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稀有真实世界数据驱动的目标试验模拟在药物
再利用中的研究进展
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【摘要】针对超说明书用药或共病合并用药的稀有真实世界数据，研究者探索通过构

建目标试验模拟以开展针对目标适应证的药物再利用研究。这类研究的成功不仅要求周密

的设计，还必须严格按照预设方案与标准化流程执行。在目标试验模拟的设计阶段，核心

要素包括明确入排标准、选择试验与对照药物并确定治疗分配时间、选定目标适应证合适

的有效性评估指标、明确目标因果效应，以及制定有效的混杂因素校正策略。试验的执行

则应遵循一系列严谨步骤：从受试者筛选与受试药物信息提取，到构建试验组与对照组，

再到目标试验的模拟操作，最终通过统计推断生成药物再利用的研究假设。在此过程中，倾

向性评分计算及其相关的分层、匹配与加权校正技术，对于有效减弱混杂因素对目标因果

效应估计的干扰发挥着至关重要的作用。近年来，目标试验模拟的方法学不断创新，特别

是在倾向性评分的计算方面。研究者引入了因果学习等先进的机器学习方法进行变量筛选，

并积极探索了分类回归树、支持向量机、深度学习等新的数智化技术应用于倾向性评分计算。

目前，基于真实世界数据开展的目标试验模拟在药物再利用研究领域已取得显著成果，尤

其在心血管疾病、代谢性疾病、阿尔茨海默病、癌症等疾病研究中已展现出广阔的应用前景。
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【Abstract】For rare real-world data involving off-label drug use or comorbidity-associated 
polypharmacy, researchers have increasingly adopted target trial emulation to investigate drug 
repurposing for target indications. The success of such studies hinges on rigorous trial design and 
strict adherence to predefined protocols and standardized pipelines. Key elements in the trial design 
include the precise definition of inclusion and exclusion criteria, the selection of trial and control 
drugs and determination of treatment allocation time, the determination of appropriate efficacy 
endpoints for the target indication, the identification of causal estimands, and the development of 
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robust strategies for confounding adjustment. The execution of the trial follows a structured process: screening 
eligible subjects, extracting relevant drug exposure data, constructing treatment and control groups, emulating 
the target trial, and ultimately generating hypotheses for drug repurposing through statistical inference. 
Propensity score methods, including stratification, matching and weighting techniques, are critical tools for 
addressing confounding bias and ensuring accurate estimation of causal effects. In recent years, creative  progress 
has been made in target trial emulation, particularly in the calculation of propensity scores. Researchers have 
adopted advanced machine learning techniques, to enhance variable selection and have actively explored the use 
of innovative methods of digital intelligence technology like classification and regression trees, support vector 
machines, and deep learning for the application of propensity score calculation. Target trial emulation based on 
real-world data has achieved remarkable advancements in drug repurposing, demonstrating broad application 
prospects, particularly in cardiovascular diseases, metabolic disorders, Alzheimer's disease, and cancer.

【Keywords】Target trial emulation; Real-world data; Propensity Score; Drug repurposing; Digital 
intelligence technology

近年来，药物再利用作为药物研发领域的重

要方向，在挖掘已上市药物或研发阶段药物的新

治疗用途方面展现出独特价值 [1]。与传统全新药

物发现相比，该策略既能减少早期开发阶段的资

源消耗，又可缩短研发周期、降低开发成本，同

时提升监管审批成功率，具有显著优势 [2]。值得

关注的是，基于队列研究等观察性研究获取的真

实世界数据，通过回顾性分析生成真实世界证据，

已成为药物再利用假设生成的关键手段 [2-3]。然而，

基于真实世界数据的药物再利用研究仍面临两大

核心挑战，即数据稀疏性问题与观察性研究的因

果推断难题。

真实世界数据来源于日常诊疗记录中患者的

健康状况及医疗行为信息 [4]，主要存储于电子健

康记录、医保报销数据库等系统中。值得关注的

是，适用于药物再利用研究的真实世界数据往往

具有显著稀疏性，其本质源于数据生成场景的临

床特殊性：一方面，针对缺乏标准治疗方案的疾

病，临床医生可能基于药物作用机制与患者特征

实施超说明书用药，但此类有明确治疗意图的超

说明书用药行为在真实诊疗中发生率较低，导致

用药前后完整的临床状态记录稀缺；另一方面，

部分患者因共病治疗需求接受合并用药，若合并

用药与目标适应证的病情变化存在潜在关联，其

用药记录可能蕴含再利用价值，但此类共病合并

用药在临床实践中同样罕见。这一稀有性特征意

味着，为确保药物再利用研究的可靠性，研究者

需要从大规模真实世界数据中筛选出足够数量且

符合入排标准的受试者。

在因果推断层面，利用真实世界数据生成药

物再利用假设面临双重障碍：首先，观察性研究

因缺乏随机化易受混杂因素干扰，导致对目标因

果效应的统计推断存在偏差；其次，研究设计的

缺陷（如随访起点设置不当 [3, 5]）可能引入人为偏

倚，削弱结论的可信度 [6]。为应对这些挑战，研

究者可采用基于真实世界数据的目标试验模拟方

法 [6]。该方法通过构建假设性随机对照试验框架，

明确定义试验设计要素与执行方案，并基于真实

世界数据模拟试验流程；同时结合倾向性评分分

层、匹配或加权等方法控制混杂因素，实现对药

物目标因果效应的准确估计 [6-7]。

本文拟系统解析药物再利用领域目标试验模

拟的方法学框架，全面总结该领域最新研究进展

（如结合机器学习计算倾向性评分的新方法），

并通过典型案例深入剖析其应用价值与共性挑

战。最后，着重探讨我国使用目标试验模拟进行

药物再利用研究的特殊难题，提出本土化解决方

案，并扼要概述突破传统倾向性评分框架的新型

目标试验模拟技术。

1  目标试验模拟的方法学框架

为依托稀有的真实世界数据，针对目标适应

证开展基于目标试验模拟技术的药物再利用研

究，不仅要求在目标试验模拟设计方案中明确界

定所有关键要素，还务必严格遵循既定方案，按

照规范统一的流程执行试验。在此过程中，科学

应用有效的校正方法以控制真实世界数据中混杂

因素对目标因果效应估计值的影响，是保证研究
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可靠性的关键环节 [7]。为助力国内研究者便捷地

应用该技术进行研究，本节将系统阐述目标试验

模拟的核心设计要素、实施步骤，以及倾向性评

分方法在目标因果效应估计中的具体应用机制。

1.1  目标试验模拟的关键设计要素
与人用药品注册技术国际协调会临床试验统

计学指导原则增补文件《临床试验中的估计目标

与敏感性分析》[8] 阐述的临床试验五大要素（人

群、治疗策略、终点、群体层面汇总指标、伴发

事件及其处理策略）类似，在药物再利用研究的

目标试验模拟框架设计中，同样需预先明确五个

核心要素：入排标准、治疗分配、有效性结果、

目标因果效应、混杂因素及其相应的校正策略。

1.1.1  入排标准
在目标试验模拟框架下的药物再利用研究

中，研究设计需依据目标适应证特征与潜在受益

人群特点，科学构建入排标准体系，以便从真实

世界数据中精准筛选合格受试者。入排标准的制

定需综合考量疾病诊断标准、临床分期、共病状

态及用药史等关键维度。另外，鉴于目标试验模

拟多采用回顾性队列研究数据，受试者筛选过程

中对入排标准的应用需严格限定于基线期数据

（即受试者接受试验药物或对照药物治疗前的临

床观测数据）[3, 5]。

1.1.2  治疗分配
在目标试验模拟设计中，治疗分配的核心在

于试验药物与对照药物的选择。试验药物的选

择可采用两种策略：直接选用特定超说明书用

药 [6,  9]，或基于真实世界数据中的合并用药清单

按顺序进行挑选 [10]。对照药物的选择遵循以下

原则：若目标适应证存在标准治疗方案，则优先

选用标准治疗药物 [6, 9]；若无标准方案，可选择

同类药物，如相同解剖学、治疗学及化学分类系

统（Anatomical Therapeutic Chemical Classification 

System，ATC）分类层级的药物，或从真实世界

数据中随机选取非试验药物作为对照 [3, 5, 10]。为确

保研究可靠性，目标试验模拟要求对照组受试者

不得同时使用试验药物，并根据试验组与对照组

的受试者数量及用药时间，设定是否纳入分析的

限制条件 [3, 5, 10]。

在目标试验模拟中，治疗分配需明确定义治

疗起始时间。该时间点是受试者首次接受试验药

物或对照药物的时刻，标志着基线期终止与治疗

期启动 [3]。类似随机对照试验，目标试验模拟中

受试者在治疗起始后可能出现调整初始治疗方案

的情况。为与随机对照试验的意向性治疗分析原

则保持一致，目标试验模拟中治疗效应的因果推

断应当始终基于治疗起始时分配的药物确定受试

者分组归属 [5]。

1.1.3  有效性结果
在目标试验模拟中，有效性结果是指真实

世界数据中能准确反映药物疗效的临床终点指

标。有效性结果的选择应与研究目的和目标适

应证密切关联，且需经临床研究专家、药物流

行病学家和生物统计学家共同讨论后预先确定。

与传统临床试验相同，目标试验模拟可采用生

存型结果、连续型结果和二分类结果作为有效

性结果。

1.1.4  目标因果效应
在目标试验模拟中，目标因果效应是通过比

较接受试验药物与对照药物的受试者群体的整体

有效性结果来定义的，旨在量化试验药物相对于

对照药物的疗效差异。该效应的具体度量方式取

决于有效性结果类型：连续型结果采用均值差来

表征；二分类结果采用发生率差异来衡量；生存

型结果通常采用风险比来评估。

1.1.5  混杂因素及其校正方法
在目标试验模拟中，当基线协变量同时影响

治疗分配与有效性结果时，这些变量即构成混杂

因素，可能导致试验组与对照组间的目标因果效

应估计产生偏倚。因此，为获得对目标因果效应

的可靠统计推断，必须通过有效方法校正这些混

杂因素。倾向性评分方法（如分层、匹配和加权）

是目标试验模拟中最常用的混杂校正方法。关于

这些方法的基本原理和适用场景将在本文“1.3.1”

一节详细阐述。

完成混杂因素校正后，必须通过组间协变量

平衡性诊断来验证校正效果，并确认目标因果效

应估计的有效性。具体诊断方法详见“1.3.1”。

当混杂因素校正充分且协变量平衡性达标时，即

可基于预设有效性结果类型和所选校正方法，使

用真实世界数据完成目标因果效应估计。相关估

计量的计算方法详见“1.3.2”。

1.2  目标试验模拟的实施步骤
基于“1.1”中概述的关键要素完成目标试验

模拟方案设计后，药物再利用研究通常需依次完
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成受试者筛选与药物提取、试验组与对照组构建、

模拟目标试验，以及统计推断与假设生成这四个

核心环节 [3, 10]。

1.2.1  受试者筛选与药物提取
根据预设入排标准，首先从真实世界数据库

中筛选目标适应证的患者群体。继而基于患者用

药记录提取所有单一药物使用数据，同时排除使

用人数不足或用药时间过短的用药记录 [3, 10]。随

后根据治疗起始时间划分基线期与治疗期，并通

过核对基线特征与入排标准的一致性，确保最终

入选受试者完全符合研究要求。

1.2.2  试验组与对照组构建
依据目标试验模拟方案规定的试验药物与对

照药物选择标准及计划模拟次数，编制试验药物

与对照药物的配对表。对照组通过从筛选出的受

试者中随机抽取未接受相应试验药物治疗的个体

构建，同时根据计划模拟次数，在配对表中允许

特定试验药物与其对照药物配对的重复出现。

完成配对表制定后，需对每对药物组合在筛

选后的受试者真实世界数据库中进行检索，分别

构建试验组与对照组的受试者数据子集（涵盖有

效性结果与基线期高维混杂因素 [3]），为后续目

标试验模拟提供数据基础。

1.2.3  模拟目标试验
针对每对提取的试验组与对照组真实世界数

据子集，需执行目标试验模拟。为保障目标因果

效应统计推断的准确性，需实施有效的混杂因素

校正。具体操作中，根据目标试验模拟方案要求，

基于数据子集中每位受试者的基线协变量与治疗

分配标记计算倾向性评分，并采用适配的校正方

法减弱混杂因素对统计推断的潜在影响。校正后

需系统评估校正效果，即验证试验组与对照组校

正后基线协变量分布是否达到平衡状态 [3, 10]。

平衡性诊断达标时方可推进后续目标试验模

拟流程；若未达标，则需排除试验组与对照组中

倾向性评分极端异常的受试者，仅保留两组评分

重叠区间内的个体，随后按方案要求重新进行倾

向性评分校正，直至满足平衡性标准 [3]。当混杂

因素校正完备且通过平衡性诊断后，可基于所选

倾向性评分方法构建相应估计量，实现对目标试

验模拟方案中预设因果效应的准确估计 [3, 10]。

1.2.4  统计推断与假设生成
针对每种待评估的试验药物，首先计算其所

有相关目标试验模拟中因果效应估计量的平均

值，作为该药物相对于方案选定对照药物的目标

因果效应估计值 [10]。随后采用 Bootstrap 方法对目

标试验模拟的真实世界数据子集进行重抽样，并

在每次重抽样后重新执行目标试验模拟与因果效

应估计 [10]。通过整合不同目标试验模拟重抽样获

得的因果效应估计量均值，构建因果效应置信区

间并计算 Bootstrap P 值 [3, 10]。最终将 Bootstrap P
值与多重性校正后的显著性水平进行对比，判定

试验药物与选定对照药物间的疗效差异是否具有

统计学意义 [10]。若差异有统计学意义，则可生成

药物再利用假设，提示试验药物在目标适应证中

可能具备显著的治疗效果。

通过上述流程，目标试验模拟能有效利用电

子健康记录、政府医保数据库等来源的非适应证

用药真实世界数据，系统性评估老药在潜在新适

应证中的疗效，为药物再利用研究提供可靠证据

支持。

1.3  倾向性评分运用机制
在目标试验模拟中，倾向性评分通常与适配

方法联用，通过校正可观测混杂因素降低其对目

标因果效应估计的干扰。倾向性评分定义为给定

基线协变量 X 条件下受试者分配至特定组别的概

率，其中 P（Z=1|X）代表受试者分配至试验组的

条件概率，P（Z=0|X）则对应受试者分配至对照

组的条件概率。

实际操作中，倾向性评分通常通过基线协

变 量 与 组 别 标 记 间 的 Logistic 回 归 模 型 进 行 估

计。鉴于目标试验模拟常涉及高维协变量引发的

多重共线性问题，近期研究引入变量选择方法

筛选高维混杂因素中的核心变量以优化评分估 

计 [3, 10- 11]。此外，机器学习及深度学习技术也逐

渐应用于个体倾向性评分估计。相关研究进展详

见本文“2”章。

完成倾向性评分估计后，可采用分层、匹配

或加权等方法校正已知混杂因素，校正后需系统

评估协变量平衡性。本节将概述常规校正方法与

平衡性诊断标准。完成校正并通过平衡性诊断后，

即可基于校正方法构建对应估计量，对方案定义

的目标因果效应进行参数估计。本节亦将解析目

标试验模拟中常用估计量的计算方法。

1.3.1  混杂因素校正暨平衡性诊断
（1）倾向性评分分层：在对目标试验模拟
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中受试者的倾向性评分完成估计后，首先将试验

组与对照组的评分汇总并按升序排列，然后均等

划分为若干区间（常规建议至少 5 个区间 [12-13]，

若组间协变量无系统性差异则可终止细分 [14]）。

确定区间划分后，受试者依评分归入对应分层，

后续分析参照分层随机对照试验方法执行。该方

法的有效性源于其通过“局部随机化”近似实现

组间可比性，显著降低混杂偏倚并提升因果效应

估计稳健性。其操作灵活性体现在通过分层数量

调整适配数据结构特征，并借助平衡性诊断工具

快速识别协变量残留的不平衡，从而为后续策略

优化提供依据。然而，其效能受限于分层数量（过

少致残余混杂，过多致样本稀疏）及数据结构特

性（极端评分或高维混杂会削弱校正精度），故

更适用于大样本数据的粗粒度平衡预处理，后续

精细分析需结合倾向性评分加权、匹配等方法加

以实现。

完成倾向性评分分层后，需系统评估试验组

与对照组基线协变量平衡性 [15]。本文推荐采用

Rosenbaum 等 [12] 提出的经典诊断法：对每个协变

量构建包含倾向性评分分层、治疗指示变量及两

者交互项的两因素方差分析模型。若治疗变量或

交互项对协变量的影响具有统计显著性，则表明

至少存在一个分层未达平衡；反之则通过平衡性

诊断 [15]。

（2）倾向性评分匹配：在对目标试验模拟

中受试者的倾向性评分完成估计后，可依据预设

的试验组与对照组样本分配比例，筛选倾向性评

分相近的受试者进行匹配，从而构建严格匹配的

样本集，为后续统计推断奠定坚实基础。关于具

体操作流程，Austin[16] 提出的匹配策略包含以下

核心步骤：对倾向性评分进行 logit 转换；基于评

分对数优势的 20% 定义匹配容差范围，筛选组间

差异落在该区间的受试者进行配对；同时可采用

贪婪最近邻匹配算法优化匹配效率。

倾向性评分匹配通过构建“伪随机”样本降

低组间协变量差异，有效控制混杂偏倚，且可直

接沿用随机对照试验分析方法提升因果效应估计

可信度。该方法的灵活性体现在可通过调整匹配

容差范围与匹配机制适配不同数据结构。但需注

意，当试验组与对照组倾向性评分重叠度较低时，

该方法易导致大量样本丢失而降低统计效能，且

大样本下计算复杂度较高。因此更适用于小样本

场景以最大化保留具有可比性的个体，或作为敏

感性分析工具，与加权、分层等方法结合验证结

论稳健性。

经过倾向性评分匹配后，需通过标准化差异

评估组间协变量平衡性 [16]。针对连续型协变量，

标准化差异计算公式 [16] 为：

T C
2 2
T C

2

x xd
s s





其中， ��� 与 ��� 分别为试验组与对照组的协

变量样本均值，而�T
2 与 �C

2 为对应的样本方差。二
分类协变量的标准化差异按公式 2 计算：

 
   

T

T Tˆ1 1
2

ˆ ˆ
ˆ ˆ ˆ

p p
d

p p p p






 
C

C C

其中， ���和���分别为两组中二分类协变量事
件的发生率估计。当所有协变量标准化差异均低

于 0.1 时 [17]，可认定通过平衡性诊断。

（3）倾向性评分加权：在准确估计目标试

验模拟中每位受试者的倾向性评分后，可采用逆

概率加权（或其改进版本）对真实世界数据子集

中的观测进行加权处理，构建基线协变量分布更

均衡的伪随机试验 [10]，为后续目标因果效应的统

计推断奠定坚实基础。逆概率加权的常规表达形

式 [14] 如下：

   
1

1 1 1
Z ZW

P Z P Z


 
  X X

其中，符号 Z 和 X 依旧分别代表受试者的

治疗指示变量与基线协变量。实际应用中为提高

稳健性，常采用其改进形式——稳定化逆概率加

权 法 [10-11]：

( 1) (1 ) ( 0)
( 1 ) 1 ( 1 )

Z P Z Z P ZW
P Z P Z
    

 
  X X

倾向性评分加权法通过为受试者赋予特定权

重构建协变量分布均衡的“伪总体”，其核心优

势在于全局调整组间协变量差异时无需剔除样

本，这一特性使其尤其适用于匹配法因样本不重

叠失效或分层法导致样本稀疏的场景。在此基础

上，通过稳定化权重降低倾向性评分接近 0 或 1

时出现的极端值引发的方差膨胀，该方法得以在

保留所有个体信息的基础上协调偏倚与方差的矛

盾。更为重要的是，相较于分层法和匹配法，其

优势还突出表现为对高维协变量的强适应性，以

公式（1）

公式（2）

公式（3）

公式（4）
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及与结果模型结合形成双重稳健估计的能力，最

终系统性提升因果效应推断的可靠性。但需强调

的是，残余极端权重可能导致估计不稳定，需依

赖截断或平滑技术加以控制。

在经过倾向性评分加权处理后，试验组与对

照组间各协变量的平衡状态仍通过标准化差异进

行诊断，但需将传统标准化差异计算中的估计量

替换为相应的加权版本 [10-11]。具体而言，对于连

续型基线协变量，试验组与对照组各自的协变量

加权样本均值及方差可按以下公式 [10-11] 计算：
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其中，n 代表目标试验模拟中受试者总数，

wi、xi 及 zi 则分别对应第 i 位受试者的逆概率加

权（或其改进版本）、连续型基线协变量取值

以及治疗指示变量（zi=1 为试验组，zi=0 为对照

组）。对于二分类基线协变量，试验组与对照

组各自的协变量加权发生率估计量应按公式 7[11]

计算：
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其中，��' 表示目标试验模拟中第 i 位受试者
的二分类变量，取值为 0 或 1。

1.3.2  常见因果效应估计量
目标试验模拟中目标因果效应的估计量需根

据有效性结果的类型（连续型、二分类或生存型）

及所采用的倾向性评分方法（分层、匹配或加权）

进行适配。本节针对上述 3 类有效性结果，分别

阐述不同倾向性评分方法对应的估计量形式。

当有效性结果为连续型或二分类变量时，目

标因果效应通常定义为试验组与对照组间的均值

差异或发生率差异。若采用倾向性评分分层法校

正混杂因素，连续型结果的因果效应估计量为各

层内试验组与对照组均值差异的加权平均，二分

类结果则为各层发生率差异的加权平均，权重均

为各层样本占比 [14, 18]。当使用倾向性评分匹配法

时，连续型结果的估计量是匹配样本的组间均值

差异，二分类结果的估计量是匹配样本的组间发

生率差异 [14, 18]。若采用倾向性评分加权法，连续

型结果的估计量为试验组与对照组加权均值差异

（计算参考公式 5），二分类结果为加权发生率

差异（计算参考公式 7）[14, 19]。

当有效性结果为生存数据时，目标因果效应

通常定义为试验组与对照组间的生存风险比。当

采用倾向性评分分层法时，可通过构建以倾向性

评分分层为分层变量的分层 Cox 比例风险模型，

并将治疗指示变量作为回归项，所得风险比即为

目标因果效应估计量 [20]。当使用倾向性评分匹配

法时，需基于匹配样本构建 Cox 比例风险模型并

纳入治疗指示变量，其风险比可作为目标因果效

应的估计量 [20]。若应用倾向性评分加权法，则需

通过逆概率加权或其改进版本构建加权 Cox 模型，

在部分似然函数中对乘积项施加权重（即取对应

指数幂），并纳入治疗指示变量作为回归项，所

得风险比即为目标因果效应估计量 [20-21]。

2  倾向性评分计算的新方法

近年来，药物再利用领域的目标试验模拟方

法学研究进展主要体现在基于机器学习技术的倾

向性评分计算新方法，其技术路径可归纳为两大

方向。第一类方法聚焦于应用机器学习技术进行

精确的变量选择，通过从高维基线协变量中识别

对治疗 - 有效性结果间因果效应具有显著混杂作

用的关键变量，继而基于筛选出的主要混杂变量

及治疗指示变量构建 Logistic 回归模型，实现倾

向性评分的精确估计。此类方法通过减弱无关协

变量的干扰，有效缓解了传统建模中多重共线性

偏倚问题，显著提升了评分估计的稳健性 [10]。第

二类方法则突破传统建模范式，将倾向性评分估

计重构为分类问题，直接以基线协变量与治疗指

示变量作为输入特征，采用多种机器学习算法进

行端到端的倾向性评分预测。该方法摒弃了传统

Logistic 回归模型中倾向性评分对数优势与基线协

变量间的线性约束，能够更灵活地刻画倾向性评

分与基线协变量间复杂的非线性关联，从而在复

杂场景下实现更高精度的倾向性评分估计。本节

将系统梳理这两类倾向性评分计算新方法的研究

进展。

公式（6）

公式（7）

公式（5）
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2.1  基于机器学习的变量筛选方法
近年来，目标试验模拟研究中逐渐发展出结

合领域知识与数据驱动因果学习算法的倾向性评

分协变量选择策略，该策略已成为基线协变量筛

选中较为流行的方案 [10]。具体而言，首先基于专

家领域知识从数据库中筛选出可能与治疗分配或

有效性结果相关的基线协变量，并初步构建包含

3 类关键变量的因果图：混杂变量（同时影响治

疗分配与有效性结果，需纳入倾向性评分模型调

整）、中介变量（位于治疗分配与结果的因果路

径中，调整将阻断因果效应）、碰撞变量（治疗

与结果的共同后果，调整可能引入选择偏倚）。

倾向性评分建模时需排除中介变量与碰撞变量，

仅保留潜在混杂变量 [10]。鉴于领域知识可能存在

缺失或误判，通常需联合应用基于数据驱动的约

束因果结构学习算法（如稳健 PC 算法）对因果

图进行修正，最终依据修正后的因果图确定需调

整的混杂变量集合 [10]。该策略通过自动化筛选高

维变量，有效缓解了真实世界数据（如含数百个

指标的电子健康记录）中的维度灾难问题，同时

维持临床可解释性。针对作用机制尚未明确的适

应证开展探索性研究时，结合领域知识与因果学

习的变量筛选技术可深度挖掘潜在混杂因素，弥

补先验知识不足的缺陷。

另外，在倾向性评分建模实践中，更为精细

的模型选择（涵盖变量选择）与优化技术逐渐受

到重视。以新型“机器学习倾向性评分模型训练

与选择的交叉验证算法”[10] 为例，该方法在训练

阶段将最小绝对收缩与选择算子（least absolute 

shrinkage and selection operator，LASSO） 和 岭 回

归的正则化超参数作为关键调优对象，并在交叉

验证中实施双重评估：基于验证集曲线下面积

（area under the curve，AUC）指标评估预测精度，

同时通过协变量标准化差异约束组间平衡性。

LASSO 正则化通过稀疏化变量选择降低维度，岭

回归正则化则抑制多重共线性引起的参数估计偏

倚，两者协同增强模型泛化能力 [10]。该双重评估

策略即使应用于正则化 Logistic 回归等简约模型，

亦可使倾向性评分估计精度达到与梯度提升、深

度神经网络等复杂模型相当的水平 [10]。这挑战了

模型复杂度与性能正相关的传统认知，凸显了正

则化技术与双重评估策略协同使用在变量选择与

模型优化中的核心价值 [10]。然而，需要强调的是，

该算法的优势依赖于存在强预测变量及协变量高

相关性的数据结构假设。当协变量对治疗分配呈

弱独立影响，或存在显著非线性关联与交互效应

时，其可能难以捕获协变量与倾向性评分间的深

层关联。当前研究正尝试融合领域知识引导的变

量筛选与机器学习非线性建模以突破此局限 [22]。

2.2  基于机器学习的倾向性评分计算方法
在倾向性评分估计中，传统的 Logistic 回归

模型虽被广泛应用，但其局限性也逐渐显现。为

了克服这些限制，机器学习领域的多种方法被发

掘并尝试应用于此领域。这些方法的选择与应用

需紧密贴合数据特征，以确保估计结果的准确性

和可靠性。

Logistic 回归作为倾向性评分估计的经典方

法，在医疗研究中占据重要地位，尤其适用于低

维数据与机制明确的流行病学队列分析。它以其

计算简洁性和对线性关系的良好处理能力而广受

欢迎，并且模型具有较强的可解释性。然而，

Logistic 回归在估计倾向得分时，要求基线协变量

与对数优势比之间存在严格的线性关系，并且需

要确保不遗漏重要的交互作用项，以避免模型误

设可能导致的偏倚 [23]。此外，Logistic 回归在处

理高维数据、复杂的非线性关系以及潜在的交互

作用时可能显得力不从心，这限制了其在某些现

代医疗研究中的应用范围 [23]。

支持向量机（support vector machine，SVM）

通过核技巧将原始协变量映射至高维特征空间，

并构建最大间隔超平面进行分类决策。通过径向

基核等非线性核函数，SVM 能够解析协变量与处

理分配间的复杂关联，在处理倾向性评分与基线

协变量间的复杂非线性关系及不可加性问题时具

有显著优势。其无需预设协变量与组别间的参数

化函数关系，为复杂数据分析提供了灵活性。并

且，通过正则化项控制模型复杂度则赋予 SVM

处理高维数据的适应性与稳健性 [23]。然而，传统

SVM 主要面向模式分类任务，虽能判定样本组别

归属，却无法直接输出倾向性评分。为此改进的

导 入 向 量 机（import vector machine，IVM） 通 过

贝叶斯框架校准 SVM 输出，从而直接输出符合概

率公理化定义的倾向性评分估计。另一方面，核

函数选择仍是 SVM 应用的关键挑战，需依据数据

特征手动设定以实现超平面划分和协变量有效转

换。因此，SVM 更适用于具有强非线性关联的中
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等规模因果推断任务。与随机森林等特征选择算

法结合可增强核函数构建的生物学合理性及模型

解释性，进而提升因果推断的准确度与可靠性 [23]。

分 类 回 归 树（classification and regression 

trees，CART）及其集成方法在倾向性评分估计

中得到了广泛应用。CART 通过递归分区直接构

建分类规则，实现对协变量空间的非参数划分，

进而叶节点样本比例可直接转化为倾向性评分估

计，这使得 CART 在临床应用中具备较高的可解

释性和实施便捷性 [23]。然而，单一 CART 模型

易因过度分割产生过拟合，故对训练数据噪声敏

感 [24]。为解决这一问题，研究者们提出了多种改

进方法。Pruned CART 通过控制树节点数量来防

止过拟合，从而提升模型的泛化能力 [24]。Bagged 

CART 采用自助抽样技术构建多棵 CART，并聚

合其预测结果，显著降低倾向性评分估计的偏倚，

尤其适用于处理存在测量误差的医疗数据 [23-24]。

随机森林在 bagged CART 的基础上进一步引入特

征随机子集选择，降低树间相关性，不仅在高维

数据中优异地平衡组间协变量，还能自动捕捉协

变量间的交互效应，减轻了在参数模型中手工设

定交互项的负担 [23-24]。此外，提升学习算法（如

boosted CART）通过迭代加权组合多个弱分类器

构建强分类器，展现出更强的抗过拟合能力，在

数据存在复杂非线性关联时能显著降低因果效应

估计的偏差，甚至还能组合多个不直接输出类别

概率的弱分类器（如决策树、SVM）并转化为能

输出类别概率（即估计倾向性评分）的强分类器
[23-24]。但是，应用提升学习算法时也需要谨慎设

置学习率并采用早停法以防止过拟合 [23-24]。

神经网络凭借其多层感知机架构与非线性激

活函数的精妙结合，在估计倾向性评分领域展现

出了突出的优势。在高维数据情景下，即便单个

基线协变量对治疗分配概率的影响微乎其微，神

经网络依然能够凭借其复杂的隐藏层网络结构，

敏锐捕捉这些细微信号，并实现全局信息的深度

整合，从而显著提升预测模型的性能 [23]。更进一

步，神经网络的通用近似定理为其提供了坚实的

理论基础，确保了其对任意光滑函数的卓越逼近

能力，这有效规避了传统方法中因手动设定多项

式阶数或交互项而可能引发的模型误设风险 [23]。

这些特性使神经网络成为复杂高维数据分析中估

计倾向性评分的理想选择。尽管早期神经网络在

训练与优化方面面临诸多挑战，但随着近年来人

工智能技术与微电子技术的飞速发展，这些难题

已得到了有效克服。

Liu 等 [25] 针对目标试验模拟中受试者基线

期长、协变量随时间动态变化的问题，设计了

一种融合长短期记忆神经网络（long short-term 

memory，LSTM）与注意力机制的深度学习模型，

显著提升了倾向性评分的估计精度。实验结果显

示，当通过逆概率加权校正混杂因素时，相比传

统 Logistic 回归模型，上述模型在偏差校正及治

疗效应估计的准确性方面具有显著优势，同时保

留了识别关键混杂因素的可解释性 [25]。然而，

在短期基线静态数据或显性线性机制场景下，

Logistic 回归仍因其计算效率和参数简洁性而具有

一定竞争力，与合适的变量选择方法结合也能将

目标因果效应估计偏倚控制在一定范围并防范过

拟合风险 [10]。

Ghosh 等 [26] 结合稀疏自编码器的降维能力和

深度学习的拟合优势，提出了一种针对高维医学

数据的因果推断框架——稀疏自编码器增强的深

度倾向网络（deep propensity network using a sparse 

autoencoder，DPN-SA）。 该 框 架 通 过 3 个 关 键

步骤实现了高效因果推断：首先利用稀疏自编码

器对原始高维协变量进行非线性降维，旨在保留

关键混杂因素的同时显著降低数据维度；随后将

降维后的特征输入深度神经网络，通过稳定训练

过程，输出精确的个体化倾向评分；最后采用

Adam 优化器进行端到端的联合优化，旨在平衡

降维保真度与因果效应估计的精度 [26]。DPN-SA

能有效应对高维协变量、非线性或非平行的治疗

分配，以及残余混杂等挑战，从而提升了倾向性

评分与治疗效应的估计精度 [26]。实验证明，相较

于传统的 Logistic 回归和 LASSO 方法，DPN-SA

在多个数据集上展现了更优的倾向评分估计精度

与治疗效果评估稳健性 [26]。

Weberpals 等 [7] 的研究则采用自编码器对高

维协变量进行降维，并直接基于自编码器训练产

生的嵌入变量进行 Logistic 回归以估计倾向性评

分。然而研究发现，这一新策略在性能上并不优

于传统的 LASSO 方法。因此，尽管深度学习模型

在复杂数据分析中展现出巨大潜力，但在某些特

定场景下，传统统计方法仍可能保持竞争力和实

用性。
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3  案例分析

近年来，目标试验模拟技术已成为推动药物

再利用研究的重要工具，针对心血管疾病、代谢

性疾病、阿尔茨海默病、癌症等多种目标适应证

的应用案例层出不穷。为便于国内同行借鉴与参

考，本文对近年来经典的应用案例进行了系统梳

理与总结，进而深入分析了目标试验模拟技术在

各案例中的应用效果，最后归纳了该技术在实际

应用中面临的共同挑战。

3.1  心血管疾病中的应用
2021 年，Liu 等 [25] 基于目标试验模拟框架，

利用 2012—2017 年 MarketScan 医疗保险索赔数

据库中的 1 178 997 例冠心病患者的真实世界数

据开展了一项创新性的药物再利用研究。该研究

通过 LSTM 和逆概率加权法控制混杂因素，成功

模拟了随机对照试验，识别出美托洛尔、非洛贝

特等 6 种药物以及美托洛尔与氯吡格雷联用等 7

种药物组合可显著改善冠心病患者预后，其中美

托洛尔已被证实可通过降低心力衰竭风险改善冠

心病患者的预后 [25, 27]，非洛贝特则显示出降低糖

尿病患者冠心病风险的潜力 [25, 28]。

3.2  代谢性疾病中的应用
2022 年，Charpignon 等 [29] 基 于 目 标 试 验 模

拟 框 架， 整 合 美 国 研 究 患 者 数 据 库（Research 

Patient Data Registry，RPDR）与英国临床实践研

究 数 据 库 （Clinical Practice Research Datalink，

CPRD）两大电子健康数据库的真实世界数据，

系统比较了 2 型糖尿病患者使用二甲双胍与磺脲

类药物的长期疗效差异。研究通过因果推断方法

控制混杂因素，并校正死亡对痴呆事件的竞争风

险影响，结果显示二甲双胍使用者的全因死亡率

与痴呆风险均显著低于磺脲类药物组，且年轻患

者（70 岁以下）的认知保护效应更为明显。进

一步实验 [29] 表明，二甲双胍可抑制人神经细胞

中与阿尔茨海默病相关的关键蛋白（如骨桥蛋白

SPP1）的表达，而磺脲类药物未观察到类似作用，

提示其可能通过非降糖途径（如调节神经炎症或

淀粉样代谢）延缓痴呆进程，但临床转化需结合

生物标志物验证。

3.3  阿尔茨海默病中的应用
2021 年，Fang 等 [30] 基于 2012—2017 年 MarketScan

商业医疗保险索赔数据库中 723 万患者的真实世界

数据，评估西地那非在阿尔茨海默病中的潜在预防

作用。该研究通过倾向性评分分层分析控制年龄、

性别、种族及共病等混杂因素，对比西地那非用药

组与多个对照药物组（包括地尔硫䓬、氯沙坦、格

列美脲及二甲双胍用药人群）的阿尔茨海默病发病

风险。结果显示，使用西地那非与阿尔茨海默病发

病风险降低存在统计学上的显著相关性 [30]。

2023 年，Zang 等 [10] 整 合 美 国 OneFlorida 电

子健康记录与 MarketScan 商业保险数据库，构建

包含 1.7 亿患者记录的大规模观察性队列，进一

步筛选约 50 万例轻度认知障碍患者，采用高通

量目标试验模拟框架系统评估 4 300 余种药物与

阿尔茨海默病发病风险的关联。通过机器学习优

化的倾向性评分模型选择策略结合逆概率加权方

法控制混杂因素，结果发现患者使用泮托拉唑、

加巴喷丁、阿托伐他汀、氟替卡松和奥美拉唑与

阿尔茨海默病发病风险降低显著相关，提示这些

药物在疾病预防中的潜在价值 [10]。

2024 年，Yan 等 [31] 基于目标试验模拟框架，

创新性运用 ChatGPT 作为智能假设生成工具，系

统筛选阿尔茨海默病药物再利用候选化合物。该

研究通过迭代式提示工程获得候选药物后，选取

重复频次最高的前 10 种化合物，利用 Vanderbilt

大学医学中心和美国全民健康研究计划两大真实

世界临床数据库，采用倾向性评分匹配的回顾性

队列研究设计进行验证，多因素 Cox 回归分析结

果表明，长期服用二甲双胍、辛伐他汀和洛沙坦

与 65 岁以上老年人群阿尔茨海默病发病风险降

低显著相关，这一发现为相关已上市药物的疾病

预防应用拓展提供了新的循证证据 [31]。

3.4  癌症中的应用
2019 年，Wu 等 [32] 基于目标试验模拟框架，

系统分析 1995—2010 年范德比尔特大学医学中

心和梅奥诊所的 143 310 例及 98 366 例癌症患者

的电子健康记录，评估 146 种非抗癌药物对肿瘤

预后的潜在影响。该研究采用两阶段验证设计：

首先在范德比尔特队列中评估 146 种长期使用的

非抗癌药物，通过多变量 Cox 回归模型（校正人

口学、肿瘤分期及合并症等混杂因素）筛选出 22

种与生存期延长显著相关的药物，涵盖他汀类、

质子泵抑制剂等六大类别；随后在梅奥诊所独立

队列中成功验证其中 9 种药物的保护效应，包括

瑞舒伐他汀、奥美拉唑等典型药物。研究 [32] 进一
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步通过系统文献分析证实，这些跨机构验证的药

物均存在已知或潜在的抗肿瘤作用机制。

2020 年，Dickerman 等 [33] 基 于 CPRD 1998—

2016 年的数据，建立包含 22 163 例结直肠癌病例

及 88 652 例匹配对照的观察性研究队列，系统探

讨他汀类药物暴露与疾病风险的关联性。研究采

用目标试验模拟框架，通过精确界定治疗启动时

间窗与随访周期模拟随机对照试验设计，并运用

逆概率加权法校正人口学特征、共病状态及伴随

用药等混杂因素，辅以多维度敏感性分析确保结

果可靠性。在控制时间依赖性偏倚的基础上，研

究发现长期使用他汀类药物可能与结直肠癌风险

降低存在关联，且该关联在老年人群及不同用药

亚组中呈现一致性趋势 [33]。

3.5  实际应用的挑战
参考上述典型案例，采用目标试验模拟技术

开展药物再利用研究时，研究者往往需要应对数

据规模需求与数据稀疏性之间的突出矛盾。具体

而言，为确保研究结果的可靠性，通常需要评估

数百至上千种候选药物，而每种药物又需包含至

少数百例用药者的完整数据记录，这就要求从真

实世界数据库中筛选数十万例符合入排标准的受

试者。然而，药物再利用研究所依赖的超说明书

用药和共病合并用药数据在临床实践中本就较为

罕见，使得合格样本的获取面临显著困难。为满

足研究需求，研究者不得不从区域电子健康档案

或医保数据库中提取数以千万计的原始数据记录

以供筛选，这就不可避免地大幅提升了数据采集、

存储、清洗和检索等环节的技术难度与资源消耗。

综上所述，数据规模需求与固有稀疏性矛盾所驱

动的高强度数据处理需求，构成了目标试验模拟

技术在药物再利用研究中面临的根本性技术障碍。

4  结语

目标试验模拟在药物再利用研究中的应用

可为“老药新用”的疗效验证提供初步证据，此

类证据或有助于药品监管部门豁免部分临床前

有效性研究。此外，“老药”的长期临床应用数

据已积累充分的安全性证据，可能为豁免临床前

安全性研究及 Ⅰ 期临床试验剂量探索提供依据。

该方法的应用既能加速药物研发进程，亦可显著

降低研发成本。为促进我国研究者更高效地利用

目标试验模拟开展药物再利用研究，本文系统梳

理了其方法学框架（包括关键设计要素、实施流

程及倾向性评分应用机制）、新型倾向性评分计

算方法，以及该技术成功应用于药物再利用研究

的典型案例。然而，当前我国基于目标试验模拟

的药物再利用研究仍面临诸多挑战，其中部分问

题超越了真实世界大规模稀疏数据治理的常规

范畴。

真实世界数据中未知混杂因素的存在可能

影响目标试验模拟所得药物再利用结论的可靠

性 [34]。现有技术仅能用于生成药物再利用假设，

而无法达到部分文献提出的“验证假设”程度 [2]。

因此，基于目标试验模拟筛选出的潜在适应证药

物，仍需遵循现行监管要求开展确证性 Ⅲ 期临

床试验。对于尚处于专利保护期的药物，原研药

企可能具有通过目标试验模拟探索新适应证并推

动确证性临床试验的动机；然而，针对已上市多

年的老药，即使通过目标试验模拟发现其潜在新

适应证，常因缺乏商业利益驱动而难以吸引药企

资助后续确证性研究。典型案例为“百年老药”

阿司匹林虽被证实具有预防结肠癌的潜在疗效，

却因商业价值与监管支持不足未能获批肿瘤学适

应证 [2]。

为应对未知混杂因素对因果效应推断的干

扰，需在目标试验模拟的设计与分析阶段针对性

地开发新型因果推断方法。与此同时，各国监管

部门亟需探索针对专利过期老药新适应证开发的

激励性监管政策，以突破当前“无利可图”导致

的研发瓶颈。

另外，我国应用目标试验模拟开展药物再利

用的核心挑战集中于真实世界数据的质量与共享

机制 [35]。当前国内真实世界数据普遍存在患者预

后纵向随访记录缺失、元数据信息透明度不足等

问题 [35]。在数据获取层面，电子健康记录、医保

数据等关键数据源的开放程度有限，且未建立规

范化的公开获取渠道 [35]。目前仅海南真实世界数

据 研 究 院（https://hnrws.cn/2750/2811.html） 作 为

国家级平台提供数据协调服务，但具体协作机制

尚不明晰。数据获取对非公开渠道的依赖导致研

究开展严重受限于研究者的资源网络。此外，我

国对真实世界数据使用的审批流程及隐私保护缺

乏专门立法，致使研究常面临复杂的伦理审查程

序 [35]。更为重要的是，多数研究还需通过国家人

类遗传资源管理办公室审批，进一步增加了研究

https://hnrws.cn/2750/2811.html
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启动的行政负担 [35]。

针对上述问题，Xie 等 [35] 提出三方面改进建

议：通过立法明确数据所有权与审批流程，建立

数据安全标准；系统性提升数据质量；构建符合

我国医疗体系特点的数据基础设施以保障数据采

集的效率与质量。这些建议为破解当前困境提供

了重要参考方向。

最后，值得注意的是，尽管本文所讨论的目

标试验模拟方法大多基于倾向性评分，但是一些

新型深度学习模型在不依赖倾向性评分的情况下

也能准确估计目标因果效应。例如，Zhang 等 [36]

提出的 TransTEE 模型通过 Transformer 架构对协

变量和治疗进行编码，并借助交叉注意机制有效

调整混杂偏倚，能够高效估计治疗效应。该模型

在处理复杂的高维数据和稀疏的临床数据时表现

尤为出色，通过自注意力机制捕捉变量间的复杂

关系，从而在大规模数据分析中提供准确的治疗

效果估计 [36]。同样，Liu 等 [37] 提出的 CURE 框架

也利用 Transformer 模型在大规模未标记患者数据

上进行预训练，学习丰富的上下文信息，并在标

记数据上微调以优化治疗效果的估计。CURE 框

架能够自动捕捉复杂的非线性关系，尤其适用于

处理高维和稀疏的临床数据，并展现了强大的适

应性和估计精度 [37]。这些方法为观察性研究中的

因果效应估计提供了新的视角和工具，具有广阔

的应用前景。
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