) -0.5660 0.1186 (-0.8036,-0.3283)
MICE (m = 20) 0.0771 0.0084 (0.0601, 0.0940) -1.1599 0.1308 (-1.4215,-0.8983) -0.6168 0.1141 (-0.8424,-0.3913)
MICE (m = 40) 0.0785 0.0095 (0.0595,0.0975) -1.1893 0.1226 (-1.4316,-0.9471) -0.6015 0.1292 (-0.8568,-0.3462)

Ej rökare Lipidsänkare Antikoagulanta
Est. β Std. Dev. σ 95% CI Est. β Std. Dev. σ 95% CI Est. β Std. Dev. σ 95% CI

CC -0.2612 0.1603 (-0.5753,0.0530) -1.1494 0.1140 (-1.3728,-0.9260) -1.4293 0.1448 (-1.7132,-1.1455)
MICE (m = 10) -0.1326 0.1282 (-0.3888,0.1235) -1.1981 0.0897 (-1.3766,-1.0197) -1.2451 0.1335 (-1.5153,-0.9750)
MICE (m = 20) -0.1119 0.1103 (-0.3339,0.1101) -1.1797 0.1023 (-1.3831,-0.9762) -1.2847 0.1309 (-1.5448,-1.0246)
MICE (m = 40) -0.1317 0.1138 (-0.3551,0.0917) -1.1820 0.1045 (-1.3884,-0.9756) -1.2805 0.1324 (-1.5419,-1.0190)
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