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【摘要】随着真实世界数据在药品上市后安全性评价、疗效比较研究、药物利用研究

和监管决策中的应用不断扩大，多源异构数据的结构差异、术语映射差异、数据质量差异

和分析流程差异，成为影响研究可重复性和证据可信度的重要挑战。通用数据模型

（CDM）通过统一数据结构、标准术语和分析接口，为跨机构、跨区域和跨国家的真实世

界研究提供了基础支撑。近年来，以OHDSI/HADES和FDA Sentinel等平台为代表的工具体

系，推动CDM 数据分析从传统单库统计建模，逐步发展为标准化、可重复、可诊断、可

分布式执行的网络化证据生成模式。本文基于《药物流行病学研究方法学指南 （第 2
版）》关于真实世界数据质量、研究设计、偏倚控制和统计分析计划的要求，系统梳理

CDM数据分析的工具及其方法学流程，重点讨论数据质量自动化评价、队列诊断、活性对

照新用药者设计、大规模倾向评分、阴性对照与经验校准、目标试验仿真、患者层面预测

模型、分布式网络分析和多数据库证据合成等方法学进展。本文旨在为研究者理解和规范

应用CDM 工具体系、提升药物流行病学真实世界研究的透明度、可重复性和决策价值提

供参考。
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【Abstract】 With the expanding use of real-world data in post-marketing drug safety evaluation, 
comparative effectiveness research, drug utilization studies, and regulatory decision-making, differences in data 
structures, terminology mappings, data quality, and analytic workflows across heterogeneous data sources have 
become major challenges affecting the reproducibility of research and the credibility of evidence. The common 
data model (CDM) provides foundational support for real-world studies across institutions, regions, and 
countries by harmonizing data structures, standard terminology, and analytic interfaces. In recent years, tool 
ecosystems represented by OHDSI/HADES and the FDA Sentinel Initiative have promoted CDM-based data 
analysis from traditional single databases statistical modeling toward a standardized, reproducible, diagnosable, 
and distributable model of networked evidence generation. Based on the requirements for real-world data 
quality, study design, bias control, and statistical analysis plans outlined in the Guidelines for 
Pharmacoepidemiologic Research Methods (2nd Edition), this article systematically reviews the tools and 
methodological workflow for CDM-based data analysis. Particular attention is given to methodological advances 
in automated data quality assessment, cohort diagnostics, active-comparator new-user designs, large-scale 
propensity score methods, negative controls and empirical calibration, target trial emulation, patient-level 
prediction models, distributed network analysis, and evidence synthesis across multiple databases. This article 
aims to provide a reference for researchers to understand and standardize the application of CDM tool 
ecosystems and to improve the transparency, reproducibility, and decision-making of pharmacoepidemiologic 
real-world studies.

【Keywords】 Pharmacoepidemiology; Methodology; Guideline; Common data model; Real world 
evidence

722



药物流行病学杂志  2026 年 7 月第 35 卷第 7 期

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

随着医疗健康数据资源不断积累，真实世界

数据（real world data，RWD）在药物流行病学研

究中的作用日益增强，已成为药品上市后安全性

评价、疗效比较研究、药物利用研究和监管决策

的重要证据来源［1］，常用RWD来源包括电子健康

记录、医保数据、疾病登记系统、药品安全监测

数据及区域健康信息平台等。然而，传统真实世

界研究多基于单一数据库、单一研究问题和单次

统计分析开展，研究结果容易受到本地数据结构、

编码习惯、变量定义、数据完整性以及研究者分

析选择的影响。即使针对相同药物暴露和临床结

局，不同数据库之间也可能因数据来源、术语体

系、观察期定义和结局捕获能力不同而产生差

异，从而影响研究结果的可重复性和可比性［2-3］。

通用数据模型 （common data model，CDM）

的提出，为多源异构 RWD 在数据结构、临床语

义和分析流程层面的一致化处理提供了重要路

径。CDM能够将不同机构、地区和国家来源的数

据转换为可重复分析的数据基础，使同一研究问

题能够在多个数据库中按照统一队列定义、风险

窗口、协变量窗口和统计代码执行［4-5］。近年来，

国际药物流行病学和真实世界证据 （real world 
evidence，RWE）研究的发展重点已逐渐从单纯的

“CDM 建库”转向“CDM 方法工具体系”建设，

以观察性健康数据科学与信息学协作组织

（Observational Health Data Sciences and Informatics，
OHDSI）为代表的国际协作网络，旨在通过开放

源代码数据分析方案和大规模健康数据库网络生

成可靠证据；在此基础上，围绕数据质量诊断、

队列定义与表型评价、因果效应估计、患者层面

风险预测、安全性信号检测、分布式分析和多数

据库证据合成等关键环节，逐渐形成相对完整的

工具链和方法学框架［6-8］。

因此，本文基于《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”）关

于 RWD 质量、研究设计、偏倚控制和统计分析

计划的基本要求，重点解读CDM数据分析相关的

新工具体系及其方法学流程。全文首先阐述CDM
如何通过数据结构、临床语义和分析流程标准化

支撑可重复研究，随后介绍开放源代码体系中的

数据质量评价、队列诊断、因果推断和证据合成

方法，进一步讨论监管导向分布式网络在药品安

全性主动监测中的应用，最后结合现有的平台化

工具和目标试验仿真（target trial emulation，TTE）
框架，讨论CDM数据分析从“模型自动化”走向

“设计结构化”的发展趋势，以期为研究者规范

开展CDM 驱动的药物流行病学研究、提升RWE
的透明度、可重复性和决策价值提供参考。

1　CDM驱动的分析标准化

在药物流行病学研究中，统计分析的可重复

性和可比性首先取决于数据结构与临床语义是否

一致，而不仅取决于所采用的统计模型。以观察

性医疗结果合作项目通用数据模型（Observational 
Medical Outcomes Partnership Common Data Model，
OMOP CDM）为例，它通过统一的数据表结构和

标准化临床概念，将研究对象、药物暴露、临床

结局、协变量、观察期和随访窗口等关键研究要

素转化为可重复定义和提取的分析对象［9］。因

此，CDM 的意义并非简单地“更换数据库表结

构”，而是为后续队列构建、变量定义和统计分

析提供一致的数据基础。

仅有结构标准化仍不足以保证分析结果可比。

RWD中的诊断、药品、实验室检查、医疗操作等

信息，往往依赖本地编码体系和记录习惯；如果

不同数据库中相同临床概念不能被映射到统一术

语体系，即使采用相同统计模型，也可能分析的

并不是完全相同的暴露或结局。OHDSI标准词汇

体系是OMOP CDM的核心组成部分，可用于组织

和标准化不同临床领域的医学术语，并支持在构

建暴露、结局表型及其他研究特征时开展标准化

分析［10］。因此，CDM驱动的分析标准化至少包含

两个层面：一是表结构和字段层面的结构标准化，

二是临床概念和研究变量层面的语义标准化。

在此基础上，CDM进一步推动统计分析流程

的标准化。对于同一研究问题，研究者可以预先定

义队列进入日期、清洗期、暴露风险窗口、协变量

评估窗口、结局判定窗口和删失规则，并将这些设

计要素固化为可重复执行的分析程序。美国食品药

品 监 督 管 理 局 （Food and Drug Administration，
FDA）建立的Sentinel System是较早用于药品上市

后主动安全性监测的分布式数据网络，其

Sentinel CDM 旨在使数据合作方能够在本地数据

上快速执行分布式程序［4］；欧盟真实世界数据分

析 与 查 询 网 络 （Data Analysis and Real World 
Interrogation Network，DARWIN EU）也强调通过
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将数据标准化为OMOP CDM，使各数据合作方在

本地运行统一分析程序，仅共享汇总结果而非患

者级数据［5］。这种模式使多中心研究不必依赖患

者级数据集中汇聚，而是通过统一数据模型、统

一队列定义和统一分析代码，在保护数据隐私的

同时提高研究结果的可重复性和可扩展性。

我国药品监管部门对RWD和RWE形成了以

数据适用性和研究设计透明度为核心的技术要

求。国家药监局药审中心2021年发布的《用于产

生真实世界证据的真实世界数据指导原则 （试

行）》要求从相关性和可靠性两个方面评价数据

适用性，并对数据提取、清洗、转换（包括CDM
和医学编码）、传输、存储及质量控制等治理环

节进行规范；2023年发布的《药物真实世界研究

设计与方案框架指导原则（试行）》进一步要求

在研究方案中预先明确研究目的、目标人群、暴

露与对照、结局、时间窗、潜在偏倚及控制方

法、统计分析和敏感性分析等关键要素［11-12］。与

Sentinel和DARWIN EU通过特定CDM及分布式程

序实现网络层面标准化不同，我国现行指导原则

并未限定必须采用某一种特定CDM，而是强调数

据是否适用于特定研究问题、数据治理过程是否

可追溯，以及研究设计和分析是否透明。

从证据生成流程看，CDM 是连接原始 RWD
与统计分析工具的关键基础（图1）。电子健康记

录、医保数据、登记系统和药品安全监测数据等

多源数据，需经过结构转换、术语映射和质量评

估后，才能支持队列诊断、药物利用分析、因果

效应估计、患者层面预测、安全性信号检测和多

数据库证据合成。近年来，围绕 CDM 和分布式

RWD分析，形成了多个具有代表性的工具体系和

研究网络，包括OHDSI及其健康分析数据生成证

据套件 （Health Analytics Data-to-Evidence Suite，
HADES）、Sentinel、DARWIN EU、美国患者中心

临床研究网络 （National Patient-Centered Clinical 
Research Network，PCORnet）、整合生物学与床

旁医学信息学平台/共享健康研究信息网络

（Informatics for Integrating Biology and the Bedside/
Shared Health Research Information Network， i2b2/
SHRINE）等。

2　开放源代码体系中的数据诊断、因

果推断与证据合成

在 众 多 CDM 相 关 工 具 体 系 中 ， OHDSI/
HADES 是开放源代码方法体系的代表。HADES
的目标是将CDM数据分析过程工具化、可复现和

图1  CDM驱动的真实世界证据生成诊断闭环

Figure 1. Diagnostic loop for CDM-driven real world evidence generation
注：CDM. 通用数据模型；RWE. 真实世界证据；OHDSI. 观察性健康数据科学与信息学协作组织；HADES. 健康分析数据生成证据套件；

Sentinel.美国食品药品监督管理局主动监测系统；DARWIN EU.欧盟真实世界数据分析与查询网络；ACNU.活性对照新用药者设计；TTE.目标

试验仿真；ETL.抽取、转换和加载。
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可审查化［6］。研究者可通过ATLAS这一基于Web
的交互式分析设计工具构建概念集和队列定义，

并结合DataQualityDashboard、ACHILLES、Cohort-
Diagnostics、CohortMethod、SelfControlledCaseSeries、
PatientLevelPrediction和EvidenceSynthesis等工具，

完成从数据质量检查、队列诊断、因果效应估

计、系统误差评价到多数据库证据整合的连续分

析过程［6］。

数据质量评价是CDM分析的前置环节。虽然

CDM能够统一数据结构和术语体系，但数据完成

映射后仍可能存在字段缺失、值域异常、时间顺

序不合理、概念映射错误或本地记录习惯差异等

问题。DataQualityDashboard是OHDSI体系中用于

评价OMOP CDM数据质量的代表性工具，其设计

基于 Kahn 等提出的数据质量框架，主要从一致

性、完整性和合理性等维度识别潜在质量问

题［13］。这一环节的价值在于，研究者不再仅凭经

验判断数据库是否适合分析，而是可以用可重复

的诊断规则系统检查数据质量，并将诊断结果作

为解释研究局限性和跨数据库差异的重要依据。

在数据质量评价之后，队列诊断与表型评价

构成CDM研究的第二个关键环节。药物流行病学

研究中的目标人群、药物暴露、对照、结局和协

变量通常依赖可计算表型定义。可计算表型是指

利用诊断代码、诊断术语、用药记录、实验室指

标、就诊类型和时间窗等可程序化信息，在数据

库中识别具有特定临床特征的人群。由于不同数

据源对同一临床概念的记录方式并不完全一致，

同一疾病或结局往往存在多个候选识别算法。例

如，Yang等［14］基于我国鄞州区域健康信息平台

开发并验证了五种自身免疫性疾病的电子健康记

录识别算法，发现桥本甲状腺炎和类风湿关节炎

可通过相对简单的诊断术语或编码获得较好识别

性能，而炎症性肠病和原发免疫性血小板减少症

则需要整合门诊、住院、出院记录中的 ICD-10
编码和中文诊断术语，才能达到可接受的灵敏度

和阳性预测值。因此，表型算法并非简单选择一

个诊断代码，而是需要结合疾病特点、数据记录

方式和研究目的进行开发与验证。在 CDM 框架

下，CohortDiagnostics可进一步生成队列进入事件

代码分布、发生率、就诊类型分布及队列进入前

后临床事件分布等信息，用于比较不同队列定义

在多个数据源中的表现［15］。 Rao 等［15］ 利用

CohortDiagnostics对系统性红斑狼疮和阿尔茨海默

病表型算法进行跨数据源评价，比较不同算法捕

获人群的发生率、入组代码和临床特征分布，从

而判断表型算法是否符合预期疾病特征。因此，

在开放源代码CDM体系中，队列定义不再只是数

据提取步骤，而是需要被诊断、比较和报告的方

法学对象。研究者除报告最终样本量外，还应说

明纳入排除流程、触发入组的概念代码、基线特

征、合并用药、结局发生率及其在不同数据库中

的差异。

在人群层面的因果效应估计方面，OHDSI/
HADES 强调以活性对照新用药者设计 （Active-
Comparator New-User，ACNU） 为基础开展比较

效应研究。该设计结合了两项互补策略：活性对

照部分选择与目标治疗具有相似适应证、处于相

近治疗决策节点的替代治疗使用者作为对照，主

要提高治疗适应证、疾病严重程度和就医行为的

可比性，减少适应证混杂；新用药者部分要求研

究对象在预设清洗期内未使用目标药物或对照药

物，并从首次用药开始纳入，主要减少现用药者

偏倚，同时有利于完整测量治疗前协变量和捕获

早期结局。需要注意在使用ACNU设计时，只有

将纳入资格判定、治疗分配（即暴露组归属）和

随访起点严格对齐于同一时间零点，且仅使用该

时点已经获得的信息进行分组，才能避免由时间

起点错位造成的永恒时间偏倚［16］。在此设计基础

上，CohortMethod 等工具可进一步结合大规模倾

向评分方法，利用CDM中诊断、用药、操作、检

验、合并症等大量基线协变量进行混杂控制。其

中，大规模倾向评分并非单一固定算法，而是指

在高维医疗数据环境中利用大量诊断、用药、操

作、检验和合并症等变量估计治疗分配概率的一

类方法。其实现路径可包括高维倾向评分（high-
dimensional propensity score，hdPS）、大规模正则

化回归以及机器学习模型等。Schneeweiss 等［17］

提出的hdPS方法可从医疗理赔数据的多个维度中

自动筛选经验协变量；Tian 等［18］研究通过真实

世界和合成数据实验评价了大规模倾向评分方法

的表现，为在高维观察性医疗数据中开展倾向评

分估计提供了方法学依据。但倾向评分方法的重

点不应仅是得到一个校正后的效应值，研究方案

和结果至少应说明：①目标估计量及其对应的目

标人群，如总体平均治疗效应、已治疗者平均治
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疗效应或重叠人群平均治疗效应；②倾向评分模

型、协变量选择及其测量时间窗；③具体匹配或

加权方法，包括匹配比例、是否放回、卡钳宽度

及其尺度，或权重公式及是否稳定化；④共同支

持域限制、样本修剪或权重截断阈值，以及由此

排除的研究对象；⑤调整前后的倾向评分或权重

分布、协变量标准化差异、极端权重和有效样本

量；⑥结局模型和方差估计方法。由于不同匹配

或加权方法对应的目标人群可能不同，目标估计

量应依据临床问题预先设定，并与后续分析方法

保持一致。

除 传 统 队 列 研 究 外 ， HADES 还 包 括

SelfControlledCaseSeries 等自身对照设计工具，可

用于短期暴露与急性结局相关的药物安全性研

究。自身对照病例系列设计（self-controlled case 
series，SCCS）使个体作为自身对照，比较同一

人在暴露风险期与对照期的事件发生率，从而控

制不随时间变化的个体层面混杂因素［19］。这类方

法特别适用于疫苗安全性、短期用药不良事件等

场景，但标准 SCCS 的适用依赖若干关键假设：

事件发生不应显著改变后续暴露概率，也不应终

止或缩短个体的观察过程；暴露日期、事件日期

和风险窗口应记录准确；对于非复发事件通常分

析首次事件，对于复发事件则需预先说明事件计

数方式及事件间独立性假设，并在复发事件存在

相关性时采用相应的扩展模型；年龄、季节等随

时间变化的混杂因素也应通过分段或参数化方式

适当控制。若结局会影响后续治疗、死亡或失

访，标准 SCCS 估计可能产生偏倚，应考虑设置

暴露前风险期、采用事件依赖暴露或事件依赖观

察期的扩展方法，并开展敏感性分析［20］。

OHDSI/HADES 工具中另一个重要方法学特

色，是通过阴性对照、阳性对照和经验校准评价

研究设计的系统误差。传统观察性研究通常报告

点估计、95%置信区间和P值，但这些统计量主

要反映随机误差，难以充分揭示残余混杂、选择

偏倚和错分偏倚等系统误差。经验校准方法利用

一组被认为不存在真实因果效应的阴性对照问题

估计特定研究设计下的经验零分布，从而校准P
值或置信区间，使结果解释同时考虑随机误差和

系统误差［21-22］。这一思路体现了CDM工具体系的

重要转变，即研究者不仅要判断模型结果是否具

有统计学意义，还需要评估当前数据、队列定义

和分析设计是否足以产生可信证据。

在多数据库网络研究中，效应估计通常还需

进一步进入证据合成环节。各数据源可在本地运

行相同队列定义和分析程序，分别生成效应估

计、协变量平衡、阴性对照、经验校准和敏感性

分析等结果；随后可通过固定效应或随机效应模

型汇总效应量，并结合数据库来源、患者结构、

暴露和结局捕获能力、随访长度及数据质量诊断结

果解释异质性。在此背景下，OHDSI发起了大规模

跨数据库证据生成与评价（Large-scale Evidence 
Generation and Evaluation across a Network of 
Databases，LEGEND）研究倡议。LEGEND 并非

单一统计模型或软件，而是一套面向成组研究问

题的标准化证据生成范式：在分析前预设研究问

题和分析方案，在多个异质数据库中使用开放源

代码一致执行，利用对照问题和经验校准评价系

统误差，并不依据估计结果是否显著进行选择性

报告，而是系统公开全部生成的证据［7］。因此，

CDM 网络研究中的证据合成并非简单“合并数

据”或“合并效应值”，而是需要同时整合效应

估计、设计诊断、系统误差评价和数据库间异质

性信息。

综上，OHDSI/HADES 代表了 CDM 数据分析

从单一模型应用向标准化证据生成流程的转变。

其方法学价值不仅在于提供开放源代码工具，也

在于将数据质量评价、队列诊断、因果效应估

计、系统误差评价和多数据库证据合成纳入同一

可复核流程。这一点也为后续监管导向分布式网

络的发展提供了重要方法学参照。

3　分布式监管网络中的药品安全性监测

与 OHDSI/HADES 更强调开放源代码的方法

学流程不同，Sentinel和DARWIN EU代表了监管

问题驱动的分布式 RWE 生成模式。本节主要围

绕监管网络中的四类分析任务展开：第一，利

用模块化程序开展快速查询和描述性分析；第

二，针对预设安全性问题开展观察值/期望值

（observed-to-expected，O/E） 分析和序贯监测；

第三，针对未知潜在风险利用树状扫描统计量

（tree-based scan statistic，TreeScan） 等方法进行

信号发现；第四，通过DARWIN EU 等跨国网络

支持监管问题的快速研究和证据解释。

Sentinel的一个重要方法学特点是将常见监管

726



药物流行病学杂志  2026 年 7 月第 35 卷第 7 期

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

分析任务程序化。对于初步安全性问题，可先通

过模块化查询程序快速描述目标药品使用人群、

暴露规模、合并用药、基线疾病和结局发生情

况；当需要进一步评估暴露与结局关联时，则可

根据问题特点选择队列设计、SCCS、O/E分析或

序贯监测等方法。Gagne 等［23］比较了 Sentinel 模
块化程序与传统研究程序在重现药物安全性研究

中的表现，提示参数化分析工具有助于在分布式

数据库环境中提高研究执行效率和结果一致性。

这种模式的价值在于将部分常规药物流行病学分

析转化为可配置、可重复运行的程序，同时保留

针对具体问题制定研究方案和解释结果的必要

空间。

在疫苗和其他需持续监测的药品安全性评价

中，序贯分析是分布式监管网络的重要方法。传

统一次性分析通常在数据收集完成后进行，而序

贯监测允许在数据持续更新过程中反复比较观察

事件数与期望事件数，以便更早发现潜在风险。

最大序贯概率比检验是药物和疫苗安全性监测中

常用的序贯方法，可用于在连续监测场景中控制

反复检验带来的错误发现问题［24］。Yih 等［25］在

Sentinel System中开展了关于流感疫苗的准实时安

全性主动监测，表明 Sentinel 可用于建立持续更

新的序贯安全性监测系统，以及时评估流感疫苗

及其他医学应急产品的潜在风险。这类方法尤其

适用于风险窗口相对明确、背景发生率可估计且

公共卫生意义较高的安全性问题。

对于未知的潜在安全性信号，TreeScan提供

了另一类信号发现路径。与针对单一预设结局的

队列研究不同，TreeScan可利用诊断代码或医学

概念的层级结构，在大量候选结局中搜索异常聚

集信号［26］。Yih等［27］使用自我对照树状-时间扫

描统计量评估四价HPV疫苗安全性，指出该方法

可在不预先限定具体健康结局和风险窗口的情况

下，对多种潜在结局进行信号检测。这类方法能

够扩大安全性监测的覆盖范围，但其结果更适合

作为信号生成和优先级排序，不能直接等同于因

果确认；阳性信号仍需结合临床合理性、病历复

核、既往证据和验证性研究进一步判断。

欧洲监管体系下的 DARWIN EU 则代表了以

监管需求驱动的跨国 RWE 网络。欧洲监管机构

正在推动 RWE 在药品监管中的应用，使其覆盖

上市前后更广泛的决策场景［28］。与 Sentinel主要

以 FDA 主动上市后安全性监测为核心不同，

DARWIN EU 更强调研究问题由监管需求触发、

协议和分析流程预先设定、数据在本地运行并形

成供监管机构解释的研究报告。这种模式有助于

提高监管问题响应速度，但也要求对跨国家、跨

医疗系统的数据差异进行充分评估。除监管网络

外，PCORnet 和 i2b2/SHRINE 代表了另一类偏向

临床研究和队列发现的分布式数据基础设施。

PCORnet主要服务于患者中心结局和比较效果研

究，SHRINE 则是在多个 i2b2站点之间开展联邦

查询的工具，可帮助研究者在不集中患者级数据

的情况下估算符合特定条件的人群规模并评估研

究可行性。相较于 Sentinel和DARWIN EU，此类

网络更适合研究前期的队列发现和可行性评估，

不能直接替代完整的因果推断研究。

总体来看，分布式监管网络的优势在于能够

在不集中共享患者级数据的前提下，利用多数据

源开展主动安全性监测和快速证据生成；其局限

则在于不同数据源之间的编码体系、随访完整

性、结局记录及时性和医疗实践差异仍可能影响

结果解释。因此，这类网络并不能替代传统药物

流行病学判断，而是将监管问题、分布式数据、

标准化分析和证据解释整合到更快速、更可审查

的工作流程中。

4　平台化分析工具与目标试验仿真的

方法学融合

除开放源代码体系和监管导向分布式网络

外，平台化 RWE 工具代表了另一种研究实施模

式。其重点不在于建立新的CDM，而是在标准化

或预处理后的 RWD 基础上，将队列构建、变量

定义、混杂控制、结局分析、报告生成和审计追

踪等步骤整合到统一操作环境中［29-30］。这类平台

进一步承接了CDM的标准化数据基础，将研究设

计、队列定义、分析参数和结果输出转化为可执

行、可追踪的研究实施流程。与研究者完全从头编

写代码相比，平台化工具的优势在于提高研究执行

效率，并通过预设参数、自动化文档和审计轨迹增

强分析过程的可追溯性。例如，一项旨在通过实证

复现评价医疗数据库研究报告透明度和可重复性的

研究计划使用Aetion Evidence Platform及其他统计

软件复现了 150项已发表数据库研究，该平台可

自动记录时间锚点、代码算法等研究实施细节和
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审计轨迹，结果显示原始效应量与复现效应量呈

较强相关，提示透明化流程和结构化工具有助于

提升RWE研究的可复现性［29］。TriNetX则是面向

生物医学和临床研究的全球联邦式 RWD 分析平

台，可在不集中汇聚患者级数据的前提下，支持

跨医疗机构的队列识别、特征描述和 RWD
分析［30］。

但平台化工具的价值不应被理解为“点击式

生成证据”。真实世界研究能否产生可信结论，

关键仍在于研究问题是否清晰、暴露和结局能否

准确测量、混杂因素是否充分捕获以及随访起点

和风险窗口是否设置合理。因此，平台化 RWE
工具的真正方法学价值，不是替代研究设计本

身，而是帮助研究者在标准化数据基础上，将

预先定义的研究问题、队列规则、变量算法、

分析参数和结果输出转化为可执行、可追踪、

可复核的研究流程。沿着这一逻辑，TTE可作为

CDM 和平台化 RWE 分析中连接“标准化数据”

与“结构化研究设计”的重要框架。Hernán 和

Robins提出，当随机对照试验不可行时，基于观

察性数据的因果分析应首先明确一个理想随机

对照试验的核心要素，包括目标人群、治疗策

略、分配方式、随访起点、结局、因果对比和

分析计划，再将这些要素映射到可获得的 RWD
中［31］。对于CDM 数据而言，这一框架的价值在

于推动研究者在运行模型之前，先将入排标准、

暴露定义、对照选择、风险窗口、协变量窗口

和删失规则转化为可执行、可复核的队列和变

量定义，从而减少随访起点、纳入标准和治疗

分配时间不一致所导致的永恒时间偏倚等问

题［32］。平台化工具与 TTE 的结合，代表了 RWE
分析从“分析自动化”进一步走向“设计结构

化”。CDM 或平台化工具提供标准化变量来源、

队列构建界面、参数留痕和可重复执行环境，

TTE 则提供因果问题的设计蓝图；二者结合后，

研究者可以更清楚地说明目标人群如何定义、

治疗策略如何比较、随访从何时开始、结局如

何测量以及哪些分析用于检验假设稳健性。对

于治疗策略需要在随访早期进一步确定或涉及

治疗改变和依从性问题的研究，可在目标试验

框架下结合克隆-删失-加权、逆概率治疗加权

或逆概率删失加权等方法，但这些方法应服务

于预先定义的目标试验方案，而不应取代研究

设计本身。近年来，TARGET 报告规范进一步

提出了针对显式模拟目标试验的观察性研究报

告清单，强调应说明因果问题、目标试验方案、

目标试验与观察性数据之间的映射关系、估计

量及敏感性分析等内容［33］。这提示未来平台化

RWE 工具不仅应提高分析效率，更应支持研究

方案预注册、关键参数留痕、可重复代码导出

和透明报告。为便于对前述工具体系和方法学

流程进行整体比较，表 1 总结了主要工具体系

的定位、代表性功能、适用场景和方法学注意

事项。
表1  主要CDM相关工具、网络与平台的层级定位及方法学特征

Table 1. Positioning and methodological characteristics of major CDM-related tools，networks，and platforms

OHDSI /OMOP 
CDM /HADES

Sentinel System/ 
Sentinel CDM

开放科学协作网络、通用

数据模型和开放源代码分

析工具体系

FDA监管导向的主动安全

监测系统及其数据模型

OMOP CDM、标准词汇

体系、ATLAS、
DataQualityDashboard、
CohortDiagnostics、
CohortMethod、
SelfControlledCaseSeries、
EmpiricalCalibration、
EvidenceSynthesis等
Sentinel CDM、模块化

查询程序、O/E分析、

序贯监测、TreeScan、
分布式本地运行等

药物利用研究、疗效比

较研究、安全性评价、

患者层面风险预测和多

数据库证据合成

药品和疫苗上市后安全

性主动监测、监管问题

快速响应、安全性信号

评估

依赖高质量ETL、术语映射和表型算

法验证；需报告数据质量评价、队列

诊断、协变量平衡、经验校准和多数

据库异质性

需关注结局捕获延迟、背景发生率估

计、风险窗口设定、数据刷新频率和

信号验证

CDM相关的工具

体系或平台
类型与层级定位 代表性功能或组成 适用药物流行病学场景 方法学注意事项
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DARWIN EU

PCORnet、
i2b2/SHRINE

Aetion、TriNetX
等 平 台 化 RWE
工具

欧洲监管导向的分布式真

实世界数据网络，主要基

于 OMOP CDM 支持跨数

据源研究

临床研究网络与联邦查询

基础设施

平台化研究实施与分析

工具

标准化研究方案、本地

运行统一分析程序、汇

总结果共享、跨国家多

数据源研究报告

队列构建、病例数估算、

多中心可行性评估、患

者中心结局研究支持、

联邦查询

界面化队列构建、变量

定义、基线特征描述、

倾向评分分析、结局模

型、自动化报告、审计

轨迹或联邦式分析

药品全生命周期监管问

题、上市前后证据补充、

药品安全性和有效性相

关RWE生成

实效性研究准备、患者

中心结局研究、多中心

队列构建和研究可行性

评估

产业界RWE研究、监管

沟通、卫生技术评估、

市场准入研究和快速探

索性分析

需关注不同国家和医疗系统间的数据

结构、编码习惯、医疗实践和结局捕

获差异；监管解释需结合数据源适用

性和异质性

更适合前期队列构建和可行性判断，

不能直接替代完整因果推断研究；后

续仍需明确研究方案、变量定义和统

计分析计划

不能替代研究设计；需透明报告数据

来源、平台版本、变量定义、模型参

数和分析流程，避免“点击式生成证

据”；可融合TTE方法作为因果研究

的结构化设计框架

续表1
CDM相关的工具

体系或平台
类型与层级定位 代表性功能或组成 适用药物流行病学场景 方法学注意事项

注：CDM.通用数据模型；OHDSI.观察性健康数据科学与信息学协作组织；OMOP.观察性医疗结果合作项目通用数据模型；HADES.健康分析数

据生成证据套件；ETL.抽取、转换和加载；O/E.观察值/期望值；FDA.美国食品药品监督管理局；TreeScan.树状扫描统计量；DARWIN EU.欧盟

真实世界数据分析与查询网络；PCORnet.美国患者中心临床研究网络；i2b2.整合生物学与床旁医学信息学平台；SHRINE.共享健康研究信息网

络；TTE.目标试验仿真。

5　结语

本文围绕CDM数据分析的工具体系和方法学

流程，梳理了开放源代码体系、监管导向分布式

网络、平台化RWE工具以及TTE等近年来的重要

进展。总体来看，CDM及相关工具的发展正在改

变药物流行病学研究的实施方式，使研究从传统

的单库分析逐步转向以标准化队列定义、可重复

分析代码、诊断性质量评价和多数据库证据整合

为特征的证据生成流程。然而，工具体系的成熟

并不意味着研究证据天然可靠。CDM转换后的数

据仍可能存在源数据缺失、术语映射偏差、结局

捕获不足、暴露时间记录不准确和跨数据库异质

性等问题；即使分析流程高度标准化，若研究问

题、目标人群、变量定义和因果对比设定不清，

仍可能产生偏倚结果。因此，未来CDM数据研究

应更加重视“适用性先于分析”的原则，即在模

型运行前系统评估数据是否足以回答特定研究问

题，并将数据质量评价、队列诊断、设计诊断和

敏感性分析作为结果解释的必要组成部分。

在我国，CDM及其工具体系具有重要发展潜

力。电子病历、医保数据、疾病登记、区域健康

信息平台和药品安全监测数据等资源日益丰富，

为药品上市后安全性评价、疗效比较研究、药物

利用研究和卫生决策提供了广泛数据基础，但数

据获取、共享和质量仍是持续挑战［34-35］。同时，

RWE在我国药品监管决策中的应用已得到更多关

注，但未来仍需进一步完善数据质量、研究设计

和监管接受度等关键环节［36］。因此，我国 CDM
建设不应停留在单个医院或单一区域的数据转

换，而应逐步走向跨机构、跨区域、可审查的分

布式研究网络，并且至少需要在以下三个方面持

续深化。首先，应加强本土术语和数据结构的适

配，包括诊断编码、医保目录、药品通用名与商

品名、检验单位、手术操作、国产药品以及中成

药等本土化语义元素的标准化映射，避免因概念

映射不充分而影响暴露、结局和协变量定义。其

次，应建设可共享的队列定义、表型算法和数据

质量评价规则库，优先围绕药品安全性主动监

测、慢病药物疗效比较、罕见病、儿童用药、中

成药上市后评价等高需求场景形成可复用模板。

另外，应在隐私保护和数据安全前提下发展分布

式分析模式，使各数据持有机构能够在本地运行

统一程序并共享汇总结果，从而在不集中转移患

者级数据的情况下开展多中心研究。

此外，CDM工具体系的推广还依赖跨学科人

才和协作机制。CDM数据分析不仅是数据库建设

或统计建模问题，还涉及临床医学、药学、流行

病学、生物统计、医学信息学、数据治理和监管

科学等多学科合作。未来应加强研究者对CDM、

TTE、阴性对照、经验校准、序贯监测和分布式

分析等方法的系统培训，推动研究方案、队列定

义、分析代码和诊断结果的透明报告。一项针对

我国生物医学专业人员的调查显示，受访者总体
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上认可CDM在中国区域数据库中的应用价值，但

也提示需要加强CDM相关教育培训并建立明确的

数据共享规则［37］。这说明，方法工具的普及不仅

需要技术平台，也需要共同语言、治理规则和长

期协作网络。

综上，CDM驱动的药物流行病学研究正在从

数据标准化走向证据生成流程标准化。针对我国

现状，其关键任务不是简单移植国际工具，而是

在借鉴OHDSI/HADES、Sentinel、DARWIN EU等

经验的基础上，结合本土数据环境和监管需求，

建立适合我国医疗体系的CDM数据质量评价、队

列诊断、分布式分析和透明报告规范。唯有在严

谨研究设计和持续质量控制的基础上应用这些工

具，才能真正提升 RWE 的可信度、可重复性和

决策价值，为药品上市后安全性监测、疗效比较

研究、合理用药和监管科学发展提供更可靠的方

法学支撑。

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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