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三臂非劣效临床试验基于干预依从性的效应估计方法∗

吴研鹏１ 　 陈平雁２ 　 吴　 莹２△

　 　 【提　 要】 　 目的　 临床试验中干预不依从问题通常无法避免ꎬ分析方法不当会导致结果偏倚ꎬ非劣效研究尤其如此ꎮ
本研究针对三臂非劣效临床试验ꎬ建立 Ｂａｙｅｓ 因果模型ꎬ实现对干预依从人群的效应估计ꎮ 方法　 基于主分层思想ꎬ按依

从性类型将试验人群分层ꎬ从而转化为不同依从性人群的结局混合分布识别问题ꎮ 通过构建 Ｂａｙｅｓ 模型和使用 ＤＡ(ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)算法ꎬ实现结局参数后验分布估计和统计推断ꎮ 通过模拟研究ꎬ比较本研究提出方法与传统的意向性治疗

( ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ－ｔｏ－ｔｒｅａｔꎬＩＴＴ)、遵循研究方案(ｐｅｒ－ｐｒｏｔｏｃｏｌꎬＰＰ)及实际接受治疗(ａｓ－ｔｒｅａｔｅｄꎬＡＴ)分析的统计性能ꎮ 结果　 当

依从类型与结局相关时ꎬ传统的 ＩＴＴ、ＰＰ 及 ＡＴ 分析均存在较大偏倚ꎻ本研究提出方法在依从类型与结局相关和不相关两

种情况下ꎬ均能够将偏倚控制在较小的范围ꎮ 结论　 对于存在较严重干预不依从问题的非劣效临床试验ꎬ本研究提出方

法较传统分析可以更好地控制分析偏倚ꎮ
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　 　 受试者不按照随机分配方案接受干预是随机对照

临床试验中不依从问题之一ꎬ即所谓干预不依从[１]ꎮ
针对这一问题的统计分析ꎬ无论采用意向性治疗( ｉｎ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ－ｔｏ－ ｔｒｅａｔꎬ ＩＴＴ)分析ꎬ实际接受治疗( ａｓ－ ｔｒｅａ￣
ｔｅｄꎬ ＡＴ)分析ꎬ还是遵循研究方案(ｐｅｒ－ｐｒｏｔｏｃｏｌꎬ ＰＰ)
分析ꎬ均存在一定局限性[２]ꎮ 从因果推断框架出发的

统计方法ꎬ如工具变量法[３] 和依从者平均因果效应

(ｃｏｍｐｌｉｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｃａｕｓａｌ ｅｆｆｅｃｔꎬ ＣＡＣＥ)方法[４－６]ꎬ针对

两臂设计能得出更可靠的效应估计ꎮ 针对“金标准”
的三臂非劣效临床试验[７]ꎬ即包含试验组、阳性对照

组和安慰剂组的试验ꎬ有关干预不依从虽开展了一些

研究ꎬ但仍有待完善[８－９]ꎮ 本研究采用 ＩＣＨ Ｅ９(Ｒ１)提
出的主层策略 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｓｔｒａｔｕｍ ｓｔｒａｔｅｇｙ) [１０]ꎬ基于

Ｂａｙｅｓ 因果模型框架[６ꎬ １１]ꎬ构建三臂非劣效试验中的

ＣＡＣＥ 主估计量ꎬ针对干预依从人群进行效应估计ꎬ以
期更准确地估计干预效应和进行非劣效评价ꎮ

原理与方法

１.基本原理

本研究将干预依从性分为依从和不依从两类ꎬ不
考虑部分依从情况ꎮ 试验中ꎬ受试者的完整信息包括

Ｚ、Ｄ、Ｔ、Ｙ 和 Ｘ 五方面:Ｚ 表示随机化分配结果ꎬＺ ＝ ０
为安慰剂组ꎬＺ＝ １ 为阳性对照组ꎬＺ＝ ２ 为试验组ꎻＤ 表

示受试者潜在依从特征ꎬＤｉ(Ｚｉ)＝ １ꎬ 表示受试者 ｉ 对
其分配结果 Ｚｉ 依从ꎬＤｉ(Ｚｉ)＝ ０ 则表示不依从ꎬ受试者

ｉ 的完整依从特征由 Ｄｉ ＝ (Ｄｉ ( Ｚｉ ＝ ０)ꎬＤｉ ( Ｚｉ ＝ １)ꎬ
Ｄｉ(Ｚｉ ＝ ２))刻画ꎬ由于只能观测到受试者在实际分组

情况下的依从性结果ꎬ故其他两种分配结果下的依从

性缺失ꎻＴ 为受试者的实际用药情况ꎬ由 Ｚ 和 Ｄ 可推断

出 ＴꎬＴ＝ ０、１、２ 分别表示实际服用的是安慰剂、阳性对

照药、试验药ꎻＹ 表示最终结局ꎻＸ 表示可能与潜在结
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局和依从类型相关的协变量集ꎮ 基于主分层思想的

ＣＡＣＥ 法是对依从人群进行效应估计ꎬ本研究将依从

人群定义为满足 Ｄ＝(１ꎬ１ꎬ１)ꎮ 在三臂非劣效试验中ꎬ
同时设定两主估计量ꎬ分别为阳性对照组相对安慰组

的效应ＣＡＣＥ１０、试验组相对安慰组的效应ＣＡＣＥ２０ꎬ表
示为:

ＣＡＣＥ１０ ＝Ｅ[􀭰ｙ１－􀭰ｙ０ ｜Ｄ＝(１ꎬ１ꎬ１)] (１)

ＣＡＣＥ２０ ＝Ｅ[􀭰ｙ２－􀭰ｙ０ ｜Ｄ＝(１ꎬ１ꎬ１)] (２)

式中ꎬＤ＝(１ꎬ１ꎬ１)表示潜在特征为依从人群ꎬ􀭰ｙ０、􀭰ｙ１、􀭰ｙ２

分别表示依从者在安慰剂组、阳性对照组、试验组中的

平均潜在效应ꎮ 基于非劣效设计中的阳性对照效应保

留法[１２]ꎬ针对事先设定的保留比例 θꎬ估计出
ＣＡＣＥ２０

ＣＡＣＥ１０
ꎬ

通过与 θ 进行比较ꎬ完成试验药的非劣效评价ꎮ 但由于

依从特征 Ｄ 属于不可观测的潜变量ꎬ因此ＣＡＣＥ２０ 和

ＣＡＣＥ１０无法直接识别ꎬ需要借助模型和假设进行估计ꎮ
２.模型假设

本研究基于因果推断经典假设[６]ꎬ并结合三臂临

床试验设计特点做如下模型假设:
假设①:实施随机化分组ꎬ即(ＹꎬＤꎬＸꎬＴ)⊥Ｚꎻ
假设②:受试者间互相独立ꎬ即 Ｙｉ(ＺꎬＴ)＝ Ｙｉ(Ｚｉꎬ

Ｔｉ)ꎻ
假设③:受试者结局只与实际接受组有关ꎬ即 Ｙｉ

(ＺｉꎬＴｉꎬＤｉ)＝ Ｙｉ(ＴｉꎬＤｉ)ꎻ
假设④:试验组和阳性对照组不能相互转组ꎬ安慰

剂组不能转组到试验组或阳性对照组ꎬ即 Ｔ(Ｚ ＝ １)≠
２ꎬＴ(Ｚ＝ ２)≠１ꎬＴ(Ｚ＝ ０)＝ ０ꎻ

假设⑤:依从性特征存在以下单调性ꎬＰ(Ｄ(１)＝ １
｜Ｄ(２)＝ １)＝ １ꎬ即对阳性对照组依从的受试者一定对

试验药依从ꎮ
假设①~③为主分层思想中常用因果假设ꎬ假设

④简化试验人群不同依从特征类数ꎬ假设⑤为强假设ꎬ
通过单调性对干预组依从性进行约束ꎬ进而使得混合

模型的参数估计可部分确认ꎮ 基于假设①~⑤ꎬ将潜

在依从特征 Ｄ 简化为三种依从类型ꎬ用 Ｃ 表示ꎬ模型

中可能的依从类型见表 １ꎮ
表 １　 五种假设下的可能依从类型

依从类型(Ｃ)
Ｄ

Ｄ(０) Ｄ(１) Ｄ(２)

Ｔ

Ｔ(０) Ｔ(１) Ｔ(２)

０(仅对安慰剂依从) １ ０ ０ ０ ０ ０
１(对安慰剂和阳性对照药依从) １ １ ０ ０ １ ０

２(对各分配结果均依从) １ １ １ ０ １ ２

　 　 ３.参数估计

本研究基于贝叶斯模型ꎬ首先对估计参数构建似

然函数ꎬ估计参数包括两部分:结局变量的分布参数

π１ 和依从性类型的分布参数 π２ꎮ 基于假设①~⑤ꎬ对
于 π１ꎬ个体 ｉ 有概率函数或者密度函数:

ｆ(Ｙｉ ｜ＣｉꎬＴｉꎬＺｉꎬＸ ｉꎬπ１) ＝ ｆ{Ｙｉ ｜ ＣｉꎬＴｉ(ＺｉꎬＣｉ)ꎬＸ ｉꎬ
π１} ＝ ｆ{Ｙ(Ｔｉ)＝ Ｙｉ ｜ＣｉꎬＸ ｉꎬπ１} (３)
对 π２ꎬ有概率函数:

ｆ(Ｃｉ ｜ＺｉꎬＸ ｉꎬπ２)＝ ｆ(Ｃｉ ｜Ｘ ｉꎬπ２) (４)
则试验人数为 ｎ 下的模型似然函数表示如下:

Ｌ(π１ꎬπ２)＝ ∏
ｎ

ｉ
Ｌｉ(π１ꎬπ２ ｜ＹｉꎬＴｉꎬＣｉꎬＸ ｉ)＝

∏
ｎ

ｉ
ｆ{Ｙ(Ｔｉ)＝ Ｙｉ ｜ＣｉꎬＸ ｉꎬπ１} ｆ(Ｃｉ ｜Ｘ ｉꎬπ２) (５)

由于公式(５)中依从性类型 Ｃｉ 不可观测ꎬ可根据 Ｚｉ 和

Ｔｉ 的信息ꎬ判断可能取值ꎬ表示为 Ｃｏｂｓꎬｉꎮ 比如在 Ｚｉ ＝ １
和 Ｔｉ ＝ １ 下ꎬＣｏｂｓꎬｉ ＝ {１ꎬ２}ꎮ 进一步将个体 ｉ 的结局分

布函数看作可能 Ｃｏｂｓꎬｉ ＝ ｃ 取值下的有限混合分布函

数ꎬ则

Ｌ(π１ꎬπ２)＝ ∏
ｎ

ｉ
∑

ｃ∈Ｃｏｂｓꎬｉ
ｆ{Ｙ(Ｔｉ) ＝ Ｙｉ ｜ Ｃｉ ＝ ｃꎬＸ ｉꎬπ１}

ｆ(ｃ ｜ＣｏｂｓꎬｉꎬＸ ｉꎬπ２) (６)
假设相同依从性类型的受试者具有相同的潜在特征

(协变量集均衡)ꎬ可将 ｆ{Ｙ(Ｔｉ)＝ Ｙｉ ｜ Ｃｉ ＝ ｃꎬＸ ｉꎬπ１}简
写为 ｆｉｃｔꎬ表示依从类型 Ｃ ＝ ｃꎬ实际接受处理 Ｔ ＝ ｔ 的受

试者结局概率密度函数ꎻｆ( ｃ ｜ ＺｉꎬＣｏｂｓꎬｉꎬＸ ｉꎬπ２)可简写

为 ρｉ
ｃꎬ表示人群中依从类型为 Ｃ ＝ ｃ 的受试者比例ꎻ根

据(ＺｉꎬＴｉ)组合判断 Ｃｏｂｓꎬｉ可能取值ꎬ并总结混合分布

情况如表 ２ꎮ
表 ２　 五种假设下的受试者 ｉ 在所有 Ｚ 和 Ｔ 组合下的似然函数

Ｚｉ Ｔｉ

依从类型 Ｃｉ

０ １ ２
混合分布

０ ０ ρｉ０ ｆｉ００ ρｉ１ ｆｉ１０ ρｉ２ ｆｉ２０ (ρｉ０ ｆｉ００＋ρｉ１ ｆｉ１０＋ρｉ２ ｆｉ２０) / ρｉ０＋ρｉ１＋ρｉ２

１ １ ０ ρｉ１ ｆｉ１１ ρｉ２ ｆｉ２１ (ρｉ１ ｆｉ１１＋ρｉ２ ｆｉ２１) / (ρｉ１＋ρｉ２)

０ ｆｉ００ ０ ０ ｆｉ００

２ ２ ０ ０ ｆｉ２２ ｆｉ２２

０ ρｉ０ ｆｉ００ ρｉ１ ｆｉ１０ ０ (ρｉ０ ｆｉ００＋ρｉ１ ｆｉ１０) / (ρｉ０＋ρｉ１)

　 　 基于表 ２ 和公式(６)ꎬ可得出具体式如下

Ｌ(π１ꎬπ２)＝ ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{１ꎬ２}

ρｉ
１ ｆｉ１１＋ρｉ

２ ｆｉ２１
ρｉ
１＋ρｉ

２

× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０}

ｆｉ００× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{２}

ｆｉ２２× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０ꎬ１}

ρｉ
０ ｆｉ００＋ρｉ

１ ｆｉ１０
ρｉ
０＋ρｉ

１

× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０ꎬ１ꎬ２}

ρｉ
０ ｆｉ００＋ρｉ

１ ｆｉ１０＋ρｉ
２ ｆｉ２０

ρｉ
０＋ρｉ

１＋ρｉ
２

(７)

其中ꎬρｉ
ｃ 表示个体 ｉ 的依从类型为 ｃ 的概率ꎬＣｏｂｓꎬｉ表示

个体 ｉ 的依从类型可能取值ꎬｆｉｃｔ表示对应的结局密度

函数ꎮ 用 ｐ(η)表示 η ＝ (π１ꎬπ２)的先验分布ꎬ则 η 的

后验分布为

ｆ(η ｜ＺꎬＴꎬＹꎬＣｏｂｓꎬｉꎬＸ)∝ｐ(η) ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{１ꎬ２}

ρｉ
１ ｆｉ１１＋ρｉ

２ ｆｉ２１
ρｉ
１＋ρｉ

２

×

∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０}

ｆｉ００× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{２}

ｆｉ２２× ∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０ꎬ１}

ρｉ
０ ｆｉ００＋ρｉ

１ ｆｉ１０
ρｉ
０＋ρｉ

１

×

∏
Ｃｏｂｓꎬｉ＝{０ꎬ１ꎬ２}

ρｉ
０ ｆｉ００＋ρｉ

１ ｆｉ１０＋ρｉ
２ ｆｉ２０

ρｉ
０＋ρｉ

１＋ρｉ
２

(８)

􀅰４１２􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



通过对结局参数向量 π１ 的后验估计完成非劣效评

价ꎮ
本研究采用 Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ(ＤＡ)算法[１３]ꎬ先

验设置为无信息先验ꎮ 通过对依从性 Ｃ 的多项分布

参数进行补足和更新ꎬ进而识别各个依从类型下的结

局分布ꎬ从而估计分布参数的后验分布ꎮ 根据最终参

数的后验分布结果ꎬ计算主估计量ＣＡＣＥ２０和ＣＡＣＥ１０ꎬ
完成统计推断:

ＣＡＣＥ２０ ＝ ∫ Ｙｆ２２ｄＹ－∫ Ｙｆ２０ｄＹ (９)
ＣＡＣＥ１０ ＝ ∫ Ｙｆ２１ｄＹ－∫ Ｙｆ２０ｄＹ (１０)

模拟试验

通过统计模拟ꎬ在不同样本量及依从率情况下ꎬ比
较本研究提出的方法与传统的 ＩＴＴ、ＰＰ、ＡＴ 分析方法

的估计性能ꎮ
１.参数设置

基于模型假设下的可观测依从性由 Ｚ 和 Ｔ 定义ꎬ
如表 ２ 中(Ｚ＝ １ꎬ Ｔ＝ ０)和(Ｚ＝ ２ꎬ Ｔ ＝ ０)为观测到的干

预不依从组合ꎻ通过控制表 １ 中依从类型 Ｃ 为 ０ꎬ１ꎬ２
对应的比例 ρ０ꎬρ１ꎬρ２ 参数值ꎬ将可观测不依从率控制

为 ５％至 ２０％ꎬ如下四种情况:
(１)(ρ０ꎬρ１ꎬρ２) ＝ (０􀆰 ０５ꎬ ０􀆰 ０５ꎬ ０􀆰 ９)ꎬ不依从率

５％ꎻ
(２) ( ρ０ꎬ ρ１ꎬ ρ２ ) ＝ (０􀆰 １ꎬ ０􀆰 １ꎬ ０􀆰 ８)ꎬ不依从率

１０％ꎻ
(３)(ρ０ꎬρ１ꎬρ２) ＝ (０􀆰 １５ꎬ ０􀆰 １５ꎬ ０􀆰 ７)ꎬ不依从率

１５％ꎻ
(４) ( ρ０ꎬ ρ１ꎬ ρ２ ) ＝ (０􀆰 ２ꎬ ０􀆰 ２ꎬ ０􀆰 ６)ꎬ不依从率

２０％ꎻ
干预不依从发生机制考虑两种情况:①结局与依

从性类型相关ꎬ且假设成正相关关系(高优指标)ꎬ即

同处理组中ꎬ表现依从的人群ꎬ其结局期望值更高ꎻ②
结局与依从性类型无关ꎮ 假设安慰组、阳性对照组、试
验组结局服从正态分布ꎬμｃｔ和 σｃｔ分别对应表示依从类

型 Ｃ＝ ｃꎬ实际接受处理 Ｔ＝ ｔ 的受试者结局均值和标准

差ꎮ 其依从人群在三组的结局均值分别为 μ２０ ＝ １０ꎬ
μ２１ ＝ ２０ꎬμ２２ ＝ １８ꎻ当结局与依从性相关时ꎬ( μ１１ꎬμ１０ꎬ
μ００)＝ (１５ꎬ ８ꎬ ６)ꎻ结局与依从性无关ꎬ只与实际接受

组有关ꎬ则(μ１１ꎬμ１０ꎬμ００)＝ (２０ꎬ １０ꎬ １０)ꎻ所有标准差

σｃｔ ＝ ２ꎮ 样本量考虑 ３６０ 例(每组 １２０ 例)和 ６００ 例

(每组 ２００ 例)两种情况ꎬ以上每种模拟参数组合运行

１０００ 次ꎮ 模拟试验采用 Ｒ３.６.３ 软件编程实现ꎮ
２.评价指标

包括偏倚(ｂｉａｓ)ꎬ均方误差(ＭＳＥ)ꎬ９５％可信区间

覆盖率( ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ)ꎮ 试验组与安慰剂组ꎬ阳性对

照组与安慰剂组的疗效差分别记为δ^２０和δ^１０ꎬ阳性组保

留效应估计量表示为 θ^ꎮ
３.结果

表 ３ 和表 ４ 为依从性与结局相关情况下ꎬ总样本

量分别为 ３６０ 和 ６００ 时各方法的统计性能ꎮ 可以看

出ꎬ本研究方法在各参数组合下ꎬ明显优于其他传统方

法估计ꎮ 随着不依从率增加ꎬＩＴＴꎬＰＰꎬＡＴ 分析的平均

误差和均方误差出现增加趋势ꎬ其中 ＩＴＴ 偏误最大ꎬ而
ＣＡＣＥ 估计表现稳定ꎬ各种情况均小于或接近 ０􀆰 ０１ꎮ
在真值覆盖率上ꎬＣＡＣＥ 大部分情况下接近 ９５％ꎬ而其

他方法偏离 ９５％较远ꎮ 随着样本量增加ꎬＣＡＣＥ 估计

表现稳健ꎬ偏倚更小ꎮ
表 ５ 给出了依从性与结局无关情况下各方法的性

能ꎮ 总体来看ꎬＣＡＣＥ 估计表现依旧稳定ꎬ各种参数设

置下平均误差均小于 ０􀆰 ０１ꎻＰＰ 和 ＡＴ 的原理是基于接

受的处理进行估计ꎬ在不依从性与结局无关情况下表

现出了无偏估计ꎻ而 ＩＴＴ 分析表现出了较大偏倚ꎮ
表 ３　 依从性与结局相关情况下的模拟试验结果比较(样本量＝ ３６０)

ｂｉａｓ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ＭＳＥ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

不依从率 ５％
　 　 δ^１０ －０.０７９ －０.６４９ ０.０３３ ０.４２７ ０.１９７ ０.５３３ ０.０３４ ０.２２２ ０.９８８ ０.０９０ ０.９４ ０.２２０
　 　 δ^２０ －０.３４８ －０.８０７ ０.２８７ ０.６８１ ０.３３５ ０.７６４ ０.１０７ ０.４９５ ０.９６２ ０.０２４ ０.０８２ ０
　 　 θ^ －０.００３ －０.０３０ ０.０２６ ０.０３３ ０.０１２ ０.００３ ０.００１ ０.００１ ０.９７８ ０.８２０ ０.０７９ ０.０１９
不依从率 １０％
　 　 δ^１０ －０.１２８ －１.３１７ ０.０３８ ０.６７３ ０.１５４ １.９２４ ０.０５６ ０.５１１ ０.９６８ ０.００１ ０.９４０ ０.２６２
　 　 δ^２０ －０.０９７ －１.５９９ ０.５９８ １.２３２ ０.１３５ ２.７５６ ０.３９１ １.５５５ ０.９７０ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.００８ －０.０６１ ０.０５７ ０.０６５ ０.００４ ０.００７ ０.００４ ０.００５ ０.９５５ ０.５７０ ０ ０
不依从率 １５％
　 　 δ^１０ －０.１７３ －１.９１１ ０.０３７ ０.７９４ ０.２１６ ３.９０３ ０.０７４ ０.６９８ ０.９３４ ０ ０.１５４ ０.００１
　 　 δ^２０ －０.０４８ －２.４０５ ０.８９７ １.６５４ ０.１５０ ６.０３１ ０.８４３ ２.７７２ ０.９５２ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.０１２ －０.１０６ ０.０８７ ０.０９５ ０.００１ ０.０１６ ０.００８ ０.００９ ０.９４５ ０.８８５ ０.００６ ０
不依从率 ２０％
　 　 δ^１０ －０.１５５ －２.６３３ －０.０６７ ０.７３７ ０.２５２ ７.２０１ ０.０９７ ０.６２８ ０.９４１ ０ ０.８１９ ０.１７８
　 　 δ^２０ －０.００３ －３.２０３ １.１８９ １.９９３ ０.１８０ １０.５４１ １.４５４ ４.００５ ０.９５５ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.０１５ －０.１４６ ０.１２６ ０.１３１ ０.００２ ０.０２８ ０.０１７ ０.０１８ ０.９３３ ０.６３０ ０ ０

　 　 ∗各分布下的均值设置为 μ２０ ＝ １０ꎬμ２１ ＝ ２０ꎬμ２２ ＝ １８ꎬμ１１ ＝ １５ꎬμ１０ ＝ ８ꎬμ００ ＝ ６ꎬσ 均为 ２ꎻ每组样本量为 １２０ 例ꎮ
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表 ４　 依从性与结局相关情况下的模拟试验结果比较(样本量＝ ６００)
ｂｉａｓ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ＭＳＥ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

不依从率 ５％
　 　 δ^１０ －０.０８４ －０.６５７ ０.０２８ ０.４２３ ０.０９８ ０.４９７ ０.０２２ ０.２０４ ０.９７０ ０.０１１ ０.９３６ ０.０４４
　 　 δ^２０ －０.１２７ －０.７９４ ０.２９８ ０.６９４ ０.１０４ ０.７００ ０.１０５ ０.５００ ０.９７２ ０ ０.００１ ０
　 　 θ^ －０.００１ －０.０２８ ０.０２８ ０.０３４ ０.００１ ０.００２ ０.００１ ０.００１ ０.９７３ ０.７１２ ０.００７ ０
不依从率 １０％
　 　 δ^１０ －０.０９ －１.３０３ ０.０４９ ０.６７９ ０.０８８ １.８１２ ０.０３５ ０.４９５ ０.９５７ ０ ０.９４４ ０.０８７
　 　 δ^２０ －０.０１７ －１.５９３ ０.６０５ １.２３４ ０.０６８ ２.６５７ ０.３８４ １.５４２ ０.９５７ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.００９ －０.０６２ ０.０５６ ０.０６５ ０.００４ ０.００６ ０.００３ ０.００４ ０.９５６ ０.４０６ ０ ０
不依从率 １５％
　 　 δ^１０ －０.０６８ －１.９４６ ０.０２０ ０.７７３ ０.１０８ ３.９３３ ０.０４８ ０.６４２ ０.９５３ ０ ０.０３３ ０
　 　 δ^２０ ０.０２２ －２.３７８ ０.８９９ １.６５３ ０.０８７ ５.８１３ ０.８３３ ２.７５２ ０.９５２ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.００９ －０.１０１ ０.０８８ ０.０９６ ０.００１ ０.０１３ ０.００８ ０.０１０ ０.９３４ ０.８６６ ０ ０
不依从率 ２０％
　 　 δ^１０ －０.１０９ －２.５９６ －０.０４９ ０.７４９ ０.１５６ ６.９０９ ０.０５６ ０.６１０ ０.９３９ ０ ０.７４８ ０.０３
　 　 δ^２０ ０.００１ －３.１９５ １.２０４ ２.００１ ０.１０９ １０.３７６ １.４７６ ４.０２６ ０.９５３ ０ ０ ０
　 　 θ^ ０.０１０ －０.１４９ ０.１２５ ０.１３１ ０.００１ ０.０２６ ０.０１６ ０.０１７ ０.９２５ ０.４３７ ０ ０

　 　 ∗每组样本量为 ２００ 例ꎬ其余参数设置同表 ３

表 ５　 依从性与结局不相关情况下的模拟试验结果比较(样本量＝ ６００)
ｂｉａｓ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ＭＳＥ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ

ＣＡＣＥ ＩＴＴ ＡＴ ＰＰ

不依从率 ５％
　 　 δ^１０ ０.００３ －０.４９４ ０.００４ ０.００４ ０.０５２ ０.２８１ ０.０１１ ０.０１０ ０.９５４ ０.１６２ ０.９４６ ０.９４３
　 　 δ^２０ ０.０１２ －０.７９４ ０.００５ ０.００４ ０.０４９ ０.６６７ ０.０１１ ０.０１０ ０.９５２ ０.００７ ０.９４０ ０.９４３
　 　 θ^ ０.００１ －０.０４２ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.００２ ０.０００ ０.０００ ０.９５２ ０.５８９ ０.９５０ ０.９４９
不依从率 １０％
　 　 δ^１０ ０.００４ －０.９９８ ０.００５ ０.００６ ０.０６９ １.０５２ ０.０１１ ０.０１０ ０.９６９ ０.００１ ０.９４６ ０.９５５
　 　 δ^２０ －０.００８ －１.６０４ ０.００４ ０.００４ ０.０６２ ２.６２９ ０.０１１ ０.０１０ ０.９４３ ０ ０.９３２ ０.９３６
　 　 θ^ －０.００１ －０.０８９ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.００９ ０.０００ ０.０００ ０.９７１ ０.２２７ ０.９５６ ０.９５５
不依从率 １５％
　 　 δ^１０ ０.００７ －１.４９４ ０.００３ ０.００１ ０.０９７ ２.３０１ ０.０１１ ０.００９ ０.９６９ ０ ０.９４８ ０.９４９
　 　 δ^２０ －０.００６ －２.３８７ ０.００４ ０.００２ ０.０８４ ５.７７７ ０.０１３ ０.０１１ ０.９４３ ０ ０.９４４ ０.９３６
　 　 θ^ ０.０００ －０.１４ ０.０００ ０.０００ ０.００１ ０.０２１ ０.０００ ０.０００ ０.９７６ ０.０５１ ０.９４６ ０.９４７
不依从率 ２０％
　 　 δ^１０ ０.０２８ －１.９９４ ０.０００ ０.０００ ０.１５４ ４.０６７ ０.０１１ ０.００９ ０.９７５ ０ ０.９３４ ０.９４９
　 　 δ^２０ ０.０２４ －３.１９９ －０.００３ －０.００３ ０.１０６ １０.３１６ ０.０１３ ０.０１１ ０.９６８ ０ ０.９４９ ０.９５３
　 　 θ^ ０.００２ －０.２００ ０.０００ ０.０００ ０.００１ ０.０４２ ０.０００ ０.０００ ０.９８２ ０.００８ ０.９５２ ０.９５０

　 　 ∗各分布下的均值设置为 μ２０ ＝ １０ꎬμ２１ ＝ ２０ꎬμ２２ ＝ １８ꎬμ１１ ＝ ２０ꎬμ１０ ＝ １０ꎬμ００ ＝ １０ꎬσ 均为 ２ꎻ每组样本量为 ２００ 例ꎮ

实例分析

重度抑郁症是一种常见的精神疾病ꎬ目前常用治

疗方案为抗抑郁药物治疗ꎬ然其疗效有限ꎬ且会产生耐

药性和不良反应ꎮ 在此背景下ꎬ研究人员研发了一种

非药物疗法ꎬ即经颅直流电刺激( ｔＤＣＳ)治疗法ꎬ该疗

法几乎没有副反应ꎬ且操作简易、携带方便和价格低

廉ꎮ 证明 ｔＤＣＳ 较抗抑郁药的非劣效性ꎬ将对临床精

神病学产生巨大影响ꎬ因此ꎬ该研究开展了一项非劣效

性、随机、双盲、安慰剂对照的三臂试验ꎬ即三臂非劣效

临床试验ꎮ 其中试验组为 ｔＤＣＳ(Ｅ)ꎬ阳性对照组为常

用抗抑郁药———草酸艾司西酞普兰(Ｒ)ꎬ安慰剂对照

组是伪 ｔＤＣＳ 刺激加安慰剂药丸(Ｐ)ꎬ主要观察指标是

ＨＤＲＳ－１７ 抑郁评定量表评分的变化[１４]ꎮ 本研究在此

背景下假想和模拟一组数据ꎬ主要目的是对实例的结

果进行展示和解读ꎮ
该数据是基于正态分布结局模拟ꎬ估计目标层定

义为完全依从人群的效应ꎬ主要估计量为试验组相对

阳性对照组保留效应比例ꎬ本研究将预定阳性保留效

应比例阈值 θ 为 ０.８ꎮ 表 ６ 结果显示本研究模型较传

统策略分析结果效果更好ꎬ有效估计了真实效应值和

阳性保留效应比例ꎻ因此该模型可以更好校正三臂非

劣效设计的不依从偏倚ꎮ
表 ６　 传统分析和贝叶斯因果模型估计结果表

试验组效应 阳性对照组效应 阳性保留效应∗

贝叶斯因果模型 ２.６８(２.１９ꎬ ３.２０) ３.３１(２.７９ꎬ ３.８７) ０.８１(０.６９ꎬ ０.９３)
ＩＴＴ 分析 ２.４０(２.１５ꎬ ２.６５) ２.７７(２.５０ꎬ ３.０５) ０.８７(０.７６ꎬ ０.９８)
ＡＴ 分析 ４.０５(３.５８ꎬ ３.９１) ４.６１(４.１４ꎬ ４.４９) ０.８８(０.８３ꎬ ０.９１)
ＰＰ 分析 ３.７５(３.９０ꎬ ４.２０) ４.３２(４.４４ꎬ ４.７８) ０.８７(０.８４ꎬ ０.９１)

样本参数真实值 ２.４０ ３.２０ ０.８０
　 　 ∗:ＩＴＴ、ＡＴ、ＰＰ 分析的阳性保留效应估计和对应 ９５％置信区间是
基于 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 法计算得出ꎮ

􀅰６１２􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



讨论

三臂设计是公认的金标准非劣效设计ꎬ然其较双

臂设计可能面临更复杂的依从性问题ꎬ传统分析方法

难以控制偏倚ꎮ 本研究通过建立 Ｂａｙｅｓ 因果模型ꎬ提
供一种新的三臂非劣效试验不依从效应估计的思路和

方法ꎬ为该设计进一步应用和推广做铺垫ꎮ
本研究基于 ＩＣＨ Ｅ９(Ｒ１)建议的主层策略ꎬ对三

臂非劣效临床试验进行干预依从效应估计ꎮ 由于干预

依从人群对试验药组、阳性对照组和安慰剂组的潜在

依从性相同ꎬ因此在临床试验不同分配组中ꎬ该人群具

有完全可交换性ꎬ针对其估计的干预效应具有因果效

应ꎮ 因此干预依从效应能够反映干预依从人群在真实

世界中的疗效ꎬ是评估临床试验药物非劣效的重要估

计量ꎮ 在不同模拟设置下ꎬ本研究方法均取得较好的

干预依从效应估计ꎬ而传统 ＩＴＴ、ＰＰ 和 ＡＴ 方法的效应

估计受依从性影响较大ꎮ 当依从性与结局无关时ꎬ本
研究方法、ＰＰ 方法和 ＡＴ 方法均能取得无偏估计ꎬ而
ＩＴＴ 偏倚较大ꎻ当依从性与结局相关时ꎬ三种传统方法

均有较大偏倚ꎬ且有随不依从率增大而增大的趋势ꎬ而
本研究仍然估计稳健ꎮ

本研究建立的 Ｂａｙｅｓ 因果模型ꎬ其实质是基于因

果推断的主分层框架ꎬ根据人群依从性进行分层ꎬ使主

层内人群可交换ꎬ从而运用 Ｂａｙｅｓ 方法ꎬ对未观测结局

的后验分布推断ꎬ实现干预间的因果效应估计ꎮ 然而

定义主层的依从类型属于不可观测变量ꎬ实际人群结

局是不同依从类型人群结局的混合分布ꎬ其对应混合

模型的参数估计通常会面临不确定性问题ꎬ即不同参

数可能形成同一混合分布ꎬ可能导致估计结果偏

倚[１５]ꎮ 对此ꎬ本研究在假设①~ ④的基础上ꎬ增加了

单调性假设(假设⑤)ꎬ使得部分主层可识别ꎬ从而降

低了算法识别的不确定ꎬ提高了估计性能ꎮ 此外ꎬＤＡ
算法实施中ꎬ经常遇到干预互换问题[１６]ꎬ本研究是基

于一定现实假设ꎬ根据不同依从性下的结局大小关系

进行约束ꎬ即接受相同某组的处理ꎬ潜在依从性特征高

(比如对各组分配表现依从)的结局期望值更高ꎬ从而

避免干预互换问题ꎬ使得算法性能明显改善ꎮ 然而ꎬ当
结局与依从无关情况下或者不同分布的差距很小时ꎬ
该方法估计时可能出现置空现象ꎬ即混合模型中某一

分布的比例迭代为 ０ꎮ 这种情况下ꎬ暗示模型的混合

分布类数不成立ꎬ应及时调整这种约束方法或者调整

模型ꎬ更合适的解决干预互换问题的方法可进一步探

索[１６]ꎮ 另外在本研究的 Ｂａｙｅｓ 框架下ꎬ利用先验信息

影响收敛方向ꎬ也可提高估计准确性ꎮ 对于如何通过

设置合理先验ꎬ影响后验分布收敛方向ꎬ仍需进一步研

究[１７]ꎮ
同类似研究比较[５ꎬ１８]ꎬ本研究主要针对干预依从

人群进行效应估计ꎬ其非劣效评价只能适用于干预依

从人群ꎮ 其他依从类型人群的效应也可同时估计ꎬ其
视目标人群改变主估计量ꎻ当目标人群为包含所有依

从类型的全部人群时ꎬ基于对应依从类型比例加权下

的干预效应估计结果等同于 ＩＴＴ 分析ꎮ 本研究是基于

一定假设ꎬ简化了人群依从类型ꎮ 对于其他可能假设ꎬ
ＣＡＣＥ 估计虽然表现形式可能不同ꎬ但原理具有类似

性ꎮ 实际应用中ꎬ可合理改变假设ꎬ并进行敏感性分

析ꎬ从而实现模型估计的稳健性评价ꎮ
模型估计采用的是 ＤＡ 算法ꎬ其基于 ＭＣＭＣ 采样

实现ꎬ对多参数估计时需要较大计算量ꎻ本研究根据结

局方差大小及 ＭＣＭＣ 收敛情况ꎬ得出模拟样本 １０００
次即可准确估计ꎬ实际中可视具体情况合理调整模拟

次数ꎮ 另外本研究只模拟了在不同依从类型比例和样

本量下ꎬ四种方法的效应估计准确度ꎮ 除此之外ꎬ混合

分布间的疗效差、方差是否齐性等对估计性能也具有

一定影响ꎬ进一步的研究中ꎬ可增设依从性比例ꎬ疗效

差和方差作为模拟参数进行比较ꎮ 同时可通过这些模

拟参数ꎬ推导 ＩＴＴ、ＡＴ、ＰＰ 统计量与 ＣＡＣＥ 主估量的

函数关系式ꎬ从而在因果框架下对传统估计方法作定

量偏倚评价ꎮ
综上所述ꎬ本研究提出的方法较传统分析方法可

以更清晰和更灵活地控制分析偏倚ꎬ可用于三臂非劣

效试验存在干预不依从的效应估计ꎮ
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ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｎｏｎ－ｉｎｆｅｒｉｏｒｉｔｙ ｔｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ａｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｌａｃｅｂｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１５ꎬ ３４ ( ６):９５０￣
９６５.
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