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摘要：基于网络便利调查、大数据平台的数据收集方式，在实践中得到了广泛的发展，但获得的样本本质

上均是非概率样本。利用非概率样本推断目标总体特征面临着潜在的偏差，如涵盖偏差、自我选择偏差等。

近年来，对融合概率调查和非概率调查的数据资源，以估计有限总体特征问题的讨论较多，但依然存在较多

问题。在已有研究的基础上，对非概率样本和概率样本均测量了辅助变量，但只有非概率样本测量了研究变

量的背景下，介绍基于倾向得分框架的权数构造方法；在倾向得分核匹配方法的基础上，提出了基于融合概

率和非概率样本协变量平衡的核函数带宽选择方法，为非概率样本构造倾向得分核匹配权数。模拟结果显

示基于倾向得分核匹配的方法能够显著降低非概率样本的偏差，提出的融合样本协变量平衡的带宽方法能

够有效减少估计量的相对偏差、绝对相对偏差和标准差。
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一、引 言

随着互联网、大数据技术的发展，基于互联网的非概率抽样调查、网络爬虫的数据收集方式在社会科学
研究中得到了广泛的应用与发展。然而这些方式收集到的样本本质上是非概率样本。与概率抽样调查相
比，研究人员虽可以快速、低成本的方式获得样本量较大的非概率样本，但由于非概率样本的入样机制未知，

利用其对目标总体进行统计推断，将面临潜在的涵盖偏差、自我选择偏差等［１－２］。传统的权数调整方法，如事
后分层、校准、迭代调整等，无法有效减少非概率网络样本的偏差，当调整变量选择不当时，甚至会显著增加
加权估计的方差［３］。近些年来，国内外学术界基于整合概率样本和非概率样本以对总体特征进行统计推断
的探讨逐渐增加［３－８］。

整合概率样本和非概率样本对目标总体特征推断时，概率样本可是现存的、高质量的概率样本，也可是
与非概率网络调查同期执行的小规模概率调查获取的样本。非概率样本主要是网络候选者数据库调查、自
我选择调查、应答者驱动调查等网络便利调查获取的调查样本［８］，或者是大数据平台上的数据资源。目前，
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对概率－非概率样本的融合推断的研究主要可以分为两种情形：一是概率样本和非概率样本同时测量辅助变
量和研究变量，如金勇进和刘晓宇讨论的线上、线下调查样本的融合推断［８］，王俊和刘展讨论的概率－非概率
混合样本的推断［９］；二是概率样本仅测量辅助变量，非概率样本同时测量辅助变量和研究变量，如Ｖａｌｌｉａｎｔ
和Ｄｅｖｅｒ、金勇进和刘展等讨论的网络志愿者样本库调查［１０－１１］。实践中，由于研究经费的限制，多数研究人
员或机构无法同时开展非概率调查和概率抽样调查。此时，能使用的概率样本通常是仅包含辅助变量的外
部大型概率调查样本，或者非常小规模的概率调查样本。因此，第二类情形的应用相对较为普遍。本文以该
情形为背景，讨论如何基于概率样本为非概率样本构造权数，以减少估计总体特征时的潜在偏差。

二、基于倾向得分框架的权数构造方法

在概率样本仅测量辅助变量、非概率样本同时测量辅助变量和研究变量的情形下，基于倾向得分框架的
推断方法应用较为广泛。该框架将概率样本作为参照样本，为非概率样本构造一套权数，从而减少非概率样
本的代表性偏差，其中讨论较多的方法为逆倾向得分权数、倾向得分分组加权权数、倾向得分匹配权数。为
方便讨论，令参照样本记为ｓｒｅｆ，样本量为ｎｒｅｆ，样本单元的权重为｛ｄｒｉ，ｉ∈ｓｒｅｆ}。非概率样本记为ｓｎｐ，样本量为

ｎｎｐ。参照样本和非概率样本合并样本表示为ｓ＝｛ｓｒｅｆ，ｓｎｐ}，Ｉｉ＝１表示合并后样本ｓ中的单元ｉ为非概率样
本ｓｎｐ中的单元，Ｉｉ＝０表示合并后样本中的单元ｉ为参照样本中的单元。合并后的样本权重为｛ｄｒ，ｄ}，其中

ｄｒ为概率样本的权重，ｄ为非概率样本的权重，假定ｄ＝１。
（一）逆倾向得分权数
逆倾向得分权数加权法在国内外文献中被称为伪随机推断法、伪设计推断法［８，１１－１２］。在该方法中，倾向

得分解释为控制协变量后，总体单元参与非概率调查的概率［１３］。由于非概率样本的入样概率未知，通常将
概率样本作为参照样本，使用Ｖａｌｌｉａｎｔ和Ｄｅｖｅｒ提出的加权逻辑回归法估计倾向得分［１０］。假定估计出的非
概率样本ｓｎｐ的倾向得分为｛�ｅｉ，ｉ∈ｓｎｐ}，则对于任一单元ｉ∈ｓｎｐ，其逆倾向得分权数为ｗｉ＝１／�ｅｉ。总体的逆倾
向得分加权（ＩＰＷ）估计量表示为：

�ｙＩＰＷ ＝ １

∑ｉ∈ｓｎｐ
ｗｉ∑ｉ∈ｓｎｐ

ｗｉｙｉ （１）

（二）倾向得分分组权数
为了降低ＩＰＷ估计量方差较大的情况，Ｌｅｅ和Ｖａｌｌｉａｎｔ提出了基于倾向得分的分组逆加权估计量［１４］。

该方法首先根据估计出的倾向得分大小将所有非概率样本单元进行排序，并根据分位数将非概率样本分为

Ｋ 组，实践中通常分为５组［１１］。然后计算各组内倾向得分的平均值�ｅ
－
ｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）。此时，各组内的样

本单元权数为ｗｋｉ＝１／�ｅ
－
ｋ，（ｋ＝１，２，…，Ｋ）。分组加权估计量则表示为：

�ｙＧＩＷ ＝ １

∑
Ｋ

ｋ＝１∑ｉ∈ｓｋ
ｗｋｉ∑

Ｋ

ｋ＝１∑ｉ∈ｓｋ
ｗｋｉｙｋｉ （２）

（三）最近邻倾向得分匹配权数
倾向得分最近邻匹配权数法使得非概率样本和概率样本在样本结构上尽可能保持一致，本质上是基于

最近邻方法利用非概率样本为概率样本的研究变量进行插补，进而利用概率样本的插补值对总体特征进行
统计推断。目前非概率样本的统计推断中对基于倾向得分的最近邻匹配权数法讨论较少，金勇进和刘晓宇、

Ｌｉｕ和Ｖａｌｌｉａｎｔ对该方法进行了讨论［８，１５］。假定基于合并后样本估计出的倾向得分为｛�ｅｉ，ｉ∈ｓｎｐ∪ｓｒｅｆ}，则参
照样本中单元ｉ的未观测值ｙｉ的ｋ最近邻倾向得分匹配（ｋＮＮＭ）估计为：

�ｙｉ＝ １ｋ∑ｊ∈ｋＮＮ（ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ），ｕ∈ｓ
ｎｐ，ｕ≠ｉ）ｙｊ （３）

其中，ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ）为以倾向得分衡量的参照样本中单元ｉ和非概率样本中单元ｕ之间的距离，距离函数ｄ（·）
可以选择绝对距离、平方距离等；ｋＮＮ（ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ），ｕ∈ｓｎｐ，ｕ≠ｉ）表示以估计出的倾向得分为衡量对象，离参照
样本单元ｉ最近的ｋ个非概率样本单元的集合。

将离参照样本中单元ｉ最近的ｋ个非概率样本单元观测值的平均值作为参照样本中单元ｉ的插补，则

基于倾向得分的ｋ最近邻匹配估计量�ＹｋＮＮＭ 表示为：

４
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�ＹｋＮＮＭ ＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆｗｉ

∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｄｒｉ�ｙｉ ＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆｗｉ

∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｄｒｉ １ｋ∑ｊ∈ｋＮＮ（ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ），ｕ∈ｓ

ｎｐ）ｙｊ

＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆｗｉ

∑ｊ∈ｓｎｐ∑ｉ∈ｓｒｅｆ
１
ｋｄ

ｒ
ｉＩ（ｊ∈ｋＮＮ（ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ），ｕ∈ｓｎｐ））ｙｊ （４）

令ｗｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｄｒｉ １ｋＩ

（ｊ∈ｋＮＮ（ｄ（�ｅｉ，�ｅｕ），ｕ∈ｓｎｐ）），则有：

�ＹｋＮＮＭ ＝ １

∑ｉ∈ｓｎｐｗｊ

∑ｉ∈ｓｎｐ
ｗｊｙｊ （５）

从式（５）可见，�ＹｋＮＮＭ可表示为非概率样本单元的线性加权的形式，ｗｊ 为非概率样本中单元ｊ的ｋ最近

邻匹配权数。易证∑ｊ∈ｓｎｐ
ｗｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ。

（四）方法评述
使用ＩＰＷ 时，如何解释估计的倾向得分十分重要，直接决定了ＩＰＷ 估计量外推的总体范围。Ｖａｌｌｉａｎｔ

和Ｄｅｖｅｒ提出的加权逻辑回归，实质是将参照样本作为目标总体抽样框的估计，估计的倾向得分解释为参照
样本估计的总体中单元参加非概率调查的概率［１０］。若基于无加权逻辑回归估计倾向得分，估计的倾向得分
解释为合并后样本中的单元参加非概率调查的概率Ｐ（ｉ∈ｓｎｐ│ｘ，ｓ＝ｓｎｐ∪ｓｒｅｆ}。此时，若合并后样本ｓ不能
看成来自于总体的简单随机样本，逆倾向得分权数只能将非概率样本还原至合并后样本ｓ，而不能外推至更
大的总体［１０］。国内外学者讨论了利用倾向得分为非概率样本构造逆倾向得分权数的方法，模拟研究均显
示，当模型指定正确的时候，逆倾向得分权重能够显著减少非概率网络样本的偏差［１６－１８］。然而，Ａｕｓｔｉｎ通过
模拟研究表明，当总体规模较大，且非概率网络样本单元抽样比较小时，基于加权逻辑回归估计出的倾向得
分容易出现较小，甚至几乎为零的情况，进而导致逆倾向得分加权（ＩＰＷ）估计量的方差较大，甚至无法使用
的情形［１９］。此外，逆倾向得分加权估计量的效果对倾向得分模型的设定误差较为敏感，当倾向得分模型设
定不当时，逆倾向得分加权估计量无法有效减少非概率样本的偏差。虽然基于倾向得分分组的方法能够降
低极端逆倾向得分权数的影响和模型设定误差的影响［２０］，但对减少估计量的偏差是有限度的。虽该方法估
计量的方差较小，但其９５％置信区间包含真值的比例较低［１０］，本文不再列出模拟结果讨论。

相比较于ＩＰＷ估计量和倾向得分分组加权估计量，倾向得分匹配方法受模型指定误差的影响相对较
小。在倾向得分最近邻匹配权数中，最近邻个数ｋ的选择对匹配权数加权估计量的结果影响较大，若ｋ的选
择过小将会导致匹配结果受异常值影响较大，也可能会引起非概率样本单元未完全匹配的情况。Ｗａｎｇ等
提出了基于倾向得分的核匹配权数方法，该方法在基于最近邻匹配的基础上引入了核函数，使得在一对多匹
配过程中，不同距离的非概率样本单元的权重不一样，其本质是利用非概率样本训练非参数回归模型，并利
用该模型对概率样本中未观测的研究变量进行预测，进一步基于预测的结果和概率样本的权数得到总体特
征的加权估计［２０］。在 Ｗａｎｇ等提出的方法基础上，Ｋｅｒｎ等考察了各倾向得分估计方法对倾向得分核匹配
估计量效率的影响，比如逻辑回归、随机树等［２１］。Ｗａｎｇ和Ｋｅｒｎ等在提出的核匹配权数法中未对核函数中
的带宽选择问题进行详细的讨论［２０－２１］。通常情况下，非概率样本和概率样本之间的样本结构存在较大差
异，在非概率样本上训练得到的最优带宽，未必在概率样本上得到较好的预测效果。此外，倾向得分匹配的
本质是使得协变量在概率样本和非概率样本上的分布尽可能保持一致，这为带宽的选择提供一个新的思路。

基于此，本文在倾向得分核匹配权数法的基础上，提出融合样本协变量平衡法估计核函数中带宽，并讨
论该方法的估计量理论性质。进一步，通过模拟研究验证本文提出融合样本协变量平衡法得到的匹配估计
量的效果。最后，对本文的结果进行讨论，并指出实践中需要注意的问题。

三、融合样本协变量平衡的倾向得分核匹配权数

（一）倾向得分核匹配权数

Ｗａｎｇ等提出了倾向得分核匹配方法为非概率样本构造核匹配权数，实质是基于训练出的核回归模型
对概率样本的未观测值进行预测，并基于概率样本的预测值形成总体特征的加权估计［２０］。该方法首先将估
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计的倾向得分作为协变量，并利用非概率样本估计核平滑回归模型�ｍ（�ｅ（ｘ）；ｈ）。假定参照样本中单元ｉ的

ｙｉ的倾向得分核匹配估计表示为�ｍ（�ｅ（ｘｉ））：

�ｍ（π（ｘｉ））＝∑ｊ∈ｓｎｐ

Ｋ ｄ
（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐ
Ｋ ｄ

（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

ｙｊ （６）

则总体均值�Ｙ的倾向得分核匹配（ＫＭ）估计量表示为：

�ｙＫＭ ＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｗｉ∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ�ｍ（π（ｘｉ）） （７）

由于模型�ｍ（�ｅ（ｘ）；ｈ）可表示为非概率样本单元研究变量的线性加权和，即�ｍ（�ｅ（ｘ）；ｈ）＝∑ｊ∈ｓｎｐ
·

ｗｍ（ｈ）ｙｊ。则�ｙＫＭ可表示为非概率样本研究变量的线性加权和形式：

�ｙＫＭ ＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｗｉ∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ∑ｊ∈ｓｎｐ

Ｋ ｄ
（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐ
Ｋ ｄ

（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

ｙｊ

＝ １

∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｗｉ∑ｊ∈ｓｎｐ∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐ
Ｋ ｄ

（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

ｙｊ ＝ １Ｎ∑ｊ∈ｓｎｐ
ｗＫＭ
ｊ ｙｊ （８）

其中ｗＫＭ
ｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｋ∈ｓｎｐ
Ｋ ｄ

（�ｅｉ－�ｅｋ）（ ）ｈ

，为非概率样本中第ｊ个单元的核匹配权数；�Ｎ ＝∑ｊ∈ｓｎｐ
·

ｗＫＭ
ｊ ；ｈ为核函数的带宽，可以通过经验原则（Ｒｕｌｅ　ｏｆ　ｔｈｕｍｂ）或者交叉验证选取［２０］。
倾向得分核匹配中的带宽选择方法包括经验原则法、交叉验证法。交叉验证法基于非概率样本训练和

评估模型，并选择使得交叉验证误差最小的带宽，即在带宽选择时仅使用了非概率样本的信息，造成了概率
样本信息的浪费。Ｗａｎｇ和Ｋｅｒｎ等在讨论倾向得分核匹配方法时，仅基于交叉验证、经验原则等确定带
宽［２０－２１］，即仅使用了非概率样本训练和评估模型。通常来说，非概率样本和概率样本之间的样本结构、变量
分布存在较大差异，使用非概率样本训练得到的最优带宽，虽然能使得基于非概率样本计算出的损失函数值
最小，但无法保证其在概率样本中最小。虽然能够保证选择的带宽使得估计量的偏差和方差在非概率样本
中达到相对最优，但在概率样本中不一定能够达到偏差和方差的最优。因此，需要进一步讨论带宽的选择
问题。

（二）融合样本协变量平衡的带宽选择方法
在因果推断中，倾向得分匹配的一个重要目的是使得控制组和干预组之间的协变量分布尽可能一致。

若选择的协变量和研究变量高度相关，且在控制了这些协变量后总体单元是否参与非概率调查和研究变量
不相关时，该方法能够获得较好的结果。本部分提出基于融合概率－非概率样本协变量平衡的带宽选择方
法。该方法选择使参照样本和加权后非概率样本在协变量上的分布差异尽可能小的带宽，进而得到基于融
合概率－非概率样本协变量平衡的核匹配（ＩＣＢＫＭ）权数。本文提出的融合概率 －非概率样本协变量平衡的
带宽选择法中，带宽的选择并非使得非概率样本的预测误差达到最小，而是使非概率样本协变量的核权数加
权平均和概率样本的协变量的加权均值的差异尽可能最小，即式（９）：

ｍｉｎ
ｈ
（�ｘｐｒｏｂ－�ｘＫＭｎｐ ）（�ｘｐｒｏｂ－�ｘＫＭｎｐ ）Ｔ （９）

其中，�ｘＫＭｎｐ ＝１Ｎ∑ｊ∈ｓｎｐ
ｗＩＣＢＫＭｊ ｘｊ；ｗＩＣＢＫＭｊ 为非概率样本中单元ｊ的基于融合样本协变量平衡的带宽选择方法

得到的核匹配权数，表示为ｗＩＣＢＫＭｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆ
ｄｒｉ

Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐ
Ｋ ｄ

（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

；核函数Ｋ（·）可以选择高斯核等；ｈ

６
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为带宽，根据式（９）进行选择。易证，∑ｊ∈ｓｎｐ
ｗＩＣＢＫＭｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆ

ｄｒｉ，即非概率样本的匹配权数和等于参照样本

的权数和。
此时，基于融合样本协变量平衡的带宽选择方法得到的核匹配权数加权估计量（ＩＣＢＫＭ）表示为：

�ｙＩＣＢＫＭ ＝ １Ｎ∑ｊ∈ｓｎｐ
ｗＩＣＢＫＭｊ ｙｊ （１０）

（三）核匹配权数加权估计量的性质
假定概率样本的权数已校准至和总体规模Ｎ 一致，即式（１０）中�Ｎ＝Ｎ。假定有限总体Ｕ＝｛（Ｙ１，Ｘ１，

ｅ（ｘ１）），（Ｙ２，Ｘ２，ｅ（ｘ２）），…，（ＹＮ，ＸＮ，ｅ（ｘＮ））}，从超总体Ｆ（ｙ，ｘ，ｅ（ｘ））独立生成，有限总体的均值为�Ｙ，超
总体模型中Ｅ（ｙ）＝μ。当控制了协变量Ｘ后，合并样本中的任意一单元ｉ无论属于非概率样本还是概率样
本均与研究变量ｙ不相关，且满足条件（Ｉ）、０＜ｅ（ｘ）－１＜＋∞、ｅ（ｘ）在概率样本和非概率样本之间有足够的
重叠时，可以证明：

Ｅ（ｙ│ｅ（ｘ），ｓｒｅｆ）＝Ｅ（ｙ│ｅ（ｘ），ｓｎｐ）＝Ｅ（ｙ│ｅ（ｘ）） （１１）

此时，当满足如下（Ⅱ）～（Ⅴ）的条件下，易证，当总体规模Ｎ→∞，ｎｒｅｆ→∞，ｎｎｐ→∞时，Ｅ（�ｙＩＣＢＫＭ）
Ｄ
→——
ｒｅｆ

�Ｙ，

Ｄｒｅｆ为参照样本的抽样设计。
（Ⅰ）对任一样本ｉ∈｛ｓｒｅｆ∪ｓｎｐ}，满足
Ｐ（ｉ∈ｓｎｐ│ｘ，ｙ，ｓｒｅｆ∪ｓｎｐ）＝Ｐ（ｉ∈ｓｎｐ│ｘ，ｓｒｅｆ∪ｓｎｐ）

（Ⅱ）核函数Ｋ（μ）满足，∫Ｋ（μ）ｄμ＝１，ｓｕｐμ │Ｋ（μ）│＜∞，以及 ｌｉｍ│μ│＜∞
│μ││Ｋ（μ）│＝０；

（Ⅲ）带宽ｈ＝ｈ（ｎｎｐ），ｈ→０，当ｎｎｐ→∞时，ｈ·ｎｎｐ→∞；
（Ⅳ）研究变量Ｙ 的二阶矩存在，即Ｅ（ｙ２＜∞）；
（Ⅴ）概率样本中任一单元的权重ｄｉ＜α，α∈ＲＲ＋。
（四）基于ｂｏｏｔｓｔｒａｐ的方差估计
由于方差估计相对复杂，本文采取ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法估计各估计量的方差。此时不仅能考虑复杂概率样

本的抽样误差，还能将由于抽样的随机性带来的模型的估计误差考虑进来。假设原参照样本为ｓｒｅｆ，样本单
元的权重为｛ｄｒｉ，ｉ∈ｓｒｅｆ}。非概率样本为ｓｎｐ，样本单元的权重为１。具体估计过程如下：

第一步，从参照样本中根据有放回式简单随机抽样抽取一个样本ｓｒｅｆｂ ，假定再抽样样本量为ｎｒｅｆｂ ；
第二步，从非概率样本中根据有放回式简单随机抽样方法抽取一个简单随机样本ｓｎｐｂ ，再抽样样本量

为ｎｎｐｂ ；
第三步，将概率样本的第ｂ个ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本ｓｒｅｆｂ 和非概率样本的第ｂ个ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本ｓｎｐｂ 合并成一个

样本估计倾向得分ｅ＝Ｐ（ｉ∈ｓｎｐｂ │Ｘ；ｓｒｅｆｂ ∪ｓｎｐｂ ）。则ｓｒｅｆｂ 中第ｉ个单元ｙｉ的核匹配估计为：

�ｍ（�ｅ（ｘｉ））＝
∑ｊ∈ｓｎｐｂ

Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ ｙｊ

∑ｊ∈ｓｎｐｂ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

（１２）

则第ｂ个ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本的核匹配估计量为：

�Ｙ（ｂ）
ＫＭ ＝ １

ｎｒｅｐｐ ∑ｉ∈ｓｒｅｆｂ
�ｍ（�ｅ（ｘｉ））＝ １

ｎｒｅｐｐ ∑ｉ∈ｓｒｅｆｂ

∑ｊ∈ｓｎｐｂ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ ｙｊ

∑ｊ∈ｓｎｐｂ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

＝ １
ｎｒｅｐｎｐ
ｎｒｅｐｎｐ
ｎｒｅｐｐ ∑ｊ∈ｓｎｐｂ∑ｉ∈ｓｒｅｆｂ

Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐｂ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

ｙｊ ＝ １
ｎｒｅｐｎｐ∑ｊ∈ｓｎｐｂ

ｗｂｊｙｊ （１３）

其中，ｗｂｊ ＝∑ｉ∈ｓｒｅｆｂ

Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

∑ｊ∈ｓｎｐｂ
Ｋ ｄ（�ｅｉ－�ｅｊ）（ ）ｈ

。
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第四步，重复第一步至第三部Ｂ次，得到Ｂ次匹配估计量的均值�ｙｋｅｒ和估计量的方差ｖ（�ｙＫＭ）分别为：

�ｙｋｅｒ＝ １Ｂ∑
Ｂ

ｂ＝１
�Ｙ（ｂ）
ＫＭ （１４）

ｖ（�ｙＫＭ）＝ １Ｂ∑
Ｂ

ｂ＝１
（�Ｙ（ｂ）

ＫＭ－�ｙｋｅｒ）２ （１５）

四、模拟研究

由于调查组织者对非概率网络调查理解不够深入，当前已公开的网络调查数据和外部大型社会调查数
据重叠的变量较少，重叠的变量间也不具有可比性，无法直接使用。本部分通过模拟研究，在理想的情况下，
对提出的方法进行评估。

（一）模拟数据说明
模拟研究中的总体Ｕ 包括辅助变量Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４）、用于模拟概率抽样设计的设计变量Ｚ以及

研究变量Ｙ，总体规模为１　０００　０００。Ｘ 由式（１６）生成、设计变量Ｚ由式（１７）生成、研究变量Ｙ 由式（１８）
生成。

Ｘ～Ｎ（μ，Σ），μ＝（４，０，４），Σ＝ｄｉａｇ（４，１，２） （１６）

Ｚ～ｕｎｉｆｏｒｍ（１００，１０　０００） （１７）

ｙ＝－０．０６＋０．９５ｘ１＋０．７ｘ２＋０．２５ｘ３＋０．６５ｘ４＋ε，ε～Ｎ（０，１） （１８）
概率抽样设计为根据设计变量Ｚ的大小成比例的ＰＰＳ抽样，总体任一单元ｉ的包含概率πｓｉ ＝ｎｐ·
Ｚｉ

∑ｊ∈Ｕ
Ｚｊ
，其中ｎｐ 为概率样本的样本量。非概率样本的样本选择机制假定为式（１９）的ｌｏｇｉｔ线性模型：

Ｌｏｇｉｔ（πｎｐｉ ）＝０．１＋ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋ｘ４ （１９）

其中，总体中任一单元参加非概率调查的包含概率为π＊ｉ ＝ｎｎｐ πｎｐｉ

∑ｊ∈Ｕπ
ｎｐ
ｊ

，其中ｎｎｐ为非概率调查的样本量。

（二）模拟过程
概率调查的组织实施费用通常较高，如果概率样本的样本量较大将会导致研究经费的上升，这对大多数

经费有限的研究机构或者个人来说是不可承受的。本部分设置概率样本的样本量ｎｐ＝５００，抽样比为
０．５‰。非概率样本的样本量为ｎｎｐ＝３　０００，抽样为３．３‰。模拟过程具体如下：

第一步，根据设计变量Ｚ大小成比例的ＰＰＳ抽样，从模拟总体中抽取样本量为ｎｐ＝５００的概率样本ｓｐ；
根据式（１９）指定的线性ｌｏｇｉｔ形式选取样本量为ｎｎｐ＝３　０００的非概率样本ｓｎｐ；

第二步，根据概率样本得到总体特征的 ＨＴ估计�ｙｐｒｏｂＨＴ。根据非概率样本得到总体特征的简单均值估
计�ｙｎｐｓｉｍｐ；

第三步，将非概率样本ｓｎｐ和概率样本ｓｐ 合并，利用加权和未加权的ｌｏｇｉｔ回归分别估计样本单元的倾向
得分，分别基于估计出的倾向得分计算总体的ＩＰＷ 估计�ｙｗｔｅｄＩＰＷ和�ｙｕｎｗｔｅｄＩＰＷ 、１最近邻倾向得分匹配权数加权估计

�ｙｗｔｅｄ１ＮＮＭ和�ｙｕｎｗｔｅｄ１ＮＮＭ、１０最近邻倾向得分匹配权数加权估计�ｙｗｔｅｄ１０ＮＮＭ和�ｙｕｎｗｔｅｄ１０ＮＮＭ、基于经验原则选择带宽的核平滑权数
加权估计�ｙｗｔｅｄＫＭ＿ｓｉｖ和�ｙｕｎｗｔｅｄＫＭ＿ｓｉｖ、基于非概率样本训练误差最小选择带宽的核平滑权数加权估计�ｙｗｔｅｄＫＭ＿ｎｐ和�ｙｕｎｗｔｅｄＫＭ＿ｎｐ、本
文提出的基于融合样本协变量平衡带宽选择方法的核平滑权数加权估计�ｙｗｔｅｄＩＣＢＫＭ和�ｙｕｎｗｔｅｄＩＣＢＫＭ，并基于ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
方法计算估计量的标准差。最后，重复上面的两个过程３００次，计算９５％置信区间包含真值比例。

（三）模拟结果分析
通过估计结果的相对偏差、绝对相对偏差、标准差、９５％置信区间包含真值的比例四个指标对基于融合

样本协变量平衡的带宽选择方法的核匹配权数（ＩＣＢＫＭ）加权估计量的效果进行评估，并和ＩＰＷ、１最近邻
匹配权数（１ＮＮＭ）加权估计、１０最近邻匹配权数（１０ＮＮＭ）加权估计、Ｗａｎｇ等讨论的基于经验原则和非概
率样本训练误差最小原则选择的带宽得到的核匹配权数加权估计进行比较［２０］。相对偏差（Ｒ．ｂｉａｓ）、绝对相
对偏差（Ａ．Ｒ．ｂｉａｓ）、标准差（Ｓ．Ｅ）、９５％置信区间包含真值比例（Ｃ．Ｒ．）分别定义为：

Ｒ．ｂｉａｓ＝�ｙ－
�Ｙ
�Ｙ ×１００％ （２０）

８
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Ａ．Ｒ．ｂｉａｓ＝ �ｙ－�Ｙ
�Ｙ ×１００％ （２１）

Ｓ．Ｅ．＝ １
Ｂ－１∑

Ｂ

ｂ＝１
（�ｙｂ－１Ｂ∑

Ｂ

ｂ＝１�ｙｂ）■ ２ （２２）

Ｃ．Ｒ．＝ １Ｂ∑
Ｂ

ｂ＝１Ｉ（�Ｙ∈ ［�ｙｂ±Ｓ．Ｅ．（�ｙｂ）］）×１００％ （２３）

模拟结果（表１）中，概率样本 ＨＴ估计的平均相对偏差为０．０３％，非概率样本简单均值的平均偏差为

－１０．０９％。Ｖａｌｌｉａｎｔ和Ｄｅｖｅｒ提出的基于加权逻辑回归的ＩＰＷ 估计量［１０］、ｋＮＮＭ 加权估计量和ＫＭ加权
估计量均能够明显减少非概率样本中的偏差。从ＩＰＷ 估计的表现上看，基于无加权逻辑回归、加权逻辑回
归得到的ＩＰＷ 估计量的平均相对偏差较大，分别为－８．８５％和－３．８３％，加权逻辑回归的ＩＰＷ 估计量优于
未加权逻辑回归的ＩＰＷ估计量，因此使用ＩＰＷ 估计量时需要注意。各倾向得分匹配权数加权估计量均能
够显著减少非概率样本的偏差，基于无加权逻辑回归估计的倾向得分的匹配权数加权估计量的相对偏差均
小于基于加权逻辑回归估计的倾向得分得到的结果。具体来看，基于加权逻辑回归估计的倾向得分得到的

１ＮＮＭ加权估计量和１０ＮＮＭ加权估计量的相对偏差分别为－１．０２％和－１．０８％，基于无加权逻辑回归估
计的倾向得分得到的１ＮＮＭ加权估计量和１０ＮＮＭ 加权估计量的相对偏差均在１％以内，分别为－０．６０％
和－０．５６％。基于加权逻辑回归得到的倾向得分匹配权数加权估计量的相对偏差的绝对值均大于１％，但
小于２．６０％，优于ＩＰＷ估计量的结果，其中基于经验原则选择带宽的核匹配加权估计量的相对偏差最大，

为－２．５９％，本文提出的融合样本协变量平衡方法选择带宽和基于非概率样本训练误差最小方法选择带宽
得到的核匹配权数加权估计相对偏差分别为－１．６９％和－１．２０％。基于无加权逻辑回归估计的倾向得分得
到的核匹配权数加权估计量相对偏差较小，绝对值均小于１．０５％，其中基于非概率样本训练误差最小选择
带宽方法的偏差为－１．０３％，本文提出的融合样本协变量平衡的带宽选择方法的相对偏差为－０．９９％，基于
经验法则选择的带宽得到的相对偏差最小为－０．６０％。

表１　模拟结果

估计方法 相对偏差（％） 绝对相对偏差（％） 标准差 ９５％置信区间包含真值比例（％）

�ｙｎｏｎ－ｐｒｏｂｓｉｍｐ －１０．０９　 １０．０８　 ０．０３２　８　 ０．００

�ｙｐｒｏｂＨＴ ０．０３　 ２．０６　 ０．０８２　２　 ９４．６７

�ｙｗｔｅｄＩＰＷ －３．８３　 ４．０７　 ０．０７７　５　 ６４．００

�ｙｕｎｗｔｅｄＩＰＷ －８．８５　 ８．８４　 ０．０３１　２　 ０．００

�ｙｗｔｅｄ１ＮＮＭ －１．０２　 ５．３０　 ０．１９０　９　 ９４．００

�ｙｕｎｗｔｅｄ１ＮＮＭ －０．５６　 ４．２５　 ０．１７２　１　 ９７．００

�ｙｗｔｅｄ１０ＮＮＭ －１．０８　 ４．０８　 ０．１４１　５　 ９３．００

�ｙｕｎｗｔｅｄ１０ＮＮＭ －０．６０　 ２．９５　 ０．１１１　６　 ９５．００

�ｙｗｔｅｄＫＭ＿ｎｐ －１．２０　 ３．７７　 ０．１４０　０　 ９３．３３

�ｙｕｎｗｔｅｄＫＭ＿ｎｐ －１．０３　 ３．４４　 ０．１１８　５　 ８８．００

�ｙｗｔｅｄＫＭ＿ｓｉｖ －２．５９　 ３．３４　 ０．０９７　２　 ８５．００

�ｙｕｎｗｔｅｄＫＭ＿ｓｉｖ －０．６０　 ３．５２　 ０．１１７　９　 ９２．００

�ｙｗｔｅｄＩＣＢＫＭ －１．６９　 ３．４９　 ０．１１１　３　 ８７．３３

�ｙｕｎｗｔｅｄＩＣＢＫＭ －０．９９　 ２．８９　 ０．０９５　９　 ９１．６７

从绝对相对偏差（表１和图１）看，概率样本ＨＴ估计的平均绝对相对偏差为２．０６％，非概率样本简单均
值的平均绝对相对偏差为１０．０８％。ＩＰＷ 估计量的平均绝对相对偏差均大于４％，无加权和加权逻辑回归
情形下，ＩＰＷ估计量的平均绝对相对偏差分别为８．８４％和４．０７％，实际应用ＩＰＷ估计量时需要谨慎。除了

１ＮＮＭ加权估计量外，倾向得分核匹配权数加权估计量的绝对相对偏差整体较小，均低于４％，且无加权逻
辑回归得到的匹配权数加权估计量的表现均优于加权逻辑回归得到的结果。无加权逻辑回归估计的倾向得
分情形下，本文提出的融合样本协变量平衡的带宽选择方法得到的核匹配权数加权估计量的平均绝对相对
偏差最小，为２．８９％；其次分别为１０ＮＮＭ加权估计量（２．９５％）和经验原则选择带宽得到的倾向得分匹配
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权数加权估计量（３．３４％）。１ＮＮＭ加权估计量和基于经验原则选择带宽得到的核匹配权数估计量的平均
绝对相对偏差较大，分别为４．２５％和３．５２％。加权逻辑回归倾向得分的情形下，１ＮＮＭ 和１０ＮＮＭ 加权估
计量的绝对相对偏差较高，分别为５．３０％和４．０８％。经验原则选择的带宽得到的匹配估计量、本文提出的
融合样本协变量平衡选择的带宽得到的ＩＣＢＫＭ 加权估计量的绝对相对偏差较小，分别为３．３４％和

３．４９％。整体上看，加权逻辑回归估计的倾向得分构造的ＩＰＷ 估计量的表现优于无加权逻辑回归时的

ＩＰＷ估计量。各倾向得分匹配权数加权估计量中，无加权逻辑回归估计出的倾向得分优于加权逻辑回归估
计出的倾向得分，本文提出的ＩＣＢＫＭ加权估计量的效果在绝对相对偏差上表现相对较好。

图１　绝对相对偏差（％）

从估计量的标准差来看，在基于倾向得分框架的加权估计量中，本文提出的基于无加权逻辑回归估计出
的倾向得分构建的ＩＣＢＫＭ权数加权估计量的标准差最小，为０．０９５　９，其他基于倾向得分匹配权数加权估
计量的标准差均在０．１１左右，基于１ＮＮＭ权数加权估计量的标准差最大，均大于０．１７。从９５％置信区间
包含真值的比例上看，基于ｋＮＮＭ权数加权估计量的９５％置信区间包含比例均在９３％～９７％之间，其他倾
向得分核匹配估计量的置信区间包含真值的比例均在９０％上下，本文提出的基于无加权逻辑回归估计出的
倾向得分构建的ＩＣＢＫＭ估计量的比例为９１．６７％。值得注意的是基于加权和无加权逻辑回归估计出的倾
向得分构建的ＩＰＷ估计量的包含真值的比例相对较小，分别为６４％和０％，可能的原因是在抽样的过程中，

本文对真实的倾向得分进行了标准化，使得倾向得分的和为期望样本量，进而导致估计倾向得分时面临潜在
的模型设定误差，这也从另外一个方面说明，倾向得分模型的设定对ＩＰＷ 估计量的效果有着较大的影响，而
基于倾向得分匹配方法构建的加权估计量受模型设定误差的影响相对较小，因此实际应用过程中，对ＩＰＷ
估计量的使用需要谨慎。

五、结论与建议

本文在非概率样本和概率样本均测量了辅助变量，但仅有非概率样本测量了研究变量的背景下，讨论了
利用概率样本的代表性优势为非概率样本构造匹配权数的方法，包括基于最近邻的倾向得分匹配权数和倾
向得分核匹配权数，并在 Ｗａｎｇ讨论的核匹配权数加权估计量的基础上，提出了基于融合概率样本和非概率
样本协变量平衡的带宽选择方法。模拟研究结果表明，相比较于ＩＰＷ 估计量，基于倾向得分的最近邻匹配
权数加权估计量、基于倾向得分的核匹配估计量受模型指定误差影响相对较小，且能够显著降低非概率样本
估计总体特征的相对偏差、绝对相对偏差。基于最近邻的倾向得分匹配权数加权估计方法虽能够有效降低
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非概率样本的相对偏差、提高９５％置信区间包含真值的比例，但当ｋ较小时，其绝对相对偏差和估计量的标
准差相对较大，实际应用过程中，可以利用本文提出的融合样本协变量平衡的方法通过交叉验证选取最优的

ｋ。基于倾向得分核匹配权数加权估计量能够显著降低非概率样本估计总体时的相对偏差和绝对相对偏差，
基于无加权逻辑回归估计出的倾向得分构建的倾向得分匹配权数加权估计量的效果一致优于加权逻辑回归
得到的结果，其中本文提出基于融合样本协变量平衡的带宽选择方法得到的匹配权数加权估计量的绝对相
对偏差和标准差在核匹配估计量中最小。因此，在倾向得分匹配权数的框架下，基于概率样本为非概率样本
构造匹配权数的方法有较大的实用价值。然而，由于非概率调查设计人员、大数据平台的规划人员对非概率
样本认识的不足，在最初设计调查问卷或者收集的数据信息时，未考虑到与概率样本的变量重叠和可比性的
问题，使得当前多数非概率样本和现存的大型概率调查重合变量较少、重合变量的问题缺乏可比性等，导致
无法有效融合概率和非概率样本对总体特征进行统计推断。因此，增加非概率调查和概率调查之间问卷设
计的协同性，形成非概率调查实践与总体推断的行业规范是未来充分利用和开发非概率样本的基础。
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