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三种缺失机制下数据模拟方法及其 ＳＡＳ 实现∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 研究真实世界研究中连续型结局变量下多个协变量缺失的数据模拟方法ꎬ以期为缺失值填补方法

的模拟研究提供参考ꎮ 方法　 基于多元线性回归模型和三种缺失机制的定义ꎬ模拟了存在混杂因素情况下连续型结局变

量的完整数据ꎬ设置了完全随机缺失、随机缺失、非随机缺失机制下 ３ 个协变量均缺失一定比例(如 ２％)的情境ꎬ并采用

ＳＡＳ 软件实现缺失机制的模拟过程ꎮ 结果　 构建了不同缺失机制下多元协变量缺失的模拟数据集ꎮ 结论　 提供的数据

模拟方法和 ＳＡＳ 代码实现了三种不同缺失机制的多元缺失数据模拟ꎬ可为相关模拟研究提供参考ꎮ
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　 　 近年来ꎬ国内外对真实世界研究( ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｓｔｕｄ￣
ｙꎬ ＲＷＳ)的关注度日益增加ꎮ 真实世界研究是指针

对预设的临床问题ꎬ在真实世界环境下收集与研究对

象健康有关的数据(真实世界数据)或基于这些数据

衍生的汇总数据ꎬ通过分析获得药物的使用情况及潜

在获益－风险的临床证据(真实世界证据)的研究过

程[１]ꎮ 真实世界数据的主要来源是日常所收集的各

种与患者健康状况和 /或诊疗及保健有关的数据ꎬ也称

既有数据、日常数据( ｒｏｕｔｉｎｅ ｄａｔａ)ꎮ 由于既有数据缺

乏记录、采集、存储等流程的科研数据质量控制ꎬ极有

可能存在数据不完整、关键变量缺失、记录不准确等问

题ꎬ对循证应用造成了困难[２]ꎮ 其中ꎬ完整性是指数

据信息的缺失程度ꎬ包括变量的缺失和变量值的缺失ꎮ
对于重要的协变量缺失应当在研究设计阶段尽量避

免ꎬ若由于实际情况确实无法收集到ꎬ可将其视为未观

测混杂因素ꎬ采用工具变量( ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ＩＶ)
等方法进行处理ꎬ而对于变量值的缺失则需谨慎对待ꎮ
不同研究目的获得的数据ꎬ其缺失程度、缺失分布、缺
失原因和变量值的缺失机制往往不尽相同ꎮ 当特定研

究的数据缺失比例明显超过同类研究的比例时ꎬ会加

大研究结论的不确定性ꎬ此时需要慎重考虑该数据能

否支持产生真实世界证据ꎮ 对缺失原因的详细分析有

助于对数据可靠性的综合判断ꎬ如果涉及缺失数据的

填补问题ꎬ应根据缺失机制的合理假设采用恰当的填

补方法[２]ꎮ
根据所用理论基础不同ꎬ缺失值填补方法可分为

基于统计学的填补方法(如均值填补、回归填补、期望

最大化填补)和基于机器学习的填补方法(如 Ｋ 最近

邻填补、基于聚类的填补方法、基于神经网络的填补方

法) [３]ꎮ 实际应用中ꎬ需根据具体问题选择合理有效

的填补方法进行缺失值处理ꎬ进而提高数据质量以及

后续分析的准确性ꎮ 因此ꎬ在研究缺失值处理方法时ꎬ
常常需要模拟不同情境下的数据集ꎬ如不同缺失机制、
样本量大小、缺失比例等ꎬ用于评价不同填补方法的填

补性能ꎮ 但目前关于缺失机制模拟方面的文献大多仅

涉及一种数据缺失机制的模拟[４－８]ꎬ提及三种缺失机

制模拟方法的文献大多针对临床纵向数据研究[９－１１]ꎬ
其普适性不足ꎮ 故本文以真实世界研究中常出现的多

个协变量缺失为例ꎬ基于多元线性回归模型和缺失机

制的定义进行模拟ꎬ并提供 ＳＡＳ 代码ꎬ以期为相关领

域研究者提供参考ꎮ

数据的缺失机制

定义完整数据 Ｍ ＝ (ｍｉｊ)ꎬ缺失数据指示变量 Ｒ ＝

(Ｒ ｉｊ)ꎬＭｏｂｓ为观测到的数据ꎬＭｍｉｓ为缺失数据ꎬΦ 为未

知参数ꎮ Ｒｕｂｉｎ 和 Ｌｉｔｔｌｅ[１２]根据给定 Ｍ 下 Ｒ 的条件分

布—ｆ(Ｒ ｜ＭꎬΦ)的特征将数据的缺失机制分为三类:
完 全 随 机 缺 失 ( ｍｉｓｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ａｔ ｒａｎｄｏｍꎬ
ＭＣＡＲ)ꎬ随机缺失(ｍｉｓｓｉｎｇ ａｔ ｒａｎｄｏｍꎬＭＡＲ)和非随

机缺失(ｍｉｓｓｉｎｇ ｎｏｔ ａｔ ｒａｎｄｏｍꎬＭＮＡＲ)ꎮ 完全随机缺

失是指缺失数据发生的概率不依赖于 Ｍ 的观测值ꎬ或
缺失值ꎬ即:ｆ(Ｒ ｜ＭꎬΦ)＝ ｆ(Ｍ ｜ Φ)ꎮ 随机缺失是指缺

失数据发生的概率只依赖于 Ｍ 的观测值ꎬ而不依赖于

缺失值ꎬ即:ｆ(Ｒ ｜ＭꎬΦ)＝ ｆ(Ｒ ｜ＭｏｂｓꎬΦ)ꎮ 非随机缺失

是指缺失数据发生的概率依赖于 Ｍ 的缺失值ꎬ即:ｆ(Ｒ
｜ＭꎬΦ)＝ ｆ(Ｒ ｜ＭｍｉｓꎬΦ)ꎬ或缺失数据发生的概率既依

赖于 Ｍ 的观测值又依赖于 Ｍ 的缺失值[１３]ꎬ即:ｆ(Ｒ ｜
ＭꎬΦ)＝ ｆ(Ｒ ｜ＭｏｂｓꎬＭｍｉｓꎬΦ)ꎮ

完整数据模拟方法

模拟研究的设置参照Ｍｏｒｒｉｓ 等提出的 ＡＤＥＭＰ 准

则[１４]ꎬ采用蒙特卡洛方法进行模拟ꎬ样本量设置为

５００ꎬ即 ｎ＝ ５００ꎮ 每次模拟 １０００次ꎮ
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模拟完整数据ꎬ设置 １ 个连续型结局变量 Ｙꎬ１ 个

二分类分组变量 Ｔ、７ 个协变量 ｘ１ ~ ｘ７ꎬ包括:３ 个连续

型协变量 ｘ１ ~ ｘ３、２个二分类协变量 ｘ４ꎬｘ５、１ 个无序多

分类协变量 ｘ６、１个有序多分类协变量 ｘ７ꎬ构建多元线

性回归模型:
Ｙ＝β０＋βＴＴ＋β１ｘ１＋β２ｘ２＋β３ｘ３＋β４ｘ４＋β５ｘ５＋β６ｘ６＋β７ｘ７

＋ε
其中ꎬｘ１、ｘ２、ｘ３ 服从多变量正态分布ꎬ均数为(１ꎬ２ꎬ３)ꎬ

协方差矩阵为
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ꎻｘ４、ｘ５服从二项分布 ｘ４ ~Ｂｅｒ￣

ｎｏｕｌｌｉ(０.５)ꎬｘ５ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(０.３)ꎻｘ６服从 Ｔａｂｕｌａｔｅｄ 分布

ｘ６ ~Ｔａｂｕｌａｔｅｄ(０.５ꎬ０.３ꎬ０.２)ꎻｘ７ 为有序变量ꎬ４ 个等级

各占 ２５％ꎻε 服从标准正态分布ꎬ ε~ (０ꎬ１２)ꎮ
设置 ｘ２、ｘ５为分组和结局之间的混杂因素ꎬ通过以

下二项分布来生成分组变量 Ｔ:

Ｔ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(α０＋α１ｘ２＋α２ｘ５)
１＋ｅｘｐ(α０＋α１ｘ２＋α２ｘ５)

)

其中 α１ ＝ ２ꎬα２ ＝ １ꎬ通过设置 α０ 的参数使 Ｔ ＝ １ 的概率

约等于 ３０％ꎬ根据模拟预实验结果ꎬ设置 α０ ＝ －６.５ꎮ
设置(β１ꎬβ２ꎬβ３ꎬβ４ꎬβ５ꎬβ６ꎬβ７)＝ (１.５ꎬ－０.８ꎬ０.２ꎬ－

０.１ꎬ０.３ꎬ０.５ꎬ－１.２)ꎬβＴ ＝ ２ꎬβ０ ＝ ２.６ꎬ此时 Ｙ 的均数约为

５.０ꎬ标准差约为 １.０ꎮ

不同缺失机制的数据模拟方法

设置多变量缺失ꎬ分别是 ｘ１、ｘ５、ｘ７ꎬ不同变量之间

的缺失比例为 １∶１∶１ꎬ总变量值缺失比例设置为 ６％ꎬ假
定缺失值相互独立ꎬ则每个变量的缺失比例为 ２％ꎮ
设指示变量 Ｒꎬ当 Ｒ＝ １时ꎬ表示变量缺失ꎬ当 Ｒ ＝ ０ 时ꎬ
表示变量未缺失ꎮ

１.完全随机缺失

使用 ＳＡＳ 生成变量ｚ１、ｚ２、ｚ３ 使其分别服从 Ｕｎｉ￣
ｆｏｒｍ(０ꎬ１)分布ꎬｚ１、ｚ２、ｚ３ 的取值范围为(０ꎬ１)ꎬ分别对

变量ｚ１、ｚ２、ｚ３ꎬ计算其缺失比例对应的百分位数ꎬ即第

２百分位数ｚ１＿ｍｉｓｓｒａｔｅ、ｚ２＿ｍｉｓｓｒａｔｅ、ｚ３＿ｍｉｓｓｒａｔｅꎬ再根据

ｚ１、ｚ２、ｚ３ 是否落在 ０到其第 ２百分位数之间ꎬ判断 Ｒｘ１ꎬ
Ｒｘ５ꎬＲｘ７的值ꎮ 即ꎬ当 ０<ｚ１≤ｚ１＿ｍｉｓｓｒａｔｅꎬＲｘ１ ＝ １ꎬ当 ０<ｚ２
≤ｚ２＿ｍｉｓｓｒａｔｅꎬＲｘ５ ＝ １ꎬ当 ０<ｚ３≤ｚ３＿ｍｉｓｓｒａｔｅꎬＲｘ７ ＝ １ꎮ

２.随机缺失

建立回归方程ꎬ随机缺失依赖于观测到的变量ꎮ
设 ｘ１ 的缺失与 ｘ３ 和 Ｙ 相关ꎬｘ５的缺失与 ｘ４、Ｔ 和 Ｙ 相

关ꎬｘ７ 的缺失与 ｘ２ 和 Ｙ 相关ꎬ即:

Ｒｘ１ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(γｘ１０＋γｘ１１ｘ３＋γｘ１２Ｙ)
１＋ｅｘｐ(γｘ１０＋γｘ１１ｘ３＋γｘ１２Ｙ)

)

Ｒｘ５ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(γｘ５０＋γｘ５１ｘ４＋γｘ５２Ｔ＋γｘ５３Ｙ)
１＋ｅｘｐ(γｘ５０＋γｘ５１ｘ４＋γｘ５２Ｔ＋γｘ５３Ｙ)

)

Ｒｘ７ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(γｘ７０＋γｘ７１ｘ２＋γｘ７２Ｙ)
１＋ｅｘｐ(γｘ７０＋γｘ７１ｘ２＋γｘ７２Ｙ)

)

其中(γｘ１１ꎬγｘ１２)＝ (０.３０ꎬ－０.２５)ꎬ(γｘ５１ꎬγｘ５２ꎬγｘ５３)
＝ (－０.４５ꎬ０.２０ꎬ０.３５)ꎬ(γｘ７１ꎬγｘ７２)＝ (０.５５ꎬ－０.１５)ꎬ通
过设置 γｘ１０、γｘ５０、γｘ７０的参数使 Ｒｘ１ ＝ １、Ｒｘ５ ＝ １、Ｒｘ７ ＝ １的
概率分别约为 ２％ꎮ

３.非随机缺失

建立回归方程ꎬ非随机缺失依赖于观测到的变量

及缺失的变量ꎮ 与随机缺失设置相同ꎬｘ１ 的缺失与 ｘ３
和 Ｙ 相关ꎬｘ５的缺失与 ｘ４、Ｔ 和 Ｙ 相关ꎬｘ７ 的缺失与 ｘ２
和 Ｙ 相关ꎮ 同时 ｘ１、ｘ５、ｘ７ 的缺失还与其自身相关ꎬ即:

Ｒｘ１ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(γｘ１０＋γｘ１１ｘ３＋γｘ１２Ｙ＋γｘ１３ｘ１)
１＋ｅｘｐ(γｘ１０＋γｘ１１ｘ３＋γｘ１２Ｙ＋γｘ１３ｘ１)

)

Ｒｘ５ ~ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ

(
ｅｘｐ(γｘ５０＋γｘ５１ｘ４＋γｘ５２Ｔ＋γｘ５３Ｙ＋γｘ５４ｘ５)
１＋ｅｘｐ(γｘ５０＋γｘ５１ｘ４＋γｘ５２Ｔ＋γｘ５３Ｙ＋γｘ５４ｘ５)

)

Ｒｘ７ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(
ｅｘｐ(γｘ７０＋γｘ７１ｘ２＋γｘ７２Ｙ＋γｘ７３ｘ７)
１＋ｅｘｐ(γｘ７０＋γｘ７１ｘ２＋γｘ７２Ｙ＋γｘ７３ｘ７)

)

其中(γｘ１１ꎬγｘ１２ꎬγｘ１３)＝ (０.３０ꎬ－０.２５ꎬ０.２０)ꎬ(γｘ５１ꎬ
γｘ５２ꎬγｘ５３ꎬγｘ５４)＝ (－０.４５ꎬ０.２０ꎬ０.３５ꎬ－０.８２)ꎬ(γｘ７１ꎬγｘ７２ꎬ
γｘ７３)＝ (０.５５ꎬ－０.１５ꎬ０.３６)ꎬ通过设置 γｘ１０、γｘ５０、γｘ７０的

参数使 Ｒｘ１ ＝ １、Ｒｘ５ ＝ １、Ｒｘ７ ＝ １的概率分别约为 ２％ꎮ

模拟缺失机制的 ＳＡＳ 代码实现

１.完全随机缺失

/∗ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ∗ /
/∗ １. ＭＣＡＲ ∗ /
％ｌｅｔ ｍｉｓｓｒａｔｅ＝ ２ꎻ /∗ ｍｉｓｓ ｒａｔｅ ∗ /
ｄａｔａ ｍｃａｒ＿ｐｒｅꎻ
　 ｓｅｔ ｍｖｎꎻ
　 ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３４)ꎻ
　 ｚ１＝ ｒａｎｄ(" Ｕｎｉｆｏｒｍ" )ꎻ /∗ ｚ１ ∗ /
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３)ꎻ
　 ｚ２＝ ｒａｎｄ(" Ｕｎｉｆｏｒｍ" )ꎻ /∗ ｚ２ ∗ /
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(２３４)ꎻ
　 ｚ３＝ ｒａｎｄ(" Ｕｎｉｆｏｒｍ" )ꎻ /∗ ｚ３ ∗ /
ｒｕｎꎻ
/∗ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｏｆ ｚ１ꎬ ｚ２ꎬ ｚ３

∗ /
ｐｒｏｃ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｄａｔａ＝ｍｃａｒ＿ｐｒｅ ｎｏｐｒｉｎｔꎻ
　 ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｖａｒ ｚ１ ｚ２ ｚ３ꎻ
　 ｏｕｔｐｕｔ ｏｕｔ ＝ｍｉｓｓｖａｌｕｅ ｐｃｔｌｐｔｓ ＝＆ｍｉｓｓｒａｔｅ ｐｃｔｌｐｒｅ

＝ ｚ１ ｚ２ ｚ３ꎻ
ｒｕｎꎻ
ｐｒｏｃ ｓｑｌꎻ
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　 ｃｒｅａｔｅ ｔａｂｌｅ ｍｃａｒ＿ｐｒｅ１ ａｓ
　 ｓｅｌｅｃｔ ａ.∗ꎬｂ.∗ ｆｒｏｍ ｍｃａｒ＿ｐｒｅ ａ
　 ｌｅｆｔ ｊｏｉｎ ｍｉｓｓｖａｌｕｅ ｂ
　 ｏｎ ａ.ＳａｍｐｌｅＩＤ＝ｂ.ＳａｍｐｌｅＩＤ
　 ꎻ
ｑｕｉｔꎻ
/∗ ａｓｓｉｇｎ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ∗ /
ｄａｔａ ｍｃａｒꎻ
　 ｓｅｔ ｍｃａｒ＿ｐｒｅ１ꎻ
ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｉｆ ０<ｚ１<＝ ｚ１＆ｍｉｓｓｒａｔｅ. ｔｈｅｎ Ｒ＿ｘ１＝ １ꎻｅｌｓｅ Ｒ＿ｘ１

＝ ０ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ１ ∗ /
　 ｉｆ ０<ｚ２<＝ ｚ２＆ｍｉｓｓｒａｔｅ. ｔｈｅｎ Ｒ＿ｘ５＝ １ꎻｅｌｓｅ Ｒ＿ｘ５

＝ ０ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ５ ∗ /
　 ｉｆ ０<ｚ３<＝ ｚ３＆ｍｉｓｓｒａｔｅ. ｔｈｅｎ Ｒ＿ｘ７＝ １ꎻｅｌｓｅ Ｒ＿ｘ７

＝ ０ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ７ ∗ /
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ１＝ １ ｔｈｅｎ ｘ１＝ .ꎻ
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ５＝ １ ｔｈｅｎ ｘ５＝ .ꎻ
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ７＝ １ ｔｈｅｎ ｘ７＝ .ꎻ
ｒｕｎꎻ
/∗ ｃｈｅｃｋ ｍｉｓｓ ｒａｔｅ ∗ /
ｐｒｏｃ ｆｒｅｑ ｄａｔａ＝ｍｃａｒꎻ
　 ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｔａｂｌｅｓ Ｒ＿ｘ１ Ｒ＿ｘ５ Ｒ＿ｘ７ / ｌｉｓｔꎻ
ｒｕｎꎻ
２.随机缺失

/∗ ２. ＭＡＲ ∗ /
ｄａｔａ ｍａｒꎻ
　 ｓｅｔ ｍｖｎꎻ
ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｒ＿ｘ１１＝ ０.３０ꎻ
　 ｒ＿ｘ１２＝ －０.２５ꎻ
　 ｒ＿ｘ１０ ＝ ｌｏｇ (＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０.０１ / (１ －＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ１１∗３＋ｒ＿ｘ１２∗５)ꎻ
　 ｒ＿ｘ５１＝ －０.４５ꎻ
　 ｒ＿ｘ５２＝ ０.２０ꎻ
　 ｒ＿ｘ５３＝ ０.３５ꎻ
　 ｒ＿ｘ５０ ＝ ｌｏｇ(＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０.０１ / (１ －＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ５１∗０.５＋ｒ＿ｘ５２∗０.３＋ｒ＿ｘ５３∗５)ꎻ
　 ｒ＿ｘ７１＝ ０.５５ꎻ
　 ｒ＿ｘ７２＝ －０.１５ꎻ
　 ｒ＿ｘ７０ ＝ ｌｏｇ(＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０.０１ / (１ －＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ７１∗２＋ｒ＿ｘ７２∗５)ꎻ
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３４)ꎻ
　 Ｒ＿ｘ１ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ１０ ＋ ｒ＿

ｘ１１∗ｘ３＋ｒ＿ｘ１２∗Ｙ)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ１ ∗ /
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３)ꎻ

　 Ｒ＿ｘ５ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ５０ ＋ ｒ＿
ｘ５１∗ｘ４＋ｒ＿ｘ５２∗Ｔ＋ｒ＿ｘ５３∗Ｙ)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ５ ∗ /

　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(２３４)ꎻ
　 Ｒ＿ｘ７ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ７０ ＋ ｒ＿

ｘ７１∗ｘ２＋ｒ＿ｘ７２∗Ｙ)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ７ ∗ /
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ１＝ １ ｔｈｅｎ ｘ１＝ .ꎻ
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ５＝ １ ｔｈｅｎ ｘ５＝ .ꎻ
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ７＝ １ ｔｈｅｎ ｘ７＝ .ꎻ
ｒｕｎꎻ
/∗ ｃｈｅｃｋ ｍｉｓｓ ｒａｔｅ ∗ /
ｐｒｏｃ ｆｒｅｑ ｄａｔａ＝ｍａｒꎻ
　 ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｔａｂｌｅｓ Ｒ＿ｘ１ Ｒ＿ｘ５ Ｒ＿ｘ７ / ｌｉｓｔꎻ
ｒｕｎꎻ
３.非随机缺失

/∗ ３. ＭＮＡＲ ∗ /
ｄａｔａ ｍｎａｒꎻ
　 ｓｅｔ ｍｖｎꎻ
ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｒ＿ｘ１１＝ ０.３０ꎻ
　 ｒ＿ｘ１２＝ －０.２５ꎻ
　 ｒ＿ｘ１３＝ ０.２０ꎻ
ｒ ＿ ｘ１０ ＝ ｌｏｇ (＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０. ０１ / ( １ － ＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ１１∗３＋ｒ＿ｘ１２∗５＋ｒ＿ｘ１３∗１)ꎻ
ｒ＿ｘ５１＝ －０.４５ꎻ
ｒ＿ｘ５２＝ ０.２０ꎻ
ｒ＿ｘ５３＝ ０.３５ꎻ
ｒ＿ｘ５４＝ －０.８２ꎻ
ｒ＿ ｘ５０ ＝ ｌｏｇ (＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０.０１ / ( １ － ＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ５１∗０.５＋ｒ＿ｘ５２∗０.３＋ｒ＿ｘ５３∗５＋ｒ＿ｘ５４∗
０.３)ꎻ

　 ｒ＿ｘ７１＝ ０.５５ꎻ
　 ｒ＿ｘ７２＝ －０.１５ꎻ
　 ｒ＿ｘ７３＝ ０.３６ꎻ
ｒ＿ ｘ７０ ＝ ｌｏｇ (＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗０.０１ / ( １ － ＆ｍｉｓｓｒａｔｅ∗

０.０１))－( ｒ＿ｘ７１∗２＋ｒ＿ｘ７２∗５＋ｒ＿ｘ７３∗２.５)ꎻ
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３４)ꎻ
　 Ｒ＿ｘ１ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ１０ ＋ ｒ＿

ｘ１１∗ｘ３＋ｒ＿ｘ１２∗Ｙ＋ｒ＿ｘ１３∗ｘ１)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ１ ∗ /
　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(１２３)ꎻ
Ｒ＿ｘ５ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ５０＋ｒ＿ｘ５１

∗ｘ４＋ｒ＿ｘ５２∗Ｔ＋ｒ＿ｘ５３∗Ｙ＋ｒ＿ｘ５４∗ｘ５)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ５
∗ /

　 ｃａｌｌ ｓｔｒｅａｍｉｎｉｔ(２３４)ꎻ
　 Ｒ＿ｘ７ ＝ ｒａｎｄ( " Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ( ｒ＿ｘ７０ ＋ ｒ＿

ｘ７１∗ｘ２＋ｒ＿ｘ７２∗Ｙ＋ｒ＿ｘ７３∗ｘ７)))ꎻ /∗ Ｒ＿ｘ７ ∗ /
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ１＝ １ ｔｈｅｎ ｘ１＝ .ꎻ
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　 ｉｆ Ｒ＿ｘ５＝ １ ｔｈｅｎ ｘ５＝ .ꎻ
　 ｉｆ Ｒ＿ｘ７＝ １ ｔｈｅｎ ｘ７＝ .ꎻ
ｒｕｎꎻ
/∗ ｃｈｅｃｋ ｍｉｓｓ ｒａｔｅ ∗ /
ｐｒｏｃ ｆｒｅｑ ｄａｔａ＝ｍｎａｒꎻ
　 ｂｙ ＳａｍｐｌｅＩＤꎻ
　 ｔａｂｌｅｓ Ｒ＿ｘ１ Ｒ＿ｘ５ Ｒ＿ｘ７ / ｌｉｓｔꎻ
ｒｕｎꎻ

讨　 论

本文以真实世界既有数据中普遍存在的多个协变

量缺失为例ꎬ利用多元线性回归模型模拟完整数据及

完全随机缺失、随机缺失和非随机缺失三种不同缺失

机制下的缺失数据ꎮ
模拟中设置的结局变量为连续型ꎬ采用多元线性

回归模型模拟完整数据ꎬ对于真实世界研究中常出现

的二分类结局变量ꎬ可采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型进行模

拟ꎬ但需注意的是ꎬｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归不需要设置误差项 εꎬ
同时模拟时 Ｙ 需进行 ｉｎｖｅｒｓｅ ｌｏｇｉｔ 转换ꎬ并根据二项分

布生成ꎬＳＡＳ 代码可参照文中分组变量 Ｔ 的模拟过

程ꎮ
不同的数据缺失机制根据其定义进行模拟ꎬ在模

拟非随机缺失时ꎬ本文采用的定义是缺失数据依赖于

观测到的变量及缺失变量ꎬ模拟时也可以根据定

义———缺失数据发生的概率依赖于缺失的变量来进

行ꎮ 模拟时可根据该定义对应进行修改ꎬ如以变量 ｘ７
为例ꎬ此时 ｘ７ 的缺失与其本身相关ꎬ即 Ｒｘ７ ~ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
( ｌｏｇｉｔ(γｘ７０＋γｘ７０ｘ７))ꎮ

由于篇幅原因ꎬ本文未给出多元线性回归模型完

整数据集的 ＳＡＳ 实现代码ꎬ其具体实现方法ꎬ读者可

参阅相关文献[１５]ꎮ
结合实际需求ꎬ读者可基于本研究进一步拓展ꎬ如

模拟不同的样本量大小、缺失比例、缺失协变量种类、
以及在模型中加入交互项和 /或高次项等ꎬ以评估不同

缺失数据填补方法在不同缺失机制和情境下的性能表

现ꎬ从而为实际应用中如何选择合适的填补方法提供
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