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临床研究样本代表性评估方法的对比研究∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 对现有样本代表性评估方法进行全面比较和探讨ꎬ为临床研究样本代表性评估方法选择提供参

考ꎮ 方法　 结合国内肺癌患者特征的分布以及国内临床研究样本筛选的实际情况ꎬ模拟肺癌患者目标人群ꎬ抽取不同样

本量和不同偏离程度的样本ꎬ使用现有样本代表性评估方法计算样本代表性ꎬ同时计算疗效估计偏差(ｂｉａｓ)ꎬ通过建立各

方法代表性测量值与 ｂｉａｓ 之间的相关性模型ꎬ分析各方法评估代表性的准确性和稳定性ꎮ 结果　 整体结构差异率( ｒａｔｅ ｏｆ
ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬＲＶ)ＲＶ１ 和 ＲＶ２ 及基于倾向评分的 Ｃ 统计量、基尼集中比求和( ｓｕｍ Ｇｉｎｉ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏꎬ
ＳＧＣＲ)及 Ｋ－Ｓ 距离(ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ￣ｓｍｉｒｎｏｖ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＫＳＤ)均能较好地测量不同样本的偏离程度ꎮ 在不同样本量下ꎬＲＶ２ 和

ＲＶ１ 与 ｂｉａｓ 相关模型的 Ｒ２ 值均大于 ０.９０ꎬＣ 统计量、ＳＧＣＲ 及 Ｋ－Ｓ 距离的 Ｒ２ 大于 ０.８０ꎮ 结论　 因考虑了特征权重ꎬ整体

结构差异率更为准确、稳定ꎬ尤其是 ＲＶ２ 能更好地测量不同偏离程度样本的代表性、准确反映估计偏差ꎻ在难以获得特征

重要性信息时ꎬＳＧＣＲ 及利用倾向评分的方法中的 Ｃ 统计量和 Ｋ－Ｓ 距离测量代表性的可靠性也可以接受ꎮ
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　 　 临床研究通过对研究样本的观察或干预ꎬ外推至

目标人群的疗效评价ꎬ因此研究样本的选择直接影响

疗效估计的准确性ꎮ 通过入排标准、研究中心选取等

受试者招募方式所获得的研究样本为便利样本ꎬ如果

样本代表性不佳将直接导致目标人群的疗效估计出现

系统性偏差[１－２]ꎬ降低临床研究结果的外推性[３]ꎬ甚至

增加临床研究的风险收益比ꎬ阻碍健康公平的实

现[４]ꎮ 合理的研究样本代表性评估方法可为提高受

试者招募代表性提供数据支持ꎮ 因此如何评估样本代

表性以及如何通过受试者招募提高代表性成为目前临

床研究领域所关心的热点问题ꎮ 然而ꎬ目前方法学上

针对样本代表性评估的研究较少ꎬ对于研究样本的代

表性度量标准尚缺乏共识ꎬ且鲜有研究对现有方法进

行全面对比ꎮ
当前国内外评估方法集中在样本和目标人群结构

相似性的评估上ꎬ应用最为广泛的是样本和目标人群

间特征构成差异的假设检验[５]ꎬ不能进行代表性的大

小比较ꎬ因此结果为数值的定量法获得越来越多的关

注[６]ꎮ 定量法中第一类是宋子轩等人[７] 研究中直接

计算原始数据分布差异的方法———整体结构差异率ꎬ
在计算样本代表性时考虑了特征对于研究结果的影响

大小ꎻ第二类是 Ｌｕ[８] 在模拟研究中进行方法比较时ꎬ
先将原始数据降维成倾向评分(ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅꎬＰＳ)ꎬ
再利用 ＰＳ 计算分布差异(相似性)的方法ꎬ在测量代

表性时未考虑特征权重ꎬ因此样本代表性评估结果可

能不能准确反映疗效估计偏差ꎬ另外模拟目标人群时
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协变量之间相互独立ꎬ过于理想化ꎬ方法比较的结果可

能难以反映其在真实数据中应用的表现ꎮ
因此ꎬ本研究模拟更接近现实数据的目标人群并

从中抽样ꎬ再基于已有的样本代表性评估方法测量样

本代表性ꎬ全面比较不同方法的准确性和稳定性ꎬ同时

比较考虑特征重要性前后的评估结果ꎬ以分析考虑特

征权重对于样本代表性评估的必要性ꎬ为临床研究样

本代表性的评估提供可靠的方法参考及建议ꎮ

方　 法

肺癌作为常见肿瘤ꎬ是严重危害人类生命健康的

恶性肿瘤之一[９]ꎬ居我国癌症死因首位ꎬ发病率在男

性恶性肿瘤中位列第一、在女性中位列第二[１０]ꎬ多发

于 ４５ 岁以上人群ꎬ６０ 岁以上患者居多[１１]ꎮ 因此本研

究拟以肺癌患者作为研究对象ꎬ结合国内肺癌患者的

特征分布和临床研究患者招募实际情况ꎬ采用 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ 模拟ꎬ首先模拟产生肺癌目标人群数据集ꎬ然后

模拟实际中临床研究的招募方式从目标人群中抽取不

同样本量、不同偏离程度的样本ꎬ再用现有样本代表性

评估方法评估所抽出样本的代表性ꎬ同时计算各样本

的疗效估计偏差(ｂｉａｓ)ꎬ建立各方法代表性评估结果

与 ｂｉａｓ 之间的相关性模型ꎬ以比较各方法评估样本代

表性的准确性和稳定性ꎬ研究流程如图 １ 所示ꎮ 模拟

过程及计算使用 Ｒ ４.２.０ 软件ꎮ

图 １　 研究流程图

　 　 １.模拟肺癌患者目标人群

考虑到 ２０２０ 年中国肺癌新发病例 ９５.６ 万[１０]ꎬ其
中非小细胞肺癌患者 ７８.５ 万[１２]ꎬ本文以非小细胞肺

癌单臂临床研究为例ꎬ首先模拟生成 Ｎ ＝ １ꎬ０００ꎬ０００
的患者目标人群数据集ꎮ 设处理因素为某抗癌新

药ꎬ则处理效应为固定效应ꎬ首先产生协变量ꎬ再根

据处理因素和协变量采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型产生结局变

量ꎬ获得数据集ꎮ
(１)产生协变量

根据既往研究以及肺癌患者流行病学特征 [９] ꎬ
本研究共设置性别、年龄、肿瘤分期、地区、社会经

济地位、生活方式、患者就医医院等级 ７ 个特征(表

１)为协变量ꎬ分布参考国内大型肺癌真实世界研

究 [１３－１４] 及全国经济报道和第七次人口普查数据

(表 １) ꎮ ７ 个协变量中ꎬ前 ４ 个变量相互独立ꎬ直接

模拟产生ꎬ后三个变量的类别与其他协变量有关ꎬ
依据与其他协变量的相关性获得ꎮ 首先设置不同

地区患者社会经济地位为 ０ 和 １ 的概率ꎬ不同地

区、不同社会经济地位患者生活方式为 ０ 和 １ 的概

率ꎬ以及不同社会经济地位、不同地区、不同分期患

者分别在医院等级为 １、２、３ 的医院就医的概率ꎻ再
分别以省会及直辖市市区(地区 ＝ １) 、肿瘤分期等

于一期(分期 ＝ １)为参照ꎬ将地区、肿瘤分期转化为

哑变量 Ｒ 和 Ｓꎮ 最后根据设置的概率计算比值比

ＯＲ 值ꎬ由 ＯＲ 值 得 到 回 归 系 数 ( 表 ２ ) ꎬ 并 建 立

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型:
ｌｏｇｉｔ(Ｐｓｅｓ / ｌｓ / ｈ)＝ α０＋α１Ｒ１＋α２Ｒ２＋α３Ｒ３＋α４ｓｅｓ＋α５Ｓ１＋

α６Ｓ２＋α７Ｓ３

ｓｅｓ~Ｂｅｒｎｏｕｌｉ(Ｐｓｅｓ)　 ｌｓ~Ｂｅｒｎｏｕｌｉ(Ｐ ｌｓ)
Ｐｈ２ ＝Ｐｈ２ꎬ３－Ｐｈ３ 　 Ｐｈ１ ＝ １－Ｐｈ２ꎬ３

ｈ２ꎬ３表示医院等级为 ２ 和 ３ꎬｈ３表示医院等级为 ３ꎬ
ｈ２ 和 ｈ１ 分别表示医院等级为 ２ 和 １ꎮ 根据 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
分布ꎬ使用 Ｒ 软件中函数 ｒｂｉｎｏｍ(Ｎꎬ１ꎬＰｓｅｓ)和 ｒｂｉｎｏｍ
(Ｎꎬ１ꎬＰ ｌｓ)产生每个患者的社会经济地位和生活方式ꎻ
使用 ｓａｍｐｌｅ 函数ꎬ根据 Ｐｈ１ －Ｐｈ３产生多分类随机变量

医院等级ꎮ

表 １　 模拟目标人群时变量分布及产生结局变量时 β 的取值

变量(模型中名称) 赋值说明 分布 系数 β

某新药(ｄｒｕｇ) １＝ｄｒｕｇ － １.８０
性别(ｇｅｎｄｅｒ) ０＝女ꎬ１＝男 (０.４０ꎬ０.６０) －０.１６
年龄(ａｇｅ) １＝≤６０ 岁ꎬ２＝ ６１~７５ 岁ꎬ３＝≥７６ 岁 (０.４０ꎬ０.５０ꎬ０.１０) －０.１１
肿瘤分期(ｓｔａｇｅ) １＝Ⅰ期ꎬ２＝Ⅱ期ꎬ３＝Ⅲ期ꎬ４＝Ⅳ期 (０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０) －０.４３
地区( ｒｅｇｉｏｎ) １＝直辖市及省会市区ꎬ２＝地级市市区ꎬ３＝县城城镇ꎬ４＝乡村 (０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６) －０.５１
社会经济地位(ｓｅｓ) ０＝低ꎬ１＝中高 (０.６０ꎬ０.４０) ０.５３
生活方式( ｌｓ) ０＝不健康ꎬ１＝健康 (０.６０ꎬ０.４０) ０.４１
患者就医医院等级(ｈｏｓｐｉｔａｌ) １＝二级ꎬ２＝其他三级ꎬ３＝三甲 (０.１４ꎬ０.２６ꎬ０.６０) ０.５３

　 　 ∗:结合关联强度的强弱范围ꎬ将强相关定义为 ｌｎ(１.７)＝ ０.５３ꎬｌｎ(０.６)＝ －０.５１ꎻ中等相关定义为 ｌｎ(１.５)＝ ０.４１、ｌｎ(０.６５)＝ －０.４３ꎻ弱相关定义为

ｌｎ(０.８５)＝ －０.１６、ｌｎ(０.９)＝ －０.１１ꎮ

􀅰８６１􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



表 ２　 模拟具有相关性的协变量时回归系数及常数项设置(α)

相关性协变量
地区(Ｒ)

Ｒ１(２ｖｓ１) Ｒ２(３ｖｓ１) Ｒ３(４ｖｓ１)
经济地位

ｓｅｓ(１ ｖｓ ０)
肿瘤分期(Ｓ)

Ｓ１(２ｖｓ１) Ｓ２(３ｖｓ１) Ｓ３(４ｖｓ１)
常数项

经济地位 １ ｖｓ ０ ０.６７ ０.４６ ０.１９ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.４０４０
生活方式 １ ｖｓ ０ ０.６７ ０.３６ ０.２２ ９.３３ ０.００ ０.００ ０.００ －０.５９００

医院等级(２＋３)ｖｓ１ ０.５７ ０.２５ ０.１６ ４.７５ ０.８３ ０.６２ ０.０６ ５.１６４０
医院等级 ３ｖｓ(１＋２) ０.５３ ０.１８ ０.０８ １３.５ ０.００ ０.２６ ０.０５ ３.２５２０

　 　 ∗:表中 １ ｖｓ ０、２ ｖｓ １、３ ｖｓ １、４ ｖｓ １、(２＋３)ｖｓ １ 和 ３ ｖｓ(１＋２)分别表示赋值为 １ 的类别相对于 ０ꎬ２ 相对于 １ꎬ３ 相对于 １ꎬ(２＋３)相对于 １ 以及 ３ 相
对于(１＋２)ꎮ

　 　 (２)产生结局变量

结局指标设为二分类变量客观缓解率( ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒａｔｅꎬＯＲＲ)ꎬ将目标人群中某新药的 ＯＲＲ 设

为 ０.４ꎬ模型中回归系数的设定参照肺癌临床研究中协

变量与疗效之间的关联强度[１５－１６] 以及 Ａｕｓｔｉｎ 等[１７] 进

行蒙特卡洛研究时的关联强度的设置ꎬ将地区、社会经

济地位和就医医院等级设定为强相关ꎬ肿瘤分期和生

活方式设定为中等强相关ꎬ其余变量为弱相关(表 １)ꎮ
将 β０ 设置为－０.９６９ꎬ 将 βＴ 设置为 ｌｎ(６.０)＝ １.８ꎬ从而

使结局阳性率达到 ０.４ꎬ最后依据 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 分布产生

二分类结局变量 ｏｕｔｃｏｍｅ(０＝缓解ꎬ１＝未缓解):
ｌｏｇｉｔ ( Ｐｏｕｔｃｏｍｅ ) ＝ β０ ＋ βＴｄｒｕｇ ＋ β１ｇｅｎｄｅｒ ＋ β２ａｇｅ ＋

β３ｓｔａｇｅ＋β４ｒｅｇｉｏｎ＋β５ｓｅｓ＋β６ ｌｓ＋β７ｈｏｓｐｉｔａｌ
ｏｕｔｃｏｍｅ~Ｂｅｒｎｏｕｌｉ(Ｐｏｕｔｃｏｍｅ)
２.模拟临床研究受试者招募

该部分模拟理想试验即简单随机样本以及临床研

究实际受试者招募情况ꎮ 使用 Ｒ 软件 ｓａｍｐｌｉｎｇ 包中

ｓａｍｐｌｅ 函数获得样本量为 ５０、 ８０、 １００、 ３００、 ５００ 和

１０００ 的简单随机样本ꎬ以此验证各代表性评估方法反

映随机性的准确度ꎻ考虑到临床研究最终招募到的受

试者样本为便利样本ꎬ本研究通过使用 Ｒ 软件中 ｓｔｒａｔａ
函数来控制特征不同水平患者的构成ꎬ获取不同偏离

程度的多重分层随机样本[１８] 以尽可能接近根据入排

标准实际纳入的受试者特征分布ꎬ甚至更极端的情况ꎮ
为使 ｂｉａｓ 从 ０ 连续增加到 ９９％左右ꎬ共产生 ４５ 种偏离

程度、５ 种样本量(５０、１００、５００、１０００ 和 ３０００)共 ２２５
种情形的样本ꎬ每种情形重复 １００ 次ꎮ

如表 ３ꎬ４５ 种偏离程度的样本中ꎬ样本 １ ~ １０ 抽

取更多女性ꎬ及更多年龄在 ６０ 岁以下的患者ꎬ获得

的样本中经济地位为中高的患者比例稍有升高ꎬ其
他特征构成未变ꎮ 样本 １１ ~ ４５ 主要控制地区和医

院等级的构成ꎬ抽取更多城市地区以及更多在三甲

医院就医的患者ꎬ同时稍增加 ６０ 岁以下患者的占

比ꎬ此时获得的样本中与地区和医院无关的肿瘤分

期和性别构成基本不变ꎬ与地区和医院等级有关的

经济和生活方式的构成变化显著ꎬ其中中高经济地

位、生活方式健康的患者占比随城市地区和三甲医

院的增多而升高ꎮ

表 ３　 调整协变量后多重分层样本中特征的分布(ｎ＝ ５００)

样本
性别

０.４０ꎬ０.６０
年龄

０.４０ꎬ０.５０ꎬ０.１０
肿瘤分期

０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０
地区

０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６
经济

０.６０ꎬ０.４０
生活方式
０.６０ꎬ０.４０

医院等级
０.１４ꎬ０.２６ꎬ０.６０

１ ０.５０ꎬ０.５０ ０.６０ꎬ０.４０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０ ０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６ ０.５６ꎬ０.４４ ０.６１ꎬ０.３９ ０.１４ꎬ０.２６ꎬ０.６０
２ ０.５５ꎬ０.４５ ０.６０ꎬ０.４０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０ ０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６ ０.５４ꎬ０.４６ ０.５９ꎬ０.４１ ０.１４ꎬ０.２７ꎬ０.６０
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
９ ０.７５ꎬ０.２５ ０.７０ꎬ０.３０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３１ꎬ０.３９ ０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６ ０.４５ꎬ０.５５ ０.６０ꎬ０.４０ ０.１３ꎬ０.２６ꎬ０.６１
１０ ０.８０ꎬ０.２０ ０.８０ꎬ０.２０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３１ꎬ０.３９ ０.１８ꎬ０.２８ꎬ０.１８ꎬ０.３６ ０.４３ꎬ０.５７ ０.６０ꎬ０.４０ ０.１３ꎬ０.２７ꎬ０.６０
１１ ０.４０ꎬ０.６０ ０.５０ꎬ０.５０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０ ０.２５ꎬ０.３４ꎬ０.２１ꎬ０.２０ ０.５５ꎬ０.４５ ０.５５ꎬ０.４５ ０.１０ꎬ０.２４ꎬ０.６６
１２ ０.４０ꎬ０.６０ ０.５０ꎬ０.５０ꎬ０.００ ０.２０ꎬ０.１０ꎬ０.３０ꎬ０.４０ ０.２５ꎬ０.３５ꎬ０.２０ꎬ０.２０ ０.５５ꎬ０.４５ ０.５４ꎬ０.４６ ０.１０ꎬ０.２４ꎬ０.６６
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
４４ ０.２８ꎬ０.７２ ０.５０ꎬ０.５０ꎬ０.００ ０.２４ꎬ０.１２ꎬ０.３４ꎬ０.３０ ０.８５ꎬ０.１５ꎬ０.００ꎬ０.００ ０.２５ꎬ０.７５ ０.２４ꎬ０.７６ ０.００ꎬ０.００ꎬ１.００
４５ ０.２７ꎬ０.７３ ０.６０ꎬ０.４０ꎬ０.００ ０.２４ꎬ０.１２ꎬ０.３４ꎬ０.２９ ０.８５ꎬ０.１５ꎬ０.００ꎬ０.００ ０.２６ꎬ０.７４ ０.２４ꎬ０.７４ ０.００ꎬ０.００ꎬ１.００

　 　 ３.样本代表性评估及疗效估计偏差计算

倾向评分(ＰＳ)相同时ꎬ协变量在样本和人群中的

分布相似[１９]ꎬ因此 Ｓｔｕａｒｔ 等人(２０１０) [２０] 首次将 ＰＳ 用

于评估样本代表性ꎮ 以患者基线特征为协变量ꎬ估计

参与研究的概率ꎬ则概率为抽样倾向评分ꎬ即 ｓ(Ｘ)＝
Ｐ ｉ ＝Ｐ(Ｓｉ ＝ １ Ｘ ｉ)ꎬ对于 ｍ 个协变量ꎬ其 ＰＳ 可用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型进行估计:

ｌｏｇ ｓ(Ｘ)
１－ｓ(Ｘ)

é

ë
êê

ù

û
úú ＝ α０＋α１Ｘ１＋α２Ｘ２＋...＋αｍＸｍ

本研究使用以下方法测量每个样本的代表性ꎬ其
中整体结构差异率使用原始数据测量代表性ꎬ其他方

法使用 ＰＳꎮ
(１)整体结构差异率

整体结构差异率由单变量评估结果加权得到ꎮ 单

变量评估方法中ꎬ连续型变量使用平均数代表性检验

系数ꎬ公式为 ｘ
－
－μ / μ×１００％ꎻ离散型变量使用偏离指

数 ( ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＤＩ ) 和 基 尼 集 中 比 ( Ｇｉｎｉ
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ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏꎬＧＣＲ):

ＤＩ ｊ ＝ ∑
ｇ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ － πｉ

ＧＣＲｊ ＝ １ －∑ ｇ

ｉ ＝ １
(π′ｉ ＋ π′ｉ－１)(Ｐ′ｉ ＋ Ｐ′ｉ－１)

π′０ ＝ Ｐ′０ ＝ ０
其中ꎬＤＩｊ和 ＧＣＲ ｊ为特征 ｊ 在样本和目标人群中的构

成差异ꎻＰ ｉ、πｉ 分别表示特征 ｊ 第 ｉ 个水平在样本和人

群中的构成比ꎬＰ′ｉ、π′ｉ 分别表示样本和人群中特征 ｊ
第 ｉ 个水平的累计构成比ꎮ

整 体 结 构 差 异 率 ( ｒａｔｅ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬＲＶ)由 ＤＩ 或 ＧＣＲ 加权求和得到ꎬ即:

ＲＶ ＝ ∑ｍ

ｊ ＝ １
ＤＩ ｊ × ｗ ｊ 或 ＲＶ ＝ ∑ｍ

ｊ ＝ １
ＧＣＲ ｊ × ｗ ｊ

ｗ ｊ 表示特征 ｊ 与治疗效应之间的相关系数归一

化(使其在 ０ 到 １ 之间)之后作为该特征重要性的

权重ꎮ
本研究为分析探讨考虑特征权重对于样本代表

性评估的必要性ꎬ对比考虑特征重要性前后样本代

表性评估结果的准确性ꎬ计算了去除权重、仅对每个

特征 ＤＩ 和 ＧＣＲ 求和的整体差异ꎬ记为 ＳＤＩ 和基尼

集中比求和( ｓｕｍ Ｇｉｎｉ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏꎬＳＧＣＲ)ꎻ由
ＤＩ 算得的 ＲＶ 记为 ＲＶ１ꎬ由 ＧＣＲ 算得的 ＲＶ 记为

ＲＶ２ꎮ
( ２ ) 标 准 化 平 均 差 异 ( ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｍｅａｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬＳＭＤ)

ＳＭＤ＝ ΔＰ
σ

ΔＰ ＝ １
ｎ ∑

ｉ∈{Ｓｉ ＝ １}
Ｐ^ ｉ －

１
Ｎ － ｎ ∑

ｉ∈{Ｓｉ ＝ ０}
Ｐ^ ｉ

σ＝
(Ｓ２

１＋Ｓ２
０)

２
Ｓｉ ＝ １ 表示患者进入研究样本ꎬＳｉ ＝ ０ 为未进入研

究ꎬＳ２
１ 和 Ｓ２

０ 分别表示进入样本患者 ＰＳ 的方差和未进

入样本者 ＰＳ 的方差ꎮ
(３)Ｔｉｐｔｏｎ 外推指数(β－ｉｎｄｅｘ)
ＰＳ 在人群和样本分布的概率密度函数 ｐ( ｓ)和 ｑ

(ｓ)的重叠部分的积分[２１]ꎬ其中 Ｓ 表示重叠区域ꎮ

β ＝ ∑
ｓ∈Ｓ

ｐ( ｓ)ｑ( ｓ) ｄｓ

(４)Ｃ－统计量(Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ)
Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ [２２]表示用多个特征对目标患者是否被

选入样本建模得到 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型之后ꎬ使用受试者

工作特征曲线(ＲＯＣ)下面积对其模型的拟合优度进

行判断ꎬ则该值表示患者进入样本比未进入样本更高

的预测概率ꎬ取值范围在 ０.５ 到 １ꎬ值越接近 ０.５ 代表

性越好ꎬＣ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 可用下式计算ꎬ其中 ｔ ＝ １－特异度ꎬ
ＲＯＣ( ｔ)表示灵敏度ꎮ

Ｃ ＝ ∫１
０
ＲＯＣ( ｔ)ｄｔ

(５)重叠系数(ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＯＶＬ)
测量 ＰＳ 在人群和样本分布的概率密度函数的共

同区域的面积[２３]:

ＯＶＬ ＝ ∫＋¥

－¥

ｍｉｎ(ｐ( ｓ)ꎬｑ( ｓ))

(６) Ｋ － Ｓ 距离 ( ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ － ｓｍｉｒｎｏｖ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ
ＫＳＤ)

样本与人群倾向评分累积分布函数 Ｆ^Ｓ( ｘ)和 Ｆ^Ｐ

(ｘ)之间的最大垂直距离[２３]:
ＫＳＤ＝ｍａｘｘ Ｆ^Ｓ(ｘ)－Ｆ^Ｐ(ｘ)

(７)Ｌéｖｙ 距离(Ｌéｖｙ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＬＤ)
同时测量样本与人群倾向评分累积分布函数 Ｆ^Ｓ

(ｘ)和 Ｆ^Ｐ(ｘ)之间的垂直和水平距离ꎬ测量方向沿坐标

轴 １３５°[２３－２５]:
ＬＤ＝ｍｉｎ

ε
{ε>０:Ｆ^Ｐ(ｘ－ε)－ε≤Ｆ^Ｓ(ｘ)≤Ｆ^Ｐ(ｘ＋ε)＋ε ｆｏｒ ａｌｌ ｘ}

使用上述方法测量每个样本的代表性ꎬ同时计算

疗效估计偏差(ｂｉａｓ)ꎬｂｉａｓ 为样本结局阳性率(ＯＲＲ)
与总体间的差异ꎬ计算公式如下:

ｂｉａｓ＝ ＯＲＲ－０.４
０.４

×１００％

４.样本代表性评估方法的比较评价

简单随机样本中准确性使用计算结果与标准值之

差的绝对值ꎬ即绝对偏差(ａｂｓｏｌｕｔｅ ｂｉａｓꎬＡＢＳ)来评价ꎬ
标准值即代表性最好时的取值ꎻ稳定性用均方误差

(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)评价ꎬ两个指标均越小越好ꎮ
处理因素相同时ꎬ协变量在样本与人群中的分布差

异导致了疗效估计偏差(ｂｉａｓ)ꎬ而本文中的代表性评估

方法测量样本与人群结构差异ꎬ所以其测量结果与 ｂｉａｓ
之间具有相关性ꎮ 因此在多重分层样本中使用各方法

测量结果与 ｂｉａｓ 之间的相关强度来评价方法的准确性ꎮ
以测量结果为自变量ꎬｂｉａｓ 作为因变量ꎬ建立两者之间

的简单线性回归模型ꎬ计算相关系数 ｒ 和决定系数 Ｒ２ꎬ
用 Ｒ２ 来评估各方法与 ｂｉａｓ 间的相关性ꎮ

结果与分析

１.样本代表性评估方法比较

(１)简单随机样本

图 ２ 和图 ３ 分别为上文所有代表性评估方法的

ＡＢＳ 和 ＭＳＥ 随样本量的变化情况ꎮ 除 ＬＤ 和 β－ｉｎｄｅｘ
外ꎬ其他方法的 ＡＢＳ 和 ＭＳＥ 均随样本量的增大而减

小ꎬ表示随样本量的增大ꎬ其他方法越来越准确、稳定

(因 ＳＤＩ 的 ＡＢＳ 和 ＭＳＥ 较大ꎬ超出绘图范围ꎬ图中未

予展示)ꎻ另外ꎬβ－ｉｎｄｅｘ 的 ＡＢＳ 和 ＭＳＥ 最小ꎬ其次是

ＬＤ、ＲＶ２、Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 和 ＲＶ１ꎬ图 ３ 中 ＲＶ２、ＬＤ 和 β－
ｉｎｄｅｘ 的 ＭＳＥ 变化折线重合ꎮ
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图 ２　 简单随机样本中代表性评估方法的 ＡＢＳ 随样本量的变化

图 ３　 简单随机样本中代表性评估方法的ＭＳＥ 随样本量的变化

　 　 (２)多重分层样本

图 ４、５ 是样本量为 ５０ꎬ５００ 和 ３０００ 时各方法测量

结果随 ｂｉａｓ的变化情况 ꎮ其中 β － ｉｎｄｅｘ和ＯＶＬ的散

点图采用 １－(β－ｉｎｄｅｘ)和 １－ＯＶＬ 与 ｂｉａｓ 间的变化情

况ꎬ以便与其他方法进行对比ꎻ可以看出ꎬ除 ＬＤ 之外ꎬ
所有方法的测量结果均随 ｂｉａｓ 的增大而增大ꎬ即 ｂｉａｓ
越大ꎬ样本代表性越差ꎮ 样本量为 １００ 和 １０００ 的散点

图趋势相似(图略)ꎮ
表 ４ 中展示了 ｂｉａｓ 等于 ５％和 ９５％时不同样本量

下各方法评估代表性的结果ꎬ差异无统计学意义(Ｐ 均

大于 ０.０１)ꎬ即所有方法的评估结果均不受样本量影

响ꎬ稳定性无差异ꎻ表 ４ 同时展示了不同样本量下各方

法与 ｂｉａｓ 之间的决定系数 Ｒ２ꎬ在不同样本量下ꎬＲＶ２
和 ＲＶ１ 预测 ｂｉａｓ 的能力最强ꎬ分别能解释 ９４％和 ９１％
以上的 ｂｉａｓ 变异ꎬＳＧＣＲ、ＫＳＤ 和 Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 也较好ꎬ
能解释 ８０％以上的 ｂｉａｓ 变异ꎻ其余方法的 Ｒ２ 除样本

量为 ３０００ 时 β－ｉｎｄｅｘ 大于 ０.８ 外ꎬ均低于 ０.８０ꎬ尤其

ＬＤ 的 Ｒ２ 低于 ０.３５ꎮ 另外ꎬ除 β－ｉｎｄｅｘ 和 ＬＤ 之外ꎬ其
他方法测量代表性的准确性随样本量变化很小ꎬ表明

样本量对其准确度影响较小ꎮ
综合简单随机和多重分层样本结果ꎬ结构差异率

ＲＶ２ 在不同结构偏离程度的样本中最能准确、稳定地

反映样本代表性ꎬ同时与估计偏差 ｂｉａｓ 紧密相关ꎬ利
用 ＰＳ 计算 ＬＤ 的方法测量样本代表性的准确性和稳

定性最差ꎮ

(使用原始数据计算分布差异的整体结构率 ＲＶ１、ＲＶ２ 及去掉特征权重的 ＳＤＩ 和 ＳＧＣＲ)
图 ４　 非随机样本中各代表性评估方法的比较(一)
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(使用 ＰＳ 的样本代表性评估方法 Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ、β－ｉｎｄｅｘ、ＯＶＬ、ＫＳＤ 和 ＬＤ)
图 ５　 非随机样本中各代表性评估方法的比较(二)

表 ４　 在反映估计偏差中样本量对各代表性评估方法的影响

样本量 ＳＤＩ ＲＶ１ ＳＧＣＲ ＲＶ２ ＳＭＤ Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ β－ｉｎｄｅｘ ＯＶＬ ＫＳＤ ＬＤ
ｂｉａｓ ５％ ５０ １.８６８３ ０.３０２７ １.０２４５ ０.１６１７ ０.６１５５ ０.７０００ ０.９９９９ ０.６４２９ ０.３４２８ ０.００４７

１００ １.３３２３ ０.１４２４ ０.６４６９ ０.０６１０ ０.５７１２ ０.６７８６ ０.９９９８ ０.６６４２ ０.２９３９ ０.００５１
５００ １.０２８９ ０.０９０２ ０.５２７０ ０.０４１０ ０.５３６９ ０.６５９９ ０.９９６９ ０.６６４４ ０.２５３９ ０.００４７
１０００ １.０４７９ ０.０８８１ ０.５４４３ ０.０４１４ ０.５４８６ ０.６６３５ ０.９８９４ ０.６２５５ ０.２７０５ ０.００５８
３０００ ０.９２７５ ０.０７０９ ０.４９３６ ０.０３４８ ０.５３４６ ０.６５６４ ０.９７０１ ０.６３４７ ０.２４９８ ０.００７３

ｂｉａｓ ９５％ ５０ ３.０９６８ ０.５２７８ １.６５８５ ０.２７８３ １.６４９３ ０.９０１９ ０.９９５５ ０.２３０２ ０.７０９４ ０.００４８
１００ ３.０１４５ ０.５１７２ １.６２９９ ０.２７５３ １.６８１２ ０.８９６２ ０.９８４５ ０.２２８９ ０.６９３０ ０.００５０
５００ ２.８８３３ ０.４９９１ １.５７８６ ０.２６８７ １.９４２６ ０.９１４１ ０.７５９７ ０.２００２ ０.７２１９ ０.００２０
１０００ ２.８５８０ ０.４９６２ １.５６８３ ０.２６７７ １.７４０１ ０.８９３１ ０.７４２８ ０.２４３２ ０.６８８０ ０.００８０
３０００ ２.８３２０ ０.４９２３ １.５５７２ ０.２６６１ １.７５１９ ０.８９３２ ０.６９２７ ０.２４１４ ０.６８８０ ０.０１２５

Ｒ２ ５０ ０.７４２９ ０.９１０４ ０.８４５９ ０.９４３３ ０.７６５７ ０.８４６１ ０.４９６７ ０.６７９１ ０.８２６２ ０.０３０９
１００ ０.７７７４ ０.９１７７ ０.８５９３ ０.９４４５ ０.７８６８ ０.８５８５ ０.５７７１ ０.６６６４ ０.８３７９ ０.００２６
５００ ０.７９８６ ０.９２２１ ０.８６６３ ０.９４３４ ０.７７１６ ０.８６３２ ０.６４９４ ０.５６３９ ０.８４９６ ０.１２４７
１０００ ０.８００８ ０.９２４１ ０.８６６９ ０.９４４５ ０.７６９３ ０.８６４９ ０.７１６３ ０.５４３２ ０.８３９６ ０.１４４５
３０００ ０.８０５５ ０.９２３３ ０.８６８８ ０.９４２０ ０.７７１６ ０.８６７４ ０.８４５０ ０.５５２１ ０.８４２９ ０.３４３８
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　 　 ２.考虑特征重要性前后代表性评估结果比较

如图 ４、５ꎬ当 ｂｉａｓ 从 ０ 增大到 ９９％时ꎬ纳入特征权

重的 ＲＶ１ 和 ＲＶ２ 的代表性测量结果始终随 ｂｉａｓ 连续

变化ꎬ而除 ＬＤ 外ꎬ未考虑权重的 ＳＤＩ 和 ＳＧＣＲ 以及其

余 ＰＳ 法的测量值呈现非连续的变化(在 ｂｉａｓ 为 １０％
~２０％之间突然回落)ꎮ 在 ｂｉａｓ 小于 １３％时(样本 １ 到

１０)ＳＤＩ 和 ＳＧＣＲ 以及使用 ＰＳ 的方法迅速增大ꎬ在图

中表现为较大的斜率ꎬ而在 ｂｉａｓ 大于 １３％之后测量值

又迅速减小ꎬ之后呈现较为连续的变化ꎮ 整体上 ＲＶ１
和 ＲＶ２ 的决定系数也远大于其他未考虑特征权重的

方法ꎮ
原因是前十个样本改变对疗效影响小的性别和年

龄的分布(表 ３)ꎬ因此虽然这两个因素的分布改变较

大ꎬ但引起的疗效变化小ꎬｂｉａｓ 也较小ꎬ所以出现了未

考虑特征权重的方法结果变化速度较快的情况ꎻ但从

样本 １１ 开始ꎬ调整了影响较大的特征ꎬ这些特征分布

微小的改变便会引起 ｂｉａｓ 比较强烈的变化ꎬ因此其余

３５ 个样本中各方法测量结果呈现出较好的随 ｂｉａｓ 的

增加而线性变化的趋势ꎮ

讨　 论

临床研究为卫生政策和临床实践的决策提供证

据[２６]ꎬ然而因其难以做到随机抽样ꎬ某些效应影响因

素在样本与目标人群之间的分布存在差异ꎬ易造成样

本代表性不足ꎬ直接用样本结果对目标人群治疗效应

进行估计可能会产生效应估计偏差ꎬ降低研究结论推

断的外部有效性[２７]ꎮ 本研究通过模拟目标人群数据

集并从中获取样本ꎬ利用现有样本代表性评估方法计

算样本代表性和效应估计偏差ꎬ并建立各方法与治疗

效应估计偏差之间的相关模型ꎬ研究比较了各方法测

量样本代表性的准确性和稳定性ꎮ
通过模拟临床研究受试者招募ꎬ对简单随机样本

和多重分层样本的研究ꎬ我们发现与估计偏差相关性

最强、测量准确性最高的两种方法是考虑特征权重的

结构差异率 ＲＶ２ 和 ＲＶ１ꎮ 因为 ＲＶ２ 和 ＲＶ１ 在计算

代表性时纳入了特征权重ꎬ其并不会直接随样本结构

差异改变ꎬ而是同时随着结构差异及特征对结局的影

响大小发生变化ꎻ但其余方法一旦样本结构改变ꎬ代表

性评估结果就会随之变化ꎬ而不考虑改变的特征是否

与研究指标有关ꎬ以及关系强弱ꎬ这样会导致样本代表

性的错估ꎬ而我们之所以关注样本代表性是因为其影

响结果的估计ꎮ 因此ꎬ无论是从本文的研究结果还是

从研究样本代表性的原因来看ꎬ考虑特征重要性都是

必要的ꎮ
本研究中样本与目标人群中患者数量相差较大ꎬ

从而获得的 ＰＳ 偏小ꎬ对 β－ｉｎｄｅｘ 和 ＬＤ 的测量准确性

影响较大ꎬ因此 β－ ｉｎｄｅｘ 和 ＬＤ 可能更适用于样本量

与目标人群患者数量相差较小的情况ꎮ 另外ꎬＣ －
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 的 Ｒ２ 大于其他使用倾向评分的方法ꎬ与 ｂｉａｓ
的关联性较好ꎮ 可能是由于倾向评分非正态分布ꎬ而
ＳＭＤ 计算时使用均数ꎻ其他 ４ 种方法测量代表性时要

估计概率密度函数或累积分布函数ꎬ而分布函数估计

的准确性直接影响代表性评估结果ꎬ但 Ｃ－ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 直

接计算患者进入样本比未进入样本更高的预测概率ꎬ
不存在分布函数估计误差ꎮ 另外ꎬＬｕ 的模拟研究发现

使用倾向评分的方法中 β － ｉｎｄｅｘ 与 ｂｉａｓ 相关性较

强[８]ꎬ与本研究结果不一致ꎬ可能因为该项研究模拟

的特征之间相互独立ꎬ属于理想模型ꎬ而本研究在模拟

特征时加入了较为复杂的相关关系ꎬ更接近现实数据ꎬ
因此 β－ｉｎｄｅｘ 可能不适用于具有相关性以及小样本的

数据ꎮ 综合完全随机和多重分层样本研究ꎬ我们发现

在能获得特征重要性信息时ꎬ整体结构率 ＲＶ２ 和 ＲＶ１
均能很好地测量样本代表性、准确反映结果的估计偏

差ꎻ在难以获得特征与研究指标间相关性信息时ꎬＣ－
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ、ＳＧＣＲ 及 ＫＳＤ 的可靠性也可以接受ꎮ

本研究的局限性在于模拟患者特征时只模拟了离

散型变量ꎬ原因是当连续性变量均数不变但标准差改

变时ꎬ对应的评估方法均数代表性检验系数仅计算均

数差异ꎬ不能正确评估变量分布的变化ꎬ对于更好的、
适用于连续性变量的单变量评估方法有待于进一步研

究ꎻ另外ꎬ虽然本研究模拟了相关性特征ꎬ但真实数据

中的特征之间的相关性更为复杂ꎬ仍需进一步的实证

研究ꎮ
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