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基于 ｇ－ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 联合混合效应模型控制未测混杂因素的

因果推断方法模拟研究及实例验证∗
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　 　 【提　 要】 　 目的 　 通过模拟实验和实例验证探讨基于 ｇ－ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的联合混合效应模型( ｊｏｉｎｔ ｍｉｘｅｄ－ｅｆｆｅｃｔｓ
ｍｏｄｅｌꎬＪＭＭ)控制纵向研究未测混杂因素进行因果推断时的效果及性能特点ꎮ 方法　 通过计算机模拟产生包含基线及两

次随访时点的纵向数据ꎬ模拟条件包括样本含量、有无未测混杂因素及未测混杂效应大小ꎬ分别利用基于 ｇ－ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
的 ＪＭＭ、线性混合效应模型、固定效应模型和纵向目标极大似然估计方法估计因果效应ꎬ通过平均绝对偏差(ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬＭＡＤ)、标准误、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、９５％置信区间覆盖率(９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅꎬ９５％ ＣＩ ｃｏｖｅｒａｇｅ)评价比较各方法因果推断的效果ꎮ 利用绝经期女性队列体检数据ꎬ应用四类模型分别

估计绝经期女性血清卵泡刺激素( ｆｏｌｌｉｃｌｅ－ｓｔｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｈｏｒｍｏｎｅꎬＦＳＨ)水平与腰椎骨密度间因果关系ꎬ对各模型在真实纵向

数据中的因果推断效果进行验证ꎮ 结果　 ＪＭＭ 控制未测混杂因素的因果推断准确性最佳ꎬ但稳定性略差ꎮ 当研究中存

在较强未测混杂效应时ꎬ仅 ＪＭＭ 可准确估计因果效应ꎬ且其在大样本量时估计的精确性和真实性较好ꎮ 结论 　 基于

ｇ－ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ的 ＪＭＭ 可有效控制纵向研究中未测混杂因素进行近似无偏因果推断ꎮ
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　 　 在生物医学研究中ꎬ因果证据一直是循证医学、药
物疗效评价、临床及人群干预决策制定的依据[１]ꎮ 在

新时代的医疗健康大数据背景下ꎬ观察性研究中的纵

向研究逐渐受到学者们的青睐与重视ꎮ 与随机对照实

验不同ꎬ纵向研究缺少随机化分组ꎬ其因果推断易受到

依时暴露因素、依时混杂因素以及未测混杂因素[２]的

影响ꎮ 其中ꎬ依时暴露与依时混杂因素均随时间变化ꎬ
其产生的生物滞后效应及过度调整偏倚均可造成有偏

的因果估计ꎻ未测混杂因素为实际研究中被忽略或未

测量的混杂因素ꎬ在观察性研究中不可避免ꎬ直接对结

局和依时混杂因素产生影响ꎬ导致因果推断偏倚的出

现ꎮ 因此ꎬ如何在纵向研究中有效控制各类偏倚进而

无偏估计因果效应ꎬ已成为真实世界研究中亟待解决

的因果推断问题ꎮ
目前ꎬ纵向数据因果推断方法主要集中于半参数

模型ꎬ包括 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ、ｇ￣ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 的结构嵌套模

型、边际结构模型的 Ｇ 方法、工具变量法以及纵向目

标极大似然估计( ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉ￣
ｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬＬＴＭＬＥ)等[３－８]ꎮ Ｇ 方法和 ＬＴＭＬＥ
可针对性地控制依时混杂因素ꎬ但均要求研究中不存

在未测混杂因素ꎮ 工具变量法主要局限于实际研究中

较难找到理想的工具变量及易出现无效工具变量ꎮ 近

几年来ꎬ共享参数联合模型开始被用于控制纵向研究
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中的未测混杂因素[９]ꎬ但其不能对因果效应进行有效

解释ꎬ故无法做出真正的因果推断ꎮ Ｓｈａｒｄｅｌｌ[１０]等人

在共享参数联合模型基础上提出基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
的联 合 混 合 效 应 模 型 ( ｊｏｉｎｔ ｍｉｘｅｄ￣ｅｆｆｅｃｔｓ ｍｏｄｅｌꎬ
ＪＭＭ)ꎬ该模型既可有效控制未测混杂偏倚ꎬ也使因果

估计具有实际意义ꎮ 鉴于该模型尚未在国内医学研究

中涉及ꎬ本研究旨在介绍此模型的构建过程及原理ꎬ并
通过模拟实验和实例验证将 ＪＭＭ 与基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎ 的线性混合效应模型( ｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｅｄ￣ｅｆｆｅｃｔｓ ｍｏｄｅｌꎬ
ＬＭＭ)、固定效应模型( ｆｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ ｍｏｄｅｌꎬＦＥＭ)及
ＬＴＭＬＥ 三种方法进行比较ꎬ评价其在控制纵向研究

未测混杂因素进行因果推断时的效果ꎬ为建立相关因

果推断体系提供参考ꎮ

对象与方法

１. 基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ 基本原理

基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ 将未测混杂因素作为

随机效应进行控制ꎬ对纵向数据中的结局变量与暴露

因素分别建立混合效应模型ꎬ通过共享随机效应将结

局变量模型和暴露因素模型进行联合ꎬ利用自适应高

斯求积法进行参数估计ꎬ最后通过 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 对联

合混合效应模型的参数构建因果关系函数ꎬ进而得到

近似无偏的因果效应估计值[１０]ꎮ
２. 模型构建及参数估计

假定纵向研究中共纳入 ｎ 名参与者ꎬ对每名参与

者 ｉ 分别进行 Ｊｉ 次随访ꎻＹｉｊ表示参与者 ｉ 在第 ｊ 次随访

时的结局变量ꎬＡ ｉꎬｊ－１ ＝{Ａ ｉ０ꎬＡ ｉ１ꎬ...ꎬＡ ｉꎬｊ－１}表示参与者 ｉ
自基线起至第 ｊ－１ 次随访间的暴露情况ꎬＸ ｉ 为基线协

变量ꎮ
将随机效应向量 ｂｉ 引入结局变量模型ꎬ代表研究

中的未测混杂因素ꎬ结局变量模型构建见式(１)ꎮ

Ｙｉｊ ＝β０＋Ｘ ｔ
ｉβ１＋β２Ｙｉꎬｊ－１＋Ａ

－ ｔ
ｉꎬｊ－１β３＋(Ｘ ｉ１Ａ

－
ｉꎬｊ－１) ｔβ４＋β５ ｊ＋ｂｉ＋εｉｊ

(１)
其中ꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪｉꎬβ２ 为 Ｙｉｊ与 Ｙｉꎬｊ－１间的序列相关系

数ꎬ模型通过引入序列相关系数解决依时暴露因素的

生物滞后效应并控制依时混杂因素产生的交叉影响ꎬ
εｉｊ为误差项ꎮ

将随机效应向量 ｂｉ 引入暴露因素模型ꎬ暴露因素

模型构建见式(２)ꎮ

ｌｏｇｉｔ(ｐＡ
ｉꎬｊ－１)＝ α０＋Ｘ ｔ

ｉα１＋α２Ｙｉꎬｊ－１＋Ａ
－ ｔ
ｉꎬｊ－２α３＋

(Ｘ ｉＹｉꎬｊ－１) ｔα４＋α５ ｊ＋α６ｂｉ (２)
其中ꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪｉꎬｐＡ

ｉꎬｊ－１为参与者 ｉ 在第 ｊ－１ 时刻的

暴露情况ꎮ
通过共享同一随机效应 ｂｉꎬ将上述结局变量模型

与暴露因素模型进行联合ꎬ构建联合混合效应模型ꎮ
利用自适应高斯求积法进行联合极大似然估计ꎬ通过

双拟 Ｎｅｗｔｏｎ 算法对参数估计进行优化ꎬ最终得到参

数 β 的估计值ꎮ
由于依时混杂因素的存在ꎬ此时参数 β 并无真正

的因果意义ꎬ除非研究中不存在未测混杂因素ꎮ 因此

对于含有未测混杂因素的纵向研究ꎬ需利用 ｇ￣ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎ 算法估计因果效应ꎮ ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 算法的基本

原理是将暴露因素作为固定效应ꎬ在考虑到所有随访

时点协变量和随机效应 ｂｉ 的情况下对结局变量的条

件期望值构建因果关系函数进行积分运算ꎬ不同暴露

水平间的差异即为因果效应ꎬ见式(３)ꎮ

ｇ ｊ(ａ
－
ｊ－１ ｜ Ｘ ｉꎬｂｉ) ＝ ∫Ｅ[Ｙｉｊ ｜ Ｘ ｉꎬＹ

－
ｉꎬｊ －１ꎬＡ

－
ｉꎬｊ －１ ＝ ａ

－
ｊ－１ꎬｂｉ]

∏
ｊ －１

ｋ ＝ ０
ｆ(Ｙｉꎬｋ ｜ Ｘ ｉꎬＹ

－
ｉꎬｋ－１ꎬＡ

－
ｉꎬｋ－１ ＝ ａ

－
ｋ－１ꎬｂｉ)ｄＹｉꎬｋ (３)

通过计算 ｇｊ(ａ
－
ｊ－１ ｜ Ｘ ｉꎬｂｉ) －ｇｊ(ａ

－
′ｊ－１ ｜ Ｘ ｉꎬｂｉ)即可得

到因果效应ꎮ 其中ꎬ ａ
－
ｊ－１为参与者的实际暴露情况ꎬ

ａ
－
′ｊ－１为参与者的反事实暴露情况ꎮ
３. 模拟实验

(１)模拟条件

本研究主要考虑样本含量、有无未测混杂因素及

未测混杂效应大小三个模拟条件ꎬ具体设置如下:样本

含量:考虑到实际纵向研究的样本含量ꎬ共设置 １００、
２００、５００、１０００ 四种情况ꎻ有无未测混杂因素:设置有、
无未测混杂因素两种情况ꎬα６ ＝ １ 代表研究中有未测

混杂因素ꎬα６ ＝ ０代表研究中无未测混杂因素ꎻ未测混

杂效应大小:通过调整 ｂｉ 的方差 Ｖａｒ(ｂｉ)来控制未测

混杂效应的大小ꎬ分别设定 Ｖａｒ(ｂｉ)＝ ０.５和 Ｖａｒ(ｂｉ)＝
１.０两种情况ꎮ 各模拟条件组合均重复模拟 １０００次ꎮ

(２)模拟数据

本模拟实验共设定三个时间点ꎬ分别代表基线及

两次随访ꎬ即 ｊ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ并基于如下假定生成模拟数

据:①各随访时点结局变量 Ｙｉｊ为连续型变量ꎬ服从正

态分布 Ｎ(μꎬσ２)ꎬσ２ ＝ １ꎻ②各时点暴露因素 Ａ ｉｊ为二分

类变量ꎬ服从二项分布 Ｂ(ｎꎬｐ)ꎻ③基线协变量Ｘ ｉ 服从

标准正态分布 Ｎ(０ꎬ１)ꎻ④随机效应项 ｂｉ 服从正态分

布ꎻ⑤误差项εｉｊ服从标准正态分布 Ｎ(０ꎬ１)ꎮ 最后通过

对模型系数进行初始赋值产生模拟数据ꎬ其中 α０ ＝ ０ꎬα１
＝０.５ꎬα２ ＝０.７５ꎬα３ ＝１.０ꎬα４ ＝ ０.２５ꎬα５ ＝ ０ꎻβ０ ＝ １ꎬ β１ ＝ －１ꎬ
β２ ＝０.５ꎬ β３０ ＝２ꎬ β３１ ＝３ꎬ β４０ ＝０ꎬ β４１ ＝０ꎬ β５ ＝ －１ꎮ

(３)因果效应真实值

当 ｊ＝ １时ꎬ为基线暴露水平与第一次随访结局间

的因果效应ꎬ即 ａ０ 对 ｙ１ 的因果作用ꎬ此时因果效应真

实值为 ｇ１(ａ０ ＝ １)－ｇ１(ａ０ ＝ ０)＝ β３０＋β４０Ｅ[Ｘ ｉ] ＝ ２ꎮ 当 ｊ
＝ ２时ꎬ包含两类情况:①第一次随访暴露水平相同

时ꎬ为基线暴露水平与第二次随访结局间的因果效应ꎬ
即 ａ０ 对 ｙ２ 的因果作用ꎬ此时因果效应真实值为 ｇ２(ａ０
＝ １ꎬａ１) －ｇ１(ａ０ ＝ ０ꎬａ１)＝ β３０ ＋β２β３０ ＝ ３ꎻ②基线暴露水
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平相同时ꎬ为第一次随访时暴露水平与第二次随访结

局间的因果效应ꎬ即 ａ１ 对 ｙ２ 的因果作用ꎬ此时因果效

应真实值为 ｇ２(ａ０ꎬａ１ ＝ １)－ｇ１(ａ０ꎬａ１ ＝ ０)＝ β３１ ＝ ３ꎮ
(４)评价指标

模拟实验评价指标包括平均绝对偏差(ｍｅａｎ ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬＭＡＤ)、均方根误差(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒ￣
ｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、标准误(ｓ.ｅ)和 ９５％置信区间(ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｖａｌꎬ ＣＩ)覆盖率ꎮ ＭＡＤ 是因果效应估计值与真实值间

差值绝对值的平均数ꎬ用于反映模型因果效应估计的准

确性ꎬ该值越接近 ０表示估计的准确性越好ꎻＲＭＳＥ 综合

反映估计的方差与偏倚ꎬ该值越接近于 ０ꎬ表示估计的精

确性越好ꎻｓ.ｅ 用于反映估计的稳定性ꎬ该值越小表示估计

越稳定ꎻ９５％ ＣＩ 覆盖率为多次重复实验中ꎬ因果效应估计

值的置信区间包含因果效应真实值的比例ꎬ越接近 ９５％
表示因果效应估计的真实性越好ꎮ

４. 实例验证

既往研究已表明血清卵泡刺激素( ｆｏｌｌｉｃｌｅ￣ｓｔｉｍｕｌａ￣
ｔｉｎｇ ｈｏｒｍｏｎｅꎬＦＳＨ)水平是导致绝经期女性骨量流失

的原因之一ꎬＦＳＨ 可综合调控骨量代谢ꎬ高水平 ＦＳＨ
会诱导绝经期妇女骨质疏松症的发生[１１－１２]ꎮ 本研究

应用一项绝经期女性纵向体检人群队列数据ꎬ调整包

括年龄、ＢＭＩ、雌激素、生育子女数、既往史、家族史、体
力活动、饮酒、喝茶、喝咖啡等协变量后ꎬ通过分析绝经

期女性 ＦＳＨ 水平与骨密度间的因果关系对基于 ｇ￣
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ、ＬＭＭ、ＦＥＭ 和 ＬＴＭＬＥ 四种方法

的因果推断效果进行实例验证ꎮ
５. 统计学软件

本研究应用 Ｒ ４.１.１ 软件产生不同条件下的模拟

数据ꎮ 通过 ＳＡＳ ９.４软件的 ＰＲＯＣ ＮＬＭＩＸＥＤ 过程步

构建 ＪＭＭ、ＬＭＭ 及 ＦＥＭ 并进行因果效应估计ꎬ通过

Ｒ ４.１.１中 ｌｔｍｌｅ 软件包进行 ＬＴＭＬＥ 的因果效应估计ꎮ

结　 　 果

１. 模拟实验

(１)因果效应估计的 ＭＡＤ
无未测混杂因素时ꎬ与 ＪＭＭ 相比ꎬＬＭＭ 因果效

应估计的 ＭＡＤ 值较小ꎬ因果效应估计准确性较好ꎮ
随着样本量的增加ꎬＪＭＭ 估计的 ＭＡＤ 下降速度较

快ꎮ 当存在未测混杂因素时ꎬ特别是在较大样本量条

件下ꎬＪＭＭ 因果效应估计的 ＭＡＤ 值较小ꎬ且当未测

混杂效应增加时ꎬＪＭＭ 仍表现出较好的因果估计准确

性ꎬ如图 １所示ꎮ

(Ａ)无未测混杂因素　 　 (Ｂ)有未测混杂因素

图 １　 不同样本含量情形下不同模型因果效应估计的 ＭＡＤ

　 　 (２)因果效应估计的 ＲＭＳＥ 及 ｓ.ｅ
对于 ＲＭＳＥꎬ无未测混杂因素时ꎬＬＭＭ 估计的

ＲＭＳＥ 最小ꎬ ＪＭＭ 估计的 ＲＭＳＥ 略高于 ＬＭＭ 和

ＦＥＭꎮ 当存在未测混杂因素且样本量较小时ꎬＪＭＭ 估

计的 ＲＭＳＥ 略高于 ＬＭＭ 和 ＦＥＭꎬ随着样本量增加ꎬ
各模型估计的 ＲＭＳＥ 均呈下降趋势ꎬ其中 ＪＭＭ 下降
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速度较快ꎮ 如图 ２ 所示ꎮ 对于 ｓ. ｅꎬ随着样本量的增

加ꎬ各模型估计的 ｓ.ｅ 均呈下降趋势ꎬ无论是否存在未

测混杂因素ꎬＪＭＭ 估计的 ｓ. ｅ 均高于 ＦＥＭ 和 ＬＭＭꎮ
如图 ３所示ꎮ

(Ａ)无未测混杂因素　 　 (Ｂ)有未测混杂因素

图 ２　 不同样本含量情形下不同模型因果效应估计的 ＲＭＳＥ

(Ａ)无未测混杂因素　 　 (Ｂ)有未测混杂因素

图 ３　 不同样本含量情形下不同模型因果效应估计的 ｓ.ｅ
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　 　 (３)因果效应估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率

无未测混杂因素时ꎬＦＥＭ 估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率

波动较大ꎬＪＭＭ、ＬＭＭ 和 ＬＴＭＬＥ 估计的 ９５％ ＣＩ 覆

盖率均保持相对稳定ꎬ与 ＪＭＭ 和 ＬＴＭＬＥ 相比ꎬＬＭＭ
估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率更接近于 ９５％ꎬ且波动最小ꎮ

当存在未测混杂因素时ꎬＪＭＭ 因果效应估计的 ９５％
ＣＩ 覆盖率均稳定保持在 ９５％附近ꎬ随着样本量的增

加ꎬ其估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率逐渐接近于 ９５％ꎬ而其余

三种模型估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率波动较大ꎬ且随样本

量增加呈现下降趋势ꎮ 如图 ４所示ꎮ

(Ａ)无未测混杂因素　 　 (Ｂ)有未测混杂因素

图 ４　 不同样本含量情形下不同模型因果效应估计的 ９５％ ＣＩ 覆盖率

　 　 ２. 实例验证

已有研究表明 ＦＳＨ 与骨密度确实存在因果关联ꎬ
本实例数据控制协变量后ꎬＪＭＭ 和 ＬＭＭ 分析结果表

明血清 ＦＳＨ 水平与腰椎骨密度间的因果关系具有统

计学意义ꎬ较高的血清 ＦＳＨ 水平可降低腰椎骨密度

[ＪＭＭ:β(９５％ ＣＩ):－ ０. ０１７ ( － ０. ０３２ꎬ － ０. ００２)ꎬ Ｐ ＝
０.０２７ꎻＬＭＭ:β(９５％ ＣＩ):－０.０１５(－０.０２７ꎬ－０.００４)ꎬ Ｐ

＝ ０.０１１]ꎬ与已有研究结果一致ꎻ同时ꎬ鉴于实际研究

不可避免存在未测混杂因素ꎬＪＭＭ 和 ＬＭＭ 控制未测

混杂因素后结果准确性较高ꎬ而 ＦＥＭ 和 ＬＴＭＬＥ 分析

结果未提示血清 ＦＳＨ 水平与腰椎骨密度间存在因果

关系ꎬ与真实情况不符ꎬ准确性较差ꎬ且 ＪＭＭ 因果效

应估计标准误较 ＬＭＭ 大ꎬ稳定性略差ꎬ这些结果均与

模拟实验一致ꎮ 详见表 １ꎮ
表 １　 不同模型估计的血清 ＦＳＨ 水平与腰椎骨密度间因果关系

模型 估计值 ｓ.ｅ ９５％ ＣＩ Ｐ

ＪＭＭ －０.０１７ ０.００７ －０.０３２ꎬ －０.００２ ０.０２７

ＬＭＭ －０.０１５ ０.００６ －０.０２７ꎬ －０.００４ ０.０１１

ＦＥＭ ０.０３７ ０.０１９ ０.０００ꎬ ０.０７４ ０.０５１

ＬＴＭＬＥ －０.００８ ０.００７ －０.０２３ꎬ ０.００７ ０.２７５

　 　 ∗依据 ＦＳＨ 中位数分为低、高水平两组

讨　 　 论

本研究围绕如何有效控制纵向研究未测混杂因素

进而得到近似无偏因果推断这一难题开展模拟研究ꎬ
探讨了基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ 在解决该难题时的

效果及性能特点ꎬ对于完善纵向研究因果推断方法体
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系具有重要参考意义ꎮ
本研究首先通过模拟实验证明了基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａ￣

ｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ 可有效控制纵向研究中的未测混杂因素

进行因果推断ꎬ且因果效应估计具有较好的准确性ꎬ但
稳定性略差ꎮ 相比其他模型ꎬＪＭＭ 应用混合效应模型

中的随机效应项控制未测混杂因素ꎬ将其作为共享参

数将结局变量模型和暴露因素模型联合ꎬ有效控制未

测混杂因素的同时也能估计依时暴露因素的生物滞后

效应ꎬ使得因果效应估计具有较好的准确性[１０]ꎮ 精确

性和真实性是衡量因果效应估计效果的综合指标ꎮ 由

于 ＪＭＭ 不依赖于研究中无未测混杂因素的假设ꎬ当
研究中存在较强的未测混杂因素时ꎬＪＭＭ 因果推断的

优势逐渐体现出来ꎬ尤其在大样本时ꎬ其估计准确性、
真实性和精确性均达到最佳ꎮ 但 ＪＭＭ 为参数模型ꎬ
对模型参数设定较敏感ꎬ当研究中无未测混杂因素时ꎬ
随机效应分布可能会被错误指定ꎬＪＭＭ 估计精确性和

真实性受参数设定的影响较大ꎮ 因此ꎬＪＭＭ 对因果效

应的无偏估计依赖于对结局变量模型、暴露因素模型

及随机效应的正确指定ꎬ当模型参数较多时ꎬ易导致估

计结果不太稳定ꎮ 此外ꎬ实例验证结果进一步说明在

存在未测混杂因素的纵向研究中ꎬＪＭＭ 具有较好的因

果推断准确性及略差的稳定性的特点ꎬ对模拟实验结

果再次进行了验证ꎮ
基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的 ＪＭＭ 不依赖研究中无未测

混杂因素的假设ꎬ也不要求研究中存在非混杂变量ꎬ可
使用现成的统计软件如 ＳＡＳ 软件的 ＰＲＯＣ ＮＬＭＩＸＥＤ
过程步对模型参数进行有效估计ꎬ该方法的实用性得

到了增强ꎮ 但该方法也有其局限性ꎮ 首先ꎬＪＭＭ 依赖

于对各项参数的正确指定ꎬ研究证明当错误指定研究

中参数分布时ꎬＪＭＭ 的因果效应估计是有偏的[１０ꎬ１３]ꎻ
其次ꎬ与其他基于 ｇ￣ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ 的模型类似ꎬ当研究

中含有大量的依时混杂因素时ꎬＪＭＭ 运算量较大ꎬ不
易收敛ꎬ易出现 ｇ￣ｎｕｌｌ 悖论[１４]ꎻ此外ꎬ目前尚无证据表

明 ＪＭＭ 可有效控制未测依时混杂因素ꎻ最后ꎬＪＭＭ 只

适用于定量结局变量ꎬ尚不能处理分类、等级及生存数

据结局变量ꎮ 鉴于 ＪＭＭ 的强参数假设ꎬ研究人员应

依据自身专业背景充分收集必要的协变量ꎬ同时可借

助集成机器学习等新兴方法帮助建立正确模型ꎬ也可

使用依赖于不同假设的方法进行敏感性分析[１５]ꎮ 例

如ꎬ可在一项研究中同时应用 ＬＴＭＬＥ 和 ＪＭＭ 方法ꎬ
利用 ＬＴＭＬＥ 对 ＪＭＭ 的函数或变量形式进行适当转

换ꎬ以满足 ＪＭＭ 的参数假设ꎮ
本研究仍存在一些局限性ꎮ 首先ꎬ本研究为简化

模型ꎬ未纳入随机斜率项ꎬ仅通过纳入随机截距项以代

表研究中未测混杂效应的大小ꎻ此外ꎬ本研究未考虑对

缺失数据或删失数据建立相应模型ꎬ这可能会使得本

研究对于 ＪＭＭ 的因果推断效果评价不够全面ꎮ 未来

应多维度评价各类模型在控制纵向数据中未测混杂因

素进行因果推断方面的效果ꎬ使得纵向数据因果推断

方法的理论体系更加完善ꎮ
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