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针对异质性总体的倾向性评分加权方法比较研究 *

王旭晴 1# 胡 禹 1# 秦国友 2△

【提　要】　目的　探讨在观察性研究中，五种倾向性评分加权方法估计异质性总体平均处理效应的性能。方法　采
用 Monte Carlo 模拟方法，设置了六种异质性场景以及三种倾向性评分分布重叠程度，生成相应数据集，再将稳定的逆概
率加权、修剪的逆概率加权、重叠加权、经验似然加权以及协变量平衡倾向性评分加权估计器分别应用于估计平均处理效
应，并根据相对偏差和相对均方根误差两个指标来衡量各估计器的性能。结果　在异质性总体中，模型正确指定的情况
下，推断目标为整个人群的估计器相对偏差明显小于其他估计器，其中协变量平衡倾向性评分加权估计器表现最佳，其相
对均方根误差始终最大。结论　在估计异质性总体的平均处理效应时，重叠加权方法可能存在较大偏倚，协变量平衡倾
向性评分加权方法在准确性和效率等方面均相对最优。
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近 年 来 ，估 计 平 均 处 理 效 应（average treatment 
effect， ATE）以揭示处理变量与结果变量间的因果关

系受到广泛关注。在观察性研究中，由于处理分配缺

乏随机性，ATE 的估计往往存在混杂偏倚［1-2］。倾向性

评分（propensity score，PS）加权法是调整混杂因素的

常用手段，目前已提出了多种倾向性评分加权方法，

如逆概率加权、重叠加权、经验似然加权等［3-6］。以往

研究多在同质总体中评估比较这些方法［7-10］，然而在

实际中，个体对处理的反应存在差异，处理效应具有

异质性［11］。对于这类异质性总体，现有文献大多专注

于研究特定亚组的异质处理效应，而关于整个人群

ATE 估计的相关研究则相对较少［12-13］。此外，不同倾

向性评分加权方法可能对应不同的推断目标［7］，当目

标估计量与加权方法不匹配时，可能会产生偏差。

本研究通过模拟实验，探究多种常用倾向性评分

加权方法在估计异质总体 ATE 时的有限样本性能。

此外，还将这些方法应用于 Lindner 数据集，评估经皮

冠状动脉介入治疗（percutaneous coronary intervention， 
PCI）联合阿昔单抗治疗对患者术后六个月内死亡率

的影响。本文旨在强调依据研究问题选择合适的倾

向性评分加权方法的重要性，并为处理效应异质性情

况下的选择提供指导。

原理与方法

研 究 数 据 由 独 立 同 分 布 的 随 机 元 组

{ ( Xi，Zi，Yi )，i = 1，⋯，N }构成，其中 X i 是 p 维协变量，

Zi 为处理变量，Yi 为结局变量。基于 Rubin 的潜在结果

框架［14］，每个受试者有 Y (1) 和 Y (0 ) 两个潜在结果，并

遵循一致性（consistency）、正值性 （positivity）和条件

交换性（conditional exchangeability）三个可识别性假

设，以此进行因果推断。

倾向性评分 e ( x i ) = Pr ( Zi = 1|Xi = xi )通过整合协

变量的信息，具有平衡协变量分布的特性。实际研究

中 PS 通常是未知的，可借助逻辑回归模型 e ( Xi ；β ) =

1/ (1 + exp (-X T
i β ) ) 进行估计。基于估计得到的 PS，

计算每个研究对象的平衡权重 wi，以构建一个伪总

体，实现组间协变量的分布均衡［8］，进而通过下式估计

ATE：

Δ̂ =
∑i = 1

N ZiYiω i∑i = 1

N Ziω i

- ∑i = 1

N (1 - Zi )Yiω i∑i = 1

N (1 - Zi )ω i

(1)
1. 稳定逆概率加权（stabilized inverse probability 

weighting， SIPW）

SIPW 是在标准逆概率加权基础上发展而来的。

标准逆概率加权分别为处理组和对照组分配权重 1/ei

和 1/ (1 - ei )，达到平衡组间协变量分布的目的，但其

易受极端权重影响，导致偏差和方差较大。SIPW 重

新对权重进行调整使得权重之和为 1，减少了极端权

重的影响并提高了稳定性［6］。SIPW 的目标推断总体

是整个研究人群。

2. 修 剪 的 逆 概 率 加 权（IPW with trimming， 
IPWT）

IPWT的基本原理是排除PS在阈值［a，1−a］外的个

体，此时处理组与对照组对应的权重分别为I (a < e ( x ) <

1 - a )e ( x ) -1
和 I (a < e ( x ) < 1 - a ) (1 - e ( x ) )-1。 由

于阈值 a 的设定会影响该方法的性能，本研究考虑了

a=0. 05、0. 10、0. 15 三个阈值［15］，以探究其对处理效应

的估计效果。需注意，经过修剪后的目标人群与原研

究总体已不一致，因此，在估计异质性总体平均处理
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效应时会存在偏差。

3. 重叠加权（overlap weighting， OW）

OW［10］将权重替换为 (1 - ei，ei )，有效地避免了使

用逆概率进行加权，克服了极端权重带来的不利影

响。具体而言，PS 接近 0. 5 的个体对效应估计的贡献

最大，而 PS 接近 0 或 1 的个体贡献最小。OW 的目标

人群为 PS 分布重叠的人群，故在估计异质性总体时，

可能出现偏倚。

4. 经验似然加权（empirical likelihood weighting， 
ELW）

ELW 旨在避免直接使用逆概率作为权重，有效克

服其不稳定性。本文考虑两种 ELW 方法。

第一种是基于 Han 等［5］提出的多重稳健估计器，

但在此我们只考虑一种正确指定的 PS 模型，得到处理

组和对照组的权重分别为：

ω̂ i =
1
n1

1

1 + ρ̂ ( )e ( )Xi ; β̂ - μ̂ （2）

ω̂ i =
1
n2

1

1 + η̂ ( )μ̂ - e ( )Xi ; β̂
（3）

其中，n1 和 n2 分别表示处理组和对照组的样本量，μ̂ =

N -1∑i = 1

N e ( )Xi ；β̂ ，ρ̂和 η̂为待估参数，该方法计算过程

相对复杂。

第二种是基于 Liu 等［6］提出的有偏样本 ELW，得

到处理组和对照组的权重分别为：

ω̂ i =
1
n1

1

1 + λ ( )α̂1 ( )e ( )Xi ; β̂ - α̂1

（4）

ω̂ i =
1
n2

1

1 + λ ( )α̂0 ( )α̂0 - e ( )Xi ; β̂
（5）

其 中 ，λ ( α̂1 ) = n2 / ( N (1 - α̂1 ) )，λ ( α̂0 ) = n1 / (n2 α̂0 )，α̂1

和 α̂0 均为待估参数，相比于第一种方法，此方法的计

算更为简便，只需求解单变量有理方程。两种 ELW 方

法的推断目标均为整个研究人群。

5. 协变量平衡倾向性评分加权（covariate balanc⁃
ing propensity score weighting， CBPS）

CBPS 通过优化协变量平衡来改进 PS 的估计，再

结合逆概率加权，权重仍为 (1/ei，1/ (1 - ei ) )，其推断

目标是整个研究人群，可借助 R 软件的 CBPS 包来实

现具体功能。

模拟实验

本研究借助模拟生成的数据集，对上述五种倾向

性评分加权方法在不同场景下的性能进行比较分析。

鉴于熵平衡法是一种基于最大熵原理的权重估计方

法，并且在协变量平衡方面具有较好的表现［16］，本研

究亦将其纳入此次比较分析，以更全面地评估各方法

在模拟场景中的性能。

1. 数据生成

参考 Li 等［15］文献中的模拟，对于每个研究对象 i，

首先从均值为μ，协方差矩阵为Σ的多元正态分布中生

成 协 变 量 Vi = (V1i，V2i，V3i，V4i，V5i，V6i )
T，Vi ~N ( μ，Σ )。

其中，

μ =
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将 前 三 维 保 持 连 续 变 量 ，后 三 维 根 据 示 性 函

数 IX < 0 转 换 为 二 元 变 量 ，从 而 得 到 协 变 量 X i =

( X1i，X2i，X3i，X4i，X5i，X6i )
T， 其 期 望 为

(0，0，0，0. 5，0. 5，0. 5)T。我们使用 logistic 模型生成真

实的 PS：
PSi = e ( Xi ) = (1 + exp (-(α0 + α1 X1i + α2 X2i +

α3 X3i + α4 X4i + α5 X5i + α6 X6i ) ) )-1

为探究 PS 模型误设对上述方法的影响，进一步采

用以下方式生成 PS：
PSi = e ( Xi ) =

(1 + exp (-(α0 + α1 X1i + α2 X2i + α3 X3i + α4 X 2
4i +

α5 X 2
5i + α6 X 2

6i ) ) )-1

处理变量 Zi 由伯努利分布 Zi ~Ber (e ( Xi ) ) 产生。

最后，我们使用标准差为 1 的正态分布生成结局变量

Yi，其均值满足：

E (Yi| Zi,Xi ) = β0 + βXi + Δ i Zi

设 置 β0 = 0，β = (0. 5，0. 5，1. 5，0. 8，0. 8，1. 0 )，Δ i

表示研究对象 i 的个体处理效应。我们的目标估计参

数为Δ = E (Δ i )。

为比较各估计器性能，我们同时考虑处理效应同

质和异质的情况。同质时每个研究对象Δ i = 0. 75；异

质时设置如下六种场景：

场 景 1 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 0. 4

场 景 2 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 0. 8

场 景 3 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 1. 2

场 景 4 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 1. 2 - ( X1i X2i )

场 景 5 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 1. 2 - ( X 2
1i )

场 景 6 Δ i = 0. 75 + ( X1i + X2i + X3i + X4i + X5i +

X6i ) × 1. 2 - ( X1i X2i + X 2
1i )

Δ i 表达式不同，涵盖了线性、交互项及二次项的
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受 Li 等［15］的启发，在倾向性评分模型中采用三组

参 数 组 合 (α1，α2，α3，α4，α5，α6 )=（0. 1，0. 25，0. 25，

-0. 1，-0. 25，-0. 25）； （0. 2，0. 5，0. 5，-0. 2，-0. 5，

-0. 5）； （0. 45，0. 6，0. 6，-0. 6，-0. 6）分别表示良好、中

等、较差的 PS 重叠程度，得到处理组与对照组间的 PS
分布如图 1 所示。截距 α0 通过迭代确定，需满足期望

E (e ( Xi ) ) 趋近于接受处理的概率 0. 4。此外，研究采

用相对偏差，即绝对偏差与估计量真值之比和相对均

方根误差 （root mean square error， RMSE），即原始未

调整估计器的均方根误差与对应各估计器的均方根

误差之比）作为评价指标。对上述每种情形模拟 1000
个数据集，样本量设定为 N=800。

2. 结果与分析

表 1 和表 2 分别展示了在模型正确指定时，各估

计器相对于真实处理效应的相对偏差和相对 RMSE，

以此综合评估各方法性能，相对 RMSE 值越大代表性

能越好。表 3 和表 4 呈现了 PS 模型错误指定情形下的

相应结果。              
在模型正确指定时，熵平衡（entropy balancing，

EB）法大多数情形下均表现最优，CBPS 次之。熵平衡

法基于最大熵原理，通过在满足协变量矩条件下最大

化权重的熵来确定权重，能够有效平衡处理组和对照

组在协变量上的分布，因此展现出较好的性能。对于

五种倾向性评分加权方法，推断目标为整个人群的估

计器（如 SIPW、ELW、CBPS）在 PS 分布重叠性较好且

异质性较弱时表现较好，但在重叠性较差且异质性较

强时开始出现偏差，相对 RMSE 逐渐减小。针对特定

研究对象的估计器（如 OW、IPWT），受异质性的影响

更大，偏差随异质性的增强明显增大。这是因为在处

理效应异质的人群中，ΔOW（Δ IPWT）与真实处理效应Δ存

在偏差［15］。具体而言，CBPS 估计器在场景 1、2、3 中表

现较好，但在后三种场景中出现偏差，受 Zagar 等［9］的

启发，原因可能是其仅平衡了协变量一阶矩，未调整

由交互项 X1 X2 及二次项引起的混杂。SIPW 在重叠性

较差时易产生极端权重，导致有偏估计和大方差。

OW 在异质性增强时偏差增大，相对 RMSE 减小，适用

性降低。两种 ELW 方法中，ELW. Han 相对 ELW. Liu

表现较好，仅次于 CBPS。

在模型错误指定时，五种倾向性评分加权方法均

出现有偏估计，且随着异质性增强和 PS 分布重叠性变

差，偏差愈发明显。而熵平衡法由于通过直接设定协

变量矩的平衡约束条件调整权重，能够避免因 PS 模型

错误指定导致的协变量失衡，所以在 PS 模型错误指定

时仍能保持较好的估计性能。

总体而言，从相对偏差和相对 RMSE 来看，熵平

衡法不仅在模型正确指定时具有优势，在 PS 模型错误

指定时也更为稳健。对于五种倾向性评分加权方法，

CBPS 更优，ELW. Han 次之。

案例分析

1. 数据描述

R 软件 twang 包中的 Linder 数据源自 1997 年辛辛

那提基督医院俄亥俄心脏健康中心，包含 996 例接受

经皮冠状动脉介入术（percutaneous coronary interven⁃
tion，PCI）的患者，且被随访至少 6 个月。本文使用该

数据比较接受 PCI 联合阿昔单抗治疗与只接受 PCI 对

患者术后六个月内死亡率的影响，其中 698 例患者接

受 PCI 联合阿昔单抗治疗，298 例只接受 PCI。此外，

我们还纳入了性别、身高、有无糖尿病、有无急性心

梗、有无冠状动脉支架植入、左室射血分数、PCI 涉及

的血管数七个协变量进行分析。关于 Linder 数据的详

细信息见 Kereiakes 等［17］的文章。

图 1　接受处理概率为 0. 4 时不同重叠程度的 PS 分布图（z=0 为对照组，z=1 为处理组）
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表 1　不同估计器在不同数据生成模型下的相对偏差结果

估计器

良好重叠

中等重叠

较差重叠

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

数据生成模型

同质性

0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 00
0. 01
0. 01
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 02
0. 02
0. 00
0. 00
0. 03
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 06
0. 07
0. 01
0. 01

异质性

场景 1
0. 00
0. 00
0. 01
0. 03
0. 05
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 01
0. 05
0. 09
0. 10
0. 07
0. 02
0. 02
0. 01
0. 00
0. 04
0. 08
0. 10
0. 09
0. 08
0. 06
0. 06
0. 01
0. 00

场景 2
0. 00
0. 00
0. 01
0. 04
0. 06
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 01
0. 06
0. 12
0. 14
0. 10
0. 02
0. 02
0. 01
0. 00
0. 01
0. 11
0. 12
0. 12
0. 10
0. 04
0. 04
0. 01
0. 00

场景 3
0. 00
0. 00
0. 01
0. 05
0. 07
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 06
0. 13
0. 16
0. 11
0. 01
0. 02
0. 00
0. 00
0. 01
0. 12
0. 14
0. 14
0. 12
0. 03
0. 04
0. 01
0. 00

场景 4
0. 00
0. 00
0. 02
0. 10
0. 13
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 02
0. 12
0. 27
0. 34
0. 24
0. 03
0. 03
0. 02
0. 02
0. 04
0. 28
0. 36
0. 38
0. 30
0. 08
0. 08
0. 04
0. 06

场景 5
0. 00
0. 00
0. 03
0. 12
0. 17
0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 01
0. 15
0. 34
0. 43
0. 30
0. 03
0. 03
0. 02
0. 00
0. 03
0. 35
0. 45
0. 49
0. 38
0. 09
0. 10
0. 05
0. 00

场景 6
0. 01
0. 01
0. 06
0. 25
0. 33
0. 01
0. 01
0. 01
0. 01
0. 03
0. 33
0. 70
0. 92
0. 65
0. 06
0. 07
0. 05
0. 04
0. 07
0. 75
1. 00
1. 11
0. 86
0. 18
0. 19
0. 13
0. 10

表 2　不同估计器在不同数据生成模型下的相对 RMSE 结果

估计器

良好重叠

中等重叠

较差重叠

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

数据生成模型

同质性

8. 37
8. 40
8. 69
8. 93
9. 43
8. 84
8. 52
9. 24
9. 11
6. 75

10. 68
12. 38
12. 89
14. 43
10. 09

9. 22
12. 34
11. 33

4. 35
10. 62
12. 16
12. 83
14. 61

7. 77
7. 31

10. 84
9. 42

异质性

场景 1
9. 78
9. 78

10. 15
9. 31
9. 32

10. 96
10. 17
11. 75
11. 94

7. 30
10. 75

9. 73
8. 92

11. 76
11. 21

9. 99
14. 79
13. 94

4. 89
9. 97

10. 01
10. 35
12. 55

8. 36
7. 70

13. 50
11. 89

场景 2
9. 82
9. 85

10. 26
8. 39
7. 48

11. 31
10. 32
12. 08
12. 22

6. 67
9. 74
7. 09
6. 16
8. 79

11. 21
9. 72

15. 23
15. 85

4. 46
8. 14
7. 71
7. 93
9. 57
8. 49
7. 72

13. 22
14. 05

场景 3
8. 77
8. 98
9. 49
7. 18
6. 21

10. 74
9. 43

11. 42
12. 09

6. 66
8. 70
5. 97
5. 01
7. 27

11. 61
9. 83

14. 60
16. 67

3. 88
6. 90
6. 28
6. 40
7. 85
8. 84
8. 01

13. 36
15. 91

场景 4
6. 78
6. 80
7. 36
5. 01
4. 47
8. 26
7. 21
8. 82

10. 63
5. 05
6. 23
3. 72
2. 97
4. 18
8. 14
7. 01
9. 72

13. 15
3. 30
4. 03
3. 27
3. 06
3. 89
6. 14
5. 63
8. 34

10. 42

场景 5
6. 64
6. 68
6. 97
5. 05
4. 52
7. 91
7. 01
8. 41

11. 23
4. 76
6. 39
3. 91
3. 13
4. 43
7. 84
6. 86
9. 98

15. 90
3. 01
4. 19
3. 40
3. 16
4. 02
5. 91
5. 44
7. 84

14. 94

场景 6
5. 08
5. 14
5. 40
3. 72
3. 44
6. 01
5. 36
6. 34
9. 12
3. 64
4. 59
2. 74
2. 13
2. 97
5. 70
5. 03
6. 64

11. 52
2. 23
2. 86
2. 22
2. 00
2. 58
4. 63
4. 28
5. 57

10. 02
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表 3　不同估计器在 PS 模型错误设定下的相对偏差结果

估计器

良好重叠

中等重叠

较差重叠

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

数据生成模型

同质性

-0. 03
-0. 03
-0. 03
-0. 03

0. 01
-0. 02
-0. 03

0. 01
0. 01

-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 10

0. 00
-0. 08
-0. 09

0. 00
0. 00

-0. 15
-0. 15
-0. 15
-0. 15

0. 00
-0. 11
-0. 14

0. 00
0. 01

异质性

场景 1
-0. 04
-0. 04
-0. 04
-0. 04

0. 00
-0. 03
-0. 03
-0. 01

0. 00
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 02
-0. 08
-0. 09
-0. 02

0. 00
-0. 15
-0. 15
-0. 15
-0. 15
-0. 03
-0. 12
-0. 15
-0. 04

0. 00

场景 2
-0. 04
-0. 04
-0. 04
-0. 04
-0. 01
-0. 03
-0. 04
-0. 02

0. 00
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 03
-0. 08
-0. 10
-0. 03

0. 00
-0. 16
-0. 16
-0. 16
-0. 16
-0. 05
-0. 13
-0. 15
-0. 05

0. 00

场景 3
-0. 04
-0. 04
-0. 04
-0. 04
-0. 01
-0. 03
-0. 04
-0. 02

0. 00
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 10
-0. 03
-0. 08
-0. 10
-0. 04

0. 00
-0. 15
-0. 15
-0. 15
-0. 15
-0. 05
-0. 13
-0. 15
-0. 06

0. 00

场景 4
-0. 17
-0. 17
-0. 17
-0. 17
-0. 13
-0. 16
-0. 17
-0. 14

0. 00
-0. 32
-0. 32
-0. 32
-0. 32
-0. 23
-0. 29
-0. 31
-0. 24

0. 01
-0. 43
-0. 43
-0. 43
-0. 43
-0. 29
-0. 40
-0. 42
-0. 30

0. 02

场景 5
-0. 22
-0. 22
-0. 22
-0. 22
-0. 16
-0. 20
-0. 22
-0. 18
-0. 00
-0. 40
-0. 40
-0. 40
-0. 40
-0. 29
-0. 38
-0. 40
-0. 31

0. 00
-0. 62
-0. 62
-0. 62
-0. 62
-0. 44
-0. 58
-0. 62
-0. 46
-0. 01

场景 6
-0. 56
-0. 56
-0. 56
-0. 56
-0. 48
-0. 54
-0. 56
-0. 50

0. 00
-0. 97
-0. 97
-0. 97
-0. 97
-0. 79
-0. 93
-0. 96
-0. 81

0. 02
-1. 38
-1. 38
-1. 38
-1. 38
-1. 09
-1. 31
-1. 37
-1. 12

0. 03
表 4　不同估计器在 PS 模型错误设定下的相对 RMSE 结果

估计器

良好重叠

中等重叠

较差重叠

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

SIPW
IPWT （a=0. 05）
IPWT （a=0. 10）
IPWT （a=0. 15）

OW
ELW. Han
ELW. Liu

CBPS
EB

数据生成模型

同质性

2. 03
2. 03
2. 03
2. 03
2. 20
2. 11
2. 04
2. 19
2. 07
1. 54
1. 54
1. 54
1. 54
2. 29
1. 75
1. 58
2. 28
1. 91
1. 32
1. 32
1. 32
1. 32
2. 44
1. 57
1. 37
2. 42
1. 86

异质性

场景 1
2. 17
2. 17
2. 17
2. 17
2. 65
2. 37
2. 19
2. 66
2. 51
1. 42
1. 42
1. 42
1. 42
2. 74
1. 66
1. 46
2. 69
2. 49
1. 04
1. 04
1. 04
1. 04
2. 65
1. 25
1. 08
2. 61
2. 47

场景 2
2. 12
2. 12
2. 12
2. 12
2. 87
2. 37
2. 14
2. 84
2. 87
1. 26
1. 26
1. 26
1. 26
2. 65
1. 49
1. 29
2. 55
2. 64
0. 92
0. 92
0. 92
0. 93
2. 36
1. 10
0. 96
2. 29
2. 72

场景 3
1. 98
1. 98
1. 98
1. 98
2. 71
2. 26
2. 00
2. 67
2. 77
1. 16
1. 16
1. 16
1. 16
2. 36
1. 37
1. 19
2. 27
2. 76
0. 84
0. 84
0. 84
0. 84
1. 99
0. 99
0. 87
1. 93
2. 72

场景 4
0. 82
0. 82
0. 82
0. 82
1. 02
0. 88
0. 83
0. 97
2. 56
0. 53
0. 53
0. 53
0. 53
0. 72
0. 57
0. 53
0. 70
2. 81
0. 42
0. 42
0. 42
0. 42
0. 62
0. 46
0. 43
0. 60
2. 64

场景 5
0. 79
0. 79
0. 79
0. 79
1. 00
0. 84
0. 79
0. 94
2. 46
0. 57
0. 57
0. 57
0. 57
0. 77
0. 61
0. 57
0. 74
2. 97
0. 46
0. 46
0. 46
0. 46
0. 64
0. 49
0. 46
0. 62
3. 41

场景 6
0. 74
0. 74
0. 74
0. 74
0. 85
0. 77
0. 74
0. 82
3. 23
0. 62
0. 62
0. 62
0. 62
0. 76
0. 65
0. 63
0. 74
4. 18
0. 57
0. 57
0. 57
0. 56
0. 71
0. 59
0. 57
0. 69
5. 30
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2. 异质性分析与结果

我们分别基于有无急性心梗和有无糖尿病两个

变量对总体进行分组，计算亚组间 ATE 的差值衡量该

总体的异质性程度。以有无急性心梗为例，0 为无急

性心梗，1 为有急性心梗，基于此变量的异质性度量

dATE=ATE（有急性心梗亚组）-ATE（无急性心梗亚

组），结果见表 5，为方便比较，所有结果均乘以 100。

此外，我们借助 bootstrap 法重抽样 1000 次，对相应的

标准误进行估计。由表 5 亦知，该人群存在较为明显

的处理效应异质性。

随后，我们采用上述方法进行 ATE 的估计，结果

见表 5 相应部分。理论上，推断目标并非整个人群的

估计器（如 OW、IPWT 等），对该异质性总体 ATE 的估

计会存在偏差。结果显示，SIPW、ELW. Han（Liu）和

CBPS 的估计值十分接近，而 OW、IPWT 的估计有一定

差异，这源于推断目标的不同，也验证了我们的结论：

对于异质性总体，推断目标并非整个人群的估计器，

不适合用于估计整个人群的 ATE。

讨 论

在观察性研究中，调整混杂因素对于准确估计

ATE 至关重要，倾向性评分加权方法是常用的手段之

一。本研究聚焦于评估不同倾向性评分加权方法在

调整混杂因素时的性能表现，具体考察在多种异质性

情形以及 PS 重叠程度下这些方法的效果。此前，已有

一些研究对部分倾向性评分加权方法进行了比较分

析。然而，这些研究多局限于同质总体的情境［5-6，15，18］。

虽也有文献涉及异质总体，但所设置的异质性场景较

为简单，且估计目标并非整个人群的 ATE［19-20］。鉴于

此，本研究设计了六种不同的异质性场景进行模拟实

验，深入地探究了各加权方法在估计异质总体 ATE 时

的性能优劣。

结果表明，CBPS 在各种异质性场景以及 PS 重叠

程度下，表现均优于其他估计器，是实现估计目标的

最佳选择。具体而言，当异质性较弱且重叠良好时，

各估计器均能提供较为理想的估计结果。然而，随着

异 质 性 增 强 、重 叠 性 变 差 ，估 计 器 性 能 开 始 分 化 。

CBPS 估计器相对而言表现更好，IPWT 和 OW 估计器

由于推断目标并非整个人群，在这种复杂情境下，偏

差会明显增大。SIPW 在重叠性较差时，易受到极端

权重的影响，进而导致估计有偏且方差较大。ELW.
Liu 在 文 献 中 被 证 明 最 大 化 权 重 比 k =

( max
1 ≤ i ≤ n1

 wi )/ ( min
1 ≤ i ≤ n1

 wi )（对照组同理）存在上界，但这个

上界总是非常大，在本研究模拟中未达到，致使其良

好性能未能体现。而 ELW. Han 由于估计目标为整个

人群且避免在权重中使用逆概率，在模拟中表现较

优，仅次于 CBPS。

总体而言，本研究借助模拟实验深入评估了多种

倾向性评分加权方法在异质性情景下的表现，明确了

不同方法在估计异质性总体 ATE 时的特性，为在观察

性研究中选择合适的倾向性评分加权方法提供了
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