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缺失数据统计处理方法的研究进展*

帅 平1 李晓松2△ 周晓华3 刘玉萍1

临床试验和流行病学调查中经常出现缺失数

据〔1 － 2〕。一直以来，统计学家们研究的分析方法主要
针对完整数据，含缺失值的数据无疑给生物医学者在

实际应用分析时带来不少困难〔3 － 4〕。Croy〔5〕等的研究

发现，在随机抽取的 25 篇关于质量分析的文献中，仅
有 3( 12% ) 篇文章对缺失值进行了处理，采用的方法
仅是均值替代、多重回归或根据经验取值替代。
Wood〔6〕等对 2001 年发表在 BMJ、JAMA、Lancet 和
New England Journal of Medicine期刊上的随机对照试
验分析后发现，缺失数据在这些试验中普遍存在，但未

得到很好的处理和分析。缺失数据的出现给数据分析
和研究推论带来困难，尤其当完全观测数据和不完全

观测数据存在系统差异时，常规处理方法得到的结果

通常不能代表整体。处理不当时可能导致方差增大，
检验效能降低，无法得到科学合理的解释和结论。如
何有效处理缺失数据，怎样才能充分利用数据信息，准

确地反映研究群体的特征，达到预期研究目的，已成为

当前统计研究中的难点和热点问题。本文将就当前国
内外缺失数据的处理方法进行一综述。

常见的处理缺失数据的方法

20 世纪 70 年代后期，国外学者对缺失数据问题
的研究开始重视并日渐增多。Dempster，Laird ＆ Ru-
bin〔7〕首先提出了一种有效处理缺失数据的算法-EM
算法，该算法为处理缺失数据带来了新的革命; 正是基

于这一算法，Rubin〔1〕在 80 年代末提出了多重填补的
方法; Schafer ＆ Olsen〔8〕在 1998 年提出了对多变量缺
失值的多重填补法; Robins、Rotnitzky ＆ Zhao〔9〕在

1994 年提出了以估计缺失概率为基础的加权法;
Qin〔10〕和 Tang〔11〕等学者在 2002 年和 2003 年分别提
出了两种不同的运用似然函数的半参数方法来处理不

可忽略缺失数据机制的问题。我们将这些学者提出的
方法大概归为三类，分别是: 基于填补的方法，基于参

数似然的方法和基于加权调整的方法。
1. 基于填补的方法

填补是处理缺失数据常用的一类技术方法，其优

点是: 研究者可以对经过填补后的数据集采用完全数

据的分析方法，而不需要采用单独的复杂的算法; 在一

些情况下，填补可以减少由于无应答等造成的估计偏

差，尤其是在拥有比较高质量的辅助信息时。但是，填
补法也有缺点，填补过程可能很困难且不容易实现，特

别是在多维复杂结构下; 另外，一些简单的填补可能歪

曲数据的分布和变量间的真实关系。根据对每个缺失
值的填补个数来分类，可分为单一填补和多重填补。
( 1) 几种单一的填补方法
①均值填补( mean imputation)
均值填补是用样本中有观测值的均值代替缺失

值，可分为非条件均值填补和条件均值填补。非条件
均值填补是指对所有的缺失值，用所有观测值的均值

进行填补，因此所有填补值都是相同的。条件均值填
补是利用辅助信息，对总体进行分层，使各层中的各单

元尽可能相似，然后在每层中用该层有响应单位的均

值填补该层中的缺失值。分层均值填补比非条件均值
填补的填补效果好。但是均值填补通常改变了变量的
变异程度，低估填补变量的方差。因此一般情况下均
值填补比较适合简单的描述性研究，不适应于较复杂

的需要方差估计的分析〔12 － 13〕。
②演绎填补( deducive imputation)
演绎填补法是通过可以搜集到的复杂资料，依据

逻辑和常规，对缺失数据进行推断，找出填补值。用公
式表示就是 Zi = f( Xi ) ，其中 z i 为第 i个缺失数据的填
补值，Xi 是辅助变量，f( * ) 是根据缺失数据的目标变
量 y 与辅助变量 X 之间的逻辑运算关系构造的函数。
该方法操作简单，在有高质量的辅助信息下，可以提供

准确或近乎准确的填补值，但其效率很大程度上依赖

于辅助资料是否充分。
③回归填补( regression imputation)
回归填补是由单元的缺失项对观测项的回归，用

预测值代替缺失值。通常由观测变量及缺失变量都有
观测的单元进行回归计算。填补中还可以给填补值增
加一个随机成分，这种方法称为随机回归填补。它是
用回归填补值加上一个随机项，预测出一个缺失值的

替代值，该随机项反映所预测的值的不确定性影响。
随机回归填补法能够较好的利用数据提供的信息，解

决因预测变量高度相关引起的共线性问题〔14〕。
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④最近距离填补( nearest neighbor imputation)
最近距离填补法是利用辅助变量，定义一个测量

单元间距离的函数，在缺失值临近的回答单元中，选择

满足所设定距离条件的辅助变量中的单元所对应的变

量的回答单元作为填补值，即在填补类中按匹配变量

找到与受者记录最接近的供者记录。用于定义赋值单
位的距离函数可以有很多类型，马氏距离就是其中一

种。由于距离函数有不同类型，用最近距离函数得到
的填补值具有伪随机性，这给考察最近距离填补估计

量的性质带来了挑战。
⑤热卡填补( hot deck imputation)
热卡填补中常见的有随机热卡填补法和序贯热卡

填补法。随机热卡填补是通过对变量 Y 的回答单元
进行有放回的简单随机抽样获得填补值。这里的填补
值是随机的，避免了均值填补中方差低估的缺点。序
贯热卡填补法首先对数据分层，然后在每层中按照某

种顺序对单元排序，对于有数据缺失的单元，用同一层

中最后一个被计算机读取的数据进行填补。该方法存
在的问题是填补值的选择是由辅助变量决定的，用不

同的变量进行排序，得到的序列不同，对某一缺失值来

说可能采用的填补值也就不同。因此，应该选择与研
究变量性质高度相关的排序变量，使得排列位置相邻

的单位在研究性质上也相近〔15 － 16〕。
⑥冷卡填补( cold deck imputation)
冷卡填补法是相对于热卡填补而言的，指填补值

不是从当前的调查，而是从以往的调查或者其他历史

数据中获得的。
上述单一的填补方法通常可能会扭曲目标变量的

分布，使填补变量的方差被低估，还可能歪曲变量与变

量间的关系，无法得到真实的效应结果〔4，15〕。另外一
个问题是基于填补的数据推断参数，无法解释填补的

不确定性。
( 2) 多重填补( multiple imputation，MI)
多重填补由 Rubin在 1978 年提出〔1〕，它通过某种

方法对每个缺失值都构造 d 个替代值( d≥2) ，以形成
D 个完整的数据集，对每个数据集均采用相同的针对
完整数据集的统计方法分析，将得到的结果综合，产生

最终的统计推断。与单一的填补方法相比，MI能反映
由缺失数据带来的不确定性，增加了估计的效率。
多重填补中最关键的问题是如何进行有效的填

补，从理论上讲缺失值可以从联合后验预测分布中进

行抽取。但在实际中尤其是复杂问题中要做到这点并
不容易，特别是在多变量数据及涉及非线性关系等情

况下。近十年里，逐渐形成了两种最常见的对多元数
据进行填补的策略，分别是联合模型法和全条件定义

法。
①联合模型法( joint modeling，JM )

JM 在给定数据 Y和模型参数 θ 下假定参数的多
元密度分布为 P( Y | θ) ，在给定一个 θ的适当的先验分
布和上述假定下，利用贝叶斯理论从联合后验预测分

布 P( Ymis |Yobs ) 中抽取产生填补值，通常是在可忽略的

缺失机制( missing at Random，MAR) 下。该方法能产
生对参数的有效推断，被认为是适当的填补。JM 通常
需要特殊的方法来实现，数据扩张( data augmentation，
DA) 即是基于此策略的填补方法。

DA 最早由 Tanner ＆ Wong〔17〕提出，分为借补步

( Imputation，I步) 和后验步( Posterior，P 步) 。若在第
t次迭代时 θ的一个抽取值为 θ( t) ，那么

I步: 抽取 Y( t + 1)mis ，使其具有密度 p ( Ymis |Yobs，θ
( t) )

P步: 抽取 θ( t + 1) ，使其具有密度 p ( θ |Yt + 1
mis ，Yobs )

I步中的缺失值是从给定已观测数据和当前的参
数值后的条件分布进行抽取。P步中参数的抽取可以
看作是从完整数据后验分布的一个抽取。因此，进行
数据扩张将产生 Ymis的后验预测分布的一个抽取值和

θ的后验分布的一个抽取值。这一迭代过程可以产生
给定 Yobs下 Ymis和 θ 的联合后验分布中的一个抽取。
当 t→∞时，迭代过程收敛到一个给定 Yobs下( Ymis，θ)
的联合分布的抽取。

②全条件定义法( fully conditional specification，
FCS)

JM 的理论是可靠的，但缺乏对模型设定的灵活
性，尤其在数据特征比较特殊时，可能还会导致结论的

偏倚。有学者通过模拟研究分析发现 JM 在一些情况
下表现不佳，认为“分别进行回归可能比联合模型更
有意义”〔18 － 19〕。

FCS 由 Van Buuren 等提出〔20〕，它在填补时不考

虑被填补变量和已观测变量的联合分布，而是利用单

个变量的条件分布建立一系列回归模型逐一进行填

补。假设 X 为无缺失变量集，Y = ( Y1，Y2，…，Yj ) 为 j
个带缺失值的变量，FCS 迭代地从下面形式的条件分
布中进行抽取:

P( Y1 | X，Y－1，θ1 )

P( YJ | X，Y－J，θJ )
每一次迭代包括对所有 YJ 进行抽取的一个循环。

具体在第 t次迭代中，有:
θ* ( t)1 ～ P( θ1 | X，yobs1 ，y

( t －1)
2 ，…，y

( t －1)
J )

y* ( t)1 ～ P( ymis1 | X，yobs1 ，y
( t －1)
2 ，…，y

( t －1)
J ，θ

* ( t)
1 )

θ* ( t)2 ～ P( θ2 | X，yobs1 ，y
( obs)
2 ，…，y

( t －1)
J )

y* ( t)2 ～ P( ymis2 | X，y ( t)1 ，y
obs
2 ，…，y

( t －1)
J ，θ

* ( t)
2 )


θ* ( t)J ～ P( θJ | X，yobsJ ，y

( t)
1 ，y
( t)
2 ，…，y

( t)
J－1 )

y ( t)J ～ P( ymisJ | X，yobsJ ，y
( t)
1 ，y
( t)
2 ，…，y

( t)
J ，θ

* ( t)
J )
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上式在抽取 θ* ( t)j 时并没有用到 ymisj 的信息，这与 DA
不同。FCS 通常迭代次数比较少，一般为 5 ～ 10 次。n
次迭代全部结束后，取第 n次的填补值作为最终结果，
形成一个完整数据集。要得到 D 个数据集，需要将上
面的 n次迭代独立进行 D 次。

FCS 又称为迭代的单变量填补( iterated univariate
imputation) ，序列回归( sequential regressions) ，链式方
程( chained equations) 等。其优势在于将一个 K 维问
题分解成 K 个一维问题，可以创建更加灵活的除常见
多元模型外的其他模型形式，解决在多元密度下难以

进行填补的问题，在建立不可忽略缺失机制的模型时

也相对较容易〔21 － 22 〕。FCS 在很多实际应用中表现良
好，模拟研究也证明能得到无偏的估计和较好的收敛

性〔21 － 25〕。
多重填补处理缺失数据的优势被日益重视并得到

广泛应用，许多软件开发了相应程序。SAS 中的
PROC MI 和 PROC MIANALYZE〔26〕、S-Plus6． 0、SO-
LAS〔25〕，NORM〔27〕，以及 LISREL〔25〕等均可以进行多

重填补运算。R软件中含有多个可以处理缺失数据的
软件包( package) ，如 norm〔28〕、cat〔29〕、mix〔30〕、pan〔31〕、
mi〔32〕等。此外 R中的 mice〔33〕则利用 FCS 的思想，即
链式方程的方法进行多重填补。

2. 基于参数似然的方法-极大似然估计法( maxi-
mum likelihood estimation，MLE)
极大似然估计法是在总体分布类型已知情况下的

一种参数估计方法〔4〕。在模型假定正确的情况下，若
缺失机制为随机缺失，通过已观测数据的边际分布可

以对未知参数进行极大似然估计，得到未知参数的准

确估计值。
假设变量 Y = ( Yobs，Ymis ) ，M 为缺失数据的指示变

量，M = 1 表示 y 缺失; M = 0 表示 y 观测到。Yobs和

Ymis联合分布的概率密度为 f( Y | θ) = f( Yobs，Ymis | θ) 。
Y和 M 的联合分布可描述为 Y 的分布密度和给定 Y
和 θ下 M 的条件分布密度的乘积，即 f( Y，M | θ，φ) =
f( Y | θ) f( M |Y，φ) ，其中 φ为 M 的参数。
实际观测数据的分布为 f( Yobs，M | θ，φ) = ∫ f( Yobs，

Ymis | θ) f( M | Yobs，Ymis，φ) dYmis。θ 和 φ 的整个似然为
Lfull ( θ，φ | Yobs，M ) ∝ f ( Yobs，M | θ，φ) 。在 MAR 下，基
于数据 Yobs的 θ的似然为 Lmar ( θ | Yobs ) ∝f( Yobs | θ) 。θ
的推断通常应该基于整个似然 Lfull ( θ，φ | Yobs，M ) 。但
在 MAR时，缺失数据的分布不依赖于缺失值 Ymis，有 f
( M |Yobs，Ymis，φ) = f( M | Yobs，φ) 对一切 Ymis。那么可
以得到:

f( Yobs，M | θ，φ) = f( M | Yobs，φ) × ∫ f( Yobs，Ymis | θ) dYmis

= f( M |Yobs，φ) f( Yobs | θ) ( 1)
这样在 MAR 时，由于产生的似然成正比，根据

Lfull ( θ，φ | Yobs，M ) 对 θ 基于似然的推断与根据 Lmar ( θ

| obs ) 对 θ基于似然的推断是一样的。
当缺失为单调模式或似然函数较简单时，可通过

直接公式推导或因子化似然函数的方法求得极大似然

值〔34〕。然而，在一些复杂情况下，尤其是当数据为任
意缺失模式，似然函数没有明显形式的解，极大化 
( θ |Yobs ) 变得非常困难甚至不可能，需要 EM 算法求
解极大似然值。

EM 算法由 Dempster 等在 1977 年提出〔35〕。EM
的基本思想是将  = ( θ | Y) 中出现的缺失数据视为
( θ，Yobs ) 的函数，用条件期望替换缺失数据，然后估计

参数，假定新的参数是正确的，再估计缺失值，再估计

参数，如此迭代直至收敛。具体由 E 步( expectation)
和 M 步( maximization) 组成。

E步: 在给定已观察的数据和当前参数下，求缺失
数据的条件期望，然后用这些条件期望替换缺失数据。
令 θ( t － 1) 为第( t-1) 次迭代时 θ的估计，第 t次迭代有:
Q( θ | θ( t － 1) ) = E［log f( Yobs，Ymis | θ) | Yobs，θ

( t － 1)］= ∫ l( θ
|Yobs，Ymis ) f( Ymis |Yobs，θ = θ

( t － 1) ) dYmis ( 2)
M 步: 在当缺失数据被替换后像没有缺失数据一

样进行极大似然估计。在 M 步对 θ 极大化 Q ( θ |
θ( t － 1) ) ，找到一个 θ( t) 满足:

Q( θ( t) | θ( t － 1) ) ≥Q( θ | θ( t － 1) ) 对一切 θ ( 3)
上述两步反复进行至达到某个停止准则，如两次

迭代参数的变化很小时即到达收敛。
在许多应用中，M 步没有一个简单的计算形式，

统计学家们又提出了 ECM 算法、ECME 算法、PX-EM
算法等，以提高计算和收敛速度。Ibrahim〔36〕提出的一

种采用加权方法的 EM 算法，可以用于很多参数回归
模型，包括广义线性模型，非线性模型，随机效应模型，

参数和非参数生存模型等。
直接求似然，因子化似然法和 EM 算法都是计算

极大似然估计的方法。从理论上来说，基于似然的方
法比直接删除法或单一填补等方法更有吸引力。但
是，基于似然的方法仍然有一定的应用条件〔3，4，37〕。首
先，需要有足够大的样本保证得到似然估计值是无偏

的。另外，似然函数是基于完整数据某个假定的参数
模型，即 P( Ybos，Ymis | θ) 。在实际应用中，如果模型假
定错误，基于似然法的估计可能稳定也可能不稳定。
目前有少数软件可以提供 EM 算法求解极大似然值，
如 NORM〔28〕，S-Plus〔38〕，R中的 norm，mix 等。

3. 基于加权调整的方法
加权调整是当出现缺失单元时，用某种方式把缺

失单元的权数分解到非缺失单元( 即观测数据) 身上，

通过增大样本中有观测数据的权数，以减小由于缺失

数据可能对估计量带来的偏差。金勇进〔39〕介绍了几

种简单的加权调整法，如 Politz-Simmons调整法，加权
组调整法，事后分层调整法等，但这些方法存在一定局
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限，有时不但不能有效减小估计量的偏差，还可能增大

估计量的方差。Robins，Rotnitzky 等人提出一种与极
大似然有相似性质的加权估计方程( weighted estima-
ting equations，WEE) 处理 MAR 情况下缺失数据的方
法〔40 － 41〕。该方法是广义估计方程( generalized estima-
tion equations，GEE) 的扩展，在理论上被认为估计效率
更高，稳健性更好，尤其是在模型假定错误的情况下。
在回归模型中假设 yi为结局变量，xi为协变量，均

值模型可写为 ui = ui ( xi，β) = E( yi | xi，β) 。当不存在

缺失 值 时， 估 计 方 程 为 u( β) = ∑
n

i = 1
ui ( β) =

∑
n

i = 1
div

－1
i ( yi － ui ) 。令该方程等于0，可得到极大似然估

计，该估计是 β的无偏估计。
令 r i 为缺失的指示变量，r i = 1 表示 xi 全部观测

到，r i = 0 表示 xi 有部分值缺失。假定在给定( yi，xi )
下，r i = 1 的概率为 πi，有 πi = πi ( ) = Pr( r i = 1 |
mi ; ) ，mi 是( yi，xi ) 的某种函数，是 r i 的参数。当缺
失机制为 MAR时，πi 仅依赖于 xobs，i，即

πi = Pr( r i = 1 | yi，xobs，i ) 。
当存在缺失值时，若仅用观测到的数据估计 β̂CC，

估计是有偏的。假设 πi 能够有效估计到，将 r i 替换为
r i /πi，权重变为 r i /πi，加权估计方程为:

uWEE ( β) = ∑
n

i = 1

r i
πi
ui ( β) = ∑

n

i = 1

r i
πi
di v

－1
i ( yi － ui )

( 4)
在MAR假设下，因加权的作用，公式4可以得到 β

的无偏估计。
公式 4 中仅用到了 r i = 1 的观测值，估计效率较

低。为了提高估计效率，Robins〔42－43〕等建议加入未观

测值的信息。如果 πi 被正确估计，Eri| yi，xi (
r i
πi
) = 1 成

立。那么这个更有效的无偏估计方程为:

uWEE2 ( β) = ∑
n

i = 1

r i
πi
di v

－1
i ( yi － ui )[ +

( 1 －
r i
πi
) q ( yi，xobs，i ; β，a ]) ( 5)

与公式 4 相比，该方法增加了信息，提高了对 β的
估计效率。根据公式 5，在协变量缺失情况下，该最优
函数还需要对协变量的分布 p ( xmis，i | xobs，i，α) 的设定，
因此需要另一组类似公式 5的估计方程来估计 α。令 γ
= ( β，α，φ) ，加权估计方程为:

S( γ) = ∑
n

i = 1
Si ( γ) = ∑

n

i = 1

S1i ( β，α，φ)

S2i ( β，α，φ)

S3i ( φ









)

= ∑
n

i = 1

ri
πi
u1i( β) + ( 1 －

ri
πi
) Exmis，i| yi，xobs，iu1i( β; yi，xobs，i，xmis，i)

ri
πi
u2i( α) + ( 1 －

ri
πi
) Exmis，i| yi，xobs，iu2i( α; xobs，i，xmis，i)

mi'( ri － πi













)

( 6)
其中 u1i ( β) = u1i ( β; yi，xobs，i，xmis，i ) ，u2i ( α) = u2i

( α; xobs，i xmis，i ) ，φ 是 r i 的参数。令 S ( γ̂WEE ) = 0，则可
得到 r 的无偏估计量。

Robins等认为上述加权估计方程具有双重稳健
性( Double Robustness) 。公式 6 中含有三个模型: 目
标参数模型，缺失机制的模型和在给定已观测值下，缺

失变量的条件分布模型。当缺失机制的模型假定错
误，但给定观测值下缺失变量的条件均值模型是正确

时，用公式 6 仍然可得到 β的有效估计; 当给定观测值
下缺失变量的条件均值模型假定错误时，但缺失机制

的模型是正确时，也能得到 β̂ 的有效估计。也就是说
当 πi 或 P( xmis，i | xobs，i ) 其中任一个被正确假定时，无
论另一个是否正确，对 β̂的估计均是渐进无偏的。

Parzen等讨论了当实际是 logistic 模型的缺失协
变量被错误地假设为多元正态模型时，用 WEE 方法
仍然能得到良好稳健的估计。此外，WEE 方法还被用
到处理不可忽略缺失数据〔44〕，含缺失应变量的重复测

量数据〔45〕。Beunckens〔46〕等提出用多重填补与 WEE
结合的方法处理含缺失值的纵向数据。由于 WEE 方
法计算和程序编写非常复杂，目前还没有任何可以直

接应用的软件。

不可忽略的缺失数据的处理

上述处理缺失数据的方法和研究大多是基于
MAR的假定，但实际应用中，不可忽略的缺失( miss-
ing not at random，MNAR) 也经常存在。例如在临床
试验中，当试验对象脱落的原因与缺失的结局测量指

标密切相关时，脱落者与非脱落者之间可能非常不同。
在 MNAR情况下，处理比较复杂，需要对模型有非常
强的假定。目前主要处理 MNAR 数据常见的模型有
选择模型( selection model)〔14，47〕，组型混合模型( pat-
tern-mixture model)〔47 － 48〕，共享参数模型( shared pa-
rameters model)〔47〕等。但有学者指出这些方法有的
假定太强，有的模型很不稳定，假定分布的微小变动就

会引起结论的很大改变〔49〕。有学者提出可以通过在
研究设计阶段的方法改善和技巧，将 MNAR情况转变
为 MAR〔4〕。还有学者建议在处理 MNAR 数据时，由
于结果依赖于不同的模型假定，不同假定下结果可能

千差万别，还需进行敏感性分析〔13〕。

总 结

由于缺失数据的普遍存在以及绝大多数统计分析
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方法主要针对完整数据，缺失数据的处理给研究者和

应用者都带来了巨大的挑战，同时也带动了这一领域

研究的发展。鉴于将缺失数据直接删除和单一填补方
法的局限与不足，目前比较流行的有三类处理方法，分

别是极大似然法，多重填补和加权估计方程。ML 在
模型假定正确时可以提供比 MI、WEE 方法更高效率
的估计，但要求在大样本情况才能获得有效地估计;

MI考虑了缺失数据的不确定性，可以提供完整的数据
集，方便研究者采用不同的统计模型和方法对数据进

行分析，但是计算处理比较耗时，并且大多数要求数据

为 MAR 的缺失机制; WEE 的优势在于其稳健性，但
是估计效率相对于 ML 和 MI 较低，而且计算和程序
编写非常复杂，尚未有任何针对这一方法的软件出现。
三类方法各自的优缺点提示研究者需要根据数据的特

征和实际的情况来选择合适的方法。由于对 MI 的热
衷和广泛应用，目前有很多 MI 的商业和免费软件可
以使用。针对 EM 算法求解极大似然估计的软件不太
多，而针对 WEE 方法的软件则几乎没有。后两种方
法在应用软件上的开发和研究是今后发展的方向。
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独立的Ⅱ期试验更为合适〔19〕。

总结与展望

适应性Ⅱ /Ⅲ期无缝设计可以有效缩短药品开发
时间，所面临的统计问题已有部分解决方案，但实施之

前应特别注意妥善计划，并对其带来的收益与风险进

行权衡。总结近二十年来有关适应性Ⅱ /Ⅲ期无缝设
计的探讨与实际应用，可以看到这一新型临床试验设

计的作用与地位在不断增强。除文中所述内容外，在
期中分析时对最终检验的优效性与非劣效性的取舍，

以及融合多臂多阶段设计等相关问题上亦有一些研究

成果〔20 － 21〕。对这些问题的继续研究与完善将进一步
开阔适应性无缝设计的应用前景，从而促进有效新药

物或新疗法尽早地服务于人类。
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