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 چکیده

ای های جانهی چندگانه با معادلات زنجیرههای نوین جانهی چندگانه، روشدر میان روش :اهداف و مقدمه

(MICEبسیار پر کاربرد هستند. تمرکز اصلی در این رساله بر مقایسه عملکرد مدل ) های جانهی پارامتری بر

، در حضور اثرمتقابل در MICEهای افراز بازگشتی در ( و روشPMMبینی )ی جورسازی میانگین پیشپایه

های آماری است، تنها اثرات اصلی وارد افزارکه پیش فرض اغلب نرم PMM مجموعه مشاهدات است. در روش 

شامل اثرات متقابل نیست، بنابراین به کارگیری این روش در  PMMگردند و مدل جانهی مدل جانهی می

های پارامتری با در نظر باشد. در این رساله مدله شامل اثرات متقابل هستند صحیح نمیمشاهدات پیچیده ک

مقایسه گردیدند.دلیل  MICEهای افراز بازگشتی در گرفتن و یا وارد نمودن اثر متقابل در مدل جانهی، با روش

و متقابل را به طور خودکار ها اثرات غیر خطی های افراز بازگشتی این بود که این روشاستفاده نمودن از روش

 ی شخصی محقق در فرآیند جانهی مقادیر گمشده دخالتی ندارد.کنند و سلیقهکشف می

های مختلفی با تغییر نوع پاسخ )دو حالتی و کمی(، نوع اثر متقابل )اثر سازی سناریوبا استفاده از شبیه :هاروش

تغیر کمی و اثر متقابل بین متغیر کمی و متغیر دو حالتی(، متقابل بین دو متغیر دو حالتی، اثر متقابل بین دو م

( و سازوکار گمشدگی )گمشدگی تصادفی و گمشدگی کاملا %50تا  %10درصد گمشدگی در متغیر پاسخ )

 MICEدر  PMMتصادفی( طراحی گردیدند.دو روش جانهی که با در نظر گرفتن اثرمتقابل در فرآیند جانهی 

مشخص شدند و دو روش افراز  MICE-Stratifiedو  MICE-Interactionن ایجاد گردیدند تحت عناوی

 MICE-CARTهای بندی و رگرسیونی، و جنگل تصادفی ایجاد گردیدند روشی درخت ردهبازگشتی که بر پایه

ها مقایسه بودند. چهار روش مذکور بر مشاهدات ناقص اعمال گردیدند و سپس عملکرد آن MICE-RFو 

های مستقل کمی و دو حالتی بودند. به طور کلی اهدات شبیه سازی شده شامل ترکیبی از متغیری مششدند.همه

های ارزیابی عملکرد اریبی )خام(، اریبی نسبی، پوشش، خطای معیار مدل، خطای معیار تجربی و تغییرات معیار

استفاده شده در  ی واقعیحالت محاسبه گردیدند. داده 4×2×5×3×2=240منتسب به مقادیر گمشده برای

ی واقعی استخراج ی بوت استرپ از مجموعه دادهنمونه 300این رساله شامل مقادیر گمشده نبود. در ابتدا 

از مقادیر متغیر پاسخ با دو سازوکار گمشدگی کاملا تصادفی و  %50تا  %10گردیدند، سپس به طور مصنوعی 

 هی مقایسه شدند.های جانگمشدگی تصادفی حذف گردیدند، سپس عملکرد روش

مقادیر قدر مطلق اریبی  موجب کاهش Interaction-MICEهایی با پاسخ دو حالتی، روش :در سناریوهایافته

گردید. اگر قدرمطلق اریبی نسبی کمتر  MICEهای افراز بازگشتی در نسبی و افزایش پوشش نسبت به روش

% از کل 70در حداقل  MICE-CARTبازگشتی  قابل اغماض در نظر گرفته شود، روش افراز 0.20مساوی با 

های عملکرد مورد نظر همچون اریبی نسبی، پوشش، تغییرات منتسب به مقادیر از دست رفته حالات از نظر معیار



-MICEهایی با پاسخ کمی و اثر متقابل بین دو متغیر دو حالتی، روشعملکرد قابل قبول و خوبی داشت. در سناریو

Interaction   و روش افراز بازگشتیRF  درMICE  در برآورد اثر متقابل منجر به قدرمطلق اریبی نسبی

اریبی نسبی و  MARگمشدگی با سازوکار  % 30و پوشش قابل قبول گردیدند )برای مثال در  0.05کمتر از 

و پوشش  بودند و اریبی نسبی 0.996و  - 0.008به ترتیب برابر با   MICE-Interactionپوشش برای روش

هایی با پاسخ کمی و اثر متقابل بین و یک بودند(. در سناریو -0.003به ترتیب برابر با  MICE-RFبرای روش 

 %30عملکرد قابل قبولی داشت )برای مثال در  MICE-Interactionدو متغیر کمی در برآورد اثر متقابل، 

بودند( و در برآورد جملات  0.962رابر با و پوشش ب -0.016اریبی نسبی برابر با  MARگمشدگی در سازوکار 

های ها بهتر بود روشنسبت به سایر روش MICE-Interactionسهیم در اثر متقابل هر چند که عملکرد روش 

و پوشش کامل ایجاد نمودند. اگر مقدار  0.05نیز قدر مطلق اریبی نسبی کمتر از  MICEافراز بازگشتی در 

نسبی قابل اغماض باشد، هر دو روش افراز بازگشتی با در نظر گرفتن همزمان  برای قدرمطلق اریبی 0.20عددی 

های عملکردی همچون اریبی نسبی، پوشش و تغییرات منتسب به مقادیر از دست رفته عملکرد قابل قبولی معیار

های سبتهایی با پاسخ کمی که اثرمتقابل بین متغیر دوحالتی و کمی وجود داشتند، در نداشتند. در سناریو

 های افراز بازگشتی قابل قبول نبودند. ، مقادیر پوشش روش0.20گمشدگی بیشتر از 

: در مواردی که ساختار مشاهدات و اثرات متقابل مشخص باشند و محقق به طور صحیح بتواند گیرینتیجه و بحث

ها در اغلب سناریو MICE-Interactionاثر متقابل را به طور دستی وارد مدل جانهی نماید، به کارگیری روش 

 در چنین شرایطی نتایج روش  .گردید MICEهای افراز بازگشتی در منجر به عملکرد بهتر نسبت به روش

MICE-Interactionآلی هستند و ممکن است در واقعیت اتفاق نیفتد زیرا تشخیص و کشف دقیق نتایج ایده

چالش برانگیز و دشوار هستند. در واقع اگر محقق علاقمند ی مشاهدات ی اثرات متقابل و روابط موجود در همههمه

های مبتنی به برآورد اثر متقابل باشد و اطلاعات کافی از ساختار مشاهدات نداشته باشد بهتر است به سراغ روش

نمایند و در ها اثرمتقابل و غیرخطی را به طور خودکار و ذاتی کشف میبرود زیرا این مدل MICEبر درخت در 

های آماری است توصیه افزارفرض اغلب نرمکه پیش MICEدر  PMM ین شرایطی به کارگیری روشچن

 گردد.نمی

  



 

Abstract 

Background and Aim: Among the new multiple imputation methods, Multiple 

Imputation by Chained Equations (MICE) is a popular approach for 

implementing multiple imputation because of its flexibility. Our main focus in 

this dissertation is to compare the performance of the imputation models 

based on PMM and recursive partitioning methods in MICE in the presence 

of interaction in the data. The main focus of this dissertation is on comparing 

the performance of parametric (semi-parametric) models based on PMM and 

recursive partitioning methods in MICE, in the presence of interaction in the 

set of observations. In the PMM method, which is the default of most 

statistical software, only the main effects enter the imputation model, and the 

PMM imputation model does not include interactions, so it is not correct to 

use this method in complex observations that involve interactions. In this 

paper, parametric models were compared with recursive partitioning in 

MICE, considering the interaction in imputation model. The reason for using 

recursive partitioning methods is that these methods automatically detect 

nonlinear and interaction effects and the user's personal opinion does not 

interfere in the process of imputing missing values. 

Method: Using simulations, different scenarios were created by changing the 

type of response (binary and continuous), the type of interaction (interaction 

between two binary variables, the interaction between two continuous 

variables and the interaction between a continuous and a binary variables), 

The percentage of missing values in the response variable (10% to 50%) 

and the mechanism of missing data (MAR and MCAR) were designed. Then 

the performance of recursive partitioning methods in MICE (MICE-CART and 

MICE-RF) with two parametric methods (semi-parametric) based on PMM 

(MICE-Interaction and MICE-Stratified) were compared. All simulation 

observations included a combination of continuous and binary independent 

variables. The performance of the methods was evaluated over 1000 

simulations on the following outcome variables: bias, relative bias, coverage, 

model based standard error, empirical standard error and estimated 

proportion of the variance attributable to the missing data. The real data used 

in this dissertation did not include the missing values and at first 10% to 50% 



of the missing values were artificially generated on the response, then the 

performances of the imputation methods were compared. 

Results: In the scenarios with binary response variable, the proper inclusion 

of the interaction in the PMM model reduced the relative bias and increased 

the coverage compared to the recursive partitioning methods in MICE. If the 

absolute relative bias value is less than 0.20 negligible, the MICE-CART 

recursive partitioning method in at least 70% of all cases in terms of desired 

performance criteria such as relative bias, coverage, variations attributable 

to missing values had acceptable performance. In scenarios with continuous 

response and interaction between two binary variables, the MICE-Interaction 

method and the RF recursive partitioning method in MICE resulted in 

absolute relative bias less than 0.05 and complete coverage (for instance, at 

30% missing values with MAR mechanism, the relative bias and coverage 

for MICE-Interaction method were  -0.008 and 0.996, respectively, and the 

relative bias and coverage method for MICE-RF were -0.003 and one, 

respectively. In scenarios with continuous response and interaction between 

two continuous variables, MICE-Interaction had an acceptable performance 

in estimating the interaction (for instance, at 30% missing values in the MAR 

mechanism, the relative bias equal to -0.016 and coverage were 0.962) and 

in estimating the effects of variables that contributed to the interaction, 

although the performance of MICE-Interaction method was better than other 

methods, the recursive partitioning methods in MICE also created relative 

bias values less than 0.05 and complete coverage. 

Discussion and Conclusion: In cases where the user can correctly enter the 

interaction manually into the imputation model, the application of MICE-

Interaction in most scenarios led to better performance than recursive 

partitioning methods in MICE. In fact, if the user is interested in estimating 

the interaction and does not know enough about the structure of the 

observations, tree-based methods can be suggested to impute the missing 

values, but if the user can identify the appropriate model suitable for the 

observations, the MICE-Interaction method recommended. In general, the 

default PMM method in MICE did not perform well in estimating interactions 

in terms of performance criteria of imputation models 
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