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图1 受过去暴露因素影响的依时混杂偏倚示意图
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在纵向研究中，有些暴露变量会随着时间变化而变化，

称为依时协变量（time-dependent variables）。Robins 等［1］提

出，当研究出现：①存在一个依时协变量，既是结局的影响

因素，又是随后暴露的影响因素，这种情况称为依时混杂因

素（time-dependent confounder）［1-2］；②过去的暴露历史影响

这一依时混杂因素，此时，应用传统的混杂因素校正方法

（如分层分析、回归分析）可能会得出有偏倚的因果效应估

计［2-4］，这 时 应 使 用 边 际 结 构 模 型（Marginal Structural

Models，MSMs）估计暴露与结局之间的因果关系［1，3］。本文

将介绍应用MSMs控制（调整）受过去暴露因素影响的依时

混杂偏倚的原理以及MSMs的拟合过程。

1. 依时混杂偏倚：纵向研究中，过去的暴露因素影响依

时混杂因素的例子较多，如在估计甲氨蝶呤对类风湿性关节

炎患者生存影响研究中［5］，失能指数（disability index）是评估

患者行为能力水平的一个指标，随着病情发展而变化，可以

预测患者的生存结局，同时又是患者是否应用甲氨蝶呤进行

治疗的一个指示变量，这样，失能指数就是研究中的依时混

杂因素，甲氨蝶呤应用后又可以降低失能指数，即过去的暴

露历史影响了研究中的依时混杂因素；又如研究抗反转录病

毒治疗（ART）对HIV抗体阳性患者生存结局影响时［6-9］，依

时混杂变量CD4
＋T 淋巴细胞计数既是ART应用的一个指示

变量，又能反映患者的身体免疫功能状态，预测其生存结局，

而这一依时混杂因素还会受到之前暴露ART水平的影响；再

如，研究阿司匹林使用与心血管系统疾病死亡之间的关系

时［10］，非致死性心脏病就是一个受阿司匹林使用水平影响的

依时混杂因素，非致死性心脏病的发生可能使研究对象开始

使用阿司匹林，且非致死性心脏病的发生会增加心血管系统

疾病死亡的发生风险，而过去阿司匹林的使用又降低随后非

致死性心脏病的发生。以上例子都有共同的因果结构图［11］，

如图1所示，E代表研究的暴露因素，D为结局，L为依时混杂

因素，U为其他影响结局的协变量，图 1Ⓐ、Ⓑ分别是两个研

究时点（时点1，时点2），在时点1，因素E0的暴露水平取决于

依时混杂因素L0，而时点2 中依时协变量L1又受前一时点暴

露因素E0水平的影响。图1情况下，分层分析或多因素回归

分析等传统校正混杂因素的方法不再适用［12］：例如，在研究

ART对HIV抗体阳性者生存结局影响时，如果调整研究开始

时治疗组与未治疗组CD4
＋T 淋巴细胞计数的构成比，未治疗

组的一些病例因CD4
＋T 淋巴细胞计数下降可能开始ART，从

而改变原有的生存分布，导致有偏倚的ART治疗效果估计；

同时，由于CD4
＋T淋巴细胞计数是一个随时间变动的值，也

不适合将其直接纳入Cox比例风险模型中，因为其要求各个

协变量的取值为常数。

2. 应用边际结构Cox比例风险模型控制依时混杂偏倚

的基本原理。

传统Cox回归模型基本形式［13］：

h（t，X）＝h0（t）exp（β′X）
式中，h（t，X）为观察对象在时刻 t时的风险函数，t为生存时

间，h0（t）是协变量X取值为零时的基线风险函数，β′为对数

风险率比。当依时混杂存在时，上式中的回归系数 β′无法测

量暴露与结局间的因果关系。这是因为，当依时混杂变量存

在时，即使暴露与结局之间没有因果关系，β′也可能不等于
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0。例如上述列举的ART对HIV阳性患者生存结局的影响研

究中，CD4
＋T淋巴细胞计数越低的患者越容易开始ART，而

CD4
＋T淋巴细胞计数越低的患者死亡风险越高，此时h（t，X）

与h0（t）不等，即 β′不等于0。不同于传统回归模型中的回归参

数，MSMs中的参数可以量化暴露与结局之间的因果关系［14］。

为 了 方 便 介 绍 MSMs，先 介 绍 虚 拟 事 实 变 量

（counterfactual variables，或 potential-outcomes）的概念：假设

一个研究对象接受某种干预处理 a1，得到结局 T1，如果其

接受另外一种干预处理 a2，对应结局T2，实际研究中，只能

观察到研究对象接受一种处理的结果（T1或者T2），未观测

到的其他结果和观测到的结果相反，故称为虚拟事实［15］。

以某种治疗对患者生存时间影响为例说明，假设一个人

群中所有研究对象都接受某种治疗方案a，某时刻 t时的虚拟

风险函数为 h（t，Ta），hT0（t）则是该虚拟人群中全部研究对象

未接受治疗的基线风险函数，此时若β＝0意味着，不管治疗

方案a是什么，h（t，Ta）＝hT0（t），即治疗方案与结局无因果关

系，这个模型中参数β测量的就是暴露与结局之间的因果

关系。

h（t，Ta）＝hT0（t）exp［β a（t）］
由于一个研究对象时刻 t时的实际风险函数 h（t，X）等

于他接受的实际治疗方案A的虚拟风险函数，MSMs通过计

算每个研究对象在时点 t接受其实际治疗的概率，通过反转

概率权重（inverse probability treatment weighting，IPTW）进

而对虚拟事实变量进行模拟，估计暴露与结局之间的因果

关系。

3. 边际结构模型拟合过程：边际结构模型拟合过程包含

两个步骤［2］。①估计每个研究对象在时点 t接受他们实际暴

露处理的概率，从而进行 IPTW估计。②依据第一步中估计

的权重，应用回归模型估计暴露与结局之间的相关关系。

假设Ai（t）为表示研究对象 i在 t时刻接受治疗情况的二

分类变量（1 表示接受治疗），Vi为其他基线协变量的集合，

Li（t）代表研究对象 i在时刻 t时的协变量取值［Vi＝ Li（0）］，研

究随访了k个月。另外，令Ai（t）表示从研究随访开始到时点

t的治疗史，Li（t）表示研究对象 i的依时混杂变量史，假设研

究过程中没有失访，根据 t时点前的治疗史研究对象 i在时点

t接受其实际治疗的条件概率SW（t）［1，6］：
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中， A（-1）＝

0，f（…）表示条件概率密度函数，分母为根据既往治疗史和

其他协变量暴露史情况下，研究对象 i在时点 t接受其实际

治疗的条件概率密度函数，分子为既往治疗史和基线变量

情况下，研究对象 i在时点 t接受其实际治疗的条件概率密

度函数。

队列研究中，总会有研究对象在未发生结局事件或者随

访结束之前发生失访或脱落，即存在删失数据。假设C（t）是
一个二分类变量，C（t）＝1时，代表对象在时点 t删失，否则

C（t）＝0。C（t）表示删失的历史，此时在做 IPTW估计时，每

个研究对象的SW（t）要乘以一个反转删失概率权重SW*（t），

此时，每个研究对象每个随访时点的权重为 SW（t）×

SW*（t），SW*（t）的估计方法［1，6］：
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IPTW完成后，进行模型拟合，因为标准的Cox模型不允

许HR值随时间变化，需要再拟合一个混合（pooled）logistic

regression，又由于对每个对象赋予权重，必须使用稳健的方

差估计来校正引入的研究对象测量数据间的相关性［6］，估计

的模型：

log it Pr｛D（t）＝1|D（t－1）＝0，A（t），V｝
＝β0（t）＋β1A（t－1）＋β2V

式中，若研究对象在时点 t死亡则D（t）＝1，反之，D（t）＝0。

至此，MSMs的拟合全部完成。上述拟合过程可以用SAS软

件等进行：首先，应用逻辑回归得到未开始治疗及未失访的

概率预测值，然后用SAS软件的Data步计算每个随访人年/

月的权重，最后应用Genmod命令拟合最终的混合逻辑回归

估计因果效果的系数及其标准误，详细的SAS 程序可参考附

于 Hernán应用 MSMs 推断齐多夫定（zidovudine，AZT）药物

治疗对男性HIV抗体阳性者生存效果影响文章附录［6］。

4. MSMs的实际应用举例及应用局限性：Hernán等［6］曾

经应用MSMs估计AZT的使用对HIV抗体阳性者生存结局

的影响：该研究是基于美国 1984－1991年间开展招募男男

同性性行为者的一个多中心AIDS队列研究，要求参加者每

半年随访一次，完成问卷、进行体格检查并留血样。Hernán

等［6］分析了该队列中于 1986年 3月（此时AZT开始使用）至

1994年10月参加随访的患者，其中共有2 178名在这一时间

段内至少完成一次随访，所有患者在纳入时未开始使用

AZT，至随访结束，有 1 296 名患者开始使用 AZT，其中 750

例死亡。研究分别使用Cox单因素分析、校正其他协变量的

多因素Cox分析以及MSMs进行分析，三种分析方法得出的

AZT使用组与未使用组死亡风险比见表1。应用标准Cox比

例风险模型估计AZT对生存结局影响时，调整基线协变量

后，RR值仅出现大小上的变化（由3.6变为调整后的2.3），但

是使用MSMs对每个随访人年的权重调整后进行加权的混

合（pooled）logistic regression 拟合后（混合 logistic regression

中引入的变量包括基线年龄、最近一次 CD4
＋T 淋巴细胞和

CD8
＋T淋巴细胞以及AIDS相关临床症状），RR值出现方向

上的变化，得出与标准Cox模型相反的结论，即使用AZT可

以降低死亡风险。由此可见，未控制的受先前暴露因素影

响的依时混杂偏倚会对研究中因果关系的推断带来较大的

影响。

表 1 使用不同模型估计AZT对生存结局影响

估计方法

未调整标准Cox模型

校正基线特征的Cox模型

MSMs

RR值

3.55

2.32

0.74

95%CI

2.95～4.27

1.92～2.81

0.57～0.96
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MSMs不适用的情况［1］：①在 t时点时，具有某一暴露水

平的对象一定会接受某种暴露时，如在职业流行病学队列研

究中，研究对象在下班时刻没有职业暴露。②暴露如治疗方

案随时间变动，如 t1时刻开始治疗后，t2时刻终断治疗，而之

后的某一时刻又开始治疗。
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姜庆五（上海）
曹广文（上海）
蔡 琳（福建）

汪 华（江苏）

沈洪兵（江苏）
贺 雄（北京）

王开利（黑龙江）
叶冬青（安徽）
刘殿武（河北）
李 琦（河北）
李增德（北京）
何剑峰（广东）
张 颖（天津）
周宝森（辽宁）
赵根明（上海）
段广才（河南）
贺 雄（北京）
曹务春（北京）
戴江红（新疆）

胡永华（北京）

陆 林（云南）
唐金陵（香港）

王文瑞（内蒙古）
冯子健（北京）
闫永平（陕西）
李凡卡（新疆）
杨维中（北京）
余宏杰（北京）
陆 林（云南）
周晓农（上海）
胡东生（广东）
俞 敏（浙江）
贾崇奇（山东）
崔萱林（北京）
魏文强（北京）
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