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　 　 【提　 要】 　 随机对照临床试验( ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌꎬＲＣＴ)是验证药物和医疗器械有效性和安全性的金标准ꎬ但
对于罕见病、肿瘤以及儿科人群等特殊领域ꎬ开展 ＲＣＴ 研究往往面临着样本量不足、研究周期过长以及医学伦理方面的

阻碍ꎮ 近年来ꎬ外部对照试验作为 ＲＣＴ 的替代方案得到了越来越多的关注ꎮ 开展外部对照试验需要着重解决两个关键

问题:①如何确定外部对照组的信息借用程度ꎻ②研究间受试者基线协变量的可比性ꎮ 贝叶斯统计分析方法在外部对照

试验中得到了广泛的应用ꎬ但其只考虑了内外部对照组边际结局的实际分布差异ꎬ并未将基线协变量的可比性纳入其分

析框架ꎬ从而容易引入选择偏倚ꎮ 为了解决上述问题ꎬ一些学者提出了结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方法ꎬ即在使

用贝叶斯方法前先通过倾向性评分匹配、分层和加权等手段构造基线协变量可比的伪人群ꎬ以达到控制选择偏倚的目的ꎮ
本文将从倾向性评分方法学入手ꎬ对目前“结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方法”进行介绍ꎬ包括其基本原理、分析步

骤以及统计学操作特性等ꎬ旨在为后续外部对照试验的开展提供统计设计和分析的方法学支持ꎮ
【关键词】 　 外部对照试验　 倾向性评分　 贝叶斯统计　 动态借用　 选择偏倚　 Ｉ 类错误
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　 　 在药械研发过程中ꎬ需要通过严格设计的临床试

验对其有效性和安全性进行充分评价ꎬ其中随机对照

临床试验( ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌꎬＲＣＴ)是金标准[１]ꎮ
但对于罕见病、肿瘤以及儿科人群等特殊领域ꎬ开展

ＲＣＴ 研究往往面临着样本量不足、研究周期过长以及

医学伦理方面的阻碍[２－６]ꎮ 因此ꎬ越来越多的学者开

始探讨如何利用现有的外部临床研究数据来支持

ＲＣＴ 研究的统计设计与分析ꎬ其中外部对照试验(ｅｘ￣
ｔｅｒｎａｌｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌｓ)是当前的研究热点之一[７]ꎮ

与平行对照不同ꎬ外部对照组( ｅｘｔｅｒｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
ＥＣ)并非属于试验组所在的随机试验ꎬ而是来自于本

研究以外的一组患者[８－９]ꎬ他们可以是早些时候接受

过治疗的一组患者(非同期外部对照组或历史对照)
或是在同一时间不同环境下接受治疗的一组患者[１０]ꎮ
在 ＩＣＨ Ｅ１０ 中ꎬ外部对照试验指将接受试验治疗的一

组对象与本研究以外的一组患者而不是与分配到不同

治疗组的相同人群患者组成的内部对照组进行比较ꎬ
因此也被称作“完全增强设计”或单臂试验[７－９]ꎮ 除此

之外ꎬ外部增强 ＲＣＴ 设计是近年来提出的另一种外部

对照试验设计类型ꎮ 其是指对照组中既有新纳入的ꎬ
也有来自现有外部临床数据的受试者[７]ꎬ因此也被称

作混合对照臂( ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｒｍ)ꎮ 此外还有混合

ＲＣＴ 设计ꎬ其在外部增强 ＲＣＴ 设计之上重点强调了

灵活性ꎬ常与期中分析相结合ꎬ当外部对照组与当前研

究高度匹配时才决定使用ꎬ否则继续开展传统的 ＲＣＴ
研究[７]ꎮ 这两种设计均在不平衡 ＲＣＴ 设计的基础上ꎬ
通过借用外部对照组数据来实现内部对照组样本量扩

充的目的ꎮ 真实世界数据( ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｄａｔａꎬＲＷＤ)也是

外部对照组的重要来源之一ꎬ例如电子病例、疾病登记

数据库和保险索赔数据库等[５]ꎮ
开展外部对照试验需要着重解决两个关键问题ꎬ

首先是确定外部对照组的信息借用程度[１１]ꎮ 鉴于贝

叶斯方法所具有的灵活性以及其自身含有的数据更新

思想ꎬ其特别适合于外部对照试验的统计分析ꎮ 使用

贝叶斯外对照借用方法的前提是满足可交换性假

设[１２]ꎮ 当内外部对照组间边际结局的实际分布不一

致时ꎬ即出现“先验—数据矛盾”(ｐｒｉｏｒ－ｄａｔａ ｃｏｎｆｌｉｃｔ)ꎬ
可交换性假设将受到挑战ꎬ此时要减少从外部对照组

借用的信息量[１３]ꎮ 目前ꎬ大多数贝叶斯外对照借用方

法根据内外部对照组间边际结局的实际分布差异程度

决定外部对照组的信息借用量ꎮ 这种基于数据驱动的

客观指导外部对照组信息借用量的方法也被称作是动

态借用( ｄｙｎａｍｉｃ ｂｏｒｒｏｗｉｎｇ) [１３]ꎬ例如改良幂先验法

(ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｉｏｒꎬＭＰＰ) [１４]、相称性先验 ( ｃｏｍ￣
ｍｅｓｕｒａｔｅ ｐｒｉｏｒꎬＣＰ) [１５]、校正先验( ｃａｌｉｂｒａｔｅ ｐｒｉｏｒ) [１６]

以及 ｍｅｔａ 分析预测先验(ｍｅｔａ－ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｒｉ￣
ｏｒꎬＭＡＰ) [１７－１８]等ꎮ

开展外部对照试验还需要重点关注当前研究与外

部对照组受试者在基线协变量上的可比性[１１]ꎮ ＩＣＨ
Ｅ１０ 指出ꎬ保证受试者基线特征可比是选择外部对照

组需要满足的条件之一ꎬ有利于减少因缺少随机化而

带来的选择偏倚[８－９]ꎮ 然而单纯使用贝叶斯外对照借
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用方法并未涉及对基线协变量可比性的考察ꎬ从而容

易引入选择偏倚ꎮ 倾向性评分方法学是当前处理基线

协变量分布不可比问题的常用工具ꎮ 因此一些学者顺

势提出了“结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方

法”ꎮ 本文首先将在简要回顾倾向性评分方法学的基

础上ꎬ对目前主要的“结合倾向性评分的贝叶斯外对

照借用方法”进行介绍ꎬ包括其基本原理、分析步骤以

及统计学操作特性ꎮ

倾向性评分方法学

倾向性评分(ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅꎬＰＳ)最初由 Ｒｏｓｅｎ￣
ｂａｕｍ 和 Ｒｕｂｉｎ 提出[１９]ꎬ对于双臂研究设计而言ꎬ其指

的是具有某种基线协变量特征 Ｘ 的受试者被分配到

试验组(Ｗ＝ １)的条件概率ꎬ即:
ｅ(Ｘ)＝ Ｐｒ(Ｗ＝ １ ｜Ｘ) (１)

基于强可忽视性假设ꎬＰＳ 具有平衡得分的性质ꎬ
对于 ＰＳ 相同的受试者ꎬ其基线协变量分布理论上是

一致的[１９]ꎮ 通常可以利用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型对倾向性

评分进行估计ꎬ其中基线协变量为自变量ꎬ是否分配到

试验组(Ｗ＝ １)为因变量ꎮ 倾向性评分在观察性研究

中的应用十分广泛ꎬ常见的倾向性评分方法学包括利

用 ＰＳ 进行匹配、分层、加权以及直接将 ＰＳ 作为协变

量放入模型等[２０]ꎮ
对于外部对照试验而言ꎬ倾向性评分的含义有所

改变ꎬ其指的是具有某种基线协变量特征 Ｘ 的受试者

被纳入到当前研究(Ｓ＝ １)的条件概率ꎬ即:
ｅ∗(Ｘ)＝ Ｐｒ(Ｓ＝ １ ｜Ｘ) (２)

有些研究也将其称作是 “在试得分” ( ｏｎ － ｔｒｉａｌ
ｓｃｏｒｅ) [２１]ꎮ 同样ꎬ具有相同倾向性评分ｅ∗(Ｘ)的受试

者ꎬ其基线协变量的分布理论上是一致的ꎮ

结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方法学

为了符合监管机构和相关指南的要求ꎬ尽可能

地模 拟 ＲＣＴ 设 计 并 满 足 “ 前 瞻 性 设 计 ” 的 原

则 [２２－２４] ꎮ 目前倾向性评分方法学与贝叶斯外对照

借用方法学的结合策略为“序贯两阶段法” ꎬ即分为

“设计”阶段和“分析”阶段ꎬ目的是将基线协变量

信息与结局信息区分开来 [１１ꎬ ２１ꎬ ２４] ꎮ 其中ꎬ“设计”
阶段主要包含倾向性评分的估计以及通过匹配、分
层以及加权的方法构建协变量可比的伪人群ꎬ此时

不涉及任何结局信息ꎻ在“分析”阶段ꎬ主要涉及贝

叶斯外对照借用方法的使用ꎬ如先验分布形式的确

定 [１１ꎬ ２１ꎬ ２４] ꎮ 下文记Ｄ０ 为外部对照组、Ｄ１ 为当前研

究ꎬ参数 θ 为目标参数ꎮ
１􀆰 倾向性评分匹配(ＰＳ ｍａｔｃｈｉｎｇ)
ＰＳ 匹配法将从外部对照组中选取倾向性评分相

近的受试者ꎬ具体包括贪婪匹配(ｇｒｅｅｄｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ)和

最优匹配(ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ)两种策略ꎮ 前者要求每

一个待匹配受试者与匹配得到的受试者间 ＰＳ 距离是

最小的ꎬ后者则要求待匹配受试者与匹配得到的受试

者的组间 ＰＳ 整体距离是最小的[２５－２６]ꎮ 通常外部对照

组的样本量较大(如真实世界研究数据)ꎬ因此使用最

优匹配的效果往往比不上贪婪匹配法[２７]ꎮ
(１)幂先验

Ｌｉｎ 等人[２５] 将 ＰＳ 匹配与幂先验法相结合ꎬ并应

用于外部增强 ＲＣＴ 设计ꎮ 在“设计”阶段ꎬＬｉｎ 通过非

参数模型估计倾向性评分并进行 ＰＳ 匹配ꎬ从而构造

与当前研究试验组可比的对照组ꎬ模拟 １:１ 的 ＲＣＴ 设

计ꎮ Ｌｉｎ 等人提出了两种匹配策略ꎬ分别为基于最优

匹配的配对匹配法以及基于贪婪匹配的最近邻卡钳值

匹配法ꎮ 在“分析”阶段ꎬＬｉｎ 等人直接使用匹配后外

部对照组受试者的倾向性评分估计值作为幂先验中似

然函数的折扣系数ꎬ于是目标参数 θ 的幂先验分布的

表达式为:

ｐ(θ ｜ Ｄ０ꎬδ) ∝ ∏
ＮＣＨ

ｊ ＝ １
Ｌ(θ ｜ Ｄ０) δ

ｊ π(θ) (３)

其中ꎬＮＣＨ为匹配后得到的外部对照组样本量ꎬ参数 δｊ
为折扣系数ꎬ且 δｊ ＝ ｅ∗(Ｘ ｊ)ꎬπ(θ)为参数的初始先验ꎮ

Ｈａｒｔｏｎ 等人[２７]指出了该方法可能存在以下缺点:
首先ꎬ对于来自 ＲＷＤ 的外部对照组ꎬ因其样本量较

大ꎬ使用倾向性评分匹配可能遇到困难ꎻ其次ꎬ在匹配

的基础上又利用倾向性评分作为折扣系数ꎬ进一步减

少最终借用的样本量ꎬ无法真正模拟 １ ∶ １ 的 ＲＣＴ 设

计ꎻ最后ꎬ直接使用倾向性评分作为折扣系数相当于对

匹配后对照组进行加权ꎬ然而实际并没有与之相对应

的因果效应估计量ꎮ
(２)相称性先验

Ｗａｎｇ 等人[２１] 将 ＰＳ 匹配与相称性先验法相结

合ꎬ并应用于外部增强 ＲＣＴ 设计ꎮ 在“设计”阶段ꎬ其
沿用了 Ｌｉｎ 等人提出的 １ ∶ １ 最近邻卡钳值匹配策略ꎮ
在“分析”阶段ꎬ以二分类结局变量 Ｙ 为例ꎬ先对目标

参数进行 ｌｏｇｉｔ 变换ꎬ并假设转换后的参数服从正态分

布ꎬ于是目标参数的相称性先验分布的表达式为:
ｐ( ｌｏｇｉｔ(θＣ０

)ꎬｌｏｇｉｔ(θｈ)ꎬτ ｜Ｄ０)∝Ｌ(θｈ ｜
Ｄ０)Ｎ( ｌｏｇｉｔ(θｃ０) ｜ ｌｏｇｉｔ(θｈ)ꎬτ)π( ｌｏｇｉｔ(θｈ))π(τ)

(４)
其中ꎬ参数 τ 为衡量相似性大小的参数且 π(τ)为其初

始先验ꎻ参数 θＣ０
和 θｈ 分别代表内部对照组以及匹配

后外部对照组的结局变量分布参数ꎬ其中参数 θＣ０
为目

标参数ꎻ似然函数 Ｌ( θｈ ｜ Ｄ０) ＝ ∏
ｊ∈ＮＣＨ

{ θｈ
Ｙｊ (１－θｈ) １－Ｙｊ}ꎬ

其中 ＮＣＨ为经匹配得到的外部对照组样本量ꎻＮ( ｌｏｇｉｔ
(θｃ０) ｜ ｌｏｇｉｔ(θｈ)ꎬτ)为均值为 ｌｏｇｉｔ(θｈ)ꎬ方差为 τ 的正

态分布ꎮ
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２􀆰 倾向性评分分层(ＰＳ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ)
与 ＰＳ 匹配法不同ꎬＰＳ 分层法不会剔除外部对照

组中的受试者ꎬ而是将其按照倾向性评分的大小进行

分层ꎬ从而保证层内受试者的基线协变量分布的一致

性ꎮ
(１)改良幂先验

Ｗａｎｇ 等人[２８] 将 ＰＳ 分层与改良幂先验法相结

合ꎬ并将其应用于单臂 (仅试验组) 研究借用外部

ＲＷＤ(试验组)进行样本量扩充的场景ꎮ
在“设计”阶段ꎬＷａｎｇ 等人根据 ＰＳ 对当前研究受

试者进行分层ꎬ假设共分为 Ｋ 层ꎮ 在经裁剪 ( ｔｒｉｍ￣
ｍｉｎｇ)后ꎬ将 ＰＳ 超出当前研究受试者倾向性评分范围

之外的外部对照组受试者剔除ꎮ 之后ꎬＷａｎｇ 等人引

入参数ｖｋ 作为该层内外部受试者基线协变量一致程

度的度量指标ꎬ并要求其满足ｖｋ≥０ 且 ∑
Ｋ

１
ｖｋ ＝ １ꎮ 由

于组间倾向性评分分布重合度越高ꎬ内外部受试者的

基线协变量分布越一致ꎬ因此 Ｗａｎｇ 等人将参数ｖｋ 与

第 ｋ 层内外部受试者的倾向性评分分布重合度相结

合ꎮ 记第 ｋ 层 ＰＳ 的经验分布函数和密度函数分别为

Ｆｋꎬｓ和ｆｋꎬｓ(其中 Ｓ＝ １ 代表当前研究)ꎬ那么该层内外部

受试者的倾向性评分分布重合度ｒｋ 的计算公式为:

ｒｋ ＝ ∫１
０
ｍｉｎ[ ｆｋꎬ０(ｅ(Ｘ)) － ｆｋꎬ１(ｅ(Ｘ))]ｄｅ(Ｘ) (５)

实际上ꎬ除了倾向性评分分布重合度外ꎬ还可以利

用其他能够反应两个分布相似程度的指标ꎬ例如 Ｋｏｌ￣
ｍｏｇｏｒｏｖ－Ｓｍｉｒｎｏｖ 距离等ꎮ

在“分析”阶段ꎬＷａｎｇ 等人通过层内相似程度ｖｋ

定义改良幂先验的折扣系数 δꎮ 记第 ｋ 层的幂先验折

扣系数为 δｋ:

δｋ ＝ｍｉｎ(
Ａｖｋ

ｎｋꎬｈ
ꎬ１) (６)

其中ꎬ参数 Ａ 与参数ｎｋꎬｈ分别代表计划从外部 ＲＷＤ 中

借用的总样本量和该层中外部 ＲＷＤ 的受试者人数ꎮ
基于第 ｋ 层层内倾向性评分分布重合度ｒｋꎬ有两种计

算层内相似程度ｖｋ 的方法ꎬ分别为固定系数法和全贝

叶斯法ꎮ
当采用固定系数法计算层内相似程度ｖｋ 时层内

相似程度ｖｋ ＝
ｒｋ

∑Ｋ
ｋ＝１ｒｋ

ꎬ目标参数的幂先验分布表达式

为:

π(θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ ｜ Ｄ０) ∝ ∏
Ｋ

ｋ ＝ １
[Ｌ (θｋ ｜ Ｄｋꎬ０) δｋ]π(θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ)

(７)
由于监管机构需要事先确定从外部数据中借用的

样本量ꎬ因此固定系数法更加适合ꎮ 但是ꎬ由于在“设
计”阶段就确定了折扣系数ꎬ因此该方法不具备动态

借用的性质ꎮ
当使用全贝叶斯法时ꎬ需要对参数ｖｋ 指定初始先

验分布ꎬ例如 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验 π(ｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｋ)＝ Ｄｉｒ(
ｒ１
Ｒ
ꎬ􀆺ꎬ

ｒｋ
Ｒ
)ꎬ其中参数 Ｒ 控制了先验的方差大小ꎬ此时目标参

数的改良幂先验分布表达式为:
π(θ１ꎬ􀆺ꎬθｋꎬｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｋ ｜ Ｄ０) ∝

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
[Ｌ (θｋ ｜ Ｄｋꎬ０) δｋ]π(θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ)π(ｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｋ)

∫∏
Ｋ

ｋ ＝ １
[Ｌ (θｋ ｜ Ｄｋꎬ０) δｋ]π(θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ)ｄθ１ꎬ􀆺ꎬｄθｋ

(８)
此时每一层具体借用的受试者样本量由实际数据

决定ꎬ因此具有动态借用的性质ꎮ 此时初始先验 π
(ｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｋ)实际上是一种弱信息先验分布ꎬ其分布参

数依赖于ｒｋꎮ 该处理使得每一层内外部受试者间基线

协变量越可比ꎬ该层折扣系数的初始先验均值将越大ꎬ
于是偏向于借用更多的样本量ꎮ

基于上述两种方法可以分别得到目标参数的后验

分布 π( θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ ｜ Ｄ０ꎬＤ１)和 π( θ１ꎬ􀆺ꎬθｋꎬｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｋ ｜
Ｄ０ꎬＤ１)ꎮ 最后通过对各层参数 θ１ꎬ􀆺ꎬθｋ 分布进行加

权平均后可以得到目标参数 θ 的分布ꎮ 一般而言ꎬ将

当前研究中该层受试者所占的比例
ｎｃ０ꎬｋ

ｎｃ０

作为该层参数

的权重ꎮ 特别的ꎬ当采取等比例倾向性评分分层时ꎬ参

数 θ 的加权平均分布为
∑Ｋ

ｋ＝１θＳ

Ｋ
ꎮ

模拟研究结果显示ꎬ固定比例法与全贝叶斯法相

比ꎬ前者的参数估计偏差较大但均方误差更小ꎮ 当协

变量的个数变多时ꎬ无论采用何种方法确定折扣系数ꎬ
参数估计的偏差与均方误差均增大ꎮ 此外ꎬＬｕ 等

人[１１]在此基础上还进一步提出了针对多个外部对照

组的统计分析框架ꎮ
(２)贝叶斯层次先验

Ｂａｒｏｎ 等人[２９]延续 Ｗａｎｇ 等人的思路ꎬ提出了“基
于倾向性评分的贝叶斯逐个击破”分析框架(ｂａｙｅｓｉａｎ
ｄｉｖｉｄｅ － ａｎｄ － ｃｏｎｑｕｅｒ ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓ)ꎮ 该分析框架含有两个步骤ꎬ分别是“倾向性评

分分层(ｄｉｖｉｄｅ 步)”和“分析(ａｎａｌｙｓｉｓ 步)”ꎬ且同样可

应用于单臂(仅试验组)研究借用外部 ＲＷＤ(试验组)
进行样本量扩充的场景ꎮ 其中ꎬ ｄｉｖｉｄｅ 步的方法同

Ｗａｎｇ 等人的方法一致ꎮ 在 ａｎａｌｙｓｉｓ 步ꎬＢａｒｏｎ 等人利

用了贝叶斯层次先验法ꎮ
对于第 ｋ 层ꎬ假设连续型结局变量满足􀭵Ｙｋꎬｓ ｜ θｋꎬｓ ~

Ｎ(θｋꎬｓꎬ
σ２

ｋꎬｓ

ｎｋꎬｓ
)、

(ｎｋꎬｓ－１)ｓ２ｋꎬｓ
σ２

ｋꎬｓ

~χ２
ｎｋꎬｓ－１ꎬ其中 ｓ＝ １ 代表当前
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研究ꎬｓ＝ ０ 代表外部 ＲＷＤꎬ且􀭵Ｙｋꎬｓ和 ｓ２ｋꎬｓ分别表示该层

内结局变量的样本均值和样本方差ꎮ Ｂａｒｏｎ 等人针对

目标参数 θｋꎬｓ设计了贝叶斯层次先验ꎬ其中第一层先

验为:
θｋꎬｓ ~Ｎ(μｋꎬτ２

ｋ)ꎬｓ＝ ０ꎬ１ (９)
第二层先验为:

μｋ ~Ｎ(λｋꎬφ２
ｋ)

λｋ ｜φ２
ｋ ~Ｎ(０ꎬκ０φ２

ｋ)

φ２
ｋ ~ ｉＧａｍｍａ(ａꎬｂ)

τ２
ｋ ~ ｔｒｕｎｃａｔｅｄ ｎｏｒｍａｌ(ｂ１ꎬｂ２ꎬｂ３ꎬｂ４)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)

其中ꎬ层内异质性参数 τ２
ｋ 的初始先验选择为截断正态

分布ꎮ 基于上述贝叶斯层次先验ꎬ记Ｄｓ ＝ (􀭵Ｙｋꎬｓꎬｓ２ｋꎬｓ)ꎬ
参数(θｋꎬ１ꎬθｋꎬ０ꎬλｋꎬφ２

ｋꎬτ２
ｋꎬσ２

ｋꎬ０ꎬσ２
ｋꎬ１)＝ Λꎬ于是第 ｋ 层后

验分布 π(Λ ｜Ｄ０ꎬＤ１)的表达式为:
π(Λ ｜Ｄ０ꎬＤ１)∝Ｌ(θｋꎬ１ꎬσ２

ｋꎬ１ ｜Ｄ１)Ｌ(θｋꎬ０ꎬσ２
ｋꎬ０ ｜Ｄ０)

π(θｋꎬ０ ｜ μｋꎬτ２
ｋ)π(θｋꎬ１ ｜ μｋꎬτ２

ｋ)􀅰
π(μｋ ｜λｋꎬφ２

ｋ)π(λｋꎬφ２
ｋ)π(τ２

ｋ)π(σ２
ｋꎬ０)π(σ２

ｋꎬ１)
(１１)

除层次先验外ꎬＬｉｕ 等人[３０]以及 Ｚｈｕ 等人[３１]还将

ＰＳ 分层与 ＭＡＰ 先验相结合ꎬ该方法适用于存在多个

外部对照组的应用场景ꎬ具体请参考相应文献ꎮ
(３)相称性先验

Ｗａｎｇ 等人[２１]在外部增强 ＲＣＴ 设计下ꎬ还将相称

性先验与 ＰＳ 分层相结合ꎮ 依旧以二分类结局变量 Ｙ
为例ꎬ在“分析”阶段需要先对目标参数进行 ｌｏｇｉｔ 变
换ꎬ并假设转换后的参数服从正态分布ꎬ于是可得第 ｋ
层目标参数的相称性先验表达式:

ｐ( ｌｏｇｉｔ(θｃ０ꎬｋ)ꎬｌｏｇｉｔ(θｈꎬｋ)ꎬτｋ ｜Ｄ０ꎬｋ)∝Ｌ(θｈꎬｋ ｜Ｄ０)
Ｎ( ｌｏｇｉｔ(θｃ０ꎬｋ) ｜ ｌｏｇｉｔ(θｈꎬｋ)ꎬτｋ)×π( ｌｏｇｉｔ(θｈꎬｋ))π(τｋ)

(１２)
其中ꎬ参数τｋ 反映各层内外部对照组间异质性的大小

且 π(τｋ)为其初始先验ꎬ参数 θｃ０ꎬｋ以及 θｈꎬｋ分别为第 ｋ
层内外部对照组结局变量的分布参数ꎻ似然函数 Ｌ
(θｈꎬｋ ｜Ｄ０)＝ ∏

ｊ∈Ｎｋ
{θｈꎬｋ

Ｙｊ(１－θｈꎬｋ) １－Ｙｊ}ꎬ其中 Ｎｋ 为第 ｋ 层

外部对照组样本量ꎻＮ( ｌｏｇｉｔ( θｃ０ꎬｋ) ｜ ｌｏｇｉｔ( θｈꎬｋ)ꎬτｋ)为
均值为 ｌｏｇｉｔ(θｈꎬｋ)ꎬ方差为τｋ 的正态分布ꎮ

３.倾向性评分加权(ＰＳ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ)
ＰＳ 加权同样不会剔除外部对照组的受试者ꎬ而是

通过赋予一定的权重ꎬ使得加权后的外部对照组受试

者的基线协变量分布与内部对照组一致ꎮ 常用的倾向

性评分加权包括逆概率加权法 ( ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬＩＰＷ) 和标准化死亡率加权 ( ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｒａｔｉｏ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬＳＭＲＷ) [３２]ꎮ 前者对于内外

部对照组中所有的受试者进行加权ꎬ得到的因果效应

为“平均处理效应(ａｖｅｒａｇｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔꎬＡＴＥ)”ꎻ相

反ꎬ后者只对外部对照组受试者进行加权ꎬ而内部对照

组的权重为 １ꎬ此时得到的因果效应为“试验组人群的

平均处理效应” ( ａｖｅｒａｇｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｒｅａｔｅｄꎬ
ＡＴＴ) [３２]ꎮ

(１)幂先验

① 标准化死亡率加权法

Ｗａｎｇ 等人[２１]在外部增强 ＲＣＴ 设计下ꎬ将倾向性

评分 ＳＭＲＷ 与幂先验法相结合ꎮ
在“设计”阶段ꎬＷａｎｇ 等人采用标准化 ＳＭＲＷ 权

重构建伪人群ꎮ 其中ꎬ内部对照组的权重均为 １ꎬ而外

部对照组的受试者的未标准化 ＳＭＲＷ 权重记为ｗｉ ＝
ｅ(Ｘ ｉ)

１－ｅ(Ｘ ｉ)
ꎮ 为了避免极端权重的影响ꎬ可以进一步进

行标准化ꎬ标准化后的 ＳＭＲＷ 权重为 ｗ∗
ｉ ＝

ｗｉ

∑ｗｉ / Ｎｈ
ꎬ

其中 Ｎｈ 为外部对照组的受试者样本量ꎮ 在“分析”阶
段ꎬＷａｎｇ 等人采用了幂先验法ꎬ进而得到目标参数 θ
的幂先验分布表达式:

ｐ(θ ｜ Ｄ０ꎬδ) ∝ ∏
Ｎｈ

ｊ ＝ １
Ｌ (θ ｜ Ｄ０) δ􀅰ｗ∗ｊ π(θ) (１３)

其中参数 δ 表示折扣系数ꎮ 值得注意的是ꎬ当 δ ＝ １ 时

ＳＭＲＷ 权重实际上就是幂先验的折扣系数 δ􀅰ｗ∗
ｊ ＝

ｗ∗
ｊ ꎬ此时折扣系数在观察到结局事件前已经确定ꎬ因

此不具有动态借用的性质ꎮ
② 数据适应性加权法

与 Ｗａｎｇ 等人的方法相似ꎬＨａｒｔｏｎ 等人[２７] 同样在

外部增强 ＲＣＴ 设计下ꎬ提出了一种基于 Ｏｎ－ｔｒｉａｌ 评分

的“数据适应性加权(ｄａｔａ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ)”法ꎮ
在“设计”阶段ꎬ该方法首先从外部对照组受试者

中挑选出 Ｏｎ－ｔｒｉａｌ 评分最高的部分受试者ꎬ并与内部

对照组受试者组成混合对照臂ꎬ进而模拟 １:１ 设计的

ＲＣＴ 研究ꎮ 对于混合对照臂中来自外部对照组的受

试者ꎬ 其 权 重 为 ｙ^ｉ ＝
ｅ(Ｘ ｉ)

１－ｅ(Ｘ ｉ)
ꎬ 标 准 化 后 为 ｙ^∗

ｉ ＝

ｙ^ｉ(Ｎｃ１
－Ｎｃ０)

∑Ｎｃ１
－Ｎｃ０ｉ ｙ^ｉ

ꎬ其中 Ｎｃ１、Ｎｃ０分别为当前研究试验组和对

照组的样本量ꎻ内部对照组中受试者的权重依旧为 １ꎮ
在“分析”阶段ꎬ目标参数 θ 的幂先验分布表达式为:

ｐ(θ ｜ Ｄ０) ∝ ∏
Ｎｃ１

－Ｎｃ０

ｊ ＝ １
Ｌ(θ ｜ Ｄ０) ｙ^∗ｉ π(θ) (１４)

同样ꎬ由于在观察到结局事件前折扣系数已经确

定ꎬ因此也不具有动态借用的性质ꎮ
３􀆰 相称性先验(ｄｙｎａｍｉｃ ｂｏｒｒｏｗｉｎｇ)
除了幂先验法ꎬＷａｎｇ 等人[２１] 还将倾向性评分

ＳＭＲＷ 与相称性先验法相结合ꎬ并应用于外部增强

ＲＣＴ 设计ꎮ 其“设计”阶段与前述一致ꎮ 以二分类结

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



局变量 Ｙ 为例ꎬ在“分析”阶段先对目标参数进行 ｌｏｇｉｔ
变换ꎬ并假设转换后的参数服从正态分布ꎬ此时目标参

数的相称性先验表达式同式(４)ꎬ其中似然函数为

Ｌ(θｈ ｜ Ｄ０) ＝∏
ｊ∈Ｎｈ

{θｈ
Ｙｊ (１ － θｈ) １－Ｙｊ} ｗ∗ｊ ꎬＮｈ 为外部对照

组的样本量ꎬｗ∗
ｊ 为标准化后的 ＳＭＲＷ 权重ꎮ

模拟研究

１􀆰 不同偏倚模式下的统计学操作特性

一些研究通过模拟外部对照试验可能出现的偏

倚ꎬ对“结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方法”的
统计学操作特性进行评价ꎮ

(１)不存在任何偏倚

模拟研究显示ꎬ“结合倾向性评分的贝叶斯外对

照组借用方法”能较好地控制 Ｉ 类错误膨胀与参数估

计偏差ꎻ与不借用外部对照组相比ꎬ能够增加统计学效

能ꎬ但与完全借用外部对照组相比ꎬ统计学效能有所损

耗[２１]ꎮ Ｗａｎｇ 等人[２１] 发现单纯使用倾向性评分法也

能够控制 Ｉ 类错误的膨胀、缩短置信区间的宽度并且

提升统计效能ꎮ 相比之下ꎬ“结合倾向性评分的贝叶

斯外对照组借用方法”在可信区间宽度以及统计效能

的提升上不及单纯使用倾向性评分法[２１]ꎮ 同样 Ｂａｒｏｎ
等人[２９]的模拟研究也显示ꎬ当基线协变量均衡可比且

不存在未测量的混杂时ꎬ直接使用贝叶斯外对照借用

方法的效果要优于“基于倾向性评分的贝叶斯逐个击

破”分析框架ꎮ
(２)存在选择偏倚

模拟研究显示ꎬ此时“结合倾向性评分的贝叶斯

外对照组借用方法”依旧能够控制参数估计的偏差和

均方误差ꎬ以及 Ｉ 类错误的膨胀程度[２１ꎬ ２７－２９]ꎮ 与直接

使用幂先验相比ꎬＷａｎｇ 等人[２８] 发现“倾向性评分分

层结合幂先验法”的参数估计偏差和均方误差更小ꎮ
Ｂａｒｏｎ 等人[２９]发现ꎬ使用“倾向性评分结合层次先验

法”的参数估计偏差小于单纯使用层次先验ꎮ Ｈａｒｔｏｎ
等人[２７]发现ꎬ此时若使用固定系数幂先验法以及改良

幂先验法ꎬＩ 类错误将显著膨胀、参数估计的偏差也明

显增加ꎮ 相比之下ꎬ“数据适应性加权法”和“倾向性

评分匹配结合幂先验法”的 Ｉ 类错误膨胀程度较小ꎬ参
数估计偏差均变化不大[２７]ꎮ 同时在可信区间覆盖率

上ꎬ后两者的表现也优于单独使用其他幂先验方

法[２７]ꎮ
(３)未测量的混杂因素

Ｗａｎｇ 等人[２１]发现ꎬ相比于单纯使用倾向性评分

法ꎬ使用“倾向性评分结合贝叶斯的外对照组借用方

法”在控制参数估计偏差以及 Ｉ 类错误上的表现更好ꎬ
但是却损失了统计学功效ꎮ 此外ꎬ模拟研究还显示ꎬ此
时参数估计偏差增大的程度与协变量的个数并无关

系[２１]ꎮ
２􀆰 倾向性评分与贝叶斯方法不同组合间的比较

一些研究还在不同偏倚模式下比较了倾向性评分

法与贝叶斯外对照借用方法不同组合间的统计学操作

性能ꎮ Ｗａｎｇ 等人[２１] 发现ꎬ“倾向性评分加权结合幂

先验法”对未测量混杂最为敏感ꎬ其次是“倾向性评分

匹配和分层结合幂先验法”ꎬ而相称性先验相关的方

法对未测量的混杂最不敏感[２１]ꎮ 随着混杂和偏倚的

影响增大ꎬ“倾向性评分结合相称性先验法”的统计学

效能和可信区间的覆盖概率高于其他方法ꎬ且参数估

计偏差和 Ｉ 类错误的膨胀有限[２１]ꎮ 因此ꎬＷａｎｇ 等人

推荐使用“倾向性评分加权或匹配结合相称性先验

法” [２１]ꎮ 此外ꎬＨａｒｔｏｎ 等人[２７] 对比了“数据适应性加

权法”与 Ｌｉｎ 等人的“倾向性评分匹配结合幂先验法”
的统计学操作性能ꎬ结果显示二者的统计学性能相近ꎮ

讨　 论

对于外部对照试验而言ꎬ保证当前研究与外部对

照组受试者基线协变量的均衡可比十分重要ꎮ “结合

倾向性评分的贝叶斯外对照借用方法”首先通过倾向

性评分匹配、分层和加权等方法增加了研究间基线协

变量的可比性ꎬ之后再使用贝叶斯外对照借用方法进

行分析ꎮ 模拟研究显示ꎬ当选择偏倚存在时ꎬ“结合倾

向性评分的贝叶斯外对照借用方法”虽然在统计学功

效方面有所损失ꎬ但是能够较好地控制了 Ｉ 类错误的

膨胀与参数估计的偏差ꎮ
除了常见的倾向性评分匹配、分层以及加权外ꎬ

Ｓａｃｈｄｅｖａ 等人[３３] 在单臂(仅试验组)研究借用外部

ＲＷＤ 数据进行单臂试验组扩增设计下ꎬ提出了一种

基于倾向性评分的重要性抽样方法处理基线协变量的

分布差异ꎮ 虽然其在“分析”阶段使用的是频率学派

的方法ꎬ但该方法也具备与幂先验折扣系数相结合的

可能[３３]ꎮ
目前“结合倾向性评分的贝叶斯外对照借用方

法”存在几点不足ꎮ
首先ꎬ现有的方法在“设计”阶段就确定了外部对

照组的信息借用程度ꎬ从而不具备动态借用的性质ꎬ如
Ｌｉｎ 等人提出的“倾向性评分结合幂先验法”ꎮ 具有动

态借用性质的贝叶斯外对照方法能够根据“先验———
数据矛盾”ꎬ以数据驱动的方式客观地确定信息借用

量ꎬ使得其不仅能较好地控制 Ｉ 类错误[１３ꎬ ３４]ꎬ且对未

测量的偏倚不敏感ꎬ如结合倾向性评分的相称性先

验[２１]ꎮ 因此ꎬ如何改造现有方法ꎬ使其具备动态借用

的性质ꎬ是下一步研究需要考虑的问题ꎮ
其次ꎬ倾向性评分并不能保证组间基线协变量分

布的完全均衡可比ꎬ特别是当倾向性评分模型指定错

误或者存在未经测量的混杂因素时[２６]ꎮ 因此在使用

􀅰２７４􀅰 中国卫生统计 ２０２４ 年 ６ 月第 ４１ 卷第 ３ 期



倾向性评分法后ꎬ需要对基线协变量分布的一致性进

行再次评价[２３－２４]ꎮ 然而现有方法对此重视不足ꎬ只有

少数研究如 Ｗａｎｇ 等人提出的“倾向性评分分层结合

幂先验法”ꎬ通过计算各层内外部受试者间倾向性评

分分布的重合度ꎬ实现对分层后基线协变量分布一致

性的再评价ꎮ
考虑到完全正确指定倾向性评分模型存在困难ꎬ

以及不能排除未测量混杂偏倚的影响ꎬ还可以采用其

他处理基线协变量不可比问题的方法ꎮ Ｙｕ 等人[３５] 提

出了基于熵权重的幂先验分析框架ꎬ该框架在“设计”
阶段采用基于熵的协变量平衡法ꎻ在“分析”阶段ꎬ其
将熵权重直接作为幂先验的折扣系数使用ꎮ 此外ꎬ
Ｊｉａｎｇ 等人[３６]则是在弹性先验分析框架下ꎬ将基线协

变量的分布差异融入其一致性工具的构建ꎬ以实现在

基线协变量可比的条件下从外部对照组借用更多的信

息量ꎮ
最后ꎬ除了选择偏倚和未测量的混杂偏倚外ꎬ目前

模拟研究对于其他外可能发生的偏倚(如测量偏倚、
错分偏倚、效应时间趋势等)关注较少ꎮ 因此ꎬ有必要

开展更为全面的模拟研究ꎬ对现有方法在不同偏倚模

式下的统计学操作特性进行综合评价ꎮ
ＩＣＨ Ｅ１０ 以及监管机构相关指导原则均强调了外

部对照试验中偏倚控制的重要性[８－９ꎬ ３７]ꎮ 对于选择偏

倚而言ꎬ本文介绍的“结合倾向性评分的贝叶斯外对

照借用方法”可以较好地进行处理ꎮ 但除了选择偏倚

外ꎬ外部对照试验还可能发生其他偏倚ꎬ包括未测量混

杂、效应时间趋势、测量和错分偏倚等[３８]ꎮ 然而ꎬ目前

针对外部对照试验中其他偏倚的控制ꎬ方法学上仍存

在空白ꎮ 因此ꎬ如何从外部对照试验偏倚控制的角度

出发ꎬ进一步构建和完善贝叶斯外对照借用方法学ꎬ将
是未来研究的重点方向之一ꎮ
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ｐｌｉｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ ６６(５): ９７９￣９９６􀆰

[１７] Ｓｃｈｍｉｄｌｉ Ｈꎬ Ｇｓｔｅｉｇｅｒ Ｓꎬ Ｒｏｙｃｈｏｕｄｈｕｒｙ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｍｅｔａ￣ａｎａ￣
ｌｙｔｉｃ￣ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｒｉｏｒｓ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ. Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓꎬ ２０１４ꎬ ７０(４): １０２３￣１０３２􀆰

[１８] Ｎｅｕｅｎｓｃｈｗａｎｄｅｒ Ｂꎬ Ｃａｐｋｕｎ￣ｎｉｇｇｌｉ Ｇꎬ Ｂｒａｎｓｏｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｍｍａｒｉ￣
ｚｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ
(Ｌｏｎｄｏｎꎬ Ｅｎｇｌａｎｄ)ꎬ ２０１０ꎬ ７(１): ５￣１８􀆰

[１９] Ｒｏｓｅｎｂａｕｍ ＰＲꎬ Ｒｕｂｉｎ ＤＢ. Ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｒｏｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ
ｉｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｏｒ ｃａｕｓａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ. Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａꎬ １９８３ꎬ ７０(１):
４１￣５５􀆰

[２０] Ａｕｓｔｉｎ ＰＣ. Ａｎ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ Ｓｃｏｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｒｅｄｕｃ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｃｏｎｆｏｕｎｄｉｎｇ ｉｎ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ. Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１１ꎬ ４６(３): ３９９￣４２４􀆰
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