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定、对照设置、比较类型选择、主要结局指标确定、样本量估计方法、随机化策略、盲法实施、缺失值处理及敏感性分析等内

容ꎮ 本共识旨在为从事该类医疗器械临床试验的相关人员提供统计学设计参考ꎬ以保证临床试验结果的科学性、可靠性

及规范性ꎮ
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　 　 医学影像(ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ)是医学影像设备产生的

医学图像数据(如 Ｘ 射线、ＣＴ、ＭＲＩ、超声、内窥镜、光
学等图像)ꎮ 医学影像是医疗诊断的工具之一ꎬ在临

床疾病的诊断中发挥着重要的作用[１]ꎮ 人工阅片是

临床实践中使用医学影像进行诊断的主要方式ꎬ由于

阅片量大、经验差异、阅读疲劳或视觉错觉等影响ꎬ常
导致阅片结果不够准确[２]ꎮ 以深度学习为核心的人

工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)学习能力强大ꎬ不存

在疲劳、错觉等问题ꎬ可明显提高医学影像的诊断效率

和准确性ꎮ 因此ꎬ基于医学影像的 ＡＩ 器械已被广泛应

用在疾病筛查、决策及诊断等方面ꎮ
近年来ꎬ由于算法的进步、图形处理计算能力的增

强和数据量的增加ꎬ基于深度学习的方法已广泛应用

于超声、计算机断层扫描( ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＣＴ)
和磁共振成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬＭＲＩ)等影

像的自动识别ꎬ在医学成像领域取得了前所未有的成

功[３－５]ꎮ 有研究基于甲状腺超声图像开发的诊断桥本

氏甲状腺炎的 ＨＴＮｅｔ 深度学习模型在准确性等方面

的表现优于放射科医生[６]ꎮ 还有研究结合深度学习

和传统放射组学ꎬ根据癌症风险对肺结节进行分类ꎬ将
得到的预测算法与 Ｈｅｒｄｅｒ 等人开发的肺癌诊断领域

的经典模型集成ꎬ在测试集中对 Ｈｅｒｄｅｒ 评分为中低风

险但实际为恶性结节的案例进行重新分类ꎬ其中 ８２％
的恶性结节被正确识别为高风险ꎬ该模型的应用可为

及时干预提供依据[７]ꎮ 目前ꎬ多个使用 ＡＩ 技术的医

疗器械产品注册上市ꎬ如结肠息肉、肺结节、糖尿病视

网膜病变等辅助识别筛查软件ꎬ该类产品能辅助临床

医师提高诊断效能ꎮ
在医学影像 ＡＩ 器械开发过程中ꎬ确认最终产品的

安全性和有效性ꎬ符合临床应用的要求是其重要环节ꎮ
临床试验可以为医疗器械的安全性和有效性评价提供

证据[８]ꎮ 在医学影像 ＡＩ 器械的临床试验中ꎬ应遵循

«医疗器械临床试验质量管理规范»ꎬ数据采集考虑采

集设备、采集过程、数据脱敏等质控要求ꎻ建立数据采

集操作规范ꎻ并考虑一定数量的灰区数据等ꎬ以确保

ＡＩ 器械在临床实践应用的适用性ꎮ 同时ꎬ合理的临床

试验统计学设计能够保证最大限度地控制偏倚、减少

试验误差、提高试验质量ꎮ 目前医学影像 ＡＩ 器械临床

试验开展的越来越多ꎬ国家药品监督管理局医疗器械

技术审评中心对此发布了«人工智能辅助检测医疗器

械(软件)临床评价注册审查指导原则» [９]ꎮ 由于该类

ＡＩ 器械统计学设计具有特殊性ꎬ本文在该指导原则基

础上ꎬ针对医学影像 ＡＩ 器械临床试验统计学设计形成

专家共识ꎬ旨在为临床试验相关人员提供统计学设计

参考ꎬ以保证临床试验结果的科学性、可靠性及规范

性ꎮ

临床试验设计类型及对照的设置

医学影像 ＡＩ 器械临床试验中研究对象是符合定

义明确的入选 /排除标准ꎬ前瞻性或回顾性收集的目标

人群的影像样本ꎮ 基于实时影像的 ＡＩ 器械考虑采用

前瞻性设计ꎬ基于非实时影像的 ＡＩ 器械可考虑采用前

瞻性或回顾性设计ꎮ 研究设计阶段应考虑制定控制偏

倚的策略ꎬ制定明确的入选 /排除标准ꎬ连续收集目标

人群的影像样本ꎻ基于目标疾病的流行病学特征ꎬ考虑

阳性样本和阴性样本选取的合理性ꎻ制定临床参考标

准、测量方法及标准等ꎬ以避免选择偏倚、临床参考标
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准、测量、回忆及操作等信息偏倚等ꎮ
在开展医学影像 ＡＩ 器械临床试验时ꎬ应结合器械

实际情况选择合理的试验设计类型和对照类型ꎮ 常用

的设计方法包括随机平行对照设计、交叉自身对照设

计[１０]、多阅片者多病例设计(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅａｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃａｓｅꎬ ＭＲＭＣ) [１１－１２]、自身配对设计、单组设计和适应

性设计[１３－１４]等ꎮ
１􀆰 随机平行对照设计

随机平行对照设计是临床试验中应用最广泛的设

计方法之一ꎬ可应用于评价医学影像 ＡＩ 器械安全性和

有效性的临床试验设计中[１５]ꎮ 考虑到 ＡＩ 器械的独特

性ꎬ可考虑采用随机、平行对照、开放、评估者盲法临床

试验设计ꎮ 通过随机分组确保试验组和对照组间的各

项影响因素分布均衡ꎻ评估者盲法确保评估者无法知

晓分组信息ꎬ有效避免选择偏倚和评价偏倚ꎬ保证试验

结果的准确性和可靠性ꎮ
在随机平行对照设计中ꎬ对照应采用目标疾病病

灶诊断或检出的“金标准”或已上市的同类诊断器械ꎬ
如肺结节辅助检测产品、骨折 ＣＴ 影像辅助检测产品

等ꎮ 在目标疾病病灶诊断或检出没有明确的“金标

准”或标准诊断方法时ꎬ通常考虑采用临床认可的高

年资临床专家组综合意见作为“临床参考标准” [９]ꎮ
２􀆰 交叉自身对照设计

自身对照设计是医学影像 ＡＩ 器械试验的主要

设计类型[１６] ꎮ 交叉设计是自身对照设计的一种特殊

形式ꎮ 交叉自身对照设计是指按照事先设定的试验

次序ꎬ对同一受试者影像样本在不同试验阶段逐一

实施各种诊断方法ꎬ以比较不同诊断方法间的诊断

性能差异ꎮ 交叉自身对照设计能有效地控制阅片顺

序偏倚ꎮ
交叉自身对照设计时应考虑设置一定长度的洗脱

期ꎬ以 消 除 不 同 诊 断 方 法 残 留 效 应 ( ｃａｒｒｙｏｖｅｒ
ｅｆｆｅｃｔ) [１７]的影响ꎮ 在医学影像 ＡＩ 器械临床试验中ꎬ
“交叉”一般具体指对同一受试者影像样本在不同试

验阶段采用不同阅片方式进行诊断ꎻ设定一定长度的

洗脱期(一般不少于 ４ 周) [９ꎬ１１] 是为了洗脱阅片者对

影像样本的记忆ꎬ确保阅片者对同一受试者影像样本

的两次诊断结果互不影响ꎮ 例如在目标疾病病灶人群

中ꎬ比较某一 ＡＩ 辅助医生诊断技术与常规医生人工阅

片诊断方法的诊断性能ꎬ且检查顺序对统计分析没有

影响ꎬ可考虑采用交叉设计ꎬ一般为最简单的两阶段交

叉设计(如图 １ 所示)ꎬ该类设计实施时ꎬ通常会将受

试者影像样本随机分为两组ꎬ其中一组在入组时先由

医生人工独立阅片ꎬ经过一定时间的洗脱期后再由 ＡＩ
辅助医生阅片ꎻ另一组采用相反的顺序ꎮ 此过程中受

试者影像样本阅片的顺序随机且所有受试者影像样本

都接受了两种阅片方法进行诊断ꎮ
在交叉自身对照设计中ꎬ对照应采用目标疾病病

灶诊断或检出的“金标准”、已上市的同类诊断器械、
临床认可的“临床参考标准”(如高年资临床专家组成

的人工阅片)ꎮ

图 １　 两阶段交叉设计

３􀆰 多阅片者多病例(ＭＲＭＣ)设计

除上述临床试验设计方法外ꎬ美国食品药品监督

管理局及中国国家药品监督管理局医疗器械技术审评

中心建议医学影像辅助决策设备的临床性能评估可采

用 ＭＲＭＣ 试验设计[１１－１２]ꎮ

图 ２　 完全交叉的 ＭＲＭＣ 设计

􀅰５７４􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



　 　 ＭＲＭＣ 设计是一种适用于医学影像 ＡＩ 器械临床

试验的新的设计类型ꎮ ＭＲＭＣ 设计作为评价不同影

像诊断软件诊断性能的常用方法ꎬ可以根据用户的差

异性ꎬ有效避免因读片医生、使用场景等不同而产生的

临床评价过程中的读片偏倚ꎬ从而更加客观地评价试

验结果[１８]ꎮ 采用此类设计ꎬ多名阅片者将评估多种阅

片模式下的影像样本(如人工独立阅片与 ＡＩ 辅助人

工阅片)ꎬ通常应有至少 ５ 名阅片者[１６]ꎮ
ＭＲＭＣ 设计通常采用完全交叉设计ꎬ即所有阅片

者在每一种阅片模式下ꎬ对所有受试者影像样本给出

对应的诊断结果(如图 ２ 所示)ꎮ 在对影像样本进行

随机后ꎬ一组阅片者先采用人工阅片ꎬ后采用 ＡＩ 辅助

人工阅片的方式阅读所有影像样本ꎻ另一组阅片者先

采用 ＡＩ 辅助人工阅片ꎬ后采用人工阅片的方式阅读所

有影像样本ꎮ 一般要求两组阅片人数相等ꎬ也可对阅

片者进行随机分组ꎮ 相比其他 ＭＲＭＣ 设计类型ꎬ完全

交叉的 ＭＲＭＣ 设计具有最大统计检验效能的特

点[１８]ꎬ且研究结论能同时外推到阅片者和目标疾病总

体人群中ꎮ 为避免同一受试者影像样本多次阅片产生

的偏倚ꎬ一般建议洗脱期至少为 ４ 周[１１]ꎮ
４􀆰 自身配对设计

在自身配对设计试验中ꎬ同一个受试者影像样本

接受两种不同诊断方法进行诊断ꎬ来评估新的诊断技

术的诊断性能及准确性ꎮ 配对设计在保证受试者基线

一致性方面上比平行对照设计具有优势ꎬ能够更好地

控制混杂因素ꎬ消除不同受试者间的差异及影响ꎮ 该

试验设计存在一定的局限性ꎬ如阅片者顺序偏倚等信

息偏倚ꎮ
５􀆰 单组设计

在医学影像 ＡＩ 器械临床应用中ꎬ存在人工智能辅

助分诊、转诊的需求ꎮ 此类情况下可考虑单组设计ꎮ
与传统医疗器械临床试验类似ꎬ单组设计存在非同期

对照的固有偏倚ꎬ选择单组设计进行医学影像 ＡＩ 器械

临床试验时应十分谨慎ꎬ详细内容可参考«单组目标

值临床试验的统计学考虑» [１９]ꎮ
６􀆰 适应性设计

适应性设计是指按照预先设定的计划ꎬ在期中分

析时使用试验期间累积的数据对试验做出相应修改的

临床试验设计ꎮ 适应性设计方法可参考«药物临床试

验适应性设计指导原则(试行)» [２０]ꎮ 美国食品药品

监督管理局发布的«医疗器械临床研究的适应性设计

指导原则»讨论了在医疗器械临床试验中面临的适应

性设计问题[２１]ꎮ 在医学影像 ＡＩ 器械的诊断试验中ꎬ
适应性设计的主要目的是通过重新估计各种参数ꎬ特
别是在样本量和分配比例上的动态调整ꎬ以优化研究

设计、提高试验的效率和质量[２２]ꎮ 例如在自然人群的

诊断试验中ꎬ通过适应性设计调整患病率ꎬ从而调整总

体样本量(通常是在高估患病率的情况下)ꎻ在抽样设

计中ꎬ根据试验期中分析结果或者试验外部证据ꎬ调整

原先的灵敏度和特异度的参数ꎬ进而调整阳性、阴性受

试者的例数等ꎮ 此类设计虽然设计灵活ꎬ但设计要求

高ꎬ需要有配套策略来保证试验的完整性ꎮ

比较类型选择

临床试验的比较类型分为优效、等效、非劣效ꎮ 在

医学影像 ＡＩ 器械临床试验设计中ꎬ优效和非劣效是最

常用的两种比较类型ꎮ 例如ꎬ在加载设计研究中ꎬ比较

常规医生人工加载 ＡＩ 器械联合阅片和医生人工独立

阅片两种阅片方法诊断效果ꎬ此种情况应考虑优效ꎻ预
期以提高诊断时间效率为首要目标的 ＡＩ 器械ꎬ其临床

试验设计可选择用户结合该器械联合决策与用户单独

决策进行交叉自身对照设计ꎬ以灵敏度、特异度、时间

效率作为共同主要评价指标ꎬ其中灵敏度、特异度可考

虑采用非劣效或优效ꎬ时间效率指标应考虑采用优效ꎮ
优效的目标在于确证试验器械在有效性 /安全性

上优于对照器械ꎬ且其差异大于预先设定的优效界值

(一般设为 ０)ꎮ 如果结合临床实际意义时ꎬ优效界值

可设为大于 ０ꎮ 非劣效的目的是确证试验器械的有效

性 /安全性虽低于对照器械ꎬ但是其差异小于预先设定

的非劣效界值ꎬ即差异在临床可接受范围内ꎮ 无论优

效还是非劣效试验ꎬ均应在试验设计阶段制定临床认

可的界值并在方案中予以阐明ꎮ 优效及非劣效性的具

体假设参考«临床试验统计学» [２３]ꎮ

主要结局指标确定

为评估医学影像 ＡＩ 器械的有效性和 /或安全性ꎬ
需要针对产品的目标人群和预期用途选择合适的研究

终点(ｅｎｄｐｏｉｎｔｓ)ꎬ且指标选择应该在试验开始前确定ꎮ
医学影像 ＡＩ 器械临床试验的评价指标多为诊断

试验相关评价指标ꎮ 首先明确器械测量结果的类型ꎬ
定量结果主要用于测量图像中靶病灶的相关参数ꎬ如
数量、长度、体积等ꎻ定性结果主要根据图像分析结果

对疾病、诊断、预后进行分类ꎬ如是否患病、是否需要转

诊、是否需要干预等ꎮ 此外ꎬ还需要确定器械测量的结

果是病例水平还是病灶水平ꎮ 不同水平及不同结果性

质各有适用的评价指标ꎮ
对于定性结果ꎬ在诊断试验有“金标准”时ꎬ主要

评价指标优先考虑灵敏度和特异度ꎮ 如一项用于特发

性肺纤维化和慢性阻塞性肺病的深度学习诊断算法的

临床试验(ＮＣＴ０５３１８５９９)ꎬ使用了灵敏度、特异度作

为主要评价指标[２４]ꎮ 同样地ꎬ一项基于人工智能的非

酒精性脂肪性肝病的诊断临床试验(ＮＣＴ０４０９９１４７)
也使用灵敏度、特异度作为主要评价指标[２５]ꎮ 其次可

考虑受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ
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ＲＯＣ)曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)ꎬ能够综合

所有可能诊断界值下的灵敏度和特异度ꎬ从整体水平

比较不同产品或不同阅片模式下的诊断效能ꎮ 当诊断

试验没有“金标准”时ꎬ可用 ＡＩ 器械诊断结果与“临床

参考标准”的诊断结果之间的一致性来评估 ＡＩ 器械

的性能ꎬ即评价两组诊断的阳性符合率、阴性符合率及

总符合率[２６]ꎮ 除此以外ꎬ若医学影像 ＡＩ 器械用于检

出病变情况(如结节)及其他目的时ꎬ检出率等也可作

为主要评价指标[１１]ꎮ
对于定量指标ꎬ其临床意义应由临床专家确定ꎬ如

骨龄等ꎮ
在非诊断性试验的医学影像 ＡＩ 器械确证临床试

验中ꎬ通常针对器械用途选取评价指标ꎮ 如对于成像

质量的评价可使用图像优良率ꎬ在成像设备辅助手术

时ꎬ手术成功率等也可作为评价指标ꎻ除以上有效性评

价指标之外ꎬＡＩ 器械安全性评价也极为重要ꎬ常用的

安全性评价指标包括不良事件发生率、器械稳定性、器
械缺陷等ꎮ

样本量估计方法

临床试验的样本量应结合研究假设ꎬ基于主要评

价指标进行估计ꎮ ＩＣＨ－Ｅ９[２７] 指出ꎬ临床试验的样本

量必须足够大ꎬ以对研究假设所提出的相关问题提出

可靠的回答ꎬ同时也不应过大而造成不必要的浪费ꎮ
根据不同临床试验目的ꎬ可以确定合适的试验设计类

型、对照形式、比较类型ꎬ同时选取恰当的主要评价指

标及相应参数ꎬ以及有临床意义的界值ꎬ在假定的 Ｉ 类
错误和 ＩＩ 类错误下ꎬ采用相应的样本量估算公式ꎬ可
估算出试验所需的样本量ꎮ

１􀆰 常见临床研究设计的样本量估计

常见临床研究设计的样本量估计公式可参考医疗

器械临床试验设计指导原则[８]ꎮ 在医学影像 ＡＩ 器械

的临床试验中ꎬ评价指标常为灵敏度和特异度ꎬ可基于

灵敏度计算阳性组的样本量ꎬ基于特异度计算阴性组

的样本量ꎮ 若前瞻性收集受试者影像样本ꎬ在计算得

到阳性组 /阴性组样本量后ꎬ还需除以目标人群阳性

率 /阴性率方可得到每组的受试者数ꎮ
２􀆰 ＭＲＭＣ 研究设计样本量估计

ＭＲＭＣ 研究设计的主要评价指标常用灵敏度和

特异度ꎮ ＭＲＭＣ 研究设计的临床试验中ꎬ样本量估计

通常分为病例和阅片者数量两部分ꎬ影响样本量的参

数可以概括为试验效应、变异和相关三部分ꎮ 样本量

计算的参数估计值需要事先假设并最好从预试验数据

中获得ꎬ除试验设计类型和常规样本量计算参数以

外ꎬ还需要明确的参数包括:①试验组与对照组诊

断准确性的预期差值θΔ( θ１ － θ２ ) ꎻ②比较组别与阅

片者的二阶交互随机效应项所对应的方差分量

σ２
τＲꎻ③误差项对应的方差分量σ２

ϵ ꎻ④同一阅片者在

不同组别中给定判读结果的相关系数 ｒ１ ＝ Ｃｏｖ１ /
σ２

ϵ ꎻ⑤相同组别下不同阅片者给定判读结果间的相

关系数 ｒ２ ＝ Ｃｏｖ２ / σ２
ϵ ꎻ⑥不同阅片者在不同组别中

给定判读结果的相关系数 ｒ３ ＝ Ｃｏｖ３ / σ２
ϵ ꎻ⑦入组病

例中金标准判定的阳性和阴性病例的比例ꎻ⑧阅片

者数量 ｒꎮ 其中 Ｃｏｖ１、Ｃｏｖ２ 和 Ｃｏｖ３ 分别为同一阅

片者不同组别、相同组别不同阅片者和不同阅片者

不同组别情况下的诊断准确度协方差ꎮ
基于以上参数ꎬ假设所需病例数为 ｃꎬ则在病例数

ｃ 和阅片者数 ｒ 的样本量组合条件下ꎬ检验出两种诊

断方法灵敏度 /特异度具有统计学差异的检验效能

为[２８]:
Ｐｏｗｅｒ＝Ｐｒｂ(Ｆ１ꎬｄ︿ ｆ２ꎻΔ>Ｆ１－αꎻ１ꎬｄ︿ ｆ２)

此式中ꎬΔ 和ｄｆ２ 分别为:

Δ＝

ｒ
２
(θ１－θ０) ２

σ２
τＲ＋σ２

ϵ－Ｃｏｖ１＋(ｒ－１)(Ｃｏｖ２－Ｃｏｖ３)

ｄｆ２ ＝
{σ２

τＲ＋σ２
ϵ－Ｃｏｖ１＋[(ｒ－１)(Ｃｏ

︿ ｖ２－Ｃｏ
︿ ｖ３)]} ２

{σ２
τＲ＋σ２

ϵ－Ｃｏｖ１－(Ｃｏｖ２
︿ －Ｃｏｖ３

︿ )} ２

( ｔ－１)(ｒ－１)
在假定ｃ∗和ｒ∗为与试验估计结果对应的入组病例和

阅片者数量后ꎬ上述公式转换为:

Δ^ ＝

ｒ
２
(θ１－θ０) ２

σ２
τＲ＋

ｃ∗

ｃ
[σ２

ϵ－Ｃｏｖ１＋(ｒ－１)(Ｃｏｖ２－Ｃｏｖ３)]

ｄｆ２
︿ ＝

σ２
τＲ＋

ｃ∗

ｃ
[σ２

ϵ－Ｃｏｖ１＋[(ｒ－１)(Ｃｏ
︿ ｖ２－Ｃｏ

︿ ｖ３)]]{ }
２

σ２
τＲ＋

ｃ∗

ｃ
σ２

ϵ－Ｃｏｖ１－(Ｃｏ
︿ ｖ２－Ｃｏ

︿ ｖ３)[ ]{ }
２

ｒ－１

随机化策略

随机化是临床试验需要遵循的基本原则ꎮ 随机化

能够保证受试者有相同概率被分配到试验组或对照

组ꎬ能够控制各种未知和已知因素的影响ꎻ随机化也是

应用假设检验对研究资料进行比较分析的前提ꎮ 随机

化与盲法合用可以避免在分组时的可预测性而导致的

可能偏倚ꎮ 医学影像 ＡＩ 器械临床试验随机化策略通

常包括影像样本的随机抽样、阅片者随机分组和阅片

顺序的随机分配ꎮ
１􀆰 常见的随机化方法

临床试验中要明确随机化方法ꎬ在试验开展前应

明确随机的方式并制订随机表ꎬ以便临床试验实

施[１０]ꎮ 常见的随机化分配方法可参考药物临床试验

随机分配指导原则[２９]ꎬ在医学影像 ＡＩ 器械的临床试
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验中ꎬ对阅片者进行随机分组及对阅片顺序进行随机

一般采用简单随机化方法ꎮ
２􀆰 ＭＲＭＣ 设计中的随机化

在 ＭＲＭＣ 设计中ꎬ应当对阅片者、病例以及阅片

模式进行随机化ꎬ以减少试验过程中的偏倚ꎮ 为避免

阅片顺序偏倚ꎬ常对阅片过程进行随机化ꎬ如对阅片医

生的阅片顺序进行随机分配等ꎮ 对于完全交叉的

ＭＲＭＣ 设计ꎬ随机化可分为三个步骤:首先将医学影

像样本随机分配到不同阅片顺序的两组ꎬ同时将阅片

者随机分为两组ꎻ其次对阅片者不同阅片模式的阅片

顺序进行随机分配ꎻ最后在每个阶段每个阅片模式中ꎬ

将相应的影像样本顺序随机分配给阅片者[３０]ꎮ 例如

一项旨在比较在计算机辅助检测和诊断系统辅助下阅

片者在解释乳腺病变超声图像方面表现的临床试验

(ＮＣＴ０４５５１１０５)ꎬ将影像样本随机分为两组 (Ａ 和

Ｂ)ꎬ同时将阅片者随机分为两组(Ｘ 和 Ｙ)ꎬＸ 组阅片

者在第一阶段首先对 Ａ 组进行人工阅片ꎬ然后对 Ｂ 组

进行 ＡＩ 辅助人工阅片ꎬ在经历 ５ 周的洗脱期后ꎬ对 Ａ
组进行 ＡＩ 辅助人工阅片ꎬ然后对 Ｂ 组进行人工阅片ꎻ
而 Ｙ 组则反之ꎬ在第一阶段首先对 Ｂ 组进行人工阅

片ꎬ然后对 Ａ 组进行 ＡＩ 辅助人工阅片ꎮ

图 ３　 临床试验 ＮＣＴ０４５５１１０５ 中的随机化图示

盲法实施

盲法是临床试验过程中控制研究者选择偏倚、信
息偏倚等偏倚的重要措施ꎬ医疗器械临床试验盲法的

实施需要根据具体产品特性、适应症以及伦理批准情

况而定[３１]ꎮ 理想情况下ꎬ要求临床试验都尽可能做到

完整设盲ꎬ即受试者、研究者和评价者都不知道分组信

息ꎮ 而医学影像 ＡＩ 器械临床试验中ꎬ有时难以实现受

试者或研究者的设盲ꎬ此时应采取评估者盲法ꎬ例如盲

态中心评估(ｂｌｉｎｄｅｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｅｎｔｒａｌ ｒｅｖｉｅｗꎬＢＩＣＲ)
及盲态独立评审委员会 ( ｂｌｉｎｄｅｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｅｖｉｅｗ
ｃｏｍｍｉｔｔｅｅꎬＢＩＲＣ)评估等ꎮ 在按照临床试验方案采集

影像资料及必要的临床试验数据后ꎬ对标识信息进行

遮盖隐藏后ꎬ提交给第三方中心进行盲态阅片ꎮ
双盲是指研究对象和研究者都不了解试验分组情

况ꎬ而是由研究设计者来安排和控制全部试验ꎬ避免研

究对象和研究者的主观因素带来的偏倚ꎮ 双盲试验在

临床新药研发中应用非常广泛ꎬ但是 ＡＩ 器械领域却由

于双盲设计困难等诸多原因导致双盲随机临床试验较

少ꎮ 现有非盲法研究的一个主要局限性是引入了信息

偏倚ꎬ即使用 ＡＩ 辅助检测系统的影像医师可能会处于

因竞争精神而更加专注或因依赖 ＡＩ 系统而放松等非

正常诊断时的状态ꎮ 而 Ｗｉｓｉｏｎ 肠道癌前病变检测产

品 ＥｎｄｏＳｃｒｅｅｎｅｒ 的临床试验[３２] 作为全球首个关于 ＡＩ
的双盲随机对照试验ꎬ参照新药研发中双盲试验的安

慰剂对照组ꎬ设计了“伪装 ＡＩ 系统”及“引入第二观察

者”以便对操作医师设盲ꎬ所有符合条件的受试者被

随机分配到 ＣＡＤｅ 系统辅助的试验组和伪装 ＡＩ 系统

的对照组ꎬ内镜医生被告知在 ＣＡＤｅ 系统的帮助下进

行所有结肠镜检查程序ꎬ而并不知道使用了伪装 ＡＩ 系
统ꎮ 在这项研究中ꎬ实现了对研究对象和研究者的分

组信息隐藏ꎬ减少了可能存在的偏倚ꎬ为全球其他 ＡＩ
辅助诊断领域的临床验证方法提供了双盲设计的参

考ꎮ

缺失值处理及敏感性分析

医学影像 ＡＩ 器械临床试验ꎬ多因回顾性影像收

集、失访、影像质量不佳、技术操作失误等原因导致缺

失数据的产生ꎬ从而导致研究结果偏倚ꎮ 临床试验中ꎬ
应尽可能预防数据缺失ꎬ特别是主要评价指标的缺失ꎮ
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针对主要评价指标的缺失ꎬ应事先在研究方案和 /或统

计分析计划书中对缺失值的处理方法予以明确[１９]ꎮ
缺失值处理常用的方法有 ４ 种ꎬ包括完整观测法

(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｃａｓｅꎬＣＣ)、填补法( ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ＩＭ)、基于

极大似然(ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄꎬ ＭＬ)和基于非随机缺

失机制(ｍｉｓｓｉｎｇ ｍｏｔ ａｔ ｒａｎｄｏｍꎬ ＭＮＡＲ)ꎮ 对于医学

影像 ＡＩ 器械临床试验缺失值处理一般常采用完整观

测法ꎬ此方法适用于完全随机缺失(ｍｉｓｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ
ａｔ ｒａｎｄｏｍꎬＭＣＡＲ)机制ꎮ 参考 ＩＣＨ－Ｅ９[２７] 和 ＩＣＨ Ｅ９
(Ｒ１) [３３]ꎬ对于主要评价指标缺失值ꎬ将采用针对性的

方法处理缺失数据并进行敏感性分析ꎬ以评估缺失数

据对研究结果的影响ꎬ保证结果的稳健性和可靠性ꎮ
此外ꎬ若存在多个不同临床试验中心或不同人群来源

的影像数据ꎬ可以考虑进行分层分析或亚组分析ꎮ

结　 语

良好设计的医疗器械临床试验ꎬ不仅是法规的要

求ꎬ也是临床试验是否能顺利实施并提供可靠研究结

果的关键ꎮ 医学影像 ＡＩ 器械应用越来越广泛ꎬ在进行

此类临床试验设计时应考虑其特殊性ꎬ而不能与常规

医疗器械临床试验设计方法一概而论ꎮ 本共识聚焦医

学影像 ＡＩ 器械临床试验的统计学设计要点ꎬ涵盖了该

类临床试验设计类型和对照选择、试验比较类型、主要

结局指标、样本量估计、随机化和盲法的确定方法和依

据ꎬ同时强调了在此类临床试验设计中应事先考虑缺

失值处理及敏感性分析ꎬ以期获得客观公正的研究结

果ꎬ为基于医学影像开展 ＡＩ 器械临床试验的统计学设

计提供参考ꎮ
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ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ １５:
６２９４６９􀆰

[ ３ ] Ｇａｏ Ｒꎬ Ｚｈａｏ Ｓꎬ Ａｉｓｈａｎｊｉａｎｇ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｈｅｐａｔｉｃ ｔｕｍｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｐｈａｓｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣
ｅｎｈａｎｃｅｄ ＣＴ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄａｔａ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｍａｔｏｌｏｇｙ ＆ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ
２０２１ꎬ １４(１): １５４􀆰

[ ４ ] Ｗｏｏｄ ＤＡꎬ Ｋａｆｉａｂａｄｉ Ｓꎬ Ｂｕｓａｉｄｉ ＡＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｔｒｉａｇｉｎｇ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｈｅａｄ ＭＲＩ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｓ. Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬ ２０２２ꎬ ７８: １０２３９１􀆰

[ ５ ] Ｍｕ Ｗꎬ Ｊｉａｎｇ Ｌꎬ Ｓｈｉ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＰＤ￣ｌ１
ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆ ＰＥＴ / ＣＴ ｉｍａｇｅｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２１ꎬ ９
(６): ｅ００２１１８􀆰

[ ６ ] Ｚｈａｎｇ Ｑꎬ Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ Ｐａｎ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｈａｓｈｉｍ￣
ｏｔｏ’ｓ ｔｈｙｒｏｉｄｉｔｉｓ ｆｒｏｍ ｓｏｎｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｅｓ. Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２０２２ꎬ １３: ３７５９􀆰

[ ７ ] Ｈｕｎｔｅｒ Ｂꎬ Ｃｈｅｎ Ｍꎬ Ｒａｔｎａｋｕｍａｒ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｏｏｌ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｅｒｄｅｒ ｓｃｏｒｅ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅｓ. ＥＢｉｏＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２２ꎬ ８６:
１０４３４４􀆰

[ ８ ] 食品药品监管总局. 食品药品监管总局关于发布医疗器械临床试

验设计指导原则的通告(２０１８ 年第 ６ 号) (２０１８￣０１￣０４) [２０２２￣１０￣
１２ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｎｍｐａ. ｇｏｖ. ｃｎ / ｙｌｑｘ / ｙｌｑｘｇｇｔｇ / ｙｌｑｘｚｈｄｙｚ /
２０１８０１０８１８３３０１６３５􀆰 ｈｔｍｌ? ｔｙｐｅ＝ｐｃ＆ｍ＝ .

[ ９ ] 国家药品监督管理局医疗器械技术审评中心. 国家药监局器审中

心关于发布人工智能辅助检测医疗器械(软件)临床评价注册审

查指导原则的通告(２０２３ 年第 ３８ 号) (２０２３) [２０２３￣１１￣２８] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｍｄｅ. ｏｒｇ. ｃｎ / ｘｗｄｔ / ｓｈｐｇｚｇｇ / ｇｚｔｇ /
２０２３１１０７１５３３０９１７４􀆰 ｈｔｍｌ.

[１０] 吴建元ꎬ 蔡君龙ꎬ 陈博ꎬ 等. 医疗器械临床试验方案设计要点探

讨. 医疗卫生装备ꎬ ２０２０ꎬ ４１(２): ６５￣６９＋８６􀆰
[１１] ＵＳ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ:

ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒａｄｉ￣
ｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ ｄｅｖｉｃｅ ｄａｔａ ｉｎ ｐｒｅｍａｒｋｅｔ ｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
(５１０ ( ｋ)) ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎｓ ( ２０２２) [ ２０２２￣１０￣１１] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｆｄａ.
ｇｏｖ / ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ￣ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ / ｓｅａｒｃｈ￣ｆｄａ￣ｇｕｉｄａｎｃｅ￣ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ / ｃｌｉｎｉｃａｌ￣
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ￣ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ￣
ｄｅｖｉｃｅｓ￣ａｐｐｌｉｅｄ￣ｒａｄｉｏｌｏｇｙ.

[１２] 国家药品监督管理局医疗器械技术审评中心. 关于发布深度学习

辅助决策医疗器械软件审评要点的通告(２０１９ 年第 ７ 号) (２０１９￣
０７￣０３) [２０２２￣１０￣１１] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｍｄｅ. ｏｒｇ. ｃｎ / / ｘｗｄｔ / ｓｈｐｇｚｇｇ /
ｇｚｔｇ / ２０１９０７０３１４１７１４９９１􀆰 ｈｔｍｌ.

[１３] Ｐａｌｌｍａｎｎ Ｐꎬ Ｂｅｄｄｉｎｇ ＡＷꎬ Ｃｈｏｏｄａｒｉ￣Ｏｓｋｏｏｅｉ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｓ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ: ｗｈｙ ｕｓｅ ｔｈｅｍꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ｒｕｎ ａｎｄ ｒｅｐｏｒｔ
ｔｈｅｍ. ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１８ꎬ １６(１): ２９􀆰

[１４] Ｈｕａｎｇ Ｚꎬ Ｓａｍｕｅｌｓｏｎ Ｆꎬ Ｔｃｈｅｕｋｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｓｉｇｎｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉ￣ｒｅａｄｅｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃａｓｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅｓ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２０ꎬ ２９(６): １５９２￣１６１１􀆰

[１５] Ｐａｒｋ ＳＨꎬ Ｈａｎ Ｋꎬ Ｊａｎｇ ＨＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ
２０２３ꎬ ３０６(１): ２０￣３１􀆰

[１６] Ｏｂｕｃｈｏｗｓｋｉ ＮＡꎬ Ｂｕｌｌｅｎ Ｊ. Ｍｕｌｔｉｒｅａｄｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍａｇｉｎｇ
ｓｔｕｄｉｅｓ: ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２２ꎬ ３０３
(１): ２６￣３４􀆰

[１７] Ｗｅｌｌｅｋ Ｓꎬ Ｂｌｅｔｔｎｅｒ Ｍ. Ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ. Ｄｅｕｔｓｃｈｅｓ Äｒｚｔｅｂｌａｔｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２０１２ꎬ １０９ ( １５):
２７６￣２８１􀆰

[１８] 尚美霞ꎬ 阎小妍ꎬ 姚晨ꎬ 等. 深度学习辅助医疗产品开展确证性

临床试验的多阅片者设计和方法学考虑. 中国食品药品监管ꎬ
２０２１(０７): １００￣１０５􀆰

[１９] 李卫ꎬ 赵耐青. 单组目标值临床试验的统计学考虑. 中国卫生统

计ꎬ ２０１７ꎬ ３４(３): ５０５￣５０８􀆰
[２０] 国家药品监督管理局药品审评中心. 国家药监局药审中心关于发

布«药物临床试验适应性设计指导原则(试行)»的通告(２０２１ 年

第 ６ 号) ( ２０２１) [ ２０２３￣１１￣１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｄｅ. ｏｒｇ. ｃｎ / ｍａｉｎ /
ｎｅｗｓ / ｖｉｅｗＩｎｆｏＣｏｍｍｏｎ / ｂｃ２ｂ３２６ｂｄ４９ｂａｃ７４３７３６８２７２ｂｅ６ｅｃ００ｄ.

[２１] ＵＳ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｓｉｇｎｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｅ￣
ｖｉｃｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ(２０１６) . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｆｄａ.ｇｏｖ / ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ￣ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ / ｓｅａｒｃｈ￣ｆｄａ￣ｇｕｉｄａｎｃｅ￣ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ / ａｄａｐｔｉｖｅ￣ｄｅｓｉｇｎｓ￣ｍｅｄｉｃａｌ￣ｄｅ￣
ｖｉｃｅ￣ｃｌｉｎｉｃａｌ￣ｓｔｕｄｉｅｓ.

[２２] Ｚａｐｆ Ａꎬ Ｓｔａｒｋ Ｍꎬ Ｇｅｒｋｅ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒｉａｌ ｄｅｓｉｇｎｓ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓ￣
ｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２０ꎬ ３９ ( ５): ５９１￣

􀅰９７４􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



６０１􀆰
[２３] 陈峰ꎬ夏结来主编. 临床试验统计学. 北京:人民卫生出版社ꎬ

２０１８.
[２４] Ｐｅｄｉａｔｒｉｃ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｌａｔｆｏｒｍ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｎｄ

ｒｉｓｋ￣ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｄｉｏｐａｔｈｉｃ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｆｉｂｒｏｓｉｓ ａｎｄ ｃｈｒｏｎｉｃ ｏｂ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｌｕｎｇ ａｕｓｃｕｌｔａｔｉｏｎｓ:
ＮＣＴ０５３１８５９９. ｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉａｌｓ. ｇｏｖꎬ ２０２２. ｈｔｔｐｓ: / / ｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉａｌｓ. ｇｏｖ /
ｃｔ２ / ｓｈｏｗ / ＮＣＴ０５３１８５９９􀆰

[２５] Ｉｎｓｔｉｔｕｔｏ ｄｅ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｃｉóｎ Ｍａｒｑｕéｓ ｄｅ Ｖａｌｄｅｃｉｌｌａ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｃｈａｒ￣
ａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ￣ａｌｃｏｈｏｌｉｃ ｆａｔｔｙ ｌｉｖｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.: ＮＣＴ０４０９９１４７. ｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉａｌｓ.ｇｏｖꎬ ２０１９. ｈｔｔｐｓ: / / ｃｌｉｎｉｃａｌ￣
ｔｒｉａｌｓ.ｇｏｖ / ｃｔ２ / ｓｈｏｗ / ＮＣＴ０４０９９１４７􀆰

[２６] Ｔｈｅｅｌ ＥＳꎬ Ｈｉｌｇａｒｔ Ｈꎬ Ｂｒｅｅｎ￣Ｌｙｌｅｓ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｑｕａｎｔｉｆｅｒｏｎ￣ｔｂ ｇｏｌｄ ｐｌｕｓ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｅｒｏｎ￣ｔｂ ｇｏｌｄ ｉｎ￣ｔｕｂｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｎ
ｇａｍｍａ ｒｅｌｅａｓｅ ａｓｓａｙｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｔ ｒｉｓｋ ｆｏｒ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ａｎｄ ｉｎ ｈｅａｌｔｈ
ｃａｒｅ ｗｏｒｋｅｒｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｍｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１８ꎬ ５６ ( ７ ):
ｅ００６１４￣１８􀆰

[２７] ＵＳ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ. Ｅ９ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉ￣
ｃａｌ ｔｒｉａｌｓ. ＦＤＡꎬ １９９８. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｆｄａ. ｇｏｖ / ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ￣ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ / ｓｅａｒｃｈ￣ｆｄａ￣ｇｕｉｄａｎｃｅ￣ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ / ｅ９￣ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ￣ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ￣ｃｌｉｎｉｃａｌ￣
ｔｒｉａｌｓ.

[２８] Ｈｉｌｌｉｓ ＳＬꎬ Ｏｂｕｃｈｏｗｓｋｉ ＮＡꎬ Ｂｅｒｂａｕｍ ＫＳ. Ｐｏｗｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌ￣

ｔｉｒｅａｄｅｒ ｒｏｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎ ｕｐｄａｔｅｄ ａｎｄ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｒａ￣
ｄｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ １８(２): １２９￣１４２􀆰

[２９] 国家药品监督管理局医疗器械技术审评中心. 国家药监局药审中

心关于发布«药物临床试验随机分配指导原则(试行)»的通告

(２０２２ 年第 ５ 号)ꎬ ２０２２. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｄｅ. ｏｒｇ. ｃｎ / ｍａｉｎ / ｎｅｗｓ /
ｖｉｅｗＩｎｆｏＣｏｍｍｏｎ / ４０２ｃ５１１ｂ４６ｂｆａ８ｃ４７２ｆｄ６ａａｄ６ｅ１６４５５７􀆰

[３０] Ｂａ Ｗꎬ Ｗｕ Ｈꎬ Ｃｈｅｎ ＷＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓｓｉｓ￣
ｔａｎｃｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｉｓｔｓ’ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｕｔａｎｅｏｕｓ
ｔｕｍｏｕｒｓ ｕｓｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２２ꎬ
１６９: １５６￣１６５􀆰

[３１] 吴建元ꎬ 黄志民ꎬ 蔡君龙ꎬ 等. 激光类医疗器械临床试验方案设

计探讨. 中国医疗器械杂志ꎬ ２０２０ꎬ ４４(２): １５８￣１６２􀆰
[３２] Ｗａｎｇ Ｐꎬ Ｌｉｕ Ｘꎬ Ｂｅｒｚｉｎ ＴＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍ￣

ｐｕｔｅｒ￣ａｉｄｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ａｄｅｎｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏ￣
ｐｙ ( ｃａｄｅ￣ｄｂ ｔｒｉａｌ): ａ ｄｏｕｂｌｅ￣ｂｌｉｎｄ ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ ｓｔｕｄｙ. Ｔｈｅ Ｌａｎｃｅｔ:
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ ＆Ｈｅｐａｔｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ ５(４): ３４３￣３５１􀆰

[３３] 国家药品监督管理局药品审评中心. 关于公开征求 ＩＣＨ « Ｅ９
(Ｒ１): 临床试验中的估计目标与敏感性分析»中文翻译稿意见的

通知( ２０１７) . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｃｄｅ. ｏｒｇ. ｃｎ / ｍａｉｎ / ｎｅｗｓ / ｖｉｅｗＩｎｆｏＣｏｍ￣
ｍｏｎ / ｂ６２ａ８６ｅ３ｂ８８ｂ７ｅｃ７ｆ３１１４７９８ａ０ｂ５ｂｃ４ｆ.

(责任编辑:邓　 妍)

(上接第 ４７３ 页)
[２１] Ｗａｎｇ Ｘꎬ Ｓｕｔｔｎｅｒ Ｌꎬ Ｊｅｍｉｅｌｉｔａ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ￣ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ

Ｂａｙｅｓｉａｎ ｐｒｉｏｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｅｓｉｇｎｓ: ａ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２１: １￣２１􀆰

[２２] Ｙｕｅ ＬＱꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｇꎬ Ｌｕ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｒｅｇｉｓｔｒｉｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｒｅ￣ｍａｒｋｅｔ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｅｖｉｃｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０１６ꎬ ２６(６): １１３６￣１１４５􀆰

[２３] Ｙｕｅ ＬＱꎬ Ｌｕ Ｎꎬ Ｘｕ Ｙ. Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｐｒｅｍａｒｋｅｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐａｒａ￣
ｔｉｖｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄａｔａ ａｓ ｃｏｎｔｒｏｌｓ: ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉ￣
ｔｉｅｓ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０１４ꎬ ２４(５): ９９４￣１０１０􀆰

[２４] Ｌｉ Ｈꎬ Ｙｕｅ ＬＱ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃａｕｓａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｉｎ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｓｅｔｔｉｎｇｓ: Ｆｒｏｍ ｂａｓｉｃ ｉｄｅａｓ
ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２３􀆰

[２５] Ｌｉｎ Ｊꎬ Ｇａｍａｌｏ￣ｓｉｅｂｅｒｓ Ｍꎬ Ｔｉｗａｒｉ Ｒ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ￣ｓｃｏｒｅ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｉｏｒｓ
ｆｏｒ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｅｓｉｇｎ. Ｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０１９ꎬ １８(２):
２２３￣２３８􀆰

[２６] ＣＳＣＯ 生物统计学专家委员会 ＲＷＳ 方法学组. 倾向性评分方法

及其规范化应用的统计学共识. 中国卫生统计ꎬ ２０２０ꎬ ３７( ６):
９５２￣９５８􀆰

[２７] Ｈａｒｔｏｎ Ｊꎬ Ｓｅｇａｌ Ｂꎬ Ｍａｍｔａｎｉ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｒｅａｌ￣Ｗｏｒｌｄ ａｎｄ
Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｒｉａｌ Ｄａｔａ Ｕｓｉｎｇ Ｄａｔａ￣Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｖｉａ
ｔｈｅ Ｏｎ￣Ｔｒｉａｌ Ｓｃｏｒｅ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｂｉｏｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２２: １￣
１３􀆰

[２８] Ｗａｎｇ Ｃꎬ Ｌｉ Ｈꎬ Ｃｈｅｎ ＷＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ￣ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｐｏｗｅｒ
ｐｒｉｏｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ￣ａｒｍ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０１９ꎬ ２９(５): ７３１￣７４８􀆰

[２９] Ｂａｒｏｎ Ｅꎬ Ｚｈｕ Ｊꎬ Ｔａｎｇ ＲＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｄｉｖｉｄｅ￣ａｎｄ￣Ｃｏｎｑｕｅｒ Ｐｒｏ￣
ｐｅｎｓｉｔｙ Ｓｃｏｒｅ Ｂａｓｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ Ｒｅａｌ Ｗｏｒｌｄ Ｄａｔａ ｉｎ
Ｓｉｎｇｌｅ Ａｒｍ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｔｒｉａｌｓ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２２: １￣１５􀆰

[３０] Ｌｉｕ ＭＺꎬ Ｂｕｎｎ Ｖꎬ Ｈｕｐｆ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ￣ｓｃｏｒｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔａ￣ａｎａ￣

ｌｙｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｒｉｏｒ ｆｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ.
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２１ꎬ ４０(２２): ４７９４￣４８０８􀆰

[３１] Ｚｈｕ ＡＹꎬ Ｒｏｙ Ｄꎬ Ｚｈｕ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＭＡＰ ｐｒｉｏｒ
ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２３: １￣
１５􀆰

[３２] Ｄｅｓａｉ ＲＪꎬ Ｆｒａｎｋｌｉｎ ＪＭ. Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｃｏｎｆｏｕｎｄｉｎｇ ａｄ￣
ｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ: ａ ｐｒｉｍｅｒ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓ. ＢＭＪ(Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｄ)ꎬ
２０１９ꎬ ３６７: ｌ５６５７􀆰

[３３] Ｓａｃｈｄｅｖａ Ａꎬ Ｔｉｗａｒｉ ＲＣꎬ Ｇｕｈａ Ｓ. Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｕｇｍｅｎｔ ｓｉｎ￣
ｇｌｅ￣ａｒｍ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ. Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２２ꎬ
３２(１): １４１￣１５７􀆰

[３４] Ｓｕ Ｌꎬ Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｚｈａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｂｏｒｒｏｗｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｔｒｉａｌｓ. ＪＣＯ ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ ２０２２ꎬ ６: ｅ２１００３９４􀆰

[３５] Ｙｕ Ｇꎬ Ｂｉａｎ Ｙꎬ Ｇａｍａｌｏ Ｍ. Ｐｏｗｅｒ ｐｒｉｏｒｓ ｗｉｔｈ ｅｎｔｒｏｐｙ ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｉａｌｓ.
Ｊ Ｂｉｏｐｈａｒｍ Ｓｔａｔꎬ ２０２２ꎬ ３２(１): ４￣２０􀆰

[３６] Ｊｉａｎｇ Ｌꎬ Ｎｉｅ Ｌꎬ Ｙｕａｎ Ｙ. Ｅｌａｓｔｉｃ ｐｒｉｏｒｓ ｔｏ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｂｏｒｒｏｗ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ. Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓꎬ ２０２１􀆰

[３７] ＦＤＡ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｃｏｎｄｕｃｔ ｏｆ Ｅｘｔｅｒｎａｌｌｙ Ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｌｅｄ Ｔｒｉａｌｓ ｆｏｒ Ｄｒｕｇ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ.(２０２３０２) [２０２３.０４.
０１] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｆｄａ. ｇｏｖ / ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ￣ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ / ｓｅａｒｃｈ￣ｆｄａ￣ｇｕｉｄ￣
ａｎｃｅ￣ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ / ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ￣ｄｅｓｉｇｎ￣ａｎｄ￣ｃｏｎｄｕｃｔ￣ｅｘｔｅｒｎａｌｌｙ￣ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｌｅｄ￣ｔｒｉａｌｓ￣ｄｒｕｇ￣ａｎｄ￣ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ￣ｐｒｏｄｕｃｔｓ.

[３８] Ｓｈａｎ Ｍꎬ Ｆａｒｉｅｓ Ｄꎬ Ｄａｎｇ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ￣Ｂａｓｅｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｈｙｂｒｉｄ Ｒｅａｌ￣Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ａｒｍｓ ｉｎ Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｔｒｉａｌｓ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ １４(２): ２５９￣２８４􀆰
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