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基于广义增强模型的倾向性评分重叠权重加权方法研究∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 本研究构建了基于广义增强模型的倾向性评分重叠权重加权模型(ＧＢＭ－ＯＷ)ꎮ 方法　 通过模

拟数据探讨在混杂因素与处理因素间关系复杂的情况下ꎬ不同样本量ꎬ不同倾向性评分值重叠程度下 ＧＢＭ－ＯＷ 模型在

均衡混杂因素、效应估计等方面的表现ꎬ并与多因素调整模型及其它三种倾向性评分加权模型进行比较ꎮ 结果及结论　
从模拟结果来看ꎬ当变量之间关系复杂、样本量大、倾向性评分值重叠程度小的情况下ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型在各方面均有较好

的表现ꎬ可应用于观察性研究中ꎮ
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　 　 在观察性研究中ꎬ倾向性评分( ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅꎬ
ＰＳ)加权作为一种均衡组间混杂因素的方法已得到越

来越多的应用ꎬ其基本思想是利用 ＰＳ 值对研究对象

进行加权ꎬ生成混杂因素特征分布均衡的虚拟人群ꎮ
倾向性评分加权的一般分析步骤可以概括为:①估计

ＰＳ 值ꎻ②利用 ＰＳ 值对研究对象进行加权ꎻ③检验加权

后的均衡性ꎻ④处理效应估计[１－２]ꎮ
第一步中估计 ＰＳ 值是以混杂因素为自变量ꎬ处

理因素为因变量构建回归模型ꎬ最常用的为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归模型[３]ꎮ 在利用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型估计 ＰＳ 值时需要

在模型中正确设定混杂因素与处理因素的关系(包括

线性关系、非线性关系、交互关系等)ꎬ但实际上混杂

因素与处理因素的关系往往是复杂且未知的ꎬ因此通

常在模型中只放入混杂因素的主效应ꎬ但这可能会导

致 ＰＳ 值估计不准确ꎮ 广义增强模型 ( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｂｏｏｓｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＧＢＭ)是一种自迭代的回归模型ꎬ可
通过不断迭代找到自变量与因变量之间的作用关系ꎬ
相较于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法其简便之处在于无需人为设

置自变量与因变量之间的关系ꎬＧＢＭ 利用自适应算法

自动估计自变量与因变量之间的关系ꎬ包括线性关系、
非线性关系、交互关系等ꎮ ＭｃＣａｆｆｒｅｙ 等人于提出用

ＧＢＭ 估计 ＰＳ 值[４]ꎬ当混杂因素与处理因素之间的线

性、非线性或交互作用等函数形式无法确定时ꎬ只需通

过一定的参数设置以及足够多的迭代次数即可得到更

加准确的 ＰＳ 值估计ꎮ
第二步中常用的加权方法为逆概率加权法( ｉｎ￣

ｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔꎬ ＩＰＷ)ꎬ目标人群为全部研究

对象ꎬ估计的效应为平均处理效应( ａｖｅｒａｇｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｅｆｆｅｃｔꎬ ＡＴＥ)ꎬ权重的取值范围为(１ꎬ＋∞ )ꎮ 当组间

ＰＳ 值重叠较少时ꎬＩＰＷ 会出现极端权重的问题ꎬ导致

个别研究对象对处理效应估计的影响较大ꎬ从而导致

处理效应的偏倚ꎮ 重叠权重加权(ｏｖｅｒｌａｐ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬ
ＯＷ)的目标人群为 ＰＳ 值重叠区域的研究对象ꎬ这部

分研究对象被分到处理组和对照组的概率相当ꎬ估计

的效应为重叠人群平均处理效应(ＡＴＥ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐꎬ
ＡＴＯ)ꎬ重叠权重的取值范围为(０ꎬ１)ꎬ减弱了极端权

重人群对效应估计的影响[５－６]ꎮ
目前 Ｒ 软件[７]中有多款程序包可实现倾向性评

分加权分析ꎬ如 ＰＳＷ 包[８]和 ＰＳｗｅｉｇｈｔ 包[９]可实现基

于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的加权ꎬＰＳｗｅｉｇｈｔ 包和 ｔｗａｎｇ 包[１０]可

实现基于 ＧＢＭ 的加权ꎮ 其中 ＰＳｗｅｉｇｈｔ 包可实现基于
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ＧＢＭ 的逆概率加权 (ＧＢＭ￣ＩＰＷ)和重叠权重加权

(ＧＢＭ￣ＯＷ)ꎬ但其直接采用最后一次迭代下的拟

合ꎬ并未对所有迭代下的拟合进行比较和选择ꎮ
ｔｗａｎｇ 包中 ＧＢＭ￣ＩＰＷ 模型的应用是根据加权后混

杂因素的均衡性对各迭代进行比较ꎬ选择了均衡性

最好的迭代为最佳拟合ꎬ但 ｔｗａｎｇ 包中尚不能进行

ＧＢＭ￣ＯＷ 模型的应用ꎮ
关于各种倾向性评分加权方法及 Ｒ 软件的实现

已有详细介绍[１１]ꎬ本研究将通过模拟生成处理因素为

二分类ꎬ结局为连续型资料的模拟数据ꎬ构建 ＧＢＭ￣
ＯＷ 模型ꎬ并根据均衡性检验的结果选择最佳拟合ꎬ与
多因素调整模型(ａｄｊｕｓｔｅｄ)、基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的逆概

率加权( ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣ＩＰＷ)、基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的重叠权重

加权( ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣ＯＷ)、ＧＢＭ￣ＩＰＷ 等模型比较在均衡混

杂因素、效应估计等方面的表现ꎮ

模拟数据集

１.混杂因素

本研究模拟数据集共设置 ８个混杂因素 Ｗ１ ~Ｗ８ꎬ
其中 Ｗ１ ~Ｗ４ 分别为服从 Ｂｅｒｎ(０.２)、Ｂｅｒｎ(０.４)、Ｂｅｒｎ
(０.５)、Ｂｅｒｎ(０.６)分布的二分类变量ꎬＷ５ ~Ｗ８ 分布为

服从 Ｎ(１ꎬ１)、Ｎ(２ꎬ１)、Ｎ(３ꎬ１)、Ｎ(４ꎬ１)标准正态分

布的连续型变量ꎮ
２.处理因素

处理因素 Ａ 为服从 Ｂｅｒｎ(ＰＡ)分布的二分类变量ꎬ
Ａ＝ １表示处理组ꎬＡ ＝ ０ 表示对照组ꎬＰＡ 为 Ａ ＝ １ 的概

率ꎮ 设定 ＰＡ 由 ８个混杂因素构建回归方程得到ꎬ回归

方程如下:

ｌｎ(
ＰＡ

１－ＰＡ
)＝ β０＋γＷＡ

上式中 β０ 为常数ꎬ可通过调整 β０ 来调整 ＰＡ 的大

小ꎬ本研究设定 ＰＡ 的平均值为 ０.４ꎬ使处理组所占比

例大致为 ０.４ꎬＷＡ 为 ８个混杂因素构建的方程ꎬ通过调

整 γ 的大小可设置处理组和对照组间混杂因素特征的

重叠程度ꎬγ 越小则重叠程度越大ꎬγ 越大则重叠程度

越小ꎮ为了探讨当混杂因素与处理因素间关系复杂时

各模型的表现ꎬ本研究设定 ＷＡ 中有混杂因素的主效应

外ꎬ还有两个二次项和两个交互作用ꎬ具体公式如下:
ＷＡ ＝β１Ｗ１＋β２Ｗ２＋β３Ｗ３＋β４Ｗ４＋β５Ｗ５＋β６Ｗ６＋
β７Ｗ７＋β８Ｗ８＋β６７Ｗ６Ｗ７＋β５８Ｗ５Ｗ８＋β６６Ｗ２

６＋β８８Ｗ２
８

通过不同的 γ(０.１、０.３、０.５、１)设置 ４ 种不同的组

间 ＰＳ 值重叠程度ꎬ分别为重叠程度大、较大、较小和

小ꎬ四种 ＰＳ 值重叠情况如图 １所示ꎮ

图 １　 模拟数据中四种不同 ＰＳ 值重叠程度示例

３.结局变量

本研究结局变量 Ｙ 为连续型变量ꎬ构建结局变量

Ｙ 与处理因素 Ａ 及混杂因素间的线性回归方程:
Ｙ＝β０＋ＷＹ＋βＡＡ＋ε

其中 β０ 为常数项ꎬε 为误差项ꎬＷＹ 的设置与 ＷＡ

类似ꎮ βＡ 为处理因素的系数ꎬ即为处理因素效应值真

值ꎬ本研究中设置 βＡ ＝ １ꎮ
４.样本量

共设置 ６种样本量ꎬ分别为 ５００、１０００、２０００、３０００、
４０００、５０００ꎬ探讨不同样本量情况下各模型的表现ꎮ

因此ꎬ４ 种 ＰＳ 值重叠程度ꎬ６ 种样本量ꎬ共 ２４
种场景ꎬ每种场景下模拟 １０００ 个数据集ꎮ 模拟数

据示例见表 １ꎮ

表 １　 ２４种场景模拟数据示例

Ｗ１ Ｗ２ Ｗ３ Ｗ４ Ｗ５ Ｗ６ Ｗ７ Ｗ８ Ａ Ｙ

０ １ １ １ －１.１５８５ ２.４６５７ ０.１７８１ ２.６９６７ ０ １５.３７９９
０ ０ ０ ０ ２.２３７８ ２.９７９０ ４.４５０７ ４.６１１５ １ １７.２４２３
０ ０ １ ０ １.８０４８ １.０８７８ １.８５８２ ３.９２０３ ０ １４.８７３７
１ １ ０ １ １.３７４０ ２.８６３３ ３.５２９１ ５.３６３０ ０ １６.７３０８
０ ０ ０ １ ２.４６９３ １.５７１５ ２.８７２５ ３.０４７３ ０ １７.２８６２
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
０ ０ ０ ０ １.１９００ １.１６７６ １.８０８２ ２.７３７９ １ １６.０４７１
０ ０ １ １ ０.８４９８ １.４９０３ ２.７３５７ ３.６７４８ １ １６.３７８２
０ １ １ １ ０.３５８６ １.６０５１ ２.８３８２ ２.６７８０ ０ １６.１８７５
０ ０ １ １ １.２１４４ ２.２９５３ ２.２３１１ ４.１４７３ １ １７.９２０８
０ ０ １ ０ －０.２７６０ １.００２１ ３.４００７ ３.６０５７ ０ １６.９３５９
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构建 ＧＢＭ－ＯＷ 模型

ＧＢＭ－ＯＷ 模型的构建步骤大致如下:①构建以

混杂因素为自变量ꎬ处理因素为因变量的 ＧＢＭ 模型

估计 ＰＳ 值ꎻ②根据重叠权重的加权公式 ＯＷ ＝ Ａ(１－
ＰＳ)＋(１－Ａ)ＰＳ 对研究对象进行加权ꎻ③检验加权后

混杂因素的均衡性ꎻ④迭代步骤 １~３ꎻ⑤找出均衡性最

好的迭代ꎻ⑥用最佳迭代下的 ＰＳ 值进行重叠权重加

权ꎻ⑦加权后的效应估计(图 ２)ꎮ

图 ２　 ＧＢＭ－ＯＷ 模型的构建步骤

　 　 其中均衡性检验的指标有绝对标准均值差(ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｍｅａｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＡＳＭＤ) [１２－１３]、Ｋｏｌ￣
ｍｏｇｏｒｏｖ－Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量(简称 ＫＳ 值) [１４]等ꎬＡＳＭＤ
值或 ＫＳ 值越小ꎬ则均衡性越好[１５－１７]ꎮ 本研究中利用

ＫＳ 值选择最佳迭代ꎮ
在利用 ｇｂｍ 包实现 ＧＢＭ 模型时ꎬ需要设置的参

数有:最大迭代次数 ｎ. ｔｒｅｅｓ、最大交互作用阶数 ｉｎｔｅｒ￣
ａｃｔｉｏｎ.ｄｅｐｔｈ、收缩系数 ｓｈｒｉｎｋａｇｅ 等ꎮ 若最大迭代次数

过小ꎬ则模型可能在最大迭代次数前尚未达到最佳拟

合ꎬ若最大迭代次数过大则会浪费计算力ꎮ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ.
ｄｅｐｔｈ 为模型中允许的混杂因素之间的最大交互阶数ꎬ
２个变量间的交互作用为 ２阶交互ꎬ３个变量间的交互

作用为 ３阶交互ꎮ 收缩率反应迭代过程中的精细化程

度ꎬ收缩率越小ꎬ迭代越精细ꎬ不过需要更多的计算力ꎮ
经过综合考虑ꎬ本研究设置参数如下:ｎ. ｔｒｅｅｓ ＝ ２００００ꎬ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ.ｄｅｐｔｈ ＝ ３ꎬ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ＝ ０.０１ꎮ 其中加权后的

ＫＳ 值和 ＡＳＭＤ 值通过自编程序获取ꎬ效应估计的标

准误利用 ｓａｎｄｗｉｃｈ 包[１８－１９]通过夹心方差法获得ꎮ
ＧＢＭ－ＯＷ 模型与其它模型的比较见表 ２ꎮ

表 ２　 ＧＢＭ－ＯＷ 模型与其它模型的比较

模型 ＰＳ 值模型 权重 结局模型

ａｄｊｕｓｔｅｄ 无 １ Ｙ＝β０＋βＡＡ＋β１Ｗ１＋􀆺 ＋β８Ｗ８

ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＩＰＷ ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型(只纳入混杂因素的主效应)
Ａ
ＰＳ
＋ １
－Ａ
１－ＰＳ

Ｙ＝β０＋βＡＡ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型(只纳入混杂因素的主效应) Ａ(１－ＰＳ)＋(１－Ａ)ＰＳ Ｙ＝β０＋βＡＡ

ＧＢＭ－ＩＰＷ ＧＢＭ 模型
Ａ
ＰＳ
＋ １
－Ａ
１－ＰＳ

Ｙ＝β０＋βＡＡ

ＧＢＭ－ＯＷ ＧＢＭ 模型 Ａ(１－ＰＳ)＋(１－Ａ)ＰＳ Ｙ＝β０＋βＡＡ

评价指标

１.均衡性评价

对于每个模型ꎬ均计算所有混杂因素的 ＫＳ 值和

ＡＳＭＤ 值ꎬ其中多因素调整模型为未加权的指标ꎬｌｏ￣
ｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ 与 ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ ＩＰＷ 为加权后的指标ꎬＧＢＭ－
ＯＷ 与 ＧＢＭ－ＩＰＷ 模型则为基于设定规则下最佳拟合

加权后的指标ꎮ 选择所有混杂因素中 ＫＳ 值与 ＡＳＭＤ
值的最大值参与比较ꎮ

２.效应估计评价

(１)相对偏倚

相对偏倚为效应估计值与所设真值差值与真值比

值的绝对值ꎬ即:

δ(％)＝ (β
︿ －β)
β

１００％

(２)均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)
均方根误差是估计值与真值偏差的平方和与模拟

次数 Ｎ 比值的平方根ꎬ即:

ＲＭＳＥ＝
　
∑(β︿ －β) ２

Ｎ
ＲＭＳＥ 既考虑了估计的偏倚ꎬ又考虑了估计的变

异ꎬ本研究中模拟次数 Ｎ＝ １０００ꎮ
(３) ９５％置信区间( ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌꎬ ＣＩ)覆盖

率

上述相对偏倚和 ＲＭＳＥ 均是对点估计的评价ꎬ除
此之外ꎬ还要对区间估计进行评价ꎬ即效应估计值的

９５％ＣＩ 是否覆盖了真值ꎬ而在所有模拟中ꎬ９５％ＣＩ 覆

盖了真值的模拟次数与总的模拟次数的百分比即为

９５％ＣＩ 覆盖率ꎮ 理论上来说ꎬ一个好的模型的 ９５％ＣＩ
覆盖率应接近于 ９５％[２０]ꎮ

结　 果

五种模型的模型结果见表 ３ꎮ
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表 ３　 五种模型的模拟结果

模型 ＫＳ ＡＳＭＤ δ
(％) ＲＭＳＥ ９５％ＣＩ

覆盖率(％)

ａｄｊｕｓｔｅｄ ０.３６ ０.９０ １６.２８ ０.１８ ３９.４９
ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＩＰＷ ０.１４ ０.２３ ２３.１８ ０.６４ ８５.２８
ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ ０.０７ ０.００ １５.６０ ０.１８ ８６.８２
ＧＢＭ－ＩＰＷ ０.１３ ０.３６ １５６.４９ １.５８ １９.９４
ＧＢＭ－ＯＷ ０.０１ ０.０３ ８.９８ ０.１３ ９８.４４

　 　 不同 ＰＳ 值重叠程度及不同样本量下各模型在效

应估计方面的表现详见图 ３ꎮ

讨　 论

从表 ３可以看出ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型的 ５ 项指标中ꎬ

除 ＡＳＭＤ 值比 ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ 模型大ꎬ其它 ４ 个指标均

为五种模型中最好的ꎮ ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ 模型的 ＡＳＭＤ
值接近于 ０ꎬ这符合 ＯＷ 精确均衡的特点ꎬＬｉ Ｆａｎ 等

人已在文献中介绍过 [２１] ꎮ ＡＳＭＤ 评价的是均值的

差异ꎬ而 ＫＳ 值评价的是分布的差异ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模

型在这两个指标上均有良好的表现ꎬ说明 ＧＢＭ －
ＯＷ 模型具有较好的均衡混杂因素的能力ꎮ 总的

来说ꎬ两种 ＯＷ 模型在均衡性上的表现要好于两种

ＩＰＷ 模型ꎬ考虑这是由于 ＯＷ 与 ＩＰＷ 的目标人群

不同导致的ꎬＩＰＷ 的目标人群为全人群ꎬ而 ＯＷ 的

目标人群是 ＰＳ 值重叠人群ꎬ在分析和解释结果时

要注意目标人群的问题 [２２] ꎮ

图 ３　 五种模型在效应估计方面的表现比较

　 　 从图 ３ 中可以看出ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型在相对偏倚

及 ＲＭＳＥ 上的表现随着样本量的增大而变佳ꎬ考虑是

因为 ＧＢＭ 模型迭代拟合需要一定的样本量支持ꎬ提
示 ＧＢＭ－ＯＷ 模型尤其适用于大样本的数据ꎬ如观察

性研究ꎮ 当 ＰＳ 值重叠程度小时ꎬ其它模型的表现不

佳ꎬ此时 ＧＢＭ－ＯＷ 模型仍能有较好的表现ꎮ 从本研

究模拟结果来看ꎬＧＢＭ－ＩＰＷ 模型的表现并不好ꎬ甚至

大多数指标均为几种模型中最差的ꎬ考虑可能是相对

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型ꎬＧＢＭ 模型会进一步放大 ＩＰＷ 中极

端数据的影响ꎬ具体原因还需今后进一步研究ꎮ 虽然

本文只展示了混杂因素与处理因素间关系复杂情况下

的模拟结果ꎬ不过本研究还模拟了其它情况下的数据ꎬ

当变量间关系较简单的情况下ꎬ几种模型的表现相对

于数据复杂情况下的表现要好ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型的表

现不差于其它模型ꎬ只是当数据情况复杂时更加体现

出 ＧＢＭ－ＯＷ 模型优越的表现ꎮ
ＧＢＭ－ＯＷ 模型的 ９５％ＣＩ 覆盖率为９８.４４％ꎬ略高

于 ９５％ꎬ考虑是因为利用 ＧＢＭ 估计 ＰＳ 值ꎬ没有关于

ＰＳ 值模型的回归系数ꎬ因此在利用夹心方差法计算的

是保守方差ꎬ标准误偏大ꎬ置信区间较宽ꎮ 但总的来

说ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型在 ９５％ＣＩ 覆盖率上的表现优于其

他模型ꎬ这与其点估计的准确性比其它模型高也有一

定的关系ꎮ
目前 ＧＢＭ－ＩＰＷ 模型可以通过 ｔｗａｎｇ 包实现并选

􀅰９７６􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＯｃｔ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.５



择最佳拟合ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型实现最佳拟合的选择尚

需通过自编程序实现ꎬ不过从本研究的模拟结果来看ꎬ
ＧＢＭ－ＯＷ 选择的最佳拟合的迭代次数均接近最大次

数ꎬ因此也可考虑通过 ＰＳｗｅｉｇｈｔ 包实现 ＧＢＭ－ＯＷ 模

型ꎬ直接选择最大迭代次数下的拟合ꎮ
综上所述ꎬＧＢＭ－ＯＷ 模型在各种数据情况下均

有较好的表现ꎬ尤其是当变量间关系复杂、ＰＳ 值重叠

程度小以及样本量大的情况下ꎬ因此适用于观察性研

究ꎮ 目前可利用 ｇｂｍ 包ꎬ结合自编程序选择 ＧＢＭ－
ＯＷ 的最佳拟合ꎬ也可通过 ＰＳｗｅｉｇｈｔ 包直接选择最大

迭代次数下的拟合ꎮ 在利用 ＧＢＭ－ＯＷ 模型进行分析

和结果解释时ꎬ要注意目标人群为 ＰＳ 值重叠人群而

不是全人群ꎮ 本研究的结局为连续型资料ꎬ后续还将

对其它类型的结局ꎬ如二分类结局、生存结局等进行模

拟研究ꎬ探讨 ＧＢＭ－ＯＷ 模型在各种类型结局数据下

的表现ꎮ 在此之前ꎬ已将 ＧＢＭ－ＯＷ 模型用于实例分

析中的敏感性分析[２３]ꎬ与 ａｄｊｕｓｔｅｄ、倾向性评分匹配、
ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ＯＷ 等模型相比ꎬ其结果具有稳健性ꎬ今后将

进一步优化程序ꎬ探索如何更好地将该模型应用于实
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附录:关键程序的 Ｒ 代码

＃＃＃第一部分 模拟数据生成＃＃＃
ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｅ<－ ｆｕｎｃｔｉｏｎ(ｎꎬｇａｍｍａＡ){
＃ｎ 为样本量ꎬｇａｍｍａＡ 为 γ
　 ｐ１ <－ ０.２ꎻ ｐ２ <－ ０.４ꎻ ｐ３ <－ ０.５ꎻ ｐ４ <－ ０.６
　 ｍ５ <－ １ꎻ ｍ６ <－ ２ꎻ ｍ７ <－ ３ꎻ ｍ８ <－ ４
　 ｗ１ <－ ｒｂｉｎｏｍ(ｎꎬ ｓｉｚｅ＝ １ꎬ ｐｒｏｂ＝ｐ１)
　 ｗ２ <－ ｒｂｉｎｏｍ(ｎꎬ ｓｉｚｅ＝ １ꎬ ｐｒｏｂ＝ｐ２)
　 ｗ３ <－ ｒｂｉｎｏｍ(ｎꎬ ｓｉｚｅ＝ １ꎬ ｐｒｏｂ＝ｐ３)
　 ｗ４ <－ ｒｂｉｎｏｍ(ｎꎬ ｓｉｚｅ＝ １ꎬ ｐｒｏｂ＝ｐ４)
　 ｗ５ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍ５ꎬ１)
　 ｗ６ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍ６ꎬ１)
　 ｗ７ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍ７ꎬ１)
　 ｗ８ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍ８ꎬ１)
　 Ｗ＿Ａ <－ ０.３∗ｗ１＋０.２∗ｗ２＋０.４∗ｗ３＋０.１∗ｗ４￣０.４∗ｗ５

＋０.１∗ｗ６＋０.１∗ｗ７＋０.１∗ｗ８＋０.５∗ｗ６∗ｗ６＋０.２∗ｗ８∗ｗ８＋
０.４∗ｗ６∗ｗ７＋０.４∗ｗ５∗ｗ８
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　 Ｗ＿ａ <－ ０.３∗ｐ１＋０.２∗ｐ２＋０.４∗ｐ３＋０.１∗ｐ４￣０.４∗ｍ５＋
０.１∗ｍ６＋０.１∗ｍ７＋０.１∗ｍ８＋０.５∗ｍ６∗ｍ６＋０.２∗ｍ８∗ｍ８＋
０.４∗ｍ６∗ｍ７＋０.４∗ｍ５∗ｍ８

　 Ｗ＿Ｙ <－ ０.４∗ｗ１＋０.３∗ｗ２＋０.２∗ｗ３＋０.１∗ｗ４＋０.４∗
ｗ５￣０.３∗ｗ６＋０.２∗ｗ７＋０.１∗ｗ８＋０.２∗ｗ６∗ｗ６＋０.３∗ｗ８∗ｗ８＋
０.５∗ｗ６∗ｗ７＋０.２∗ｗ５∗ｗ８

　 Ｗ＿ｙ <－ ０.４∗ｐ１＋０.３∗ｐ２＋０.２∗ｐ３＋０.１∗ｐ４＋０.４∗ｍ５￣
０.３∗ｍ６＋０.２∗ｍ７＋０.１∗ｍ８＋０.２∗ｍ６∗ｍ６＋０.３∗ｍ８∗ｍ８＋０.５
∗ｍ６∗ｍ７＋０.２∗ｍ５∗ｍ８

＃设置常数项

　 ｐｒｏｂＴｒｅａｔ＝ ０.４
　 ｂｅｔａ０Ａ＝ ｌｏｇ(ｐｒｏｂＴｒｅａｔ / (１￣ｐｒｏｂＴｒｅａｔ)) ￣ ｇａｍｍａＡ∗Ｗ＿ａ
　 ｐｒｏｂＡ <－ ｐｌｏｇｉｓ(ｂｅｔａ０Ａ＋ｇａｍｍａＡ∗Ｗ＿Ａ)
　 Ａ <－ ｒｂｉｎｏｍ(ｎꎬ ｓｉｚｅ＝ １ꎬ ｐｒｏｂ＝ｐｒｏｂＡ)
＃结局

　 Ｙ.１ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍｅａｎ＝ １５＋１＋Ｗ＿Ｙꎬ ｓｄ＝ １)
　 Ｙ.０ <－ ｒｎｏｒｍ(ｎꎬ ｍｅａｎ＝ １５＋０＋Ｗ＿Ｙꎬ ｓｄ＝ １)
　 Ｙ <－ Ｙ.１∗Ａ＋Ｙ.０∗(１￣Ａ)
ｒｅｔｕｒｎ(ｄａｔａ.ｆｒａｍｅ(ｗ１ꎬｗ２ꎬｗ３ꎬｗ４ꎬｗ５ꎬｗ６ꎬｗ７ꎬｗ８ꎬＡꎬＹ))
}
＃生成模拟数据ꎬ以样本量为 １０００ꎬγ为 ０.１为例

ｄａｔａ <－ ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｅ(ｎ＝ １０００ꎬ ｇａｍｍａＡ＝ ０.１)

＃＃＃第二部分 模型构建＃＃＃
＃加载需要用的程序包

ｌｉｂｒａｒｙ(ｇｂｍ)
ｌｉｂｒａｒｙ(ｓａｎｄｗｉｃｈ)
ｌｉｂｒａｒｙ(ｓｕｒｖｅｙ)
＃进行 ＧＢＭ 拟合

ｇｂｍ <－ ｇｂｍ(Ａ~ｗ１＋ｗ２＋ｗ３＋ｗ４＋ｗ５＋ｗ６＋ｗ７＋ｗ８ꎬ
　 　 　 　 　 ｄａｔａ＝ｄａｔａꎬ
　 　 　 　 　 ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝ " ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ" ꎬ
　 　 　 　 　 ｎ.ｔｒｅｅｓ＝ ２００００ꎬ
　 　 　 　 　 ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ.ｄｅｐｔｈ＝ ３ꎬ
　 　 　 　 　 ｎ.ｍｉｎｏｂｓｉｎｎｏｄｅ＝ １０ꎬ
　 　 　 　 　 ｓｈｒｉｎｋａｇｅ＝ ０.０１ꎬ
　 　 　 　 　 ｂａｇ.ｆｒａｃｔｉｏｎ＝ １ꎬ
　 　 　 　 　 ｔｒａｉｎ.ｆｒａｃｔｉｏｎ＝ １ꎬ
　 　 　 　 　 ｖｅｒｂｏｓｅ＝ＦＡＬＳＥꎬ
　 　 　 　 　 ｋｅｅｐ.ｄａｔａ＝ＦＡＬＳＥ)
＃导出 ＰＳ 值(以第 ２００００次迭代为例)
ｐｓ <－ ｐｒｅｄｉｃｔ(ｇｂｍꎬ ｎｅｗｄａｔａ＝ｄａｔａꎬ ｎ.ｔｒｅｅｓ＝ ２００００ꎬｔｙｐｅ＝ "

ｒｅｓｐｏｎｓｅ" )

＃利用 ＰＳ 值进行重叠权重加权

ｄａｔａ ＄ ＯＷ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ ０] <－ ｐｓ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ ０]
ｄａｔａ ＄ ＯＷ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ １] <－ １￣ｐｓ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ １]
＃计算加权后的 ＫＳ 值(以变量 Ｗ５为例)(参考 ｔｗａｎｇ 包中

计算加权后 ＫＳ 值的程序)
ｄａｔａ ＄ ｗ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ １] <－ ｗｉｔｈ( ｓｕｂｓｅｔ(ｄａｔａꎬ Ａ ＝ ＝ １)ꎬ

ＯＷ/ ｓｕｍ(ＯＷ))
ｄａｔａ ＄ ｗ[ｄａｔａ ＄ Ａ ＝ ＝ ０] <－ ｗｉｔｈ(ｓｕｂｓｅｔ(ｄａｔａꎬ Ａ＝ ＝ ０)ꎬ ￣

ＯＷ / ｓｕｍ(ＯＷ))
ｉｎｄ <－ ｏｒｄｅｒ(ｄａｔａ[ꎬ" ｗ５" ])
ｃｕｍｖ <－ ａｂｓ(ｃｕｍｓｕｍ(ｄａｔａ ＄ ｗ[ ｉｎｄ]))
ｃｕｍｖ <－ ｃｕｍｖ[ｄｉｆｆ(ｄａｔａ[ꎬ" ｗ５" ][ ｉｎｄ])! ＝ ０]
ｋｓ <－ ｉｆｅｌｓｅ( ｌｅｎｇｔｈ(ｃｕｍｖ)> ０ꎬ ｍａｘ(ｃｕｍｖ)ꎬ ０)
＃计算加权后的 ＡＳＭＤ 值(以二分类变量 ｗ１ 与连续型变

量 ｗ５分别举例)
ｄｅｓｉｇｎ < － ｓｖｙｄｅｓｉｇｎ( ｉｄｓ ＝ ~ １ꎬ ｗｅｉｇｈｔ ＝ ~ ｗꎬ ｄａｔａ ＝ ｄａｔａ.

ｆｒａｍｅ(ｘ＝ｄａｔａ[ꎬｃ(" ｗ１" ꎬ" ｗ５" )]ꎬ ｔ＝ｄａｔａ ＄ Ａꎬ ｗ＝ｄａｔａ ＄ ＯＷꎬ
ｓａｍｐｗ＝ ｒｅｐ(１ꎬｎｒｏｗ(ｄａｔａ))))

ｄｅｓｉｇｎ.ｔ <－ ｓｕｂｓｅｔ(ｄｅｓｉｇｎꎬｔ＝ ＝ １)
ｄｅｓｉｇｎ.ｃ <－ ｓｕｂｓｅｔ(ｄｅｓｉｇｎꎬｔ＝ ＝ ０)
ａｔｔａｃｈ(ｄａｔａ)
＃＃二分类变量的合并标准差

ｓｄ.ｄｅｎｏｒｍ.ｗ１ <－ ｗｉｔｈ(ｄａｔａꎬ ｓｑｒｔ((ｍｅａｎ(ｗ１[Ａ ＝ ＝ １])∗
(１￣ｍｅａｎ(ｗ１[Ａ＝ ＝ １])) ＋ｍｅａｎ(ｗ１[Ａ ＝ ＝ ０])∗(１￣ｍｅａｎ(ｗ１
[Ａ＝ ＝ ０]))) / ２))

＃＃连续型变量的合并标准差

ｓｄ.ｄｅｎｏｒｍ.ｗ５ <－ ｗｉｔｈ(ｄａｔａꎬｓｑｒｔ((ｖａｒ(ｗ５[Ａ ＝ ＝ １]) ＋ｖａｒ
(ｗ５[Ａ＝ ＝ ０])) / ２))

ｄｅｔａｃｈ(ｄａｔａ)
ＡＳＭＤ＿ｗ１ < － ａｂｓ( ｓｖｙｍｅａｎ( ~ ｘ. ｗ１ꎬ ｄｅｓｉｇｎ. ｔꎬ ｎａ. ｒｍ ＝

ＴＲＵＥ) [[ １]] ￣ｓｖｙｍｅａｎ ( ~ ｘ. ｗ１ꎬ ｄｅｓｉｇｎ. ｃꎬ ｎａ. ｒｍ ＝ ＴＲＵＥ)
[[１]]) / ｓｄ.ｄｅｎｏｒｍ.ｗ１

ＡＳＭＤ＿ｗ５ < － ａｂｓ( ｓｖｙｍｅａｎ( ~ ｘ. ｗ５ꎬ ｄｅｓｉｇｎ. ｔꎬ ｎａ. ｒｍ ＝
ＴＲＵＥ) [[ １]] ￣ｓｖｙｍｅａｎ ( ~ ｘ. ｗ５ꎬ ｄｅｓｉｇｎ. ｃꎬ ｎａ. ｒｍ ＝ ＴＲＵＥ)
[[１]]) / ｓｄ.ｄｅｎｏｒｍ.ｗ５

＃效应估计

ｌｍ <－ ｌｍ(Ｙ~Ａꎬ ｄａｔａ＝ｄａｔａꎬ ｗｅｉｇｈｔｓ＝ｄａｔａ ＄ ＯＷ)＃拟合以

ＯＷ 加权后的线性回归方程

ｅｆｆｅｃｔ <－ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ( ｌｍ)[[２]]＃提出效应估计值

ＳＥ <－ ｓｑｒｔ(ｄｉａｇ(ｓａｎｄｗｉｃｈ( ｌｍ)))[[２]]＃以夹心方差法计

算标准误

(责任编辑:郭海强)
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