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【摘要】倾向评分在药物流行病学观察性研究中被广泛用于控制混杂偏倚，以提高

因果效应估计的可靠性。《药物流行病学研究方法学指南（第 2 版）》概述了倾向评分的

基本概念及使用场景。本文在该指南基础上，围绕“协变量筛选-倾向评分估计-基本假设

检验-倾向评分应用（匹配、分层、回归、加权）-协变量平衡性检验-因果效应估计-敏感

性分析-规范报告”等关键步骤，通过案例阐述倾向评分分析的核心要点，旨在为临床与流

行病学研究者在真实世界药物效果与安全性研究中规范选择、实施与报告倾向评分分析提

供参考。
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【Abstract】Propensity scores are widely used in observational pharmacoepidemiology studies to control 
confounding bias and improve the reliability of causal effect estimation. The Guide on Methodological Standards 
in Pharmacoepidemiology (2nd edition) summarizes the basic concepts and application scenarios of propensity 
scores. Building upon this guideline, this paper elaborates on the key practical elements of propensity score 
analysis through examples, following a standardized workflow encompassing covariate selection, propensity score 
estimation, assessment of basic assumptions, propensity score application (matching, stratification, regression, or 
weighting), covariate balance test, causal effect estimation, sensitivity analysis, and standardized reporting. The aim 
is to provide a practical reference for clinical and epidemiological researchers in conducting standardized selection, 
implementation, and reporting of propensity score analysis in real-world studies on drug efficacy and safety.
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药物流行病学是运用流行病学原理与方法，

研究人群中药品的利用及其效应的应用科学 [1]，其

研究结论的可靠性高度依赖于方法学设计的科学

性与严谨性。为促进研究方法的规范与统一，提

升我国药物流行病学研究质量，2024 年中国药学

会启动了《药物流行病学研究方法学指南（第 2

版）》（以下简称“指南第 2 版”）的制订 / 修订

工作 [2]，并于 2025 年 10 月正式发布 [3]。指南第 2

版强调了倾向评分（propensity score，PS）在药物

流行病学研究中的重要作用。本文主要针对指南

第 2 版中 PS 分析的要点进行解读，旨在为相关研

究者提供系统的方法学参考与实践指导。

1  PS的定义与基本假设

PS 是指在已知所有已测量的、可能影响研究

结局的协变量条件（如年龄、病情严重程度、合

并用药等）下，某个个体接受目标暴露（如特定

药物治疗）的预测概率 [4]。其核心作用是，通过

估计每个个体接受暴露的可能性，在后续分析（如

加权或匹配）中构建一个近似随机化分配的“伪

研究总体”，从而减少因适应证混杂等因素导致

的系统性偏倚，以便更可靠地评估暴露与结局之

间的因果关系 [5-6]。

PS 的有效应用需满足因果推断中的两个基本

假设：条件可交换性假设与正性假设。条件可交

换性假设要求在考虑所有已测量的协变量后，暴

露组和对照组之间具有可比性 [7]。换言之，通过

这些协变量对人群进行充分调整后，个体是否接

受暴露可以近似看作是随机分配的，如同随机对

照试验 [8]。正性假设要求每一个个体，无论其协

变量特征如何，都有机会（非零概率）接受任何

一种暴露状态 [8]。换句话说，在每一组协变量取

值下，既要有接受暴露的个体，也要有未接受暴

露的个体。如果某个协变量组合下的个体全部属

于暴露组（或全部属于对照组），那么就没有可

供参照的比较对象，也就无法可靠估计因果效应。

2  PS分析

PS 分析通常遵循一套标准化流程，主要包括

协变量筛选、PS 估计、基本假设检验、PS 应用、

组间协变量平衡性检验、因果效应估计、敏感性

分析及规范报告等步骤。

2.1  协变量筛选
PS 分析的首要步骤是基于既往文献、专业知

识及因果推断框架（如有向无环图），识别并纳

入可能构成混杂的协变量，即同时影响暴露和结

局的变量；此外，也可纳入仅与结局相关的预测

变量以提高估计效率 [9-10]。当缺乏足够的先验知

识构建完整因果有向无环图时，也可辅助使用数

据驱动方法进行协变量筛选。常见的数据驱动方

法包括基于显著性水平（如 P 值）的筛选、逐步

回归法、最小绝对收缩和选择算子（least absolute 

shrinkage and selection operator，LASSO）回归等。

具体方法本文不展开介绍，相关方法学细节可查

阅相应书籍及文献。

在协变量筛选过程中，必须审慎排除几类特

定变量：首先，应排除仅影响目标暴露的工具变

量（如医院用药政策），因其不构成混杂，控制

此类变量会放大未测量混杂带来的偏倚 [11]；其

次，应排除作为目标暴露与结局共同结果的碰撞
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变量（如研究吸烟与肺癌关系中的生活质量），

控制此类变量将激活虚假的非因果关联路径，引

入新的混杂偏倚 [12]；最后，位于暴露至结局因

果路径上的中介变量（如研究吸烟与肺癌关系中

的慢性支气管炎）也应被剔除，因其代表了暴露

作用的一部分，控制它们将掩盖真实的总体因果

效 应 [13]。

筛选协变量时还应关注协变量与目标暴露的

时间先后顺序。所有协变量的测量时点必须明确

早于或至少不晚于目标暴露的发生时点，以确保

它们在逻辑上可能成为真实的混杂因素，而非目

标暴露的结果或中介变量。在探讨暴露随时间变

化对结局的影响时，建议采用目标暴露发生前的

最近一次测量值作为对应时间点的时变协变量，

并可同时控制既往目标暴露水平，以更有效地识

别并调整时变混杂 [14]。

图 1 为用于探讨“糖皮质激素使用”对“肺

炎死亡”影响的因果有向无环图 [15]，该图未考虑

时依协变量，各节点含义及作用包括：①混杂因

素（如年龄、性别）因同时影响治疗决策与结局，

需纳入 PS 模型校正；②竞争暴露（如利尿剂）

通过独立路径影响结局（如减轻肺水肿），与激

素治疗无直接关联，纳入模型可提升拟合精度；

③中介变量（如血压、肌酐）位于因果路径中，

不应纳入模型；④碰撞变量（如住院天数）由暴

露与结局共同影响，校正会引入碰撞偏倚；⑤工

具变量（如医生处方偏好）仅影响治疗概率，与

结局无直接因果关联，亦不应纳入模型。

图1  因果有向无环图

Figure 1. Causal directed acyclic graph

2.2  PS估计
在筛选出合适的协变量后，可使用多种方法

估计个体的 PS。最常用的 PS 估计方法为逻辑回

归模型，其他估计方法包括神经网络、支持向量

机、决策树等 [16]。可使用边际结构模型 [17] 等方

法估计时变协变量的 PS。这些方法的核心是基于

所有协变量预测个体被分配到暴露组的概率，该

概率即为 PS，其取值介于 0 和 1 之间。后续将基

于 PS 进行匹配、加权或分层等操作，以平衡组

间协变量分布并估计因果效应。

2.3  PS基本假设的检验
PS 的有效应用依赖于条件可交换性假设与正

性假设的满足。在完成 PS 估计后，需对这 2 项

基本假设进行检验。

条件可交换性假设要求所有重要的混杂因素

均已被测量并纳入分析 [8]。然而，观察性研究中

可能存在未测量的混杂变量，故该假设本身难以

通过统计检验直接验证。因此实际应用中主要通

过对已测量协变量进行平衡性评估，以为其成立

提供间接证据，具体检验方式有 2 种：一是将样

本按 PS 等分为若干区间（如五分位），分别计

算各区间内暴露组与对照组在各协变量上的绝

对标准化差值（absolute standardized difference，

ASD），通常以 ASD ＜ 0.10 作为平衡良好的标

准  [18]，亦有研究 [19] 建议采用＜ 0.25 作为宽松参

考；二是在应用 PS 分析方法（如匹配或加权）

后，对暴露组与对照组间的协变量平衡性进行检

验（具体方法将在“2.5”节详细介绍），当发现

协变量存在不平衡时，可通过变量变换、重新分

类或纳入交互项等方式尝试解决 [20]。

正性假设通过比较暴露组与对照组之间 PS

的分布重叠情况来评估，可通过绘制直方图、核
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密度图等进行可视化观察 [20-21]。以核密度图为例

（图 2），2 组 PS 核密度曲线的重叠情况可归纳

为 4 种情形：图 2-A 为完全不重叠，提示组间

协变量不可比，严重违反正性假设；图 2-B 和

图 2-C 为部分重叠，其中图 2-C 为子集重叠，即

一组 PS 分布完全包含于另一组范围内；图 2-D

为良好重叠，此为开展因果推断的理想情形。除

重叠外，暴露组和对照组之间PS的分布应相似，

可通过比较各 PS 等分区间（如五分位）内 2 组

PS 的 ASD 进行评估 [22]。若出现大范围分布不重

叠或多数区间内 ASD 超出可接受范围，则可能

违反正性假设。此时可考虑扩大样本、优化协变

量选择或重新界定研究人群以尝试解决正性假设

缺失的问题 [23]。

2.4  PS应用
在完成 PS 基本假设的验证后，下一步可通

过匹配、分层、回归或加权等常用方法，以实现

组间协变量均衡可比。

在 PS 应用前，需依据研究目的选择合适的

因果效应估计量 [24]（表 1），包括全样本的平均

处理效应（average treatment effect，ATE）、暴露

组的平均处理效应（average treatment effect in the 

treated，ATT）、对照组的平均处理效应（average 

treatment effect in the untreated，ATU）以及重叠人

群的平均处理效应（average treatment effect in the 

overlap，ATO）。ATE 表示全样本所有个体接受

与不接受暴露时预期结果的平均差异，用于评估

暴露对整体人群的影响，如评估某新型降压药在

广泛高血压人群中的总体疗效与推广价值。ATT

表示暴露组所有个体接受与不接受暴露时预期结

果的平均差异，用于评估暴露在实际接受暴露人

群中的效应，如明确某降压药对当前已使用该药

物高血压患者的实际获益。ATU 表示非暴露组

所有个体接受与不接受暴露时预期结果的平均差

异，用于评估暴露在未接受暴露人群中的效应，

如预测某降压药若推广至目前未使用该药的高血

压患者群体中可能带来的额外获益。ATO 表示在

临床决策不确定性较高（即 PS 重叠区域）的人

群中，所有个体接受与不接受暴露时预期结果的

平均差异，用于评估暴露在 PS 相近，即最可能

接受或不接受暴露的亚群中的效应，如评估某降

压药在临床特征介于明确用药与明确不用药之间

患者中的疗效与风险权衡。

2.4.1  匹配
匹配是指将暴露组中的个体与对照组中的个

体配对，其目的是构建一个协变量分布均衡、组

间可比的分析样本，从而实现对因果效应的有效

估计[25]（图3）。常用的匹配方法包括最近邻匹配、

最优匹配、全匹配和精确匹配。

最近邻匹配为每个暴露组个体寻找 PS 最为

接近的对照个体进行配对 [26]。与最近邻匹配不

同，最优匹配通过最小化所有配对间的 PS 差异

总和，从而实现样本整体上的协变量平衡 [27]。

最优匹配与最近邻匹配在组间协变量平衡方面

表现相似，但后者在减少因果效应估计值偏差和

均方误差方面可能表现更优 [28]。全匹配是一种

更灵活的匹配框架，旨在最大程度地利用样本数

图2  核密度图示例[5]

Figure 2. Examples of kernel density plots[5]

注：A. 无重叠；B/C. 部分重叠；D. 良好重叠；黄色表示暴露组，蓝
色表示对照组；横轴为PS值，纵轴为分布密度。

A

B

C

D

无重叠

部分重叠

部分重叠

良好重叠
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据。它将样本划分为多个“匹配集”，每个匹配

集可包含一个暴露个体与一个或多个对照个体，

或反之 [29- 30]。其能最大限度地保留可用样本，并

通过最小化匹配集内暴露组与对照组个体之间的

PS 差异，以及对匹配集内个体赋予权重，最终

实现组间协变量的均衡可比。精确匹配要求在所

有匹配的协变量中，暴露组和对照组的个体完全

相同，即每个暴露组个体都找到一个在所有匹配

变量中数值完全一致的对照组个体 [31]。这种方

法确保了匹配后 2 组协变量的完全平衡，避免了

因协变量差异带来的偏倚，但可能导致样本量大

幅减少。

所有匹配方法均可用于估计 ATT，因其为

每个暴露组个体匹配相似的对照组个体；而全

匹配因可通过权重灵活适配总体分布，还可用

于估计 ATE。可结合研究目标、样本特征以及

数据保留需求等选择合适的匹配方法。在选定

匹配方法后，需设定具体的匹配参数，这主要

包括匹配方式（1 ∶ 1 匹配或 1 ∶ n 匹配）、匹配

距离（卡钳值的设定，定义为允许匹配的最大

距离，设定值推荐设定为 PS logit 转换值标准差

的 0.2~0.25 倍 [26]）以及抽样方法（放回抽样或

不放回抽样）等 [5]。

匹配的优势在于能够提供良好的协变量平

衡，且其分析结果直观可靠。但由于未匹配患者

会被排除在分析之外，因此匹配可能导致系统性

偏倚增加和统计效能降低 [32]。

Ramsey 等 [33] 利用 TriNetX 数据库评估胰高

血糖素样肽 -1 受体激动剂对 2 型糖尿病患者眼

部并发症的影响。研究者采用最近邻匹配以控制

2组基线差异，具体参数设置为：匹配比例为1 ∶ 1，
设置卡钳值为 PS logit 转换值标准差的 0.1 倍，抽

样方法为不放回抽样。匹配后以 ASD ＜ 0.1 评估

组间协变量平衡情况，随后使用 Cox 比例风险模

型估计胰高血糖素样肽-1 受体激动剂与各结局事

件发生风险之间的关联。

2.4.2  分层
分层是指根据PS将研究对象划分为若干层，

使得每一层内的暴露组和对照组的协变量分布均

衡，进而在每个层内分别比较暴露组与对照组的

结局差异，以更准确地估计因果效应，可用于估

计 ATE 或 ATT [34]（图 4）。通常将样本等分为 5

层 [35]，但在某些情况下，尤其是暴露较少时，使

用更细的分层（如 50 或 100 层）可以提高估计

的精确度和减少偏差 [36]。

与其他 PS 方法（如匹配和加权）相比，分

层操作简单且易于解释，但在事件较少时可能表

现较差 [37]。

Elze 等 [37] 评估慢性心力衰竭患者 β受体阻滞

剂使用与全因死亡风险之间的关联，首先基于年

表1  因果效应估计量及其估计方法总结[24]

Table 1. Summary of causal effect estimators and its estimation methods[24]

因果效应估计量 目标人群 适用研究问题示例 主要适用匹配方法 主要适用加权方法

ATT 暴露组 是否应该对接受某药物治疗的患者继续该药物治疗？ 所有匹配方法、分层 标准化死亡率比加权、匹

配加权

ATU 对照组 是否应该对未接受某药物治疗的患者实施该药物治疗？ 同ATT 同ATT

ATE 全人群 是否应该对所有符合条件的患者实施该药物治疗？ 全匹配、分层 逆概率加权、匹配加权

ATO PS重叠

人群

是否应该对处于临床均衡状态的一般风险患者实施该药

物治疗？

- 重叠加权

图3  PS匹配图示

Figure 3. Diagram of PS matching
注：黄色小人为暴露组，蓝色小人为对照组。
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龄、性别、吸烟、糖尿病等 18 项基线协变量估

计 PS；随后按 PS 大小将总体样本划分为等人数

的 5 层和 10 层，并在每一层内分别估计暴露组

与对照组的结局差异；最后对各层结果进行加权

汇总得到总体效应估计。

2.4.3  回归
回归是指将 PS 作为协变量纳入回归模型，调

整混杂因素对因果估计的影响，从而减少偏倚 [34]。

应注意，相较于匹配或加权，单纯将 PS 作为协变

量纳入回归模型可能对模型设定更为敏感 [38]，易

受变量形式、交互效应与模型假设等影响。因此

在药物流行病学研究中通常优先采用其他方法。

2.4.4  加权
加权是指利用PS对每个个体赋予相应的权重，

通过构建一个协变量分布均衡的伪总体以模拟随

机化试验的条件，可用于估计所有因果效应估计

量  [39]。常见的加权方法包括逆概率处理加权（inverse 

probability of treatment weighting，IPTW）、标准化

死亡率比加权（standardized mortality ratio weights，

SMRW）、匹配加权（matching weight，MW）以及

重叠加权（overlap weight，OW）（图 5）。

IPTW 按患者实际接受暴露概率的倒数进行

加权，即暴露组个体的权重为 1/PS，对照组个体

的权重为 1/（1-PS），主要用于估计 ATE。由于

权重直接由 PS 计算得出，当 PS 接近 0 或 1 时，

常会产生极端权重。为提高估计稳定性，实践中

常采用稳定权重，即在上述权重分子中引入总体

暴露概率 [40]：暴露组权重为 Pt（样本中暴露组所

占比例）/PS，对照组权重为（1-Pt）/（1-PS）。

为进一步处理极端权重并防止方差膨胀，通常还

需要对权重进行截断。常见的做法是根据权重的

分布（如第 1 与第 99 百分位数）预设权重的上

下限，对超出该范围的权重进行截断 [41]。通过设

定更严格的截断阈值可进一步降低方差膨胀，但

会引入额外偏倚 [8]。

SMRW 是将暴露组患者的权重设为 1，对照

组患者按其接受暴露概率与未接受暴露概率的比

值 [PS/（1-PS）] 进行加权，使其代表暴露组人

图4  PS分层图示

Figure 4. Diagram of PS stratification
注：黄色小人为暴露组，蓝色小人为对照组。

图5  PS加权图示（以IPTW为例）

Figure 5. Diagram of PS weighting (taking IPTW as an example)
注：黄色小人为暴露组，蓝色小人为对照组。
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群，从而估计 ATT [42]。与 IPTW 类似，由于直接

使用PS计算权重，SMRW也可能产生极端权重。

若观察到较大的权重，可考虑进行权重截断。在

多组比较中，研究者可通过将目标暴露组权重设

为 1，并以此组 PS 与其他组实际接受暴露的 PS

之比为其他组加权，以实现对特定目标暴露组的

ATT 估 计。

MW 基于患者接受暴露与不接受暴露的 PS

中较小者与实际接受暴露的 PS 的比值对患者进行

加权 [43]，即暴露组个体的权重为 min（PS，1-PS）/

PS，对照组个体的权重为min（PS，1-PS）/（1-PS）。

由于其设计使得权重被限制在 0 到 1 之间，因此

不可能出现极端权重，从而无需进行权重截断。

当各组样本量相近时，其因果效应估计量接近于

全人群中的平均处理效应；当各组样本量不等时，

其因果效应估计量接近于观测数较少那一组（通

常是暴露组）人群中的平均处理效应。其多组扩

展公式类似，分子为所有 PS 中的最小值，分母

为实际接受暴露的 PS。

OW 基于患者接受相反暴露的 PS 对其进行

加权 [44]，即暴露组个体的权重为 1-PS，对照组

个体的权重为 PS。重叠权重的目标人群是两组

中 PS 相近的重叠人群，因此其主要用于估计

ATO。与MW类似，由于权重被限制在0到1之间，

不可能出现极端权重，因此无需进行权重截断。

其多组扩展形式称为“广义重叠权重”，本质上

是基于广义 PS 构造的一类平衡权重，用于突出

在所有暴露组中均具有较高分配可能性的重叠

人群 [45]。

相较于匹配，加权保留了分析中的绝大多数

样本，因此在估计因果效应时可以提供更高的精

确度。实际操作中应结合研究目的选择适配的权

重类型。

Xu 等 [46] 基于美国国家健康与营养检查调

查（National Health and Nutrition Examination 

Survey，NHANES）数据，在成人群体中评估了

苯二氮䓬类药物（单用或与阿片类合用）与全因

死亡风险之间的关联。为尽量消除不同用药人群

的基线差异，研究者首先使用包含社会人口学因

素、合并症、处方信息等的协变量估计 PS；随后

采用 SMRW 构建加权伪总体：将对照组权重设为

1，暴露组按（1-PS）/PS加权；加权后以ASD＜ 0.1

检验协变量平衡，并在加权样本上使用 Cox 比例

风险模型进行加权后风险比的估计。

2.5  组间协变量平衡性检验
PS 应用后，需评估暴露组与对照组间协变量

的平衡情况。可采用 ASD 进行定量评估，通常认

为 ASD ＜ 0.10 表示协变量平衡良好。此外，也

可借助图示法（如 Q-Q 图、密度曲线重叠图、箱

线图等）定性评估组间协变量的分布差异 [18]。

2.6  因果效应估计
在证实组间协变量达到充分平衡后，即可进

行因果效应估计。

应根据结局变量的类型选择相应的模型框

架：对于连续型或二分类结局，通常采用广义线

性模型；对于时间至事件结局，需采用 Cox 比例

风险模型。在选定相应的结局模型框架后，需根

据不同 PS 方法的特点，实施相应的分析操作：

若采用分层，需在各 PS 层内分别估计效应，再

以层内样本量或其占比为权重合并得到总体效

应  [47]；若采用匹配，可在匹配后的样本中直接构

建模型进行估计，并建议在模型中纳入匹配对以

提高精度 [48]；若采用加权，则需基于 PS 的权重

进行加权回归 [47]。

在分析涉及多次测量和时变暴露的纵向数据

时，可采用边际结构模型等专门框架，通过时变

逆概率加权来处理时变混杂 [17]。

无论采用何种方法，均建议在结局模型中纳

入在平衡诊断中仍存在残余不平衡的协变量，以

进一步控制混杂 [49]。

2.7  敏感性分析
敏感性分析是 PS 分析的重要组成部分，其

核心目的为评估未观测混杂因素对结果的影响，

确保结果的稳健性。可采用的方法包括估计 E 值

（E-value）[50] 或构建基于 PS 的敏感性函数 [51] 等。

此外，PS 模型与结局模型的设定涉及一系列

方法学选择，如协变量纳入策略、模型形式选择

等。建议采用敏感性分析（如更换模型设定、调

整协变量纳入策略或采用不同的 PS 估计方法）

来系统评估不同方法学选择对因果效应估计结果

的影响。

2.8  PS报告
在使用 PS 方法的研究中，翔实的报告至

关重要。除遵循观察性研究的报告规范（如

STROBE声明）外，还需补充以下内容 [52]（表 2）：

在方法部分，首先应明确界定因果效应估计



Chin J Pharmacoepidemiol, Mar. 2026, Vol. 35, No.3248

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

表2  PS报告建议

Table 2. Instructions for reporting PS analysis
研究部分 报告建议

方法部分 （1）明确界定所关注的因果效应估计量

（2）详细描述PS估计模型，具体说明模型类型、纳入的协变量以及是否包含非线性项或交互项

（3）详细描述选择协变量的方法

（4）详细描述检验PS关键假设所采用的方法

（5）若采用PS匹配，需清晰阐述匹配具体方法，包括匹配算法、卡钳值、匹配比例等

（6）若采用PS加权，应明确说明所选权重类型并提供选用该权重的依据

（7）若开展基于PS的分层分析，需合理解释所选分层的依据

（8）在PS匹配队列中进行分析时，需明确说明所采用的是条件效应估计（如使用带匹配对随机效应的混合模型）还是边

          际效应估计（如使用稳健标准误的回归模型），并注意其解释差异

（9）应同时开展基于原始未匹配样本、经变量调整的多变量回归分析

（10）建议使用不同方法验证结果稳健性，包括使用不同PS方法、采用定量工具（如E值）评估未测量混杂对研究结论可

          能产生的影响等

结果部分 （1）详细报告应用PS方法调整前后各队列的样本量

（2）详细报告原始队列及经PS方法调整后，组间协变量的平衡情况

（3）呈现PS及权重（若使用）的分布特征

（4）详细报告基于原始数据以及所采用PS方法的效应估计值，并附精确度（如95%置信区间）

（5）详细报告敏感性分析结果

讨论部分 （1）在对结果进行因果关联解读时，应采取审慎态度，并系统说明分析过程中可能存在的局限，例如匹配后依然存在的

          协变量残余不平衡、样本量损失对统计效能的影响等

（2）需明确指出，PS分析不能替代能控制未测量混杂的随机对照试验

量，基于学科知识与因果假设选择协变量构建 PS

模型，并详细说明模型的构建细节；其次，需报

告检验 PS 关键假设的方法；随后，需明确阐述

所采用 PS 方法的核心参数设置及其选用依据；

最后，需报告因果效应估计策略，并说明为验证

结果稳健性所采用的敏感性分析策略。

在结果部分，应系统展示应用 PS 方法调整

前后的样本量、协变量平衡情况、PS/权重的分布，

并呈现基于原始数据与 PS 方法的效应估计值以

及敏感性分析结果。

最后，在解释研究结果时应保持审慎态度，

说明分析中可能存在的局限，不宜过度推论其因

果含义。

3  PS的局限与最新进展

尽管 PS 方法能够通过匹配、分层、加权或

回归等方式改善暴露组与对照组之间已测量协变

量的平衡，从而降低混杂偏倚，但其结果解释仍

需保持审慎。首先，PS 方法主要用于平衡已测量

协变量，对于未测量或测量不充分的混杂因素仍

难以有效控制，因此即使平衡性诊断结果良好，

也不能认为残余混杂已被完全消除 [21]。其次，PS

分析的效果在较大程度上依赖于协变量选择、变

量处理方式及模型设定，若关键混杂因素遗漏或

模型构建不当，仍可能影响效应估计的准确性；

此外，在真实世界研究中，治疗可能随时间推移

而发生变化，因此 PS 模型的适用性并非固定不

变，在时间跨度较长或数据持续更新的研究中，

仍需结合临床背景对模型进行适当调整 [21]。再次，

PS 方法的有效应用依赖于暴露组与对照组之间具

有足够的 PS 分布重叠，若组间重叠不足，则匹

配或加权后所得结果的稳定性和可解释性均会受

到影响，尤其在加权分析中，PS 接近 0 或 1 时还

可能产生极端权重，降低估计精度 [53]。最后，PS

方法主要用于估计总体平均处理效应，对于不同

人群中治疗异质性的检验与估计相对不足；若直

接基于整体样本构建 PS 模型并开展亚组分析，

可能无法保证各亚组内协变量达到良好平衡，从

而影响异质性效应估计的准确性 [54]。

近年来，PS 的方法学不断发展，在传统逻辑

回归估计 PS 的基础上，逐步形成了以高维 PS、

双重稳健估计和机器学习PS为代表的扩展方法。

高维 PS 主要面向行政数据库和电子病历等高维

真实世界数据，通过半自动化算法从大量候选变

量中识别并优先纳入可能影响暴露分配和结局风

险的变量，从而进一步提高对混杂因素的控制能



药物流行病学杂志  2026 年 3 月第 35 卷第 3 期 249

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

力 [55]。双重稳健估计通过同时构建 PS 模型与结

局回归模型实现，其核心优势在于：只要任一模

型设定正确，即可获得效应量的一致估计，因此

在观察性研究复杂资料分析中表现出较高的统

计稳健性 [56]。机器学习 PS 则借助广义提升模型

（generalized boosted regression models，GBM）、

分类与回归树（classification and regression tree，

CART）、随机森林及神经网络等方法，对非线

性关系和高阶交互作用进行更灵活建模，特别适

用于高维、复杂数据结构下的 PS 估计 [57]。

4  结语

本文结合具体案例，对指南第 2 版中关于 PS

的内容进行深入解读，旨在为临床与流行病学研

究者提供规范的 PS 应用与报告实务参考。在使

用 PS 时，研究者应依托清晰的因果推断框架，

审慎选择协变量，合理构建模型，并对关键假设

和结果的稳健性进行系统评估。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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