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临床研究中缺失值的类型和处理方法研究
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临床研究过程中的一些缺失值，可能导致新药评

价过程中的偏倚和降低评估的精确性和损耗随机化的

效果，以至于做出偏倚性结论。由于脱落数据很可能

是一些极端值( 如因治疗无效而未再回访) ，缺失的这

部分研究数据会导致低估结果的变异性，从而得到一

个“人为狭窄”的治疗效应〔1〕。
目前，国内新药研发在缺失值结转方面普遍采用

的是 末 次 访 视 结 转 ( last observation carried forward，

LOCF) 方法，并未根据缺失类型采用有针对性的缺失

值处理方法，更有甚者还将很多本不该剔除的缺失病

例直接剔除出统计分析集。由于在缺失值问题上的简

单化处理或错误处理，研究者无法借助于敏感性分析

去充分评估研究结果的稳健性和研究质量的好坏。基

于对缺失现象背后的真实数据的考虑，强调对缺失值

的分析则显得更有意义。本文拟探讨不同缺失机制

下，几种常见的缺失类型及相应的缺失填补方法，以促

进临床研究的发展。

缺失类型

Little 和 Rubin〔2，3〕提出了缺失数据的分类方法，

根据其理论，缺失机制可分为以下三类情况:

1. 完全随机缺失 ( missing completely at random，

MCAR)

完全随机缺失指的是观察对象的数据缺失完全是

由随机因素造成的，独立于已完成的和将来要进行评

价的结果，既不取决于已观察到的数据也不取决于未

被观察到的数据。假设 Y 是一个没有缺失值的 n × k
的矩形数据集，其中 Yobs为观测数据，Ymis为缺失数据;

而 M 代表矩阵中有无缺失值，当 Yij缺失时则记为 Mij

= 1，反之，记为 Mij = 0; φ 是与数据集中任何变量均无

关的参数，那么可得出 MCAR: f( M |Y，φ) = f ( M |φ) 。
例如因为受试者搬迁而脱落、研究者未能评估或一些

设计因素而出现缺失。
只有当缺失现象属于 MCAR 时，随机选取具有完

整数据的个体所组成的样本便可认为是从研究总体中

得到的随机样本。因此，对 MCAR 的数据进行删除是

不会产生偏倚的。

尽管 MCAR 要求缺失现象与研究变量无关，但

是，研究变量同未被观察数据间的间接关联仍是有可

能的。由于这种假设难以被证实，因此进行 MCAR 的

假设有时会存在一定问题。理论上说，如果一旦认为

缺失机制是 MCAR 时，通常可以采用忽视这些非完整

数据进行处理。只要分析得当，这些缺失值是不会导

致试验偏倚的出现，仅对检验效能有一定降低。需特

别指出的是，在 MCAR 机制下缺失概率虽然与观察结

果无关，但有可能与某些协变量有关，尤其当协变量矩

阵中包含处理因素作时，缺失概率可能会随着不同的

处理产生变化。
2. 随机缺失( missing at random，MAR)

MAR 是最常见的缺失机制。观察对象缺失的概

率取决于已有的观察结果，不取决于未观察到的结果，

MAR: f( M | Y，φ) = f( M | Yobs，φ) 。例如在对一个降压

药的临床研究中，根据方案，当受试者发现血压控制并

不理想( 舒张压太高) 时决定退出研究，那么此时出现

的缺失值就属于 MAR。
在 MAR 情况下，仅使用具有完整数据的个体进

行分析会导致选择性偏倚，因为这些个体所组成的样

本不是从研究总体中得到的随机样本。MAR 一般可

以从已观察到的某些结果中分析出丢失原因并估算出

缺失数据。这类缺失值往往要求采用多重填补( multi-
ple imputation，MI) 的方法进行敏感性分析( sensitivity
analysis) ，以评估缺失值对结论的影响。

3. 非随机缺失( missing not at random，MNAR)

观察对象的缺失概率与当前尚未观察到的结果有

关。在 极 大 似 然 法 ( maximum likelihood estimation，

MLE) 和贝叶斯( Bayesian) 理论框架内，MNAR 又被称

为“不可忽略性”( non-ignorable) 。因为这种缺失大都

不是偶然因素造成的，比如疾病进展太快或化疗副作

用太强，病人没有能力继续接受随访。MNAR 现象主

要取决于缺失值本身，这类情况往往需要通过建立复

杂模型来合并缺失机制，MNAR: f( M | Y，φ) = f ( M |
Yobs，Ymis，φ) 。例如乳房假体植入术，当患者满意疗效

时便不再回访; 另外，在肿瘤临床研究中，如果患者出

现治疗失败也会脱落。
Andrea B〔4〕认为如果关于上述缺失原因的信息被

纳入缺失数据模型，那么缺失机制可能由 MNAR 向

MAR 甚至向 MCAR 转变，因此要注意收集这类信息。
在模型中适当地增加这类与缺失原因有关的变量可使
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MAR 假设更可靠。
由于实际操作中，既不能肯定缺失值和未被观测

的结局变量之间的相关性，也不能判断缺失数据是否

能从已测值中得到很好地预测，因此不能确定是否应

将其视为 MCAR 还是 MAR。另外，目前要想明确区分

MAR 和 MNAR 也很难实现。研究者只能对同一份有

缺失数据的资料分别进行 MNAR 和 MAR 的假设，并

在各自的假设下作数据分析，然后进行敏感性分析，以

比较所得结论是否与假设相应，敏感性越高则提示结

论更稳健〔5〕。

缺失值的处理

在临床试验的设计和执行过程中，首先应尽量避

免缺失值的出现。当出现缺失值时，一般有三种分析

方法可加以处理: ( 1 ) 忽视含有缺失值的观察资料;

( 2) 忽视那些出现频繁缺失的变量; ( 3) 用一些恰当值

去替代缺失数据〔6〕。
1. 忽视缺失值( ignore /disregard missing data)

当缺失值属于 MCAR 时才可以忽视这些缺失值，

否则会得到一个偏性结论。因为完成临床研究的受试

者并不能代表某些亚组人群，同时对不完整信息的丢

弃会 导 致 检 验 效 能 的 降 低。例 如 Karin M Ver-
meulen〔7〕在其肺移植生存质量的研究中仅有 19 位患

者的资料是完整的，缺失数据的产生和生存质量的下

降是相关的，其缺失机制可能是 MAR 或 MNAR，而非

MCAR，仅使用完整数据的个体会产生选择性偏倚。
忽视缺失值仅采用完整病例进行分析，违背了

ITT 原则并可产生偏倚性结论，不推荐将其作为确证

性试验的主要结果的缺失数据处理方法。可考虑在以

下情况下使用〔1，8〕: ( 1 ) 在探索性研究中，尤其是在药

物研发的初期阶段; ( 2) 在确证性试验中，作为次要结

果的处理方法，用以支持性分析来说明结论的稳健性。
2. 数据填补( data imputation)

为减少试验数据的缺失对试验评价的不良影响，

除采取一些积极的预防性措施如研究中强调对主要变

量的信息收集、增加样本量以保证检验效能外，还应对

缺失值进行填补，从某种程度上去弥补非完整数据的

不足。通常在以下情况中应该将数据填补作为处理缺

失数 据 的 策 略: ①相 对 小 的 缺 失 率 ( 例 如 10% ～
15% ) ;②在临床上或在生物学上，含有缺失值的变量

对于所要研究的问题都具有非常重要的意义; ③有合

理的假设和结转技术策略，一般宜遵循保守的原则;④
不同填补方式产生的结论需进行敏感性分析〔6〕。

( 1) 简单 /单一填补( simple /single imputation)

简单填补法是指就缺失值仅按某个填补方法结转

一次，但不足之处在于该方法通常会低估数据的变异

性。使用最广泛的简单填补法有末次访视结转和基线

访视结转，其他一些方法使用包括脱落前对同一研究

对象收集的数据、源自其他具有类似基线特征的研究

对象的数据、一个经验研发模型的预计值或历史数据

等用于结转缺失值，如最差病例分析或最好病例分析，

以及非条件均数 /中位数、条件均数、随机回归和热层

法等经验研发模型。其常用的方法如表 1 所示。
( 2) 多重填补( multiple imputation，MI)
MI 是指通过随机生成值去替代缺失值得到多个

原始数据集拷贝，然后再对这些衍生数据集进行分析。
缺失数据多重填补过程涉及到贝叶斯理论、马尔可夫

链蒙特卡罗( MCMC) 方法和数据增广法( data augmen-
tation，DA) ，其中 DA 是期望值最大化法则( expectation
maximization，EM) 算法的扩展算法。

MI 假设的基础在于数据缺失机制为非 MNAR( 主

要为 MAR) ，且数据满足多元正态分布〔5〕。按照 MAR
假设，在以 Yobs为条件的基础上，Ymis的缺失是随机的，

这样，就可以从条件分布 f ( Yobs | Ymis ) 中产生填补值

Y( 1) ，Y( 2) ，…，Y( k)。数据填补是 MI 统计分析中的关键

一步，填补时一方面要考虑到填补的不确定性，同时还

要考虑到所观察的完整变量与缺失变量之间的相关

性。对于每一个缺失数据填补 k 次，这 k 个数据按照

某种要求进行排列，这样第一次用于填补缺失值的数

据集就会产生第一个完整数据集，以此类推，最终 k 次

填补将会产生 k 个完整数据集。每一个经填补后得到

的完整数据集都将采用标准的完整数据分析过程进行

分析。通常，这些分析过程会忽略原数据集中观测到

与未观测到的数据间的差别。在对每一个填补数据集

分析得到的结果基础上再进行综合，即产生最终的统

计推论。
在 MI 法过程中需注意: ①MI 在合并结论时需遵

循一定的原则，即要求大样本的渐近性( asymptotic) 以

及要求填补方式和分析模型应一致; ②参数贝叶斯模

拟技术( parametric Bayesian simulation methods) 主要取

决于参数模型的正确形式; ③应基于事先确定好的方

法进行说明;④即使分析模型是建立在似是而非的假

设条件下，在这个错误模型下所建立的 MI 法也不会

对最终推论带来灾难性的影响; ⑤填补模型应包括:

a) 分析中的关键变量，如结局和治疗; b) 对分析中的

关键变量具有高度预测性的变量; c) 对于缺失信息具

有高度预测性的变量; d) 反映研究设计特征的变量;

⑥非 MAR 的情况须根据 P( Ymis | Yobs，M) 进行填补，模

拟完整数据和缺失信息的联合分布: a) 选择性模型: P
( Y，M |X，θ，φ) =P( Y |X，θ) P( M |Y，X，) ; b) 混合模式模

型 ( pattern-mixture model) : P( Y，M | X，θ，φ) = P( M |
X，φ) P( Y| M，X，θ) ; c) 脆弱模型( frailty model) : f( Y，M |

X) = ∫f( Y | X; β) f( M | X; β) dF( β | X)。
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表 1 常用简单数据填补方法

名称 替代方法 特点

末次访视结转
last observation carried forward，LOCF

将末次观察应答视作其研究终点时的应答 适用于 MCAR 假设，倾向于得到保守的结论

基线访视结转
baseline observation carried forward，BOCF

将基线观察应答视作其研究终点时的应答 适用于 MCAR 假设，倾向于得到保守的结论

最差病例填补
worst case imputation，WCI

将对照组缺失值结转为“成功”，试验组缺失
值结转为“失败”

适用于二分类变量，临床结局表现为“治疗成功”或
“治疗失败”，偏倚性结论将有助于对照药

最好病例填补
best case imputation，BCI

将对照组缺失值结转为“失败”，试验组缺失
值结转为“成功”

适用于二分类变量，临床结局表现为“治疗成功”或
“治疗失败”，偏倚性结论将有利于试验药

非条件均数填补
unconditional mean imputation

用变量的均数来代替该变量中的每一个缺
失数据

低估了变量的变异程度，且低估填补变量与其他变
量的关联程度

条件均数填补 /冷层填补法
conditional mean imputation，CMI

据预测变量将总体交叉分层( 如根据性别、
年龄等分层) ，用该观察个体所在层的完整
数据的均数来替代缺失数据

变异程度较非条件均数填补法有所改进，但由于没
有得到残差的依据，这种方法仍然低估了该变量的
变异程度; 要求资料必须有分类、有完整数据以及
预测变量

单一热层填补
single hot deck

建立一组“捐赠者”或“近邻”，从这组“捐赠
者”中随机选择一个赠与者; 用所选择的赠
与者的值去替代缺失数据。

适用于分类变量和等级变量; 易实现多重估算; 对
数据分布要求不高; 不适用于非随机缺失( MNAR)

单一回归填补
single regression imputation

选好一组协变量; 用所观察到的病例根据协
变量去反推结局; 通过回归模型所得到的预
计值去替代缺失值。

比一般的均值替代法较为进步。基于完整的数据
集，建立回归方程( 模型) 。当变量不是线性相关或

预测变量高度相关时会导致有偏差的估计〔9〕

单一随机回归填补
single stochastic regression imputation

将单一回归填补法中回归模型的预计值加
上残差去替代缺失数据

在正态性假设不成立的情况下，填补适当的值; 随
机误差项的确定通常比较困难。

①多重热层填补法( multiple hot deck imputation)

多重热层填补法基于单一热层填补法原则，用一

组“近邻”对缺失值进行逐一替代。与冷层填补法类

似，要求资料必须有分类、有完整数据以及预测变量。
多重热层填补法也使得所得的标准误较单一填补法更

大，更能反映数据的变异性。另外，在多重填补方法

中，该方法的实现过程是相对简单的。
②趋势得分法( propensity score method，PSM )

趋势得分法是一种用于处理单调缺失( monotone
missing ) 的连续性变量数据的填补方法，通常被定义

为对所给定的观察到的协变量的一个向量进行特殊处

理后得到的条件概率。PSM 方法最初是被用于对反

应变量进行重复测量的随机试验中，目的是为填补变

量中的缺失值。但该方法只用到了与被填补变量值是

否缺失相关的协变量信息，而未考虑变量间的相关。
③多重回归填补法( multiple regression imputation)

此法根据回归方程“Y = β0 + β1TRT + β2Site + ε”
对缺失数据进行多重填补。理想状态下，每个缺失值

Ymis应在( Ymis |Yobs，θ) 的预测分布中。恰当的 MI 应该

是: ( a) 在可被忽视的情况下，可从后验分布( posterior
predictive distribution ) 中 构 建 MI 数 据 集，即 根 据

Bayesian 理论，可获得给定观测数据条件下缺失数据

的后验概率。

P( Ymis | Yobs ) = ∫P( Ymis | Yobs，θ) P( θ | Yobs ) dθ

P( θ | Yobs ) ∝ P( θ) ∫P( Yobs | Ymis，θ) dYmis

( b) MI 往往需要迭代( iterative) 以下两个步骤: 一是

从 P( θ |Yobs ) 中得到 θ( t) ; 二是从 P( Ymis |Yobs，θ( t) ) 中

得到 Ymis ( t) 。( c ) 由于 P ( θ | Yobs ) 通常很难处理，一

般需通过马尔可夫链蒙特卡罗方法。
④ 数据扩增法( data augmentation，DA)

DA 是期望值最大化 ( expectation maximization，

EM ) 方法的一种衍生算法。事实上 DA 是从稳定的后

验分布中随机抽取缺失值来创建 MI 数据集，DA 与

EM 过程最大的区别在于: EM 是直接从观测数据中得

到缺失值并估计最大参数，这种方法计算的结果较精

确而且唯一; 而 DA 则反映了缺失数据的不确定性，它

是在得到要估计或抽取数据的稳定分布后，从中抽取

所需估算数据的随机样本进行模拟推断; EM 收敛是

参数的收敛，而 DA 收敛是参数分布的收敛，其分布不

再随一次迭代到另一次迭代而改变，但随机参数值本

身在不断的改变〔8〕。
DA 首先要基于一些初始猜测 θ( 0)。填补步: 用 t

次循环得到的参数 θ( t) ，可以从条件分布 P( Ymis |Yobs，θ
( t) ) 中得到 Ymis ( t + 1) 。后验步: 可从 P( θ |Yobs，Ymis ( t
+ 1) ) 中抽取 θ( t + 1 ) 。然后重复“填补步”和“后验

步”100 000 次便得到 θ( t) ～ P( θ | Yobs，Ymis ) 和 Ymis ( t)
～ P( Ymis |Yobs，θ) ，由于产生了足够长的 Markov 链，若

该链会聚于 P( Ymis |Yobs，θ) 分布时，则可以认为近似独

立地从该分布中抽取数值填补缺失值。

P( Ymis | Yobs ) = ∫P( Ymis | Yobs，θ) P( θ | Yobs ) dθ

P( θ | Yobs ) ∝ P( θ) ∫P( Ymis，Yobs | θ) dYmis

以上四种缺失数据多重填补方法的替代步骤和特

点如表 2 所示。
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表 2 常用缺失数据多重填补方法

名称 替代方法 特点

多重热层填补法 基于单一热层填补法原则①构建一组“捐赠者”或“近邻”; ②从这
组“捐赠者”中随机选择一个赠与者;③用所选择的赠与者的值去替
代缺失数据; ④重复前面“步骤②”和“步骤③”D 次，D 为填补次
数;⑤用事先确定好的分析方法去分析每个完整数据集; ⑥合并以
上结果。

实现过程较简单; 引入了观察值的可变性，
即数据的不稳定性，更能反映数据的变异
性; 要求资料必须有分类、有完整数据以及
预测变量

趋势得分法 PSM 对每一个缺失观察都产生一个估计值，用来估计缺失值的概
率。并根据趋势得分将观察值分组，采用近似贝叶斯自举法( ap-
proximate Bayesian bootstrap，ABB) 对每一组数据中的缺失值进行
填补。

用于处理单调缺失( monotone missing ) 的连
续性变量数据; 优势在于对单一变量的缺失
值填补很有效; 只用到了与被填补变量值是
否缺失相关的协变量信息，而未考虑变量间
的相关

多重回归填补法 ①已观察值代入回归方程“Y = β0 + β1TRT + β2Site + ε”中; ②基于

上述回归方程去估计缺失值;③加上残差( 从 ε 分布中随机抽取) ;
④重复前面 3 个步骤 D 次，得到 D 个完整数据集。

保证在正态性假设不成立的情况下，填补适
当的值; 难点是随机误差项的确定通常比较

困难〔9〕

数据扩增法 ①指定一些优先 P( θ) ;②用 DA 法基于 P( Ymis | Yobs ) 生成数据; ③
根据“步骤②”得到的数据对缺失值进行替代; ④重复“步骤②和
③”D 次，得到 D 个填补数据集;⑤分析这些填补数据集; ⑥合并分
析结果。这个过程取决于 P( Ymis | Yobs ) 和 P( θ | Yobs ) 数据。

反映了缺失数据的不确定性; 是参数分布的
收敛

敏感性分析

敏感性分析( sensitivity analysis) 是通过一系列分

析来显示采取不同方法处理缺失值对试验结果的影

响，这将有助于证实所选特定方法的正确性，作为新药

评价过程中主要分析的附加支持。敏感性分析的实施

方法应在临床方案和统计分析计划中予以设计和说

明，任何调整必须在研究报告中加以说明并证明其合

理性。以下一些简单的方法可用于敏感性分析〔10〕: ①
比较全分析集和具有完整数据病例的分析结果。②比

较不同模型条件下对结果的影响。③如果还未进行主

要分析，则应充分利用取回的脱落数据。例如，如果一

个患者退出研究后接受了其他治疗，那么试验结束时

主要终点出现的阳性结果至少部分是由于这名患者的

治疗转换所致。因此更保守地评估这个阳性结果可以

更客观地看待新药。④在应答分析( responder analy-
sis) 中，分析应采用将所有缺失值视为无效或因某种

原因视为无效，如因不良事件脱落。⑤最差病例分析，

为比较两种分析结果，将对照组的缺失值用可能最好

的结局进行结转，而试验组用最差的结局进行结转。
如果这种极端分析依然显示研究结果未发生改变，那

么就可以非常肯定地认为所推论的这个结果在处理缺

失值方面是稳健的。
如果敏感性分析的结果是恒定的，且能得到近似

的治疗效应评价，就能保证缺失信息对整个研究结论

几乎没有或根本没有任何影响，证实了结论的稳健性。
相反，如果敏感性分析的结果不一致，那么对试验结果

的影响就必须进行讨论。在某些情况下，当敏感性分

析的结果表明缺失值可能影响试验结果时，试验的有

效性可能就会打一定折扣。

讨 论

数据缺失在临床研究的实施过程中是难以避免

的，通过各种方式进行数据填补可以在一定程度上尽

量模拟其数据真实情况，但结果的好坏与数据本身有

着很直接的关系，如果数据本身缺乏可信性，即使最完

美的填补方法也无济于事。
如果缺失现象频繁发生，即使这些缺失值不与结

局终点相关，但这个试验的外部有效性也会受到质疑。
有研究认为〔11〕，在数据缺失率为 10% 以下时，可选用

简单填补法进行填补。但也有研究认为，当数据缺失

率 ＜ 1%的时候，缺失数据的影响通常被认为是微不足

道的，可以直接删除。当数据缺失率在 1% ～ 5% 之间

的时候，可以用样本的均数( 资料满足正态分布) 取

代，或者用中位数( 资料为偏态分布) 取代，抑或用众

数( 资料为二分类数据) 取代。此时，当研究目的为多

个总体比较的时候，通常是用各个总体的样本统计量

分别取代其缺失数据。而当数据的缺失率达到或者超

过了 5% 的时候，如果用同一个值去取代所有的缺失

值，就会使得数据的方差变小，从而人为地夸大了统计

分析结果的统计学意义。因此，当数据缺失率在 5%
～15%之间的时候就需要用一些复杂精密的方法去处

理。当数据缺失率在 15% ～ 60% 之间的时候，也可以

使用不同的方法去处理，但缺失过多则反映了研究质

量的问题; 而当数据缺失率 ＞ 60%的时候，任何一种填

补方法也爱莫能助〔11〕。在采用生存期、疾病复发或疾

病进展时间作为主要结局的临床研究中，有经验的研

究者一般会将缺失数据控制在 5%以内。
在进行数据填补时，应首先判断缺失的类型，根据

不同的缺失原因采用不同的方法，必要时采取多种填

补方法，并进行敏感性分析以证实其可靠性。事实上，

( 下转第 343 页)
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0. 13xt － 6 + 0. 14xt － 7 － 0. 28xt － 8
对残差序列进行序列相关性检验考察模型本身的合理性，

结果显示残差不存在序列相关。预测结果与原序列的比较结

果如图 4。

图 4 甲流累积病例预测结果与原序列的比较

通过对以上三个模型的建立，可以看出在现阶段使用指数

模型和 ARMA( p，q) 模型均能取得不错的预测效果，可以对现

阶段的疫情发展做出较为准确的预测。
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即使数据缺失在一个能处理的范围内时，如果处理方

式不恰当，也会造成分析结果的偏性或不能充分利用

数据信息从而降低统计效率。
简单填补法的优点是简单、易操作，适合于缺失量

很小的数据。缺点是导致标准误的降低和 P 值的减

小，使得犯Ⅰ类错误的概率升高，还有容易引起系统偏

倚〔12〕。因此，用简单填补法计算出的治疗效应置信区

间会失去它本来的真实性，从而得到一个狭窄的看似

精确的置信区间。
而 MI 目前已在国外许多领域得到广泛应用，其

优点主要在于〔13〕: ①沿袭了一些简单填补法的优点，

摒弃了其主要缺陷，使填补的缺失数据能够接近“真

实”。②对于同一资料，更换一个新的分析过程不需

要重新填补缺失值。③因其考虑了缺失数据的不确定

性，对标准误的估计以及统计推论通常比较准确。④
填补效率较高。但是，与简单填补法相比，MI 相对比

较复杂，运行程序所需空间较大，要求数据呈 MAR，

MCMC 模型还要求数据呈多元正态分布，尽管这一假

设并不十分严格，但在一定程度上会使其应用受限。
此外，当样本量足够大时，直接采用极大似然法( maxi-
mum likelihood estimation，MLE) 可得到与 MI 几乎相同

的结果，而 MLE 不需依赖模型的反复模拟过程，因此

在某种程度上显得比 MI 略有优势，但这类方法往往

需要专门软件，而且只能解决某些特殊的问题。相比

之下，MI 能够解决有缺失数据资料中相对普遍的问

题，尤其当数据呈任意缺失模式时，可以运用 MCMC
模型来处理复杂的数据缺失问题，提高统计效率。

综上，临床研究过程中应高度关注出现的缺失现

象及其产生原因，研究方案和统计分析计划应该事先

确定好分析集人群和缺失值的处理方法等，保证临床

试验结果的可靠、可信。
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