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摘  要 

HIV通过损害人体内的CD4细胞，减弱人的抵抗力而导致感染艾滋病。未感染的人每毫升血液大约含有

1100个CD4细胞，所以可以通过测量患者的CD4细胞数对病情的好坏程度进行一定的评估。本文使用复

合分位数回归方法对来自多中心艾滋病队列研究的数据进行分析，在响应变量与部分协变量同时缺失的

情况下，我们提出了部分线性变系数模型的加权B样条复合分位数回归估计来描述整个时期CD4百分率变

化的情况，并得到加权B样条复合分位数回归估计具有Horvitz-Thompson性质。同时，我们将所提出的

估计方法与自适应LASSO惩罚方法相结合，得到患者的吸烟状态以及HIV感染时的年龄对HIV感染后患者

的CD4百分率的影响不显著。 
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Abstract 
HIV causes AIDS by damaging the body’s CD4 cells and weakening the body’s resistance. An unin-
fected person has about 1100 CD4 cells per milliliter of blood, thus we can measure the CD4 cell 
count of patients to evaluate the degree of disease. In this paper, composite quantile regression 
was used to analyse the data from a multi-center AIDS cohort study, at the same time in the part 
response variables and covariate missing cases, we propose a weighted B-spline composite quan-
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tile regression estimate of the partial linear variable coefficient model to describe the change of 
CD4 percentage over the whole period, and obtain that the weighted B-spline composite quantile 
regression estimate has the Horvitz-Thompson property. At the same time, we combined the pro-
posed estimation method with the adaptive LASSO penalty method, and found that smoking status 
and age at HIV infection had no significant effect on CD4 percentage of HIV infected patients. 
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1. 引言 

在实际应用中由于常常遇到信息丢失，技术缺陷，预算限制或者被调查者拒绝回答某些问题等原因，

往往使收集到的数据是带有缺失的。处理缺失数据，一个简单的方法是完整数据分析(complete case 
analysis, CC)方法。CC 方法也就是丢弃含有缺失数据的样本，仅利用可以完全观测的样本进行统计推断。

CC 方法虽然简单，但其丢失掉了大量不完全样本中的信息，因而会损失估计效率。特别地，当协变量缺

失时，如果选择概率与响应变量有关，CC 估计和真实的参数存在偏差，从而会误导人们的分析和判断。

所以，对于缺失数据的研究是当前统计学的一个热点问题。 
为了消除偏差，提高效率，Robins 等[1]提出了基于逆概率加权(inverse probability weighted, IPW)来

调整 CC 估计。Horvitz 和 Thompson [2]提出逆概率加权估计具有 Horvitz-Thompson 性质，即使用估计的

选择概率得到的逆概率加权估计与真实的选择概率得到的逆概率加权估计相比，前者的渐进方差小于后

者的渐进方差。Tsiatis [3]考虑了对缺失协变量的线性模型的逆概率加权估计。此外，Liang [4]和 Wong
等[5]将逆概率加权扩展到具有缺失协变量的半参数模型。Xue 等[6]研究了协变量和响应变量同时随机缺

失时，部分线性单指标模型的经验似然推断。Liu 等[7]基于经验似然异方差诊断技术，利用回归方法对

缺失的响应变量进行插补，并引入经验似然方法来考虑具有完整数据集下模型的异方差性。 
然而这些文献大多都是基于似然函数或者最小二乘的方法来进行分析的，当误差分布不服从正态分

布，而是重尾分布或者含有极端异常值时，这些方法在估计精度上往往表现很差。众所周知，与普通的

最小二乘回归相比，分位数回归的相对效率可以任意小。然而分位数估计只考虑了单个分位数点的损失，

因此会降低估计的效率。为此，Zou和Yuan [8]提出了复合分位数回归(composite quantile regression, CQR)，
无论误差分布如何，都总是有效的，与普通最小二乘回归相比，估计效率更好。到目前为止，在不同的

模型下，学者们研究了复合分位数回归。例如，Kai 等[9]提出了基于复合分位数回归方法的部分线性变

系数模型的有效估计。Sun 等[10]考虑了线性模型和变系数模型的数据驱动加权复合分位数回归估计。 
直到 1983 年，人们对艾滋病感染的早期过程和该综合征的全谱都没有得到很好的了解。已完成的艾

滋病流行病学调查仍主要包括对艾滋病和艾滋病相关疾病进行有限的横断面研究。若想进行深入的研究，

需要对艾滋病早期病理进行大型调查以获得更加全面的数据。正是在这种背景下，多中心艾滋病队列研

究在 1984~1991 年间对 283 位感染艾滋病病毒的患者每半年进行一次定期检查，记录他们的感染情况，

从而获得了大量的数据。该数据集已被许多作者用于各种模型之中研究影响艾滋病病情的因素，例如，

Huang 等[11]将该数据用于变系数模型，Fan 和 Li [12]用于半参数模型等。但是在他们的基础上我们还可
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以进行一些补充和改进。一方面，他们都只局限于完整数据的情况下，对数据可能存在缺失的情况没有

进行讨论。讨论数据是否缺失是很有必要的，因为它不仅可以充分考虑到现实生活中，数据尤其是生物

医学数据可能存在缺失的情况。而且可以对比估计方法在完整数据和缺失数据情况下的估计效率；另一

方面，通过观察他们的研究过程和结果可以发现，该数据中的部分变量可能存在回归参数是函数的情况。

即部分回归参数是常数，部分回归参数是函数。由此看来，部分线性变系数模型较其他模型来说可能更

适合用于分析该数据。综合以上几个原因，在本文中，我们将考虑数据存在缺失时，结合 B 样条近似和

逆概率加权，提出了当部分协变量和响应变量同时随机缺失时，部分线性变系数模型的加权复合分位数

回归估计。此外，我们通过将模型与自适应 LASSO 结合来识别模型中的重要参数，得到影响患者 CD4
浓度的重要因素。 

2. 模型和估计方法 

2.1. 部分线性变系数模型 

变系数模型，作为线性模型的一种推广，已被广泛用于生物医学以及计量经济学等领域。近年来，

人们试图平衡变系数模型的解释性和线性模型的灵活性，假设模型中的一些回归参数是常数，其余的回

归参数是函数，于是提出了部分线性变化系数模型(Partially linear varying coefficient model, PLVCM)。部

分线性变系数模型具有以下形式： 

( )T T , 1, , ,i i i i iY X Z U i nβ α ε= + + =                           (1.1) 

其中 iY 是响应变量，( ), ,i i iX U Z 是协变量， iX 是已知的 p 维协变量， iZ 是 q 维协变量。 ( )T
1 2, , , pβ β β β= 

是 p 维未知参数向量， ( ) ( ) ( ) ( )( )T
1 1, , , qα α α α⋅ = ⋅ ⋅ ⋅ 是 q 维未知光滑系数向量，ε 是模型随机误差，满足

( ) 0iE ε = ， ( ) 2
iVar ε σ= 。此外，为了避免维数灾难，我们假设变量 U 的范围在一个非退化的紧区间上，

不失一般性，假设它为单位区间 [ ]0,1U 。 
在过去的几十年里，有不少学者对部分线性变系数模型进行了相关研究。例如 Xiao 等[13]研究了模

型具有非参数分量测量误差和缺失响应变量时，基于局部修正的轮廓最小二乘法，提出了参数向量和非

参数函数的两种估计量。Jin 等[14]针对模型中协变量存在缺失时，基于逆概率加权和 B 样条逼近，提出

了一种复合分位数回归方法。Jiang 等[15]、Jin 等[16]、Fan 等[17]等在文章中也对 PLVCM 进行了研究。 

2.2. 逆概率加权复合分位数回归估计 

本文假定数据缺失的机制为随机缺失，随机缺失是指数据缺失与否只依赖于可以观测到的变量，不

依赖于缺失的变量本身。假设 { } 1
, , , n

i i i i i
X U Z Y

=
是来自于 { }, , ,X U Z Y 的独立同分布样本，考虑通过变换

{ }TT T T T, , ,i i i iX U Z Y 的元素组成向量{ }TT T,i iV V 。其中 T
iV 是对于所有的 i 都是可以观测到的 d 维非空向量

( )0 d p q< ≤ + ， T
iV 表示对于某些 i 来说是缺失的向量。如果 iV 所有的值都是可以观测到的，那么定义

1iδ = ，否则 0iδ = 。因此，随机缺失蕴含着选择概率 ( ) ( ) ( )1| , , , 1 |i i i i i i i iP X U Z Y P V Vδ δ π= = = = ，为了

方便表示，设 ( )i iVπ π= 。本文假设 iV 由 Y 和 X 的一个真子集所构成的，即响应变量与部分协变量同时

缺失的情况。 
当没有数据缺失时，可以通过最小化(1.2)式得到部分线性变系数模型的分位数估计： 

( )( )T T

1
.

n

i i i i
i

Y X Z Uτρ β α
=

− −∑                              (1.2) 

为了增加分位数回归估计的效率，Zou 和 Yuan (2008)提出了复合分位数估计。目标损失函数的定

义为： 
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( )( )
1

T T

1
,

K

k

n

i i i i k
i

Y X Z U bτρ β α
= =

− − −∑∑                            (1.3) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( )0 1 0 , 1
k k k kx xI x xI x k Kτρ τ τ τ= ≥ − − < = + ，K 表示分位点的个数， kb 为随机误差 ε 的 kτ 分

位点。 
然而，当有数据缺失时，它们的方法不能直接应用。CC 方法是一种分析缺失数据的简单方法，即丢

弃掉含有缺失数据的样本，仅利用可以完全观测的样本进行统计推断。CC 估计量被定义为： 

( )
( )( )

CC CC CC CC

, , , 11 2

CQR CQR CQR CQR
1 2

T T

, 1

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,

arg min .
K

b b b kK

K

n

i i i i i k
i

b b b

Y X Z U b
β

τ

β

δ ρ β α
= =

= − − −∑∑




                      (1.4) 

CC 方法虽然简单，但其丢失掉了大量不完全样本中的信息，因而会损失估计的效率。特别地，当协

变量缺失时，如果选择概率与响应变量有关，CC 估计和真实的参数存在偏差，从而会误导人们的分析和

判断。因此，这种方法往往不能直接使用。为了消除偏差，提高效率，我们采用逆概率加权的方法来处

理缺失的数据。当选择概率 iπ 已知时，我们将逆概率加权复合分位数估计量定义为： 

( )
( )( )

1 2

WCQR WCQR WCQR WCQR
1 2

T T

, , , , 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,

arg min .
k

K

K

K n
i

i i i i k
b b b k i i

b b b

Y X Z U b

π π π π

τ
β

β

δ
ρ β α

π= =

= − − −∑∑




                     (1.5) 

现在用 B 样条逼近技术对函数系数部分进行近似表示，设 ( )1 2, , , kz z z z=  ， 1 ka z z b< < < < 为区

间 [ ],a b 上的节点， ( ) ( ) ( ) ( )( )T
1 2, , , NB t B t B t B t=  为 m 次 B 样条函数的基， ( ) ( ){ }T, : NS m z B t Rγ γ= ∈ 为

m 次 B 样条函数空间，其中 1nN m k= + + ， nk 为节点数。每个光滑系数函数 ( )lα ⋅ 都可以用 B 样条函数

( ) ( ),lS u S h z∈ 来逼近。使用 B 样条基函数来逼近每一个系数函数 ( )lα ⋅ ，则 ( ) ( )T
l lu B uα γ= ，

( )T
1 2, , ,l l l lNγ γ γ γ= 

。所以当选择概率 iπ 已知时，考虑如下的目标函数： 

( )
( )

1 2

WBCQR WBCQR WBCQR WBCQR
1 2

T T

, , , , 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,

arg min .
k

K

K

K n
i

i i i k
b b b k i i

b b b

Y X D b

π π π π

τ
β

β

δ
ρ β γ

π= =

= − − −∑∑




                      (1.6) 

这 里 对 系 数 函 数 部 分 进 行 了 化 简 ， 其 中 ( )T
1 2, , ,i i i iqZ Z Z Z=  ， ( )TT T T

1 2, , , qγ γ γ γ=  ，

( ) ( ) ( )( )TT T T
1 2, , ,i i i i i i iqD B U Z B U Z B U Z=  。因此，选择概率已知时的加权 B 样条复合分位数估计定义

为(1.6)式。 
然而，在实际情况下，选择概率函数通常是未知的，需要进行估计。为此，经常采用非参数平滑法。

设 V 是一个 d 维向量。 ( )vπ 的 Nadariya-Watson 估计量可以定义为： 

( )
( )
( )

0

0

1

1

ˆ ,
n

i h ii
n

h ii

L V v
v

L V v

δ
π =

=

−
=

−

∑
∑

 

其中 ( ) ( )
0 0 0

d
hL L h h⋅ = ⋅ ，L 是一个 d 维的核函数， 0h 是一个带宽。 

但是，当 V 的维数较高时，一个完全非参数的估计可能会遇到维数灾难。在这种情况下，参数化方

法可能更适用于估计 ( )π ⋅ 。假设 ( ) ( ),V Vπ π θ= ， ( ),Vπ θ 的形式已知，且参数θ 是有限维的。不失一般

性，我们假设 

( )
( )
( )

T
0 1 2 3

T
0 1 2 3

exp
, ,

1 exp
i i i

i
i i i

Y U X
V

Y U X

θ θ θ θ
π θ

θ θ θ θ

+ + +
=

+ + + +
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其中 ( )TT
0 1 2 3, , ,θ θ θ θ θ= 是一个未知的参数向量。一旦正确地指定了 ( ),iVπ θ 的结构，我们就可以通过极大

似然估计得到θ 的一致估计量 θ̂ 。当参数估计 ( )ˆ,iVπ θ 可用时，加权 B 样条复合分位数估计量可以定

义为 

( )
( )

ˆ ˆ ˆ ˆ

1 2

WBCQR WBCQR WBCQR WBCQR
1 2

T T

, , , , 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,

arg min .
ˆ k

K

K

K n
i

i i i k
b b b k i i

b b b

Y X D b

π π π π

τ
β

β

δ
ρ β γ

π= =

= − − −∑∑




                        (1.7) 

接下来，我们考虑求解目标函数(1.7)，对于任意的 x，我们设 ( )0x xI x+ = ≥ ， ( )0x xI x− = < ，所以

x x x+ −= − ， x x x+ −= + 。我们引入松弛变量， ( )T

1 2, , , pβ β β β+ + + +=  ， ( )T

1 2, , , pβ β β β− − − −=  ， 

( ) ( ) ( )( )TT T T

1 2, , , qα α α α+ + + +=  ， ( ) ( ) ( )( )TT T T

1 2, , , qα α α α− − − −=  ， ( )T

1 2, , ,l l l lNα α α α+ + + +=  ， 

( )T

1 2, , ,l l l lNα α α α− − − −=  。设 ( )T T
i k i i ik iky b X Dβ γ ξ ξ+ −− − + = − ，这里 ( )( )T Tmax 0,ik i k i iy b X Dξ β γ+ = − − + ， 

( )( )( )T Tmax 0,ik i k i iy b X Dξ β γ− = − − − + 。所以 1.7 式能被重写为如下线性规划问题： 

( )( )
1 1, , , , ,

arg min 1 ,
ˆ

k k

K n
i

k ik k ik
k ib b iβ β α α

δ
τ ξ τ ξ

π+ − + − + −

+ −

= =

= + −∑∑                      (1.8) 

其中 0β + ≥ ， 0β − ≥ ， 0kb+ ≥ ， 0kb− ≥ ， 0ljα+ ≥ ， 0ljα− ≥ ， 

( ) ( ) ( )
( )( ) ( )( )

1 1 1

1 1 1

ik ik i k k i ip p p

i i i q q iq

Y b b X X

U Z U Z

ξ ξ β β β β

π α α π α α

+ − + − + − + −

+ − + −

− = − − − − − − −

− − − − −



 


。 

为了调整 nk ，可以应用许多选择标准，如交叉验证、广义交叉验证、AIC 信息准则和 BIC 信息准则。

对于 B 样条近似，已经有学者指出信息准则要优于交叉验证和广义交叉验证。而 AIC 信息准则通常会出

现过拟合，因此，我们选取 BIC 信息准则 

( ) ( ) ( )
ˆ ˆ ˆWBCQR WBCQR WBCQRT

1 1

logˆˆ ˆBIC log ,
ˆ k n

K n
i

n i i i k k
k i i

n
k Y X D b df

n
π π π

τ
δ
ρ β γ

π= =

 
= − − − + × 

 
∑∑        (1.9) 

其中
nkdf 是模型中待估参数的个数，n 是样本量。我们可以通过最小化(1.9)来得到适当的结点数( nk )。 

2.3. 变量选择方法 

在处理实际问题时，人们通常是根据自身的经验将各种可能与响应变量有关的解释变量引入回归模

型。这样往往会把一些与响应变量关系很小或者没有关系的解释变量也纳入回归模型，从而降低了估计

的精度。因此，选择模型中的重要变量就成为了统计学的重要研究内容。变量选择方法可分为两类：传

统的变量选择方法与惩罚函数方法。 
传统的变量选择方法是指对协变量组成集合的所有子集进行比较，通过 AIC 和 BIC 等准则选出一个

最优的子集来拟合回归模型。这类方法在理论上难以解释，当协变量维数较高时，计算量相当大，在实

际中难于实现。近年来，通过惩罚函数的方法进行变量选择越来越受到重视。这是由于惩罚的方法可以

对模型的参数进行估计，同时把较小的系数自动压缩为 0，因此在理论上具有较强的可解释性且减轻了

计算的负担。 
自适应 LASSO 可以看作是 LASSO 惩罚的一种拓展。事实上，这个想法是通过使用自适应权值来惩

罚不同的系数。所以，模型(1.1)的自适应 LASSO 惩罚加权 B 样条复合分位数回归估计量(PWBCQR)，用
PWBCQRˆ πβ 表示，可以通过求解 3.1 式得到 
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( )T
2WBCQR1 1 1

arg min .
ˆk

pK n ji
i i i k

k i ji j

Y X D b
π

τ π

βδ
ρ β γ λ

π β= = =

= − − − +∑∑ ∑               (3.1) 

ˆPWBCQRˆ πβ 通过求解 3.2 式可得 

( )
ˆ

T
ˆ 2WBCQR1 1 1

arg min .
ˆ ˆk

pK n ji
i i i k

k i ji j

Y X D b
π

τ π

βδ
ρ β γ λ

π β= = =

= − − − +∑∑ ∑               (3.2) 

对于调优参数 π̂λ 的选择，有学者指出，在样本量趋于无穷大时，广义交叉验证方法往往会产生过拟

合的模型。因此，他们提出了一个 BIC 型选择标准，这使得我们考虑如下的 BIC 准则： 

( ) ( ) ( )
ˆ ˆ ˆ

ˆ

PWBCQR PWBCQR PWBCQRT
ˆ

1 1

logˆˆ ˆBIC log ,
ˆ k

K n
i

i i i k
k i i

n
Y X D b df

n
π π π

ππ τ λ
δ

λ ρ β γ
π= =

 
= − − − + × 

 
∑∑  (3.3) 

其中
ˆ

df
πλ
是模型中非零参数的个数，n 是样本量。我们可以通过最小化(3.3)式得到最优的惩罚参数 π̂λ 。 

3. 数据分析 

我们现在通过分析来自多中心艾滋病队列研究的数据集来说明本文中提出的 PWBCQR 和 WBCQR
估计方法。该数据集包含有 1984~1991 年跟踪调查期间 283 个感染 HIV 的同性恋男人的 HIV 情况。HIV
通过损害人体内的CD4 细胞减弱人的抵抗力而导致艾滋病，未感染的人每毫升血液大约含有 1100个CD4
细胞。所以，通过观察患者的 CD4 细胞数可以对病情进行一定的评估。在本文中，我们尝试在有数据缺

失的情况下，描述患病整个时期 CD4 百分率的变化情况，并评估吸烟状态、年龄和感染前 CD4 百分率

对患者现在 CD4 百分率的影响。假设 Y 为患者现在的 CD4 百分率， 1X 为 HIV 感染前中心化的 CD4 百

分率， 2X 为患者的抽烟状态，根据患者是否抽烟分别取值为 1 和 0， 3X 为 HIV 感染时患者中心化的年

龄。为了演示和简单起见，我们省略了其他可用协变量的可能影响。然后，我们考虑以下模型： 

( )1 1 2 2 3 3 0 ,Y X X X t Zβ β β α ε= + + + +  

其中 1Z ≡ ， ( )0 tα 为 CD4 百分率基准函数。 
我们假设协变量 2X 、 3X 与响应变量 Y 是同时缺失的，通过使用选择概率 

( ) ( )1 1
1

11| , ,
1 0.4exp 1.65

p P X x Z z T t
x z t

δ= = = = = =
+ − − +

随机删除约 25%的观察值。由于 1δ = 是由伯 

努力分布 ( )1,b p 随机生成的，所以我们从 200 次模拟运行中计算出最终的结果。在这里我们记 CCBCQR5 、

WBCQR5π 、 ˆWBCQR5π 分别表示分位点个数为 5 时的 B 样条复合分位数回归。表 1 总结了 CCBCQR5 、

WBCQR5π 和 ˆWBCQR5π 方法的估计系数和标准差。在没有缺失数据的情况下，我们可以得到 BCQR 估

计量 ( )BCQR5ˆ 0.40611, 0.00102,  0.00422β = − − 和 PBCQR5 估计量 ( )PBCQR5ˆ 0.3177,0,0β = 。在这里，为了比较

我们所提出的变量选择方法的性能，我们使用 PBCQR5 估计量作为黄金标准，计算平均绝对误差(mean  

absolute error, MAE)，
200 3 PBCQR5

1 1
ˆ ˆ

MAE
200

ij iji j β β
= =

−
=
∑ ∑

，变量选择的结果见表 2。 

表 1 显示 ˆWBCQR5π 方法下 1β 、 2β 、 3β 的标准差小于 WBCQR5π 方法下 1β 、 2β 、 3β 的标准差，即

使用估计的选择概率得到的逆概率加权估计值与真实的选择概率得到的逆概率加权估计值相比，前者的

渐进方差小于后者的渐进方差。换一句话说，逆概率加权估计具有 Horvitz-Thompson 性质。 
从估计值的大小来看， ˆWBCQR5π 和 WBCQR5π 的估计值与 CCBCQR5 相比，逆概率加权方法得到的

估计值比 CC 方法得到的估计值更接近于完整数据时的估计值。说明逆概率加权方法得到的估计结果更

符合真实的情况，且在估计精度上是高于 CC 方法的。 
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Table 1. The coefficients estimates and sample standard deviations (in parentheses) 
表 1. 系数估计值和样本标准差(括号内) 

方法 1β  2β  3β  

BCQR5  0.40611 −0.00102 0.00422 

CCBCQR5  0.36624 (0.02123) −0.00154 (0.00023) 0.00864 (0.00341) 

WBCQR5π  0.40356 (0.03105) −0.00109 (0.00024) 0.00375 (0.00485) 

ˆWBCQR5π  0.40443 (0.02901) −0.00105 (0.00022) 0.00405 (0.00443) 

 
Table 2. Variable selection results 
表 2. 变量选择结果 

方法 选择频率 MAE 

 1β  2β  3β   

CCPBCQR5  1.000 0.21 0.22 0.03765 

PWBCQR5π  1.000 0.033 0.034 0.03422 

ˆPWBCQR5π  1.000 0.022 0.022 0.03354 

 
从表 2 中，可以看到各回归系数的选择情况为： CCPBCQR5 、PWBCQR5π 、 ˆPWBCQR5π 方法对 2β

和 3β 的选择频率都较低，其中 ˆPWBCQR5π 方法得到的选择频率最低，仅有 0.022； PWBCQR5π 和

ˆPWBCQR5π 方法得到的结果与 CCPBCQR5 方法相比，后者的大小是前者的 6 到 9 倍，说明逆概率加权方

法对于 2β 和 3β 的选择频率是远低于 CC 方法的。结果表明年龄和吸烟状态对患者现在的 CD4 百分率没

有显著影响。而 CCPBCQR5 、PWBCQR5π 、 ˆPWBCQR5π 方法对 1β 的选择频率都等于 1，说明变量 X1 (HIV
感染前中心化的 CD4 百分率)对该模型具有显著性影响，且从表 1 可以得到 X1与 Y (患者现在的 CD4 百

分率)呈正相关的关系。 
Huang 等[11]在 2002 年发表的文献中指出，在显著性水平 0.05 上，吸烟状态和年龄对患者 CD4 百

分率均无显著影响。通过比较我们与 Huang 等得到的结论来看，可以发现，我们的结论和 Huang 等得到

的结论是一致的。由于逆概率加权方法对于 2β 和 3β 的选择频率是远低于 CC 方法的，所以我们还可以得

到逆概率加权方法是优于 CC 方法的，逆概率加权方法得到的结果更有说服力。 
另一方面，从平均绝对误差来看， ˆPWBCQR5π 的平均绝对误差是最小的，说明 ˆPWBCQR5π 方法与

CCPBCQR5 和 PWBCQR5π 两种方法相比有更高的精确度，得到的结果与完整数据时的结果最为接近。 
综上， ˆWBCQR5π 和 ˆPWBCQR5π 的表现分别优于 WBCQR5π 和 PWBCQR5π 。 

4. 结论 

在本文中，对于多中心艾滋病队列研究数据，我们在前面学者研究的基础上，将其应用拓展到部分

线性变系数模型中，并用 B 样条复合分位数回归方法对相关参数进行估计；同时，我们对数据存在响应

变量与部分协变量同时缺失时的情况也进行了考虑。 
首先，当响应变量和部分协变量同时随机缺失时，我们提出了部分线性变系数模型的加权 B 样条复

合分位数回归(WBCQR)估计。结果显示，我们提出的逆概率加权估计量具有 Horvitz-Thompson 性质；在

对方法的比较中，逆概率加权方法的估计结果比 CC 方法更符合真实的情况，在估计精度上是高于 CC
方法的。 

其次，我们将所提出的估计方法与自适应 LASSO 惩罚方法相结合，研究了变量的选择过程。结果表
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明年龄和吸烟状态对患者现在的 CD4 百分率没有显著影响，这与其他学者得到的结论一致。同时得到

HIV 感染前中心化的 CD4 百分率对该模型具有显著性影响，且与患者现在的 CD4 百分率呈正相关的关

系。 
最后，综上可得，用复合分位数回归方法对该数据进行分析是可行的，得到的结果是可信的。而且

当数据存在缺失时，用复合分位数回归方法对其进行估计，得到的估计值与完整数据时的估计值很接近，

说明复合分位数回归方法得到的结果是稳健的。 
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