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【摘要】　基于健康医疗大数据的观察性研究越来越受到关注，残余混杂的控制与评估是其中亟

须解决的关键问题，本文总结了多中心场景下开展关联分析的残余混杂统计学调整和敏感性分析方

法。基于个体水平数据，可由各分中心使用断点回归等多种方法调整残余混杂，然后加权合并得到效

应估计值；基于 Meta 水平数据，可采用贝叶斯 Meta 分析的方法获得调整后的合并效应值，也可开展残

余混杂的敏感性分析，计算 E 值、p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q )。上述方法应根据适用条件及优缺点进行合理

选择，如利用分中心个体数据进行残余混杂调整，通常要求严格的研究设计，并面临较高的协调成本；

贝叶斯 Meta 分析基于部分强假设；E 值等敏感性分析结果仍需经过专业的判断，以评估残余混杂风险

大小。因此，利用多中心数据库开展观察性关联分析时，残余混杂的控制与评估方法仍待进一步发展

和完善。
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【Abstract】 The observational research based on big data in healthcare has attracted 
increasing attention, with the control and evaluation of residual confounding being the critical issue 
that needs to be solved urgently. This review summarized the methods for statistical adjustment and 
sensitivity analysis of residual confounding in the association analysis with a multicenter database. 
Based on individual-level data, the residual confounding can be adjusted in each subcenter using 
methods such as regression discontinuity design, while the pooled estimate can be obtained as a 
weighted average. Based on the center-level results, the Bayesian Meta-analysis method can adjust 
the pooled estimates. The sensitivity analysis of residual confounding can also be carried out using 
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center-level data to calculate the E-value, p̂ (q ), T̂ ( r, q ) and Ĝ ( r, q). The abovementioned methods 

should be selected reasonably according to the requirements for practical applications, advantages, 
and disadvantages. For example, the use of subcenter individual data for residual confounding 
adjustment usually needs strict study design and frequent coordination; the Bayesian Meta-analysis 
is based on some strong assumptions; the interpretation of the results in the sensitivity analysis, 
such as E-value requires professional judgment to assess the risk of residual confounding. Therefore, 
the methods for controlling and evaluating residual confounding in association analysis based on 
multicenter databases still need further development and improvement.

【Key words】 Multicenter database; Observational study; Residual confounding; 
Statistical method
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真实世界证据在医学领域受到日益广泛的重

视，基于健康医疗大数据的观察性研究逐渐成为热

点。由于观察性研究的研究对象不是随机分组，即

使通过多因素分析调整了部分已知混杂，关联效应

结果仍可能受到未知、未测量或未完全控制的混杂

因素的干扰，即残余混杂［1］。残余混杂的存在是流

行病学因果推断面临的重大挑战之一，既往多项研

究提出了基于单中心、集中式数据库的残余混杂控

制与评估方法［2］。但健康医疗大数据常具有分散

储存、多中心共享的特点，为保护个人隐私和信息

安全，需要在不交换本地样本数据的前提下开展深

度挖掘，这为残余混杂的处理带来更多方法学问

题。本文对多中心数据场景下关联分析的残余混

杂统计学调整或敏感性分析方法进行总结，阐述其

基本原理、优缺点和应用，旨在为我国开展相关研

究提供参考。

一、各分中心调整残余混杂后的加权合并

在多中心关联分析中，可基于文献报道的适用

于单中心的残余混杂控制方法［2］，在每个分中心获

得校正后估计值，然后协调中心通过加权平均的方

式计算总效应，以实现对残余混杂的控制［3］。其中

权重设置可使用倒方差法，即以各分中心效应值标

准误平方的倒数作为权重，Mantel-Haenszel 法和

Peto 比值比法也是合并二分类变量相关效应值的

常用方法。但值得注意的是，应用该分析思路需首

先考虑各中心个体水平数据的可及性，以及不同残

余混杂统计学调整方法的适用性。

以断点回归法为例，其适用场景为存在一个可

观测的连续型变量决定暴露因素的分配，该配置变

量大于某一临界值的个体均接受暴露（或暴露比例

显著增加），小于临界值时均未暴露（或暴露比例显

著降低）。当配置变量 X 由小于临界值增加到大于

临界值时，结局变量 Y 出现跳跃，即结局变量 Y 和

配置变量 X 的线性关系在临界值处存在一个断点，

如果个体在该临界值附近时的其他影响因素无差

别，那么造成结局变量 Y 在临界值处跳跃的唯一原

因就是配置变量所指代的暴露的效应，由此估计暴

露与结局的因果关联。

如浙江省从 2020 年开始为≥70 岁老年人群免

费接种流感疫苗，为评估疫苗保护效果，Liu 等［4］使

用断点回归设计开展了一项观察性研究：将年龄作

为配置变量，以 70 岁为临界值。由于免费接种政

策的执行，宁波市鄞州区 70 岁人群较 69 岁人群的

流感疫苗接种率显著增加，在两者社会人口学特征

相似的前提下，该研究类似于不完全依从的随机对

照试验，69 岁和 70 岁人群住院率和死亡率的差异

可归因于流感疫苗接种的差异。

断点回归法具有因果推断清晰、避免潜在混杂

干扰的优点［5］，但只能解释临界值附近的局部平均

效应，并需满足 2 个关键假设，①连续性：配置变量

在临界值附近是连续的，且与结局变量的函数关系

在临界值附近是连续的；②局部随机性：在临界值

附近的个体是否接受暴露是随机的，潜在的混杂因

素在临界值附近局域内均衡分布。

除断点回归法外，单中心研究的残余混杂控制

方法还包括工具变量、双重差分、多重插补、扰动变

量、本底事件率比校正、高维倾向性评分、经验分布

校正等［6-7］，通常具有严格的研究设计要求。其中，

工具变量法需选择符合条件的变量，指代研究的暴

露因素。通过测量工具变量与暴露因素、工具变量

与研究结局之间的关联，进而推断暴露因素与研究

结局之间的关联。工具变量需满足 3 个关键假设：

①相关性：与研究中的暴露因素相关；②排他性：仅

通 过 暴 露 因 素 影 响 结 局 ；③ 独 立 性 ：与 影 响“ 暴

露-结局”关联的混杂因素无关。双重差分模型需

寻找合适的暴露和对照组，分别对两组在暴露时点

前后的结局进行第一次差分得到两组的变化量，消

除个体不随时间变化的异质性。再对这两组变化
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量进行第二次差分，以消除随时间变化的增量，得

到暴露造成的净效应。该方法的假设条件：①暴露

的实施对对照组不产生任何影响；②研究对象进入

暴露组或对照组是完全随机的，暴露之外的因素对

两组的影响相同；③暴露组和对照组的某些重要特

征分布稳定，不随时间变化。

由于上述方法具有较为苛刻的适用条件，且在

维护数据安全的前提下进行多中心整合存在较高

的协调成本，这对各分中心调整残余混杂后加权合

并构成了一定限制。

二、各分中心未调整残余混杂的模型校正

针对观察性研究中各分中心未控制残余混杂

的情形，有研究提出了基于各分中心暴露效应点估

计值及方差（Meta 水平数据）的模型校正方法，规定

了不同中心的偏倚分布特征，调整得到合并后效应

估计值。如 McCandless［8］提出了一种贝叶斯 Meta
分析方法，基于以下假设：①对于不同研究中心

j ∈ {1，…，k }，均存在一个二分类的残余混杂因素，

与暴露因素无交互作用，且与其他已测量混杂因素

相互独立；②对于 j ∈ {1，…，k }，残余混杂与研究结

局的关联强度 RRj 在对数转换后均服从先验分布

N ( μRR，τ2
RR )，其中超参数（μRR，τRR）由研究者根据外

部信息设定；③对于 j ∈ {1，…，k }，对照组中残余混

杂因素的发生率 p0j，以及暴露组中该残余混杂的发

生 率 p1j，在 logit 转 换 后 分 别 服 从 先 验 分 布

N ( μp0，τ2
p0 )、N ( μp1，τ2

p1 )，超参数 ( μp0，τp0 )、( μp1，τp1 ) 由

研究者根据外部信息设定；④对于 j ∈ {1，…，k }，偏

倚参数（RRj，p1j，p0j）在不同中心相互独立，且与各

中心暴露与结局真实因果效应的对数取值 θj 无关；

⑤对于 j ∈ {1，…，k }，θj 服从先验分布 N ( μ，τ2 )，超

参数 μ 服从超先验分布 N (0，103 )，τ 服从 U (0，103 )。
基于偏倚参数（RRj，p1j，p0j）和分中心未调整残

余混杂时暴露效应估计值的对数取值 αj，可得各中

心调整后估计值的对数取值 βj：

βj ≈ αj - Ω (RRj, p1j, p0j)
其中：

Ω (RRj, p1j, p0j) = log RRj × p1j + (1 - p1j )
RRj × p0j + (1 - p0j )

根据贝叶斯定理，参数后验分布正比于参数先

验分布密度函数与似然函数的乘积，结合偏倚参数

对效应估计进行的算术校正，进一步得到 Meta 分

析的偏倚校正似然和后验。对于 j ∈（1∶k），当给定

偏倚参数（RRj，p1j，p0j），各分中心未调整残余混杂

效应估计值的对数取值 αj 及其标准误 σj，则暴露与

结局因果效应的对数取值 θj 的后验分布为正态分

布，其均值为
τ2 βj + σ2

j μ
σ2

j + τ2 ，即 θj 的先验均值 μ 与各中

心调整残余混杂后效应估计值 βj 的加权平均数。

利用 Metropolis-Hastings 抽样算法对后验分布进行

模拟逼近直至收敛，可计算得到各参数的均值、标

准差、95%CI 和中位数等信息：

|θj RRj, p1j, p0j,αj,σj~N ( τ2 βj + σ2
j μ

σ2
j + τ2 , σ2

j τ2

σ2
j + τ2 )

贝叶斯统计本身考虑了混杂严重程度的不确

定性，已在部分研究得到应用。例如，在一项探索

他汀类药物使用与骨折发生关联的 Meta 分析中，

纳入的 17 项观察性研究校正了年龄、性别、基础性

疾病史等部分协变量，结果提示使用他汀药物对骨

折 发 生 具 有 保 护 作 用（HR=0.73，95%CI：0.62~
0.86），流感疫苗接种等健康保护行为可能是潜在

的混杂因素，尚未纳入考虑，为进一步校正残余混

杂的影响，研究者根据文献报道设置了偏倚参数

（RRj，p1j，p0j），即流感疫苗接种与骨折的关联强度

RRj、未使用他汀类药物人群的疫苗接种率 p0j、使用

他汀类药物人群的疫苗接种率 p1j，参数取值分别为

μRR=-0.62，τRR=0.27，μp0=-0.48，τp0=0.01，μp1=-0.29，

τp1=0.04，使用上述算法进一步验证了他汀类药物

的保护效应（HR=0.75，95%CI：0.63~0.89）［9］。

该方法的局限性：①实际情况可能经常违背部

分强假设，如要求残余混杂为二分类变量，且与其

他混杂因素相互独立；②选择合适的先验分布较为

困难，包括对 ( μRR，τRR )等超参数的设定，先验选择

错误则有可能导致错误的结果。

三、加权合并后残余混杂的敏感性分析

1959 年 Cornfield 等［10］提出运用敏感性分析评

估观察性研究中的混杂偏倚。与回归分析得到调

整后的效应估计值不同，敏感性分析无法真正控制

混杂，但可以回答残余混杂能否全部或者部分解释

研究中观察到的暴露效应，从而验证结果的稳健

性。已有多名学者报道了单中心关联研究中残余

混杂影响的敏感性分析方法［11-13］，其中包括边界因

子法，该方法后续被推广至 Meta 分析［14］，为基于多

中心数据库研究中的残余混杂评估提供了选择。

1. E 值：边界因子法提出了一项关于因果关联

证据（evidence）的测量指标——E 值，主要用于回

答下述问题：一项研究中残余混杂必须有多强才能
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否定目前观察到的暴露与结局之间的关联？E 值

就是当观察到的暴露-结局关联可以全部被残余混

杂解释时，该混杂因素与暴露、结局之间所需的最

小关联强度。如果实际混杂强度小于 E 值所提示

的强度阈值，则主要研究结果不能被残余混杂推翻

为“无关联”。通过评估研究中混杂强度达到 E 值

的可能性大小，该方法可以了解结果的稳健性。

E 值计算方法：假设某研究的二分类暴露因素

与研究结局的实际关联 aRRED=1，残余混杂与暴露

的关联强度为 RREU，残余混杂与结局的关联强度为

RRUD，则 未 调 整 残 余 混 杂 时 暴 露 与 结 局 的 关 联

RRED = RREU × RRUD

RREU + RRUD - 1。 在 RRED 已 知 的 情 况 下

（即研究得到的暴露效应估计值），RREU 与 RRUD 相

等时两者之积最小，此时：

E= RREU = RRUD = RRED + RRED × (RRED - 1)
上式适用于 RRED > 1 时 E 值的计算，当 RRED < 1时

应取倒数代入。研究者还总结了用于多分类结局、

连 续 型 结 局 、生 存 结 局 等 效 应 指 标 的 E 值 计 算

方法［15］。

在实际应用中，如有研究报道减肥手术可减少

2 型 糖 尿 病 患 者 5 年 内 大 血 管 事 件 的 发 生（HR=
0.60，95%CI：0.42~0.86），取效应估计 HR=0.60 计算

E 值为 2.72，取 95%CI 上限（0.86）计算 E 值为 1.60。

这提示如果研究中存在残余混杂，该混杂因素与减

肥手术、大血管事件的关联强度需分别达到 HR=
2.72，效应估计值才能完全被残余混杂解释。在该

研究中，一些强关联的大血管疾病危险因素还包括

高 血 压（HR=1.09，95%CI：0.85~1.41）、血 脂 异 常

（HR=1.88，95%CI：1.34~2.63）和当前吸烟者（HR=
1.48，95%CI：1.17~1.87）。由此推断，研究中存在残

余混杂且关联强度远大于已知危险因素的可能性

较低，结果较为可靠［16］。

在此基础上，研究者将边界因子法扩展至 Meta
分析［14］。对于一项基于多中心数据库的观察性研

究，在加权合并各分中心效应估计值后，E 值可根

据合并效应值进行计算，方法同上。此时 E 值的含

义是为了将合并效应估计推翻为“无关联”，所需各

分中心残余混杂与暴露、结局间的平均关联强度。

E 值的主要优点在于对研究中的残余混杂不

做任何假设，如不需混杂因素为二分类变量等。E值

计算过程简单易行，且适用于 RR、OR、HR 等不同类

型评估指标。但缺点为 E 值通过定义残余混杂与

暴露、结局的关联强度相同来获得，代表所需混杂

的最小关联强度，在实际中该定义可能会被违背。

E 值的解释也需研究人员对取值大小合理性进行

判断。

2. p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q )：在基于多中心数据库

的研究中，研究者还提出了统计量 p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和

Ĝ ( r，q ) 用于残余混杂的敏感性分析，估计方法包括

参数法和非参数法，可借助 R 软件包“EValue”或在

线 计 算 工 具（https：//www. evalue-calculator. com/
Meta/）实现。

在参数法中［14］，设定暴露与结局事件之间真实

效应强度阈值（如 RR=1.1）的对数取值 q，当暴露与

结局之间真实效应值对数取值大于 q 的时候，则认

为暴露与结局事件有足够大的关联关系。p (q ) 表

示在所有研究中心内，暴露与结局之间真实效应值

大于边界值 q 的中心数占比。假设：①对于不同研

究中心 j ∈ (1，…，k )，存在残余混杂时暴露与结局

之 间 的 效 应 估 计 值 为 βc，j，其 对 数 取 值 表 示 为

M c
j ，M c

j 服 从 正 态 分 布 N ( μc，V c )；② 对 于

j ∈ (1，…，k )，暴露与结局之间的真实效应值为 βt，j，

其对数取值表示为 M t
j，M t

j 服从正态分布 N ( μt，V t )；
③ 对 于 j ∈ (1，…，k )，引 入 一 个 偏 倚 因 子 B*

j =
log Bj，B*

j 服从正态分布 N ( μB*，δ2
B* )，且 M t

j +B*
j = M c

j 。

以 ŷ c
R 表示由各中心效应估计值获得的合并效

应值，τ2
c 为各中心间异质性的估计值，可推导出

p (q ) 的一致估计量：

p̂ (q) = 1 - Φ ( q + μB* - ŷc
R

τ2
c - δ2

B* ) , τ2
c > δ2

B*

式中，Φ 为标准正态累积分布函数，在实际应用中

将设定敏感性参数 μB* 和 δ2
B* 不同的取值，计算真实

效应大于边界值的研究中心占比。如果对于较大

的 μB*，仍有很多中心的真实效应大于边界值，这表

明即使残余混杂的影响很大，在绝大部分研究中心

内暴露与结局之间的关联仍然成立。

在上式的基础上，设定一个 p (q ) 的阈值 r，即真

实效应大于边界值的研究中心占比小于 r 时，认为

对于特定的 μB*，没有足够的研究支持暴露与结局

之间具有足够强的关联关系。可进一步推导出使

p (q ) 下 降 至 阈 值 r 以 下 所 需 偏 倚 因 子 T̂ ( r，q ) 的

大小：

T̂ ( r, q) = exp [ Φ-1(1 - r ) τ2
c - q + ŷc

R ]
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基 于 T̂ ( r，q)，参 照 E 值 推 导 过 程 取

RREU = RRUD，可进一步得出使 p (q ) 下降至阈值 r 以

下所需的最小残余混杂强度 Ĝ ( r，q)：
Ĝ ( r, q) = T̂ ( r, q) + [ T̂ ( )r, q ]2 - T̂ ( )r, q

由上可知，参数法需假设偏倚因子在各分中

心间呈对数正态分布。Mathur 和 Vanderweele［17］也

提出了非参数法作为补充，通过设定各分中心同

质 性 的 偏 倚 强 度 ，获 得 p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q ) 的

估计。

在用于多中心研究的残余混杂评估时，p̂ (q )、
T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q ) 可以从不同的角度描述暴露与结

局之间关联的稳健程度，有学者呼吁将其作为同类

研究的常规报告项目［18］。如在一项评估 2 型糖尿

病 与 肿 瘤 发 病 关 联 的 Meta 分 析 中 ，纳 入 了 全 球

144 项研究，主分析结果提示 2 型糖尿病人群较一

般 人 群 的 肝 癌 发 病 风 险 升 高（RR=2.23，95%CI：
1.99~2.49）［19］。为评估残余混杂对结果的影响，该

研究应用 R 软件包“EValue”计算了 p̂ (q ) 和 Ĝ ( r，q )。
定义关联强度阈值 RR=1.1（q=ln1.1），即各项

研 究 中 2 型 糖 尿 病 与 肝 癌 的 真 实 效 应 强 度 RR≥
1.1 才被视为足够强的关联，假设纳入的每项研究

均存在残余混杂，且与 2 型糖尿病、肝癌的关联强

度分别达到 RR=1.5，根据上述参数取值可得 p̂ (q)=
98%（95%CI：95%~100%），含义：即使 Meta 分析纳

入的各项研究均有一定强度的残余混杂（RR=1.5），

经调整后真实关联强度≥1.1 的研究占总数的比例

仍达到 98%。

另定义占比阈值 r=70%，关联强度阈值仍为

RR=1.1。即当真实关联强度 RR≥1.1 的研究数占比

达到 70% 时，可将 Meta 分析中 2 型糖尿病与肿瘤发

病的关联视为因果关联。此时计算 Ĝ ( r，q )=2.9，含

义：若要使真实关联强度大于阈值的研究数在纳入

总数的占比降至 70%，需各项研究的残余混杂与

2 型糖尿病、肝癌的关联强度均达到 RR=2.9，该情

形发生的可能性较小，提示 2 型糖尿病与肝癌间因

果关联的结论较为可靠。

本文所述用于多中心数据库的观察性关联分

析中残余混杂的控制与评估方法见表 1。

四、讨论与总结

“健康中国 2030”规划已提出加强健康医疗大

数据的应用，数据引领决策也已成为医药卫生领域

的发展趋势。基于多中心数据库的大型观察性研

究在调整已测量混杂的同时，将越来越多地面临残

余混杂控制与评估的方法学挑战，本文对相关分析

思路及代表性方法进行了系统总结。

基于个体水平数据，在满足必要的假设前提情

况下，可由各分中心使用工具变量、双重差分、断点

回归等方法校正偏倚，然后将效应值发送至协调中

心进行加权合并。这种研究思路可充分利用数据

信息，提高统计效能，且与传统多因素校正回归等

方法相比可实现对残余混杂更加有效的控制。但

不足之处在于，即使是针对单中心研究的残余混杂

控制方法，相关选择也并不丰富，且通常存在严格

的研究设计要求及统计假设条件，如应用工具变量

和断点回归法均需找到合适的工具变量或配置变

量，双重差分法则需选择合适的对照保证组间可比

性，在实际应用中可能会受到较大的限制，应严格

把握使用前提。此外，为保护个人信息安全，如何

协调各分中心在不交换本地数据前提下开展深入

的统计分析和模型调整，这对项目管理提出了更高

的要求。

因此，基于 Meta 水平数据的残余混杂控制方

法成为了重要补充。有学者提出的贝叶斯 Meta 分

析算法，可基于各分中心暴露效应点估计及方差获

得调整残余混杂后的合并值，尽管部分强假设在实

际研究中常不能完全满足，一些超参数的取值也难

以设定，导致调整后的估计值可能存在偏倚，但仍

可借助参数系列取值的方法验证效应估计的稳健

性。此外，作为评估残余混杂影响的最后一道防

线，敏感性分析虽然不能直接测量混杂效应强度或

得到校正后效应估计值，但通过计算 E 值、p̂ (q )、
T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q )，能够以较少的统计假设实现对研

究中残余混杂风险的评估，具有对数据分布特征要

求较低、适用场景更广的特点。但缺点为计算结果

大小的合理性需经过专业的判断，导致分析应用过

程复杂，且存在一定的主观性。

值得一提的是，在研究设计和数据收集阶段的

质量控制是消除混杂偏倚最为关键的环节，无法由

后期的统计分析过程所替代。在此基础上，作为因

果推断的重要研究领域，基于多中心数据库关联分

析中残余混杂的控制与评估方法仍面临诸多问题，

有待统计学者进一步发展和完善。
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表 1 基于多中心数据库的观察性关联分析中残余混杂的控制与评估方法

项目
统计学调整

基于断点回归、工具
变量、双重差分等方
法，在各分中心调整
残余混杂后加权合并

贝叶斯 Meta 分析

敏感性分析
E 值

p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q )

数据要求 a

个体水平

Meta 水平

Meta 水平

Meta 水平

适用条件

因不同方法而异，以断点回归法为例：
• 研究中存在合适的配置变量，影响
暴露因素的分配
• 配置变量在临界值附近是连续的，
且与研究结局的函数关系在临界值附
近连续
• 在临界值附近的个体是否接受暴露
是随机的

满足下列假设：
• 残余混杂为二分类变量，与暴露因
素无交互作用，且与其他已测量混杂
因素相互独立
• 不同中心间残余混杂与研究结局的
关联强度呈对数正态分布
• 不同中心间残余混杂因素在暴露组
和对照组的发生率经 logit 转换后均呈
正态分布
• 不同中心间残余混杂与结局关联强
度及残余混杂发生率均相互独立，且
与暴露与结局真实因果效应无关

基于 RR、OR、HR 等效应指标估计值均
可计算

满足下列假设：
• 参数法：不同中心间偏倚因子效应
强度呈对数正态分布；不同中心偏倚
因子均与暴露和结局间的真实因果效
应相互独立
• 非参数法：各分中心偏倚强度同质

优势

• 充分利用数据信息，
提高分析效能，实现残
余混杂的有效控制

• 适用于个体数据无法
获得的研究场景
• 贝叶斯统计本身考虑
了混杂严重程度的不确
定性

• 适用于个体数据无法
获得的研究场景
• 对研究中的残余混杂
不做限制性假设

• 适用于个体数据无法
获得的研究场景
• 对每个中心内的残余
混杂不做限制性假设；
• 从各分中心效应估计
分布差异的角度评估了
研究结果稳健性

局限性

• 需符合不同方法的研究设计要求
和统计假设条件，应用范围受到限
制
• 需在保护个人隐私和信息安全的
前提下获取个体水平数据，研究协
调管理要求高
• 不同方法可能存在各自的局限
性，如断点回归法只能解释临界值
附近的局部平均效应，较难推广到
整体中
• 研究假设常被违背，残余混杂难
以完全控制
• 模型中的先验分布难以选择，且
对研究结果影响较大

• E 值结果仍需专业判断，以评估
残余混杂风险大小
• E 值为残余混杂与暴露、结局的
关联强度相同时的取值，代表一种
最小关联强度，实际可能被违背
• 对不同中心间的残余混杂分布或
同质性做了限制性假设
• p̂ (q )、T̂ ( r，q ) 和 Ĝ ( r，q ) 结果仍需专
业判断，以评估残余混杂风险大小

注：aMeta 水平数据指能够用于开展 Meta 分析的各分中心暴露效应点估计值及方差
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