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Sammanfattning 

Detta examensarbete utvärderar balanseringsalgoritmer för kohortextraktion i 
kliniska observationsstudier baserade på real-world data, det vill säga data från den 
verkliga världen. Arbetet presenterar tre huvudsakliga klasser av 
balanseringsmetoder, vilka implementeras i flera algoritmiska varianter och 
parameterinställningar. Dessa jämförs med tidigare studier och etablerade resultat i 
litteraturen för att bedöma prestanda och klinisk rimlighet.  

I observationsdata sker ingen slumpmässig tilldelning, vilket gör att patientgrupper 
ofta skiljer sig i relevanta bakgrundsfaktorer. Dessa systematiska skillnader kan ge 
upphov till förväxlingsfaktorer och leda till att observerade utfallsskillnader feltolkas 
som riskeffekter. Balansering syftar därför till att skapa mer jämförbara grupper 
genom att minska obalans i observerade kovariater innan utfall jämförs. Varianter i 
Coarsened Exact Matching, propensity score-stratifiering och Nearest Neighbor 
Matching med caliper presenteras och jämförs. Metoderna utgår från olika 
angreppssätt för att skapa jämförbara grupper genom matchning, stratifiering och 
parning inom en toleransgräns. Algoritmerna tillämpas på strokepatienter i MIMIC-
IV med fokus på samsjuklighet och mortalitet. 

Resultaten visar en tydlig avvägning: striktare matchningskriterier förbättrar 
kovariatbalans men exkluderar fler patienter, vilket påverkar både statistisk styrka 
och generaliserbarhet. Mer inkluderande balansering behåller ett större urval men 
lämnar viss kvarvarande obalans som kan påverka tolkningen. Samtliga metoder 
visar ett robust samband mellan hög samsjuklighet och ökad mortalitet efter 
ischemisk stroke. Studien tydliggör hur valet av balanseringsmetod formar kohorten 
och därmed slutsatserna i observationsbaserad klinisk forskning. 

Nyckelord 
Ischemisk stroke, MIMIC-IV, observationsstudie, propensity score, kohort, 
kohortbalansering, real-world data, samsjuklighet, mortalitet, bias, 
förväxlingsfaktorer. 

  



 

  



Abstract 

This thesis evaluates balancing algorithms for cohort extraction in clinical 
observational studies based on real-world data, meaning data derived from real 
world settings. The study presents three main classes of balancing methods, which 
are implemented in multiple algorithmic variants and parameter settings. These are 
compared with previous studies and established results in the literature to assess 
performance and clinical plausibility. 

In observational data, there is no random assignment, which means that patient 
groups often differ in relevant background factors. These systematic differences can 
give rise to confounding factors and lead to observed outcome differences being 
misinterpreted as treatment effects. Balancing therefore aims to create more 
comparable groups by reducing imbalance in observed covariates before outcomes 
are compared. We compare Coarsened Exact Matching, propensity score 
stratification, and Nearest Neighbor Matching with a caliper. The methods are based 
on different approaches to create comparable groups through matching, 
stratification, and pairing within a tolerance threshold. The algorithms are applied 
to stroke patients in MIMIC-IV with a focus on comorbidity and mortality. 

The results show a clear trade-off: stricter matching criteria improve covariate 
balance but exclude more patients, which affects both statistical power and 
generalizability. More inclusive balancing retains a larger sample but leaves some 
remaining imbalance that may affect interpretation. All methods show a consistent 
association between high comorbidity and increased mortality after ischemic stroke. 
The study clarifies how the choice of balancing method shapes the cohort and 
thereby the conclusions in observational clinical research. 

Keywords 
Ischemic stroke, MIMIC-IV, observational study, propensity score, cohort, cohort 
balancing, real-world data, comorbidity, mortality, bias, confoundment.  
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1 Inledning 

Detta examensarbete behandlar metodologiska utmaningar vid extraktion, matchning och 

balansering av kliniska studiekohorter ur stora databaser med real-world data. Fokus ligger på att 

jämföra algoritmiska metoder för kohortskapande, med tillämpning på strokepatienter.  

1.1 Problemformulering 
Inom klinisk forskning används i allt högre grad idag stora mängder real-world data (RWD). Enligt 

den amerikanska läkemedelsmyndigheten Food and Drug Administration (FDA) definieras 

hälsorelaterad information som uppgifter om patienters hälsotillstånd och vård. Dessa uppgifter 

samlas rutinmässigt in från olika källor, såsom elektroniska patientjournaler, register och 

administrativa databaser [1]. 

RWD speglar den kliniska vardagen och möjliggör analyser av sjukdomsförlopp och riskeffekter i 

breda och mer representativa patientpopulationer. Trots denna datarikedom är processen att 

identifiera relevanta patientkohorter ofta komplex, resurskrävande och beroende av manuella eller 

regelbaserade sökstrategier, vilket leder till variationer i resultat [1]. 

Databasen MIMIC-IV som innehåller omfattande kliniska RWD, inklusive detaljerade hälsodata från 

akutsjukvården, erbjuder stora möjligheter att utveckla algoritmiska metoder för mer systematiskt 

och reproducerbart urval av patientgrupper. För sjukdomar som stroke, där tidiga beslut och korrekt 

identifiering av patientpopulationer är avgörande, kan sådana metoder bidra till mer tillförlitliga 

analyser och bättre forskningsunderlag [2]. 

Detta examensarbete syftar till att identifiera, implementera, jämföra, utvärdera och presentera tre 

huvudsakliga klasser av balanseringsmetoder för extraktion av strokepatienter ur MIMIC-IV. Inom 

dessa klasser tillämpas metoderna i konkreta algoritmiska implementationer, där vissa metoder även 

undersöks i alternativa varianter och med olika parameterinställningar, samt därpå analyseras 

metodernas balans och kliniska rimlighet. 

1.2 Målsättning 
Målet med denna studie är att utvärdera och jämföra flera algoritmiska metoder för extraktion av 

kliniska studiekohorter från verkliga vårddata, med särskilt fokus på strokepatienter i MIMIC-IV-

databasen. Arbetet syftar till en fördjupad förståelse för hur datadrivna metoder kan användas för att 

identifiera och analysera specifika patientgrupper. Forskningen fokuserar på RWD för 

evidensgenerering och där metoderna har utvecklats snabbt under senare år. Studien tar särskild 

hänsyn till den ökande tillgången till storskaliga hälso- och sjukvårdsdata, vilket innebär att de 

pipelines och jämförelser som tas fram kan utgöra ett praktiskt stöd för fortsatt klinisk forskning. 

Målsättningen är att: 

• Identifiera och analysera relevanta metoder för kohortskapande i omfattande kliniska 

databaser. 

• Implementera dessa metoder praktiskt för att extrahera en strokekohort ur MIMIC-IV. 

• Utvärdera metodernas prestanda avseende balans och klinisk rimlighet. 
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1.3 Avgränsningar 
Avgränsningar som arbetet har haft är: 

• Datakällan begränsades till MIMIC-IV-databasen som innehåller omfattande RWD från 

klinisk vårdverksamhet.  

• Studien fokuserade enbart på strokepatienter som vald patientgrupp för att möjliggöra en 

kliniskt relevant och avgränsad analys. 

• Arbetet omfattar inte utveckling av ett fullskaligt kliniskt beslutsstöd, utan inriktas på 

algoritmer, datahantering och analys. 

• Endast tre huvudsakliga konventionella metoder presenteras och jämförs inom ramen för 

arbetet, utifrån tillgänglig tid och resurser. 

1.4 Författarnas bidrag till examensarbetet 
Genomförandet av alla steg i detta arbete har skett gemensamt genom planering, implementering och 

kontinuerliga diskussioner. Båda författarna har bidragit likvärdigt till litteraturstudie, 

datahantering, algoritmutveckling, analys och rapportskrivning. Arbetet har präglats av ett 

samarbetsorienterat arbetssätt där båda författarna aktivt deltagit i alla moment, vilket har främjat 

kvalitet, reflektion och gemensamt lärande. 

1.5 Etiskt förhållningssätt 
Rapportens författare intygar att arbetet är självständigt genomfört och att generativa AI verktyg 

enbart har använts som stöd för språklig granskning och strukturering, inte för att generera innehåll 

eller analyser. 
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2 Teori och bakgrund 

Detta kapitel redogör för den teoretiska bakgrund som ligger till grund för examensarbetet. Fokus 

ligger på kohortstudier och metodologiska utmaningar i observationsbaserade studier samt principer 

för att hantera obalans mellan patientgrupper. Kapitlet introducerar även centrala begrepp och 

metoder som senare används i metod- och analysavsnitten. 

2.1 Kohortstudier inom epidemiologi 
Inom epidemiologisk forskning avser kohort en definierad grupp individer som delar en eller flera 

gemensamma, förutbestämda egenskaper vid en given starttidpunkt. Kohortansatsen möjliggör 

analys av samband mellan exponering av en studerande faktor och följande utfall. Denna analys 

bygger på jämförelser mellan individer med olika exponeringsnivåer [3]. 

2.1.1 Kohortdesign och kohortstudie 

Kohortdesign beskriver hur en kohort struktureras för analys genom indelning i grupper baserat på 

exponeringsnivåer för en viss faktor. Designen utgör därmed den konceptuella ramen för att studera 

relationen mellan exponeringen och utfallet genom systematiska gruppjämförelser [4]. 

En kohortstudie innebär att kohortdesignen tillämpas i praktiken genom systematisk uppföljning av 

grupperna. En incidens eller en risk för ett utfall jämförs mellan grupperna. Syftet med denna 

jämförelse är att möjliggöra kausal inferens. Med kausal inferens avses möjligheten att avgöra om ett 

observerat samband från exponeringen till utfallet kan tolkas [4]. 

I detta examensarbete definieras riskgrupp som patienter med hög samsjuklighet, mätt med Charlson 

Comorbidity Index (CCI) medan kontrollgruppen utgörs av patienter med lägre samsjuklighet, se 

avsnitt 2.9.1.  

Figur 2.1 nedan visar hur en kohort delas in i grupper baserat på exponeringsnivå från en given faktor. 

Riskgruppen har en högre exponeringsnivå än kontrollgruppen. Denna skillnad kan leda till olika 

delmängder av utfall som inträffas per grupp. 

 

Figur 2.1: Översiktligt illustration av kohortdesign och gruppindelning i en kohortstudie. 
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2.2 Prospektiva och retrospektiva kohortstudier 
Kohortstudier kan utföras i två huvudsakliga former: prospektivt och retrospektivt. Val av upplägg 

påverkar datainsamling, resursåtgång samt risk för bias [5]. 

2.2.1 Prospektiv kohortstudie 

Vid en prospektiv kohortstudie identifieras deltagarna vid en definierad starttidpunkt och följs framåt 

i tiden. Deltagarna observeras fram till att det studerande utfallet inträffar eller att observationen 

avslutas, vilket ofta kan innebära uppföljning över flera år [6].  

Eftersom information om den studerade exponeringen registreras innan utfallet inträffar är 

studieupplägget mindre känsligt för vissa typer av bias. Denna studieform möjliggör en mer 

kontrollerad och systematisk datainsamling. Samtidigt är prospektiva kohortstudier resurskrävande, 

både vad gäller tidsåtgång och ekonomiska kostnader [4]. 

2.2.2 Retrospektiva kohortstudier 

Retrospektiva kohortstudier baseras på redan insamlade historiska data, där både den studerande 

faktorn och utfallet har inträffats före studiens start [6]. Denna studiedesign är mer effektiv och 

mindre resurskrävande eftersom det utnyttjar befintliga datakällor [5]. 

Studiekvaliteten blir dock starkt beroende av hur tillförlitligt den ursprungliga datainsamlingen varit. 

Brister som felregistreringar, saknade värden och avsaknad av standardiserade mätmetoder kan 

introducera bias och försvåra bedömningen av om grupperna är jämförbara [5]. 

2.3 Bias 
Bias definieras som systematiska fel som gör att resultatet från en studie avviker från sanningen [7]. 

Bias går i praktiken aldrig att helt undvika i vetenskapliga studier. Därför är det viktigt för forskaren 

att vara medvetna om vilka typer av bias som kan uppstå samt i vilken omfattning de kan påverka 

studiens resultat. Kohortstudier och särskilt retrospektiva kohortstudier är känsliga för bias eftersom 

studiedesignen förutsätter jämförbarhet mellan risk- och kontrollgrupp [7]. 

Olika former av bias, som selektionsbias och informationsbias, kan bidra till systematiska fel som 

påverkar det observerade sambandet mellan exponering och utfall [7]. 

2.3.1 Selektionsbias och informationsbias 

I kohortstudier kan selektionsbias uppstå om urvalsprocessen medför att vissa individer har större 

sannolikhet att inkluderas i kohorten än andra. Om denna snedvridning är kopplad till faktorer som 

är relaterad till exponeringen eller utfallet kan jämförbarheten mellan studiegrupperna försämras [8]. 

Informationsbias avser systematiskt fel vid insamling eller mätning av data, vilket kan leda till att 

deltagarna felklassificeras. Dessa fel kan påverka kvaliteten på den information som ligger till grund 

för jämförelse mellan studiegrupperna [8]. 

2.3.2 Förväxlingsfaktorer 

Förväxlingsfaktorer är variabler som är associerade med både exponeringen och utfallet, utan att 

utgöra en del av det kausala samband som studien avser att undersöka [9]. Förekomst av 

förväxlingsfaktorer kan leda till snedvridna samband mellan exponering och utfall om de inte 

hanteras [8]. 



 
 
 
 
 

5 | TEORI OCH BAKGRUND 
 
 

Om förväxlingsfaktorer inte kontrolleras kan ett observerat samband felaktigt tolkas som kausalt, 

trots att sambandet i själva verket beror på bakomliggande variabler. På motsvarande sätt kan 

verkliga samband döljas, vilket kan leda till felaktiga slutsatser om kausala relationer [8]. 

2.4 Datakällor i kohortstudier: Elektroniska patientjournaler 
De biasutmaningar som beskrivits påverkas i hög grad av vilken typ av datakälla som används i 

kohortstudier. Inom klinisk observationsforskning utgör elektroniska patientjournaler en av de 

vanligaste datakällorna [10].  

Electronic Health Record (EHR), eller patientjournaldata, är digitala samlingar av patientdata som 

används i hälso- och sjukvårdssystemet för att stödja vårddokumentation. Informationen i EHR 

omfattar stora mängder kliniska data, såsom medicinsk historia, diagnoser, risker, läkemedel, 

laboratorieresultat samt annan relevant patientinformation [10]. Dessa egenskaper gör EHR till en 

central datakälla för kohortstudier vilket har bidragit till ett ökad användande inom klinisk forskning 

och observationsstudier [11]. 

Trots dessa egenskaper har EHR ursprungligen utvecklats för administrativa ändamål snarare än 

forskningssyften. Detta innebär att det uppstår flera utmaningar när EHR används som datakälla 

inom klinisk forskning [7]. 

Användning av EHR kan därmed bidra till selektionsbias, informationsbias, förväxlingsfaktorer och 

även saknade data. Förekomsten av bias och saknade data introducerar osäkerhet i analysen och 

slutsatserna. I praktiken leder denna typ av snedvridning till att studieresultaten får en bristande 

överensstämmelse med den avsedda målpopulationen [7]. 

2.5 Kliniska studiedesign 

2.5.1 Randomized Controlled Trials studier 

Klinisk forskning utförs i stor utsträckning genom Randomized Controlled Trials (RCT), 

randomiserade kontrollerade studier. RCT-studier anses vara guldstandard för att utvärdera riskers 

effekter, eftersom randomisering minimerar bias och möjliggör robusta slutsatser om kausalitet. 

Samtidigt är RCT ofta resurskrävande avseende tidsåtgång och finansiella kostnader samt genomförs 

med strikta inklusionskriterier i populationer under noggrant kontrollerade förhållanden. Detta 

medför att resultaten från RCT inte alltid är direkt generaliserbara till den bredare 

patientpopulationen i klinisk vardag [12]. 

För att komplettera evidensen från RCT och belysa riskers utfall i mer realistiska sjukvårdsmiljöer 

har intresset ökat för att använda Real-World Data (RWD), som avser data insamlade utanför ramen 

av traditionella RCT [12]. 

2.5.2 Real-World Data studier 

RWD definieras generellt som hälsodata insamlade från rutinsjukvården, till exempel genom 

prospektiva eller retrospektiva kohortstudier. När man analyserar RWD kan man generera Real-

World Evidence (RWE), evidens om riskers effekt och säkerhet baserat på icke-randomiserade data. 

Dessa typer av evidens kan ge insikter utöver vad som framkommer i RCT och syftet är att stödja 

beslutsfattande i hälso- och sjukvården med information om hur risker fungerar i praktiken [13]. 
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I kontrast till RCT, där patienturvalet tilldelas slumpmässigt, baseras patienturvalet i studier som 

använder RWD på kliniska beslut fattade av läkare och patienter utifrån individuella kliniska 

egenskaper. Detta bidrar till en högre validitet genom att spegla klinisk praxis i verkliga vårdmiljöer, 

men medför samtidigt en ökad risk för påverkan av bakomliggande bias och potentiellt 

förväxlingsfaktorer [13]. 

Observationsstudier baserade på RWD utgör ett viktigt komplement till RCT-studier genom att 

besvara andra typer av forskningsfrågor. RCT-studier är i första hand utformade för att undersöka 

om en risk kan vara effektiv under idealiserade och strikt kontrollerade förhållanden, medan studier 

baserade på RWD möjliggör bedömningar av hur risken påverkar utfall i klinisk praxis [14]. 

Därigenom kan RWD bidra till att utvärdera generaliserbarheten av resultat från RCT-studier samt 

ge kunskap om riskutfall i mer heterogena och ofta kliniskt komplexa patientpopulationer. Vidare 

möjliggör studier baserade på RWD undersökning av frågeställningar som är svåra att studera inom 

ramen för RCT, däribland långsiktiga riskeffekter, faktisk riskföljsamhet och sällsynta biverkningar 

[14]. 

Många kliniskt relevanta forskningsfrågor, exempelvis avseende ovanliga biverkningar, effekter vid 

långvarig användning och risk av sällsynta sjukdomstillstånd, kan av praktiska eller etiska skäl inte 

undersökas med RCT studiedesignen. I dessa sammanhang kan kohortstudier och andra 

observationsupplägg baserade på RWD ge värdefull evidens genom uppföljning av stora 

patientgrupper över tid i verkliga vårdmiljöer [14]. 

Användningen av RWD har dessutom länge varit central för uppföljning av läkemedelssäkerhet och 

riskeffektivitet efter marknadsgodkännande, och under senare år har regulatoriska myndigheter i 

ökande utsträckning erkänt betydelsen av RWE som beslutsunderlag, evidens baserat på RWD.  

Sammantaget har detta lett till en tydlig utveckling där RWE i allt större utsträckning integreras i 

utvärderingen av risker, i syfte att komplettera den evidens som genereras genom RCT-studier i mer 

selekterade populationer [14]. 

2.5.3 Metodologiska utmaningar vid användning av RWD 

EHR utgör en central källa till RWD. Användning av EHR möjliggör därmed systematiska analyser 

av vård som sker utanför kontrollerade prövningar. Samtidigt medför EHR-baserad RWD flera 

metodologiska utmaningar [15]. 

RWD saknar slumpmässigt patienturval vilket ökar risken för selektionsbias. Variation i 

patientregistrering, saknade värden och bristande standardisering kan även bidra till 

informationsbias. Sammantaget ökar dessa förhållanden risken för förväxlingsfaktorer, vilket ställer 

höga krav på studiedesign och analysmetoder. Samtidigt understryker detta värdet av EHR-baserade 

kohortstudier som ett komplement till RCT-studier [15].  

Genom användning av data från EHR skapas möjligheter att systematiskt analysera skillnader mellan 

kliniska prövningar och verklig vård, och därmed bättre förstå varför resultaten inte alltid 

överensstämmer. Detta utgör en viktig förutsättning för att kunna använda RWD som underlag för 

RWE [15]. 
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2.6 MIMIC-IV 
I detta examensarbete används MIMIC-IV som datakälla, mot bakgrund av användningen av EHR-

baserade RWD. 

2.6.1 Databasbeskrivning 

Medical Information Mart for Intensive Care IV (MIMIC-IV) är en öppen och anonymiserad databas. 

MIMIC-IV innehåller elektroniska patientjournalsdata från intensivvården och akutmottagningen 

vid Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC) i Boston [16]. Databasen är resultatet av ett 

samarbete mellan BIDMC och MIT (Massuchetts Institute of Technology). Data görs tillgängliga för 

forskning efter att användare genomgått nödvändig forskningsetikutbildning och godkänt ett 

dataanvändningsavtal [2].  

MIMIC-IV innehåller vårdinformation från över 360 000 patienter som vårdats inom intensivvården 

och mer än 200 000 patienter som besökt akutmottagningen under perioden 2008 till 2019 [16]. Den 

integrerar aktuella data från både sjukhusets huvudsakliga journalsystem och ICU-specifika 

(Intensive Care Unit) system. Den är uppbyggd enligt ett modulärt databasschema som framhäver 

dataursprung och underlättar koppling av olika datakällor samt möjliggör utökning med ytterligare 

modaliteter [2]. 

2.6.2 Datainnehåll och struktur 

MIMIC-IV täcker ett brett spektrum av kliniska data från rutinmässig vård som inkluderar bland 

annat demografiska uppgifter, vitalparametrar, laboratorieprover, läkemedelsrisk, diagnoser och 

medicinska procedurer. Samtliga kodas enligt standardiserade kodsystem (ICD-9-CM/ICD-10-CM 

för diagnoser och ICD-9-PCS/ICD-10-PCS för procedurer). Även fri text i form av kliniska 

anteckningar ingår, dock i avidentifierad form för att skydda patientsekretess [2]. 

MIMIC-IV är strukturerad i två huvudmoduler [16] hosp, som innehåller data från sjukhusvistelser, 

och icu, som består av detaljerade uppgifter från intensivvårdsövervakning. Datatabellerna i de olika 

modulerna kan länkas samman via unika identifierare där varje patient och vårdtillfälle är unikt 

identifierade vilket möjliggör spårning av enskilda patienters vårdförlopp och att extrahera specifika 

patientkohorter utifrån givna kriterier [2]. 

2.6.3 Relevans för denna studie 

MIMIC-IV har utvecklats med syftet att stödja en bred uppsättning kliniska studier och 

dataanalysprojekt genom att tillhandahålla en realistisk och högupplöst datakälla för forskare [2]. 

Den blev ett centralt verktyg inom intensivvårdsforskning och användes i en rad studier, från 

utvärdering av riskutfall i definierade patientgrupper till prediktion av mortalitet med 

maskininlärning [16]. Genom sin tillgänglighet och datakvalitet ger MIMIC-IV forskare möjlighet att 

reproducera, validera och utveckla algoritmer på verkliga vårddata utan att behöva samla in egen 

sjukhusdata, vilket främjar både transparens och vetenskaplig utveckling [16]. 

2.7 Från rådata till kohortdefinition 
Detta avsnitt behandlar principer för kohortdefinition vid användning av storskaliga kliniska 

databaser. Även om MIMIC-IV erbjuder omfattande och detaljerad klinisk information, utgör 

databasen i sig ingen färdig studiepopulation. För att möjliggöra systematiska och jämförbara 

analyser krävs därför ett metodologiskt angreppssätt där kliniska rådata organiseras, harmoniseras 

och avgränsas till en väldefinierad patientkohort [17]. 
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Kliniska databaser saknar ofta gemensamma standarder och innehåller heterogena dataformat, vilket 

kan leda till betydande datainkonsekvenser. Rådata kan präglas av saknade värden, felaktigt 

inmatningar och varierande tidsstämplar. Innan data kan användas för analys krävs därför en 

systematisk bearbetning där relevanta observationer identifieras, och bristfälliga datapunkter 

filtreras bort [17]. 

Övergången från EHR-genererade rådata till en definierad patientkohort är ett avgörande första steg 

i hälso- och sjukvårdsforskning. Denna datautvinningsprocess är komplex men nödvändig för att 

säkerställa meningsfulla och reproducerbara analysresultat [18]. För att åstadkomma en valid och 

reproducerbar patientkohort krävs därför systematisk filtrering och noggrann städning av databasen 

[17]. 

2.7.1 Inklusions- och exklusionskriterier för kohortdefinition 

Kohorten avgränsas utifrån tydligt definierade inklusions- och exklusionskriterier [18]. Demografiska 

kriterier kan vara åldersgränser samt andra bakgrundsfaktorer, som motiveras i studiens teoretiska 

ramverk och tidigare forskning [19].  

Kliniska kriterier baseras ofta på standardiserade diagnoskoder enligt ICD-10. ICD-10 är ett 

internationellt klassifikationssystem där varje kod består av 3–7 tecken och är hierarkiskt organiserad 

från breda diagnoskategorier till mer specifika tillstånd. Denna strukturerade kodning möjliggör en 

systematisk identifiering av relevanta kliniska tillstånd och minskar risken för felklassificering vid 

urval av studiepopulationer [19]. Genom att tillämpa dessa kriterier kan en patientkohort definieras 

på ett konsekvent och reproducerbart sätt, vilket stärker både den kliniska relevansen och den 

metodologiska kvaliteten i analysen. Exempel på urvalskriterier är [18]: 

• Demografiska kriterier: Ålder, kön, etnicitet 

• Kliniska kriterier: Diagnoser, risk, läkemedel 

• Övriga kriterier: Tidsramar, vårdspecialitet, biomarkörer och labbresultat 

2.7.2 Datastädning och validering av rådata 

Efter att rådata har extraherats genomförs en datastädningsprocess. Variablerna granskas avseende 

logik, precision och konsistens. Detta omfattar bland annat [19]: 

• Validering av tidsangivelser och longitudinell uppföljning av patienter genom data 

• Granskning av samband mellan variabler 

• Kodharmonisering där diagnostiska koder grupperas på en högre nivå 

Genom dessa stegvisa bearbetning etableras en homogen datamängd som kan användas för analys. 

Det är avgörande att dokumentera alla transformationer, exempelvis SQL-frågor, filterregler och 

kodomvandlingar. Denna dokumentation gör det möjligt att följa hur forskningsdatabasen har 

konstruerats och bidrar därmed till att stärka studiens validitet [19].  

2.7.3 Hantering av extrema och saknade värden 

Extrema eller till synes orimliga värden identifieras ofta med hjälp av fördefinierade kriterier, 

exempelvis fysiologiska gränsvärden eller percentilbaserade trösklar. I kliniska data kan dock 

avvikande värden ibland spegla verkliga sjukdomstillstånd, vilket innebär att hanteringen av sådana 

observationer kräver klinisk kontext. På motsvarande sätt är saknade värden i register- och 

journaldata ofta relaterade till vårdprocessen snarare än slumpmässiga bortfall. En systematisk 
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hantering av avvikande och saknade värden är därför central, men behöver utformas med 

medvetenhet om potentiella konsekvenser för tolkning och generaliserbarhet av resultaten [19]. 

2.7.4 Longitudinella analyser 

Vid longitudinella analyser som intensivvårdstudier definieras ett klart observationsfönster, vanligen 

24 eller 72 timmar efter intagning. Inom denna tidsram samlas variabler in och aggregeras till 

enhetliga tidssteg så att patientdata blir jämförbara över tid. Denna omstrukturering av tidsseriedata 

möjliggör att sekventiella modeller och överlevnadsanalyser uppfyller sina krav på indata [19]. 

Efter de nämnda processer erhålls en patientkohort som är avgränsad och kvalitetsgranskad 

studiepopulation. Denna utgör basen för analys och kan delas upp i risk- och kontrollgrupper. Denna 

risk säkerställer att studien kan jämföras med tidigare och framtida forskning samt att resultaten är 

metodologiskt robusta [20].  

2.7.5 Algoritmiskt stöd i kohortdesign 

Ur ett datatekniskt perspektiv är skapandet av en kohort en komplex process som kräver noggrann 

hantering av data, filtrering och logik för att säkerställa att populationen definieras korrekt [21]. När 

stora datamängder används blir processen tidskrävande och svår att upprepa manuellt på ett 

konsekvent sätt [22]. 

I praktiken innebär detta att kohortskapande ofta består av flera steg: 

• Formulera inklusions- och exklusionskriterier 

• Identifiera relevanta datafält 

• Säkerställa datakvalitet 

• Hantera saknade värden 

• Minimera bias och förväxlingsfaktorer 

• Validera resultat 

2.8 Validera kohort 
Validering av en kohort syftar till att bedöma i vilken utsträckning observerade samband kan anses 

robusta, givet studiens design och datakälla. Detta är särskilt relevant när syftet är att bedöma om ett 

observerat samband kan ha kausal betydelse. Kausalitet avser frågan om en viss faktor faktiskt 

orsakar ett specifikt utfall. I observationsstudier kan detta inte fastställas definitivt, utan närmas 

genom att systematiskt kontrollera och minimera potentiella bias och förväxlingsfaktorer [23]. 

Valideringen omfattar två kompletterande dimensioner: intern validitet som avser hur väl studiens 

resultat speglar verkliga samband i den analyserande populationen, och extern validitet som handlar 

om i vilken grad resultaten kan generaliseras till andra populationer och sammanhang [24]. 

2.8.1 Intern validitet 

Intern validitet i RWD-baserade analyser påverkas främst av urvalets kvalitet, mätningarnas 

tillförlitlighet samt förekomsten av systematiska fel [25]. 

Arbetet med att stärka den interna validiteten börjar redan när kohorten definieras. En god förståelse 

av sjukdomsförloppet möjliggör utformning av tydliga och relevanta inklusions- och 

exklusionskriterier, vilket minskar risken till selektionsbias [25]. Dessa kriterier utgör dock endast ett 
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första steg. Efter att urvalet är gjort krävs ytterligare åtgärder för att identifiera och begränsa andra 

typer av systematiska fel som informationsbias [26]. 

För att minska informationsbias bör både exponering och utfall mätas med standardiserade 

diagnoskriterier och validerade metoder, detta för att minimera felklassificering. Det är dessutom 

fördelaktigt att datainsamlaren inte känner till deltagarnas sjukdomsstatus, då detta minskar risken 

för selektionsbias [26]. 

Vid jämförande analyser av retrospektivt konstruerade kohorter är metodologiska 

försiktighetsåtgärder avgörande för att skapa ett stabilt analysunderlag. Detta är nödvändigt för att 

kunna bedöma om observerade samband kan tolkas som potentiellt kausala [23]. 

Intern validitet är därmed en grundläggande förutsättning för att studiens slutsatser ska vara 

vetenskapligt hållbara och kunna fungera som en pålitlig indikation på relation mellan den 

studerande exponeringen och utfallet. En stärkt intern validitet stärker möjligheten att studiens 

resultat kan reproduceras och tillämpas i andra sammanhang [23]. 

2.8.2 Extern validitet 

Extern validitet avser i vilken utsträckning resultaten från en studie kan generaliseras till andra 

populationer och sammanhang. Extern validitet bygger ofta på replikation i oberoende kohorter, 

exempelvis i andra regioner, vid andra tidpunkter eller i olika vårdmiljöer [27]. 

Genom att undersöka om sambanden kvarstår i dessa nya kontexter kan forskaren avgöra om 

resultaten är robusta utanför den ursprungliga studiepopulationen. Upprepade replikationer i flera 

skilda kohorter stärker därmed generaliserbarheten ytterligare [28]. 

Extern validitet kan dock endast utvärderas om studien först uppvisar hög intern validitet. Det 

innebär att resultaten måste vara tillräckligt fria från systematiskt fel som bias och 

förväxlingsfaktorer [27].  

Utan stark intern validitet riskerar varje extern validering att bli missvisande eftersom bristfälliga 

eller snedvridna resultat inte kan generaliseras på ett meningsfullt sätt. Intern validitet utgör därför 

en nödvändighet förutsättning för att extern validitet ska kunna bedömas på ett metodologiskt 

hållbart sätt [27]. 

2.9 Klinisk bakgrund: Stroke som sjukdom 
Stroke är ett akut neurologiskt tillstånd som uppstår till följd av en störning i hjärnans 

blodförsörjning. Störningen kan bero på antingen ischemisk process, där blodflödet till hjärnan får 

ett avbrott i blodflödet till hjärnan upphör, eller på en hemorragisk process som innebär en blödning 

i hjärnan [29]. Majoriteten av alla strokeinsjuknanden är avi ischemisk typ, ungefär 85 % [30]. 

Ischemisk stroke orsakar hjärnskada av att ett blodkärl i hjärnan täpps till och leder till syrebrist i det 

drabbade området. Ischemisk stroke kännetecknas av akut mortalitet och risk för bestående 

neurologiska funktionsbortfall [29]. 

I litteraturen beskrivs biokemiska laboratoriemarkörer, samsjuklighet mätt med Charlson 

Comorbidity Index samt ålder som återkommande prognostiska faktorer vid ischemisk stroke. Dessa 

variabler ingår ofta i prediktionsmodeller och används som centrala kovariater i denna studie [31]. 
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2.9.1 Biokemiska laboratoriemarkörer 

Biokemiska laboratorievärden utgör centrala indikatorer på fysiologisk stress och organpåverkan vid 

ischemisk stroke. Elektrolytrubbningar, särskilt natrium, framträder som starka variabler för 

ogynnsam prognos och utgör en av de mest informativa variablerna i moderna prediktionsmodeller. 

Markörer som natrium, glukos och blodureakväve (BUN) speglar kritiska fysiologiska processer och 

har visats vara signifikant associerade med mortalitetsrisk upp till tre år efter insjuknandet [31]. 

2.9.2 Charlson Comorbidity Index som markör 

Charlson Comorbidity Index (CCI) är ett sammanfattande mått på patientens kroniska sjukdomar 

och ger en uppskattning av den totala sjukdomsbördan. Vid ischemisk stroke har högre CCI kopplats 

till sämre återhämtning och ökad tidig dödlighet. En studie på ischemisk strokepatienter från 

MIUMIC-IV observerades att varje enhets ökning i indexet har associerats med ungefär 12 % högre 

risk för 30 dagars dödlighet. Patienter med mycket höga CCI-värden generellt lägre överlevnad. CCI-

poäng över 5 har signifikant sämre överlevnads jämfört med de under 5 poäng [32]. 

2.9.3 Ålder som markör 

Högre ålder är en signifikant faktor som påverkar dödlighetsrisken efter stroke. I en studie av 

patienter med svår stroke var medelåldern 69,4 år [31]. En stroke-analys identifierade att ålder över 

71 år var en viktig faktor som påverkade dödligheten. Stroke-studien har dessutom visat att hög ålder 

och hög komorbiditet i kombinationen är associerade med sämre prognos efter stroke [32]. 

2.10 Tidigare arbeten i MIMIC-IV av strokepatienter 
Flera publicerade kohortstudier baserade på MIMIC-IV-databasen har analyserat prognosen efter 

stroke och identifierat faktorer som påverkar överlevnad. Dessa studier har i huvudsak undersökt 

kort- och långsiktig mortalitet vid fördefinierade tidpunkter efter insjuknandet. 

I samtliga fall har statistiska justeringsmetoder använts för att hantera förväxlingsfaktorer i 

observationsdata. Nedan sammanfattas två nyligen publicerade MIMIC-IV baserade studier som är 

direkt relevanta för detta examensarbete. 

2.10.1 Fan et al. (Frontiers in Neurology, 2025) 

Fan et al. genomförde en retrospektiv kohortstudie baserad på MIMIC-IV-databasen för att analysera 

faktorer associerade med mortalitet efter stroke. Denna studie inkluderade totalt 5100 

strokepatienter, varav 3669 hade ischemisk stroke [31]. 

Inklusionskriterierna omfattade vuxna patienter ≥ 18 år med minst 1 bekräftad strokediagnos och 

med fullständig uppföljningstid för mortalitet vid 30 dagar, 90 dagar, 1 år och 3 år efter 

indexinläggning. Exklusionskriterier var patienter med saknade centrala demografiska eller kliniska 

variabler som ålder, kön eller CCI [31]. 

Bland patienterna med ischemisk stroke uppgick mortalitet till: 15,9 % vid 30 dagar, 20,0 % vid 90 

dagar, 26,6 % vid 1 år och 30,7 % vid 3 år efter insjuknandet. Resultatet visade en successiv ökning av 

mortalitet över tid, men det mest uttalade riskökningen var  från det första året efter strokehändelsen 

[31].  

2.10.2 Bai et al. (Scientific Reports, 2025) 

Bai et al. genomförde en retrospektiv kohortstudie baserad på MIMIC-IV med fokus på sambandet 

mellan CCI och 30-dagarsmortalitet hos kritiskt sjuka strokepatienter. Studien inkluderade 9713 
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patienter med strokediagnos. Strokepopulationen baserades på identifiering av stroke enligt ICD-9 

och ICD-10 koder [32]. 

Inklusionskriterierna omfattade vuxna patienter ≥ 18 år med stroke och var inkluderat i intensivvård. 

Studien redovisade systematiskt hur bortfall och saknade värden hanterades genom exklusion av 

observationer med ofullständiga variabler [32]. 

Den rapporterade 30-dagarsmortaliteten uppgick till 21,2 % av hela strokekohorten. Resultaten 

visade att högre CCI-poäng var tydligt associerad med ökad mortalitetsrisk vid 30 dagar efter 

strokehändelsen [32]. 

2.10.3 Sammanfattande översikt 

Analyserna inkluderade demografiska variabler som ålder och kön, samt kliniska variabler som CCI 

och laboratorievärden. Efter statistisk justering för potentiella förväxlingsfaktorer visade resultaten 

att högre CCI var signifikant associerat med ökad mortalitet efter stroke [29,30]. 

Sammantaget visar dessa studier att mortaliteten efter stroke i MIMIC-IV populationer är hög, 

särskilt bland patienter med ischemisk stroke och omfattande samsjulighet. Båda studierna 

identifierar CCI som en oberoende faktor för mortalitet efter stroke. Dessa arbeten utgör därmed en 

referensram för detta examensarbete, som använder samma datakälla och utfallsmått [29,30]. 

2.11 Teoretiska grunder för propensity score 

2.11.1 Konceptuell definition och syfte  

Propensity score (PS) definieras som den betingade sannolikheten för behandlingstilldelning givet 

observerade baslinjekovariater. Inom klinisk forskning baserad på observationsdata utgör PS ett 

fundamentalt balanseringsmått. Metodens övergripande syfte är att utforma och analysera en icke-

randomiserad studie på ett sätt som efterliknar de kontrollerade förhållandena i en randomiserad 

kontrollerad studie (RCT). Genom att använda PS som balanseringmått kan fördelningen av 

observerade bakgrundsvariabler göras jämförbar mellan risk-och kontrollgrupper, vilket möjliggör 

en mer rättvisande jämförelse av utfall [33]. 

2.11.2 Kausal inferens och metodologiska antaganden 

Användningen av PS grundas i teorin om kausal inferens och antagandet om stark ignorerbarhet. 

Detta innebär att behandlingstilldelningen antas vara oberoende av de potentiella utfallen givet de 

observerade kovariaterna, vilket förutsätter att alla relevanta förväxlingsfaktorer har inkluderats i 

modellen. En väsentlig vetenskaplig styrka med PS-metoder är att de möjliggör en separation mellan 

studiens design och dess analys. I likhet med en RCT balanseras kohorten oberoende av utfallsmåtten, 

vilket minimerar risken för att analysbeslut påverkas av förhandskunskap om resultaten och därmed 

stärker den interna validiteten [33]. 

2.11.3 Tillämpade balanseringsmetoder 

I detta arbete utvärderas specifika metoder för att uppnå kovariatbalans baserat på propensity score: 

stratifiering och Nearest Neighbor Matching (NNM) med caliper. Dessa metoder syftar till att 

reducera systematiska skillnader mellan risk-och kontrollgrupper, men skiljer sig åt i hur balans 

uppnås och hur många observationer som bevaras.   
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2.11.3.1 Propensity score-baserad stratifiering 

Denna metod innebär att individerna delas in i ömsesidigt uteslutande undergrupper, så kallade 

strata, baserat på individernas skattade PS. Inom varje stratum förväntas fördelningen av kovariater 

vara approximativt jämförbar mellan risk-och kontrollgrupperna. Litteraturen indikerar att indelning 

i fem strata kan eliminera cirka 90 % av bias som orsakas av observerade förväxlingsfaktorer. 

samtidigt kan användning av fler strata, såsom deciler, ge mer finfördelad kontroll av kvarvarande 

obalans [33].  

2.11.3.2 Nearest Neighbor Matching med caliper 

Denna metod innebär att individer i den riskgruppen matchas med individer i den kontrollgruppen 

vars PS ligger närmast, enligt en fördefinierad matchningsregel. Metoden bygger på matchning 

mellan individer i riskgruppen och kontrollgruppen med jämförbara sannolikheter för exponering, 

vilket bidrar till förbättrad kovariatbalans mellan grupperna [33].  

För att undvika matchningar mellan individer som trots närhet i PS är otillräckligt jämförbara 

tillämpas ofta en caliper, det vill säga ett maximalt tillåtet avstånd mellan matchade individers 

propensity score. I enlighet med etablerad praxis utförs matchningen på logiten av propensity score, 

då denna skala ofta uppvisar mer gynnsamma statistiska egenskaper för parbildning. En caliper-

bredd på 0,2 standardavvikelser av logiten för PS har i simuleringar visats vara optimal för att 

minimera både bias och varians i den estimerade behandlingseffekten [33].  

2.11.4 Nuläget och metodutveckling 

Den moderna metodutvecklingen inom propensity score-baserade analyser betonar vikten av 

noggrann balansdiagnostik, snarare än att enbart fokusera på PS-modellens träffsäkerhet. 

Standardiserade medelskillnader (SMD) har blivit det föredragna måttet för att utvärdera balans, då 

de till skillnad från signifikansanalyser inte påverkas av urvalsstorleken, där ett SMD-värde under 0,1 

indikerar generellt en acceptabel balans [33]. 

Vidare har skattningen av PS utvecklats från traditionell logistisk regression till att inkludera mer 

avancerade maskininlärningstekniker. I den senaste litteraturen undersöks användningen av 

maskininlärningsmetoder som bagging, boosting, random forests och neurala nätverk för att bättre 

fånga komplexa och icke-linjära samband mellan kovariater. Detta syftar till att skapa mer stabila 

balanseringsmått i storskaliga datamängder där traditionella parametriska modeller kan vara 

otillräckliga [33].  

2.12 Coarsened Exact Matching 
Coarsened exact matching (CEM) är en matchningsstrategi som har visat sig ge god kovariatbalans 

mellan exponeringsgrupper i observationsstudier, vilket reducerar effekten av förväxlingsfaktorer. 

Metoden matchar individer utifrån flera utvalda potentiella förväxlingsfaktorer som först grov indelas 

i ett begränsat antal kategorier (coarsening) för att öka antalet möjliga matchningar [34]. 

Ett viktigt inslag i CEM är att kontinuerliga variabler delas in i kliniskt relevanta kategorier innan 

matchning, vilket ökar den kliniska rimligheten då individer inom samma kategori är likvärdiga med 

avseende på den egenskapen [35]. 

CEM jämfört med PS har uppvisat vissa fördelar, då King et al. visade att PS i vissa fall kan öka 

obalansen mellan grupper, något som inte inträffar med CEM [34]. Dessutom behöver balansen efter 
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PS kontrolleras i efterhand och justeras vid behov, medan CEM garanterar god balans för varje 

kovariat redan från början, men begränsad av hur grov indelningen är [35]. 

I en jämförande studie med både verkliga och simulerade kohortdata gav CEM generellt bäst 

kovariatbalans mellan grupper, men många patienter fick exkluderas vilket ledde till högre bias och 

lägre dataunderlag. Samma studie fann att stratifiering med PS oftast presterade bäst för både bias 

och precision och att PS var nästan lika bra när exponeringen var vanlig. Författarna drog slutsatsen 

att CEM kanske inte är optimalt för stora studier med många kovariater, men kan vara idealiskt om 

endast ett fåtal (<10) starka förväxlingsfaktorer behöver kontrolleras [34].  
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3 Metoder 

Detta kapitel beskriver det metodologiska tillvägagångssätt som används i arbetet. Kapitlet redogör 

för dataextraktion och förbehandling, implementering av balanseringsalgoritmer samt hur dessa 

utvärderas med avseende på kovariatbalans och kliniska utfall. Metoderna är utformade för att 

möjliggöra en systematisk jämförelse av olika angreppssätt för kohortgenerering. 

3.1 Metodöversikt 
Metodkapitlet är utformat för att systematiskt beskriva hela arbetsflödet från rå kliniska data till 

jämförbara och kliniskt rimliga studiekohorter. Studien är en metodutvärdering där målet är att 

analysera hur olika algoritmiska strategier för kohortbalansering påverkar kovariatbalans, kohortens 

struktur och klinisk rimlighet, snarare än att etablera kausala samband. Arbetsflödet är uppbyggt för 

att säkerställa en transparent och systematisk analys, där varje steg från dataextraktion till 

utvärdering är tydligt definierat och kan följas i efterhand. MIMIC-IV valdes som datakälla eftersom 

databasen är väletablerad och innehåller detaljerad EHR-data som möjliggör reproducerbara 

kohortstudier och metodutveckling [2]. 

Det inledande metodarbetet fokuserade på att etablera en fungerande teknisk miljö för att möjliggöra 

analys av MIMIC-IV-data. Arbetet har omfattat installation och strukturering av databasen, val av 

analysverktyg samt inläsning av datauppsättmingen. Dessa steg utgör den tekniska grund som krävs 

för att senare kunna definiera kohorter och implementera algoritmiska metoder. 

Parallellt med detta genomfördes en genomgång av tidigare studier som använt RWD och 

elektroniska patientjournaler för kohortstudier inom stroke. Denna litteraturgenomgång låg till 

grund för val av relevanta variabler, hantering av datakvalitetsproblem samt urval av analysmetoder. 

Kombinationen av tidigare forskning och teknisk miljöetablering möjliggjorde en systematisk 

dataanalys för kohortdefinitionen. 

Metoden kan sammanfattas i följande huvudsteg, vilka tillsammans utgör ett sammanhängande 

arbetsflöde från rådata till utvärderad kohort: 

1. Installation och validering av MIMIC-IV-databasen i PostgreSQL. 

2. Definition av strokekohort baserat på kliniskt motiverade inklusions- och exklusionskriterier. 

3. Extraktion och harmonisering av kovariater, inklusive demografi och laboratorievärden från 

de första 24 timmarna. 

4. Definition av exponering genom CCI och indelning i låg respektive hög samsjuklighet.  

5. Tillämpning av tre balanseringsstrategier (CEM, PS-stratifiering, NNM med caliper). 

6. Utvärdering av kovariatbalans med standardiserade medelskillnader för samtliga metoder.  

7. Utvärdering av klinisk rimlighet genom analys av mortalitet vid 30, 90 och 365 dagar samt 

jämförelse mellan metoder. 

3.2 Studiedesign och metodansats 
Denna studie genomfördes som en retrospektiv kohortstudie baserat på RWD från den öppna kliniska 

databasen MIMIC-IV. En retrospektiv design valdes eftersom databasen innehåller historiskt 

insamlade RWD. Detta möjliggör analys av stora och kliniska relevanta patientpopulation utan behov 

av prospektiv datainsamling. Detta tillvägagångsätt är särskilt lämpligt för metodutveckling och 
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jämförelse av algoritmiska strategier för kohortextraktion där reproducerbarhet och skalbarhet är 

centrala krav. 

Studien har som övergripande syfte att utvärdera hur olika algoritmiska metoder påverkar kohortens 

jämförbarhet, balans och kliniska rimlighet med fokus på strokepatienter. Ambitionen är inte att 

genomföra kausal inferens, utan att jämföra metoder utifrån hur väl de kan åstadkomma jämförbara 

grupper när endast observationsdata finns tillgängligt.   

För att besvara studiens frågeställning tillämpas en jämförande algoritmisk ansats. Flera metoder för 

att balansera kohortextraktion tillämpas på samma datagrund för att isolera effekten av metodvalet. 

Detta möjliggör jämförelse av kohortbalans, diagnostisk sammansättning och klinisk rimlighet 

mellan metoderna. 

Samtliga valda balanseringsmetoder CEM, PS-stratifiering och NNM med caliper är väletablerade i 

omfattande kliniska kohortstudier baserade på RWD. Flera studier har visat att CEM ger en god 

kovariatbalans [34] och att PS-stratifiering ofta ger låg bias och hög prestanda. Därtill är NNM med 

caliper också allmänt använd i liknande epidemiologiska studier [33]. Den vetenskapliga 

motiveringen för respektive metod presenteras utförligt längre fram i metodkapitlet. 

3.3 Analysmiljö och verktyg 
För att hantera och analysera MIMIC-IV etablerades en lokal analysmiljö baserad på PostgreSQL, 

Visual Studio Code, Jupyter Notebook och Matlab. PostgreSQL installerades som databashanterare 

och användes för att lagra, strukturera och bearbeta MIMIC-IV datasetet. Samtliga SQL-skript, 

inklusive de som genererar databasens tabellarkitektur, kördes via terminalen (psql) för att 

säkerställa full kontroll över import och valideringsprocessen. 

Microsoft Visual Studio Code användes som huvudmiljö för utveckling, där både SQL-kommandon 

och Python-skript skrevs och dokumenterades. Python konfigurationen inkluderade nödvändiga 

bibliotek för databashantering och analys. För interaktiv dataanalys använde vi dessutom Jupyter 

Notebook och Matlab, vilket möjliggjorde stegvis utforskning av datasetet, visualisering av 

distributionsmått och test av olika analyssteg i ett reproducerbart format. 

Denna kombination av verktyg skapar en robust, flexibel och reproducerbar analysmiljö, väl lämpad 

för ingenjörsmässig hantering av stora kliniska datamängder. 

Samtliga SQL-frågor, datariskskript och analyskod som använts i studien har versionshanterats och 

dokumenterats i ett publikt GitHub-repositorium för att stärka spårbarhet och transparens i 

metodimplementeringen [36].  

3.4 Databasinstallation och strukturering av MIMIC-IV  
För att möjliggöra databehandling installerades PostgreSQL lokalt och ett dedikerat schema skapades 

för projektet. Databasens tabellstruktur genererades med SQL-skriptet: create_tables.sql. Skriptet 

ingår i det öppna installationsprojektet MIMIC-IV-Postgres, som återskapar den officiella 

arkitekturen för MIMIC-IV och inkluderar partitionering av stora tabeller [37]. 

De två huvudsakliga dataseten (hosp och icu) extraherades från de komprimerade filer som 

tillhandahölls av uppdragsgivaren vid KTH genom Harsha Krishna. Därefter konfigurerades 
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load_data.sql med korrekta sökvägar, och importen genomfördes med PostgreSQLs \copy-

kommandon. Denna process resulterade i att alla tabeller lästes in i databasen. 

När datan importerats genomfördes ett valideringssteg där radantal i centrala tabeller jämfördes mot 

innehållet i respektive CSV-filer. Kontrollen bekräftade att importen varit komplett och att 

tabellernas innehåll matchade originalfilerna. 

Figur 3.1 nedan illustrerar relationerna mellan centrala tabeller i MIMIC-IV som används i denna 

studie, inklusive patientdata, vårdtillfällen, diagnoser och laboratoriedata. Figuren visar hur 

tabellerna kopplas samman via gemensamma nycklar såsom subject_id och hadm_id, vilket 

möjliggör sammanslagning av kliniska variabler på patient- och vårdtillfällesnivå. Denna struktur 

utgör grunden för den efterföljande kohortextraktionen och analysen. 

Figur 3.1: Illustration av använda tabeller och tabellernas relation. 

3.5 Från rådata till kohortdefinition: datapipeline 

3.5.1 Schematisk översikt 

Datapipeline från rådata till definierad kohort följde en stegvis och reproducerbar process. De tabeller 

och relationer som ligger till grund för denna pipeline utgår från den databasstruktur som illustreras 

i Figur 3.1. Först identifierades relevanta tabeller och datafält i MIMIC-IV avseende demografi, 

diagnoser, vårdtillfällen och laboratoriemått, i enlighet med de relationer mellan patient- och 

vårdtillfälles tabeller som visas i Figur 3.1. Därefter avgränsades studiepopulationen genom 

fördefinierade inklusions- och exklusionskriterier. 

Den resulterande datamängden genomgick datastädning och kvalitetskontroller, inklusive 

borttagning av dubbletter, validering av tidsstämplar samt filtrering av uppenbart orimliga 

laboratorievärden. Saknade värden hanterades explicit och extrema värden begränsades till klinisk 

rimliga intervall. Slutligen definierades exponeringen med CCI vart algoritmiska metoder 

genomfördes och gruppbalans verifierades med SMD och PS.  

3.5.2 Inklusions- och exklusionskriterier 

Studien inkluderade patienter som är ≥ 18 år med vårdtillfälle i MIMIC-IV och ischemisk stroke med 

ICD-10 koder (I63*). Endast den första dokumenterade strokehändelsen per patient användes som 

indexhändelse. Laboratorievärden togs från första dokumenterade värden inom 24 timmar efter 

inläggning. 

Patienter med ICD-9-baserade diagnoser, saknad central demografisk information och oregelbundna 

tidsstämplar exkluderades. 



 
 
 
 
 

18 | METODER 
 
 

Figur 3.2 nedan sammanfattar den stegvisa datapipelinen från rådata till slutlig kohortdefinition och 

illustrerar hur dataextraktion, urval, datarensning samt balansering genom matchningsstrategier 

genomförs i studien. 

Figur 3.2: Schematisk översikt av datapipeline. 

3.6 Datagrund och matchningsdefinitioner 
De algoritmiska metoderna applicerades på den strokepopulation som erhölls efter den datapipeline 

och de inklusions- och exklusionskriterier som beskrivs tidigare i metodkapitlet. 

Som exponeringsfaktor användes CCI som beskriver graden av samsjuklighet. I 

matchningsanalyserna delades patienterna in i två grupper. Gränsvärden enligt tidigare forskning 

innefattar: 

1. Riskgrupp med hög CCI definieras som > 5 poäng. 

2. Kontrollgrupp med låg CCI definieras som ≤ 5 poäng. 

Klassificeringen av komorbiditet baserades på Supplementary Table 1 i referens [38]. Diagnoser som 

representerar samma underliggande sjukdomstillstånd men med olika grader av svårighetsgrad 

aggregerades till en gemensam kategori. Vid förekomst av flera diagnoser inom samma kategori 

inkluderades endast den högsta svårighetsgraden i beräkningen, för att säkerställa att varje 

sjukdomstillstånd endast bidrog med en vikt och därmed undvika dubbelräkning.  

De variabler som användes för matchning och justering valdes utifrån deras kliniska betydelse för 

prognosen samt att det fanns tillräckligt med tillgängliga data för patienterna från MIMIC-IV. Dessa 

inkluderade kön, ålder, samt laboratorievärden vid inläggning, specifikt, kreatinin, glukos, natrium 

och blodureakväve (BUN). 

Riskgruppen- och kontrollgruppen förväntas skilja sig systematiskt avseende samtliga kovarianser. 

Grupperna skiljer sig även i total antal observationsdata där riskgruppen är väsentligt färre. 
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Givet den metodansats som beskrivits i tidigare metodkapitel hanteras denna obalans i den fortsatta 

studien. 

3.7 Matchningsstrategier 
I denna studie användes matchningsstrategier för att skapa risk- och kontrollgrupper med förbättrad 

jämförbarhet i observerade bakgrundsvariabler. Matchningen tillämpades efter att 

studiepopulationen definierats och datapipelinen slutförts. 

Syftet med matchningen var inte att etablera kausala samband, utan att undersöka hur olika 

kohortextraktionen skiljer sig.  

För att möjliggöra en systematisk metodjämförelse strukturerades matchningen i två övergripande 

metodfamiljer. Dessa var: 

1. Matchning utan propensity score, där individer matchas direkt på observerade kovariater. 

2. Propensity score-baserade strategier, där balanseringen baseras på en skattad sannolikhet 

att tillhöra riskgruppen givet observerade kovariater. 

3.7.1 Metodvariationer och designval 

Utöver valet av tre huvudsakliga balanseringsstrategier innefattade metodarbetet även ett antal 

medvetna designval inom respektive strategi. Dessa avsåg främst hantering av snedfördelade 

kovariater, extremvärden och saknade observationer, samt hur strikt balanseringen genomfördes. 

Syftet var att undersöka hur sådana metodologiska val påverkar kovariatbalans, kohortstorlek och 

klinisk rimlighet i RWD från MIMIC-IV. 

3.7.1.1 Systematisk prövning av metodvariationer inom PS-stratifiering  

Vid PS-baserad stratifiering prövades flera metodologiska designval relaterade till datahantering för 

att undersöka hur dessa påverkar kovariatbalans och kohortens struktur. I den studerade kohorten 

förekom saknade kovariatvärden, vilket speglar varierande provtagning i intensivvårdsmiljö. För att 

separera effekten av olika databehandlingssteg utformades varianterna stegvis, där varje efterföljande 

variant introducerade ett ytterligare behandlingssteg medan övriga komponenter (kovariatlista, PS-

modell och stratifieringsupplägg) hölls konstanta. Den mest ändamålsenliga varianten definierades 

som huvudvariant för den slutgiltiga analysen baserat på balansmått samt kohortens storlek efter 

stratifiering. 

Varianterna definierades enligt följande logik:  

• Variant 1 (Basvariant): Referensvariant utan hantering av saknade värden eller 

extremvärden. Syftet var att tydliggöra den underliggande systematiska obalansen i rådata 

och att identifiera vilka kovariater som främst driver obalansen, med särskilt fokus på 

njurfunktionsmarkörerna BUN och kreatinin.  

• Variant 2 (Imputeringsvariant): I denna variant introducerades medianimputering för att 

hantera saknade kovariatvärden. Designvalet motiverades av behovet att minimera bortfall 

och därmed bibehålla studiepopulationens storlek (N = 4747), vilket kan reducera risken för 

selektionsbias och samtidigt stärka studiens generaliserbarhet i en retrospektiv kohortdesign 

[39].  
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• Variant 3 (Fullständig bearbetningsmodell): Denna slutgiltiga variant kombinerade 

medianimputering med log(1+x) -transformation av BUN och kreatinin före skattningen av 

PS (se ekvation (1) i avsnitt 3.9.1). Genom att komprimera skalan för extrema observationer 

syftade transformeringen till att minska påverkan av snedfördelade laboratorievärden och 

extrema observationer, vilket förbättra modellens linjärt och numeriska stabilitet.  

Variant 1 (Basvariant) användes bara som en referens utan medianimputering och redovisas inte 

vidare i resultatet. Huvudanalysen baseras på Variant 3, medan Variant 2 används som jämförelse för 

att visa effekten av log1p-transformering. 

3.7.1.2 Systematisk prövning av metodvariationer inom CEM 

För CEM testades flera nivåer av kategorisering av kontinuerliga kovariater. Analyser genomfördes 

både med och utan hantering av extremvärden, för att utvärdera robustheten av matchningen i 

strokekohorter med stor variation i kovariatfördelningar. 

3.7.1.3 Systematisk prövning av metodvariationer inom NNM med caliper  

NNM med caliper användes som en mer restriktiv balanseringsstrategi där matchningskvaliteten 

styrs av ett fördefinierat tröskelvärde (caliper). Inga alternativa datahanteringsstrategier testades 

inom denna metod, eftersom fokus var att studera effekten av strikt parvis matchning med fast 

matchningskvalitet. 

Sammanfattningsvis möjliggör dessa metodvariationer en jämförande analys av hur olika designval 

påverkar kovariatbalans, bortfall och klinisk rimlighet inom tre övergripande metodfamiljer. 

3.8 Coarsened Exact matching 
Exact matching matchar individer mellan grupper genom krav på identiska värden avseende 

kovariat. Metoden är enkel att tolka men blir snabbt restriktivt när många kovariat ingår [38]. 

Coarsened exact matching (CEM) är en variant av exact matching där kontinuerliga kovariater först 

delas in i kategorier (intervall). Matchningen görs därefter på dessa kategorier, vilket minskar kravet 

på identiska numeriska värden och ökar möjligheten att behålla fler observationer [35]. 

CEM är en etablerad matchningsmetod inom observationsstudier som visat sig ge god kovariatbalans 

redan genom matchningsproceduren, utan behov av efterföljande balanskontroller eller 

modellberoende justeringar [34]. 

Till skillnad från PS-baserade metoder, där balans uppnås indirekt och ofta måste verifieras i 

efterhand, säkerställer CEM balans genom explicit kontroll av kovariater via kliniskt rimlig 

kategorisering. Jämförande studier har visat att CEM ger balans som är jämförbar med, och i vissa 

fall bättre än, PS-matchning, särskilt när antalet centrala förväxlingsfaktorer är begränsat. Metoden 

är därmed ett robust och transparent alternativ till PS-baserade ansatser vid analys av 

observationsdata [34]. 

3.8.1 Implementering och vetenskaplig motivering 

CEM säkerställer god kovariatbalans mellan grupper genom att begränsa maximal tillåten obalans 

redan före matchningen. Alternativa metoder baserade på PS, till exempel stratifiering eller NNM 

med caliper, förutsätter korrekt modellspecificering och garanterar inte balans för varje variabel. 
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Eftersom få starka förväxlingsfaktorer hade identifierats i denna studie ansågs CEM särskilt lämplig 

för att uppnå balans utan stora dataförluster [34]. 

Kön, ålder och utvalda laboratorievärden vid indexinläggningen kategoriserades före matchning. 

Varje kontinuerlig laboratorievariabel delades in i kvantilbaserade intervall utifrån dess empiriska 

fördelning. Antalet kvantiler fastställdes genom en avvägning mellan att maximera antalet matchade 

patienter och att uppnå god balans. En grövre indelning gav fler matchade observationer men sämre 

balans, medan en finare indelning minskade antalet möjliga matchningar. Kategoriseringen 

justerades iterativt tills SMD efter matchning understeg tröskelvärdet 0,1 och tillräckligt många 

patienter kvarstod i kohorten. 

För att undersöka robusthet och avvägningen mellan kovariatbalans och kohortstorlek utvärderades 

två CEM-specifikationer med identiska kovariater och samma kvantilbaserade kategorisering. 

Specifikationerna skilde sig enbart i hanteringen av extremvärden genom stödbegränsning. 

I den ena varianten användes kovariat fördelningarnas fulla intervall. Den andra varianten 

begränsades kovariater till ett fördefinierat percentilintervall mellan den 2:a respektive den 98:e 

percentilen före kategoriseringen och matchningen. Stödbegränsning kan ses som ett 

förbehandlingssteg för att minska påverkan från extrema observationer med begränsad överlappning 

mellan grupper. I båda specifikationerna behandlades saknade värden konsekvent som en separat 

kategori och tilläts endast matcha mot saknade värden för samma kovariat. Matchning begränsades 

till individer av samma kön och ålderskategori, och observationer utan matchande motparter 

exkluderades från analysen. 

Utifrån den valda indelningsstrategin kategoriserades de kontinuerliga laboratorievariablerna 

kvantilbaserade: kreatinin i fem kvantiler, glukos i tre kvantiler, natrium i två kvantiler och BUN i tio 

kvantiler. 

3.9 Propensity score-baserade metoder 
PS-baserade metoder tillämpas i denna studie som en etablerad standard för att reducera obalans i 

observerade kovariater i observationsdata där randomisering inte är möjlig [33].  

Två tillämpningar valdes med avsikt för att representera olika metodologiska prioriteringar: PS-

stratifiering och Nearest Neighbor Matching med caliper. Stratifiering bevarar i regel hela 

studiepopulationen, vilket maximerar generaliserbarhet och statistisk styrka. NNM med caliper 

prioriterar istället hög lokal jämförbarhet genom strikt parbildning, vilket ökar den interna 

validiteten men ofta reducerar urvalsstorleken avsevärt [40].  

En central vetenskaplig styrka med dessa angreppssätt är att de möjliggör en tydlig separation mellan 

studiens designsfas och utfallanalys, vilket innebär att balanseringen genomförs utan referens till 

resultatvariablerna [33]. Genom att använda samma skattade PS-modell för båda 

balanseringsstrategierna säkerställs att observerade skillnader i utfall kan hänföras till valet av metod 

för kohortbalansering snarare än till variationer i själva PS-skattningen. 

3.9.1 Skattning av propensity score 

I denna studie användes en enhetlig skattning av PS som gemensam grund för både PS-baserad 

stratifiering och Nearest Neighbor Matching med caliper. Detta säkerställer att skillnader mellan 

metoderna kan hänföras till själva balanseringsstrategin och inte till skillnader i hur PS har beräknats. 
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PS definieras som den betingade sannolikheten för behandlingstilldelning givet observerade 

baslinjekovariater [33]. PS skattades med logistisk regression där risktillhörighet modellerades som 

responsvariabel. Logistisk regression valdes eftersom det är den mest vedertagna metoden i 

medicinsk litteratur när syftet är att skapa balans mellan grupper snarare än att maximera modellens 

prediktionsförmåga [41].  En central fördel med denna ansats är att den möjliggör en tydlig separation 

mellan studiens design och dess analys, vilket minskar risken för att utfallsrelaterad information 

påverkar balanseringsprocessen [33]. För matchning användes logiten av PS, vilket ger ett mer 

lämpligt avståndsmått än sannolikhetsskalan och förbättrar matchningskvalitet [41].  

Modellen inkluderade de kovariater som specificerats i avsnitt 3.6, vilka identifieras som potentiella 

förväxlingsfaktorer [33]. För att hantera skeva fördelningar och förbättra modellens linjäritet 

transformerades laboratorievärden för kreatinin och BUN med log1p-transformation i 

huvudanalysen (Variant 3) före modellering [42]. Variant 1 och Variant 2 utvärderades utan denna 

transformation enligt avsnitt 3.7.1.1. 

Den använda transformationen definieras enligt ekvation: 

                                                                    x_trans = log (1 + x)                                                                            (1) 

Där x avser det ursprungliga laboratorievärdet och x_trans det transformerade värdet. Log1p-

transformationen reducerar påverkan av extremvärden genom att komprimera skalan för höga 

observationer, samtidigt som ordningen mellan individer bevaras [42]. Detta bidrar till förbättrad 

linjäritet och stabilare skattning i den logistiska regressionsmodellen som används för PS-beräkning 

[33]. 

I enlighet med etablerad metodpraxis utförs PS-stratifiering direkt på PS i sannolikhetsskalan, 

eftersom metoden baseras på rangordning snarare än avstånd [33]. Vid NNM användes däremot 

logiten av PS. Logit-skalan är mer lämplig vid parbildning eftersom den oftare är normalfördelad och 

besitter linjära egenskaper, vilket resulterar i ett mer pålitligt avståndsmått och därmed en högre 

matchningskvalitet [33].  

Den skattade PS användes som utgångspunkt för de balanseringsstrategier som beskrivs i följande 

avsnitt, vilket möjliggör en metodologiskt konsekvent jämförelse mellan PS-stratifiering och NNM 

med caliper. 

3.9.2 Propensity score-baserade stratifiering 

PS-baserad stratifiering, även benämnd subklassificering, ingår i denna studie som en av tre 

kompletterande metoder för kohortbalansering. Inkluderingen av stratifiering vid sidan av 

Coarsened Exact Matching och Nearest Neighbor Matching med caliper motiveras av behovet att 

jämföra algoritmiska angreppssätt med olika egenskaper avseende intern validitet och urvalsstorlek. 

Genom att jämföra dessa tre strategier möjliggörs en analys av hur olika algoritmiska familjer, från 

strikt parvis matchning till mer inkluderande subklassificering, påverkar tolkningen av kliniska utfall 

i RWD. 

PS-baserad stratifiering bygger på att studiepopulationen delas in i ömsesidigt uteslutande 

undergrupper, eller strata, baserat på deras skattade PS. Inom varje stratum förväntas individer i 

risk-och kontrollgrupp ha mer likartade fördelningar av observerade kovariater eftersom de har 

liknande sannolikhet att tillhöra riskgruppen givet dessa kovariater. Därigenom reduceras 
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systematiska skillnader i baslinje-kovariater vilket minskar risken för förväxlingsfaktor i den 

efterföljande utfallsanalysen [33].  

3.9.2.1 Implementering och vetenskaplig motivering 

Vid implementeringen av PS-stratifiering fattades flera kritiska beslut för att säkerställa kohortens 

validitet och balans. I den slutgiltiga analysen användes Variant 3 som huvudkonfiguration för PS-

stratifiering, baserat på jämförelser mellan Variant 1–3 avseende kovariatbalans samt kohortens 

struktur efter stratifiering (se avsnitt 3.7.1.1) 

Metoden fungerar här som en form av subklassificering där PS agerar som ett balanseringsmått. Inom 

varje stratum förväntas fördelningen av kovariater som ålder, kön och laboratorievärden vara 

approximativt likartad mellan grupperna. Efter skattning av PS rangordnades individer baserat på PS 

på sannolikhetsskalan.  

Efter inledande prövningar av olika stratifieringsnivåer valdes tio strata som slutlig konfiguration för 

den fortsatta analysen. Medan den klassiska forskningen indikerar att fem strata eliminerar cirka 90 

% av biasen från en kontinuerlig förväxlingsfaktor, visar källan att en ökning av antalet strata leder 

till ytterligare reduktion av kvarvarande bias [33]. Valet av deciler syftar till att uppnå en mer 

finkornig kontroll över förväxlingsfaktorer, vilket är särskilt relevant vid hantering av de komplexa 

laboratorievärden som extraherats ur MIMIC-IV.  

I Variant 2–3 hanterades saknade kovariatvärden genom medianimputering före skattningen av PS 

för att minimera bortfall och bibehålla kohortens representativitet. Medan Variant 1 genomfördes 

som referensvariant utan imputering, i syfte att synliggöra hur bortfall och extremvärden i rådata 

påverkar balansutfall. Hanteringen av saknade värden genom medianimputering utgör en central del 

av studiens metodologiska förarbete för att säkerställa kohortens representativitet. Valet motiveras 

av att enkel imputering begränsar inflytandet (leverage) av saknade data och förhindrar att patienter 

exkluderas systematiskt [42]. Genom att behålla samtliga 4 747 patienter minimeras risken för 

selektionsbias vilket är särskilt relevant i retrospektiva studier [39]. Denna ansats står i kontrast till 

Nearest Neighbor Matching där individer med saknade värde exkluderas före matchningen, vilket 

belyser studiens syfte att utvärdera metoder med olika balansgångar.  

Den efterföljande utfallsanalysen genomfördes genom att beräkna mortalitetsrisken inom varje 

enskilt stratum, vilka därefter poolades till ett sammanvägt estimat [33]. Genom att vikta dessa 

strata-specifika estimat med andelen subjekt i respektive stratum möjliggörs en skattning av den 

genomsnittliga behandlingseffekten i hela populationen. I praktiken genomfördes pooling genom en 

strata-justerad logistisk regressionsmodell, där indikatorvariabler för varje stratum inkluderades som 

dummyvariabler. Detta möjliggör en korrekt sammanvägning av stratum specifika effekter och 

motsvarar den standardiserade sub-klassificeringsmetoden som beskrivs i litteraturen [33]. 

3.9.3 Nearest Neighbor Matching med caliper 

För att uppnå målsättningen om en systematisk och metodologiskt välgrundad kohortextraktion ur 

MIMIC-IV tillämpades NNM med ett fördefinierat tröskelvärde, så kallad caliper.  

Valet av denna metod motiveras av dess förmåga att i en observationsstudie efterlikna de 

fundamentala egenskaperna hos en RCT. Genom att bilda matchade par av risk- och kontrollpatienter 

säkerställs metoden att fördelningen av observerade baslinjekovariater blir jämförbar mellan 

grupperna [33].  
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En av de främsta vetenskapliga styrkorna med att använda PS-matchning framför traditionell 

regressionsjustering är att metoden möjliggör en tydlig separation mellan studiens design och dess 

analys. Detta innebär att balanseringen av patientgrupperna genomförs utan referens till 

utfallsmåtten, vilket minskar risken för att analysbeslut påverkas av utfallsrelaterad information [33]. 

Ytterligare en metodologisk fördel är att analysen av den PS-matchade kohorten kan efterlikna 

analysen i en randomiserad kontrollerad studie. Utfalljämförelse kan därmed göras direkt mellan 

individer i riskgruppen och kontrollgruppen med jämförbara baslinjekarakteristika [33]. 

3.9.3.1 Implementering och vetenskaplig motivering 

Vid implementeringen av NNM fattades flera kritiska beslut för att säkerställa kohortens validitet och 

balans. Matchningen genomfördes som en 1:1 NNM utan återanvändning av kontroller (without 

replacement), vilket innebär att varje individ i riskgruppen matchades till högst en individ i 

kontrollgruppen. Detta medför att varje kontrollpatient endast kunde ingå i ett matchningspar, vilket 

minskar beroendet mellan observationerna och förenklar den statistiska utvärderingen [33]. 

Själva matchningsprocessen genomfördes med en greedy Nearest Neighbor-strategi, där individer i 

riskgruppen sekventiellt matchades till den kontrollindivid som uppvisade det minsta absoluta 

avståndet i logit-transformerad PS [33]. 

Standardmässig NNM utan begränsningar riskerar att inkludera dåliga matchningar om avståndet i 

PS mellan individerna är för stort, vilket kan introducera bias [33]. För att begränsa denna risk 

användes en caliper, vilket sätter en övre gräns för det acceptabla avståndet mellan matchade par. 

Användningen av en caliper reducerar avsevärt både bias och varians i den estimerade effekten, 

särskilt när fördelningen av PS skiljer sig mellan grupperna [33].  

Matchningen baserades på logit-transformerad PS snarare än på den råa sannolikhetsskalan. Detta 

val vilar på teoretiska argument som pekar på att logit-skalan oftare är normalfördelad och uppvisar 

mer linjära egenskaper, vilket är ett mer lämpligt val som avståndsmått vid parbildning [33]. Caliper-

bredden definierades till 0,2 gånger standardavvikelsen för logit-transformerad PS.  Detta specifika 

värde är vetenskapligt förankrat i simuleringar som visar att en bredd 0,2 minimerar det 

genomsnittliga kvadratfelet och kan eliminerar majoriteten av biasen från observerade 

förväxlingsfaktorer [33].  

Hanteringen av saknade värden skedde via en komplettfallsansats, vilket innebär att observationer 

med ofullständig information i någon av de inkluderade kovariaterna exkluderades före skattningen 

av PS. Detta gjordes för att säkerställa att avståndsberäkningen vid matchning baserades på 

fullständig kovariatinformation och för att undvika att imputering skapar artificiell likhet mellan 

individer vid parbildning, i enlighet med metodiken i tidigare kliniska studier [42].  

Slutligen innebär användningen av en caliper att individer i riskgruppen som saknade en lämplig 

kontrollpartner inom det definierade tröskelvärdet exkluderades från den slutliga analysen för att 

undvika bias från bristfälliga matchningar. Likaledes exkluderades alla individer i kontrollgruppen 

som inte valdes ut som matchningspartners, vilket resulterade i en slutlig balanserad kohort 

bestående av lika många individer från respektive grupp. 
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3.10 Validering av matchning och kovariatbalans 
För att säkerställa att de tillämpade metoderna skapade jämförbara grupper genomfördes en 

systematisk bedömning av kovariatbalans mellan individer från risk-och kontrollgrupperna. Denna 

bedömning användes som en metodologisk validering av tillvägagångssätten och genomfördes före 

och efter matchning för samtliga kovariater som ingick i respektive metod. 

3.10.1 Balansdiagnostik 

Kovariatbalans utvärderades med hjälp av etablerade balansdiagnostiska mått. Dessa användes för 

att bedöma i vilken utsträckning matchningen reducerade initiala systematiska skillnader mellan 

grupperna. Balansbedömningen genomfördes separat för varje matchningsmetod och för att jämföra 

metodernas förmåga att hantera obalans i bakgrundsvariabler. 

3.10.2 SMD som balanseringsdiagnostisk 

Primärt användes SMD som balansdiagnostiskt mått för att bedöma kovariatbalans mellan 

riskgrupp- och kontrollgrupp. SMD kvantifierar skillnader i kovariatfördelningar relativt den 

samlade variansen och är oberoende av variablernas måttenheter [43]. 

För kontinuerliga kovariater beräknades SMD enligt standarddefinitionen som skillnaden i 

gruppmedelvärden, standardiserad med den genomsnittliga variansen mellan grupperna. För 

kategoriska variabler beräknades SMD baserat på skillnader i gruppandelar. Ett absolutvärde av SMD 

mindre än 0,10 (|SMD| < 0,10) indikerar generellt acceptabel kovariatbalans [43].  

För kontinuerliga kovariater definieras SMD enligt:  

                                                        𝑆𝑀𝐷 =
𝑋𝑏𝑒ℎ𝑎𝑛𝑑𝑙𝑖𝑛𝑔𝑠𝑔𝑟𝑢𝑝𝑝−𝑋𝑘𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑔𝑟𝑢𝑝𝑝

√(𝑆𝑏𝑒ℎ𝑎𝑛𝑑𝑙𝑖𝑛𝑔𝑠𝑔𝑟𝑢𝑝𝑝
2 +𝑆𝑘𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑔𝑟𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑

2 )/2

                                                       (2) 

 

3.10.3 Propensity score som balanseringsmått 

PS används i denna studie som ett sammanfattande balanseringsmått som komprimerar flera 

bakgrundsvariabler till en enda sannolikhetspoäng. När patienter med liknande PS jämförs förväntas 

deras kovariatfördelningar vara mer lika, vilket underlättar skapandet av jämförbara grupper i 

observationsdata [33]. 

Formellt definieras PS som sannolikheten att en individ tillhör riskgruppen givet en uppsättning 

observerade bakgrundsvariabler [33]. Låt 𝑇 beteckna risktillhörighet, där 𝑇 = 1 för riskgruppen och 

𝑇 = 0 för kontrollgruppen. För en kovariatvektor 𝑋 definieras PS som: 

                                                                              𝑒(𝑋) = 𝑃(𝑇 = 1 ∣ 𝑋)                                                               (3) 

3.11 Definition av utfall och utvärdering av klinisk rimlighet  
Mortalitet användes som primärt kliniskt utfallsmått och definierades med hjälp av med MIMIC-IV:s 

dödsinformation. I databasen finns dödsdatum (dod) kolumn på patientnivå samt tidsanknutna 

vårdtillfällen, vilket gör det möjligt att definiera binära utfall vid förutbestämda 

uppföljningstidpunkter efter indexhändelsen [16]. 

I studien analyserades mortalitet vid 30, 90 och 365 dagar efter indexinläggning. Utfallet användes 

inte vid kohortdefinition eller matchning, utan enbart efter balansering. Detta gjorde det möjligt att 

jämföra skillnader mellan grupperna. Den kliniska rimligheten bedömdes genom att analysera om 
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mortalitetsnivåer och mönster var förenliga med förväntad prognos vid ischemisk stroke och tidigare 

MIMIC-IV-studier [2]. Utfallet kodades binärt, där 1 indikerar avliden inom respektive tidsfönster 

och 0 indikerar överlevnad. 

Utvärdering av klinisk rimlighet vid ischemisk stroke genomfördes genom att jämföra studiens 

resultat med resultat från liknande tidigare arbeten se avsnitt 2.10. Rimligheten bedömdes genom att 

granska om nivåer, riktning och storleksordning i utfallet överensstämde med rapporterade mönster 

i litteraturen. Jämförelsen fokuserade på utfall vid 30, 90 och 365 dagar, där både absoluta värden 

och relativa skillnader observerades. Resultaten ansågs kliniskt rimliga om de låg inom ett förväntat 

intervall, om de följde etablerade trender över tid och om eventuella avvikelser kunde förklaras av 

skillnader i population eller metod. 

3.12 Jämförande analys 
Den jämförande analysen genomfördes genom att data extraherades från PostreSQL via pgAdmin och 

exporterades som CSV-filer. Varje metod genererade ett eget avgränsat datauttag. 

För att möjliggöra direkt jämförbarhet användes samma variabeldefinitioner och samma tidsfönster 

i samtliga uttag. 

De resultat som togs fram för respektive metod jämfördes till tidigare arbetens rapporterade intervall 

och kliniskt relevanta tröskelvärden innan den direkta jämförelsen mellan metoder genomfördes. 

CSV-filerna importerades därefter och visualiserades i Matlab med konsekventa figurformat och 

skalor för att tydliggöra skillnader mellan metoderna. 

Följande sammanställdes för varje metod: 

• Kohortstorlek: Antal patienter före och efter respektive filtersteg. 

• Utfallsfrekvens: Antal och andel dödsfall efter 30, 60, 90 och 365 dagar. 

• Kovariater: Sammanfattande mått och fördelningar för utvalda variabler. 

• Balans mellan grupperna. 
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4 Resultat 

Resultaten presenteras i relation till de metodvariationer som beskrivs i avsnitt 3.7. För varje 

balanseringsstrategi redovisas hur algoritmvalet påverkar patienturval, kovariatbalans och utfall. 

4.1 Baslinje före balansering 
Detta avsnitt redovisar baslinjeresultaten för den studiepopulation som erhölls efter att rådata från 

MIMIC-IV bearbetats till en definierad strokekohort enligt den datapipeline som beskrivits i 

metodkapitlet. Resultaten i detta avsnitt avser den slutgiltiga kohorten innan mätningsmetoder har 

tillämpats. 

Den ursprungliga studiepopulationen omfattade totalt 4747 patienter. Av dessa tillhörde 4100 

patienter kontrollgruppen (med CCI ≤ 5) och 647 patienter tillhörde riskgruppen (med CCI > 5). 

Baslinjekarakteristiska för de två grupperna före balansering redovisas i Tabell 4.1. Tabellen utgör en 

sammanfattande beskrivning av kohortens sammansättning före tillämpning av balanseringsmetoder 

och fungerar som referens för efterföljande resultatredovisning. 

I Tabell 4.1 presenteras medelvärden och andelar för utvalda demografiska och kliniska variabler 

samt motsvarande SMD som ett mått på skillnader mellan grupperna före justering. 

Utöver baslinjen redovisas även mortalitet inom 30, 90 och 365 dagar efter indexinläggning för den 

obalanserade kohorten. Mortaliteten presenteras som antal och andel dödsfall för risk- och 

kontrollgruppen i Tabell 4.2. 

Tabell 4.1: Utgångsdata för varje kovariat: Ålder, andel män, samt laborationsvärden: Blodureakväve 

(BUN), kreatinin, glukos och natrium för patienter i studien, före balanseringsmetoder. 

Variabel Kontrollgruppens 
medelvärde 

Riskgruppens 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  67,24 69,28 0,15 

Män (andel)   0,50 0,56 0,11 

BUN (mg/dl) 19,39 32,62 0,71 

Kreatinin (mg/dl) 1,08 1,96 0,60 

Glukos (mg/dl) 130,68 151,12 0,29 

Natrium (mmol/l)  139,34 138,91 0,10 
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Tabell 4.1 visar att risk- och kontrollgruppen skiljer sig tydligt i flera kliniskt centrala kovariater redan 

före balansering. Den största obalansen återfinns i njurfunktionsmarkörerna BUN (SMD = 0,71) och 

kreatinin (SMD = 0,60), vilket indikerar en uttalad skillnad i baslinjekomorobiditet mellan 

grupperna. Glukos uppvisar måttlig obalans (SMD =0,29), medan skillnaderna i ålder och kön är 

mindre än (SMD = 0,15 för kvinnor respektive 0,11 för män). Sammantaget indikerar 

baslinjeresultaten att laboratorievariablerna dominerar den initiala kovariatobalansen och är därmed 

centrala målvariabler för balanseringsmetoderna i efterföljande analys. 

Tabell 4.2: Mortalitet för risk- och kontrollgrupp vid 30, 90 och 365 dagar före balansering. 

Mortalitet 30 dagar 90 dagar 365 dagar 

Riskgrupp  164 (25,3 %) 228 (35,2 %) 321 (49,6 %) 

Kontrollgrupp 563 (13,7 %) 780 (19,0 %) 1042 (25,4 %) 

 

Tabell 4.2 visar högre moralitet i riskgruppen än i kontrollgruppen vid samtliga uppföljningstider. 

Skillnaden finns alltså redan före balansering vid 30, 90 och 365 dagar, vilket motiverar behovet av 

metodologisk balansering innan jämförelser mellan grupperna görs.  

Analys av rådata för de ingående kovariater visade att laboratorievärden saknades för ett betydande 

antal observationer. Saknade laboratorievärden förekom för samtliga inkluderade 

laboratorievariabler. Antalet patienter med saknade värden uppgick till 446 för BUN, 445 för 

kreatinin, 470 för glukos och 456 för natrium. Detta motsvarar cirka 9 % saknade värden per 

laboratorievariable i den totala kohorten (N=4747).  

4.2 Skillnader i baslinjekovariater mellan metodvarianter 
I detta avsnitt redovisas hur de databehandlingssteg som ingår i metodvariationerna påverkar 

fördelningen av centrala kovariater före balansering. PS-stratifiering utvärderades i tre varianter 

(Variant 1–3) enligt avsnitt 3.7.1.1, där varje efterföljande variant introducerar ett ytterligare 

databehandlingssteg. CEM presenteras i två varianter som skiljer sig gentemot hantering av 

extremvärden.  

PS-stratifiering utvärderas i tre varianter. Variant 1 användes som referens utan median imputering 

och ingår inte i den fortsatta resultatredovisningen för att saknade värden måste hanteras. Resultaten 

redovisas därför för Variant 2–3, där medianimputering används för att hantera saknade 

laboratorievärden. I den slutgiltiga analysen används Variant 3 som huvudkonfiguration.  

Omfattningen av saknade laboratorievärden i baslinje redovisas i avsnitt 4.1 och påverkar särskilt 

Variant 1 som genomförs utan imputering. 

För CEM utvärderades två specifikationer som skiljde sig åt i hanteringen av extremvärden. Tabell 

4.3 redovisar resultaten för specifikationen utan stödbegränsning, medan Tabell 4 avser 

specifikationen med stödbegränsning. Inga markanta skillnader i SMD-värden observerades mellan 

specifikationerna, och utfallet var identiskt i båda fallen. 
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4.3 Patienturval efter balansering 
I detta avsnitt redovisas patienturvalet efter tillämpning av respektive balanseringsmetod. För varje 

metod anges antal inkluderade patienter samt fördelningen mellan risk- och kontrollgrupp i de 

slutliga analyserna. 

4.3.1 Coarsened Exact Matching 

Efter tillämpning av CEM inkluderades 1 219 patienter i den matchade kohorten, i både CEM utan 

stödbegränsning och CEM med percentilbaserad stödbegränsning (2a och 98e percentilen). Av dessa 

tillhörde 427 patienter riskgruppen och 792 patienter kontrollgruppen. Observationer utan giltig 

match exkluderades och ingick inte i den fortsatta analysen. 

4.3.2 Propensity score-stratifiering 

Resultaten för PS-stratifiering redovisas för Variant 2–3, där Variant 3 utgör huvudkonfigurationen 

i den slutgiltiga analysen. 

Efter PS-stratifiering i Variant 2–3 inkluderades samtliga patienter i den fortsatta analysen. Den 

stratifierade populationen omfattade 4747 patienter, varav 647 patienter riskgruppen och 4100 

patienter kontrollgruppen. Inga observationer exkluderades i samband med stratifieringen och 

patienturvalet motsvarade därmed den ursprungliga studiepopulationen. 

4.3.3 Nearest Neighbor Matching med caliper   

Efter NNM med caliper inkluderades 599 matchade par, vilket resulterade i en slutlig matchad kohort 

om 1198 patienter. Av dessa tillhörde 599 patienter riskgruppen och 599 patienter kontrollgruppen.  

4.4 Kovariatbalans efter balansering 
I detta avsnitt redovisas kovariatbalansen efter tillämpning av respektive balanseringsmetod (Tabell 

4.3–4.7). För varje metod presenteras medelvärden för samtliga kovariater i risk- och 

kontrollgrupperna, samt tillhörande SMD värden. Tabellerna ger den huvudsakliga redovisningen av 

balansutfallet, inklusive de metodspecifika varianter som utvärderas. 

4.4.1 CEM 

Tabell 4.3 nedan redovisar, för CEM-varianten utan hantering av extremvärden, medelvärden för 

ålder, kön och kliniska variabler i risk- och kontrollgruppen samt tillhörande SMD-värden efter 

matchning. Tabellen möjliggör jämförelse av gruppernas kovariater efter matchning.
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Tabell 4.3: Kovariater medelvärden samt SMD-värden för risk- och kontrollgrupp efter CEM 

implementerades utan hantering av extremvärden. 

Variabel Kontrollgruppens 
medelvärde 

Riskgruppens 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  70,33 70,24 0,0080 

Män (andel)   0,59 0,59 0,00 

BUN (mg/dl) 37,67 36,55 0,045 

Kreatinin (mg/dl) 2,05 2,17 0,061 

Glukos (mg/dl) 158,01 159,47 0,016 

Natrium (mmol/l)  139,00 138,77 0,067 

 

Tabell 4.4 nedan redovisar, för CEM-varianten med hantering av extremvärden, medelvärden för 

ålder, kön och kliniska variabler i risk- och kontrollgruppen samt tillhörande SMD-värden efter 

matchning. Tabellen möjliggör jämförelse av gruppernas kovariater efter matchning. 

Tabell 4.4: Kovariater medelvärden samt SMD-värden för risk- och kontrollgrupp efter CEM 

implementerades med hantering av extremvärden. 

Variabel Kontrollgruppens 
medelvärde 

Riskgruppens 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  70,33 70,24 0,0080 

Män (andel)   0,59 0,59 0,00 

BUN (mg/dl) 35,43 34,82 0,032 

Kreatinin (mg/dl) 1,86 1,97 0,086 

Glukos (mg/dl) 152,46 154,12 0,025 

Natrium (mmol/l)  139,93 138,70 0,054 

  

4.4.2 PS-stratifiering  

PS-stratifiering redovisas för Variant 2 och Variant 3. Variant 3 är huvudkonfigurationen medan 

Variant 2 används som jämförelse. 

Tabell 4.5 visar att Variant 2 ger kvarvarande obalans främst för kreatinin (SMD=0,38) och BUN 

(SMD=0,19), medan övriga kovariater har lägre SMD efter balansering. I Tabell 4.6 förbättras 
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balansen i Variant 3, särskilt för BUN (SMD=0,117) och kreatinin (SMD=0,160). För ålder, kön, 

glukos och natrium är SMD-värdena låga efter balansering.  

Tabell 4.5: Kovariater medelvärden samt SMD-värden för risk- och kontrollgrupp efter PS-

stratifiering Variant 2 (medianimputering, utan log1p-transformering) implementerades. 

Variabel Kontrollgruppens 
medelvärde 

Riskgruppens 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  67,84 66,64 0,09 

Män (andel)   0,51 0,46 0,11 

BUN (mg/dl) 20,93 22,11 0,19 

Kreatinin (mg/dl) 1,16 1,34 0,38 

Glukos (mg/dl) 133,72 131,08 0,06 

Natrium (mmol/l)  139,26 139,61 0,11 

 

Tabell 4.6: Kovariater medelvärden samt SMD-värden för risk- och kontrollgrupp efter PS-

stratifiering Variant 3 (medianimputering och log1p-transformering) implementerades. 

Variabel Kontrollgruppens 
medelvärde 

Riskgruppens 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  67,72 67,81 0,010 

Män (andel)   0,50 0,49 0,022 

BUN (mg/dl) 21,16 21,00 0,117 

Kreatinin (mg/dl) 1,18 1,25 0,160 

Glukos (mg/dl) 133,17 133,11 0,022 

Natrium (mmol/l)  139,30 139,20 0,007 

4.4.3 NNM med caliper  

NNM med caliper redovisas som en 1:1 matchning med fast caliper. Tabell 4.7 visar kovariatbalansen 

efter matchning.  

Tabell 4.7 visar att NNM med caliper ger låg obalans för de flesta kovariater. Den största kvarvarande 

obalansen ses för ålder (SMD=0,133), medan kreatinin ligger nära gränsen (SMD=0,098). Övriga 

kovariater har lägre SMD-värden (SMD ≤ 0,056) efter balansering. Jämfört med baslinje (Tabell 4.1) 

minskade obalansen tydligt för BUN och kreatinin, medan ålder kvarstår som den mest obalanserade 

kovariaten efter denna metod.  
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Tabell 4.7: Kovariater medelvärden samt SMD-värden för risk- och kontrollgrupp efter NNM med 

caliper implementerades. 

Variabel Kontrollgrupps 
medelvärde 

Riskgrupps 
medelvärde 

SMD 

Ålder (år)  71,15 69,39 0,133 

Män (andel)   0,57 0,55 0,037 

BUN (mg/dl) 34,63 33,58 0,049 

Kreatinin (mg/dl) 1,88 1,99 0,098 

Glukos (mg/dl) 147,64 151,97 0,056 

Natrium (mmol/l)  139,04 138,92 0,023 

4.4.4 Sammanfattning av balansutfall 

Sammanfattningsvis gav CEM utan extremvärdeshantering max SMD = 0,067 och CEM med 

extremvärdeshantering max SMD = 0,086 (Tabell 4.3 och Tabell 4.4). För PS-stratifiering gav Variant 

3 lägre obalans än Variant 2, särskilt för BUN och kreatinin (Tabell 4.5 och 4.6). Efter NNM med 

caliper kvarstod ålder som den mest obalanserade kovariaten (SMD = 0,133) (Tabell 4.7). 

För utvalda kontinuerliga laboratorievariabler visas täthetsdiagram före och efter balansering nedan 

mellan grupper med CCI ≤ 5 och CCI > 5. 

Figurerna används illustrativt för att visa hur fördelningarnas form, läge och spridning förändras 

genom balansering. Figur 4.1 presenterar resultat för CEM-variant utan hantering av extremvärden 

(se Tabell 4.3 och Tabell 4.4 för skillnader i CEM varianterna), Figur 4.2 för PS-stratifiering variant 3 

och Figur 4.3 för Nearest Neighbor matching med caliper. För varje variabel presenteras två paneler, 

där den vänstra visar den obalanserade fördelningen och den högra den balanserade. 

Täthetskurvorna representerar patienter med CCI ≤ 5 (blå linje) respektive CCI > 5 (orange linje). 

Figur 4.1: Visar täthetsfördelningar för utvalda kontinuerliga laboratorievariabler före och efter 

balansering med CEM. 
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Figur 4.2: Visar täthetsfördelningar för utvalda kontinuerliga laboratorievariabler före och efter 

balansering med PS-stratifiering variant 3. 

Figur 4.3: Visar täthetsfördelningar för utvalda kontinuerliga laboratorievariabler före och efter 

balansering med NNM med caliper. 

För att ytterligare visualisera kovariatbalansen efter respektive balanseringsmetod presenteras i Figur 

4.4–4.6 metodspecifika diagram över SMD per kovariat. Figurerna används illustrativt för att visa 

hur kovariatbalansen förändras före och efter balansering, där SMD redovisas för grupperna före 

respektive efter metodtillämpning. Figur 4.4 avser CEM, Figur 4.5 PS-stratifiering Variant 3 och Figur 

4.6 NNM med caliper. Av figurerna framgår att SMD-värdena reduceras och närmar sig 

acceptanströskeln efter varje genomförd balanseringsmetod. 
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Figur 4.4: Visar standardiserade medelskillnader (SMD) för samtliga kovariater före och efter 

balansering med Coarsened Exact Matching, där blå punkter anger före och orange punkter efter 

balansering. 

Figur 4.5: Visar standardiserade medelskillnader (SMD) för samtliga kovariater före och efter 

balansering med ps-stratifiering (Variant 3), med blå punkter före och orange punkter efter 

balansering. 

Figur 4.6: Visar standardiserade medelskillnader (SMD) för samtliga kovariater före och efter 

balansering med Nearest Neighbor matching med caliper, där blå punkter representerar före och 

orange efter balansering. 
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4.5 Utfall efter balansering (mortalitet) 
I detta avsnitt redovisas mortalitet som utfall efter balansering. Tabell 4.8 sammanfattar mortalitet 

vid 30, 90 och 365 dagar för risk- och kontrollgruppen efter CEM, PS-stratifiering och NNM med 

caliper. För PS-stratifiering redovisas både Variant 2 och Variant 3 i Tabell 4.8, där Variant 3 utgör 

huvudresultatet och Variant 2 används som jämförelse (se avsnitt 3.7.1.1).  

För att ge en överskådlig visualisering presenteras även Figur 4.7, där mortaliteten före och efter 

balansering illustreras per metod och tidsintervall. Figuren 6 visar endast huvudkonfigurationerna, 

medan jämförelsen mellan PS-varianter redovisas i tabellen för att undvika en för komplex figur och 

hålla presentationen kompakt.  

För CEM var mortalitetsutfallen identiska mellan de två CEM-varianterna vid samtliga 

uppföljningstider, och därför redovisas endast en CEM-serie i Figur 4.7. 

Tabell 4.8: Mortalitet efter balansering per grupp i respektive metod för 30, 90 och 365 dagar. (Se 

Tabell 4.2 för utgångsdata). 

  Grupp  Dagar CEM för 
båda 
varianter 

PS-
stratifiering 
Variant 2 

PS-
stratifiering  

Variant 3 

NNM 
med 
caliper 

Riskgrupp 30 25,1 % 25,3 % 22,2 % 26,5 % 

90 34,2 % 35,2 % 30,6 % 36,6 % 

365 48,7 % 49,6 % 43,3 % 51,3 % 

Kontrollgrupp 30 15,6 % 14,8 % 14,8 % 14,1 % 

90  21,8 % 20,7 % 20,4 % 19,6 % 

365 28,7 % 25,4 % 27,2 % 26,2 % 

 

Tabell 4.8 visar att riskgruppen (CCI >5) har högre mortalitet än kontrollgruppen (CCI ≤ 5) vid 30, 

60 och 365 dagar för samtliga metoderna, där PS-stratifiering Variant 3 ger lägst mortalitet vid 30 

dagar (22,2 %) och 365 dagar (43,3 %), medan NNM med caliper ger högst moralitet vid samtliga 

tidpunkter (26,5 %, 36,6 %, 51,3 %).  

Jämförelsen mellan PS-varianter visar att Variant 3 ger lägre mortalitet i riskgruppen än Variant 2 

vid alla tidpunkter (365 dagar: 43,3 % jämfört med 49,6%). I kontrollgruppen ligger mortaliteten 

inom ett smalare intervall mellan metoderna och tidpunkterna.   

Figur 4.7 visar samma mönster som Tabell 4.8: det vill säga att riskgruppen har högre mortalitet än 

kontrollgruppen vid samtliga tidpunkter. Skillnaden kvarstår efter balansering för alla metoder, 

medan nivåerna varierar mellan metoderna.  
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Figur 4.7: Stapeldiagram över mortalitet vid 30 dagar, 90 dagar och 1 år för tre 

balanseringsmetoder: A CEM, B PS-stratifiering (Variant 3) och C NNM med caliper. För varje 

uppföljning visas låg (CCI ≤ 5) och hög (CCI > 5) samsjuklighet före och efter balansering, enligt 

Tabell 4.8.  
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5 Analys och diskussion 

I detta kapitel analyseras resultaten från balanseringsmetoderna i relation till kohortens egenskaper 

och klinisk relevans. Vidare diskuteras metodernas styrkor och begräsningar samt projektets 

konsekvenser ur ett ekonomiskt, etiskt, socialt och miljömässigt perspektiv. 

5.1 Övergripande tolkning av kohort och studiedesign 
Denna studie syftar till att utvärdera algoritmiska metoder för kohortextraktion, matchning och 

balansering i en retrospektiv observationsstudie baserad på RWD från MIMIC-IV. Analysen måste 

därför tolkas i ljuset av de metodologiska begräsningarna som följer av en studiedesign, där urvalet 

inte kontrolleras genom slumpmässig tilldelning. Detta medför en ökad risk för förväxlingsfaktorer 

och systematisk fel, vilket ställer krav på metoder för att skapa jämförbara grupper [12]. 

Vidare identifierar både Fan et al och Bai et al [31] att Charlson Comorbidity Index som en riskfaktor 

för mortalitet för stroke . Samma exponering observeras i denna studie, med konsekvent högre 

mortalitet bland patienter med högre samsjuklighet över samtliga uppföljningstider. Detta fynd 

indikerar att sambandet har bevarats i de balanserade kohorterna. 

5.2 Datamängd och kohortens efter datapipelinen 
Den initiala strokepopulationen som identifierades i MIMIC-IV uppgick till 4747 patienter efter 

inklusions- och exklusionskriterier för stroke, inklusive åldersgräns på ≥ 18 år och ICD-10 kriterier. 

Detta är jämförbart med tidigare MIMIC-IV-baserade studier, Fan et al. (2025), som inkluderade 

cirka 5 100 strokepatienter [31]. Bai et al. (2025) identifierade en större strokepopulation om 9 713 

patienter genom att inkludera både ICD-9- och ICD-10-koder [32]. 

I denna studie valdes enbart ICD-10-koder för kohortdefinition, då dessa representerar den senaste 

kodversionen och möjliggör en mer konsekvent och standardiserad identifiering av diagnoser. ICD-

9-koder bedömdes vara mindre relevanta i detta sammanhang på grund av större heterogenitet i 

kodningen. ICD-9 koder med ischemisk stroke hade större behov av datarensning och harmonisering, 

vilket riskerar att introducera ytterligare osäkerhet i kohortdefinitionen. 

I den identifierade baspopulation av 4747 patienter utgjorde riskgruppen 647 patienter och 

kontrollgruppen med 4100 patienter. Denna skillnad i gruppstorlek är en viktig utgångspunkt som 

illustrerar att hög komorbiditet är relativt ovanligt men visar sig vara förknippat med högre utfall, 

vilket korrelerar med de tidigare studier från Fan et Al. och Bai et Al [31]. 

Antalet patienter som inkluderades i de slutliga analyserna varierade därefter avsevärt beroende på 

vald balanseringsmetod, vilket är ett centralt fynd. Varje metod leder till en viss bortfallsnivå och 

därmed en definition av vilken del av populationen som analyseras. 

CEM metodvarianterna resulterade i en matchad kohort om 1219 patienter med 427 som tillhörde 

riskgruppen och 792 i kontrollgruppen. PS-stratifiering inkluderade samtliga 4747 patienter, det vill 

säga hela den studiepopulationen som behölls då ingen observation exkluderades. Nearest Neighbor-

matchning genererade 1198 patienter bestående av 599 individer från riskgruppen och 599 individer 

från kontrollgruppen, vilket speglar metodens 1:1-matchningsprincip. 
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Denna variation i kohortstorleken belyser den fundamentala avvägningen mellan kovariatbalans och 

behållen urvalsstorlek. CEM och NNM med caliper innebär att cirka 75 % av ursprungspopulationen 

förlorades på grund av märkningskrav, medan Propensity score-stratifiering bevarade 100 % med 

bekostnad att grupperna jämförs inom strata snarare än parvis matchade. 

Att varje metod implicit avgränsar populationen olika är en viktig metodologisk konsekvens i 

observationsstudier. Valet av balanseringsstrategi kan därför påverka både den interna 

jämförbarheten och resultatens externa validitet. 

5.3 Baslinjeobalans i kovariater 
Före balansering observerades tydliga skillnader i kovariat obalans mellan risk- och kontrollgruppen, 

se Tabell 4.1. Patienter med högt CCI-poäng var generellt äldre och uppvisade högre nivåer av de 

inkluderade laboratorievärdena. Särskilt uttalad var obalansen för njurfunktionsrelaterade variabler 

där BUN och kreatinin visade SMD värden för 0,71 och 0,60 respektive. Även ålder och glukos visade 

måttlig obalans med SMD över 0,1, medan natrium redan vid baslinjen var relativt fördelat. 

Patienter med hög samsjuklighet tenderar att vara äldre och lida av kroniska sjukdomar som påverkar 

njurfunktion, vilket förklarar högre blodureakväve (BUN) och kreatinin laborationsvärden. Samtidigt 

innebär denna baslinjeobalans att en ojusterad utfallsjämförelse mellan grupperna sannolikt skulle 

reflektera systematisk bias snarare än enbart det kausala sambandet mellan exponeringsnivån (hög 

och låg CCI poäng) och utfall. 

Före balansering av kovariat uppvisade riskgruppen en avsevärt högre 30-dagarsmortalitet jämfört 

med kontrollgruppen (25,3 % respektive 13,7 %), se Tabell 4.2. Ett liknande mönster observerades 

inte enbart för 30-dagarsmortalitet, utan även vid 90- och 365 dagar, där riskgruppen konsekvent 

uppvisade nästan dubbelt så hög mortalitet jämfört med kontrollgruppen. Dessa skillnader kan delvis 

förklaras av de observerade obalanserna i baslinjen, där högre ålder samt sämre laborationsvärden 

påverkar också påverkar mortaliteten. Detta utgör den centrala motivationen för att tillämpa 

balanseringsmetoder i studien, med syfte att reducera systematiska skillnader i kovariatfördelningar 

och möjliggöra en mer rättvisande jämförelse av mortalitetsutfall. 

5.4 Effekten av balanseringsmetoder 
Efter tillämpning av balanseringsmetoderna kunde effekten på kovariatbalans analyseras 

systematiskt. I detta avsnitt utvärderas i vilken utsträckning respektive metod reducerade 

observerade obalanser mellan risk- och kontrollgrupp. Tabell 4.3–4.7 sammanfattar 

kovariatbalansen före och efter balansering med hjälp av SMD. Resultaten för de tre 

tillvägagångssätten analyseras och jämförs nedan. 

5.4.1 CEM 

För CEM utvärderades två specifikationer som var identiska avseende kovariater och kvantilbaserade 

kategorisering, och som enbart skilde sig i hanteringen av extremvärden. Tabell 4.3 redovisar CEM 

utan stödbegränsning (fullt kovariatintervall), medan Tabell 4.4 avser CEM med percentilbaserad 

stödbegränsning där intervallet begränsades till 2a och 98e percentilen före kategorisering och 

matchning. Inga markanta skillnader i SMD-värden observerades mellan specifikationerna, och 

utfallet var identiskt i båda fallen. 

CEM resulterade i mycket hög kovariatbalans bland de matchade individerna. De standardiserade 

medelskillnaderna för samtliga inkluderade kovariater reducerades till nära 0, vilket innebär att risk- 
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och kontrollgruppen i den matchade kohorten var i stort sett identiska avseende samtliga kovariat, se 

Tabell 4.3. 

Bland de utvärderade metoderna uppnådde CEM därmed den mest omfattande reduktionen av 

observerade skillnader mellan grupperna. Detta indikerar att matchningsstrategin varit effektiv, där 

kontinuerliga variabler kategoriserats och individer matchats inom samma intervall, vilket 

möjliggjorde konstruktionen av mycket jämförbara grupper. 

Den höga graden av kovariatbalans uppnåddes på bekostnaden av ett betydande bortfall av 

observationer. Kohorten reducerades från 4747 till 1219 patienter efter CEM, vilket innebär att cirka 

74 % av den ursprungliga populationen exkluderades på grund av avsaknad av lämpliga matchningar. 

I riskgruppen exkluderades 220 av 647 patienter, motsvarande ungefär 34 %, medan 3308 av 4100 

patienter i kontrollgruppen inte kunde matchas, vilket motsvarar ett bortfall på cirka 81 %. Den 

resulterande matchade kohorten utgör därmed en mer selektiv delmängd av den ursprungliga 

strokepopulationen. 

CEM krävde manuell justering av kvantilstorlekar för kontinuerliga kovariater, givet 

datafördelningen i de laboratorievariabler som ingick i analysen. Valet av kvantilgränser påverkade 

vilka observationer som kunde matchas och därmed sammansättningen av den matchade kohorten. 

Detta innebär att resultaten i viss utsträckning är beroende av datakällans egenskaper, vilket kan 

påverka den externa validiteten. 

Samtidigt är denna egenskap också en av fördelarna med CEM, då metoden per konstruktion 

garanterar exakt balans inom de definierade kategorierna för varje kovariat. Detta minskar behovet 

av efterföljande balanskontroller och justeringar, vilket skiljer CEM från propensity score-baserade 

metoder där balans endast uppnås i förväntan och måste verifieras empiriskt. I föreliggande analys 

resulterade CEM i tydligt förbättrad kovariatbalans, men till priset av ett reducerat analysunderlag, 

vilket kan påverka precisionen i effektskattningarna. Resultaten illustrerar därmed den välkända 

avvägningen vid användning av strikta matchningsmetoder som CEM [34]. 

I föreliggande studie inkluderades sex kovariater i matchningen, vilket ligger inom det intervall där 

CEM enligt tidigare litteratur bedömts vara särskilt väl lämpat [34]. Detta talar för att metoden i detta 

sammanhang erbjuder en rimlig balans mellan förbättrad kovariat kontroll och bibehållen analytisk 

precision, trots reducering av studiepopulationen. 

5.4.2 PS-stratifiering  

PS-stratifiering resulterade i en effektiv balanseringsmetod samtidigt som hela studiepopulationen 

bevarades, men resultaten behöver tolkas i ljuset av att metoden utvärderades i tre varianter (Variant 

1–3) där varje efterföljande variant adderade ett databehandlingssteg medan övriga komponenter 

hölls konstanta. Variant 1 var en ren referensvariant utan hantering av saknade värden eller 

extremvärden och redovisas inte vidare i resultatet eftersom saknade värden måste hanteras. 

I Variant 2–3 användes medianimputering före PS-skattning, vilket möjliggjorde att samtliga 4747 

patienter inkluderades i analysen och att inga observationer exkluderades vid stratifieringen. I 

Variant 2 kvarstod dock tydliga obalanser främst för kreatinin (SMD=0,38) och BUN (SMD=0,19), 

medan övriga kovariater uppvisade lägre SMD efter balansering, se Tabell 4. 5. 
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Variant 3 kombinerade medianimputering med log1p-transformering av BUN och kreatinin före PS-

skattning, vilket förbättrade balansen jämfört med Variant 2, särskilt för BUN (SMD=0,117) och 

kreatinin (SMD=0,160), samtidigt som ålder, kön, glukos och natrium uppvisade låga SMD (Tabell 

4.6). 

Till skillnad från CEM, som per konstruktion säkerställer balans inom de definierade kategorierna för 

varje kovariat, ger PS-stratifiering ingen formell garanti för fullständig balans på enskilda kovariater. 

Kvarvarande obalanser efter stratifiering speglar därför en metodologisk begränsning snarare än 

bristande implementering, och är en känd egenskap hos PS-baserade metoder [34]. 

En viktig fördel med ps-stratifiering är att analysen baseras på den hela initiala kohorten, vilket bidrar 

till högre representativitet och bättre generaliserbarhet. Resultaten efter stratifiering kan därmed 

tolkas som mer direkt applicerbara på den underliggande populationen, även om viss kvarvarande 

obalans accepteras. 

Sammantaget visar resultaten att PS-stratifiering erbjuder en balanserad kompromiss mellan 

kovariatbalans och generaliserbarhet, där något mindre precis balans accepteras för att bevara 

kohortens fulla bredd. 

5.4.3 NNM med caliper 

NNM med caliper förbättrade kovariatbalansen jämfört med baslinjen och reducerade obalanserna 

för majoriteten av kovariaterna, se Tabell 4.7. Balansen för kontinuerliga laboratorievariabler var 

genomgående god efter matchning, medan den största kvarvarande obalansen återfanns för ålder. 

Den förbättrade balansen uppnåddes till priset av ett betydande bortfall av observationer. Kohorten 

reducerades från 4747 till 1198 patienter efter NNM med caliper metod, vilket innebär att ungefär 75 

% av den ursprungliga populationen exkluderades för att möjliggöra parvis matchning. I riskgruppen 

inkluderades 599 av 647 patienter, omkring 93 %, medan kontrollgruppen reducerades till 599 

individer, motsvarande cirka 15 %. Detta innebär att en omfattande andel av kontrollerna 

exkluderades. 

Den höga andelen inkluderade patienter i riskgruppen indikerar en god överlapp i propensity score-

fördelningen, vilket innebär att många behandlade individer hade jämförbara kontroller inom det 

tillåtna caliper-intervallet. En mindre uttalad skillnad i gruppstorlek mellan risk- och 

kontrollgruppen hade sannolikt möjliggjort inkludering av en större andel av den ursprungliga 

populationen, vilket kan ses som en potentiell fördel med NNM med caliper-metod, då den ger högre 

grad av jämförbarhet mellan grupperna. 

Det omfattande bortfallet är samtidigt en förväntad konsekvens av matchning med caliper, där ett 

maximalt tillåtet avstånd i propensity score används för att undvika otillräckligt jämförbara par. En 

snävare caliper förbättrar typiskt jämförbarheten och reducerar bias, men leder också till att fler 

individer saknar match och exkluderas, vilket kan minska precisionen och påverka 

generaliserbarheten. Att ålder kvarstod som den största obalansen kan indikera att variabeln har 

stark koppling till propensity score och därmed är svår att utjämna fullständigt genom enbart 

närhetsmatchning [33]. 

NNM med caliper behöll dock en större andel individer från riskgruppen än CEM och uppnådde hög 

balans för de flesta kovariater, men med kvarstående måttlig obalans i ålder. Detta resulterar i ett 
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selekterat analysurval som kan påverka generaliserbarheten, samtidigt som jämförbarheten mellan 

grupperna förbättras. 

5.5 Förändring i utfall 
Efter balanseringen observerades en 30-dagarsmortalitet i riskgruppen som varierade mellan 22–27 

%, samt mellan 14–16 % i kontrollgruppen, beroende på vald metod, se Tabell 4.8. Vid 90 dagar 

uppgick mortaliteten till cirka 31–37 % respektive 20–22 %, och vid 365 dagar till cirka 43–51 % 

respektive 26–29 %. 

Utgångspunkten för tolkningen av utfall måste tas i Tabell 4.2, där riskgruppen har högre mortalitet 

än kontrollgruppen vid samtliga uppföljningstidpunkter (25,3 % vs 13,7 % vid 30 dagar, 35,2 % vs 

19,0 % vid 90 dagar och 49,6 % vs 25,4 % vid 365 dagar). Mot denna referenspunkt visar Tabell 4.8 

att PS-stratifiering ger olika utfall beroende på variant, vilket behöver diskuteras explicit. 

För PS-stratifiering ligger Variant 2 närmast utgångsdata. I riskgruppen är mortaliteten identisk med 

Tabell 4.2 vid 30, 90 och 365 dagar (25,3 %, 35,2 %, 49,6 %), vilket innebär att Variant 2 inte förändrar 

riskgruppens nivåer i relation till referensen. I kontrollgruppen avviker Variant 2 däremot något från 

utgångsdata vid 30 och 90 dagar (14,8 % respektive 20,7 % jämfört med 13,7 % och 19,0 %), medan 

365-dagarsmortaliteten är oförändrad (25,4 %). Sammantaget innebär detta att Variant 2 återger 

utgångsnivåerna mycket väl i riskgruppen och nära i kontrollgruppen, men med en mindre 

förskjutning uppåt i kontrollgruppen vid kortare uppföljning. 

PS-stratifiering Variant 3 ligger tydligare längre från utgångsdata, framför allt i riskgruppen. 

Riskgruppens mortalitet är lägre än i Tabell 4.2 vid samtliga tidpunkter (22,2 %, 30,6 %, 43,3 % 

jämfört med 25,3 %, 35,2 %, 49,6 %), vilket innebär att Variant 3 ger en större nedjustering av 

riskgruppens nivåer relativt referensen. I kontrollgruppen är avvikelserna små men konsekvent 

positiva, med 14,8 %, 20,4 % och 27,2 % jämfört med 13,7 %, 19,0 % och 25,4 %. Detta betyder att 

Variant 3 både sänker riskgruppens mortalitet mer och samtidigt höjer kontrollgruppens mortalitet 

något jämfört med utgångsdata, vilket sammantaget minskar skillnaden mellan grupperna mer än 

Variant 2. 

För CEM är det centralt att Tabell 4.8 redovisar CEM för båda varianter, vilket innebär att utfallet är 

identiskt mellan CEM-varianterna. Därmed finns ingen variantspecifik skillnad att tolka för CEM, till 

skillnad från PS-stratifiering där Variant 2 och Variant 3 ger olika avstånd till utgångsdata. 

Samtliga mortalitets nivåer kan jämföras med resultaten från Fan et al. (2025) [31], som rapporterade 

en mortalitet om 15,9 % vid 30 dagar, 20,0 % vid 90 dagar och 26,6 % vid ett år för patienter med 

ischemisk stroke i MIMIC-IV [31], samt med Bai et al. (2025) [32], där 30-dagarsmortaliteten 

uppgick till 21,2 % bland kritiskt sjuka strokepatienter [32]. 

Att mortalitetsnivåerna i denna studie ligger i liknande intervall som i tidigare arbeten indikerar att 

mortaliteten i uppföljningstidpunkterna och utfallets mönster är jämförbara. Samtidigt kan 

skillnader i absoluta nivåer förklaras av variationer i studiepopulationens sammansättning, inklusive 

skillnader i inklusions- och exklusionskriterier samt graden av exponeringsnivån. 

En konsekvent observation över samtliga metoder är att skillnaden i mortalitet mellan risk-och 

kontrollgrupp minskar efter balansering, se Figur 4.7. 
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Efter balanseringsmetoderna reducerades dessa skillnader oavsett metod, även om graden av 

reduktion varierade. Detta tyder på att en del av den initialt observerade skillnaden i utfall drevs av 

förväxlingsfaktorer från de kovariat som valdes i studien, nämligen ålder, komorbiditet och 

laboratorievärden. Trots skillnaden i exponeringsnivån mellan risk- och kontrollgruppen låg det 

bakomliggande faktorer som påverkade utfallet. 

Att skillnaden i mortalitet mellan risk- och kontrollgrupp kvarstår efter balansering indikerar att hög 

samsjuklighet, mätt som CCI är associerad med sämre utfall även efter justering för observerade 

kovariater. 

5.6 Begränsningar 
Denna studie har ett antal begränsningar som påverkar tolkningen av resultaten, deras 

generaliserbarhet och i vilken utsträckning observerade skillnader kan förstås som kausala. Dessa 

begränsningar är kopplade till datakällan, operationalisering av exponering och kohort, urvalet av 

kovariater, de antaganden som krävs för kausal inferens i observationsdata samt val av 

balanseringsmetoder. 

Analysen baseras uteslutande på MIMIC-IV, vilket innebär att resultaten speglar en specifik 

patientpopulation och en given vårdkontext. Även om MIMIC-IV är en etablerad och rik datakälla 

kan lokala skillnader i vårdpraxis, patienturval och dokumentationsrutiner påverka både kovariat 

mönster och utfall. Avsaknaden av en extern valideringskohort begränsar möjligheten att pröva om 

balansutfall och effektskattningar är stabila i andra kliniska miljöer, vilket i sin tur kan minska den 

externa validiteten. 

En central avgränsning är urvalet av kovariater som inkluderats i balanseringen. Studien fokuserade 

på demografiska variabler och fyra laboratoriemått, dels för att möjliggöra en systematisk jämförelse 

mellan metoderna, dels för att undvika en alltför komplex PS-modell. Samtidigt innebär ett smalare 

kovariatunderlag att relevanta förväxlingsfaktorer kan ha utelämnats. Eftersom PS-ramverket bygger 

på antagandet om stark ignorerbarhet, att behandlingstilldelningen är oberoende av potentiella utfall 

givet observerade kovariater kan förväxlingsfaktorer kvarstå eller vara bristfälligt uppmätta [33]. 

Detta är särskilt relevant i en retrospektiv kontext där registrering, mättidpunkter och saknade värden 

inte kan standardiseras utifrån forskningsfrågan, och där mätfel kan påverka både PS-skattning och 

balansdiagnostik. 

Exponeringen operationaliserades som en binär indelning av CCI (CCI> 5 respektive CCI ≤ 5). 

Indelningen underlättar metodjämförelse och tolkning men reducerar information genom att 

variation inom grupperna inte beaktas. Ett alternativ hade varit att modellera CCI kontinuerligt eller 

använda fler kategorier, vilket potentiellt hade kunnat fånga mer gradvisa samband mellan 

samsjuklighet och mortalitet. Ett sådant upplägg hade samtidigt ställt andra krav på 

matchningsstrategi och balansdiagnostik. 

Kohortdefinitionen baserades enbart på ICD-10-koder, vilket gav en konsekvent identifiering men 

exkluderade patienter kodade med ICD-9. Detta kan ha påverkat kohortens storlek och 

sammansättning, och därmed både representativitet och precision. I observationsstudier är sådana 

operationaliseringar särskilt viktiga eftersom urvalet av population i praktiken definierar vilken 

målpopulation resultaten kan generaliseras till. 
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Valet av balanseringsmetoder var avsiktligt och speglar tre etablerade strategier med olika 

avvägningar: CEM, PS-stratifiering och NNM med caliper. CEM kan, givet vald grovindelning, 

säkerställa balans inom de definierade kategorierna för varje kovariat, men är samtidigt beroende av 

hur coarsening specificeras och kan leda till exkludering av observationer [34]. I denna studie krävde 

CEM manuell justering av kvantilgränser för kontinuerliga laboratorievariabler, vilket påverkade 

vilka individer som kunde matchas och därmed sammansättningen av den matchade kohorten. Detta 

innebär att resultaten i viss utsträckning blir beroende av datakällans fördelningsegenskaper, vilket 

kan begränsa överförbarheten till andra populationer. 

Framtida arbete skulle kunna stärka resultaten genom robusthetsanalyser som explicit prövar 

känslighet för metodval och antaganden. Exempel är att variera antal strata vid PS-stratifiering (t.ex. 

fler strata för att reducera kvarvarande obalans), pröva alternativa caliper-bredder, samt genomföra 

tydligare diagnostik av överlapp/positivity för att identifiera det område där jämförelser är mest 

rimliga [33]. Ytterligare utveckling kan även inkludera mer flexibla metoder för PS-skattning, såsom 

maskininlärningsbaserade modeller, vilka i senare litteratur lyfts som potentiellt bättre på att fånga 

komplexa och icke-linjära samband [33]. Sådana angreppssätt låg dock utanför ramen för detta 

arbete, som primärt syftade till en metodjämförelse av etablerade balanseringsstrategier. 

I detta arbete valdes CEM, PS-stratifiering och NNM med caliper eftersom de representerar tre 

konceptuellt distinkta och väletablerade angreppssätt med tydliga och jämförbara avvägningar 

mellan kovariatbalans, urvalsstorlek och generaliserbarhet. Detta möjliggjorde en systematisk 

jämförelse av balanseringsstrategiernas praktiska konsekvenser snarare än en uttömmande 

metodinventering. Samtidigt finns ett flertal andra relevanta balanseringsmetoder som hade varit 

intressanta att undersöka, såsom viktbaserade tillvägagångssätt, alternativa matchningsstrategier 

och mer flexibla algoritmiska lösningar. Dessa metoder inkluderades dock inte inom ramen för detta 

arbete, främst av tidsmässiga och praktiska skäl. Fokus lades i stället på att genomföra en fördjupad 

och jämförbar analys av ett begränsat antal metoder med tydlig klinisk och metodologisk förankring. 

PS-stratifiering bevarar i regel hela kohorten och kan därför ge högre representativitet, men metoden 

ger ingen formell garanti för fullständig balans för varje enskild kovariat; balansutfallet påverkas av 

stratifieringsupplägg, exempelvis antal strata, och behöver verifieras empiriskt [33]. Nearest 

Neighbor matching med caliper begränsar matchning till individer med tillräckligt nära PS, vilket 

typiskt förbättrar jämförbarheten, men leder samtidigt ofta till bortfall när lämpliga matcher saknas. 

Detta illustrerar en bias–varians-avvägning där striktare caliper kan minska bias men samtidigt 

reducera urvalsstorleken och därmed precisionen; etablerad praxis beskriver ofta 0,2 

standardavvikelser av logiten för PS som en rimlig kompromiss [33]. I linje med modern 

metodutveckling är det också värt att betona att bedömning av balans, exempelvis via SMD <0,1 är 

central och mer robust än signifikansbaserade jämförelser som påverkas av urvalsstorlek [33]. 

Framtida arbete skulle kunna stärka resultaten genom robusthetsanalyser som explicit prövar 

känslighet för metodval och antaganden. Exempel är att variera antal strata vid PS-stratifiering, 

pröva alternativa caliper-bredder, samt genomföra tydligare diagnostik av överlapp för att identifiera 

det område där jämförelser är mest rimliga [33]. Ytterligare utveckling kan även inkludera mer 

flexibla metoder för PS-skattning, såsom maskininlärningsbaserade modeller, vilka i senare litteratur 

lyfts som potentiellt bättre på att fånga komplexa och icke-linjära samband [33]. Sådana angreppssätt 

låg dock utanför ramen för detta arbete, som primärt syftade till en metodjämförelse av etablerade 

balanseringsstrategier. 
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Sammantaget innebär studiens avgränsningar att resultaten bör tolkas i ljuset av de metodologiska 

antaganden som krävs för kausal inferens i observationsdata och de praktiska avvägning som 

balanseringsmetoder medför mellan intern validitet, generaliserbarhet och urvalsstorlek. 

5.7 Konsekvensanalys 
I detta avsnitt analyseras konsekvenser ur ett ekonomiskt, etiskt, socialt och miljömässigt perspektiv 

i relation till användning av retrospektiva kohortstudier med RWD. 

Ur ett ekonomiskt perspektiv utgör retrospektiva kohortstudier en mer kostnadseffektiv 

forskningsansats jämfört med prospektiva studier. Eftersom datasamlingen redan är gjord, som i 

detta arbete med strokedata från MIMIC-IV, vilket möjliggör snabbare evidensgenerering och kan 

avlasta sjukvården genom tidigare implementering av effektiva behandlingar. 

Ur ett etiskt perspektiv medför användning av redan insamlade och anonymiserade patientdata 

tydliga fördelar. I detta projekt utnyttjades MIMIC-IV, där starka dataskyddsåtgärder och 

ursprungligt informerat samtycke möjliggjorde forskning utan att riskera intrång i patienternas 

integritet. 

Ur ett socialt perspektiv kan balanseringsalgoritmer i kohortstudier hjälpa till att identifiera kausala 

samband även i heterogena patientgrupper. Genom att statisiskt justera skillnader mellan olika 

undergrupper av patienter ökar man resultatens generaliserbarhet jämfört med RCT-studier. På sikt 

kan detta bidra till mer jämlik vård, då evidens som framkommer gäller för bredare samhällsgrupper 

snarare än enbart en homogengrupp. 

Ur ett miljömässigt perspektiv har detta arbete ingen direkt inriktning på hållbarhet. Däremot är 

användningen av redan existerande digitala databaser som MIMC-IV kan indirekt minska behovet av 

resursintensiva kliniska studier vilket i viss mån kan bidra till minskad miljöpåverkan. 
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6 Slutsatser 

Detta examensarbete har adresserat de metodologiska utmaningar som uppstår vid extraktion och 

balansering av kliniska studiekohorter från RWD genom en jämförande analys av tre algoritmiska 

balanseringsmetoder tillämpade på strokepatienter i MIMIC-IV. Studien har visat hur valet av metod 

påverkar kovariatbalans, urvalsstorlek och därmed den praktiska avvägningen mellan intern validitet 

och generaliserbarhet. En samlad jämförelse av de implementerade metoderna visar att ingen enskild 

strategi är entydigt överlägsen i alla avseenden; Coarsened Exact Matching CEM, PS-stratifiering och 

NNM med caliper uppvisar tydliga styrkor, men också distinkta begränsningar som får konsekvenser 

för resultatens tolkning och överförbarhet. 

CEM uppnådde den tydligaste kovariatbalansen, där samtliga kovariaters SMD låg under 

tröskelvärdet 0,1. Genom att matcha patienter med hög respektive låg samsjuklighet på grupperade 

kategorier av kovariater reducerades observerade skillnader mellan grupperna i praktiken till nära 

noll. Denna styrka uppnåddes dock till priset av ett omfattande bortfall: cirka 74 % av det ursprungliga 

urvalet exkluderades på grund av avsaknad av lämpliga matchningar. Detta innebär att resultaten 

efter CEM baseras på en kraftigt reducerad och mer selektiv kohort, vilket kan försämra 

generaliserbarheten i relation till den ursprungliga strokepopulationen. Vidare är CEM beroende av 

hur kvantilgränser väljs för kontinuerliga variabler, vilket i praktiken krävde manuella anpassningar 

utifrån den observerade datafördelningen. Detta påverkar metodens överförbarhet mellan datakällor 

och mellan olika uppsättningar kliniska variabler. Samtidigt visade variantanalysen inom CEM att 

den specifika hanteringen av extremvärden (med respektive utan stödbegränsning) inte påverkade 

utfallsnivåerna, vilket indikerar att mortalitetsresultaten var robusta i relation till just denna 

variantskillnad. 

PS-stratifiering representerade motsatsen med avseende på urvalsstorlek. Metoden bevarade hela 

studiepopulationen och maximerade därmed datautnyttjande, representativitet och potentiell 

generaliserbarhet. Genom stratifiering baserad på propensity score minskade skillnaderna mellan 

risk- och kontrollgrupp tydligt jämfört med utgångsläget och majoriteten av kovariater uppvisade 

SMD under 0,1, vilket indikerar god balans. Samtidigt kvarstod obalanser för vissa 

laboratorievariabler, särskilt BUN och kreatinin, vilket illustrerar en känd metodologisk begränsning: 

PS-baserade metoder ger ingen formell garanti för fullständig balans på varje enskild kovariat, även 

när övergripande balans förbättras. I detta arbete tillför variantanalysen av PS-stratifiering en central 

metodologisk lärdom. PS implementerades i flera varianter där dataförbehandling skiljde sig, och 

resultaten visar att sådana val kan påverka både balans och utfall utan att urvalsstorleken förändras. 

En variant kan ligga närmare utgångsdata i mortalitetsnivåer, medan en annan kan reducera 

skillnaden mellan grupperna mer. Detta understryker att PS-stratifiering visserligen är relativt enkel 

att överföra till andra datakällor jämfört med CEM, men att transparens kring databearbetning som 

imputering och transformation av snedfördelade laboratorievärden är avgörande eftersom de kan 

påverka de kliniska estimaten. 

NNM med caliper gav en kovariatbalans som låg nära CEM och medförde hög jämförbarhet mellan 

grupperna, men metoden ledde samtidigt till ett stort bortfall av observationer. Efter matchning 

återstod ungefär en fjärdedel av den ursprungliga kohorten, vilket innebär att resultatet baseras på 

en selekterad delmängd. Samtidigt kunde en stor andel av riskgruppen matchas, medan en begränsad 

del av kontrollgruppen användes, vilket är en direkt konsekvens av 1:1-matchning i kombination med 

en avsevärt större kontrollgrupp än riskgrupp. Resultaten indikerade att den huvudsakliga 
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kvarvarande obalansen gällde ålder, vilket tyder på att NNM inte fullt ut neutraliserade den 

åldersskillnad som fanns mellan grupperna i utgångsläget. Sammantaget ger NNM med caliper hög 

intern validitet genom striktare jämförbarhet, men resultatens generaliserbarhet kan minska 

eftersom analysen främst speglar patienter som hade en tydlig motpart inom caliper-intervallet. 

Övergripande visar arbetet att valet av balanseringsmetod innebär en konkret avvägning mellan 

kovariatbalans och urvalsstorlek. Striktare matchningskriterier (CEM och NNM med caliper) ökade 

jämförbarheten mellan grupperna och minskade risken för bias från observerade kovariater, men 

reducerade samtidigt datamängden och kan ha exkluderat patienter med mer extrema kliniska 

profiler, vilket potentiellt begränsar extern validitet. En mer inkluderande ansats (PS-stratifiering) 

bevarade kohortens fulla bredd och därmed högre generaliserbarhet, men lämnade viss kvarvarande 

obalans i några bakgrundsvariabler. Variantresultaten förstärker denna slutsats ytterligare: även 

inom samma metodfamilj kan val av variant (särskilt dataförbehandling) påverka både balans och 

utfall, vilket gör känslighetsanalyser och tydlig rapportering av variantspecifikationer till en viktig del 

av metodologiskt tillförlitlig RWE-generering. 

Trots metodologiska skillnader förändrade ingen av metoderna det övergripande kliniska mönstret. 

Patienter med högre samsjuklighet uppvisade konsekvent högre mortalitet än patienter med lägre 

samsjuklighet vid 30, 90 och 365 dagar efter ischemisk stroke. Samtliga balanseringsmetoder 

reducerade skillnaden i mortalitet jämfört med den obalanserade utgångsdata, vilket stödjer 

tolkningen att en del av den initialt observerade skillnaden drevs av skillnader i bakgrundsfaktorer 

såsom högre ålder och sämre laboratorievärden. Samtidigt kvarstod en tydlig mortalitetsskillnad efter 

justering, vilket bekräftar att hög samsjuklighet, mätt som CCI, är associerad med sämre överlevnad 

efter stroke även när observerade kovariater balanseras. Resultaten ligger i linje med tidigare studier 

och understryker vikten av att kontrollera för samsjuklighet i observationsbaserad klinisk forskning. 

Sammantaget uppfyller studien målsättningen att identifiera, implementera och jämföra algoritmiska 

metoder för kohortskapande samt att utvärdera dessa med avseende på balans, reproducerbarhet och 

klinisk rimlighet, utan att någon enskild metod framstår som entydigt överlägsen. Resultaten visar 

att metodval och variantspecifikationer är avgörande för att kunna generera tillförlitlig RWE från 

stora kliniska databaser och därmed minska metodrelaterad osäkerhet i observationsbaserad klinisk 

forskning.– 

Avslutningsvis rekommenderas att framtida forskning bygger vidare på dessa resultat genom att 

tillämpa metoderna i andra kliniska kontexter och patientgrupper för att utvärdera deras 

generaliserbarhet. Vidare kan fler och mer varierade kovariater inkluderas för att minska risken för 

kvarvarande förväxling, samtidigt som känslighetsanalyser med tydligt definierade varianter bör 

standardiseras för att stärka transparens och reproducerbarhet. Slutligen utgör 

maskininlärningsbaserade tillvägagångssätt ett naturligt nästa steg, där mer flexibla modeller för PS-

estimering eller automatiserad matchning kan hantera komplexa samband och potentiellt uppnå 

bättre balans utan motsvarande förlust av data, vilket kan bidra till mer robust och metodologiskt 

tillförlitlig evidensbaserad på RWD.
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