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　 　 【摘要】 在临床试验中， 因各种原因导致数据缺失属常见现象。 缺失值的存在可造成原数据集信息损失， 降低研究

结果的稳健性和有效性。 因此， 如何正确处理缺失值是临床试验中必须重视且谨慎对待的问题。 本文介绍了临床试验中

缺失值的发生原因、 类型及常见处理方法， 旨在提高研究人员对缺失值的认识， 减少缺失值处理方法的误用。 需注意的

是， 临床试验中应对缺失值的最佳方法是严格预防和 ／ 或减少数据缺失的发生， 而非事后处理。
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　 　 在临床试验中， 往往因物理或人为因素造成数据

缺失， 即使是少量的缺失值， 也可能对试验结果带来

偏倚， 进而影响研究结果的准确性和可靠性。 针对此

问题， 诸多学者陆续提出了一系列处理缺失值的方法，
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而这些方法亦有各自的适用背景和前提假设［１⁃５］ 。 但

部分临床研究未根据缺失值类型采取相应的正确处理

方法， 更有甚者将本不应剔除的缺失数据直接删除，
这些操作直接导致了临床试验中缺失值的处理不当和

报告不规范。 因此， 本文阐述临床试验中常见缺失值

类型及其处理方法， 旨在提高研究人员对缺失值的认

识， 减少其处理方法的误用， 进而提高临床试验结论

的可靠性与有效性。

１　 缺失值介绍

１􀆰 １　 基本概述

缺失值是指因物理或人为等原因未能采集到的

试验相关数据。 造成数据缺失的原因主要包括：
（１） 未严格规范研究设计、 数据采集和质量控制，
如从医院病案系统调取数据时操作不当； （２） 因设

备故障或研究人员个人疏忽而无法收集完整的试验

数据， 如因数据存储硬件出现故障而导致数据缺

失； （３） 参与者的个人原因， 如出于安全考虑或试

验给参与者造成不便而退出试验、 因担心涉及敏感

信息而拒绝参与调查、 因搬迁而失访等。 即使试验

前已制定了严格的研究方案和规范的处理流程， 但

试验过程中仍会因各种不可预测因素导致数据缺

失［６］ 。 如针对发表于高水平杂志的 ７７ 个临床随机

对照试验的系统回顾研究发现， 高达 ９５％的试验存

在不同程度的数据缺失［７］ 。
１􀆰 ２　 重要意义

在临床研究中， 科学、 合理地收集和管理原始

数据是研究可靠性、 真实性的重要保证［８］ 。 缺失值

的存在降低了所包含样本的群体代表性， 减弱了临

床试验的优势， 降低了试验的把握度， 引入了潜在

偏倚， 影响试验结果的解释性和可信度。 在临床实

践中， 研究者往往直接忽略缺失数据的参与者， 仅

纳入完整数据的参与者进行分析， 即采用完整案例

分析 （ ｃｏｍｐｌｅｔｅ⁃ｃａｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ） 。 而此方法可导致样

本量削减、 破坏原有的组别间平衡、 引入偏倚， 进

而损害试验结果的稳健性与准确性。 因此， 如何科

学、 合理地处理缺失值是临床试验中不可忽视的

问题。

２　 数据缺失的机制

应对策略的选择取决于对数据缺失机制的假设，
因此了解数据缺失的机制类型非常必要。 Ｌａｚａｒ 等［９］

提出了数据缺失的分类方法， 根据其研究结果可将数

据缺失机制类型分为： 完全随机缺失 （ｍｉｓｓｉｎｇ ｃｏｍ⁃
ｐｌｅｔｅｌｙ ａｔ ｒａｎｄｏｍ， ＭＣＡＲ）、 随机缺失 （ｍｉｓｓｉｎｇ ａｔ ｒａｎ⁃
ｄｏｍ， ＭＡＲ） 和非随机缺失 （ｍｉｓｓｉｎｇ ｎｏｔ ａｔ ｒａｎｄｏｍ，
ＭＮＡＲ）。
２􀆰 １　 完全随机缺失

ＭＣＡＲ 是指参与者的数据缺失是随机发生的，
完全独立于已观测和未观测到的数据， 因此 ＭＣＡＲ
数据可视为试验数据集里的一个随机子集。 如研究

人员因当天试验检测设备故障、 无法正常收集试验

结果而造成数据缺失， 这种由随机因素引起的数据

缺失被归类为 ＭＣＡＲ。 值得注意的是， 此种机制假

设性较强， 且往往难以进行有力验证。 若无法满足

ＭＣＡＲ 的强假设条件， 将缺失值全部按照 ＭＣＡＲ 机

制处理是不可取的。 目前， Ｈｅｙｍａｎｓ 等［１０］ 指出， 两

种方法可辅助判断缺失值是否为 ＭＣＡＲ 机制， 一种

方法为 ｔ 检验和逻辑回归分析法， 另一种方法为

Ｌａｚａｒ 等［９］提出的 ＭＣＡＲ 检验法。 ｔ 检验可比较非响

应者组与响应者组之间的差异， 若缺失值指示变量

对应的 Ｐ 值不显著， 则可能为 ＭＣＡＲ 机制。 逻辑回

归分析可检验缺失值指示变量对感兴趣变量的预测

作用， 若回归系数不显著， 则可能为 ＭＣＡＲ 机制。
两种方法结合使用可初步判断缺失值是否为 ＭＣＡＲ
机制。 ＭＣＡＲ 检验法通过比较每个缺失数据模式下

变量的实际观察均值与使用最大期望 （ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＥＭ） 算法估计的预期总体均值之间

的差异判断缺失值是否属于 ＭＣＡＲ 机制。 若这些差

异在各个缺失数据模式下均很小且无显著性， 可认

为是 ＭＣＡＲ 机制。 反之， 若差异较大或存在显著

性， 则可能不是 ＭＣＡＲ 机制。
２􀆰 ２　 随机缺失

ＭＡＲ 是指缺失数据仅关联于参与者已观测到的

变量值， 是临床试验中最常见的缺失机制， 当控制了

与 ＭＡＲ 关联的已观测到的变量后， 可认为此缺失数

据与未观测到的变量不相关。 如一项针对中老年人控

制血糖的临床研究中， 某高龄组参与者认为该干预措

施造成其生活不便而退出临床试验， 进而导致数据缺

失。 在此情况下， 可认为年龄 （作为一个已观测到

的变量） 是导致数据缺失的重要原因， 数据的缺失

机制可考虑为 ＭＡＲ； 当控制了年龄这一变量后， 可

认为数据缺失与未观测到的变量并无关联。 然而， 与

ＭＣＡＲ 机制类似， 当前难以根据定义或数据本身评估

缺失数据是否为 ＭＡＲ 机制， 在实际工作中对于 ＭＡＲ
的判断比 ＭＣＡＲ 难度更大［１０］ 。
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２􀆰 ３　 非随机缺失

ＭＮＡＲ 又称不可忽略的缺失 （ｎｏｎ⁃ｉｇｎｏｒａｂｌｅ ｍｉｓｓ⁃
ｉｎｇ， ＮＩＭ）， 被定义为试验数据出现缺失的概率与参

与者未观测到的变量相关。 如一项关于药物治疗抑制

肿瘤生长的临床试验中， 参与者在前几次随访时均展

现出理想的治疗效果， 但在下一次随访前突然病情恶

化而退出试验， 导致数据缺失， 而此种情况导致的数

据缺失机制即为 ＭＮＡＲ。 通常情况下， 当无法判断数

据缺失是 ＭＣＡＲ 或 ＭＡＲ 时， 可认为其为 ＭＮＡＲ 并进

行相应处理， 或作敏感性分析以辅助评估对数据缺失

机制假设的稳健性及可靠性。 但实际上， 即使可通过

比较分析或构建模型以区分 ＭＣＡＲ 与 ＭＡＲ， 当前依

然无法准确判断缺失数据属于 ＭＡＲ 还是 ＭＮＡＲ。 对

于 ＭＮＡＲ 与 ＭＡＲ 的区分， 仍主要依赖于临床科研工

作者的专业判断， 且只能在某种程度上 “猜测” 缺

失数据是否属于 ＭＮＡＲ。

３　 缺失值的常见处理方法

缺失值的处理方法总体上可分为删除法、 插补法

和逆概率加权法 （ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ， ＩＰＷ）。

常见处理方法的优点、 缺点及适用条件详见表 １， 部

分处理方法应用实例详见表 ２。
３􀆰 １　 删除法

在不考虑缺失数据对临床试验结果影响的情况

下， 直接在已获取的试验数据集上进行处理分析， 可

使用删除法。 删除法包括列表删除 （ｌｉｓｔｗｉｓｅ ｄｅｌｅｔｉｏｎ）
和成对删除 （ｐａｉｒｗｉｓｅ ｄｅｌｅｔｉｏｎ）。
３􀆰 １􀆰 １　 列表删除

处理缺失数据最简单的方法是直接删除含有缺失

数据的参与者个案， 分析试验数据集中剩余的完整数

据， 这种方法称为列表删除或完整案例分析， 当缺失

数据类型为 ＭＣＡＲ 时， 且缺失数据很少 （通常认为

少于总体数据的 ５％） ［１７］ ， 可选用列表删除。 表 ２ 中

Ｒａｕｔｅｎｂｅｒｇ 等［１１］应用了列表删除法处理缺失值， 操

作简单、 易行。 该方法的优点在于操作简单， 无需人

为填补数据。 不足之处在于， 当样本量较少且缺失数

据比例较高时， 列表删除可造成大量信息损失， 影响

样本的客观性和统计效能。 此外， 当数据不满足

ＭＣＡＲ 假设时， 这种处理方法可引入潜在偏倚。 故列

表删除适用于 ＭＣＡＲ 条件下， 样本量较大且缺失值

较少的场景。

表 １　 缺失值的常见处理方法

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ

处理方法 优点 缺点 适用条件

删除法

　 列表删除 操作简单， 无虚假数据存在 当样本量较少而缺失数据比例较高时，
易造成信息大量浪费

在 ＭＣＡＲ 条件下， 样本量较大且缺失

值较少的场景

　 成对删除
更大限度地保留了试验数据集中的可

用信息

当不同分析所涉及的变量不同时， 其

有效样本量也会不断变化

在 ＭＣＡＲ 条件下， 关键分析变量缺失

较少的情景

插补法

　 单一插补

　 　 均值插补 计算简单、 方便 忽视了插补变量与其他观察变量的相

关性， 将引起处理后的数据方差与实

际方差不同

在 ＭＣＡＲ 条件下， 缺失值较少且无明

显规律的连续性数据

　 　 末次观测值结转法 用于维持样本量并减少研究参与者流

失引起的偏倚

在临床研究中， 该方法的不现实性较

高， 可能影响研究结果的可靠性

在 ＭＣＡＲ 条件下， 可应用于按时间点

对每个受试者采取重复措施的试验

　 　 最差观测值结转法 操作简单、 易懂 保守， 且适用条件严格 适用于 ＭＣＡＲ 机制， 参与者因缺乏疗

效而脱落试验， 从而缺失之后的数据

　 多重插补 考虑到缺失值的不确定性， 多次对缺

失值进行插补并综合所得结果， 从而

提供更为有效且无偏的估计标准误

分析数据比单一插补更繁琐， 工作量

更大

适用于 ＭＣＡＲ 或 ＭＡＲ 条件下

　 基于模型插补 在临床试验处理缺失值问题时， 更具

有稳健性和有效性

复杂的算法通常需强大的统计背景，
也将影响其广泛应用

适用于 ＭＮＡＲ 条件下

逆概率加权法 灵活性较高， 有效考虑选择偏倚 对缺失数据敏感， 也需一定程度的建

模和计算

适用于 ＭＣＡＲ 和 ＭＡＲ 机制

ＭＣＡＲ （ｍｉｓｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ａｔ ｒａｎｄｏｍ）： 完全随机缺失； ＭＡＲ （ｍｉｓｓｉｎｇ ａｔ ｒａｎｄｏｍ）： 随机缺失； ＭＮＡＲ （ｍｉｓｓｉｎｇ ｎｏｔ ａｔ ｒａｎｄｏｍ）： 非随机缺失
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表 ２　 缺失值常见处理方法应用实例

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｈｏｗ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ

实例来源 研究问题 缺失值处理方法

Ｒａｕｔｅｎｂｅｒｇ［１１］ 探究耐药性检测与标准治疗在一线治疗失败患者中的疗效，
并分析费用与健康相关生活质量之间的关系， 为二者提供

相关性信息

应用列表删除 （完整案例分析） 处理缺失值， 除耐药性检测

强制变量外， 其他无统计显著系数的变量均从模型中剔除

Ｓａｙａｓｏｎｅ［１２］ 探究三苯双脒与吡喹酮的疗效和安全性 针对主要结果数据， 对拥有完整数据的所有参与者进行成对

删除 （可用案例分析）

Ｍｅｎｅｎｄｅｚ［１３］ 比较全天佩戴夹板与根据需求佩戴夹板在 ｄｅ Ｑｕｅｒｖａｉｎ 腱鞘

炎患者中的效果差异， 并评估其他相关因素 （握力强度、
上肢残疾度量、 疼痛程度和心理压力等） 对治疗结果的

影响

握力强度、 疼痛强度数值评定量表， 最初和后续关于手臂、
肩膀和手的残疾状况问卷， 治疗满意度， 流行病学研究中心

的抑郁症量表、 疼痛焦虑症状量表和疼痛灾难化量表 ８ 项变

量， 应用均值插补方法填充缺失数据

Ｗｉｔｋｉｅｗｉｔｚ［１４］ 在一项针对酒精依赖性治疗的临床试验中， 比较纳曲酮与

安慰剂在酒精依赖性患者中的治疗效果

使用末次观测值结转法处理缺失值， 收集退出治疗前可获得

的所有饮酒数据， 使用最后 １ 个月的饮酒数据替代治疗退出

后缺失的测量值

Ｗｉｔｋｉｅｗｉｔｚ［１４］ 在一项针对酒精依赖性治疗的临床试验中， 比较纳曲酮与

安慰剂在酒精依赖性患者中的治疗效果

使用多重插补处理缺失值， 创建了 ５０ 个不同的填补后的数据

集， 应用汇总估计将这些填补后的数据集合并

Ｒａｔｉｔｃｈ［１５］ 在一个针对重度抑郁症患者的双盲、 随机、 安慰剂对照临

床试验中， 以 ２５ 项汉密顿抑郁量表中前 １７ 个问题的总分

为评价指标， 探究重度抑郁症患者的治疗效果

使用模式混合模型填补存在缺失值的 ２５ 项汉密顿抑郁量表中

前 １７ 个问题的总分

Ｍｏｎｇｉｎ［１６］ 比较肿瘤坏死因子抑制剂与另一种作用机制的生物类抗风

湿病药物治疗类风湿性关节炎患者的有效性

应用逆概率加权法处理缺失值， 并与多重插补、 完整案例分

析等方法进行比较

３􀆰 １􀆰 ２　 成对删除

成对删除也称为可用案例分析 （ ａｖａｉｌａｂｌｅ⁃ｃａｓｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ）， 是指进行多个变量分析时， 根据分析需要

仅删除所分析变量的缺失数据， 无需将此案例完全删

除。 相较于列表删除， 该方法更大限度地保留了试验

数据集中的可用信息。 值得注意的是， 由于不同分析

所涉及的变量不一样， 其有效样本量也会不断发生变

化。 故此方法适用于 ＭＣＡＲ 条件下， 关键分析变量

缺失较少的场景。 Ｓａｙａｓｏｎｅ 等［１２］ 探究三苯双脒与吡

喹酮的疗效和安全性时应用了成对删除 （表 ２）， 即

针对不同结局的分析而删除无需参与分析变量的缺失

数据。
３􀆰 ２　 插补法

在临床试验中， 为了使试验结果更具准确性和

可靠性， 减少缺失值对整个试验的不良影响， 除可

使用删除法外， 还有一种更常见的方法———插补

法。 插补法是指用合理的数值填充缺失数据的做

法， 即对缺失值进行预测， 用一些替代值填补缺失

的数据， 采用填补后的完整数据集进行后续统计分

析， 而这些替代值被称为插补值。 在满足相应缺失

机制要求的情况下， 插补法可有效解决数据缺失问

题， 不必担心因排除数据缺失个案而导致数据分析

不完整。 目前， 常用的插补法包括单一插补 （ｓｉｎｇｌｅ

ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ）、 多重插补 （ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ＭＩ）、 基

于模型插补 （ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ）。
３􀆰 ２􀆰 １　 单一插补

单一插补是指采用一定的方法构造一个恰当合理

的预测值， 填充缺失的数据元素。 目前， 广泛使用的

单一插补方法有均值插补、 末次观测值结转法 （ ｌａｓｔ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ， ＬＯＣＦ）， 以及最差观测值

结转法 （ｗｏｒｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ， ＷＯＣＦ）。
（１） 均值插补　 即计算每个变量已有观测值的

平均值， 并通过均值填补该变量的缺失值。 均值插

补通常应用于 ＭＣＡＲ 类型， 并适用于缺失值较少且

无明显规律的连续性数据。 一般情况下， 当变量服

从正态分布时， 可将此变量的平均值作为插补值；
若变量不服从正态分布， 则可考虑将变量的中位数

或众数作为其插补值。 如 Ｍｅｎｅｎｄｅｚ 等［１３］ 在临床试

验研究中， 应用均值插补方法填充 ８ 项变量缺失的

数据， 构成一个完整的数据集， 方便后续进行结果

分析 （表 ２）。
在合理应用于 ＭＣＡＲ 机制情况下， 均值插补的

优点在于简单、 方便， 然而其缺点是人为减少变量的

变化， 可能人为造成对研究误差的错误低估， 错误高

估效应量的精度， 也忽视了插补变量与其他观察变量

的相关性， 可能引起处理后的数据方差与实际方差不
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同的问题。 使用均值插补法时， 需谨慎评估其在特定

数据集中的适用性和局限性。
（２） 末次观测值结转法　 ＬＯＣＦ 是指在纵向研究

（即按时间点对每位受试者采取重复措施的试验） 中

插补缺失数据的方法， 缺失的后续测量值均由观察到

的最后一次测量值替代， 适用于 ＭＣＡＲ 类型。 Ｗｉｔｋ⁃
ｉｅｗｉｔｚ 等［１４］的研究应用了 ＬＯＣＦ 处理缺失值， 收集退

出治疗前可获得的所有饮酒数据， 使用最后 １ 个月的

饮酒数据替代治疗退出后缺失的测量值。 ＬＯＣＦ 可减

少因某次失访而造成患者的脱落偏倚。 需注意的是，
此方法的使用前提是假设研究对象的情况在脱落或失

访后仍保持不变， 但这种假设在临床研究中较难满

足， 因为受试者常表现出某种趋势［１８］ 。 因此， 指南

建议尽量避免使用 ＬＯＣＦ 方法作为主要方法 （除非所

依据的假设在科学上是合理的）， 并鼓励使用其他替

代方法处理缺失数据［１］ 。
（３） 最差观测值结转法 　 ＷＯＣＦ 是指用试验中

已观测到的最坏情况的参与者数据去填补缺失值， 一

般适用于 ＭＣＡＲ 类型。 在实际工作中， ＷＯＣＦ 常用于

因缺乏疗效而使参与者脱落试验的情况， 可对药物疗

效进行保守评价， 临床上也将这种试验设计方法称为

缺乏疗效设计。
此外， 单一插补方法还包括基线观测结转、 回归

插补、 ＥＭ 算法填充、 热层填补、 冷层填补、 回归

（Ｂｕｃｋ 方法） 等［１９］ 。 尽管单一插补方法多样， 简单

易行， 但多数方法仅在 ＭＣＡＲ 条件下为总体均值或

总量提供无偏估计。 单一插补中估计的插补值通常有

偏于实际观测值 （比实际观测值高或低）， 且此方法

使得插补值集中于某一点 （如均值） 上， 在缺失数

据比例较大时将影响填补后的数据分布， 导致方差被

低估， 影响效应量的正确估计， 从而降低试验结果的

精度。
３􀆰 ２􀆰 ２　 多重插补

ＭＩ 是在单一插补的基础上衍生而来， 最早由哈

佛大学的 Ｒｕｂｉｎ 教授于 １９７７ 年提出［２０］ ， 目前广泛应

用于临床试验中缺失值的处理。 ＭＩ 的理论基础是贝

叶斯估计， 被定义为在数据类型为 ＭＡＲ 的情况下，
用多个合理的随机值替换缺失数据， 从而创建多个完

整的数据集进行分析， 并将结果合并。 因此， ＭＩ 包

含 ３ 个阶段， 即插补阶段、 分析阶段及结果合并阶

段， 每个阶段均考虑了缺失值的不确定性 （图 １）。
具体而言， 在插补阶段， ＭＩ 生成原始数据集的多个

“副本” （即插补后的完全数据集）， 而在每个完全数

据集中， 缺失的数据从反映观测数据概率分布中随机

抽取的值进行插补。 因此， 在第一阶段插补过程中，
通过随机生成多个 “副本” 数据集以考虑插补值的

不确定性。 在分析阶段， 拟合模型并估计每个已插补

数据集的结果效应值。 在每个试验数据集中， 已观测

到的数据保持不变， 由于使用不同的估算方法， 不同

插补值的变化可产生不同的效果估计。 不同的插补值

图 １　 多重插补流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ



协 和 医 学 杂 志

１１７０　 　 Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ， ２０２４

反映了估计模型的不确定性， 而不仅仅是添加了不

同的 “残差”。 最后， 在结果合并阶段， 将所有效

应估计值汇集在一起， 将所有已插补数据集的平均

效应估计值作为点估计值， 同时通过合并插补数据

集内部和数据集之间的变异计算标准误［２１］ 。 Ｗｉｔｋｉｅ⁃
ｗｉｔｚ 等［１４］在一项针对酒精依赖性治疗的临床试验

中， 比较纳曲酮与安慰剂在酒精依赖性患者中的治

疗效果， 应用多重插补法处理缺失值， 创建了５０ 个

不同的填补后数据集， 汇总估计这些填补后数据集

的效应值。
ＭＩ 适用于 ＭＣＡＲ 或 ＭＡＲ 机制， 不能用于 ＭＮＡＲ

机制。 其优点在于考虑到缺失值的不确定性， 提供更

为有效且无偏的估计标准误， 使得试验结果更加稳

健、 可靠。 研究证实， 在缺失机制为 ＭＡＲ 的情况下，
ＭＩ 可充分考虑缺失值的不确定性并提供无偏性结果，
因此广泛用于处理临床试验中的缺失值［３，２２⁃２３］ 。 该方

法的缺点在于数据分析比单一插补更为繁琐， 工作量

更大。 若在 ＭＮＡＲ 机制中错误应用 ＭＩ 方法进行插

补， 可能引入系统性偏差， 导致错误的结果推断。
３􀆰 ２􀆰 ３　 基于模型插补

基于模型插补是指应用有关数据分布的假设

（包括均值和中位数插补） 估计缺失值的方法， 或假

设辅助变量 （或 ｘ 变量） 与目标 ｙ 变量之间的关系，
以预测缺失值。 该方法在包含缺失值的数据集中为每

个目标变量建立一个预测模型， 在观测数据上拟合模

型， 随后生成插补值去填补缺失值。 常见模型包括基

于似然方法、 模式混合模型、 马尔柯夫链蒙特卡罗模

型， 以及最近热门的期望最大化算法和人工智能方

法。 诸多学者已对这些方法给出详细解释、 示例和模

拟结果［１５，２４⁃２７］ 。 如 Ｃｏｌｅ 在研究中采用马尔柯夫链蒙

特卡罗模型填补生存质量资料 （分类变量结局） 中

的缺失数据［２８］ 。 基于模型填补方法一般包括 ４ 个步

骤 （图 ２）： 首先， 利用最大似然函数对未缺失数据

进行参数估计 （步骤 １）； 其次， 利用最大似然函数

对缺失数据进行估计填补 （步骤 ２）； 再次， 根据第

２ 步确定的估计填补数据重新进行第 １ 步的参数估计

（步骤 ３）； 最后， 则是包括步骤 １、 ２ 和 ３ 在内的迭

代过程， 即步骤 ４ 包括重复执行前面三个步骤， 直到

参数估计结果稳定， 无更多变化。 Ｒａｔｉｔｃｈ 等［１５］ 在一

项针对重度抑郁者的临床试验中， 将 ２５ 项汉密顿抑

郁量表中前 １７ 个问题总分的变化作为结果变量， 使

用模式混合模型估计缺失值， 为后续数据分析提供合

理的估计结果。
基于模型插补是一种较为复杂的缺失值处理方

图 ２　 基于模型插补方法流程图
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法， 其独特之处在于可在 ＭＮＡＲ 的假设下分析数据。
此方法的优点在于处理缺失值问题时更具稳健性和有

效性。 然而， 由于算法较为复杂， 研究者通常需具备

较强的统计学知识背景， 因此其广泛应用受到一定

影响。
３􀆰 ３　 逆概率加权法

ＩＰＷ 是一种基于权重的数据缺失处理方法， 其通

过对含有缺失数据的参与者分配权重 ０， 无缺失数据

的参与者按照非缺失概率的倒数进行加权， 从而创造

出一个虚拟的新人群 （ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ） 完整数据

集。 在部分文献中， ＩＰＷ 可能会被细分为 ＩＰＷ１ 和

ＩＰＷ２［１６］ 。 ＩＰＷ１ 通常是一种基于观测数据的加权方

法， 而 ＩＰＷ２ 则是一种基于模型的加权方法。 通常采用

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型计算非缺失概率， 其中因变量为非缺

失值， 协变量为其可能的预测因素。 最后仅对含有完

整数据的参与者进行加权回归分析， 估计干预效果。
图 ３ 展示了 ＩＰＷ 方法的概念性过程。 Ｍｏｎｇｉｎ 等［１６］ 在

一项模拟研究中比较了肿瘤坏死因子抑制剂与另一种

作用机制的生物类抗风湿病药物治疗类风湿关节炎患

者的有效性， 选用了 ＩＰＷ 处理缺失值， 且与多重插

补、 完整案例分析等方法进行比较， 以 １ 年内低疾病

活跃度的估计值为评价指标， 结果显示应用完整案例

分析和 ＩＰＷ１ 可高估低疾病活跃度的绝对差异， 相反

ＩＰＷ２ 和多重插补可得出无偏的低疾病活跃度估计值。
ＩＰＷ 适用于 ＭＣＡＲ 和 ＭＡＲ 机制， 对于 ＭＮＡＲ 机

制并不适用。 其优点在于为不同的样本分配不同的权

重以校正样本选择偏差， 可选择不同的权重计算方法，
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图 ３　 逆概率加权法处理缺失值流程图
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具有较高的灵活性。 相较于 ＭＩ， ＩＰＷ 操作更为简单，
结果解读也相对容易， 无需进行多次插补， 且仅涉及

１ 个完整的数据集， 是处理缺失值常用的方法之一。
ＩＰＷ 的缺点在于对缺失数据较为敏感， 若数据缺失

比例较高， ＩＰＷ 的权重分配可能受到影响， 导致对

效应值的估计不准确。 此外， 该方法需进行一定程度

的建模和计算， 增加了使用难度。

４　 缺失值处理方法的选择及建议

综上， 缺失值的处理方法大致分为删除法、 插补

法和 ＩＰＷ 法。 其中， 删除法操作最简单， 但仅适用于

ＭＣＡＲ 机制， 违背了意向性治疗分配 （ ｉｎｔｅｎｔ⁃ｔｏ⁃ｔｒｅａｔ）
原则。 相较于删除法， 插补法可减少信息损失。 单一

插补保留了数据集的完整性， 简单易行， 但忽视了数

据的变异程度； ＭＩ 不仅摒弃了单一插补主要的弊端，
且充分考虑到缺失值的不确定性， 对标准误的估计和

研究结果的推断更具准确性； 基于模型插补则可在

ＭＮＡＲ 机制下有效处理缺失值， 运用多种模型填补缺

失数据， 插补过程更加严谨合理。 但 ＭＩ 和基于模型

插补的算法和处理均较为复杂， 研究者需具备丰富的

统计学知识和计算机操作能力， 导致其实际应用受到

一定程度的限制。 相对而言， ＩＰＷ 法灵活性更高， 其

操作和结果解读也较为简单， 但对缺失数据敏感， 也

需要复杂的建模和计算。
目前， 尚无公认的最佳缺失值处理方法， 不同方

法得出的估计值往往有所差别， 但再强大的缺失值处

理方法都不可能替代充分的试验设计和实施。 此外，
即使事后填补缺失值， 也依然无从得知数据缺失的真

实原因， 无法评估填补后数据集的结果估算值是否正

确。 因此， 为彻底解决临床试验中的缺失数据问题，
最佳方法是在试验过程中防止数据缺失， 而非事后试

图填补缺失的数据。 在试验设计和实施阶段， 为防止

缺失值的出现， 提出如下建议： （１） 研究者可通过电

话或电子邮件的方式进行调查， 以最大限度减少参与

者亲自就诊的次数； （２） 为每次随访预设合理的时间，
并根据参与者的时间制订灵活的日程安排； （３） 在长

期随访研究中， 为参与者提供激励措施， 充分补偿参

与者所付出的时间和精力， 以增加其参与研究的积极

性和依从性； （４） 简化调查问卷内容， 并选用先进

的数据收集工具， 作到 “精益” 数据； （５） 为缺失

值设定最低限度， 若超出预估目标则制订相应的解决

方案， 了解数据缺失的原因， 针对具体缺失原因进行

对应的敏感性分析， 并遵循相关报告指南等。

５　 小结与展望

缺失值处理问题一直是临床试验中备受关注的重

要话题。 本文阐述了常见的缺失值类型及其处理方

法， 通过图、 表、 理论结合实例等多种形式， 旨在提

高临床科研工作者对缺失值的理解和认识， 减少临床

试验中缺失值的不当处理和不规范报告。
删除法、 插补法和 ＩＰＷ 法是常见的缺失值处理

方法， 各具优劣， 只有在满足其要求的缺失机制和特

定情境下， 方能展现出优势。 若不能满足缺失机制假

设， 无论何种处理方法均可能引入偏倚， 而非解决存

在的问题。 处理缺失值最好的方法是防止数据丢失，
为避免或减少临床试验中的数据缺失， 需在研究设计

和实施等阶段进行全面、 科学、 严谨的考虑。
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