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摘 要：目的：在观察性研究或非随机化试验中，由于混杂因素***的存在，研究人员从数据中进行因果推

断的能力受到阻碍，本研究利用GBM倾向评分加权法对一组观察性医学数据进行了分析，以期指导相关医学

人员进行他们自己的因果推断研究。方法：目前，四类主要的倾向评分法：匹配、分层、逆概率加权和混杂变量

调整，已经被普遍用于因果推断的研究。倾向评分法理论上是可以消除可观测到的混杂因素的偏倚，使处理变

量接近随机分配设计的效果，从而达到估计处理因素对结局因果效应的目的。结果：考虑到逆概率加权法相对

于其它方法的优势，本文概括了它用于因果效应估计的适用条件，特别说明了运用一个现代多元非参数统计技

术——广义Boosted模型(GBM)倾向评分加权法的关键环节及优劣。结论：当存在大量不同类型的混杂因素且

它们与处理因素之间的线性、非线性或交互效应等函数形式无法确定以及其它问题的时候，GBM倾向评分加

权法能克服在精确地估计倾向评分过程中所受到的阻碍，并给出相对更加接近于随机化的因果效应。
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在观察性研究或非随机化试验中面临的一个非常

大 的 挑 战 就 是 从 数 据 中 进 行 因 果 推 断（Causal
Inferences）并估计因果效应（Causal Effects）。在医学

研究中，虽然随机对照试验（RCTs）被认为是因果推断

的黄金标准，但RCTs用于因果推断并不总是可能的或

可行的[1,2]，比如，患者遵循医嘱使用某种药物的行为符

合真实世界情况，即医生根据患者的个人信息、既往

史、疾病情况以及患者意愿等信息而非随机的分配药

物治疗，故不同治疗组患者的基线特征分布显示差异，

即存在混杂因素，而关注的结局会受到这些混杂的影

响。若此时直接分析治疗对结局的因果效应，则显然

是不合理的[3]。即使是在一个RCT可行且被实施的情

况下，由于出现的治疗不依从问题破坏了随机化，这也

会影响我们关于治疗或处理因素对疗效结局的因果推

断[4,5,6]。在所有这些情况下，使用一些统计方法或技术

对混杂因素进行统计调整也许可能得出更有效的因果

推断，比如，协方差分析法（Analysis of Covariance
（ANCOVA） models）[7]，工 具 变 量 法（Instrumental
Variable Approaches）[8] 以及倾向评分法（Propensity
Score Models）[9,10]。

本文介绍的倾向评分（Propensity Score，PS）在概

念上是一个简单的统计工具，它允许研究人员通过平

衡非随机设计的非等价组来做出更精确的因果推断。

简单的说，PS就是给定很多潜在的混杂变量取值，研
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究个体被分配到处理组而非对照组的概率。以PS为
条件，所有观测到的混杂变量与处理分配相互独立，且

在大样本的情况下，混杂变量在不同处理组之间的分

布几乎相同，且估计的处理变量对结局的因果效应不

会受到混杂的影响[11]。Rosenbaum和Rubin以及 Stuart
提 出 了 利 用 PS 进 行 分 层（stratification）和 配 比

（matching）来分析因果效应[10,12]。Hirano等提出了利用

PS进行加权（weighting）来分析因果效应[13]。虽然这些

方法已经开始被广泛的使用[10,14,15,16,17]，但是文献中几乎

所有的例子都是使用带参数的Logistic回归模型来估

计PS，并且假设模型中的混杂变量关于处理变量的对

数优势比（Log-odds）是线性的。虽然，通过变量选择

技术，比如向前法等，模型也可能挑选出的交互项或非

线性项，但更灵活的PS估计方法却很少得到关注。

本文阐述广义 Boosted 模型 (Generalized Boosted
Models，GBM))是一种现代多元非参数回归技术，可用

于对PS的估计。根据数据变量的类型，GBM利用自适

应算法自动的去估计大量混杂变量与处理变量之间的

非线性关系，特别是它们之间线性、非线性或交互关系

等函数形式无法确定时，此方法很有优势[18]。目前，估

计PS的很多统计方法缺乏灵活性，且需要进行混杂变

量选择。而变量选择风险会使得因果效应估计有偏，

比如，变量选择过程中遗漏对处理分配很重要的混杂

变量，或者错误指定了线性、非线性或交互关系。本研

究利用GBM倾向评分加权法对来自 6省市 37家医院

集中监测数据进行分析。以使用丹红注射液是否联合

其它药物为处理因素，实验室检查指标谷丙转氨酶

（ALT）用药前后是否异常变化作为结局，用实例阐述

GBM倾向评分加权法的优势及应用过程，以期指导相

关医学人员进行他们自己的因果推断研究。

1 资料来源

1.1 数据说明

本研究数据来自6省市37家医院参与研究的医院

集中监测平台，监测对象是从 2009年 4月至 2013年 8
月所有使用丹红注射液的住院患者，共计纳入有效病

例数30888例。数据包括患者基本信息、病症情况、给

药情况、综合情况、实验室检查指标这五大类信息，共

收集 1834个变量。其中，患者基本信息包含年龄、性

别、体重指数、怀疑过敏物、医院、住院科室等 78个变

量，病症情况包含适应病症、是否中医辨证等671个变

量，给药情况包含是否首次使用丹红注射液、用药次

数、合并用药名称等970个变量，综合情况包含病情变

化情况、症状改善情况等115个变量，实验室检查指标

包含血常规、尿常规、谷丙转氨酶（ALT）、谷草转氨酶

（AST）等 96个变量。我们提取有ALT检查的患者共

5619例，用药前后都有ALT检查的患者共625例。

1.2 处理及结局变量说明

本研究需要说明两类人群：（1）在所有使用丹红注

射液且合并用5种及以下药物（简称“丹红合并5种以

下”）的患者中，记录其用药前后的ALT值变化情况；

（2）在所有使用丹红注射液且合并用5种以上药物（简

称“丹红合并5种以上”）的患者中，记录其用药前后的

ALT值变化情况。我们定义处理变量为“丹红合并 5
种”，丹红合并5种以上取值1，丹红合并5种以下取值

0；安全结局为用药前后ALT值是否有异常变化，异常

变化取值1，正常变化取值0。理化指标依各家医院不

同范围分别考虑异常值情况。具体分布如下表1。
1.3 混杂因素

通过对混杂因素在两个处理组之间的组间比较、

特征选择及临床经验判断，考虑与处理选择和结局都

可能相关的混杂因素包括：年龄、性别、体重指数、个人

药物食物等过敏史、家族药物过敏史、过敏性疾病史、

医院、住院科室、是否辨证、是否首次用丹红、用药次

数、最后一次给药间隔、最后一次静滴速度、单次给药

量、溶媒种类、病情情况、症状情况、证候判定、体征情

况等共87种，它们是与处理变量和ALT异常变化可能

有关的所有混杂因素。这些混杂中的多分类变量都经

过哑变量编码。

2 数据分析方法

本文利用GBM倾向评分加权法对医院集中监测

数据进行分析及因果推断的主要过程分为：定义因果

效应、GBM估计倾向评分、倾向评分样本加权、评估混

杂因素平衡准则、PS加权估计平均因果效应、敏感性

表1 ALT异常值情况

总人数

处理分组

患者数

满足提取条件人数

用药后异常变化人数(%)
用药后正常变化人数(%)

5619
丹红合并5种以上

2575
354

46(12.99)
308(87.01)

丹红合并5种以下

3044
271

29(10.70)
242(89.30)

**本数据只利用GBM倾向评分法用于因果推断的实例分析，不用于其

它任何用途及临床问题的合理解释。
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分析。

2.1 定义因果效应

本文在观察性研究或非随机化试验中，定义了

一个在接受处理和未接受处理（即对照）之间的因果

效应，它主要利用了虚拟事实（counterfactuals）的概

念 [11,13]。假定研究总体中每个个体都有两个可能的结

局值：y1 是个体被分配或接受处理条件时的结局值，

y0 是个体被分配或接受对照条件时的结局值。这两个

值对每个个体仅有一个值被观察到，而另一个值是不

可能被观察到的。我们称未观察到的那个值为虚拟结

局值。令 z为处理变量，如果个体接受处理，则 z = 1 ,否
则 z = 0 ，从而被观察的结局值 y = zy1 +(1 - z)y0 。总体

人群的平均因果效应（Average Treatment Effect，ATE）
定义为 E(y1) -E(y0)，记为 ATE [19]，即

ATE =E(y1) -E(y0) （1）
比如，在所有使用丹红注射液的患者中，合并用其它药

物的处理相对于未合并用其它药物的对照对结局变量

影响的平均因果效应，即理想上所有使用丹红注射液

的患者，如果他们都合并用其它药物与他们如果都未

合并用其它药物相比较，我们期望观察到两组患者在

ALT指标异常变化的差异。

然而，通常我们只对对象接受某种处理的事实与

他们未接受此处理的虚拟进行比较的因果效应感兴

趣，即处理组平均因果效应（Average Treatment effect
among the Treated，ATT），记为 ATT [19]。定义 E(y1|z = 1)
为处理组个体接受处理条件后的平均结局值，

E(y0|z = 1) 为处理组个体接受对照条件后的平均结局

值。那么，处理组平均因果效应

ATT =E(y1|z = 1)-E(y0|z = 1) （2）
比如，在所有使用丹红注射液且合并用其它药物的患

者中，处理的事实与虚拟之间的平均因果效应，即理想

上所有使用丹红注射液且合并用其它药物的患者与他

们如果都未合并用其它药物相比较，我们期望观察到

两组患者在ALT指标异常变化的差异。

根据不同因果效应的定义，大多数医学研究中要

求研究人员都需要确定一个确切的因果问题，通常他

们会对 ATT 的估计更感兴趣，因为它包含了更多的暴

露于某种风险的个体信息。本研究的数据分析主要是

估计 ATT 。

2.2 GBM估计倾向评分

对每个接受处理的个体而言，E(y0|z = 1) 中的结局

值 y0 是无法观测到的，可利用对照组数据进行估计。

然而，当多个混杂变量在处理组和对照组之间存在差

异时，此估计值是有偏的，从而ATT的估计也会有偏。

利用PS平衡组间差异、调节估计偏倚成为必要的分析

手段[11]。在给定一组观察到的混杂变量条件下，PS是
指总体中个体接受处理而不是对照条件的概率，记为

e(X) =P(z = 1|X) 。假定X表示一组可观测到的基线混杂

变量的向量，则倾向评分 e(X) 是关于向量X的函数。

给定 e(X)的条件下所有观察到的混杂变量分布在处理

组与对照组之间几乎匹配或相同，即处理分配变量接

近随机分配设计（random assignment designs）的效果 [11]。

换句话说，给定 e(X)的条件下，对照组中可观测到的 y0

分布等于处理组中无法观测到的 y0 分布，从而，可以

利用对照组观测到的 y0 的数据来估计 E(y0|z = 1,e(x)) ，
且估计得到的 ATT 为处理组平均因果效应的无偏估

计[11]。在此之前，关键是要正确或精准的估计倾向评

分 e(X) ，那么在具体实现GBM估计 e(X) 的过程中，必

须明确两个重要问题：

（1）估计 e(X)的模型选择及函数形式的确定

目前，估计 PS 的方法大多数是利用参数线性

Logistic或Probit回归建立基线混杂因素对处理变量的

函数关系而得出的，但此函数关系必须正确。那么，模

型建立过程中就会涉及变量主效应、变量间交互项或

变量多项式项的选择 [14,15,16,17]，即都是从变量选择开

始。比如，可利用变量主效应拟合一个回归模型，然后

估计倾向评分对数据进行分层，在每层中对处理组和

对照组的混杂变量的均值和标准差进行组间显著性检

验（这里可以考虑不同的显著性水平 p < 0.05或 p < 0.1
或 p < 0.2）。若某些混杂变量组间差异统计显著，则

模型再考虑它们的交互项或更高阶的多项式项。此过

程一直继续到没有显著差异出现为止。但随着大量混

杂变量的增加，这些传统的回归方法和变量选择策略

可能就不实用了，比如很可能会遗漏重要的混杂变量

或者错误指定函数关系。而GBM算法是基于广义增

强回归的一个现代的非参数Boosting方法，它能提供

一个灵活的、强大的且自动的数据自适应算法，可用于

估计处理变量和大量混杂变量之间的非线性关系以及

大量混杂变量多阶交互项的关系，即使是这些混杂变

量中大多数是彼此相关的或它们与处理变量不相关的

情况。另外，从预测误差方面来看，Boosting方法优于

其它的方法 [20,21]。许多 Boosting算法的变种已经出现
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在机器学习和统计计算文献中，比如AdaBoost算法[22]，

Gradient Boosting machine 算法 [20]，GBMs 算法 [23]以及

LogitBoost算法 [24]等。特别是当模型中存在大量混杂

变量，且它们与处理选择之间线性、非线性或交互效应

等函数形式无法确定以及在没有太大降低估计精度的

情况下，此方法用于构建大量混杂变量的倾向评分模

型的优势更明显[25]。

（2）估计PS模型中的混杂变量选择。

一般来说，GBM估计 e(X) 的模型中应尽可能地选

择所有即与处理变量相关又与结局相关的基线混杂变

量，也可以考虑其它策略，比如只包括和处理变量有关

的基线混杂变量等 [9,26]）。通常，需要纳入分析的混杂

变量个数以及估计倾向评分的模型都是未知的，所以

倾向评分的估计需要进行混杂变量选择和函数形式的

确定。一般的变量选择都是根据统计显著性或降低预

测误差的准则在模型中进行变量选择或变量函数形式

的确定。但倾向评分模型中混杂变量选择的一个关键

准则是基于倾向评分的条件下，如何使处理组与对照

组的混杂变量分布几乎匹配或相似。

2.3 倾向评分样本加权

本文研究主要利用GBM估计倾向评分，然后再给

对照组的个体进行逆概率加权，使得对照组个体特征

变量的分布与处理组个体特征变量的分布平衡[14,18,19,,27]。

令 f (X|z = 1) 表示处理组个体的混杂变量分布，f (X|z =
0)表示对照组个体的混杂变量分布。如果处理是被随

机分配的，则希望这两个分布是一样的。而实际上，它

们是不同的，所以需要构造一个权重 w(X)，使得

f (X|z = 1)=w(X) f (X|z = 0)
其中 w(X) = e(X)/[1 - e(X)] 。很显然，如果对照组个体 i

具有与处理组个体相似的混杂变量，则被分配到处理

组的概率更大，即个体 i将有更大的 e(X)，从而就有更

大的权重 w(X) ，反之亦然。例如，如果处理组和对照

组中 65岁女性的比例分布分别为 10%和 5%，那么自

然希望附权重2（=0.1/0.05）到对照组中每个65岁女性

个体上，使得他们和处理组具有相同特征个体一样的

比例分布。GBM倾向评分加权法就是基于广义增强

回归（Generalized boosted regression）模型来估计倾向

评分并进行逆概率加权的方法。

2.4 评估混杂因素平衡准则

使用倾向评分进行调整以后的数据在混杂因素上

的组间平衡需要得到评估，GBM算法是以处理组和对

照组之间混杂变量特征达到平衡为准则，它不对两组

混 杂 变 量 的 均 值 和 标 准 差（means and standard
deviations）进行组间显著性检验，而是利用常用的测量

平衡或匹配的最佳工具：平均标准绝对均值差

（Average Standardized Absolute Mean difference，
ASAM）和 K- S 统 计 量（Kolmogorov- Smirnov test
statistic）[10]。比如，当ASAM小于 0.2时或K-S统计量

达到最小时，就认为混杂因素在组间达到平衡。由于

计算ASAM的过程要用到每个混杂变量在处理组的标

准差，而当数据存在缺失或标准差为 0 的情况时，

ASAM无法计算，所以本研究采用K-S统计量作为测

量两组混杂变量平衡的工具。K-S统计量在GBM算

法过程是逐渐减小的，当达到某个最小值开始，随后

K-S统计量会逐渐增大。这里不能确保算法对K-S统
计量会有全局的最小值，若K-S统计量无法达到最小，

则调整参数或考虑其他的估计方法是必要的。

2.5 PS加权估计平均因果效应

当我们估计平均因果效应的时候，倾向评分可以

被用来对观察值进行加权处理[13]。为了估计 ATT ，关

键就是估计 E(y0|z = 1) ，在此先给对照组样本中的每个

个体 i(i = 1,2,⋯,N) 加权 wi = e(Xi)/[1 - e(Xi)] ，它表示具

有特征向量X的个体 i 可能被随机选择分配到处理组

的优势比。如果个体 i 是在处理组，则它被观测到的

结局值为 yi = y1i ；如果个体 i 处在对照组，则它被观测

到的结局值为 yi = y0i 。如果我们假设给定X的条件下

处理变量 z与结局值 yi 是独立的，即

f (z = 1|y0,X) = f (z = 1|X) = e(X)和
f (z = 0|y0,X) = f (z = 0|X) = 1 - e(X)。

那么，我们可以给出 E(y0|z = 1)的估计为：

Ê(y0|z = 1)=∑i = 1
N yiwi(1 - zi)∑i = 1
N wi(1 - zi) =∑i ∈Cwiyi∑i ∈Cwi

（3）
这里 i ∈C 表示对照组中第 i 个观测个体。等式（3）可

以用来估计处理组个体接受对照条件后的平均结局

值[7]。令 NT 和 i ∈ T 分别表示处理组中样本量及第 i个

观测个体，则

Ê(y1|z = 1)=∑i = 1
N zi yi

zi
=∑i ∈ T

yi

NT

，

可以用来估计处理组个体接受处理条件后的平均结局

值 [7]。从而，处理组平均因果效应 ATT 的估计为

ÂTT = Ê(y1|z = 1)- Ê(y0|z = 1) 。在大样本且给定几个假

设条件的情况下，加权的因果效应估计几乎是无偏
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的。其中，最重要的假设就是观测到的混杂变量可以

解释处理组与对照组之间所有事先存在的差异，而这

些差异会影响分析的结局。此外，还要求个体的结局

不受其他个体的处理变量以及其它与处理无关的因素

的影响。本研究建立结局变量的对数似然比相对于处

理变量的Logistic回归模型，则处理变量的回归系数值

可作为处理组平均因果效应的估计值 ÂTT 。

2.6 对潜在混杂识别的敏感性分析

通常，我们只对观察到的变量构建估计倾向评分

的模型，模型中不包含未观察到的混杂因素即潜在偏

倚，我们需要对是否可能存在潜在的混杂进行识别，即

所谓的敏感性分析。潜在偏倚的存在会导致混杂变量

观察值相同的个体其接受处理的概率不同，即处理分

配依赖于未观察到的混杂变量。例如，混杂变量观察

值相同的研究个体，当存在一些未观察到的潜在混杂

变量，即这些潜在变量分布存在差异，则研究个体被分

配到处理组的概率也不同。从而，对权重和平均因果

效应的估计会产生误差。由于无法从数据中估计出潜

在偏倚，故只能通过检验或评估研究结果对潜在偏倚

的敏感程度来识别是否还存在其它的潜在变量，即对

潜在混杂识别的敏感性分析[9,18]。

若研究中确实存在潜在偏倚，研究个体被分配到

处理组的真实优势比(即真实权重)就不是 wi =w(Xi) ，
而是 wi =w(Xi,Hi) ，这里 H 表示无法观测到的潜在混

杂。为了检验 ATT 对潜在混杂的敏感性，我们需要识

别随着倾向评分权重 wi 的变化，ÂTT 变化的敏感

性。通常的做法是从倾向评分模型中移除一个观测混

杂变量，把它当成 H ，对倾向评分重新估计，得到的新

的权重为 w(Xi) ，而原始的权重为 w(Xi,H) 。通过从倾

向评分模型中依次移除一个混杂变量，我们可以检验

ATT 对潜在偏倚是否敏感[18]。

3 分析结果

本文利用GBM估计倾向评分，通过使K-S统计量

达到最小，不断加权调整模型，很好的平衡了丹红合并

5种以下和加权的丹红合并 5种以上的混杂因素。理

论上，很大的迭代次数能使K-S统计量达到最小，但迭

代次数越多，模型估计的时间越长。实际应用中选择

较大的迭代次数，若K-S统计量无法达到最小，再加大

迭代次数，或考虑其他的估计方法。本研究设定迭代

次数为20000。另外，取一个折中的4阶交互项可确保

模型形式的正确识别和模型的精确估计，即在估计倾

向评分的模型中自动考虑混杂变量之间的四阶交互

项。一般来说，若要考虑5阶或更高阶的交互项，则要

求研究样本足够的大。此外，模型中设定一个足够小

的收缩系数用于排除模型中大多数不相关的混杂变

量，产生一个仅体现最重要作用的混杂变量和交互项

的稀疏模型[24,28]。本研究取一个非常小的数值0.0005。
再有，利用 leave-one-out刀切法(jackknife)来估计因果

效应的标准差。本研究的全部算法都可基于R统计软

件中的gbm、survey和Twang等包[29]编程实现。

3.1 GBM估计的倾向评分和权重

根据上面讨论的过程，K-S统计量达到最小值的

迭代次数为 5217次。根据观察到的 87个混杂变量对

模型对数似然度整体改善的贡献，算法自动测量并排

序每个混杂变量对处理变量的重要程度。模型似然度

的大约 67%的增加是由于 4个混杂变量导致的：医院

代码 (22.48% )、用药次数分组 (21.81% )、住院科室

(16.14%)和单次给药量(7.37%)。这四个混杂变量似乎

都与处理变量丹红合并用药种类数有关。对每个变量

的边际分布，可利用偏依赖图(Partial dependence plots)
[20]来查看。边际分布图显示：当对其它 86个混杂变

量分布边际积分以后，患者被分配到丹红合并 5种以

上的对数优势比与每个混杂变量之间的关系为非线性

的（参见图 1）。从图 1看出，比如，住在内分泌科或肾

脏病科或心血管内科患者更有可能被分配到丹红合并

5种以上组，这种非线性体现了GBM方法的优势。如

果能够根据专业知识认为其中一些混杂变量和处理变

量没有太大相关性，则可以考虑排除少量的混杂变量，

最终接受包含更小混杂变量集的倾向评分模型。根

据本数据分析的经验，我们从模型中删除少量不重要

的混杂变量之后，倾向评分模型估计的结果几乎没有

变化。

图2中左图显示了“丹红合并5种以上”和“丹红合

并5种以下”的倾向评分的分布，大多数个体的权重集

中在 0~0.5之间，少数个体的权重超过 1.5达到 2。两

组的倾向评分重叠范围很小。理想上，我们希望看到

两组的倾向评分之间有更大的重叠，因为小的重叠范

围会使因果效应的估计有更大的方差，从而出现倾向

评分加权后对照组与处理组的混杂变量分布不能很好

匹配的危险。然而，GBM模型中非线性关系暗示着在

倾向评分之间的差异并不等于两组混杂变量均值之间

的差异。McCaffrey等和Ridgeway用实例说明即使两
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组倾向评分的分布几乎相同，也并不能给两组混杂变

量均值带来更好的平衡，反之，用不同的迭代次数，即

使GBM估计的倾向评分和权重迥然不同，但也能在两

组混杂变量分布上产生很好的平衡[18,30]。

3.2 混杂变量的平衡准则

混杂变量之间的均值差在利用PS给对照组个体

进行加权之前是可以直接被观察到的。表 2给出了

“丹红合并5种以上”和“丹红合并5种以下”两组部分

基线混杂变量在倾向评分加权前后的分布特征及K-S

统计量、检验p值。

我们可以发现：在“丹红合并 5种以上”患者人群

中，医院代码为SLJ，住院科室为心血管内科等变量的

比例要明显更高；年龄、住院天数的平均值稍微更低。

纵观模型中所有87个混杂变量，未加权的K-S统计量

有十几个混杂变量的K-S统计量大于 0.2。两组混杂

变量之间的差异在利用PS给对照组个体进行加权之

后被大大的减小了。K-S统计量平均值由0.12减小到

0.06，减小了 50%。实际上，模型中共有 87个变量，我

图1 四个混杂变量偏依赖图（Partial dependence plots）。Drug表示用药次数分组，HOS表示医院代码，DEP表示住院科室

（1-缺失，2-CCU，3-干部病房，4-骨科，5-呼吸内科，6-康复科，7-内分泌科，8-神经内科，9-肾脏病科，10-消化内科，

11-心胸外科，12-心血管内科，13-心血管外科，14-儿科，15-中医科，16-肿瘤科），TOT表示单次给药量

图2 左图为“丹红合并5种以上（Treatment）”和“丹红合并5种以下（Control）”患者的倾向评分分布箱线图。

右图为权重在“丹红合并5种以下”患者中的分布直方图
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们只在表2中列出影响模型似然度变化比较大且两组

间差异明显的前25种混杂变量的情况。

图3是加权前后的p值与均匀分布值的比较图，经

过倾向评分加权后，87个基线混杂变量在两组之间的

差异接近于随机分配的结果，即患者被随机分配到“丹

红合并5种以上”和“丹红合并5种以下”组。两组之间

混杂变量的K-S分布无差异独立性检验值服从[0,1]均
匀分布，值是对混杂变量的组间检验值，连续变量则为

t检验值，分类变量则为卡方检验值。许多混杂变量

（红色实圆）加权前在两组间有显著的差异，故拒绝原

假设，即许多值接近于 0。大多数混杂变量（空心圆）

加权后在两组间的差异不显著，故值都沿着[0,1]均匀

变量的累积分布45度的直线分散开，即 p值服从[0,1]
均匀分布一样。

3.3 结局分析结果

构建ALT指标异常变化的对数似然比与处理变

量“丹红合并5种”之间的Logistic回归模型，则模型中

变量“丹红合并5种”前的回归系数值可作为处理组平

均因果效应的估计值。下面表3的头两行表示不同方

法估计得到的 ÂTT 及检验 p 值。未加权 logistic回归

分析表明“丹红合并5种以上”导致ALT发生异常变化

的对数优势比大于 0(0.016），估计的因果效应不具有

统计显著性(p值=0.498>0.05）；但经过GBM倾向评分

加权后，logistic回归分析表明“丹红合并 5种以上”导

表2 两组部分基线混杂变量在倾向评分加权前后的分布特征及K-S统计量、检验p值

Covariate

SEX:男
SEX:女
Age:年龄

HOS:HZ
HOS:KZ
HOS:SLJ
HOS:SLS
HOS:WJ
DEP:CCU
DEP:干部病房

DEP:骨科

DEP:呼吸内科

DEP:康复科

DEP:内分泌科

DEP:神经内科

DEP:肾脏病科

DEP:消化内科

DEP:心胸外科

DEP:心血管内科

DEP:心血管外科

DEP:儿科

DEP:中医科

DEP:肿瘤科

TOT:单次给药量

TRD:住院天数

……

平均K-S统计量

谷丙转氨酶(ALT)
未加权

丹红合并5种以上

Mean (%)
64.1%
32.6%
66.0
1.8%
3.6%

72.5%
14.4%
7.8%
5.7%

10.8%
0.6%
0.3%
1.2%
0.6%
0.0%
0.3%
0.0%
0.0%

77.8%
1.8%
0.6%
0.3%
0.0%
5.1

15.1
……

丹红合并5以下

Mean (%)
74.5%
25.5%
70.4
50.2%
9.2%

25.1%
9.6%
6.0%
6.8%

27.9%
2.0%
0.0%
0.4%
0.0%
0.8%
0.0%
0.4%
0.4%

52.2%
7.6%
0.4%
0.0%
0.4%
4.5

17.5
……

K-S
0.10
0.07
0.14
0.48
0.06
0.47
0.05
0.02
0.01
0.17
0.01
0.00
0.01
0.01
0.01
0.00
0.00
0.00
0.26
0.06
0.00
0.00
0.00
0.12
0.10
……

0.12

p值

0.00
0.05
0.00
0.00
0.00
0.00
0.06
0.42
0.61
0.00
0.14
0.53
0.28
0.23
0.13
0.51
0.32
0.31
0.00
0.00
0.75
0.52
0.31
0.03
0.07
……

倾向评分加权

丹红合并5以下

Mean (%)
64.8%
35.2%
68.7
13.2%
5.5%

61.1%
11.6%
8.6%
6.4%

17.9%
4.5%
0.0%
0.1%
0.0%
0.7%
0.0%
2.7%
0.2%

58.8%
6.6%
1.6%
0.0%
0.4%
3.6

15.9
……

K-S
0.01
0.03
0.14
0.12
0.02
0.11
0.03
0.01
0.01
0.07
0.04
0.00
0.01
0.01
0.01
0.00
0.03
0.00
0.19
0.05
0.01
0.00
0.00
0.23
0.09
……

0.06

p值

0.90
0.74
0.27
0.00
0.52
0.08
0.63
0.84
0.85
0.14
0.01
0.65
0.48
0.63
0.05
0.62
0.02
0.10
0.00
0.03
0.42
0.62
0.04
0.01
0.75
……
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致ALT发生异常变化的对数优势比大于 0(0.047），估

计的因果效应具有统计显著性(p值=0.048<0.05）。
利用PS加权和少数未平衡的混杂变量加入模型

中进行调节相结合的方法来估计因果效应，可获得双

稳健（doubly robust）的因果效应估计 [9,31,32]。如果倾向

评分估计正确或回归模型指定正确，则它们的估计是

一致的。例如，在对ALT指标分析时，注意到加权后，

虽然使得住院科室混杂变量分布在两组间更接近，但

还是存在很明显的分布差异，如住在心血管内科患者

中“丹红合并 5种以上”组占 77.8%的患者，而“丹红合

并 5种以下”组只占 58.8%。所以，这时候把“住院科

室”等混杂变量加入到倾向评分加权后的 logistic回归

模型，可以适当调节还存在的混杂偏倚，估计更稳健的

因果效应。从表 3的最后一列可以看到，混杂变量调

节后的因果效应又减小到0.036，且依然不具有统计显

著性(p值=0.091>0.05）。说明这里对ALT的分析结论

需要谨慎对待。

一般来说，倾向评分模型以及回归模型形式对估

计因果效应很敏感，但对很强的因果效应，其估计的结

果应该是一致的。本研究中Logistics回归模型对ALT
指标的分析出现不一致的情况，表明“丹红合并5种以

上”对ALT异常变化的因果效应并不是很强。

McCaffrey还用实例说明GBM模型对 e(X) 估计的

预测误差更小，即GBM提供更精确的倾向评分 e(X)的
估计；同时也能很好的平衡两组混杂变量均值；因果效

应的估计值更小且具有更小的标准误差[18]。

3.4 敏感性分析结果

由于PS估计的模型中涉及观察到的变量太多，在

不影响分析结果示范解释的情况下，表 4只列出前几

行敏感性分析结果。第一列字母Var表示从估计倾向

评分模型中移除的观察到的混杂变量；第二列 E0 表示

排除Var后由倾向评分模型估计的 E(y0|z = 1) ，即等式

（15）的值；第三列 range(ai) 表示排除Var中对应变量

后得到的一组 ai 值的范围（最小值和最大值）；第四列

obseved(ρ) 表示第三列的 ai 值与结局 yi 计算的相关系

数 cor(ai,yi) = ρ ；第五列 range(ρ) 表示从第三列 ai 值的

经验分布中找到的尽可能最大的和最小的 ρ ；第六列

range(E0) 表示使得 ρ 尽可能最大和最小的多组 ai 值，

代入等式（15），估计得到 E(y0|z = 1) 的最大值和最小

值。第7列为 break even(ρ)。
表 4的结果表明，有些混杂变量的 range(E0) 与 E0

比较，变化都不大，且它们对应的 break even(ρ) 都很

图3 加权前后两组87个混杂变量差异检验的 p值

与均匀分布值的比较图

表3 用未加权Logistic回归、GBM倾向评分加权和双稳健法对因果效应的估计

统计量

ALT

Estimated treatment effect method
未加权Logistic回归

均值（标准误）

0.016(0.024)
p

0.498

GBM倾向评分加权

Mean
0.047(0.023)

p
0.048*

双稳健法

Mean
0.036(0.022)

p
0.091

**此结果只用于GBM倾向评分法如何进行因果推断的应用过程展示，不用于其它任何用途及临床问题解释。

表4 丹红合并5种的估计因果效应的敏感性分析

Var
HOS:医院

DEP:住院科室

TOT:单次给药量

TRD:住院天数

……

E0

0.06
0.08
0.05
0.06
……

range(ai)
0.24
0.18
0.45
0.91
……

4.20
2.00
1.67
1.09
……

obseved(ρ)
-0.02
-0.12
0.19
0.15

……

range(ρ)
-0.42
-0.48
-0.58
-0.44
……

0.70
0.74
0.66
0.73
……

range(E0)
0.02
0.02
0.04
0.05
……

0.13
0.12
0.09
0.06
……

break even(ρ)
-0.01
0.01

-0.01
0.00

……
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小，则说明 ATE1 对潜在偏倚不敏感，即表 4暗示着本

研究可能不存在未观察到的潜在混杂。

4 结论与讨论

对观察性研究或非随机化设计的资料或存在混杂

因素的研究资料进行因果推断，目前比较成熟的统计

方法就是倾向评分法。考虑到大量混杂因素的存在，

GBM估计倾向评分的方法非常具有吸引力，它提供一

种自适应估计倾向评分算法，可分析包含多个混杂变

量和多种类型变量 (连续的、名义的或有序的)的数

据。由于GBM是一种非参数的估计方法，则可以避免

模型被错误指定而导致因果效应估计有偏，且当处理

变量和大量混杂变量之间的非线性关系，特别是当模

型中混杂变量与处理变量之间的函数形式无法确定

时，此方法的优势凸显。

本文医学实例数据中包含大量的临床信息且它们

和丹红合并5种的关系存在非线性的情况(如图1)。虽

然丹红合并5种以下和丹红合并5种以上的多数基线

混杂变量在加权前存在较大差异，但经过加权平衡以

后，PS估计模型中所有混杂变量组间均值差异几乎达

到平衡（如表2），若不消除这些混杂变量的组间差异，

则会影响对因果效应的估计。GBM提供更精确的倾

向评分的估计对两组混杂变量均值平衡的更好，且加

权估计并没有太大的提高因果效应估计的标准误。

GBM提供更精确的倾向评分 e(X) 的估计对两组混杂

变量均值平衡的更好，且加权估计并没有太大的提高

因果效应估计的标准误。考虑到模型的复杂度，如果

存在一些混杂变量对模型似然度的改善很小且它们在

两组的差异也几乎很小，特别是如果能够根据专业知

识认为其中一些混杂变量和处理变量没有太大相关

性，则可以考虑排除这些混杂变量，最终只接受包括更

小混杂变量集的倾向评分模型。

虽然，GBM相比于其他模型有很多的优势，但研

究人员在利用GBM倾向评分加权法的过程中必须适

当的调整估计PS的模型和估计因果效应的模型。（1）
在估计PS的模型过程中，通过变量选择的统计原则和

临床经验，纳入分析的混杂变量；灵活确定估计倾向评

分的模型函数形式确定，设置模型为 4阶的最高阶交

互项；再有，足够大的迭代次数(本研究为 20000)和足

够小的收缩系数(本研究为 0.0005)能够提供更好的模

型，但是却大大增加了迭代计算的复杂度，且同时减小

混杂变量对模型的边际改善，可能导致算法不收敛。

因此，给定一个合适的交互项阶数以及一个足够小的

收缩系数，GBM很自然的成为一个估计倾向评分的有

效工具。（2）GBM倾向评分对数据加权后，并不能完全

平衡数据中每个混杂变量在两组间的差异。虽然存在

的差异并不大，且混杂变量在两组的分布基本接近，但

最好利用倾向评分加权结合线性回归调节的方法对估

计因果效应再进行估计，在加权后数据上构建的

Logistics回归模型中加入适当的混杂变量，可获得双

稳健的因果效应估计。当研究的处理对结局存在很强

的因果效应时，则模型中对因果推断的结果保持一

致。本研究中对ALT的分析结果出现不一致的情况，

说明本研究中“丹红合并5种以上”对ALT异常变化的

因果效应并不是很强。

本研究利用GBM倾向评分加权法，对一组观察

性医学数据按照以下过程：定义因果效应、估计倾向

评分、倾向评分样本加权、评估混杂因素平衡准则、

PS加权的 Logistics回归估计平均因果效应、对潜在

混杂识别的敏感性分析，进行了分析，以期指导相关

医学人员根据各自的研究项目进行相关的因果推断

研究。
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Abstract: Objective In observational studies or non- randomized design, the researchers 􀆳 ability to make causal
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inferences from data was hampered by confounding factors. This study used this method to analyze a group of
observational medical data in order to instruct relevant medical personnel to carry out their own causal inference studies.
Methods At present, the four main types of propensity scoring methods: matching, stratification, inverse probability
weighting and covariate adjustment have been widely used in the study of causal inference. Propensity score method can
theoretically eliminate the bias of the observable confounding factors, so that the treatments variables are close to the
result of random assignment design, thus, it is estimated that the treatment factor has a causal effect on the outcome.
Results Considering the advantages of the inverse probability weighting method over other methods, this paper
summarizes the applicable conditions for the estimate of causal effect, particularly illustrates the use of a modern
nonparametric statistical technology-- Generalized Boosted Models (GBM) and its advantages and disadvantages.
Conclusion When there is a lot of different types of confounding factors, and uncertain functional forms for their
associations with treatment selection in linear, non-linear or interaction effect, and other issues, GBM propensity score
weighting method can overcome the obstacles in the process of accurately estimating propensity score.
Keywords: GBM, Propensity Score Weighting, Causal Inference, Observational Studies, Non-randomized Design
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