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⽋測データの統計解析とRによる実践︓
TARMOSガイドラインをもとに
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⽋測データの統計解析
▶ 臨床研究・疫学研究において、計画されていた通りに、完全
なデータが得られることはほとんどなく、なんらかの形での
データの⽋測は、ほぼ確実に起こる

▶ 臨床試験においては、2010年頃に、欧⽶でガイドライン作成
が開始され、国際医学誌でも、近年までに、その原理・原則
がスタンダードなものとして採⽤されるようになってきた

▶ ⼀⽅、観察研究においては、最近まで、ガイドラインの整備
はなされておらず、実践で⽤いられる⽅法の選択、また、論
⽂上に報告される情報などの標準化はされていなかった
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3https://stratos-initiative.org/
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https://www.lshtm.ac.uk/research/centres-projects-groups/missing-data#stratos
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https://www.jclinepi.com/article/S0895-4356(21)00010-X/fulltext
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TARMOS framework

▶ Treatment And Reporting of Missing data in Observational 
Studies (TARMOS) framework

▶ STRATOS Initiative の Topic Group 1 (Missing Data) が作成した
観察研究のための⽋測データの取り扱いと研究報告のための
ガイドライン

▶ 将来的に、観察研究の論⽂報告における国際スタンダードと
なる可能性があり、その原理と⽅法についての理解は重要

7Lee et al. (2021)

TARMOSの枠組み︓３つのステップ
▶ (1) 研究計画の段階で策定する統計解析計画に、⽋測データの
取り扱いを明⽰するべきである。では、どのように解析計画
を策定するべきか︖

▶ (2) 統計解析をどのように⾏うか︖解析計画に策定された通り
に⾏うべきである。しかし、データが出てからでないと、計
画した⽅法に必要な仮定の妥当性はわからない、予想外の⽋
測が起こる可能性もある。どう対処すべきか︖

▶ (3) ⽋測データの取り扱い・統計解析の結果を、論⽂上でどの
ように報告するべきか︖

8Lee et al. (2021)
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Step 1. 統計解析計画を策定する
▶ 主要な統計解析，副次的な統計解析についての解析計画は、
観察研究でも、事前に策定することが重要である

▶ ⽋測データをどのように扱うのかについても、その中に含ま
られるべきであるということが、TARMOS frameworkでは明記
されている︕

▶ ⽅法・モデル、どの変数で調整をするか、補完回数などまで、
事前に設定することが望ましいとされている

9Lee et al. (2021)

⽋測のメカニズム
▶ MCAR (missing completely at random)︓⽋測は、他のいかな
る要因とも関連せず、完全にランダムに起こる

▶ MAR (missing at random)︓⽋測は「ランダムに起こる」わけ
ではないが、そのメカニズムは、観測されているデータに
よって完全に説明することができる

▶ MNAR (missing not at random)︓MARの否定。つまり、⽋測の
メカニズムには、観測されていない要因が影響しており、観
測されているデータによって完全に説明することはできない

10
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TARMOSによる解析⽅法についての⼤意①
▶ MARのもとでの解析⽅法としては、多重代⼊法（multiple 

imputation; MI）が主たる解析⽅法として⾔及がされている
▶ MIの実践上の利点
▶ すべての主要な統計ソフトウェアに実装されている
▶ 補助変数（auxiliary variable）の情報を組み込みやすい
▶ 感度解析を実⾏しやすい
▶ ⼤規模データの解析に使いやすい

11Lee et al. (2021)

TARMOSにおける補助変数とは、主たる解析モデルに含められる変数ではないが、
MIなどの解析での⽋測メカニズムや⽋測データの分布の説明に有⽤な変数を指す。

TARMOSによる解析⽅法についての⼤意②
▶ 重み付き解析（IPW法）は選択肢にはなり得るが、ガイドライ
ン中で、そこまで主要な⽅法としての⾔及はされていない
▶ 観察研究では、⽋測確率のモデルの説明変数が⽋測してい
るケースが⼤半（IPW法の前提として、⽋測確率のモデル
の説明変数にも⽋測があってはいけない）

▶ 実践で⽤いるためにはまだ⽅法論・計算上の課題が多いとも
⾔及されている（Lee et al., 2021）
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TARMOSによる解析⽅法についての⼤意③
▶ 完全ケース解析は、MCARの仮定が妥当でない場合には推奨さ
れないというのがこれまでの定説であった

▶ しかし、近年の研究によって、曝露・アウトカム・交絡要因
に多くの情報が失われたわけでなければ（例えば、⽋測が5%
未満の対象者にのみ起こった場合など）、どのように⽋測を
扱っても、ほとんど結果に⼤差はなく、完全ケース解析が許
容されると⾔われるようにもなってきている（Madley-Dowd 
et al., 2019）

13

TARMOSによる解析⽅法についての⼤意④
▶ また、近年までの研究により、 完全データ解析では、MCAR
の他にも、特殊な条件下でバイアスのない結果が得られるこ
とがわかっている

▶ 特に重要な条件︓解析モデルにおけるすべての変数で起きた
⽋測の理由が、アウトカムと関連がないのであれば、曝露ー
アウトカムの関連は、完全ケース解析で、バイアスなく推定
することができる（⽋測は、MNARであってもOK︕）

▶ MIによる解析では、この条件ではバイアスが⼊る
▶ 完全データ解析は、MIに対しての感度解析の１つとして使う
ことができる

14Hughes et al. (2019), Lee et al. (2021)
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TARMOSによる解析⽅法についての⼤意⑤
▶ MARの仮定が成り⽴たないと考えられるときには、MNARの仮
定のもとでの感度解析を⾏うべき、とされている

▶ 感度解析に想定され得るシナリオは、細かい問題まで含めて
議論をすると、無数に存在する

▶ 通常は、1つか2つ程度の特に重要な変数にフォーカスして分
析を⾏うことが⼀般的である

▶ また、使⽤する⽅法も、数理的に⾼度・複雑な⽅法はいくら
でもあるが、ごくシンプルな⽅法での評価を⾏うことも可能
であると⾔及されている（後述）

15

Step 2a. データを調べる
▶ ⽋測のメカニズムに関する分析を⾏う
▶ 1. 解析モデルに⽤いられるすべての変数について、⽋測デー
タの割合を⽰す表を⽰すこと。

▶ 2. 完全なデータが得られた⼈ vs. そうでない⼈、多くの変数
に⽋測があった⼈ vs. そうでない⼈ など、の間で観測された
特徴についてまとめた表を⽰すこと。

▶ 3. ⽋測メカニズムに関連する要因（予測因⼦）の評価を⾏う
こと。完全データであるかどうかをアウトカム変数とした
ロジスティック回帰モデルに、関連し得る要因を説明変数と
してモデル化して、分析を⾏う。

16Lee et al. (2021)
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ALSPAC studyでの解析事例
▶ ALSPAC studyでは、14,684⼈のうちの3,313⼈（23%）にしか、
解析に必要なすべての変数において、完全なデータが揃って
いなかった

▶ 完全データが得られた対象者は、第１⼦であったこと、⼥性
であること、両親が⾼学歴であること、両親が⾮喫煙者であ
ること、などの条件に合致する⼈が相対的に多かった

▶ 特に、アウトカムである学業成績と13歳時点での喫煙状況が、
完全ケースであることと有意な関連があった

▶ Complete Case Analysisでバイアスが⼊らないとは考えにく
い︖

20
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ALSPAC studyでの解析事例
▶ 以上のことから、(1) 完全ケースの数はそもそも相対的に少な
い上に、(2) アウトカムがさまざまな変数の⽋測に関連してい
ると考えられる

▶ (2) から、完全ケース解析ではバイアスが⽣じる可能性がある
▶ また、(1) から、完全ケース解析では、除外される対象者が多
く、推定精度を悪化させる可能性がある

▶ MIによる解析で、バイアスを低減し、精度を改善できること
が期待される

▶ また、MNARでの⽋測が起こっている可能性も否定できず、感
度解析を⾏うことが重要であるとも考えられる

21

Step 2b. 解析計画に従って、解析を⾏う
▶ 以上の分析によって、解析計画に⽰された仮定が妥当なもの
であると考えられる場合には、事前計画された解析を⾏う

▶ ⼀⽅、ここまでのデータチェックなどのプロセスを経て、解
析計画を変更する必要がある場合には、変更は認められる。
ただし、その正当化（根拠の説明）が必要である

22Lee et al. (2021)
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Step 3. 論⽂上での報告について
▶ Methodsのセクションでは、解析において、⽋測データがどの
ように扱われたかを⽰すべきである（感度解析も含め）

▶ そして、それが事前に設定されたもの（prespecified）である
か、あるいは、変更が加えられたものであるかについても報
告がなされるべきである

23Lee et al. (2021)

Step 3. 論⽂上での報告について
▶ 解析の結果は、臨床的な解釈に、⽋測データの影響を踏まえ
た解釈を⾏い、報告を⾏うべきである

▶ 感度解析を含め、すべての解析の結果が類似したものとなる
のであれば、⽋測データが結果に与える影響は⼤きくないと
判断できる（頑健性の確認）

▶ ⼀⽅、解析⽅法によって、結果が⾷い違うようであれば、そ
の違いについての説明を⾏うことが重要である

24Lee et al. (2021)
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ALSPAC studyでの報告の事例

25Lee et al. (2021)
感度解析には、MIに基づくパターン混合モデルが
⽤いられている（後述）

Rで実際に解析をしてみよう

26https://jamanetwork.com/journals/jama/article-abstract/337636
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事例データ︓cohort72.csv

27

事例データ︓cohort72.csv

▶ x: 性格のタイプ（Type A or B; 0 or 1︔主たる曝露変数）
▶ age: 年齢（歳）
▶ bmi: BMI
▶ sbp: 収縮期⾎圧
▶ chol: ⾎中コレステロール
▶ smoke: 喫煙の有無
▶ t: ⼼⾎管イベント発⽣までの時間（⽇）
▶ d: ⼼⾎管イベント発⽣の有無（1: 有，0: 無）

28
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事例データ︓cohort72.csv

▶ WCGSのコホートの中から、3000⼈をランダムに選定
▶ 適当な⽋測メカニズムモデルを⽤いて、いくつかの変数に、
⼈⼯的な⽋測を⽣じさせています

▶ Cox回帰モデルを主たる解析モデルとして、⼼⾎管イベントの
発症と性格のタイプ（Type A or B）の関連を、種々のリスク
要因（年齢，BMI，⾎圧，コレステロール，喫煙）を調整した
上で評価してみよう︕

29

TARMOSの指針に基づく解析例
▶ ①対象となる集団における、⽋測データの集計・記述を⾏お
う

▶ ② ⽋測メカニズムについての分析を⾏い、どのような⼿法を
⽤いるのが妥当かを検討しよう

▶ ③ ②の分析の結果をもとに、完全データ分析，MI，感度解析
から妥当な⽅法を選定し、実際にデータの解析をしてみよう

30
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データセットの読み込み
> setwd("D:¥¥kurume2023")
> 
> wcgs <- read.csv(file="cohort72.csv", header=TRUE)# データセットの読み込み
> head(wcgs,20)

ID  x age      bmi sbp chol smoke    t d
1   1  1  44 25.12681  NA   NA 1 3128 0
2   2  0  50 24.38779 138  145     1 2888 0
3   3 NA  NA 25.12681 108   NA     1 2068 0
4   4  1  45 24.70547 142  239     1 2939 0
5   5  1  43 21.63297 110  192     0 1075 0
6   6  1  43 25.84751 120  261     1 3008 0
7   7  0  39 25.85015 126  212     1 2858 0
8   8 NA  47 23.73116 136  203     0 3026 0
9   9  1  45 23.69597  NA  200     1 3060 0
10 10  1  46 24.69350 146  214     1 3159 0
11 11 NA  59 25.88195 172   NA    NA 2965 0
12 12 NA  39 26.74163 142  195     0 2398 0

31

⽋測データの集計
> library("gtsummary")
>
> wcgs2 <- wcgs %>% select(x, age, bmi, sbp, chol, smoke, t, d)
> # 集計を取りたい変数を選定
> table2 <- tbl_summary(wcgs2)
>
> table2 # 要約統計量を⼀括計算し、出⼒します。

32

gtsummaryは、臨床研究の論⽂のTable 1などに提⽰する要約統計量を⼀括計算する
ことができるパッケージです。
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“gtsummary” の出⼒

33

インターネットブラウザなどに、右のような表データが
出⼒されるかと思います。このデータを、要約統計量の
集計結果としてそのまま使うことができます。

各変数で、⽋測は「Unknown」と分類されています。

それぞれの要約統計量は、⽋測データを除き、観測され
たデータ（available data）から計算されています。
カテゴリカル変数の割合も、観測されたデータの中での
割合として計算されています。

⽋測データの集計
> library("naniar")
> 
> miss_var_summary(wcgs)

# A tibble: 9 × 3
variable n_miss pct_miss
<chr>     <int>    <dbl>

1 smoke       664    22.1 
2 x           639    21.3 
3 chol 396    13.2 
4 sbp 273     9.1 
5 bmi 119     3.97
6 age          84     2.8 
7 ID            0     0   
8 t             0     0   
9 d             0     0 

34

naniarは、⽋測データの集計を⾏うための関数や、グ
ラフィカルツールが含まれているパッケージです。

便利な機能は、他にもたくさんあるのですが、ここで
は、⽋測データの集計ツールのみ、ご紹介します。

miss_var_summary関数を使うと、データセット中にあ
る、各変数の⽋測の数と割合を、⼀括して計算してく
れます。
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⽋測データの集計
> cc <- complete.cases(wcgs) # Complete-caseに対応する⾏番号を計算します。
> wcgs.c <- wcgs[cc,]
> 
> wcgs3 <- wcgs.c %>% select(x, age, bmi, sbp, chol, smoke, t, d)
> # 集計を取りたい変数を選定
> table3 <- tbl_summary(wcgs3)
> 
> table3 # Complete-caseの集団における、要約統計量を⼀括計算し、出⼒します。

35

complete.casesという関数で、データセット中の完全ケースに対応する対象者の
⾏番号を⼀括計算することができます。
データセットを、対応する⾏に限定すれば、完全ケースのデータセットを作成す
ることができます。

“gtsummary” の出⼒

36

インターネットブラウザなどに、右のような表データが
出⼒されるかと思います。このデータを、要約統計量の
集計結果としてそのまま使うことができます。

完全ケースに限定したデータセットなので、⽋測はひと
つもありません。対象者集団は、1544⼈に減っている
ので、半分ほどの対象者には、少なくとも１つの変数で
⽋測があったことになります。
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要約統計量のまとめ
Complete records 

(N=1544)
Summary for the 

observed data
Available data 

(N=3000)
Characteristic

588 (38.1%)1075 (45.5%)2361 (78.7%)1x (main factor)

956 (61.9%)1286 (54.5%)0

45 (41, 49)45 (42, 50)2916 (97.2%)age

24.39 (22.83, 25.85)24.41 (22.98, 25.87)2881 (96.0%)bmi

124 (118, 134)126 (118, 136)2727 (90.9%)sbp

214 (190, 239)221 (195, 250)2604 (86.8%)chol

595 (38.5%)1005 (43.0%)2336 (77.9%)1smoke

949 (61.5%)1331 (57.0%)0

2952 (2864, 3047)2940 (2842, 3038)3000 (100%)t (outcome)

27 (1.7%)248 (8.3%)3000 (100%)1d (outcome)

1517 (98.3%)2752 (91.7%)0
37

※連続変数は、中央値とIQRを要約統計量に⽤いています。

完全ケースと関連する要因の分析
> library("epiDisplay")
> cc <- complete.cases(wcgs)       # Complete-caseに対応する⾏番号を計算します。
> wcgs$R <- as.numeric(cc)     # Complete-caseであるかどうかを、{0, 1} の変数で定義します。
> 
> # 完全ケースであるかどうかと、各共変量の周辺的な関連性を単変量ロジスティック回帰で分析します。
> 
> logistic.display(glm(R ~ x, family=binomial(link="logit"),data=wcgs))

Logistic regression predicting R 

OR(95%CI)        P(Wald's test) P(LR-test)
x: 1 vs 0 0.42 (0.35,0.5)  < 0.001        < 0.001   

Log-likelihood = -1472.7338
No. of observations = 2361
AIC value = 2949.4676

38
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完全ケースと関連する要因の分析
P-valueOdds-ratio (95%CI)Characteristic

< 0.0010.42 (0.35, 0.50)1x (main factor)

1.00     0

< 0.0010.96 (0.95, 0.97)age

0.0010.95 (0.93, 0.98)bmi

< 0.0010.98 (0.97, 0.98)sbp

< 0.0010.99 (0.99, 0.99)chol

< 0.0010.58 (0.49, 0.69)1smoke

1.000

< 0.0011.00 (1.00, 1.00)t (outcome)

< 0.0010.10 (0.07, 0.15)1d (outcome)

1.000

39

完全ケースと関連する要因の分析
▶ 考慮されているすべての変数が、有意な関連を⽰した
▶ 特に、アウトカムと⽋測メカニズムは強い関連があることが
⽰唆されている

▶ 完全ケース解析による分析からはバイアスが⼊ってしまうリ
スクがある

▶ また、完全ケース解析では、半数ほどの対象者が除外されて
しまうため、推定精度や検出⼒の損失が⼤きい

▶ ⽋測メカニズムを考慮した多重代⼊法などの解析⽅法がより
妥当であると考えられる︕

40



21

完全ケース解析
> library("survival")
> 
> gm1 <- coxph(Surv(t,d) ~ x + age + bmi + sbp + chol + smoke, data=wcgs)
> summary(gm1)

n= 1544, number of events= 27 
(1456 observations deleted due to missingness)

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
x1        1.3063     0.7655    0.6095     2.800
age       1.0711     0.9336    1.0019     1.145
bmi 1.1269     0.8874    0.9597     1.323
sbp 0.9824     1.0179    0.9513     1.014
chol 1.0028     0.9973    0.9928     1.013
smoke1    1.2140     0.8237    0.5578     2.642

41
1456⼈に、少なくとも１つの説明変数に⽋測があり、解析から除外されています。
既知の強いリスク要因のいくつかが、関連なしという結果になっています。

多重代⼊法（Multiple Imputation）

42

▶ データセット中の⽋測値に対して、適当な代⼊値を埋め込む
ことによって、擬似的な完全データを作成し、これによって、
すべての Available Data を⽤いたCox回帰などの解析を⾏うこ
とができるようにする

▶ ⽋測してしまったデータの不確実性を反映するため、複数の
補完値を⽣成し、その補完後のデータの複数の解析結果を統
合することによって、不確実性を反映した分析結果を与える
ことができる

Rubin (1987)
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⽋測値の代⼊（Imputation）とは︖

43

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129-0.1250

NA1.0180.6020.6941

-0.3430.9221.229-0.7610

0.8701.089-1.464-0.8090

NA-1.459-1.5270.3271

-1.132-1.449-1.488-0.2431

……………

-1.240

1.084

字義通り、⽋測値を
なんらかの値で埋める
操作のこと

多重代⼊法（Multiple Imputation）

44

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129-0.1250

NA1.0180.6020.6941

-0.3430.9221.229-0.7610

0.8701.089-1.464-0.8090

NA-1.459-1.5270.3271

-1.132-1.449-1.488-0.2431

……………

-0.898

1.084

1つではなく、
複数の補完値を
⽤いる︕︕

-1.338

-1.240

0.911

1.890

…
…
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複数の変数に⽋測がある場合には…

45

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129NA0

-1.2401.018NA0.6941

-0.3430.9221.229-0.761NA

NA1.089-1.464-0.8090

1.084-1.459-1.527NANA

-1.132NA-1.488-0.2431

……………

⾍⾷い状の⽋測をすべて埋めるためには、少し⾼度な⽅法が必要︕

連鎖⽅程式による多重代⼊法 (MICE)

▶ Multiple Imputation by Chained Equation (MICE)
▶ 従来の補完値の⽣成⽅法は、原則として、「⽋測は１つの変
数にのみ起こる」という前提の⽅法のみであった

▶ 複数の変数にまたがって⾍⾷い状の⽋測がある場合に、多重
代⼊法による解析を⾏うための⽅法として開発された⽅法

▶ 複数の変数の⾍⾷い状の⽋測をすべてまとめて補完すること
ができる多重代⼊の⽅法

▶ MCMCによるData Augmentationを模した解析⽅法であり、
⼀定の正確性・精度を有することが⽰されている

46White et al. (2011), Royston and White (2011)
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複数の変数に⽋測がある場合には…

47

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129NA0

-1.2401.018NA0.6941

-0.3430.9221.229-0.761NA

NA1.089-1.464-0.8090

1.084-1.459-1.527NANA

-1.132NA-1.488-0.2431

……………

⾍⾷い状の⽋測をすべて埋めるためには、少し⾼度な⽅法が必要︕

複数の変数に⽋測がある場合には…

48

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129-0.0050

-1.2401.0180.8770.6941

-0.3430.9221.229-0.7611

0.0021.089-1.464-0.8090

1.084-1.459-1.5270.1020

-1.1320.823-1.488-0.2431

……………

⾍⾷い状の⽋測をすべて埋めるためには、少し⾼度な⽅法が必要︕
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複数の変数に⽋測がある場合には…

49

X5X4X3X2X1

1.0840.0491.129-0.2020

-1.2401.0180.2170.6941

-0.3430.9221.229-0.7610

0.4011.089-1.464-0.8090

1.084-1.459-1.5270.3120

-1.1320.333-1.488-0.2431

……………

⾍⾷い状の⽋測をすべて埋めるためには、少し⾼度な⽅法が必要︕

多重代⼊法︓これだけ理解しておこう︕
▶ 100パターンほどの補完値を適当な数理的⽅法によって⽣成す
る（例えば、Chained Equation）

▶ 補完値を⽋測に代⼊した、100パターンの擬似的な完全データ
をそれぞれ解析し、100通りのCox回帰の結果を得る

▶ 適当な⽅法（Rubin’s Rule）によって、100通りのCox回帰の結
果を統合し、最終的なハザード⽐の推定値と信頼区間を得る
ことができる

▶ 補完値（⽋測データの予測）の不確実性を反映した最終的な
ハザード⽐の推定値と信頼区間を得ることができる︕

50
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MICEによる多重代⼊法
> library("mice")
> B <- 100 # number of imputations; in practice, B should be set to >= 100.
> 
> attach(wcgs)
> 
> nae1 <- nelsonaalen(wcgs, t, d)# Nelson-Aalen estimator for cumulative hazard 
function
> wcgs4 <- data.frame(x, age, bmi, sbp, chol, smoke, nae1, d)
# ここに⼊れた変数の組で、連鎖⽅程式を組んで、MIを⾏う︔Cox回帰の場合は、イベントの指⽰変数（d）と、
Nelson-Aalen推定値（nae1）を必ず⼊れましょう︕
> 
> detach(wcgs)
> 
> imp4 <- mice(wcgs4, m=B)# Multiple imputation by MICE

51
Rのパッケージ mice で、MICEによる多重代⼊法は、簡単なコマンドで実⾏すること
ができます。

MICEによる解析を⾏う上での注意
▶ 基本的には、Chained Equationには、解析モデルのアウトカ
ム変数は⼊れましょう

▶ アウトカムが、モデル化される曝露・交絡変数のいずれかと
関連がある場合（通常はそれを想定している）、アウトカム
変数が⼊っていないとバイアスが⼊ってしまう

▶ 連続・２値変数は、そのまま⼊れればよい
▶ ⽣存時間の場合は、イベント指⽰変数とNelson-Aalen推定値
（nelsonaalen関数で計算可）を⼊れると良い近似法によるこ
とが⽰されている（White and Royston, 2009）

52
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MICEによる多重代⼊法
> ima4 <- with(imp4, coxph(Surv(t4,d) ~ x + age + bmi + sbp + chol + smoke))
> est4 <- pool(ima4)
> summary(est4)

term    estimate   std.error statistic        df p.value
1     x1 0.579260092 0.178328975  3.248267 103.79639 1.564692e-03
2    age 0.057796930 0.012000618  4.816163 204.07706 2.848453e-06
3    bmi 0.063551504 0.026557025  2.393020 191.41599 1.767705e-02
4    sbp 0.016796705 0.004529328  3.708432 159.65890 2.873406e-04
5   chol 0.007190536 0.001937923  3.710433 116.33398 3.188196e-04
6 smoke1 0.583376552 0.187925209  3.104302  88.11244 2.564576e-03

53

with関数とpool関数で、多重代⼊法による補完後の統合解析の結果を出⼒することが
できます。結果は、回帰係数のスケールでしか出てこないので、ロジスティック回帰
やCox回帰での分析を⾏う場合には、exp関数で変換をして、オッズ⽐やハザード⽐
に直してから、結果の解釈をすることにしましょう。

MICEによる多重代⼊法
> sum.coxph(est4) # MICEによるCox回帰の結果を、ハザード⽐に変換します

term       HR    95%CL    95%CU      P-value
1     x1 1.784717 1.253098 2.541873 1.564692e-03
2    age 1.059500 1.034725 1.084868 2.848453e-06
3    bmi 1.065614 1.011232 1.122921 1.767705e-02
4    sbp 1.016939 1.007882 1.026076 2.873406e-04
5   chol 1.007216 1.003358 1.011090 3.188196e-04
6 smoke1 1.792079 1.233581 2.603435 2.564576e-03

54

sum.coxphという関数は、⾃作の関数ですが、miceの出⼒から、ハザード⽐などを計
算する関数となっています。3000⼈全員のデータを活⽤した解析ができています。
年齢、BMI、⾎圧、コレステロール、喫煙などの既知のリスク要因は、明確に、⼼⾎
管疾患の発症との関連を⽰しています。性格のタイプ（Type A or B）も、⼼⾎管疾患
の発症と有意な関連を⽰しています。
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感度解析 (1)︓最も極端なケースでの解析
▶ 主たる曝露変数に⽋測を起こした対象者の曝露変数を、全員
「曝露あり」「曝露なし」に分類した場合の解析

▶ あらゆる⽋測メカニズムを考慮した上での最も極端なケース
であり、それぞれのケースでの曝露効果の推定結果が、結論
を変えない範囲に存在するのであれば、主たる解析の結果の
頑健性が⽀持されたと考えることができる

▶ ⼀定⽔準以上、曝露変数の⽋測割合が⼩さい条件で有効な⽅
法（⽋測が多いと、⼀般的に範囲は広く出すぎてしまう）

▶ やや難しいですが、プログラム５をご参照ください
55

感度分析の結果
P-value95%CIHR

< 0.0012.541.251.78多重代⼊法

< 0.0014.752.413.38
曝露の⽋測をすべ
て「曝露あり」に
した感度解析

< 0.0010.880.500.66
曝露の⽋測をすべ
て「曝露なし」に
した感度解析

56

x についての⽋測が多いためか（21.3%）、HRの動く範囲は⼤きく、この極端な感度
解析からは、曝露効果の推測についての頑健性を⽰すことはできないといえる。
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感度解析 (2)︓パターン混合モデル
▶ MICEのアルゴリズムに少し⼿を加えることで、MNARを想定し
たパターン混合モデルによる解析を⾏うことができる

▶ 関⼼のある変数（e.g., 主たる曝露変数）の⽣成の際に、⽣成
モデルの線形スコア（1次関数形式の予測スコア）に、⼀定の
定数 δ を加える

▶ これによって、「観測されたデータ」と「⽋測したデータ」
の間で、データ⽣成分布が異なるというパターン混合モデル
に基づく補完値の⽣成を⾏うことができる

▶ これも難しいですが、プログラム６をご参照ください
57Lee et al. (2021), Yuan (2014)

パターン混合モデルによる感度解析の結果
P-value95%CIHR

< 0.0012.541.251.78多重代⼊法

0.0312.241.041.53PMM (δ =ｰ0.50)

< 0.0012.331.171.65PMM (δ =ｰ0.25)

< 0.0012.551.171.73PMM (δ =ｰ0.10)

< 0.0012.611.261.81PMM (δ =0.10)

< 0.0012.901.351.98PMM (δ =0.25)

< 0.0012.921.452.06PMM (δ =0.50)

58
パターン混合モデルによって、xに⽋測を起こした対象者における曝露確率の対数オッズが、-0.5から0.5の
範囲に動かされても、効果の⽅向は⼀貫しており、⼀貫して有意差が出ることを確認することができた。
この範囲内では、MARの仮定が崩れたもとでも、結果の頑健性を確認することができたといえるだろう。
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感度解析の解釈
▶ 今回は、感度解析 (1) では、曝露効果の推測についての頑健
性は⽰すことができなかったが、感度解析 (2) によって、相
応のMARからの仮定の乖離があるもとでも、結論が頑健であ
ることを⽰すことができた

▶ 主たる曝露変数の⽋測割合が⼤きいと、(1) の⽅法はうまくい
かないが、⽋測割合が⼩さいと、任意のメカニズム（MNARを
含む）のもとでの結論の頑健性を⽰すことができる強⼒な⽅
法になる

▶ 例えば、同じ⽋測メカニズムのもとで、x の⽋測割合が5％程
度になるように設定を変えた場合には...。

59

曝露変数の⽋測を 5% とした場合の解析結果
P-value95%CIHR

< 0.0012.441.351.82多重代⼊法

0.1120.900.631.59完全ケース解析

< 0.0012.851.632.16
曝露の⽋測をすべ
て「曝露あり」に
した感度解析

0.0681.630.981.27
曝露の⽋測をすべ
て「曝露なし」に
した感度解析

60
HRの動く範囲は、⼤きく狭まり、任意の曝露変数の⽋測パターンのもとで、
アウトカムとの関連があることを⽰唆している。
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曝露変数の⽋測を 5% とした場合の解析結果
P-value95%CIHR

< 0.0012.441.351.82多重代⼊法

< 0.0012.281.271.70PMM (δ =ｰ0.50)

< 0.0012.321.301.74PMM (δ =ｰ0.25)

< 0.0012.421.331.80PMM (δ =ｰ0.10)

< 0.0012.431.361.81PMM (δ =0.10)

< 0.0012.491.391.86PMM (δ =0.25)

< 0.0012.541.431.91PMM (δ =0.50)

61
同様に、パターン混合モデルによって、xに⽋測を起こした対象者における曝露確率の対数オッズが、-0.5
から0.5の範囲に動かされても、ほとんど結果は変わらないことが⽰されている。この分析の結果からも、
主要な変数の⽋測は⼩さく留めれば、不確実性には（やはり）悩まなくて済むということがわかる。

おわりに
▶ 観察研究における⽋測データの取り扱いの⽅法として、

TARMOS framework が公表された
▶ 現状では、JAMA, BMJなどの⼀流誌などでも、それほどこの
内容を反映した研究論⽂は多くないようであるが、今後、少
しずつ、その普及は進んでいくものと思われる

▶ 分析に要求される⽔準は、やや⾼度であるため、今後は、観
察研究においても、研究計画段階から、⼗分な技術を持つ統
計家との協同が必要になってくるものと予想される

62
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