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摘　要：　本文提出了一种解决超高维缺失响应数据的特征筛选的新方法。首先，通过插补技术，补全缺失响应变量值，构

造插补响应变量与协变量分布函数之间的距离相关系数，以此作为筛选指标进行特征筛选。所提出的筛选方法具有以下

优势：第一，它是一个非参数无模型假设的方法，可以处理变量间的非线性关系；第二，对协变量异常值稳健；第三，可以直

接处理多维响应变量情形。然后，通过数值模拟展示了所提方法的性能与表现，并与现有的筛选方法进行了比较。最后，

将所提方法应用于弥漫性大Ｂ细胞淋巴瘤的数据分析，分析结果表明基于该方法拟合后的模型具有更好的风险分离效果。
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　　随着科技水平的飞速发展和数据收集能力的大幅

提升，超高维数据已经越来越频繁地出现在包括金融

学、基因学、医学等各领域中。在高维数据中，为了选

出对响应变量有重要影响的少数预测变量，许多惩罚

方法被提出，例如ＬＡＳＳＯ
［１］、ＳＣＡＤ

［２］、自适应ＬＡＳ

ＳＯ
［３］和Ｄａｎｔｚｉｎｇ

［４］等。但在超高维数据中，即当变量

个数相对于样本量呈指数增长时，这些方法面临着计

算复杂性、统计准确性和算法稳定性的共同挑战［５］。

为此许多学者提出超高维数据的特征筛选方法，用于

解决面临的困难。Ｆａｎ和Ｌｖ
［６］基于线性模型提出了一

种依赖于边际皮尔逊相关系数的确定独立筛选（Ｓｕｒｅ

ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｃｒｅｅｎｉｎｇ，ＳＩＳ），它可以将超高维数据降

维至合适的大小，并且通过对相关系数绝对值大小进

行排序，将对响应变量有重要影响的预测因子选中的

概率趋于１。Ｚｈｕ等
［７］用一种针对一般多指标模型确

定独立排序和筛选技术（Ｓｕｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒａｎｋｉｎｇａｎｄ

ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ，ＳＩＲＳ）来排序重要变量。Ｌｉ等
［８］基于距离相

关系数发展了ＳＩＳ程序，但它对重尾数据不具有稳健

性。Ｚｈｏｎｇ等
［９］在稳健距离相关的基础上提出了一种

应用于单指标模型的特征筛选方法。然而上述特征筛

选方法都是针对完全可观测数据的。

在实际案例中，例如成本效益分析、教育调查、全

基因组关联研究以及基因表达研究等领域，由于部分

受试者不愿意回答敏感问题，或者不可控因素导致的

信息丢失，出现响应变量随机缺失（Ｍｉｓｓｉｎｇａｔｒａｎ

ｄｏｍ，ＭＡＲ）的情况是较为常见的。有关于缺失数据的

统计分析，已有许多文献进行研究，例如：Ｗａｎｇ和

Ｒａｏ
［１０］提出了处理缺失响应问题的经验似然方法。

Ｑｉｎ、Ｓｈａｏ和Ｚｈａｎｇ
［１１］将逆概率加权方法用于处理协

变量相关的缺失响应数据。Ｈｕ、Ｆｏｌｌｍａｎｎ和Ｑｉｎ
［１２］研

究了缺失数据平均响应的半参数降维估计。近年来，

一系列研究开始集中于处理缺失响应变量的超高维数

据，并提出高效、准确的特征筛选方法。Ｌａｉ等
［１３］调整

了Ｚｈｕ等
［７］的ＳＩＲＳ方法并结合逆概率加权技术，提出

了一种无模型特征筛选方法。逆概率加权方法对缺失概

率较敏感，因此非参数插补作为一种处理缺失数据的方

法得到广泛应用。Ｆａｎｇ
［１４］基于非参数插补技术提出了

无模型的特征筛选方法，并说明其比逆概率加权方法具

有更好的筛选效果。

本文提出了一种新的特征筛选程序（Ｉｍｐｕｔｅｄｄｉｓ

ｔａｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＩＤＣ），构造插补响应变量与协变量分

布函数之间的距离相关系数作为筛选指标进行特征筛

选。所提方法不依赖于模型假设且对协变量异常值稳

健，而且可以直接处理响应变量是多维的情形。通过
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数值模拟和微阵列弥漫性大Ｂ细胞淋巴瘤（Ｄｉｆｆｕｓｅ

ＬａｒｇｅＢＣｅｌｌＬｙｍｐｈｏｍａ，ＤＬＢＣＬ）数据分析，对方法的

有限样本性质进行了验证。

１　方法

记犢为连续的响应变量，犡＝（犡１，…，犡狆）
Ｔ为狆×

１维的连续预测变量。假设维数狆相对于样本容量狀

呈指数增长，即ｌｏｇ狆（）＝Ο（狀α），常数α＞０。其中犡

是完全可观测的，而犢 可能缺失。由于观测数据是不

完全的，记（犡犻，犢犻，δ犻）为样本数据，犻＝１，…，狀，其中δ犻

为缺失响应的指示变量，即如果犢犻缺失，则δ犻＝０，如果

犢犻可观测，则δ犻＝１。我们假设δ只依赖于犡 使得倾向

得分函数有π 犡（ ）＝犘（δ＝１｜犡）的形式。由Ｌｉｔｔｌｅ和

Ｒｕｂｉｎ
［１５］可知，上述关于缺失机制的定义为随机缺失。

犢是随机缺失的，简单来说，就是假设

犘δ＝１｜犡，犢（ ）＝犘（δ＝１｜犡）。

基于稀疏假设，只有少数的预测变量与犢 有关。

我们定义活跃预测变量的索引集：

犃＝｛犽：犉狔｜犡（ ）依赖于犡犽，对某个狔∈ψ犢，犽＝１，…，狆｝，

其中犉狔｜犡（ ）＝犘（犢≤狔｜犡）为给定变量犡 条件下变

量犢的条件分布函数，ψ犢为犢的支撑集，且｜犃｜为集合

犃的势。在超高维数据分析中我们假设狆狀且狆

｜犃｜。记 犃犮＝｛１，２，…，狆｝＼犃 为非活跃预测变量的

索引集，即 犃犮＝｛犽：犉（狔｜犡）不依赖于犡犽，对狔∈

ψ犢，犽＝１，…，狆｝。令犡犃＝｛犡犽：犽∈犃｝且犡犃犮＝｛犡犽：

犽∈犃
犮｝分别为预测变量的活跃集和非活跃集。

首先回顾一下距离相关系数［１６］的定义。假设犝

和犞为两个随机向量，维度分别为犱犝和犱犞。令φ犝（狌）

和φ犞（狏）分别为犝 和犞 的特征函数，φ犝，犞（狌，狏）为犝

和犞的联合特征函数。距离协方差（Ｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｖａｒｉａ

ｎｃｅ）定义为非负数ｄｃｏｖ（犝，犞），即

ｄｃｏｖ２犝，犞（ ）＝

∫犚犱犝＋犱犞 ‖φ犝，犞 狌，狏（ ）－φ犝 狌（）φ犞 狏（）‖
２狑狌，狏（ ）ｄ狌ｄ狏，

其中狑 狌，狏（ ）＝｛犆犱犝犆犱犞 ‖狌‖
１＋犱犝
犱犝 ‖狏‖

１＋犱犞
犱犞

｝－１且

犆犱＝π
（１＋犱）／２／Γ１＋犱（ ）。

犝 和犞 的距离相关系数（Ｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，

ＤＣ）定义为

ｄｃｏｒｒ犝，犞（ ）＝
ｄｃｏｖ（犝，犞）

ｄｃｏｖ犝，犝（ ）ｄｃｏｖ（犞，犞槡 ）
。

ＤＣ作为相关关系的一种度量，具有良好的特性，

即ｄｃｏｒｒ犝，犞（ ）＝０当且仅当犝 和犞 是相互独立的。

这一性质使得距离相关尤其适用于超高维数据的变量

筛选。并且对于超高维的完整数据集，Ｚｈｏｎｇ等
［９］在稳

健距离相关的基础上提出了一种应用于单指标模型的

特征筛选程序，这启发我们将稳健的距离相关应用于

具有缺失响应的超高维数据中。

本文采用的稳健距离相关筛选指标是指

ω犽＝ｄｃｏｒｒ
２犉犽 犡犽（ ），犢（ ）＝

ｄｃｏｖ２（犉犽（犡犽），犢）

ｄｃｏｖ犉犽（犡犽），犉犽（犡犽）（ ）ｄｃｏｖ（犢，犢）
，

其中犉犽 狓（）＝犘（犡犽≤狓）。在样本中，我们可以通过矩

估计方法来估计犉犽 狓（），即犉
︿

狀犽 狓（）＝狀－１∑
狀

犻＝１

犐（犡犽犻 ≤

狓）。然而，当响应变量犢随机缺失时，由于响应变量犢

不能完全观测，使得上述提出的筛选指标不再适用。为

解决这一问题，我们采用插补技术得到完整的数据集。

处理缺失数据的插补方法是通过非参数回归得到

的，设犿（狓）＝犈（犢｜犡＝狓）为给定犡 时犢 的回归函

数，则由核回归［１７１８］可得到犿（狓）的估计为

犿
︿
狓（）＝
∑
狀

犼＝１

δ犼犢犼犓犫（犡犼，狓）

∑
狀

犼＝１

δ犼犓犫（犡犼，狓）

，

其中犓犫 犡犼，狓（ ）＝犫－１犓（（犡犼－狓）／犫），犓（·）为高斯

核函数；犫＝犫（狀）为当狀趋于"时向０减小的带宽序列。

由上述公式得到的犿
︿
犡犻（ ）对缺失的犢犻进行插补。定义

插补的响应变量犢
︿

为

犢
︿

犽犻＝

∑
狀

犼＝１

δ犼犢犼犓犫（犡犽犼，犡犽犻）

∑
狀

犼＝１

δ犼犓犫（犡犽犼，犡犽犻）

，当δ犻＝０时

犢犻，当δ犻＝１时

烅

烄

烆

。

上式等价于犢
︿

犽犻 ＝δ犻犢犻 ＋（１－δ犻）犿
︿

犽 犡犽犻（ ），其中

犿
︿

犽 犡犽犻（ ）＝
∑
狀

犼＝１

δ犼犢犼犓犫（犡犽犼，犡犽犻）

∑
狀

犼＝１

δ犼犓犫（犡犽犼，犡犽犻）

，犽 ＝１，…，狆 且

犻，犼＝１，…，狀。

根据插补后的数据集，我们得到筛选指标的估计为

ω
︿

犽＝ｄｃｏｒｒ
２犉

︿

狀犽（犡犽犻），犢
︿

犽犻（ ）＝

ｄｃｏｖ２（犉
︿

狀犽（犡犽犻），犢
︿

犽犻）

ｄｃｏｖ犉
︿

狀犽（犡犽犻），犉
︿

狀犽（犡犽犻）（ ）ｄｃｏｖ（犢
︿

犽犻，犢
︿

犽犻）
。

其中ｄｃｏｖ２犉
︿

狀犽 犡犽犻（ ），犢
︿

犽犻（ ）＝犛
︿

犽１＋犛
︿

犽２－２犛
︿

犽３，犛
︿

犽１＝

狀－２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狘犉
︿

狀犽 犡犽犻（ ）－犉
︿

狀犽（犡犽犼）狘狘犢
︿

犽犻－犢
︿

犽犼狘，犛
︿

犽２＝

狀－２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狘犉
︿

狀犽 犡犽犻（ ）－犉
︿

狀犽（犡犽犼）狘狀
－２

∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犢
︿

犽犻－

犢
︿

犽犼 ，犛
︿

犽３＝狀
－３

∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１
∑
狀

犾＝１

狘犉
︿

狀犽 犡犽犻（ ）－犉
︿

狀犽 犡犽犼（ ）狘·

｜犢
︿

犽犻－犢
︿

犽犾｜；ｄｃｏｖ犉
︿

狀犽（犡犽犻），犉
︿

狀犽（犡犽犻）（ ）和ｄｃｏｖ（犢
︿

犽犻，

８４１
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犢
︿

犽犻）可类似计算。

根据距离相关系数的性质，当预测因子犡犽 对响应

变量犢无重要影响时，ω︿犽应该很小，当犡犽 对响应变量犢

有重要影响时，ω︿犽越大。因此提出活跃因子指标集为

犃
︿
＝｛犽：ω︿犽≥犮狀－α，犽＝１，…，狆｝。

为了更好地选择犮和α，我们可以将ω︿犽从大到小排序，

选择第犱狀个最大值，其中犱狀＝［狀／ｌｏｇ狀］为常数。

２　数值模拟

在本节中我们将本文提出的插补距离相关方法

（Ｉｍｐｕｔｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＩＤＣ）与其他处理超高维缺

失响应方法作比较。对比方法有：Ｌａｉ等
［１３］提出的基于

逆概率加权的超高维特征筛选方法（Ｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｗｅｉｇｈｔｅｄ，ＩＰＷ），Ｆａｎｇ
［１４］提出的基于插补技术的非参数

特征筛选方法（ＭｅｔｈｏｄｏｆＩｍｐｕｔａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＩＴＭ）以

及本文方法在完整数据下的情形（Ｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆ

ｆｕｌｌｓａｍｐｌｅｄａｔａ，ＦＤＣ）。在整个模拟研究中，我们将倾向

得分函数犘（δ＝１｜犡）设置为逻辑回归模型，即犘

δ＝１｜犡（ ）＝ｅｘｐθ犡（ ）／（１＋ｅｘｐ（θ犡）），通过改变θ来改

变缺失率（Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ，ＭＲ），设置缺失率大约为０．２和

０．４。对于每种情形，设置２００次重复。

为了评估所提出方法的性能，我们采用Ｌｉ等
［８］的

三个评估准则。第一个评估准则是包括所有活跃的预

测变量的最小模型数，用犛表示。我们给出了２００次

重复模拟中犛的５％、２５％、５０％、７５％和９５％分位数。

第二个评估准则是每个活跃预测变量的覆盖率，用犘犻

表示，我们给出了当给定模型大小为犱狀 时２００次重复

模拟中犡犻被选择的比例。第三个评估准则是所有活

跃预测变量的覆盖率，用犘犪 表示。我们给出了在２００

次重复模拟中，对于给定模型大小犱狀，所有活跃预测变

量均被选择的比例。我们选择犱狀 为犱狀＝［狀／ｌｏｇ狀］，

其中 狓［］表示狓的整数部分。

实例１（线性模型）　考虑线性模型如下：

犢＝犡Ｔβ＋ε。

其中β＝（１．５，１．８，２．１，２．４，０，…，０）
Ｔ
∈犚狆，即只有

前四个变量是活跃的。犡狆×狀＝（犡１，…，犡狆）
Ｔ产生于

均值为０，协方差矩阵为Σ＝ （ρ
狘犻－犼狘）的多元正态分

布，其中犻，犼＝１，…，狆，ρ分别取为０．５和０．８，ε服从

标准柯西分布犆（１，０）。为获得重尾预测变量，我们

将犡３替换为服从自由度为２的狋分布产生的随机样

本。核函数为高斯核函数，带宽为犺＝１．０６σ
︿

犡狀
－１／５，

其中σ
︿

犡
是犡犽的样本标准差。在此情形下，我们设置

（θ１，θ２，θ狆）＝（０．５，０．３，０．１）和（３，０．５，６）得到约

２０％和４０％的缺失率，选取样本量狀和协变量个数狆

为（狀，狆）＝（２００，２０００）和（２００，１０００），模拟结果如

表１和２所示。

表１　线性模型中单个活跃因子被选中的概率犘狊及所有活跃因子被选中的概率犘犪

Ｔａｂｌｅ１　Ｉｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒａｎｄ犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝２００，狆＝２０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘犪

狀＝２００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘犪

０．５ ０．２ ＩＤＣ ０．８２５ ０．９０５ ０．９４５ ０．９２５ ０．７７５ ０．８５５ ０．９３５ ０．９２５ ０．８６５ ０．７７５

ＩＴＭ ０．４３５ ０．４８０ ０．５９５ ０．４９０ ０．３２０ ０．４０５ ０．４６０ ０．５８０ ０．４８５ ０．３００

ＩＰＷ ０．４８０ ０．５８０ ０．６８０ ０．５７５ ０．３００ ０．４６０ ０．５４０ ０．６６５ ０．５３５ ０．２８０

０．４ ＩＤＣ ０．６７０ ０．７２０ ０．７１５ ０．７５０ ０．４６５ ０．６８０ ０．７４５ ０．８００ ０．７３５ ０．４７５

ＩＴＭ ０．４５０ ０．４９５ ０．５４０ ０．４９０ ０．２８０ ０．４２５ ０．５１５ ０．６３５ ０．５０５ ０．２８０

ＩＰＷ ０．４３０ ０．４８５ ０．５７０ ０．４４５ ０．１９５ ０．３９０ ０．５１０ ０．６５５ ０．５５０ ０．２４０

０ ＦＤＣ ０．９９０ ０．９９５ １．０００ ０．９９５ ０．９９０ ０．９９０ ０．９９５ １．０００ ０．９８５ ０．９８５

０．８ ０．２ ＩＤＣ ０．９７５ ０．９７５ ０．９０５ ０．９７０ ０．８９０ ０．９７５ ０．９８０ ０．９０５ ０．９７０ ０．８８０

ＩＴＭ ０．５４０ ０．５８５ ０．５７５ ０．５８５ ０．４１５ ０．５６０ ０．５８０ ０．５５０ ０．５７５ ０．４４５

ＩＰＷ ０．６０５ ０．６９５ ０．６１０ ０．６６５ ０．４２５ ０．６４５ ０．６８０ ０．６４５ ０．６８０ ０．４７０

０．４ ＩＤＣ ０．８６０ ０．８８５ ０．６６５ ０．８７５ ０．５９５ ０．８５５ ０．８８０ ０．６９５ ０．８７０ ０．６２５

ＩＴＭ ０．５７０ ０．５９０ ０．５７５ ０．５９５ ０．４３５ ０．５８５ ０．６１０ ０．５６５ ０．６１５ ０．４５０

ＩＰＷ ０．５７５ ０．６４５ ０．６２５ ０．６１５ ０．４２０ ０．６２０ ０．６４０ ０．６０５ ０．６３０ ０．４１５

０ ＦＤＣ １．０００ １．０００ ０．９９５ １．０００ ０．９９５ １．０００ １．０００ ０．９９５ １．０００ ０．９９５

　　从表１和２可以看出，在线性模型假设，以及协变

量与响应变量都存在重尾数据下，本文提出的ＩＤＣ方

法相比于ＩＰＷ和ＩＴＭ两种方法而言，具有较为明显的

优势。具体表现在活跃预测变量入选模型的比例更高，

所需要的最小模型数更小。说明ＩＤＣ方法可以将重要

变量排在不重要变量的前面。完整数据下应用本文的

ＦＤＣ方法表现最好，因为其利用了样本的所有信息。

实例２（非线性模型１）　考虑非线性模型如下：

９４１
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犢＝β１犡１＋β２（犡２）
２
３＋β３ｓｉｎ（犡３）＋ε。

其中β＝（β１，β２，β３，０，…，０）
Ｔ＝（２，２．５，３，０，…，０）Ｔ∈

犚狆，即只有前三个变量是活跃的，犡＝（犡１，…，犡狆）
Ｔ产

生于均值为０，协方差矩阵为Σ的多元正态分布，ε服

从犖（０，１）。另外为进一步获得重尾预测变量，我们类

似于Ｌａｉ等
［１３］的设置，替换犡１和犡３为服从自由度为

３的狋分布产生的随机样本，替换犡２为服从狋（３）＋１

分布产生的随机样本，核函数与实例１相同。在此情形

下，我们设置（θ１，θ２，θ狆）＝（１，０．３，０．１）和（３，－０．５，２）得

到约２０％和４０％的缺失率，选取（狀，狆）＝（１００，１０００）和

（２００，２０００），模拟结果如表３和４所示。

从表３和４可以看出，ＩＤＣ方法对非线性关系的检

测能力要明显优于ＩＴＭ和ＩＰＷ方法。这是由于不同

于ＩＴＭ和ＩＰＷ筛选指标的线性表达形式，ＩＤＣ基于稳

健距离相关指标，更适用于非线性模型的特征筛选。

而且随着样本量的增大，方法的表现有明显改善。

表２　线性模型中最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝２００，狆＝２０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

狀＝２００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ４．００ ４．００ ４．５０ ２５．５０ ５６４．００ ４．００ ４．００ ５．００ ２７．７５ ３３７．３０

ＩＴＭ ４．００ １６．２５ ４４７．５０１４４９．２５１９５６．１５ ４．００ １６．５０ ３６８．００ ７８９．７５ ９８２．１０

ＩＰＷ ４．００ ２０．７５ ３０３．００１３３０．５０１９２６．５５ ４．００ ２３．７５ ３０２．５０ ８１１．００ ９９２．００

０．４ ＩＤＣ ４．００ ８．００ ５６．００ ５９８．２５１５５３．９５ ４．００ ８．００ ４２．５０ ３６０．５０ ７８３．２０

ＩＴＭ ４．００ ２７．２５ ３４６．５０１２８８．００１９５０．４０ ４．００ ２０．７５ １９４．００ ６８９．７５ ９７２．０５

ＩＰＷ ５．００ ７９．７５ ６４６．００１５６３．７５１９６８．３０ ４．００ ４６．００ ３９３．００ ７９４．５０ ９４８．４０

０ ＦＤＣ ４．００ ４．００ ４．００ ４．００ ５．００ ４．００ ４．００ ４．００ ４．００ ５．００

０．８ ０．２ ＩＤＣ ４．００ ４．００ ５．００ ７．００ ３４２．４０ ４．００ ４．００ ５．００ ９．００ １４９．９０

ＩＴＭ ４．００ ５．００ １０７．００１１３５．７５１９１６．５５ ４．００ ６．００ ８４．５０ ５８７．２５ ９８３．２０

ＩＰＷ ４．００ ５．００ ７９．００ ８５３．２５１９３１．００ ４．００ ６．７５ ５０．５０ ７０１．７５ ９９６．０５

０．４ ＩＤＣ ４．００ ５．００ １３．００ １４１．７５１０４０．１０ ４．００ ５．００ １５．００ １８２．００ ６８２．９０

ＩＴＭ ４．００ ５．００ ９９．００ ９１２．５０１９５６．１０ ４．００ ６．００ ７７．５０ ５５４．００ ９４３．２５

ＩＰＷ ４．００ ７．００ １１８．００ ８８９．００１９０１．２０ ４．００ ７．００ １０８．５０ ６５６．００ ９９５．０５

０ ＦＤＣ ４．００ ４．００ ５．００ ５．００ ６．００ ４．００ ４．００ ５．００ ６．００ ７．００

表３　非线性模型１中单个活跃因子被选中的概率犘狊及所有活跃因子被选中的概率犘犪

Ｔａｂｌｅ３　Ｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ１ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒａｎｄ犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

狀＝２００，狆＝２０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

０．５ ０．２ ＩＤＣ １．０００ ０．９９５ ０．９２０ ０．９１５ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

ＩＴＭ １．０００ １．０００ ０．８５０ ０．８５０ １．０００ １．０００ ０．９９５ ０．９９５

ＩＰＷ １．０００ １．０００ ０．８５５ ０．８５５ １．０００ ０．９９５ ０．９８５ ０．９８５

０．４ ＩＤＣ ０．９９０ ０．９９０ ０．６６５ ０．６５０ １．０００ １．０００ ０．９７５ ０．９７５

ＩＴＭ １．０００ ０．９５０ ０．６００ ０．５７５ １．０００ １．０００ ０．９３０ ０．９３０

ＩＰＷ １．０００ ０．９４５ ０．６１０ ０．５８０ １．０００ ０．９９５ ０．９２０ ０．９１５

０ ＦＤＣ １．０００ １．０００ ０．９４０ ０．９４０ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

０．８ ０．２ ＩＤＣ １．０００ ０．９９５ ０．９０５ ０．９００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

ＩＴＭ １．０００ １．０００ ０．８６０ ０．８６０ １．０００ １．０００ ０．９９０ ０．９９０

ＩＰＷ １．０００ １．０００ ０．８３０ ０．８３０ １．０００ ０．９９５ ０．９８５ ０．９８５

０．４ ＩＤＣ ０．９９０ ０．９９５ ０．６９５ ０．６９０ １．０００ １．０００ ０．９６０ ０．９６０

ＩＴＭ １．０００ ０．９４０ ０．６４５ ０．５９５ １．０００ １．０００ ０．９２５ ０．９２５

ＩＰＷ １．０００ ０．９２５ ０．６４５ ０．６００ １．０００ ０．９９０ ０．８９０ ０．８８０

０ ＦＤＣ １．０００ １．０００ ０．９３５ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

０５１
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表４　非线性模型１中最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ４　Ｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ１ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

狀＝２００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ４．００ ８．００ ３５．１５ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００

ＩＴＭ ３．００ ３．００ ４．００ １１．２５ ８４．３０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ５．００

ＩＰＷ ３．００ ３．００ ４．００ １１．００ ７３．８０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００

０．４ ＩＤＣ ３．００ ４．００ ９．００ ３２．００ １２０．０５ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００ ２３．００

ＩＴＭ ３．００ ５．００ １５．００ ５３．２５ １８３．４０ ３．００ ３．００ ３．００ ７．００ ６７．００

ＩＰＷ ３．００ ４．００ １４．５０ ４３．２５ ２６２．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ８．００ １００．２５

０ ＦＤＣ ３．００ ３．００ ３．００ ５．００ ２６．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００

０．８ ０．２ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ４．００ ９．００ ４６．２５ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００

ＩＴＭ ３．００ ３．００ ４．００ １１．００ ８３．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ６．０５

ＩＰＷ ３．００ ３．００ ３．００ １０．００ ９１．００ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ５．０５

０．４ ＩＤＣ ３．００ ４．００ １０．００ ３２．００ １５８．００ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００ ２４．１０

ＩＴＭ ３．００ ４．００ １２．００ ６０．２５ ２５５．００ ３．００ ３．００ ３．００ ７．００ ５６．０５

ＩＰＷ ３．００ ４．００ １３．００ ７１．５０ ３９１．１５ ３．００ ３．００ ３．００ １０．００ ２０９．８５

０ ＦＤＣ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００ ２６．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００

实例３（非线性模型２）　为了进一步验证方法在非线性

模型上的性能，考虑非线性模型如下：

犢＝
１

２β
１１犡２犐犡１＜０（ ）＋β１２犡２＋β１３犡３（ ）２＋

ｃｏｓβ２１犡１＋β２２犡２＋β２３ｔａｎｈ犡３（ ）＋ε，

其中（β１１，β１２，β１３，β２１，β２２，β２３）＝（０．８，１，１．２，１．６，１．４，

１．２），即只有前三个变量是活跃的，其余设置与实例２

中的设置相同。在此情形下，我们选取样本量狀和协

变量个数狆为（狀，狆）＝（１００，１０００）和（２００，１０００），模

拟结果见表５和６。

表５　非线性模型２中单个活跃因子被选中的概率犘狊及所有活跃因子被选中的概率犘犪

Ｔａｂｌｅ５　Ｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ２ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒａｎｄ犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

狀＝２００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

０．５ ０．２ ＩＤＣ ０．５３５ ０．７７０ ０．６３０ ０．３００ ０．８７０ ０．９８５ ０．９２５ ０．７９５

ＩＴＭ ０．０００ ０．８１０ ０．４８０ ０．０００ ０．００５ ０．９２５ ０．７４０ ０．０００

ＩＰＷ ０．０３５ ０．８１０ ０．５０５ ０．０１５ ０．１６５ ０．９６５ ０．７４０ ０．１４０

０．４ ＩＤＣ ０．７７０ ０．４８５ ０．１３０ ０．０５５ ０．６５５ ０．６９５ ０．５８０ ０．３４０

ＩＴＭ ０．０４０ ０．２４５ ０．１７５ ０．０００ ０．３８５ ０．２４０ ０．４９０ ０．０９０

ＩＰＷ ０．０２０ ０．３１０ ０．１３５ ０．０００ ０．１４０ ０．３１０ ０．４９０ ０．０２５

０ ＦＤＣ ０．８３５ １．０００ ０．３６５ ０．３０５ ０．６９５ １．０００ １．０００ ０．６９５

０．８ ０．２ ＩＤＣ ０．８７５ ０．９３０ ０．２４０ ０．２１０ ０．８６５ ０．９８０ ０．９２５ ０．７９５

ＩＴＭ ０．０００ ０．９１５ ０．２８５ ０．０００ ０．００５ ０．９２５ ０．７２５ ０．００５

ＩＰＷ ０．３２０ ０．９３０ ０．２３５ ０．０８０ ０．１９０ ０．９５０ ０．７４５ ０．１４５

０．４ ＩＤＣ ０．６７５ ０．４４０ ０．１３５ ０．０５０ ０．６４０ ０．７２５ ０．５５０ ０．３２５

ＩＴＭ ０．０４５ ０．２６５ ０．２２０ ０．００５ ０．４１０ ０．２５０ ０．５２０ ０．１０５

ＩＰＷ ０．０１０ ０．２８５ ０．１８０ ０．０００ ０．１２５ ０．３５０ ０．５１０ ０．０４０

０ ＦＤＣ ０．８４５ １．０００ ０．３７５ ０．３３０ ０．７００ １．０００ １．０００ ０．７００

１５１
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表６　非线性模型２中最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ６　Ｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ２ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

狀＝２００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ４．００ １７．７５ ５８．５０ １７５．００ ６３３．６０ ３．００ ３．００ ８．００ ２７．７５ １６８．５５

ＩＴＭ ２１６．０５ ５７６．００ ７６４．５０ ８９７．２５ ９８２．１０ ２０４．９０ ５２６．００ ７３４．００ ８９２．００ ９８２．１０

ＩＰＷ ４５．８５ １５９．００ ３５４．５０ ６１８．７５ ９２６．１０ １４．９５ ７３．７５ ２６８．００ ５８２．２５ ８５８．９５

０．４ ＩＤＣ ２０．００ ９６．５０ ２９４．５０ ５１１．５０ ８８１．１５ ４．００ ２４．００ ７８．５０ ２１０．００ ５３４．５５

ＩＴＭ １１９．９０ ３８９．７５ ５７９．５０ ８２３．５０ ９８２．０５ １８．８５ １２０．７５ ３７３．５０ ７３２．７５ ９４４．２０

ＩＰＷ １６１．００ ３７０．００ ５１７．００ ７２７．５０ ９３４．４０ ６７．７０ ２５２．００ ４４１．５０ ７２０．７５ ９７３．２５

０ ＦＤＣ ３．９５ １５．００ ５９．５０ ２０６．２５ ６３７．１０ ３．００ ４．００ １１．５０ ５３．２５ ３７４．８０

０．８ ０．２ ＩＤＣ ３．９５ ３０．７５ １２４．５０ ３７９．５０ ７９１．５０ ３．００ ３．００ ８．００ ２７．７５ １６８．５５

ＩＴＭ ５３７．００ ７９９．７５ ９２３．００ ９７６．５０１０００．００ ２０４．９０ ５２６．００ ７３４．００ ８９２．００ ９８２．１０

ＩＰＷ １８．８５ １０７．５０ ２９８．００ ５８０．２５ ８９７．２０ １４．９５ ７３．７５ ２６８．００ ５８２．２５ ８５８．９５

０．４ ＩＤＣ ２４．８０ １０２．７５ ２８６．５０ ５８２．５０ ９２８．２０ ４．００ ２４．００ ８３．００ ２３０．２５ ５８７．３０

ＩＴＭ １２２．３０ ３９２．７５ ６４１．５０ ８０５．５０ ９７３．００ １９．９５ １２２．５０ ３２４．００ ６８４．００ ９６４．２０

ＩＰＷ １３９．２５ ３４３．００ ５４７．００ ８０７．００ ９７６．３０ ４４．９０ ２０６．５０ ４３７．００ ６７３．２５ ９４３．２５

０ ＦＤＣ ３．００ １３．７５ ５４．５０ ２０５．５０ ６３９．５５ ３．００ ４．００ １１．００ ５２．２５ ３７５．６０

　　从表５和６可以看出，在更复杂的非线性模型中，

ＩＤＣ对比ＩＴＭ 和ＩＰＷ 两种方法的优势更为明显。

ＩＴＭ和ＩＰＷ两种方法的接近于，即基本不可能选出所

有的活跃预测变量，这可能是由于模型中存在示性函

数及双曲函数，使得非线性关系复杂，变量筛选也变得

更加困难。而且可以看到，随着样本量的增大，ＩＴＭ和

ＩＰＷ两种方法并没有明显的改善。

实例４（双响应模型）　考虑双响应变量模型如下：

犢１＝β１１犡
２
１犐犡２＜０（ ）＋β１２犡２＋β１３犡

３
３＋ε，

犢２＝β２１犡１＋β２２｜犡２｜＋β２３ｔａｎｈ犡
２
３＋ε。

其中β１＝（β１１，β１２，β１３，０，…，０）＝（１，０．８，０．６，０，…，

０）Ｔ∈犚狆，β２＝（β２１，β２２，β２３，０，…，０）＝（１，１．５，２，０，…，

０）Ｔ∈犚狆，即只有前三个变量是活跃的，其余设置与实

例２中的设置相同。另外，我们对ＩＴＭ方法中的筛选

指标采取类似于文献［１３］中公式（７）的二范数处理方

式，使其适用于双响应模型的筛选指标计算。在此情

形下，我们选取样本量狀和协变量个数狆为（狀，狆）＝

（１００，１０００）和（２００，１０００），模拟结果见表７和８。

表７　双响应模型中单个活跃因子被选中的概率犘狊及所有活跃因子被选中的概率犘犪

Ｔａｂｌｅ７　Ｉｎｂｉｖａｒｉａｔｅｒｅｓｐｏｎｓｅｍｏｄｅｌｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒａｎｄ犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

狀＝２００，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘犪

０．５ ０．２ ＩＤＣ ０．９１５ ０．９９０ ０．９４０ ０．８４５ １．０００ １．０００ ０．９８５ ０．９８５

ＩＴＭ ０．３９５ ０．３７０ ０．７５０ ０．２３５ ０．４６０ ０．４７０ ０．８３５ ０．３７０

ＩＰＷ ０．９７５ ０．９６５ ０．８７５ ０．８２０ １．０００ １．０００ ０．９７５ ０．９７５

０．４ ＩＤＣ ０．８５５ ０．９９０ ０．９１５ ０．７７５ ０．９９５ １．０００ ０．９５５ ０．９５５

ＩＴＭ ０．６０５ ０．０５０ ０．６４５ ０．０５０ ０．６００ ０．１６５ ０．７５０ ０．１１５

ＩＰＷ ０．９６５ ０．２０５ ０．８６０ ０．１８０ ０．９８０ ０．５７５ ０．９７０ ０．５６５

０ ＦＤＣ １．０００ ０．９９５ ０．９８５ ０．９８０ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

０．８ ０．２ ＩＤＣ ０．９０５ ０．９９０ ０．９４５ ０．８４０ １．０００ １．０００ ０．９８５ ０．９８５

ＩＴＭ ０．４１０ ０．３８５ ０．７４０ ０．２６５ ０．４４５ ０．４２５ ０．８２０ ０．３３０

ＩＰＷ ０．９７５ ０．９６５ ０．８８０ ０．８２５ １．０００ １．０００ ０．９８０ ０．９８０

０．４ ＩＤＣ ０．８４５ ０．９９５ ０．９１０ ０．７５５ １．０００ １．０００ ０．９５５ ０．９５５

ＩＴＭ ０．６２５ ０．０９５ ０．６６０ ０．０７０ ０．５９０ ０．１４０ ０．７９０ ０．１１５

ＩＰＷ ０．９７０ ０．２５５ ０．８３０ ０．２１５ ０．９４５ ０．５２５ ０．９５５ ０．５００

０ ＦＤＣ １．０００ ０．９９５ ０．９９０ ０．９８５ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
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表８　双响应模型中最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ８　Ｉｎｂｉｖａｒｉａｔｅｒｅｓｐｏｎｓｅｍｏｄｅｌｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝１００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

狀＝２００，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ４．００ １２．００ ７５．１５ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ８．０５

ＩＴＭ ３．００ ２６．００ ２３３．００ ５７０．５０ ９４１．３０ ３．００ ８．００ １６１．５０ ４７６．７５ ８６２．２０

ＩＰＷ ３．００ ３．００ ４．００ １２．００ １０３．２５ ３．００ ３．００ ３．００ ４．００ ２１．１０

０．４ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ６．００ １７．００ １３７．７５ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ １６．０５

ＩＴＭ ２１．９０ ２１０．２５ ５０３．００ ７６１．００ ９７０．１０ １１．９５ １３９．７５ ３６９．５０ ６６９．００ ９４４．１５

ＩＰＷ ４．００ ３１．００ １２３．５０ ３２４．２５ ６９５．３０ ３．００ ８．００ ３０．００ １０７．５０ ４７５．５５

０ ＦＤＣ ３．０ ３．００ ３．００ ３．００ ８．０５ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００

０．８ ０．２ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ４．００ １１．２５ ７７．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ９．０５

ＩＴＭ ３．００ １９．７５ ２４３．００ ５９７．２５ ９５２．１５ ３．００ ９．００ １６６．００ ４９４．５０ ８６０．５０

ＩＰＷ ３．００ ３．００ ４．００ １４．００ ７１．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ １８．０５

０．４ ＩＤＣ ３．００ ３．００ ６．００ １９．２５ １６４．２０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ２５．１５

ＩＴＭ １２．８５ １７４．５０ ４７２．００ ７７５．２５ ９７３．２５ ９．９０ １１８．７５ ３６４．００ ６２３．２５ ９５０．３５

ＩＰＷ ４．００ ３２．７５ １３２．５０ ３９８．２５ ７８０．４５ ３．００ ７．００ ３７．５０ １４４．２５ ５８８．３０

０ ＦＤＣ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ９．１０ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００ ３．００

　　从表７和８可以看出，在多响应变量的非线性模型

中，对比ＩＴＭ和ＩＰＷ两种方法，当缺失率提高时，插补

技术较于逆概率加权方法表现较好，且在一定程度上

也说明了ＩＤＣ方法的指标对于复杂模型更具稳健性。

除了上述模拟，我们还验证了方法在小样本下的

表现。在实例１的模型设置下，我们考虑了（狀，狆）＝

（５０，５００）和（狀，狆）＝（５０，１０００）两种情况，模拟结果见

表９和１０。从中可以看出各种变量筛选方法的表现趋

势与大样本结果大致相同。

另外，在实例１线性模型（狀，狆）＝（１００，１０００）的

情况下，我们增加模拟了基于多重插补［１９］的ＩＤＣ方

法，其中多重插补方法选取为１０重插补（ＭＩ１０ＤＣ），从

结果可以看出，ＩＤＣ和 ＭＩ１０ＤＣ方法都优于ＩＰＷ 和

ＩＴＭ方法，这说明稳健距离相关的指标优势。但

ＭＩ１０ＤＣ方法在犘犪 上表现劣于ＩＤＣ方法，结合结果

来看，可能是由于犡３重尾分布对多重插补的抽样过程

产生了影响。模拟结果见表１１。

表９　在小样本的线性模型中单个活跃因子被选中的概率犘狊及所有活跃因子被选中的概率犘犪

Ｔａｂｌｅ９　Ｉｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｏｆｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒａｎｄ犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝５０，狆＝５００

犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘犪

狀＝５０，狆＝１０００

犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘犪

０．５ ０．２ ＩＤＣ ０．４０５ ０．５３５ ０．５９５ ０．５２５ ０．１５０ ０．３３０ ０．４９５ ０．４５５ ０．４１５ ０．０６５

ＩＴＭ ０．２４５ ０．３５０ ０．４５０ ０．３５５ ０．１２０ ０．２００ ０．２５５ ０．３６０ ０．２３５ ０．０６０

ＩＰＷ ０．２５５ ０．３８０ ０．５６０ ０．３８０ ０．０７５ ０．１９５ ０．２９５ ０．４１５ ０．２９０ ０．０３５

０ ＦＤＣ ０．６２０ ０．７５０ ０．８０５ ０．７２５ ０．３６５ ０．４５５ ０．６６０ ０．７２０ ０．６１０ ０．１７０

０．８ ０．２ ＩＤＣ ０．６８５ ０．７７０ ０．４８０ ０．７４０ ０．２７０ ０．６９０ ０．７９５ ０．３８５ ０．７１５ ０．２３０

ＩＴＭ ０．４１５ ０．４７０ ０．４１５ ０．４６０ ０．２０５ ０．４３５ ０．５００ ０．３７５ ０．４３５ ０．１６０

ＩＰＷ ０．４８０ ０．５８５ ０．５１５ ０．５１５ ０．２０５ ０．４８５ ０．５５５ ０．３９０ ０．４８０ ０．１４０

０ ＦＤＣ ０．８７０ ０．９３５ ０．７６５ ０．９０５ ０．６３０ ０．８５５ ０．９００ ０．６６０ ０．９１０ ０．５４５
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表１０　在小样本的线性模型中最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ１０　Ｉｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｏｆｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ

狀＝５０，狆＝５００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

狀＝５０，狆＝１０００

５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ５．９５ ２４．２５ ８３．５０ ２１６．２５ ４０２．７０ １１．９５ ５６．７５ １７２．００ ４８５．２５ ７７７．５０

ＩＴＭ ６．９５ ３７．００ ２０１．００ ４１０．５０ ４９５．１０ ９．００ １３３．７５ ５０４．５０ ８８７．７５ ９９２．００

ＩＰＷ ７．００ ５０．５０ ２１０．５０ ３８９．５０ ４７９．１０ １６．９０ １６２．５０ ４８６．００ ８４２．５０ ９８０．１５

０ ＦＤＣ ４．００ ８．７５ ２８．００ ７５．２５ ３４７．４０ ５．００ １９．７５ ５９．５０ ２１３．７５ ６１５．００

０．８ ０．２ ＩＤＣ ４．９５ １１．００ ３４．５０ １０５．２５ ３８６．０５ ５．９５ １５．５０ ４５．００ １９３．２５ ６７８．１５

ＩＴＭ ４．９５ １７．００ ８７．００ ３６３．００ ４９７．１０ ５．９５ ２２．７５ １４７．５０ ７７７．００ ９８３．１０

ＩＰＷ ５．００ １８．７５ ８９．００ ２８５．２５ ４７０．００ ７．００ ３０．００ １６７．５０ ７１０．７５ ９７２．４５

０ ＦＤＣ ４．００ ５．００ ８．００ ２９．２５ １９６．３５ ４．００ ５．００ １０．５０ ４３．５０ ３３４．１５

表１１　在线性模型中单个活跃因子被选中的概率犘狊，所有活跃因子被选中的概率犘犪 及最小模型数犛的各分位数

Ｔａｂｌｅ１１　Ｉｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ犘狊ｆｏｒｅａｃｈａｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒ，犘犪ｆｏｒａｌｌａｃｔｉｖｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓａｎｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｌｅｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍｏｄｅｌｓｉｚｅ犛

ρ
缺失率

Ｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｅ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ
犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘犪 ５％ ２５％ ５０％ ７５％ ９５％

０．５ ０．２ ＩＤＣ ０．６２０ ０．７７０ ０．７４５ ０．７４５ ０．４３０ ４．００ ８．００ ２９．５０ １７１．００ ６５０．９０

ＭＩ１０ＤＣ ０．８６５ ０．８３５ ０．５１５ ０．５１０ ０．３２０ ４．９５ １５．７５ ５７．００ ２０２．５０ ６１０．１０

ＩＴＭ ０．３１０ ０．３７０ ０．４４０ ０．３７０ ０．１８０ ５．００ ６９．５０ ４１２．５０ ８１７．００ ９８６．１０

ＩＰＷ ０．３６５ ０．４７５ ０．５４５ ０．４４０ ０．１５５ ５．００ ５０．７５ ４２９．００ ８３２．５０ ９７８．２０

０ ＦＤＣ ０．８６０ ０．９４０ ０．９５０ ０．９１０ ０．８０５ ４．００ ４．００ ５．００ １４．００ ２９５．５５

０．８ ０．２ ＩＤＣ ０．８２５ ０．８７５ ０．７２０ ０．８５０ ０．６５５ ４．００ ５．００ ９．５０ ６２．７５ ５４９．２５

ＭＩ１０ＤＣ ０．９５０ ０．９６０ ０．４００ ０．８９０ ０．３９０ ４．００ １０．００ ４５．００ １２７．２５ ４８５．５５

ＩＴＭ ０．５００ ０．５１０ ０．４９０ ０．５１５ ０．３４５ ４．００ ７．００ ２０２．５０ ６８８．７５ ９６８．３０

ＩＰＷ ０．５６０ ０．５８０ ０．５３０ ０．５４０ ０．３５０ ４．００ ７．００ １６６．００ ６８０．２５ ９７５．４０

０ ＦＤＣ ０．９５０ ０．９６５ ０．９１５ ０．９７５ ０．８９５ ４．００ ４．００ ５．００ ７．００ １４２．１０

３　实际案例

我们应用提出的方法来分析微阵列弥漫性大Ｂ细

胞淋巴瘤（ＤＬＢＣＬ）数据，见Ｒｏｓｅｎｗａｌｄ等
［１７］及Ｚｈｕ

等［７］。为了对比，我们也采用ＩＰＷ 方法、ＩＴＭ方法和

ＦＤＣ方法进行分析。ＤＬＢＣＬ数据集共包含２４０例患

者，其中随访期间死亡１３８例。因此，相应的响应变量

由观察到的生存时间和删失指标组成，从每个患者的

ｃＤＮＡ微阵列中获得的狆＝７３９９个基因值是预测因

子。另外，我们将数据划分为包含狀１＝１６０名患者的

训练集和包含狀２＝８０名患者的测试集。由于预测因

子数量狆远大于样本量狀，为拟合原始模型，进行特征

筛选是有必要的。

由于该真实数据中不存在缺失响应，因此我们设

置了一个类似于第２节的缺失机制。利用ＦＤＣ方法，

我们通过排序ω
︿
犽 得到前三个最大值为ω

︿
５７７８，ω︿４１３１，

ω
︿
５７７７从而我们设置缺失机制的协变量为犡δ＝（犡５７７８，

犡４１３１，犡５７７７）Ｔ。我们建立逻辑回归模型犘（δ＝１｜犡δ，

θ０）＝ｅｘｐ（θ０犡δ）／（１＋ｅｘｐ（θ０犡δ）），其中θ０＝（１，３，

１）Ｔ，可得到响应缺失率约４０％。

为进一步研究各种方法的表现，我们首先在训练

集中分别利用ＩＤＣ、ＩＴＭ、ＩＰＷ和ＦＤＣ方法筛选基因

并拟合Ｃｏｘ比例风险模型。然后，在测试集评估各种

方法的预测表现，计算测试集的风险得分，将其分为低

风险组和高风险组，其中，区分值是由训练集中估计得

分的中值得到的。图１展示了四种方法下两个风险组

病人的生存曲线的ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ估计
［２１］。

从图１我们可以看出，在 ＭＡＲ情况下，运用ＩＤＣ
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方法的曲线分离得最好，且其对数秩检验产生的狆值

为０．００１２，而ＩＰＷ方法和ＩＴＭ方法对应的狆值分别

为０．０３７９和０．２６１２。在完整数据集的情况下，ＦＤＣ

方法的狆值为０．０３９８。

（虚线代表高风险组，实线代表低风险组。Ｔｈｅｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅｉｓｈｉｇｈｒｉｓｋｇｒｏｕｐ，ａｎｄｔｈｅｓｏｌｉｄｌｉｎｅｉｓｌｏｗｒｉｓｋｇｒｏｕｐ．）

图１　测试集中两个风险组对应生存曲线的ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ估计

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｓｕｒｖｉｖａｌｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｗｏｒｉｓｋｇｒｏｕｐｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｄａｔａ

４　结语

本文提出了一种新的特征筛选程序（ＩＤＣ），首先通

过插补技术，补全缺失响应变量值，再构造插补响应变

量与协变量分布函数之间的距离相关系数，作为筛选

指标。与传统的参数方法相比，所提出的非参数方法

在稳健性、可扩展性和非线性重要变量检测能力方面

具有一定的优势。本文提出的ＩＤＣ方法基于插补技术

创建了一个完整的数据集，便于使用标准的完整数据

算法。相比于逆概率加权方法，由于一次插补只为每

个具有缺失值的变量创建一个伪观察，因此其影响远

小于基于缺失概率的逆概率加权方法的特征筛选程

序，即我们的方法仅依赖于插补，减少了极端缺失概率

的不利影响。通过数值模拟和实例可以看出，ＩＤＣ方

法较于对比方法在应用上具有一定的优势，但在确定

筛选理论性质方面，基于稳健距离相关发展缺失响应

变量的插补方法具有一定的难度，这也启发我们进一

步改进筛选指标，优化处理缺失响应数据的超高维筛

选方法。
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