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Missing data — Ansats 1
Complete case analysis
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Informationsforlust da enbart kompletta fall analyseras
10 variabler och 1000 observationer
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Genomsnittlig andel missing

* Default i de flesta programpaket

* |neffektivt utnyttjande av data

e Kan leda till bias i skattningar och SE
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Ex: Saknade blodtrycksvarden

Skoterskan gléomde att ta blodtrycket

Nedtecknat blodtryck olasbart

Blodtryck tas pa alla aldre men bara pa ett urval av de yngre
Matning endast om vissa symptom

Matning underkand

— Daligt kalibrerat matinstrument



Spelar det nagon roll varfor data saknas?




Missing data-mekanismer

* Missing completely at random (MCAR)
* Missing at random (MAR)

* Missing not at random (MNAR)



Missing completely at random (MCAR)

M = P(data missing) beror varken pa
observerade eller saknade data.
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* Ex: Blodprov som tappats i golvet
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Missing at random (MAR)

M = P(data missing) beror pa observerade data
men INTE pa det okdanda saknade matvardet
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* Ex: Hogre sannolikhet att blodtrycket mats pa
aldre individer. Alder mats.
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Missing not at random (MNAR)

M = P(data missing) beror pa bade observerade
data och det okanda saknade matvardet
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e EX:INnC
sanno

individ
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ivider med hogt blodtryck har hogre
ikhet att komma med i stickprovet an andra
er av samma alder
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Hur skiljer man pa MCAR, MAR och MNAR

Att beskriva data racker inte

« Kannedom om datainsamlingsprocessen ndodvandig
MCAR vs MAR

— Undersok monster i “missing data”

— Kan vissa variabler prediktera “missingness”

* MAR vs MNAR
— Matning av fler forklarande variabler (fran MNAR mot MAR)






Mean Imputation

Mean d
Imputation =
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’0 Observed @ Imputed ‘

e Ersatt alla saknade varden for Y med medelvardet for Y

— Variansen i Y underskattas
— Associationer kan forvrangas
— Bias i parameterskattningar och SE (speciellt under MNAR)



Regression Imputation

Regression R
Imputation

’0 Observed @ Imputed ‘

* Anpassa en regressionsmodell till fullstandigt observerade data
 Anvand denna for att prediktera saknade varden

— Battre

— Associationer mellan variabler bibehalls

— Korrelationer dverskattas



Stochastic Imputation

Stokastisk :
Imputation >

’0 Observed @ Imputed

* Addera ett slumpmassigt normalfordelat fel till det
predikterade vardet

— Annu lite battre



Multipel Imputation
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ldé

Utnyttja korrelationsstrukturen i data

Anvand stokastisk imputation for att skapa m
fullstandiga imputerade dataset

Analysera varje dataset separat

Kombinera resultaten (Rubins regler)






Multiple Imputation by Chained Equations

e VVan Buuren et al. 1999

* Implementerat i Stata av Patrick Royston (uvis/ice)

Univariat: X4 har missing values (forutsatts vara MAR)
X,, ..., X fullstandigt observerade
Anpassa regression av X, pa X,, ..., X, (fullstandiga data)

Imputera de saknade X,-vardena genom slumpmassig

dragning fran fordelningen for icke observerade data givet
observerade data

Normalfordelade slumpfel forutsatts

Proper imputation — Beaktar bade estimations- och prediktionsfel



MICE - Multivariat

 Missing values for mer an en variabel

Fyll i alla hal helt slumpmassigt (initialisera)
2. Univariat Stok. Imp. — Regression av X, pa X,, ..., X
Univariat Stok. Imp. — Regression av X, pa ovriga

Univariat Stok. Imp. — Regression av X, pa 6vriga

3. Upprepa cykeln i steg 2 cirka 10 ganger. Detta ger ett
imputerat dataset

4. Upprepa steg 1-3 m ganger (m = 3-50)



Regressionsmodeller i MICE

Kontinuerliga variabler imputeras med Linjar Regression

— Variabeltransformation kan vara nodvandig

Binara variabler — Logistisk regression
Kategoriska data > 2 klasser — Multinomial logistisk regression

Ordnade kategoriska data — Ordinal logistisk regression

mi impute chained i Stata 12



Nagra kommentarer

* Antagande om multivariat normalfordelning

— mi impute mvn i Stata 12

— Fungerar samre an MICE for kategoriska data

* Predictive Mean Matching (PMM)

— mi impute pmm i Stata 12
— Semiparametrisk metod

* Prediktera “missing value” med regressionsmodell
 Vilka verkliga observationer ligger narmast denna prediktion (KNN)?
e Valj slumpmassigt en av dessa

— Fordel: Aldrig orimliga prediktioner
— Fungerar ofta bra vid skeva férdelningar






Svaret ar ja!

Om utfallsvariabeln Y ej med i imputationsmodellen sa
underskattas associationen mellan kovariaterna och utfallsvariabeln

Ingen association alls mellan Y och kovariaterna i den del av data
som imputerats om Y inte beaktas vid imputation

Associationen spads alltsa ut vid felaktig imputation
Kan leda till bias i parameterskattningar

Moons et al. 2006 — bra exempel
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Observerade data: X MAR

Missing

X W

® Observerade data
Observationer for vilka X saknas

Sann regression
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Y gj i imputationsmodellen

> 0+
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Missing 1 2 3 4 3) 6

X
® Observerade data — Sann regression

® [mp. utan hansyn till Y Biased regression
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-4

Y | imputationsmodellen

I
Missing
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X W

® Observerade data
® |mp. med hansyn till Y

Sann regression
Unbiased regression

28



Hur bor
overlevnadsdata
imputeras?



Congenialitet

* Imputationsmodellen bor “matcha” analysmodellen

 Om data skall analyseras med Cox-regression bor
man ta med Nelson-Aalen-skattningen av den
kumulativa hazarden och handelseindikatorn i
imputationsmodellen

e |dé: imputera en gang per projekt



Ett exempel ...




Brostcancer — tid till fjarrspridning

« N=1314
e 303 har fatt fjarrmetastas

* Prognosfaktorer
— Antal positiva lymfkortlar
— Diagnosalder (ar)
— Tumorstolek (mm)
— Histologisk grad (1-3)
— Ostrogenreceptorstatus (+ vs -)



Resultat av Cox-regression

95% Ci
Faktor | HR_| 95%C | P __

Antal positiva kortlar 1.065 1.049-1.082 <0.001

Alder 0.979  0.969-0.988 <0.001
Storlek 1.018  1.010-1.026 <0.001
Grad 1.899  1.543-2.338 <0.001
ER-status + vs - 0.833 0.647-1.073 0.16

Nu simulerar jag olika bortfallsmonster for ER beroende pa grad
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MCR

5% bortfall for ER i grad 1-2 och 20% i grad 3
* Grad kan prediktera "ER-missingness”
 Complete case analysis

Fore bortfall (n=1314) Efter bortfall (n=1092)

Faktor | HR_| 9%a | P | HR_| 9%a | P _

Antal positiva kortlar 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.061 1.043-1.079 <0.001

Alder 0.979 0.969-0.988 <0.001 0.976 0.965-0.988 <0.001
Storlek 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.026 1.016-1.037 <0.001
Grad 1.899 1.543-2.338 <0.001 1.752 1.384-2.219 <0.001
ER-status + vs - 0.833 0.647-1.073 0.16 0.858 0.634-1.162 0.32
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Justera for missingness i analysen?

* Infor missing som en tredje ER-kategori

 Parametrisera ER-effekten som 2 dummyvariabler
— ER+vs ER- respektive ER-missing vs ER-

 Darmed kan vi fa med alla obs i analysen

Fore bortfall Efter justering for bortfall

Faktor | HR_| 9%a | P | HR_|_9%a | P _

Antal positiva kortlar 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.066 1.049-1.083 <0.001

Alder 0.979 0.969-0.988 <0.001 0.979 0.969-0.988 <0.001
Storlek 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.017 1.010-1.025 <0.001
Grad 1.899 1.543-2.338 <0.001 1.927 1.546-2.401 <0.001
ER-status + vs - 0.833 0.647-1.073 0.16 0.890 0.660-1.200 0.44
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MICE

e 20 imputerade dataset
* Imputation med logistisk regressionsmodell
* Nelson-Aalen skattningen och handelseindikatorn med i modellen

Fore bortfall Skattningar efter Ml

Faktor | HR_| 9%a | P | HR_|_9%a | P _

Antal positiva kortlar 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.065 1.049-1.082 <0.001

Alder 0.979 0.969-0.988 <0.001 0.979 0.969-0.988 <0.001
Storlek 1.018 1.010-1.026 <0.001 1.017 1.010-1.026 <0.001
Grad 1.899 1.543-2.338 <0.001 1.905 1.542-2.354 <0.001
ER-status + vs - 0.833 0.647-1.073 0.16 0.837 0.627-1.118 0.23
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Sammanfattning

Lar kanna dina data

— Studera monster i missing data

Imputera inte slentrianmassigt

— Val genomtankt congenial imputation
Jamfor imputerade och observerade varden
Jamfor Ml-analys med complete case-analys

Alla variabler i analysmodellen skall vara med i
imputationsmodellen — aven den beroende
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MAIN MENU Welcome to www.missingdata.org.uk

* Home Welcome!

* |ntroduction to missing data

* FAQs What's new:

= Example analyses

* RSS Meeting - Multiple imputation for missing data: State of the art and new developments’ 18th April 2012. More info here

* REALCOMImpute and Stata = 3day short course "Statistical analysis with missing data using multiple imputation and inverse probability weighting” 11-13 June 2012 in London. Mare info here
* Talks » Advanced access to new missing data LEMMA module, available to registered users here

« Bibliography * Updated course notes, available to registered users here

* Courses / Workshops This site exists

* Web Links

s to support researchers from the social and medical sciences with the analysis of incomplete datasets, and

* ContactUs = as afocus of statistical research.

Ifyou are planning a study, or analysing a study with missing data, these guidelines (25Kb) are for you
REGISTERED USERS AREA

From time to time people have concems about computational issues with multiple imputation; these comments may help.

* Course notes

We are grateful to the ESRC Research Methods Programme, the ESRC Researcher Development Initiative and the ESRC Follow-0n Funding scheme (grant RES-189-25-0103) for their support

* Monograph: missing data in clinical frials

We hope you find the site useful, and welcome your feedback
® KILwil macros for multiple imputation pey ¥

» SAS code for sensitivity analysis using multiple James Carpenter, Jonathan Bartlett, and Mike Kenward
imputation

* LEMMA Missing Data Module

USER MENU

® Login/Logout
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