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随机缺失下阈值和灵敏性的联合估计
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摘 要:在观察性试验研究中,某些受试者的诊断检验值可能缺失,若只用完全观测的数据可能会得到有偏的

估计.考虑在诊断检验值随机缺失的情形下,基于灵敏性和特异性相等的对称点准则将逆概率加权和多重插补相结

合建立起包含待估参数的非光滑估计方程,采用非参数两样本经验似然方法给出阈值和灵敏性的联合估计和置信

域.在一定的正则条件下,建立了阈值和灵敏性联合估计的渐近性质.模拟研究证实所提方法的估计要优于其他方法

的估计.
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在诊断医学中,受试者测试特征曲线(简称为ROC曲线)是常用的衡量连续型诊断检验诊断能力的一

个统计工具.随着阈值的变化,正确诊断有病体的概率—灵敏性(Se)和正确诊断无病体的概率—特异性

(Sp)会向相反方向变化,以1-Sp 为横坐标,以Se 为纵坐标,将这些点连起来就构成了ROC曲线.有关

ROC曲线可以参看文献[1].
通过一个连续性诊断检验值来诊断受试者是有病或者是无病,需要选择一个阈值,最优阈值τ的选择非

常重要.设有病体生物指标X 和无病体生物指标Y 的分布函数分别是F(·)和G(·),不失一般性,假设生物

指标值越大越易患病.给定阈值τ,则灵敏性和特异性可表示为θ(τ)=Pr(X >τ)=1-F(r)和η(τ)=
Pr(Y ⩽τ)=G(τ).通常选择在高特异性下的阈值,一方面这会使得阈值随着特异性的变化而变化,另一方

面高特异性下的灵敏性不一定很高.为选择一个最优的阈值,现有文献提出了以下几种方法.文献[2]提出基

于最大化正确分类两总体概率之和的约当指标的基础上选择最优阈值,即τ=argmaxτ|{θ(τ)+η(τ)-
1}|.文献[3]提出用ROC曲线中最接近最好点(0,1)的方法选择最优阈值,即

τ=argmaxτ [1-η(τ)]2+[θ(τ)-1]2.
文献[4]提出最大化灵敏性和特异性乘积的方法来确定阈值τ=argmaxτ[θ(τ)η(τ)].文献[5]提出基于两个

总体被正确分类概率的基础上选择阈值,即τ=argτ{θ(τ)=η(τ)}.上面所有方法选择的阈值有可能是相同

的,但是在一般情况下不同的方法选择的阈值是不同的.由于对称点准则容易推广到广义对称点准则,即τ=
argτ{θ(τ)=η(τ)},ρ是灵敏性和特异性的相对重视度,若ρ=1,广义对称点就是标准对称点,鉴于不需要优

化和实际分析中需要同等重视两总体被正确诊断的概率,本文选择基于对称点准则来确定阈值.
现有文献中,阈值与相应的灵敏性和特异性的估计有参数、半参数和非参数的方法.非参数估计由于受

假定错误的影响少而备受关注.文献[6]用经验似然结合光滑化估计方程的方法在给定特异性的条件下估计

灵敏性.文献[7]采用刀切经验似然结合非光滑估计方程的方法去估计给定特异性下的灵敏性.文献[8]用经

验似然结合非光滑估计方程的方法在阈值、灵敏性和特异性三者中给定任意一个参数去估计剩余的两个参

数.文献[9]在对称点准则下使用经验似然结合非光滑估计方程的方法去选择最优阈值和相对应的灵敏性.
因此,本文也选择用两样本经验似然结合非光滑估计方程的非参方法.
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在实际应用中,受试者有可能会由于各种各样的原因导致生物指标值的缺失,比如:研究中的退出,各种

不可控因素引起的信息缺失,参看文献[10].因此近年来,在诊断检验值缺失的情形下,ROC曲线的统计分

析受到了不少的关注.文献[11-12]研究了在完全随机缺失数据下通过随机热平台插补方法得到ROC曲线

的估计和区间估计.文献[13]研究了随机缺失下经验似然结合光滑化估计方程的方法得到高特异性下灵敏

性的估计和区间估计.但光滑估计方程中窗宽的选择是一个不易解决的问题.因此,本文研究生物指标值随

机缺失情形基于对称点原则下两样本经验似然结合非光滑估计方程的方法给出阈值和灵敏性的联合估计和

置信域.

1 缺失数据下阈值和灵敏性的经验似然估计

1.1 符号

设有病体的观测数据是 {(δxi,Xi,Zxi)}mi=1
,第i个有病受试者生物指标观测值是Xi,存在缺失,δxi 是

Xi 缺失指示器,若Xi 可观测就令δxi=1,若Xi 缺失就令δxi=0,Zxi 是完全被观测辅助协变量,跟生物指标

值Xi 有关.对于任意指标i≠k,假设δxi 与δxk 相互独立,并且δxi 与Xi 也相互独立,也即Pr(δxi=1|Xi,

Zxi)=Pr(δxi=1|Zxi)=π1(Zxi).同理,无病体的观测数据是{(δyj,Yj,Zyj)}
n
j=1
,δyj 是第j个无病受试者生

物指标观测值Yj 的缺失指示器,若Yj 可观测δyj =1,否则δyj =0,Zyj 是完全被观测辅助协变量且跟Yj 有

关.同样地,对于任意j≠k,也假设δyj 与δyk 相互独立,δyj 与Yj 相互独立,即是Pr(δyj =1|Yj,Zyj)=
Pr(δyj =1|Zyj)=π2(Zyj),其中π1(Zxi)和π2(Zyj)就是倾向得分函数.在上面的假设下,按照文献[10],本
文考虑的是随机缺失机制.
1.2 两样本经验似然估计

在不存在缺失生物指标的条件下,阈值、灵敏性和特异性的两样本经验似然估计如下:基于两样本估计

方程g1i(θ,η,τ,Xi)和g2j(θ,η,τ,Yj),定义参数(θ,η,τ)的两样本经验似然比函数

Ł(θ,η,τ)=sup{∏
m

i=1

(mpi)∏
n

j=1

(nqj)|pi ⩾0,∑
m

i=1
pi=1,∑

m

i=1
pig1i(θ,η,τ,Xi)=0,

qj ⩾0,∑
n

j=1
qj =1,∑

n

j=1
qjg2j(θ,η,τ,Yj)=0},

其中g1i(θ,η,τ,Xi)=I(Xi⩽τ)-(1-θ),i=1,2,…,m,g2j(θ,η,τ,Yj)=I(Yj⩽τ)-η,j=1,2,…,n.
在对称点θ=η的要求下,上面的两样本经验似然比函数只是关于参数((θ,τ),矩函数g1i(θ,η,τ,Xi)和

g2j(θ,η,τ,Yj)分别调整为g1i(θ,τ,Xi)=I(Xi⩽τ)-(1-θ),i=1,2,…,m 和g2j(θ,τ,Yj)=I(Yj⩽τ)-
θ,j=1,2,…,n.再如上定义两样本经验似然比函数是

Ł(θ,τ)=sup{∏
m

i=1

(mpi)∏
n

j=1

(nqj)|pi ⩾0,∑
m

i=1
pi=1,∑

m

i=1
pig1i(θ,τ,Xi)=0,

qj ⩾0,∑
n

j=1
qj =1,∑

n

j=1
qjg2j(θ,τ,Yj)=0},

上面的对数经验似然比在真值点的渐近分布是自由度为2的标准卡方分布.这里令真值点θ0,τ0 分别表示

θ,τ的真值,且满足E{[g1i(θ0,τ0,Xi),g2j(θ,τ,Yj)]
T}=0的唯一解.

1.3 带有缺失数据的两样本经验似然估计

当有病体或无病体观测的生物指标值有缺失时,上面所述的经验似然方法不能直接用于 (θ,τ)的估计.
虽然前面提出的经验似然估计方法可以直接用于完全观测到的数据,但是这样得到的估计可能是一个有偏

的估计.为此,考虑逆概率加权和多重插补两种方法相融合的思想,构造一组插补估计方程gA
i1(θ,τ)和

gA
2j
(θ,τ):

gA
1i(θ,τ,Xi)=

δxi

π1(Zxi)
g1i(θ,τ,Xi)+(1-

δxi

π1(Zxi)
)1
κ ∑

κ

υ=1
g1i(θ,τ,Xiυ),

gA
2j
(θ,τ,Yj)=

δyj

π2(Zyj
)g2j

(θ,τ,Yj)+(1-
δyj

π2(Zyj
))
1
κ ∑

κ

υ=1
g2j(θ,τ,Yjυ).

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï
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其中Xiυ 和Yiυ 分别是Xi 和Yj 的插补值.在样本{(δxi,Xi,zxi)}mi=1和{(δyj,yi,zyj
)}n

j=1的基础上,有病体和

无病体的条件分布函数F(·|Zxi)和G(·|zyj
)的核估计分别是

F̂(x|Zxi)=∑
m

κ=1
w1k(Zxi)I(Xi ⩽x),̂G(y|Zyj)=∑

n

κ=1
w2k(Zyj)I(Yj ⩽y),

其 中 w1κ(Zx)= δxκKb1
(Zx - Zxκ)/{∑

m

κ'=1
δxκ'Kb1

(Zx - Zxκ')} 和 w2κ(Zy)= δyκKb2
(Zy -

Zyκ)/{∑
n

κ'=1
δyκ'Kb2

(Zy-Zyκ'
)},Kb1

(Z)=K1(Z/b1),Kb2
(Z)=K2(Z/b2),K1(Z)和K2(Z)可以是不同

的多元核函数,b1 和b2 也可以是不同的窗宽.然后,分别从F̂(x|Zxi)和Ĝ(y|Zyj)随机抽取缺失的Xi 和

Yj 的κ重插补值{Xiυ}κυ=1和{Yjυ}
κ
υ=1.这里,当δxκ=1时,插补值Xiυ 是观测值Xκ 的概率是w1κ(Zxi);当δyκ =1

时,插补值Yjυ 是观测值Yκ 的概率是w2k(Zyj).
在实际应用中,π1(Zxi)和π2(Zyj)通常是不知道的.为此,考虑倾向得分函数π1(Zxi)和π2(Zyj)是下

面的logistic回归模型:

logit{π1(Zxi;α1)}=α1,0+αT
1,1Zxi,logit{π2(Zyj;α2)}=α2,0+αT

2,1Zyj, (1)

其中logit(t)=ln{t/(1-t)},π1(Zxi)=π1(Zxi;α),π2(zyj)=π2(Zyj;β),α1=(α1,0,αT
1,1)

T 和α2=(α2,0,

αT
2,1)

T 是待估的未知参数.在上面所述的logistic回归模型中,通 过 最 大 化 对 数 似 然 函 数ℓP(α1)=

∑
m

i=1
{δxi(α1,0+αT

1,1Zxi)-ln(1+eα1
,0+αT1,1Zxi)}和ℓP(α2)=∑

n

j=1
{δyj(α2,0+α

T
2,1Zyj)-ln(1+e

α2,0+α
T
2,1Zyj)},

得到未知参数α1 和α2 的相合估计α̂1 和α̂2,进而得到π1(Zxi)和π2(Zyj)的相合估计分别是π̂1(Zxi)=

π1(Zxi;̂α1)和π̂2(Zyj)=π2(Zyj;̂α2).最后得到估计方程组ĝA
1i(θ,τ)和ĝA

2j
(θ,τ):

ĝA
1i(θ,τ)=

δxi

π̂1(Zxi)
g1i(θ,τ,Xi)+(1-

δxi

π̂1(Zxi)
)1
κ ∑

κ

υ=1
g1i(θ,τ,Xiυ),

ĝA
2j
(θ,τ)=

δyj

π̂2(Zyj
)
g2j(θ,τ,Yj)+(1-

δyj

π̂2(Zyj
)
)1
κ ∑

κ

υ=1
g2j(θ,τ,Yjυ).

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)

根据上面定义的估计方程ĝA
1i(θ,τ)和ĝA

2j
(θ,τ),参数(θ,τ)的经验似然比函数被定义为

ŁA(θ,τ)=sup{∏
m

i=1

(mpi)∏
n

j=1

(nqj)|pi ⩾0,∑
m

i=1
pi=1,∑

m

i=1
pîgA

1i(θ,τ)=0,

qj ⩾0,∑
n

j=1
qj =1,∑

n

j=1
qĵg

A
2j
(θ,τ)=0}.

经计算后,概率质量pi 和qj 的最优解分别是p̂i=[m{1+λ1(θ,τ)̂gA
1i(θ,τ)}]

-1,̂qj=[n{1+λ2(θ,τ)̂gA
2j
(θ,

τ)}]-1,其中λ1(θ,τ)和λ2(θ,τ)是拉格朗日乘子,且满足

Q1(λ1,λ2|θ,τ)=
1
m ∑

m

i=1

ĝA
1i(θ,τ)

1+λ1(θ,τ)̂g
A
1i(θ,τ)

=0,

Q2(λ1,λ2|θ,τ)=
1
n ∑

n

j=1

ĝA
2j
(θ,τ)

1+λ2(θ,τ)̂g
A
2j
(θ,τ)

=0.

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

因此,参数(θ,τ)的对数经验似然比函数是

ℓA(θ,τ)=-2lnŁA(θ,τ)=2∑
m

i=1
ln{1+λ1(θ,τ)̂gA

1i(θ,τ)}+2∑
n

j=1
ln{1+λ2(θ,τ)̂gA

2j
(θ,τ)}. (3)

而后,极大化-ℓA(θ,τ)后,可以得到(θ,τ)的最大经验似然估计,记为(̂θ,̂τ).

2 渐近理论

这一小节,将确定在一定正则条件下参数的渐近正态性和上面的对数经验似然比函数的 Wliks定理.首
先假设β=(θ,τ)T,则可以将g1(θ,τ,X)=I(X⩽τ)-(1-θ),g2(θ,τ,Y)=I(Y⩽τ)-(1-θ)记为g1(β,
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X),g2(β,Y),且令ϕ1(β)=E[g1(β,X)],ϕ2(β)=E[g2(β,Y)].在正则条件下,自然容易得到∂ϕ1(β)/∂τ=
fx(τ)和∂ϕ2(β)/∂τ=gy(τ),其中fx(·)和gy(·)分别是随机变量X 和Y 的概率密度函数,即fx(x)=

∂F(x)/∂x 和gy(y)=∂G(y)/∂y.为了符号书写简单,令ĝA
ij
(β)=(γ1̂gA

1i(θ,τ,Xi),γ2̂gA
2j
(θ,τ,Yj))

T,其中

γ1=m/N,γ2=n/N,N =m +n.也令g(β)=(γ1g1(β,X),γ2g2(β,Y))
T,其期望ϕ(β)=E[g(β)]=

(γ1ϕ1(β),γ2ϕ2(β))
T.假设

ϕN(β)=(
1
N ∑

m

i=1
ĝA
1i(β,Xi),

1
N ∑

n

j=1
ĝA
2j
(β,Yj))

T=(γ1
1
m ∑

m

i=1
ĝA
1i(β,Xi),γ2

1
n ∑

n

j=1
ĝA
2j
(β,Yj))

T.

假设σ21 =E[π-1
1 (Zx)var{g1(β,X)|Zx}+E2{g1(β,X)|Zx}],σ22 =E[π-1

2 (Zy)var{g2(β,Y)|Zy}+

E2{g2(β,Y)|Zy}],V=diag(γ1σ21,γ2σ22).且令Γ=
∂E[̂gA

ij
(β)]

∂β
T =(

∂E(̂gA
ij
)

∂θ
,
∂E(̂gA

ij
)

∂τ
)=

γ1 γ1fx(τ)

γ2 γ2gy(τ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ .

为证明结论,需要如下条件.
(C1)当min(m,n)→ ∞,有m/N →γ1,n/N →γ2,其中0<γ1,γ2 <1.

(C2)核函数K(·)是一个概率密度函数,满足:(i)有界且有紧支撑;(ii)对称且有方差σ2=∫s2K(s)ds=

1;(iii)μ=∫sK(s)ds=0,在以0为中心的封闭区间内,K(s)⩾d某个d,核函数Wκ,κ=1,2与Kκ 条件相同.

当min(m,n)→ ∞,窗宽b1 和b2 满足mb
bZx
1 /lnm → ∞,nb

dZy
2 /lnn→ ∞,mb41 → ∞,mb42 → ∞,这里辅助

变量Zx 和Zy 分别是dZx
维和dZy

维,窗宽hκ,κ=1,2条件与bκ 条件相同.
(C3)倾向得分函数π1(Zx)和π2(Zy)满足miniπ1(Zxi)⩾c1,对某个正数c1>0,minjπ2(Zyj)⩾c2对

某个正数c2>0.密度函数pzx(Zx)在Zx 的支撑集上有界,关于Zx 至少二阶连续可导;pzy(Zy)在Zy 的

支撑集上有界,关于Zy 至少二阶连续可导.
(C4)存在参数β0=(θ0,τ0)∈B是矩函数ϕ(β)=0的唯一解.参数空B 是 R2 紧子集,且E[supβ∈B|

g(β)|]< ∞ 和E[supβ∈B|g(β)gT(β)|]每个分量都有界.

(C5)函数族 {̂gA
ij
(β),(β)∈B}是Glivenko-Cantelli.

(C6)对某个>0,{̂gA
ij
(β),β∈N}是Donsker.

(C7)对于所有的β∈B和所有的小正数=o(1),存在一个正数C和s∈(0,1],使得E[sup
β,β'∈B

|̂gA
1i(β)-

ĝA
1i(β')|]<C2s 和E[sup

β,β'∈B
|̂gA

2j
(β)-ĝA

2j
(β')|]<C2s 成立.

(C8)当κ→∞时,矩函数的插补部分的条件期望mg1
(β,Zx)满足条件:(i)函数族{mg1

(β,Zx),(β)∈
B}是Glivenko-Cantelli;(ii)对所有的Zx ∈Z 存在某个1>0满足在小邻域N1 关于参数β有连续的偏导

数∂βmg1
(β,Zx)=∂mg1

(β,Zx)/∂β;E{supβ∈N1|∂βmg1
(β,Zx)}的每个分量都有界;(iii)存在s1∈(0,1]和

某个满足E[b(Zx)]<∞的可测函数b(Zx),对满足sup
β∈N1

‖∂βmg1
(β,Zx)-∂βmg1

(β,Zx)‖∞ <1的光滑函

数∂βmg1
(β,Zx),有|∂βmg1

(β,Zx)-∂βmg1
(β,Zx)|⩽b(Zx)sup

β∈N1
‖∂βmg1

(β,Zx)-∂βmg1
(β,Zx)‖s1

∞.当

κ→ ∞ 时,另一个矩函数的插补部分的条件期望mg2
(β,Zy)有类似上面的要求条件.

条件(C1)是两样本的样本量平衡的条件,条件(C2)和(C3)是缺失数据中常要求满足的条件,条件

(C4)~(C7)是非光滑矩函数需要满足的条件,条件(C8)是非光滑矩函数的插补部分需要满足的条件.
定理1 假设上面的条件(C1)~(C8)成立,当min(m,n)→ ∞ 和κ→ ∞,则有

N1/2(̂β-β0)
L
→N(0,∑), (4)

其中
L
→ 表示依分布收敛,∑=(ΓTV-1Γ)-1.

定理2 假设上面的条件(C1)~(C8)成立,当min(m,n)→ ∞ 和κ→ ∞,则有

ℓA(β0)
L
→χ2

2, (5)
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其中χ2
2 是自由度为2的卡方分布.在灵敏性和特异性相等的条件下,阈值和灵敏性的名义水平是1-α的置

信域是C1-α ={β=(θ,τ)∶ℓA(β)⩽χ2
2(1-α)},其中χ2

2(1-α)满足Pr(χ2
2 ⩽χ2

2(1-α))=1-α,这里

α∈(0,1).
定理1建立了参数向量的估计β̂的相合性和渐近正态性.定理2表明ℓA(β0)的渐近分布是一个标准的

自由度为2的中心卡方分布.在没有缺失数据的情形下,π1(zx)=π2(zy)=1,这与文献[9]所给出的结论一

致.因此,本文将文献[9]的结果推广到带有随机缺失的情形下.
证明 根据条件(C1),在Op(m-1/2),Op(n-1/2)和Op(N-1/2)没有必要区分.因为随机缺失是不可忽略

缺失的特殊情况,所以依据文献[14]的证明思路,可以得到ϕN(β)=(
1
N ∑

m

i=1

gA
1i(β0),

1
N ∑

n

j=1

gA
2j
(β0))'+

OP(N-1/2)和|ϕN (̂β)|=Op(N-1/2).
定理1和定理2证明的关键是建立一个经验似然比函数ℓA(β)的光滑近似函数

ℓ~A(β)=-N[S21(β-β0)]Tλ-NϕN(β0)Tλ-NλTVλ.

可得到|ℓA(β)-ℓ~A(β)|=Op(N-1),因此只需要考虑minβ∈Bsupλ∈R2ℓ
~
A(β).这需要满足S12λ=0,S21(β-

β0)+ϕN(β0)-Vλ=0,简单计算后可以有N1/2(β-β0)=(S12ΓS12)-1S12ΓN1/2ϕN(β0),再结合 (̂β-β)=

Op(1),定理1可证.而ℓA(β,λ(β))=NϕN(β)T̂GA(β)-1ϕN(β)+Op(1),定理2可证.

3 数值模拟

在这一节,实施两个模拟研究来调查提出方法的有限样本表现.为了便于比较,考虑以下几个估计:(1)

GS估计,基于完整的数据集而不考虑缺失值计算的估计;(2)CC估计,只用完全观测数据的估计;(3)IPW
估计,基于logistic倾向得分函数的逆概率加权方法的估计;(4)AIPW估计,基于logistic倾向得分函数的逆

概率加权和多重插补方法得到的估计.

第一个模拟,有病体和无病体分别来自于独立的正态总体 N(8.138745+ 5Zx,σ2)和 N(6.5+ 3Zy,

σ2),其中σ2=0.25.协变量Zx 和Zy 相互独立,且都来自正态分布N(0,0.52).为了调查本文提出的估计对于

误差分布假设的稳健性,设置了第二个模拟,有病体是X=5+4.5Zx +εx,无病体是Y=3+4Zy +εy,这里

的协变量Zx 和Zy 的设置与第一个模拟相同,误差项εx 和εy 相互独立,且都服从3{η-E(η)}的分布,这
里η ~β(5,1).生物指标值Xi 和Yj 的缺失,缺失指示器δxi 和δyj 相互独立,且分别来自于成功概率是

π1(Zxi)和π2(Zyj)的两点分布,倾向得分函数π1(Zxi)和π2(Zyj)设置下面3种情形:
(a)logit{π1(Zxi)}=1,logit{π2(Zyj)}=1;
(b)logit{π1(Zxi)}=1+0.4Zxi,logit{π2(Zyj)}=1+0.4Zyj,其中logit(x)=ln{x/(1-x)};
(c)π1(Zxi)=Φ(0.6+0.4Zxi),π2(Zyj)=Φ(0.6+0.4Zyj),其中Φ(·)是标准正态分布的累积分布

函数.
这里(a)是本文1.3小节定义缺失数据机制(1)的特殊情况,即α1,1=0和α2,1=0,这对应于完全随机缺

失情况;(b)满足缺失数据机制(1)给定的随机缺失数据机制下的参数模型假设;(c)是随机缺失机制,但是不

满足缺失数据机制(1)的参数模型假设,这主要是对错误设定倾向得分模型的稳健分析.按上面情形产生的

平均缺失率大约在30%左右.
对于上面所述的3种缺失数据机制和两种误差情形,设定样本量为平衡样本m=n=300和非平衡样本

m=240,n=360,用上面给定的方法模拟重复计算全数据集1000次.对于1000次模拟重复中的每一次,基
于本文提出的增广逆概率加权方法和GS,CC方法去计算灵敏性和阈值的最大经验似然估计和名义水平

95%的覆盖率,优化采用模拟退火的方法.本文中采用高斯核函数K1(u)=K2(u)=(2π)-1/2exp(-u2/2),
窗宽b1 =̂σzx

m-1/3 和b2=̂σzy
n-1/3,其中σ̂zx

和̂σzy
分别也是观测值Zx 和Zy 的样本标准差.所有的模拟结果

在表1和表2中给出,其中Bias表示真值与1000次重复的平均估计值之偏差,SD表示1000次重复得到

的估计值的标准差,RMS表示1000次重复得到的估计值的均方误差的平方根,CP表示1000次重复得到
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的95%的置信区间覆盖真值的比例.

表1 样本量m=n=3003种缺失设置下灵敏性和阈值的估计

Tab.1 Theestimatorsforsensitivityandcutoffvaluewithm=n=300underthreemissingsettings

Case Est
(i)

Bias SD RMS Bias SD RMS CP/%

(ii)

Bias SD RMS Bias SD RMS CP/%

GS
Sensitivity

0.000 0.017 0.017

Cut-off

0.000 0.063 0.063
95.2

Sensitivity

0.000 0.019 0.019

Cut-off

-0.001 0.118 0.118
93.9

(a) CC 0.000 0.020 0.020 0.000 0.073 0.073 94.8 0.000 0.022 0.022 0.004 0.136 0.136 95.3

IPW 0.000 0.019 0.019 0.000 0.069 0.069 100.0 0.000 0.021 0.021 0.004 0.125 0.125 99.5

AIPW 0.000 0.019 0.019 0.000 0.067 0.067 94.9 0.000 0.020 0.020 0.001 0.121 0.121 93.8

(b) CC 0.003 0.020 0.020 0.053 0.073 0.090 90.2 0.002 0.023 0.023 0.114 0.135 0.177 88.0

IPW 0.000 0.019 0.019 0.000 0.069 0.069 100.0 0.000 0.021 0.021 0.003 0.125 0.125 99.4

AIPW 0.000 0.018 0.018 0.000 0.068 0.068 94.6 0.000 0.020 0.020 0.001 0.120 0.120 93.7

(c) CC 0.005 0.020 0.021 0.090 0.073 0.116 82.3 0.004 0.023 0.023 0.194 0.135 0.237 75.0

IPW 0.000 0.019 0.019 0.000 0.069 0.069 100.0 0.000 0.021 0.021 0.002 0.125 0.125 99.6

AIPW 0.000 0.019 0.019 0.000 0.068 0.068 94.6 0.000 0.020 0.020 0.001 0.121 0.121 93.5

表2 样本量m=240,n=3603种缺失设置下灵敏性和阈值的估计

Tab.2 Theestimatorsforsensitivityandcutoffvaluewithm=240,n=360underthreemissingsettings

Case Est
(i)

Bias SD RMS Bias SD RMS CP/%

(ii)

Bias SD RMS Bias SD RMS CP/%

GS
Sensitivity

0.000 0.018 0.018

Cut-off

-0.002 0.066 0.066
95.0

Sensitivity

0.000 0.019 0.019

Cut-off

-0.002 0.114 0.114
94.0

(a) CC 0.001 0.018 0.018 -0.003 0.073 0.073 95.0 0.000 0.021 0.021 0.004 0.129 0.129 96.0

IPW 0.000 0.018 0.018 0.001 0.070 0.070 99.5 -0.001 0.019 0.019 0.000 0.120 0.120 98.0

AIPW 0.000 0.018 0.018 -0.001 0.068 0.068 95.5 -0.001 0.019 0.019 0.001 0.118 0.118 95.0

(b) CC 0.005 0.018 0.019 0.056 0.071 0.090 90.0 0.001 0.021 0.021 0.124 0.129 0.179 88.0

IPW 0.000 0.017 0.017 -0.001 0.070 0.070 99.5 -0.001 0.019 0.019 -0.002 0.121 0.121 98.0

AIPW 0.000 0.017 0.018 0.000 0.067 0.067 95.5 0.000 0.019 0.019 0.003 0.118 0.118 94.0

(c) CC 0.006 0.020 0.021 0.086 0.073 0.113 83.0 0.003 0.021 0.022 0.190 0.134 0.232 80.0

IPW 0.001 0.018 0.018 0.000 0.071 0.071 100.0 0.000 0.019 0.019 0.003 0.123 0.123 100.0

AIPW 0.001 0.018 0.018 -0.001 0.070 0.070 95.0 0.000 0.019 0.019 0.004 0.122 0.122 95.0

从表1可以看出,误差项若是正态分布,在所设置的3种缺失环境下,即便是在倾向得分函数的模型假

定错误的情形下,增广逆概率加权估计的所有结果都接近于没有缺失数据下基准的GS的结果;在完全随机

缺失(a)下,只用观测到数据的CC估计在标准差上比GS估计的标准差大,不过在偏差和覆盖率上也接近于

GS的结果,但是非随机缺失(b)和(c)下,不但标准差增大,偏差也变大,覆盖率要远小于名义水平95%;与

GS估计相比,逆概率加权估计的标准差虽然增大,但是偏差变化不大,覆盖率却远大于名义水平95%,这很

201 河南师范大学学报(自然科学版)                2023年



可能是由于权重估计的不稳定造成的.若误差项是非正态分布,表2有相似的模拟结果表现.将误差项是正

态分布和非正态分布情形3种缺失机制下阈值和灵敏性95%的非参置信域显示(图1),其中上面3个图是

正态分布误差项下3种缺失机制(从左到右依次是a,b和c)的联合置信域,下面3个图是非正态分布误差项

下3种缺失机制(从左到右依次是a,b和c)的联合置信域,点图是CC,实线是本文提出的方法.从图1中可

以看出这两种估计是有差别的.
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Thejointestimatorsofcutoffvalueandsensitivityintheabsenceofbiomarkervalues
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  Abstract:Inobservationalstudies,diagnostictestvaluesforsomesubjectsmaybemissing.Onlyifcompletelyobserved
dataareused,biasedestimatesmaybeobtained.Inthepresenceofmissingatrandomdiagnostictestvalues,non-smoothesti-
mationquationswiththeunknownparametersareestablishedbycombininginverseprobabilityweightingandmultipleimputa-
tionbasedonthesymmetrypointcriterionwithequalsensitivityandspecificity.Thejointnonparametricconfidenceregionsfor
theoptimalcutoffvalueandsensitivityareobtainedbythetwo-sampleempiricallikelihoodmethod.Undercertainregularcon-
ditions,theasymptoticpropertiesofthemaximumempiricallikelihoodestimatorsofcutoffvalueandsensitivityareestab-
lished.Simulationstudiesshowthattheproposedapproachisbetterthanotherapproaches.

Keywords:missingatrandom;cutoffvalue;sensitivity;symmetrypointcriterion;empiricallikelihood
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