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要旨：

多重補完法（Multiple Imputation），制約条件を
用いたPattern Mixture model，及びShared 
Parameter Modelの理論的解説，並びに
シミュレーションデータに対するSASの実行結果
を提示する．

キーワード：

PMM, Identifying restrictions, CCMV, ACMV, NCMV, NFMV, 
Multiple Imputation, Shared Parameter Model, MNAR, NLMIXED
procedure
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発表の流れ
1. Multiple Imputation
2. Pattern Mixture Model

1. Pattern Mixture Modelとは

2. 制約条件を仮定したPattern Mixture Model
1. CCMV, NCMV, NFMV
2. 実行方法, Multiple Imputation, マクロ

3. Shared Parameter Model
1. Shared Parameter Modelとは

2. 位置づけ

3. マクロ

4. シミュレーションデータを用いた解析例

＊欠測メカニズムに対する
感度分析セッションの前準備



4

0

10

20

30

（平均±SD）

実薬群 プラセボ群

解析対象データ
◎うつ病の第III相試験を想定したシミュレーションデータ

●主要評価項目：HAM-D
→ スコア低下：改善

（解析には変化量使用）

●実薬群 vs プラセボ群
・1群100例（ベースライン時）

ベースライン 時点1 時点2 時点3 時点4

例数
平均
(SD) 例数

平均
(SD) 例数

平均
(SD) 例数

平均
(SD) 例数

平均
(SD)

実薬群 100 20.0
(4.1) 93 18.1

(4.2) 89 14.9
(5.4) 84 11.0

(6.3) 83 8.5
(6.8)

プラセボ群 100 20.1
(4.2) 90 17.5

(4.2) 87 15.4
(4.6) 85 13.3

(6.3) 80 11.0
(6.1)

ベースライン 時点1 時点2 時点4時点3 ◎単調な欠測のみ
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Multiple Imputation
（MI）
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MARに基づく
MIの解析
（主解析）

欠測値の
データに対する

MI



7

Multiple Imputation（MI）
- Rubin（1978,1987）によって提案された方法
- 欠測メカニズムがMARであれば，MARに基づくMIの

解析(主解析)は妥当
- 複数回の補完を行うことで，欠測値の補完に対して

不確実性を考慮
- MIにおける解析モデルと補完モデルが尤度ベースのモデルと同

じならば，MIの結果は尤度ベースの結果と
類似．（Mallinckrodt，2013）
補完モデル：欠測値を補完するための統計モデル

解析モデル：多重補完された完全データを用いて解析するための統計モデル

- MIが有用な状況（Dmitrienko et al, 2005）：
共変量の欠測を補完
PMM（MNAR）の枠組みでも適用可能
非単調な欠測を補完
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Multiple Imputation（MI）のSASの実行種類
- 単調又は非単調 欠測パターン仮定
- 表1 Proc MIにおける補完方法 (Yang Yuan, 2011)   
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MIにおける単調回帰の概略
- 欠測値 を補完するため，観測されたデータ

を用いて補完モデルを構築

- 回帰パラメータの推定値
- 共分散行列 ,    は
- パラメータの事後予測分布から下記をサンプル

分散：
は が観測されているデータ数

回帰係数：
Z: 長さ（k+1）の独立の正規変数ベクトル

- 欠測値を下記の式で補完

jn jY
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単調回帰のMIによるSAS プログラム（例）
①MIの実行

proc mi data=XXXX 
seed=シード番号
nimpute=補完回数（補完されたデータセットの作成個数）
out=多重補完後の出力データセット名;
by 薬剤群変数;
monotone method=reg(単調回帰の場合);
var v0 val1 val2 val3 val4（解析対象変数）; 

run;
②多重補完後，多重補完によって得られた複数のデータセットの

それぞれに対して解析モデルを適用．
例)Mixed プロシジャーによるANCOVAモデル

最終時点の値=治療効果+ベースライン値

3回～5回が推奨
(Molenberghs et al  2007)
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単調回帰のMIによるSAS プログラム（例）
③解析モデルで得られた複数の解析結果より

MIANALYZEを用いて解析結果の統合

proc mianalyze data=XXX alpha=0.05;
modeleffects estimate（対象推定値の変数）;
stderr stderr（標準誤差の変数）;
ods output ParameterEstimates=統合結果;

run;



単調回帰のMIによるSAS 解析結果（例）
①及び③で得られるSASデータセット

12

Proc MI
補完前

SASデータセット

Proc MI
補完後

SASデータセット

Proc mianalyze 統合前データセット（群間差）

各群の推定値に関する
データセットに対しても同様

Proc mianalyze 統合後データセット（群間差）
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MI（単調回帰）+ANCOVA:解析対象データの解析結果

解析モデル
欠測メカニズム

/欠測確率

時点4における各群の
点推定値(SE) 群間差 群間差のSE P値

実薬群 プラセボ群

MI
MNAR/Low

‐11.26(0.68) ‐8.75(0.67) ‐2.51 0.96 0.009

- 多重補完後の解析モデル: ANCOVA
proc mixed data=/*補完後データセット*/;

by _Imputation_;
class trt;
model val4=x0 trt;
lsmeans trt/pdiff=control("2") cl alpha=0.05;
ods output diffs=/*群間差のデータセット*/;
ods output lsmeans=/*各群の推定値のデータセット*/;

run;
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Pattern Mixture Model
（PMM）



15

PMMとは
*Little (1993,1994,1995)

Ratitch et al. (2013)

観測データから推定可能
Type 2

観測データから推定不可能
Type 1 

推定不可能な欠測データの確率
分布に何らかの制約条件が必要

NRC (2010)
Type1:欠測データの分布に対する
検証不可能な仮定
Type2:観測データの分布に対する
検証可能な仮定

Selection model

観測データ，欠測データ，
欠測識別変数の同時分布

の分解方法が異なる

：観測されたアウトカム

：観測されなかった（欠測）アウトカム

：欠測識別変数

：観測されている共変量
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欠測パターンの例
①脱落時点に基づく脱落パターン
例) 観測○ 未観測×

時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ○ パターン1
時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 × パターン2
時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 × 時点4 × パターン3
時点1 ○ 時点2 × 時点3 × 時点4 × パターン4

②中止理由に基づく脱落パターン
中止理由1：有害事象により中止
中止理由2：効果不足
中止理由3：被験者の同意撤回 など

他にもパターンの定義は可能

（ア）パターン1のデータのみで
解析した場合，バイアスが入る

（イ）補完してバイアスを減らしたい
（ウ）制約条件を仮定し，

×のデータを補完
=>×の分布が不明
=>制約条件（欠測メカニズムと

対応）を仮定し，周辺の○
のデータを参考に，×の
データを補完

欠測メカニズムがMARやMNARの状況を想定
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 制約条件と欠測メカニズムの関係図
Missing data in clinical trials page 37, Molenberghs et al. (2007)より
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制約条件（CCMV,NCMV,ACMV）を仮定したPMM
Thijs et al. (2002)は上記の制約条件を統一的に示す形

でPMMを提案

脱落パターン

t時点まで観測

未観測データの分布

制約条件（CCMV,NCMV,ACMV）

この重みωsj （s:補完対象時点，j:どのパターンの分布）の
設定により，制約条件CCMV,NCMV,ACMVを表現
以上，3つの制約条件を完全データの分布関数に代入



19

制約条件1（CCMV:Ｃomplete Case Missing Value）

最後まで観測されたCompleter （例，パターン1）の

情報から欠測の情報を補完するもの．完全パターン
のデータを利用し，多くの被験者がCompleterのパ
ターンの場合を満たしている場合に有用．また，Non-
monotoneのときにも利用が容易．
例) 観測○ 未観測×
パターン1 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ○
パターン2 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ×
パターン3 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 × 時点4 ×

かつその他 のとき
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制約条件2（NCMV:Neighboring Case Missing Value）

欠測時点で測定された一番近いパターンの情報から欠測の
情報を補完するもの．たとえば，下記の例でパターン3の
時点3を補完したい場合，一番欠測パターンが近いパターン
2のデータの分布から補完
例) 観測○ 未観測×
パターン1 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ○
パターン2 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ×
パターン3 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 × 時点4 ×

かつその他 のとき
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制約条件3（ACMV: Available Case Missing Value）
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制約条件3（ACMV: Available Case Missing Value）

欠測時点以降に観測されている全てのパターンの情報から
欠測の情報を補完するもの．先ほどの例で，パターン3の時
点3の値を補完したい場合，欠測のパターンが一番近い
パターン2とCompleteパターン1のデータの分布から補完

例) 観測○ 未観測×
パターン1 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ○
パターン2 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 ○ 時点4 ×
パターン3 時点1 ○ 時点2 ○ 時点3 × 時点4 ×
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制約条件（NFMV）を仮定したPMM
Kenward et al. (2003)はMNARを仮定したPMMを提案
ACMVの結果とNFMV+CCMV又はNFMV+NCMVの結果比較することは，
MARの欠測メカニズムからの乖離を評価

過去（t時点まで） 現在（t+1時点） 未来（t+2時点以降）

観測 未観測 未観測

観測

制約条件が必要
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制約条件（NFMV: Non-Future Missing Value）

- 脱落が今現在観測されていないデータに依存し，
未来に観測されていないデータには依存しない

- 欠測メカニズム(Selection ModelのMissing Non‐Future  
Dependent:MNFD)に対応

- 完全にデータの分布が特定できない，すなわち下記の
条件付き分布のみが特定されていない
=>制約条件（CCMVやNCMV）の追加が必要

 1,,...,\ 11  sryyyf ss
NFMV+CCMV,NFMV+NCMV

=> MNARを仮定

現在（t+1）の未観測のデータ

に対して



25

PMMマクロ（参考：Missingdata.org.uk）
%macro %patternmixture(analyset=XXX, /*データセット名*/
Iconstraint=XXX, /*補完モデルに使用, CCMV or NCMV*/
Itype=XXX, /*時点制約としてNFMV or ALL*/
seedgen=XXX, numberimputations=X, /*シード数と補完数*/ 
YVAR=%STR(XXX), /*目的変数*/
MODEL=%STR(XXXX), /*補完モデル*/
modvars=%STR(xxx), 
classvars=%STR(XXX),  id=, /*補完モデルの質的変数*/
MODEL2=%STR(XX), /*解析モデル，補完モデルと同一でなくてよい*/
classvars2=%STR(XX), /*解析モデルの質的変数*/
othervars=%STR(XXX), /*Lsmean算出に必要な連続変数*/
TITLE=%STR(),  
FOOTNOTE=%STR( ));
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PMMマクロの例
- NFMV+CCMV

補完モデル：
治療効果，時点効果，ベースライン値の飽和モデル
解析モデル：
ベースライン値，脱落パターン，治療，時点，脱落パターンと治療の
交互作用，治療と時点の交互作用，脱落パターンと治療と時点の
交互作用
制約条件：NFMV+CCMV
データセット：MNARかつ欠測確率がLow



PMMマクロ（データ：MNAR，欠測確率Low）のSAS output
‐ NFMV+CCMV
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Shared Parameter Model
（SPM）
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Shared Parameter Model

• 測定過程に対するモデル，及び脱落過程に対する
モデルの両方に影響する潜在変数 (変量効果) を
考える．

• 変量効果の条件付きで，測定過程と脱落過程を表
す密度関数は分離できると仮定する．

被験者

定義

),...,( 1 iqii bbb ),(~ 0b Ni
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Shared Parameter Model

• ある時点における脱落が，アウトカムではなく，アウト
カムにも関連する個々人の潜在的な特性の影響を受
けると考える． (Little, 1995)

• 共通の変量効果が測定過程モデルと脱落過程モデル
に含まれると考える場合，欠測メカニズムがMNARの
場合に対応する．

• SM（Selection Model)との違い
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尤度の計算

SAS のNLMIXED プロシジャを用いることで実装可能である．
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Shared Parameter Modelの位置づけ

• 感度分析としてのSPM
– 欠測がMNARの場合において，Selection Model，及び

Pattern Mixture Modelと並ぶ感度分析の方法である．

• アウトカムの測定誤差が大きく，脱落するかどうかにアウ
トカムの値が依存すると考えるより，症状や病態の進行度
合いのような個々人の潜在的な効果が関係していると思
われる状況で，有用なアプローチと考えられる．(Little, 
1995)

SPM

SM

PMM
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マクロ:%shared_parameter

• DIA working group公開マクロを参考にして作成

%shared_parameter(
INPUTDS = temp_sim1, 
SUBJVAR = id,  
TRTVAR = Drug,
TIME = time,
MODL = 

%STR(val = x0 Drug time Drug*time),

LINK=%STR(CLOGLOG) 

RANDOM_SLOPE =%STR(LINEAR)
);

インプットデータ

被験者

薬剤

時点

測定過程に対するモデル
に含まれる固定効果

脱落過程に対するモデル

変量効果の選択
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マクロの仕様

• マクロでは4パターンのモデルが表現可能

モデル1

測定過程のモデルに含めた
変量効果を，脱落過程モデ
ルは含まない

モデル2

測定過程のモデルに含
めた変量効果を，脱落過
程モデルも含む

RANDOM_SLOPE =%STR(LINEAR)

RANDOM_SLOPE =%STR(NONE)

変量効果は切片しか含まない

変量効果は，切片，及び時点に対する効果も含む

各モデルに対して・・
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• 測定過程に対するモデル

マクロ:%shared_parameter

RANDOM_SLOPE =%STR(LINEAR)

RANDOM_SLOPE =%STR(NONE)

変量効果は切片しか含まない

変量効果は，切片，及び時点に対する効果も含む
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• 脱落過程に対するモデル
• Complementary log‐log linkモデル

• ロジットモデルも使用可能

マクロ:%shared_parameter

RANDOM_SLOPE =%STR(NONE)

変量効果は切片しか含まない

RANDOM_SLOPE =%STR(LINEAR)

変量効果は，切片，及び時点に対する効果も含む
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シミュレーションデータを用いた解析例 (1)

RANDOM_SLOPE =%STR(NONE)

変量効果は切片しか含まない

Mixed Model

モデル1 モデル2




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シミュレーションデータを用いた解析例 (2)

Mixed Model

RANDOM_SLOPE =%STR(LINEAR)

変量効果は，切片，及び時点に対する効果も含む

モデル1 モデル2







最後に
• 欠測がMNARの場合における，感度分析の

手法として，PMM，及びSPMを取り上げた

39

SPM

PMM

SM
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