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基于工具变量法的 ＰＭ２􀆰５ 浓度对每日死亡影响的效应估计∗

祝贵明１＃ 　 颜豪森１＃ 　 王　 彤２ 　 吕　 鹏１ 　 孙红卫１△

　 　 【提　 要】 　 目的　 大量环境流行病学研究表明 ＰＭ２􀆰５浓度短期变化与人群每日死亡相关ꎬ但是大多数关于 ＰＭ２􀆰５对每

日死亡的急性效应的研究是通过回归来控制混杂因素ꎬ而通常可用的人群资料里仅包含少量测量的混杂因素ꎬ这就面临

着大量未观测的混杂因素未纳入模型的问题从而导致估计有偏ꎬ而工具变量法可以较好地解决未观测混杂带来的效应估

计问题ꎬ本文通过工具变量法估计 ＰＭ２􀆰５对每日死亡的急性效应ꎮ 方法　 收集中国某市 ２０１６—２０１９ 年 ＰＭ２􀆰５日均浓度、气
象数据及每日非意外死亡人数ꎬ采用边界层高度和风速作为工具变量ꎬ分析该地 ＰＭ２􀆰５浓度对每日非意外死亡的影响ꎻ采
用阴性暴露对照法检验工具变量假设ꎻ采用时间序列的 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法估计置信区间ꎮ 并与广义相加模型的效应估计进行

比较ꎮ 结果　 工具变量法得出 ＰＭ２􀆰５浓度与人群每日非意外死亡存在相关ꎬＰＭ２􀆰５浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ人群每日非意外死

亡增加 ０􀆰９４％(９５％ＣＩ:０􀆰３９％ ~１􀆰５５％)ꎻ阴性暴露对照结果显示阴性暴露与人群日非意外死亡不相关(Ｐ＝ ０􀆰１９)ꎬ说明前述

工具变量模型不受未测量且未控制混杂的影响ꎮ 传统广义相加模型估计 ＰＭ２􀆰５浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ人群每日非意外死

亡增加 ０􀆰２４％(９５％ＣＩ:０􀆰０１％ ~０􀆰４７％)ꎮ 结论　 经工具变量法估计ꎬ该地 ＰＭ２􀆰５浓度与居民每日非意外死亡存在相关ꎬ边界

层高度和风速可以作为工具变量估计 ＰＭ２􀆰５浓度对人群每日非意外死亡的急性效应ꎮ
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ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎻ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ

　 　 大量环境流行病学研究表明 ＰＭ２􀆰５浓度短期变化

会影响人群每日非意外死亡ꎬ而通常可用的人群资料

里仅包含少量测量的混杂因素ꎬ目前常用的控制混杂

因素的方法如分层分析、个体 /群体匹配、多因素回归

分析、倾向性评分法、边际结构模型等都无法解决未观

测混杂因素无法纳入模型的问题ꎬ从而导致估计有偏ꎮ
工具变量( ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ＩＶ)法可以较好地解

决未知混杂变量带来的效应估计问题ꎬ包括遗漏混杂

变量、双向因果关系和测量误差偏倚[１－２]ꎬ从而得到因

果效应的渐近无偏估计[３]ꎮ
工具变量的原理最早由 Ｐｈｉｌｉｐ.Ｇ. Ｗｒｉｇｈｔ[４] 提出ꎬ
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因为工具变量外生性的特点ꎬ工具变量法在解决潜在

的、无法观测的干扰因素方面具有独特的优势ꎮ 最初

被应用于经济学领域ꎬ后逐渐应用于流行病学的病因

研究中[５－６]ꎮ 近年来ꎬＳｃｈｗａｒｔｚ 等人[７－９]应用工具变量

法估计局部 ＰＭ２􀆰５浓度与人群每日非意外死亡的急性

效应ꎬ使用边界层高度、风速和大气压强作为工具变

量ꎬ此外国内很少研究使用因果模型方法估计空气污

染的急性影响ꎬ因此本研究根据中国某市 ２０１６—２０１９
年的数据ꎬ试采用工具变量估计 ＰＭ２􀆰５浓度对每日非意

外死亡的急性效应ꎬ采用时间序列的 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法

(ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｔｓｂｏｏｔ)来估计效应值的

置信区间[１０]ꎮ

资料和方法

１􀆰 资料及来源

(１)居民死亡资料:２０１６ 年 １ 月 １ 日至 ２０１９ 年 １２
月 ３１ 日某地级市居民死因统计资料来源于该市疾病

预防控制中心死因登记报告信息系统ꎮ 每日死亡例数

按国际疾病分类( ＩＣＤ－１０)根本死因编码进行分类ꎬ其
中纳入本研究的疾病分类为非意外死亡( ＩＣＤ－１０ 编

码:Ａ００－Ｒ９９)ꎮ
(２)环境空气质量数据:同期该地区每日空气质

量监测资料ꎬ空气污染数据来自 ｗｏｒｌｄ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｗａｑｉ. ｉｎｆｏ / ｃｎ / )ꎬ包括 ＰＭ２􀆰５等污染物的

日平均浓度ꎮ
(３)气象监测数据:同期该地区气象监测数据来

源于中国气象科学数据共享服务网(ｈｔｔｐ: / / ｄａｔａ.ｃｍａ.
ｃｎ / )ꎮ 气象要素包括日平均气温、日均行星层高度、
日均风速等ꎮ

２􀆰 工具变量法

图 １ 表示工具变量法的因果模型ꎬ其中 Ｚ 表示工

具变量 ＩＶꎬＸ 为暴露ꎬＹ 为结局ꎬＣ 表示 Ｘ 与 Ｙ 之间的

混杂集合(包括所有的可观测混杂和未知混杂)ꎮ 工

具变量 Ｚ 满足三条基本假定:
①独立性假设:Ｚ 独立于 Ｃꎻ
②关联性假设:Ｚ 与 Ｘ 有关ꎻ
③排他性假设:给定 Ｘ 和 Ｃ 下ꎬＺ 与 Ｙ 独立ꎮ

图 １　 工具变量法因果模型

(１)一般线性回归模型中工具变量估计

工具变量估算方法常用两阶段最小二乘法( ｔｗｏ－
ｓｔａｇｅ ｌｅａｓｔ－ｓｑｕａｒｅｓꎬ ２ＳＬＳ)ꎬ假定暴露 Ｘ 和结局 Ｙ 之间

存在线性关系ꎮ

第一阶段回归ꎬ利用寻找到的工具变量通过回归

分析的方法将暴露分解为:与混杂因素相关、与混杂因

素不相关的两个部分:
Ｘ＝α０＋α１Ｚ＋Φ (１)

α^１ ＝ Ｅ^[Ｘ ｜Ｚ]ꎬ即给定工具变量 Ｚ 下ꎬ暴露 Ｘ 的期

望值ꎬ即 Ｘ 中与混杂因素不相关的部分ꎮ
第二阶段回归ꎬ利用第一阶段回归中得到的与混

杂因素不相关的干预措施估计值替换原有的干预措施

来估计其效应值ꎮ 即以结局变量 Ｙ 为因变量、暴露 Ｘ
的估计值 Ｅ^[Ｘ ｜Ｚ]为自变量进行最小二乘回归:

Ｙ＝β０＋β１Ｅ^[Ｘ ｜Ｚ]＋ε (２)
由于 Ｅ(Ｚϵ)＝ ０ꎬ如果 Ｚ 是定量资料ꎬ则工具变量估计:

β１
︿ ＝ (Ｚ′Ｚ) －１Ｚ′Ｙ

(Ｚ′Ｚ) －１Ｚ′Ｘ
＝(Ｚ′Ｘ) －１Ｚ′Ｙ (３)

(２)估计空气污染对日死亡影响的工具变量

假设 Ｙｔ
Ａ＝ａ是在时间 ｔ 天时一个城市人群在暴露 Ａ

为 ａ 下的潜在结果ꎬ并且假设Ｙｔ
Ａ＝ａ′是在另一个暴露 ａ′

下人群的潜在结果ꎬ如果想估计 Ｅ(Ｙｔ
Ａ＝ａ) / Ｅ(Ｙｔ

Ａ＝ａ′)ꎬ
假设潜在结果取决于以下预测模型:

ｌｏｇ[Ｅ(Ｙｔ
Ａ＝ａ)] ＝ θ０＋ａθ１＋Φｔ (４)

式中 Ｙｔ
Ａ＝ａ代表在时间 ｔ 时暴露于 ａ 的潜在结果ꎬθ０ 和

θ１ 为截距和暴露的斜率ꎬΦｔ 表示结果的所有其他预测

因素ꎮ 除非能够测量所有的混杂因素ꎬ否则ꎬ应用回归

或边际结构模型等模型的方法ꎬ将会给出 θ１ 的有偏估

计ꎮ 但是ꎬ空气污染有很多不同的来源ꎬ假如有一个变

量 Ｚꎬ它是暴露变化的一个来源ꎬ并且 Ｚ 只通过 Ａ 与 Ｙ
相关ꎬ那么 Ｚ 便是工具变量ꎬ因此 Ａ ｔ 可以表示如下:

Ａ ｔ ＝Ｚｔδ＋ηｔ (５)
(５)式中ꎬηｔ 表示暴露变化的其他来源ꎬ并且是结果的

其他测量或者未测量的预测因素ꎬ且这些因素与所有

暴露的变化有关ꎬ这是因为工具变量的排他性假设ꎬ即
Ｚ 只通过 Ａ 与 Ｙ 相关ꎮ 因为工具变量的独立性假设ꎬ
Ｅ(ＺｔΦｔ)＝ ０ꎮ 设 Ｚ 取 Ｚ１ 和 Ｚ２ 时ꎬ

Ｅ(Ａ ｜Ｚ１)＝ ａꎬ Ｅ(Ａ ｜Ｚ２)＝ ａ′ (６)
因此有:

ｌｏｇ[Ｅ(Ｙｔ
Ｚ＝Ｚ１)] ＝Ｅ(θ０＋θ１ａ＋Φｔ ｜Ｚ＝Ｚ１)＝

θ０＋θ１ａ＋Ｅ(Φｔ) (７)
和

ｌｏｇ[Ｅ(Ｙｔ
Ｚ＝Ｚ２)] ＝Ｅ(θ０＋θ１ａ′＋Φｔ ｜Ｚ＝Ｚ２)＝

θ０＋θ１ａ′＋Ｅ(Φｔ) (８)
因此得到:

ｌｏｇ[Ｅ(Ｙｔ
Ｚ＝Ｚ１)]－ｌｏｇ[Ｅ(Ｙｔ

Ｚ＝Ｚ２)] ＝ θ１(ａ￣ａ′) (９)
因此ꎬ如果使用 Ｚ 作为 ａ 的 ＩＶꎬ可以从新获得 θ１ 的估

计ꎬ这是率比的对数ꎬ而且不受未观测混杂的影响ꎬ前
提是满足工具变量的假设ꎮ

(３)工具变量的选择

工具变量法的可靠性主要依赖工具变量的有效

􀅰７２５􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｕｇ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.４



性ꎬ因此工具变量的选择至关重要ꎮ Ｔａｉ[１１] 等人的研

究表明城市上空的空气中既有当地排放的污染物ꎬ也
有水平传输的污染物ꎮ 气象条件对污染物具有扩散、
稀释和积累作用ꎬ在污染物一定的条件下ꎬ气象因子对

ＰＭ２􀆰５的浓度有着很重要的影响[１２－１５]ꎮ
在垂直方向上ꎬ污染物的扩散和输送很大程度上

依赖边界层结构ꎬ在边界层内ꎬ湍流作用可使颗粒物和

气体充分混合ꎬ最大混合高度就是边界层顶的高度ꎬ即
边界层高度( ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｌａｙｅｒꎬ
ＰＢＬＨ)ꎬ其会影响污染物的浓度和长距离扩散[１６]ꎮ
ＰＢＬＨ 直接关系到污染物扩散和稀释的有效空气体

积ꎬ高度越高ꎬ可稀释的污染物的体积量就越大ꎬ越有

利于污染物的垂直扩散ꎬ降低污染物浓度ꎮ 因此ꎬ局部

排放对污染物浓度的影响与 ＰＢＬＨ 成反比ꎬ即相同的

局部排放ꎬ 边界层低时浓度高ꎬ 边界层高时浓度

低[１７－１９]ꎮ 本例 ＰＢＬＨ 和 ＰＭ２􀆰５的浓度呈负相关关系( ｒ
＝ －０􀆰２８ꎬＰ< ０􀆰０１)ꎬ见图 ２ꎬ且当该市 ＰＭ２􀆰５ 浓度大于

ＧＢ３０９５－２０１２«环境空气质量标准»中的二级标准的

限值 ( ７５ μｇ / ｍ３ ) 时ꎬ ＰＢＬＨ 的平均值为 ( ５３３􀆰３４ ±

２２３􀆰７１) ｍꎬ当低于这个限值时ꎬ ＰＢＬＨ 的平均值为

(６３１􀆰 ４１±２１９􀆰９６)ｍꎮ ＰＢＬＨ 主要受地表的热对流影

响ꎬ由湍流运动产生风流与其耗散之间的平衡决定ꎬ还
受局地风切变影响ꎬ受水汽、气溶胶的影响[２０－２１]ꎬ因此

ＰＢＬＨ 除通过影响空气污染变化外ꎬ边界层的运动过

程不太可能与日常死亡有关ꎮ 因此ꎬＰＢＬＨ 是工具变

量的一个理想的选择ꎮ
除垂直输送外ꎬ局地排放的空气污染物也具有水

平输送的特征ꎬ即局部空气污染源的影响随着风速的

减小而增大ꎬ反之亦然ꎮ 更高的风速也会使污染物在

地表以上ꎬ在 ＰＢＬＨ 以下的空气中产生更剧烈的混合ꎬ
从而降低浓度[１３－１５]ꎮ 此次研究中风速和 ＰＭ２􀆰５浓度呈

负相关关系 ( ｒ ＝ － ０􀆰３８ꎬＰ < ０􀆰０１)ꎬ见图 ２ꎬ且当该市

ＰＭ２􀆰５的浓度大于 ＧＢ３０９５－２０１２«环境空气质量标准»
中的二级标准的限值时ꎬ平均风速为(１􀆰９４±０􀆰８２)ｍ / ｓꎬ
当低于这个限值内时ꎬ平均风速为(２􀆰９１±１􀆰１３)ｍ / ｓꎮ
除了极端事件外ꎬ风速不太可能是人群死亡的影响因

素ꎬ只有通过空气污染才能影响人群健康ꎬ因此风速成

为另一个理想的工具变量ꎮ

图 ２　 ２０１６—２０１９ 年山东省某地级市边界层高度、风速与 ＰＭ２􀆰５浓度散点图

数据分析

１􀆰 第一阶段回归

由于 ＰＢＬＨ 和风速可能随季节和温度而变化ꎬ如
图 ３ 所示ꎮ 此外温度过高和过低也会影响空气污染物

ＰＭ２􀆰５浓度ꎬ所以在第一阶段回归中ꎬ先通过广义相加

模型(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＧＡＭ)去除温度和时

间趋势的影响[７]ꎮ ＧＡＭ 可拟合非参数回归ꎬ处理因

变量和众多解释变量间过度复杂的非线性关系[２２]ꎬ本
例通过惩罚样条拟合温度与 ＰＭ２􀆰５浓度的非线性回归

控制温度的影响ꎬ时间的自然样条控制时间、季节趋势

混杂[２３]ꎮ
本例以当天温度的惩罚样条、周变量和时间自然

样条曲线预测当天的 ＰＭ２􀆰５浓度ꎬ模型如下:
ＰＭ２􀆰５ ~ ｓ( ｔ)＋ｎｓ(ｄａｔｅꎬｄｆ＝ １３)＋ｄｏｗ＋ｅ (１０)

其中ꎬｎｓ(ｄａｔｅꎬｄｆ＝ １３)代表自由度为 １３ 的时间自然样

条ꎬ日期的自由度通过最小化模型残差自相关来选

择[２４]ꎬ最终选择时间的自由度为 １３ꎬ旨在控制时间长

期趋势和季节趋势ꎻｄｏｗ 为周几的指示变量ꎬ旨在控制

时间的短期趋势ꎻｓ 为惩罚样条ꎬ旨在控制温度的影

响ꎻ残差 ｅ(即 ＰＭ２􀆰５浓度的剩余变化)与时间趋势、季
节和温度无关ꎮ 保存了该模型的残差ꎬ然后将残差与

工具变量作第一阶段回归ꎮ
由于风速和 ＰＢＬＨ 对 ＰＭ２􀆰５浓度的影响不一定是

线性的ꎬ并且可能存在相互作用[１９ꎬ２５]ꎬ因此使用了带

有径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)的支持向量

回归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ) 通过风速和

ＰＢＬＨ 解释上一步中残差的变化ꎮ 根据支持向量回归

纳入 ＰＢＬＨ 和风速产生一个拟合值 Ｘ^ꎬ该拟合值 Ｘ^ 作

为 ＰＭ２􀆰５浓度的代表ꎮ
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图 ３　 温度、风速、边界层高度和日死亡人数的时间变化趋势

　 　 ２􀆰 第二阶段回归

以拟合值 Ｘ^ 作为暴露ꎬ用 ｑｕａｓｉ－Ｐｏｉｓｓｏｎ 分布的

ＧＡＭ 来拟合第二阶段回归ꎮ 此外该市非意外死亡人

数随季节和时间趋势变化ꎬ如图 ３ 所示ꎬ如果不去除时

间趋势ꎬ可能会出现过度分散的问题[７ꎬ９]ꎬ因此在模型

中纳入了自由度为 ３０ 的时间自然样条ꎬ纠正季节变化

和时间趋势造成的每日非意外死亡人数的过度分散ꎮ
模型如下:

ｌｏｇ[Ｅ(Ｙ ｜Ｚ)] ~ Ｘ^＋ｎｓ(ｄａｔｅꎬｄｆ＝ ３０)＋ｅ (１１)
３􀆰 置信区间的估计

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 法适用于难以用常规方法导出参数的区

间估计、假设检验等问题[２６－２７]ꎮ 由于该时间序列数据

分布不明确ꎬ因此ꎬ采用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 对参数进行区间估

计ꎬ在使用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 法估计时间序列研究的置信区间

时要注意时间序列自相关的问题ꎬ而 ｔｓｂｏｏｔ 方法在抽

样过程中抽取的是块(ｂｌｏｃｋ)而非单个样本ꎬ能够保留

序列间的相关信息ꎬ即虽然时间序列存在相关ꎬ但是自

相关系数可能在若干延迟后可以忽略不计ꎬ那么取一

个区间长度ꎬ将整个样本分为若干个区间ꎬ序列的顺序

不改变ꎬ而区间之间看作近似独立的ꎬ最后对这些区间

做 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ[２８] 来估计参数置信区间ꎮ 本例用时间序

列的 ｔｓｂｏｏｔ 函数估计模型参数的置信区间[２９]ꎮ
４􀆰 阴性暴露对照法

最后采用阴性暴露对照法[３０－３２](ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＮＥＣ)验证工具变量的有效性和混杂因素的

控制能力ꎮ 当存在未测量混杂 Ｕ 时ꎬ可以利用结局发

生后的暴露作为检验是否存在未测量混杂 Ｕ 的工具ꎬ
因为从时序角度出发ꎬ时间在后发生的事件不可能对

其之前的事件产生影响ꎬ 如果 Ｘ ｔ＋ ｎ发生在结局 Ｙｔ 之

后ꎬ则 Ｘ ｔ＋ ｎ与 Ｙｔ 是独立不相关的ꎬ但是ꎬ如果存在重要

的未测量且未控制混杂 Ｕ 时ꎬ即使控制了 Ｃ 也会存在

一条后门路径(即 Ｘ ｔ＋ ｎ←Ｕ→Ｙｔ)ꎬ那么 Ｘ ｔ＋ ｎ与 Ｙｔ 便不

会独立ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

∗:Ｘｔ 为时间 ｔ 时暴露、Ｙｔ 为时间为 ｔ 时结局、Ｃ 为已知混杂

因素、Ｕ 为未测量混杂因素、Ｘｔ＋ ｎ为结局 Ｙｔ 发生后的暴露

图 ４　 含有阴性暴露有向无环图

本例中采用死亡事件发生后的 ＩＶ(ＰＢＬＨ、风速)
的拟合值 Ｘ^′为阴性暴露变量ꎬ因此ꎬ如果存在未测量

且未控制的混杂ꎬ那么拟合值 Ｘ^′可能与每日死亡事件

有关ꎻ在没有未测量且未控制的混杂的情况下ꎬ拟合值

Ｘ^′应该独立于每日死亡事件ꎮ
通常 ＰＭ２􀆰５浓度在连续两天之间存在很高的相关

性ꎬ因此本研究采用死亡发生后第 ２ 天的工具变量拟

合值 Ｘ^′作为阴性暴露加入上述第二阶段回归ꎬ来估计

死亡后第 ２ 天的 ＩＶ 拟合值 Ｘ^′对当日非意外死亡的影

响是否显著ꎬ从而验证模型是否存在未测量且未控制

的混杂ꎮ 模型如下:
ｌｏｇ[Ｅ(Ｙ ｜Ｚ)] ~ Ｘ^＋Ｘ^′＋ｎｓ(ｄａｔｅꎬｄｆ＝ ３０)＋ｅ (１２)

使用 Ｒ 软件(版本 ３􀆰６􀆰２)进行所有的统计分析ꎬ使用

􀅰９２５􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｕｇ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.４



ｍｇｃｖ 软件包拟合主要模型ꎻ使用 ｅ１０７１ 软件包执行支

持向量回归模型ꎻ使用 ｂｏｏｔ 包进行 ｔｓｂｏｏｔ 分析ꎮ 当 Ｐ<
０􀆰０５ 时ꎬ认为具有统计学意义ꎮ

结　 果

１􀆰 ＰＭ２􀆰５、气象要素和居民每日死亡概况

２０１６—２０１９ 年该地级市年平均人口 ３９２􀆰３６ 万ꎬ日
均非意外死亡 ６６ 人ꎮ 研究时段共 １４６１ 天ꎬ大气 ＰＭ２􀆰５

日平均浓度为 １４４􀆰８２ μｇ / ｍ３ꎬ接近 ＧＢ３０９５－２０１２«环
境空气质量标准» 规定的平均浓度四级标准限值

(１５０ μｇ / ｍ３)ꎬ边界层平均高度为 ５３９􀆰５１ｍꎬ平均风速

为 ２􀆰００ｍ / ｓꎮ 详见表 １ꎮ
表 １　 ２０１６—２０１９ 年该地级市居民日死亡、ＰＭ２􀆰５浓度和

气象要素情况

指标 􀭰ｘ±ｓ
百分位数

ｍｉｎ ｐ２５ ｐ５０ ｐ７５ ｍａｘ

日非意外死亡人数 ６６.４３±１５.１９ ２１.００ ５６.５０ ６４.００ ７４.００ １５５.００

ＰＭ２.５(μｇ / ｍ３) １４４.８２±４５.９６ １１.００ １１６.００ １４５.００ １７０.５０ ３５３.００

边界层高度(ｍ) ５３９.５１±２２４.６８ ９７.３８ ３７４.８５ ５０８.７３ ６６３.０１ １６９３.７６

温度(℃) １４.１２±１０.９７ －１３.５０ ３.７０ １５.５０ ２４.２０ ３３.２０

风速(ｍ / ｓ) ２.００±０.８７ ０.３０ １.４０ １.９０ ２.４０ ７.３０

　 　 ２􀆰 大气污染物 ＰＭ２􀆰５日平均浓度与气象要素间的

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析

ＰＭ２􀆰５日平均浓度与气温、边界层高度及风速的呈

负相关ꎬ相关系数分别为－０􀆰２６(Ｐ<０􀆰０１)、－０􀆰２８(Ｐ<
０􀆰０１)和－０􀆰３８(Ｐ<０􀆰０１)ꎬ详见表 ２ꎮ 大气污染物 ＰＭ２􀆰５

与气象要素间较强的关联ꎬ反映了空气污染物与气象

因素间存在的固有的理化特征ꎬ也提示气象因素是研

究大气污染物对人群健康影响的重要工具变量ꎮ
表 ２　 该地级市 ＰＭ２􀆰５日平均浓度与温度、气象要素的

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析

温度
(℃)

行星层高度
(ｍ)

风速
(ｍ / ｓ)

ＰＭ２􀆰５

(μｇ / ｍ３)
温度(℃) １.００

行星层高度(ｍ) ０.３５ １.００

风速(ｍ / ｓ) －０.０２ ０.４５ １.００

ＰＭ２.５(μｇ / ｍ３) －０.２６ －０.２８ －０.３８ １.００

　 　 ３􀆰 工具变量法估计日均 ＰＭ２􀆰５浓度对人群日非意

外死亡的急性效应

温度、“星期几” 效应、时间和季节趋势解释了

ＰＭ２􀆰５变化的 ３５􀆰２０％ꎬ去除以上因素的影响后ꎬ由 ＩＶ 通

过 ＳＶＲ 生成的拟合值 Ｘ^ 可以解释 ２２􀆰７６％的 ＰＭ２􀆰５剩

余变化ꎮ ＩＶ 与温度相关系数为－０􀆰０４ꎮ
第二阶段回归显示ꎬＩＶ 的拟合值 Ｘ^ 与人群每日死

亡显著相关ꎬ关联具有统计学意义(Ｐ ＝ ０􀆰０１)ꎬ得出

ＰＭ２􀆰５日平均浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ人群日非意外死

亡平均增加 ０􀆰９４％(９５％ＣＩ:０􀆰３９％ ~１􀆰５５％)ꎬ见表 ３ꎮ

阴性暴露对照法显示该市死亡发生后第 ２ 天 ＩＶ
的拟合值 Ｘ^′与当天人群日死亡无关(Ｐ ＝ ０􀆰１９)ꎬ见表

３ꎬ即没有未测量且未控制的混杂因素参与到工具变量

的因果模型中ꎮ
４􀆰 应用传统的 ＧＡＭ 估计日均 ＰＭ２􀆰５浓度对人群

每日非意外死亡的急性效应

为了与传统的 ＧＡＭ 做比较ꎬ应用传统的 ＧＡＭ 估

计日均 ＰＭ２􀆰５浓度对人群日非意外死亡的急性效应ꎬ以
周几的指示变量、温度和时间的自然样条为自变量ꎬ其
中根据日平均温度对人群非意外死亡影响的特点选择

ｄｆ＝ ３ 作为日平均气温的自由度[３３－３４]ꎬ选择 ｄｆ ＝ ３０ 作

为时间的自由度ꎮ 传统的 ＧＡＭ 估计该市 ＰＭ２􀆰５日平

均浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ人群每日非意外死亡增加

０􀆰 ２４％(９５％ＣＩ:０􀆰０１％ ~０􀆰４７％)ꎬ详见表 ３ꎮ
表 ３　 不同模型估计当日大气 ＰＭ２􀆰５日平均浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３

人群每日非意外死亡相对危险度

方法
ＲＲ
(％) Ｐ ９５％ＣＩ

(％)

工具变量法( ＩＶ) ０.９４ <０.０１ ０.３９~１.５５

工具变量法＋阴性暴露对照( ＩＶ＋ＮＥＣ) ０.９４ <０.０１ ０.３９~１.５５

广义可加模型(ＧＡＭ) ０.２４ ０.０４ ０.０１~０.４７

讨　 论

大量气象学研究和前述分析可以得到 ＰＢＬＨ 和风

速与 ＰＭ２􀆰５浓度的呈负相关ꎬ相关系数分别为－０􀆰２８ 和

－０􀆰３８ꎬ满足工具变量的关联性假设ꎮ 至于工具变量的

排他性假设ꎬ即工具变量只能通过暴露 Ｘ 来影响 Ｙꎬ基
于大量气象学和环境流行病学研究ꎬＰＢＬＨ 和风速除

通过 ＰＭ２􀆰５影响每日非意外死亡外ꎬ不存在其他途径使

其直接对每日非意外死亡产生影响ꎬ没有从工具变量

拟合值 Ｘ^ 到 Ｙ 的其他路径ꎬ因此满足工具变量的排他

性假设ꎮ 关于工具变量的独立性假设ꎬ通过与已知的

混杂(如温度)作相关分析ꎬ发现工具变量拟合值 Ｘ^ 与

上述已知混杂温度无关(ｒ＝ －０􀆰０４)ꎮ 由于未知混杂无

法测量ꎬ本研究进一步通过阴性暴露ꎬ即采用死亡后第

２ 天的工具变量拟合值 Ｘ^′作为阴性暴露加入上述第二

阶段回归ꎬ结果没有统计学意义(Ｐ ＝ ０􀆰１９)ꎬ没有未测

量且未控制的混杂因素参与工具变量拟合值 Ｘ^ 与每

日死亡的因果模型中ꎬ支持工具变量符合独立性假设ꎮ
传统的 ＧＡＭ 估计该市 ＰＭ２􀆰５日平均浓度每升高

１０ μｇ / ｍ３ꎬ人群每日非意外死亡增加 ０􀆰２４％(９５％ＣＩ:
０􀆰 ０１％ ~ ０􀆰４７％)ꎮ 在以往 ＰＭ２􀆰５对每日死亡的影响研

究中ꎬＣｈｅｎ[３５]等对全国 ２７２ 个城市进行全国性分析显

示 ＰＭ２􀆰５平均浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ 可致所有非意外死

亡的增加 ０􀆰２２％(９５％ＣＩ:０􀆰１５％ ~ ０􀆰２８％)ꎮ 夏钟[３６] 等

应用 ｍｅｔａ 分析研究中国不同区域 ＰＭ２􀆰５污染与人群非

意外死亡的关系表明ꎬ京津冀地区 ＰＭ２􀆰５日平均浓度每
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升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ每日非意外死亡增加 ０􀆰４３％(９５％ＣＩ:
０􀆰 ３２％ ~０􀆰５５％)ꎮ 本例使用 ＩＶ 估计该市 ＰＭ２􀆰５日平均

浓度每升高 １０ μｇ / ｍ３ꎬ人群每日非意外死亡增加

０􀆰 ９４％(９５％ＣＩ:０􀆰３９％ ~ １􀆰５５％)ꎬ远高于 ＧＡＭ 估计的

效应值 ０􀆰２４％ꎮ Ｓｃｈｗａｒｔｚ[９] 的研究也显示 ＩＶ 估计

ＰＭ２􀆰５每升高 １０ μｇ / ｍ３对每日非意外死亡的效应值为

１􀆰 ５４％ ( ９５％ ＣＩ: １􀆰１２％ ~ １􀆰９７％)ꎬ要远高于传统的

ＧＡＭ 的估计值 ０􀆰９８％(９５％ＣＩ:０􀆰７５~１􀆰２２％)和边际结

构模型的估计值 ０􀆰７５％ (９５％ＣＩ:０􀆰３５％ ~ １􀆰１５％)ꎻ最
近ꎬＢａｅ[３７]等人在应用 ＩＶ 估计 Ｏ３ 对人群死亡的效应

分析中也发现采用 ＩＶ 估计 Ｏ３ 每增加 １ｐｐｂꎬ非意外死

亡降低 ０􀆰３７％(９５％ＣＩ:－０􀆰６１％ ~０􀆰１４％)ꎬ但是ꎬ先前线

性模型中 Ｏ３ 浓度增加 １ｐｐｂ 与每日非意外死亡的关联

没有显著性(Ｐ ＝ ０􀆰３４)ꎻ在线性阈值模型中ꎬ在低于阈

值(１５ｐｐｂ)条件下 Ｏ３ 增加 １ ｐｐｂꎬ每日非意外死亡降

低 ０􀆰４３％ꎬ高于阈值条件下ꎬ每日非意外死亡降低

０􀆰０２％ꎬ而 ＩＶ 的估计值分别为－１􀆰 ０５％和－０􀆰 １０％ꎬ 明

显高于线性阈值模型的估计值ꎮ 由此看到ꎬ传统的方

法可能低估了污染物对非意外死亡的影响ꎮ
以往大部分研究包括 Ｓｃｈｗａｒｔｚ[７－９] 的研究在估计

参数置信区间时忽略了时间序列资料的自相关性ꎮ 用

ｔｓｂｏｏｔ 法估计参数置信区间ꎬ结果显示 ９５％ ＣＩ 为

(０􀆰３９％ ~１􀆰５５％)ꎬ使用传统 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 进行区间估计结

果显示 ９５％ＣＩ 为(０􀆰４０％ ~１􀆰５１％)ꎮ 相对于传统 ｂｏｏｔ￣
ｓｔｒａｐ 法ꎬｔｓｂｏｏｔ 法所得的置信区间长度不同ꎬ可以看到

如果忽略时间序列的自相关性ꎬ可能会低估效应估计

值的标准误ꎮ
工具变量法是目前观察性研究中广泛使用的控制

未知混杂的因果推断方法ꎬ在现有气象学理论和统计

分析的支持下可以认为本研究选择的工具变量是合理

的ꎮ 但是工具变量假设的验证如工具变量需要与遗漏

的混杂因素不具有相关性ꎬ而遗漏的混杂因素未被测

量ꎬ因而无法检验二者是否具有相关性ꎬ因而通过考察

工具变量与己测量的混杂因素间的相关性来推测其与

未知混杂因素间的相关性ꎬ这一推论是否成立是难以

证明的[３８]ꎬ另外是否遗漏了混杂因素是未知的ꎬ也无

设定好的参数估计金标准ꎬ无法直接地比较不同估计

方法估计结果的优劣ꎬ应当可以将工具变量分析结果

作为传统方法估计结果的有益补充ꎮ
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