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随着社会经济的发展和人们生活方式的转变，慢

性病发病率不断攀升，已成为严重困扰个人、家庭和社

会的焦点问题。在世界范围内，2010 年估计有 3450
万人死于慢性病，较 20 年前有明显的增加［1］。目前我

国慢性病患者已超过 2 亿人，占总人口的 20% 以上，

其中，2012 年我国 18 岁及以上成人高血压、糖尿病、
慢性阻塞性肺病患病率分别为 25． 3%、9． 7%、9． 9%，

各类慢性病患病率居高不下［2］。更为严重的是，慢性

病的病程长，难治愈，严重影响居民的生活质量。除了

慢性病本身，其并发症的防制也耗费大量的资源，给个

人、家庭及社会带来的经济负担已成为一个突出问

题［3］。为了能够更好地预防慢性病，该领域的相关研

究一直倍受关注。近年来，有研究表明慢性病的发生

往往呈现空间聚集性，其发病存在明显的地区差异，说

明疾病的发生发展与地理环境因素紧密相关［4］。而

在慢性病危险因素的研究中，传统回归方法忽略了与

疾病发生息息相关的地理信息［5 － 6］，同时，传统方法往

往基于研究样本相互独立的假定，缺乏分析具有空间

自相关性数据的能力。空间回归方法则可以很好地解

决上述问题，其目的在于探索慢性病的发生与空间相

关变量的关系，并与 GIS ( geographic information sys-
tem) 结合，将结果以可视化的形式呈现。另外，空间

回归可以有效控制空间混杂因素，是慢性病发病因果

关系研究的一种推进。
空间回归方法自 20 世纪 90 年代被广泛应用于健

康相 关 问 题 的 研 究，尤 其 是 研 究 传 染 病 的 影 响 因

素［7 － 9］。随着慢性病成为人类健康的第一大威胁，空

间回归方法也逐步被应用于慢性病的研究，这些方法

可以依据其参数估计的原理归为两类，即基于频率估

计的空间回归模型和基于贝叶斯估计的空间回归模

型，前者主要包括多水平模型、空间自回归模型、地理

加权回归模型，后者包括 BYM 模型( Besag York and
Molliè Model) 和广义结构可加回归模型。本文旨在

梳理空间回归方法在慢性病研究中的应用进展，并比

较各方法的优缺点。

基于频率估计的空间回归模型

1． 多水平模型

多水平模型适用于具有层次结构特征的数据，其

将传统回归方法原来的单一随机误差分解到与数据层

次结构相对应的各水平上，使得该方法比一般线性回

归模型放松了样本相互独立的前提假定。因此，多水

平模型广泛应用于慢性病危险因素的空间研究，它同

时考虑了个体水平和区域水平的危险因素对慢性病发

病的 影 响，具 有 识 别 区 域 水 平 影 响 因 素 效 应 的 能

力［10］。其中，以多水平 logistic 回归模型应用最为广

泛［11 － 14］，如 Yu Xu 等人基于中国非传染病监测系统

开展的糖尿病与居住地、居住地经济水平、社会环境等

区域影响因素的关系研究［12］。同时，在研究单位时

间、单位空间内某种慢性病发病的影响因素时，由于事

件发生概率较小，这类数据往往服从 Poisson 分布，需

要进一步采用多水平 Poisson 回归模型，如 A． Bocqui-
er 等人开展的根据小区域尺度的地理因素对糖尿病治

疗率影响的研究［15］。
然而，基于纵向数据的慢性病危险因素研究在因

果推断 的 研 究 上 更 具 有 说 服 力，为 实 现 这 一 目 的，

Maigeng Zhou 等人应用多水平负二项回归模型，基于

全国代表性数据，首次同时研究时间和空间变量对糖

尿病死亡率的影响［16］。该研究将以往局限于截面数

据的多水平回归模型拓展到了基于纵向数据的应用，

实现了基于时空二维数据的危险因素探索。
2． 空间自回归模型

在分析具有区域与个体两个层次的数据时，多水

平模型可以很好地解决样本间互不独立的问题，但是，

很多流行病学研究，地理区域划分清晰、互相接壤，并

且互相影响，存在较强空间自相关性，需要空间回归的

研究方法将地理空间当成互有联系的整体，以充分描

述和解释空间变量对慢性病的影响。其中，空间自回

归模型( simultaneous autoregressive models，SAＲ) 就是

一种解决空间自相关性的回归模型，它包括含因变量

空间 滞 后 项 的 空 间 滞 后 模 型 ( spatial lag model，
SLM ) 、含误差项空间滞后项的空间误差模型( spatial
error model，SEM ) 及同时含有空间滞后项和误差项空

间滞 后 项 的 空 间 杜 宾 模 型 ( spatial Durbin model，
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SDM ) ［17］。实际研究中，可根据残差是否独立、拉格

朗日乘数和稳健拉格朗日乘数是否有统计学意义、Ｒ2

大小、信息准则量( AIC、SC ) 大小等对模型进行评价

及筛选，最终将模型设定为 SLM、SEM 或 SDM［18］。
SAＲ 模型因此也被用于解决慢性病空间数据存在空

间自相关性的问题［19 － 21］，如基于小尺度区域，Adam
Drewnowski 等人应用 SAＲ 模型研究糖尿病发病率与

社会经济水平和饮食环境变量的关系，该研究很好地

克服了空间自相关的问题，最终为制定以社区为基础

的糖尿病预防控制措施提供依据［19］。
3． 地理加权回归模型

SAＲ 模型考虑了邻近区域因变量互相之间潜在

的影响，但是其回归系数不随空间位置的变化而变化，

因此其本质是一个全局回归模型。而慢性病的发生往

往存在外生性相互作用的效应，即某研究单元的因变

量受邻近单元自变量影响［22］。为了解决这一问题，

Brunsdon 等人于 1998 年提出了地理加权回归模型

( geographically weighted regression，GWＲ) ［23］。GWＲ
的原理是，基于空间研究局部光滑的思想，将数据的空

间结构嵌入回归模型中，使得模型回归参数变为观察

点的地理位置函数［24］。与 OLS 回归全局估计相比，

该模型的优势是，它是一种局部估计模型，可以充分展

现影响因素对疾病发生发展的影响随空间变化的趋

势，因此，GWＲ 模型在慢性病的研究中常用于空间异

质性的诊断，以及探索慢性病的发病和社会人口学、社
会经济学、环境相关变量及食物可及性等因素的关

系［25 － 28］。如 Carlos Siordia 等人利用 GWＲ 模型，研究

社会经济学变量与糖尿病的关系，最终发现某些区域

贫穷和糖尿病之间没有相关关系，推翻了传统研究中

对于贫穷与糖尿病关系的认识［25］。可见，GWＲ 模型

正是利用局部回归系数解释了自变量和因变量之间关

系的空间异质性。Aletta Dijkstra 等人及 Chan 等人更

是分别从预 测 准 确 率 和 模 型 拟 合 优 度 两 个 角 度 对

GWＲ 模型与 OLS 回归进行比较，发现 GWＲ 模型均

优于 OLS 回归［27，29］。
但是 GWＲ 也存在不足，其一，模型源于一般线性

模型，所以不适用于事件发生数较小的慢性病研究; 其

次，GWＲ 模型假设所有研究自变量与因变量之间均

存在空间异质性，而这与实际情况相背离。针对上述

问题，Nakaya 等人对 GWＲ 模型进行了延伸，提出地

理加权泊松回归 ( geographically weighted Poisson re-
gression，GWPＲ) ，以及对 GWPＲ 模型的延伸模型即半

参数地理加权泊松回归( semi-parametric GWPＲ，sGW-
PＲ) ，该模型同时考虑了区域可变回归系数和全局稳

定回归系数两部分［30］。
需要注意的是，无论是 GWＲ 还是 GWPＲ，在建模

过程中都面临两个重要而困难的问题: 空间权函数的

设定和最优宽带的选择。其中，较为普遍的空间权函

数有三种［23］，见表 1。
表 1 空间权重函数比较

名称 函数公式

距离阈值法 Wij =
1 dij ＜ θ
0 dij ＞{ θ

高斯函数法 Wij = exp( － d2ij /θ2 )

bi-square 函数法 Wij =
( 1 － d2ij /θ2 ) 2 dij ＜ θ
0 dij ＞{ θ

dij是点 i 和 j 在空间上的距离，而 θ 是核宽带。距

离阈值法是最简单的空间权函数，但是其空间权重在

距离 θ 点出现突变，与空间的平滑性和渐变性相悖，较

少被使用。而 bi － square 函数法因其计算消耗较小，

往往在大样本分析中优于高斯函数。事实上，相比于

空间权函数的选择，不同宽带对于模型最后的估计结

果影响更大。宽带决定了核区域的大小，所以，较大的

宽带所估计的参数具有较小的空间差异，而较小的宽

带则会带来较大的局部变异，使得参数估计结果的置

信区间变大。对于宽带的选择，目前缺乏统一的标准，

研究者常以最小赤池信息准则( AIC ) 来选择最优宽

带［31］。

基于贝叶斯估计的空间回归模型

由于每一个区域所特有的信息可以当作先验信

息，因此贝叶斯模型具备研究空间问题的能力。同时，

贝叶斯模型可以检验出疾病与危险因素之间是否具有

空间相关效应，进而有选择地估计变量的空间效应，从

而优于前述频率估计方法的空间回归模型。此外，基

于充分利用空间相关的先验信息，贝叶斯模型对于粗

糙的及缺失的数据有更稳定的参数估计［32］。
1． BYM 模型及其拓展

1991 年，Besag York 和 Molliè 等对前人的模型进

行了拓展，将空间结构化与非结构化的异质性放入模

型中，新衍生的模型被 Mollie 称为卷积模型( convolu-
tion model) 。后人为了纪念两位科学家的贡献，将该

模型命名为 BYM 模型［33］。早在 2007 年，BYM 模型

就已 运 用 于 慢 性 病 危 险 因 素 及 发 病 率 估 计 的 研

究［34 － 35］。近年来，在慢性病的空间研究中，为了同时

考虑区域水平和个体水平危险因素的空间相关性，

BYM 分层模型同时纳入固定效应和随机效应来估计

疾病危险因素的影响［36 － 38］。
进一步地，人类多发的几种慢性病往往具有相似

危险因素、相似空间分布规律，这要求研究者在开展慢

性病空间研究时，能够同时纳入多种疾病进行研究，探

索疾病间的相互关系。而上述研究多以一种疾病作为

目标疾病，为弥补这一不足，有研究者基于 BYM 框
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架，应用 多 疾 病 自 回 归 模 型 ( multivariate conditional
autoregressive regression，MCAＲ ) 或 共 同 成 分 模 型

( shared component model，SCM ) ，达到分析两种或多

种疾病空间模式的目的［39 － 42］。值得一提的是，在近年

来的慢性病空间研究中，SCM 受到了越来越多的关

注。该模型的基本思想是，许多慢性病有着共同的危

险因素，从而潜在的风险变异可以被分解成共同的和

特定的风险变异两部分，其中，共同成分反映多种疾病

的共同风险因子，特有成分反映每种疾病特有的随空

间变化的风险因子。Feltbower 等将 SCM 用于研究儿

童急性粒细胞白血病和Ⅰ型糖尿病空间分布的相似

性［39］，Havulinna 等将 SCM 用于缺血性中风与急性心

力衰竭的空间相似性研究［40］。不仅如此，相比于生态

学回归以及 MCAＲ，SCM 估计结果更精确，拟合效果

更优［43］。近年来，对于 SCM 模型的应用有了进一步

发展，该方法逐步聚焦于慢性病发病的性别差异研

究［43 － 44］。总体而言，SCM 的结果不仅直观展现了多

种疾病共有的相对风险，还展示每一种疾病特有的相

对风险，该方法也因此成为病因探索性分析的重要工

具［45］。
但是，BYM 和 SCM 在参数估计过程中均涉及高

维计算，所以在实际应用中常采用马尔科夫链蒙特卡

洛模拟( MCMC) 的方法进行参数估计。进一步地，有

研究者认为参数先验分布的选择是关键，若选择不恰

当的先验信息，可能导致不合理的后验分布结果［46］，

因此，往往需要进行敏感性分析，以确保参数估计结果

的稳定性。常用的先验分布包括，高斯分布、均匀分

布、伽马分布等，近年来研究发现，当研究区域或研究

的组数较少时，非中心 t 分布或半柯西分布是更好的

选择［47］。
2． 广义结构可加回归

在慢性病的研究领域，无论是基于频率估计的空

间回归模型还是 BYM 及其拓展的回归方法都很好地

解决了空间自相关和空间异质性等问题。然而，慢性

病的发生发展除了存在不同空间分布的特点外，在时

间维度上的流行趋势也值得关注。因此，空间研究方

法需要同时具备控制区域自相关性和时间自相关性的

能力。其次，在慢性病发病率预测及危险因素研究中，

仅仅控制空间自相关性还远远不够，研究者期望在控

制空间自相关性时，能够量化这种空间差异，从而揭示

疾病发病风险的空间模式。为了实现上述两个目标，

在广义可加模型( generalized additive models，GAM )

的基础上利用马尔科夫链蒙特卡洛模拟进行贝叶斯推

断的回归方法得到发展，该回归模型被命名为广义结

构可加回归( generalized structured additive regression，

STAＲ) ［48］。STAＲ 可以同时纳入具有非线性随机效

应的时间协变量以及空间协变量，并利用惩罚曲线、马

尔科夫随机场、高斯随机场等方法来拟合协变量的随

机效应［49］。Chien 等人多次将 STAＲ 模型运用于慢性

病的研究中，于 2013 － 2015 年基于美国郡县水平先后

研究乳腺癌病死率的时空特征［50］，美国哮喘发病的时

空差异［51］，PM2． 5 对糖尿病的影响［52］。在上述研究

中，研究者分别运用二阶段样条的惩罚曲线来估计时

间协变量的随机效应，以及马尔科夫随机场来拟合模

型的空间效应，在控制时间相关和空间相关的同时，也

量化了疾病发生风险的时间差异和空间差异。

小 结

近年来，空间回归方法被逐步运用于慢性病发病

率的预测、危险因素探讨、区域分布模式探索等研究。
在不断探索的过程中，空间回归方法也得到长足的发

展。始于多水平模型，放松了经典 OLS 模型样本独立

的假设，使得用于空间研究的数据得到更准确及稳定

的估计; 之后，以 SAＲ 模型及 GWＲ 模型为代表的生

态学回归则充分考虑了空间自相关性和相邻区域的相

互作用，是空间回归研究方法的一大进步。随后，空间

回归方法的发展从基于频率估计转向基于贝叶斯估计

的回归模型的发展。基于贝叶斯估计的方法，从 BYM
到 SCM 等，都很好地克服了空间数据有缺失、较粗糙

等问题，保证了估计结果的稳定。STAＲ 模型同时考

虑时间效应和空间效应，很好地将时间空间结合在一

起，既控制了时间、空间的相关性对模型估计结果的影

响，也量化了疾病发生发展在时空维度上的差异。
总体而言，随着空间统计分析软件的革新、数据采

集空间定位的精细化、空间统计学研究人员水平的提

升，空间回归方法在慢性病研究中的应用也不断发展，

主要趋势有: 第一，加强获取时空维度的数据，开展时

间空间相结合的研究，以便深入理解疾病的病因及个

体与环境的作用机制; 第二，结合健康及流行病学的理

论，进一步探索空间分析中生成空间权重矩阵的方法，

并证实其合理性; 第三，提高数据搜集的精细化，进一

步细化空间分析尺度，基于空间层面开展探索性研究;

最后，不断积累空间数据、时空数据，继续推动空间大

数据、时空大数据的发展。
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在这个过程中不可避免地会有可观测的和不可观测的

混杂因素同处理因素共同对结局变量产生影响。可观

测的混杂因素产生的偏倚已经有较多的手段去处理。
而不可观测的混杂因素，往往是个体异质性，人们通常

对其分布状况是没有先验信息，实验设计和观察期间

也没有办法对其进行有效的控制。在统计过程中直接

估计出来的难度非常大，因此在处理效应的估计中目

前主流的做法是将不可观测的混杂在估计的过程中去

掉。本文采用的处理效应方法在假设个体异质性的离

散程度较大的前提下，对带有不可观测混杂的两值结

局变量的处理效应进行估计具有较好的估计性质，比

较简便可行。
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