
药物流行病学杂志  2023 年 5 月第 32 卷第 5 期 575

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

DOI: 10.19960/j.issn.1005-0698.202305012
基金项目：国家自然科学基金面上项目（81973146、82173616）

通信作者：詹思延，博士，教授，博士研究生导师，Email：siyan-zhan@bjmu.edu.cn

解决多中心药品安全性研究中变量丰度不同
的策略及应用概述

吴昀效1，许  璐2，卓  琳2，王胜锋1，詹思延1，2

1. 北京大学公共卫生学院流行病与卫生统计学系（北京 100191）

2. 北京大学第三医院临床流行病学研究中心（北京 100191）

【摘要】当药品上市后安全性研究所关注的不良结局事件较为罕见时，开展多中

心研究是解决此问题的必要措施。但多中心研究常受困于不同中心变量丰富程度不同的

问题，尤其是分中心关键变量的完全缺失，导致研究无法在调整混杂时充分利用各中心

的全部信息。近年提出的倾向性评分校正和迁移学习是处理分中心某些变量完全缺失的

可用策略，其中倾向性评分校正已应用于药物流行病学领域，但尚未见迁移学习在该领

域的报道。本文将概述两种方法的特点及应用，并重点梳理可用于解决此类问题的几类

迁移学习方法，为迁移学习在多中心药品安全性评价的深入研究提供参考。
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【Abstract】When adverse events of interest for post-marketing drug safety studies 
are relatively rare, conducting multi-center studies is necessary to address this issue. However, 
multi-center studies are often trapped in the problem of different central variables with 
varying degrees of richness, especially the complete lack of key variables in sub-centers, which 
causes studies not to make full use of all the information of each center when adjusting bias. 
Propensity score calibration (PSC) and transfer learning proposed in recent years are available 
to deal with the complete absence of some variables in the sub-center. PSC has been applied to 
pharmacoepidemiology, but no report of transfer learning in this field has been published. This 
article will outline the characteristics and applications of the two methods, and focus on combing 
several types of transfer learning methods that can be used to solve such problems, and provide a 
reference for the in-depth study of transfer learning in multi-center drug safety evaluation.
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药品安全是全球备受关注的公共卫生问题，

药品上市后安全性评价可以发现人群用药的不良

反应并快速应对，从而确保药品安全性，提升

公众信任 [1]。严重的药品不良反应（adverse drug 

reaction，ADR）发生率较低（＜ 1/1 000），单中

心研究难以发现安全信号，近年来各个国家开始

尝试构建多中心 ADR 监测网络，以提高监测罕

见 ADR 的能力 [2]。但多中心研究常会存在多中心

变量丰富程度不同的问题，主要指两种情形：①

不同中心具有相同的变量，但各变量观测值存在

不同程度的不完全缺失；②不同中心变量的数量

不相同，即分中心某变量的观测值完全缺失。由

于药品安全性研究的各类研究设计均需调整混杂

偏倚，上述两种情形会导致研究无法充分利用现

有样本量或难以调整全部的协变量，从而影响研

究结果的准确性。

目前对第一种情形已有多种填补方法可供

选择，但对后者关注仍较为有限。本综述主要

围绕后者，针对近些年提出的倾向性评分校正

（propensity score calibration，PSC） 和 迁 移 学 习

（transfer learning）的原理、优缺点及应用进行梳

理和归纳，为研究者处理此类问题提供思路，并

对相关方法的发展提出展望。

1  倾向性评分校正

PSC 结 合 了 倾 向 性 评 分（propensity score，

PS）和回归校正的思想，利用内部或外部验证研

究估计的 PS 对残余混杂进行回归校正 [3]。然而，

该方法的适用场景受到限制，其有效性取决于回

归校正的关键假设，需要定义有错误倾向 PS（只

利用变量缺失中心的协变量估计的 PS）和金标准

PS（同时利用变量缺失中心的协变量和变量不缺

失中心额外包含的协变量估计的 PS）。在对两种

PS 估计出的变量缺失中心的测量误差实施回归校

准时，金标准 PS 为因变量，有错误倾向 PS 和暴

露因素为自变量；在评估暴露与结局关联的观察

性研究中，如图 1 所示，给定金标准 PS 和暴露

变量的情况下，有错误倾向 PS 应独立于结局变

量 [4]，在进行外部验证研究时若无结局变量信息，

则无法检验这种强假设是否成立 [5]。另外，外部

验证研究还存在不同中心的研究对象可比性差等

问题 [6]；有研究 [4] 表明，当缺失变量与已知协变

量的混杂偏倚方向不同时，会违背这种强假设，

从而使控制偏倚的效果大打折扣。

目前已有药物流行病学研究应用 PSC 进行敏

感性分析，以消除协变量缺失对结果造成的影响

（表 1）。Stürmer 等 [5, 7] 在 2005 年首次利用 PSC

评估了大型老年人群队列非甾体类抗炎药与死亡

率的关联，结果表明经 PSC 调整后的 RR 值更为

合理。还有两项药物流行病学研究 [8-9] 尝试在敏

感性分析时利用 PSC，结果均显示，使用 PSC 调

整后更偏向无效假设。此外，利用 PSC 进行外部

验证时不要求验证研究中包含结局信息，适用于

罕见不良反应的药物安全性研究，但外部调整效

果依赖于验证数据的质量 [10]。利用 PSC 进行外

部验证提示了该方法用于多中心研究的潜力，但

由于 PSC 需要基于一定的强假设，且缺少对其

可靠性和准确性的验证，在药物安全性研究中的

应用还不成熟，评估 PSC 效果的研究还需深入

开展。

图1 倾向性评分校正法估计暴露对结局影响的有向无环图

Figure 1. Directed acyclic graph illustrating the use of propensity score calibration to estimate the effect 

of exposure on outcome
注：PS：倾向性评分（propensity score）；当调整金标准PS时，协变量与缺失变量之间将产生相关性，但两者本身并不存在相关关系，
因此采用虚线连接
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表1  PSC在药物流行病学研究中的应用现状

Table 1. Current status of the application of PSC in pharmacoepidemiological studies
研究 研究设计 研究目的 验证研究 经PSC调整前后效应值变化

Stürmer 2005[5] 队列研究 探究老年人非甾体类抗炎药

与死亡率的关联

横断面外部验证研究 RR值（95%CI）由0.68 （0.66，

0.71）调整为1.06 （1.00，1.12）

Wood 2016[8] 队列研究 探究产前曲坦类药物暴露与

儿童早期神经发育的关联

横断面外部验证研究 经PSC调整后各效应值更接近于零

Thygesen 2017[9] 病例对照研究 探究苯二氮䓬类药物使用与

癌症发生的关联

横断面外部验证研究 OR值（95%CI）由1.16 （1.11，

1.23）调整为1.09 （1.00，1.19）

注：PSC：倾向性评分校正（propensity score calibration）

2  迁移学习

多中心分布式网络提供了海量的健康医疗大

数据，而人工智能技术近年来逐渐兴起以适应大

数据的飞速发展，因此机器学习是解决分中心某

变量完全缺失问题的新思路。迁移学习是机器学

习的一种新范式，其摆脱了传统机器学习方法需

要基于独立同分布假设的限制，通过迁移一个或

多个源域（sorce domain）的知识来提升目标域

（target domain）的学习表现 [11]，换句话说就是

将已学习的知识转移到相似数据环境中 [12]，理论

上其在解决分中心变量系统缺失上也具有一定潜

力，但尚未见相关报道。迁移学习技术在目标域

数据集规模小或标签有限的情况下，将源域的知

识转移到目标域上，适用场景更加多元，没有严

格的假设和要求限制，还避免了耗时耗力的数据

标记工作，且无需从零开始学习每一个目标任务，

提升了学习性能 [13]，因此十分适合基于大数据的

多中心药品安全性研究。根据解决的实际问题类

型，迁移学习方法可分为四类，即基于特征的、基

于样本的、基于模型的和基于关系的迁移学习 [13]。

大部分真实世界研究主要采用基于样本、基于特

征和基于模型的迁移学习方法，大致的工作机制

如图 2 所示，其中基于样本和特征的迁移学习均

以数据为基础，基于模型的方法旨在参数或模型

层面迁移知识；而基于关系的迁移学习更多关注

逻辑关系或规则的转换 [14]，在实际应用中较少。

2.1  基于样本的迁移学习
基于样本的迁移学习是在源域和目标域数据

具有相同特征空间但分布不同的情况下，从源域

中筛选出与目标域数据分布相似的样本进行重新

加权（instance reweighting），再将这部分共享样

本迁移至目标域以补充目标任务的训练集 [15]，工

作机制如图 2-A 所示。在实际应用该方法时需要

源域具有一定规模且较高质量的标记数据，在医

疗保健领域通常被用于解决目标域训练数据不足

的问题。如 Mei 等 [16] 采用基于多源样本的迁移学

习方法来重建病原体和人体的蛋白质相互作用网

络以探究沙门菌的致病机制，由于蛋白质相互作

用的信息数量少且不完整，因此通过转移具有大

量标记信息的同源知识来增强学习效果，并结合

样本重加权技术抵消迁移训练数据的噪声，研究

表明该方法优于既往模型，预测结果得到了相关

文献的验证。Wang 等 [17] 采用基于样本的迁移学

习，将多源领域学到的有效知识转移到慢性阻塞

性肺疾病领域，解决了疾病预测时数据稀疏的问

题，并提高了疾病诊断和预测的准确性。此外，

Xu 等 [18] 利用全国脑卒中筛查大数据和有限的电

子病历数据开发了基于样本过滤和权重调整的分

类模型，来预测两年内缺血性脑血管事件复发风

险，结果证实该方法可用更少的数据提高复发风

险的预测能力，避免了电子诊疗记录标记不足的

局限性。

综上，样本加权的迁移学习方法对于解决目

标域数据规模小和可用性差的问题非常有效，在

进行多中心药品与不良反应的关联研究时，基于

样本的迁移学习方法能将变量不缺失中心的数据

通过样本重加权策略纠正协变量偏移（covariate 

shift）并进行领域适应 [19]，从而补充变量缺失中

心的变量信息，更加准确地估计效应值，但应用

前需要比较分中心数据的相似性，避免“负迁移”

现象。

2.2  基于特征的迁移学习
基于特征的迁移学习主要关注特征转换策
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略，致力于在源域和目标域之间寻找共同的潜在

特征，如图 2-B 所示，该方法通过设计合适的

映射函数或寻找两个特征空间的转换器实现特征

转换，从而最小化边际和条件分布差异，找到特

征之间的对应关系 [11]。目前医学领域基于特征的

迁移学习多用于解决多中心数据有特征重叠的情

况，但分布和特征均存在较大差异的问题 [20]。

Wiens 等 [21] 开展三家医院联合的多中心研究，对

超过 13 万例入院患者进行疾病风险预测，采用

寻找各中心的公共特征空间进行特征映射的迁移

学习方法，将另外两家医院的数据进行特征转换，

整合到目标医院的特征空间用于训练院内感染预

测模型，结果表明采用迁移学习方法，相比单中

心研究有效提高了预测模型的性能，当目标训练

集规模小、与外部数据共享特征数量较多且特征

空间存在显著重叠时，利用外部辅助数据进行知

识迁移具有突出优势。此外，医学文本实体识别

研究也常利用迁移学习进行医学语料特征的迁

移。国内有学者采用迁移学习对大规模未标记的

医疗健康数据进行特征提取以此来扩充训练集，

提升了中文医学文献实体识别效果，实现多中心

医学知识的有效利用与协同共享 [22]。

基于特征的迁移学习适用范围较广，无论源

域和目标域是否具有标记数据均可应用，因此可

以进行无监督迁移学习 [13]，通过聚类、降维和密

度估计等方式完成目标域中的无监督学习任务。

在药物安全性研究的实际应用中往往很难获得大量

准确可用的标签数据，因此需要有效的迁移学习方

法在无人工标记的情况下开展真实世界研究 [23]；

当利用标记数据很少甚至没有且各中心变量个数

和类型不同的健康医疗大数据进行药品安全性评

价时，可以通过特征转换策略和无监督学习算法

将变量不缺失中心的特征空间映射到缺失中心，

从而补全变量缺失中心的数据集。

图2 迁移学习的工作机制

Figure 2. Working mechanism of transfer learning
注：A和B中的“▲”是各中心的某一例样本；A中心是源域，B中心是目标域，即知识从A中心迁移至B中心的场景，f(·)是模型的非线性
函数，X是输入样本，Y是输出结果，S是源域，T是目标域

A

B

C
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2.3  基于模型的迁移学习 
基于模型的方法旨在参数或模型层面迁移知

识，如图 2-C 所示，要求源任务和目标任务共享

某些参数或先验分布模型的超参数，该方法首先

使用源域数据进行模型的预训练，然后传递源模

型的结构和参数，并使用少量的目标数据集微调

并训练目标模型 [24]。基于模型的迁移学习主要任

务是在目标域得出准确的预测结果，如分类或聚

类，因此在医学领域常用于医学图像分析疾病分

类或构建预测模型的研究。Alzubaidi 等 [25] 将深

度学习模型与迁移学习相结合，首先在源域预训

练深度卷积神经网络，然后根据目标任务进行参

数微调，通过分析医学图像进行皮肤癌和乳腺癌

的分类，解决了医学成像任务中缺乏训练数据的

问题，并且分类训练均达到了 95% 以上的准确

率。有研究 [26] 利用深度迁移学习模型和时间序列

数据预测未来一段时间内国家新型冠状病毒肺炎

的确诊和死亡人数，结果显示其准确性高且预测

效果很好，尤其适用于处理小规模且质量不佳的

数据集。在临床风险评估方面，有研究 [27] 在已

有的风险评估模型基础上利用迁移学习开发个性

化模型，以适应住院患者临床表现的异质性，从

而改善急性肾损伤风险评估效果。另外，开展多

中心研究有时需要对患者的隐私数据进行保护，

基于模型的迁移学习在这方面发挥着重要作用，

Papernot 等 [28] 提出一种进行深度学习的半监督知

识迁移方法来对训练数据进行隐私保护，该方法

组合了多个模型对不同参与方的数据进行独立训

练，然后迁移隐私数据的知识并建立新的学习模

型，这种隐私保护思路可以用于各个医疗机构拒

绝共享患者疾病史等隐私数据的场景中。

综上，基于模型的迁移学习无需在数据层面

进行繁琐的处理，而是在模型层面更直接地获取

知识，大幅减少训练时间，适用于多中心数据分

布和特征有差异但共享部分模型结构或参数的场

景，是医学领域早期常用的迁移学习算法。在多

中心 ADR 监测的场景中，若利用变量不缺失中

心的数据可以构建普适的因果关联评估模型，则

利用迁移学习微调模型和参数优化该模型有望实

现在变量缺失中心进行更准确的关联评估。

2.4  在药品安全性研究多中心场景下应用
面临的挑战

根据对以上 3 种方法的机制、优缺点和适用

场景的整理归纳（表 2），迁移学习有望解决多

中心药品安全性研究中变量完全缺失的问题，但

在实践前应注意以下几点：①在应用基于样本的

表2 真实世界研究中三种常用的迁移学习方法

Table 2. Three common transfer learning methods in real-world studies
方法名称 机制 优势 局限性 适用场景

基于样本的

迁移学习

通过样本重加权策略

从源域中筛选样本来

补充目标任务的训练

集，以减少目标任务

的学习偏差

通过对源域样本进行重新

加权来补充目标域数据集

处理复杂的数据分布较困难；对

源域数据要求较高，若源域无标

记数据无法进行样本加权

源域和目标域数据

的特征空间相同但

分布不同

基于特征的

迁移学习

通过特征转换策略将

源域和目标域映射到

相同的特征空间，以

减少域间差异

适用范围广，无论源域和

目标域是否有标签数据均

可应用；通过特征转换扩

大目标域数据集

转换特征空间是从单一角度减少

分布差异，选择最优方案困难；

寻找无标签数据情况下的通用特

征空间较困难

源域和目标域的特

征空间有部分重叠

或不重叠

基于模型的

迁移学习

通过微调源域的模型

和参数以优化目标域

的模型

无需在数据层面对复杂的

特征和分布进行处理，学

习更加高效

需要对源域和目标域的模型进行

多次训练；对源域和目标域数据

相似性有较高要求，可能发生负

迁移现象（如域之间的过度相似

性会导致知识迁移过程中产生误

导，而域之间关联很小也会损失

目标任务学习的性能）

源域和目标域在模

型层次上具有可共

享的知识，在数据

层面上分布和特征

空间具有较高的相

似性
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迁移学习方法时，虽然对变量缺失中心（目标域）

的数据要求不高，但对变量不缺失中心（源域）

的数据质量、数据规模和数据分布方面要求较高，

药品安全性研究通常应用电子病历、注册登记等

真实世界数据进行，而这些数据在不同中心的特

征和分布往往有很大差别，因此迁移学习的效果

取决于研究前期对分布式数据的协调统一和标准

化处理；②在应用基于特征的迁移学习方法时，

需要考虑变量缺失中心和不缺失中心的数据特征

重叠程度对学习效果的影响；③在应用基于模型

的迁移学习方法时，需要预先进行多中心数据的

相似性度量，确保不会发生负迁移现象，并在变

量不缺失中心构建有效的关联评估模型；④当根

据方法的适用范围、变量的缺失情况和数据分布

特征判断多种方法均可应用的情况时，需要选出

最优方法，但同时进行若干种算法的计算成本高，

并且不能保证是否还存在其他更优解，最近有学

者提出了自动迁移学习方法，可以从既往经验中

自动筛选机器学习算法，但目前还缺少实践验证，

或许未来在实际应用时可以解决算法选择问题，

必要时研究还可尝试联合多种迁移学习方法，从

多方面提升训练效果。

3  总结与展望

鉴于罕见 ADR 对药品安全的影响，多中心

研究是药品上市后安全性评价的必要措施，但多

中心研究常面临变量完全缺失的问题，本研究系

统梳理了现有可以解决变量完全缺失的策略及其

应用前景，发现已有药物安全性研究应用 PSC 解

决该问题，但需满足强假设条件，适用场景十分

受限，而迁移学习具有更广泛的适用范围和更灵

活的适用条件，可以利用跨域的多源异构数据为

变量缺失中心构建有效模型，为研究者带来极大

便利。目前迁移学习已在医学、金融和航天等领

域中得到了广泛运用，并在解决数据分布特征不

一致等问题上取得了显著的成果，适用场景广泛

且模型具有较好的准确性和稳健性。未来如何选

择最合适多中心药品安全性研究场景的迁移学习

算法是亟待解决的问题，进一步探究跨中心利用

所有变量的技术条件是进行有效迁移学习的重中

之重。

利益冲突：无
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