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　 　 【提　 要】 　 随着医学治疗越来越趋向于精准化、个体化ꎬ如何有效利用病人动态更新的信息成为现代医学关注的一

大问题ꎬ由此学者提出了充分考虑患者异质性和长期治疗效益的动态治疗方案(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｇｉｍｅｓ)ꎮ 动态治疗方

案是一组顺序决策规则ꎬ每条规则对应于疾病发展的一个关键点ꎬ根据患者的累计信息决定下一次治疗ꎮ 强化学习方法ꎬ
特别是其中的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法ꎬ因其特有的模型特点ꎬ被广泛应用于探索动态治疗方案ꎮ 本文旨在详细介绍动态治疗方案

下的强化学习框架和 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法的应用ꎬ并分别就连续型结局和生存结局数据用 Ｒ 软件操作举例说明ꎮ
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　 　 随着现代化医疗的不断发展ꎬ治疗越来越趋向于

精准化、个体化ꎬ动态治疗方案(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅ￣
ｇｉｍｅｓ)的概念也随之被提出[１]ꎮ 动态治疗ꎬ意为治疗

是一个会随时间发生改变的变量ꎬ而动态治疗方案ꎬ是
指一组连续的决策规则ꎬ其中每条规则对应于疾病或

疾病发展的一个关键点ꎬ在这个关键点上医生必须对

病人的下一步治疗行动做出决定[２]ꎮ 现在许多疾病

的治疗是分阶段进行的ꎬ如对非小细胞肺癌患者的治

疗方案通常为三线治疗[３]ꎮ 对于这类疾病ꎬ医生须在

特定的阶段根据病人当前时间点的病史和接受的过往

治疗来选择最优治疗方案ꎮ 而最优治疗方案就是在最

后的治疗结束后使某些临床结果的平均反应最大化

(或最小化)ꎬ即最优的一组治疗选择[４]ꎮ 与所有个体

被分配相同水平和治疗类型的经典治疗相比ꎬ动态治

疗考虑了个体间治疗需求的异质性和个体内跨时间的

治疗需求异质性[１]ꎬ对于个体治疗方案的选择而言更

为灵活可靠ꎮ
动态治疗方案概念的提出弥补了传统设计忽略个

体异质性的缺点ꎬ但也带来了方法研究上的困难与挑

战ꎮ 如何将长期积累的信息纳入决策并选出长期效果

最优的治疗方案成为了一大难题ꎬ而强化学习作为第

一个解决从与环境的互动中学习以实现长期目标时出

现的计算问题的领域[５]ꎬ被尝试应用于探索动态治疗

方案ꎮ 强化学习是一种解决多阶段决策问题的方法ꎬ
它包括记录行动序列ꎬ统计并估计这些行动和它们造

成的结果之间的关系ꎬ然后根据统计估计结果选择一

个最接近理想结局的决策(即一套决策规则) [６]ꎮ 在

临床应用方面ꎬ强化学习已被应用于治疗行为障碍ꎬ这
种疾病的病人通常有多次机会尝试不同的治疗方

法[７]ꎮ Ｍｕｒｐｈｙ 等人[８]建议将 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 用于构建慢

性精神疾病的决策规则ꎬ因为这些慢性疾病往往需要

医生通过连续的决策以达到最佳的临床效果ꎮ Ｍｏｏｄ￣
ｉｅ 等人先后提出将传统的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法拓展到考虑

纳入测量的混杂协变量[９]ꎬ以及使用广义加性模型而

不是线性模型来估计 Ｑ 函数[１０]ꎮ 而 Ｚｈａｏ 等[３ꎬ１１]首次

提出将 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 应用于危及生命的疾病如癌症ꎮ
Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 和 Ｋｏｓｏｒｏｋ[４]在 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的基础上对生存

数据中删失的处理做出了一些拓展ꎮ Ｓｉｍｏｎｅａｕ 等[１２]

则在 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的思路基础上提出了一种新的、理论

上稳健的方法来估计右删失的生存数据的最优动态治

疗方案ꎮ 这些方法的提出为动态治疗方案的研究提供

了良好的理论基础ꎮ
在这篇文章中ꎬ我们首先介绍通用的强化学习框

架以及其在医学背景中动态治疗决策领域下的应用ꎮ
其次介绍强化学习中的重要算法 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法ꎬ然
后详细介绍处理生存结局的动态治疗决策方法ꎮ 最后

使用 Ｒ 软件包介绍连续型结局和生存结局数据的动

态治疗方案选择的实例分析ꎮ

动态治疗决策下的强化学习框架

在医疗背景下ꎬ强化学习的设置可以表示如下ꎮ
对于每个病人ꎬ各阶段对应于病人治疗过程中的临床

决策点ꎮ 在这些决策点ꎬ病人接受不一样的治疗(即
采取行动 Ａ ｔ)ꎬ并且记录下病人的各项身体指标(即所

处状态 Ｓｔ)ꎮ 在接受治疗后ꎬ病人会发生病情的变化

(即得到奖励 Ｒ ｔ) [４]ꎮ
为了更详细地介绍以上过程ꎬ我们以有两个关键

决策点的急性白血病患者的治疗方案选择问题为例说

明ꎮ 其中决策 １为选择一种诱导化疗ꎬ旨在诱导预先

指定的反应ꎬ如完全或部分缓解ꎮ 假设有一组两个诱

导方案ꎬＡ１ ＝{Ｂ１ꎬＢ２}ꎮ 诱导治疗完成后ꎬ决策 ２ 包括

为有响应的患者选择维持治疗(Ｍ１ꎬＭ２)ꎬ或为没有响
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应的患者选择挽救治疗(Ｓ１ꎬＳ２)ꎮ 由于有两个维持治

疗方案和两个挽救治疗方案ꎬ决策 ２ 的选项集为 Ａ２ ＝
{Ｍ１ꎬＭ２ꎬＳ１ꎬＳ２}ꎮ Ｓ１ 为决策点一时可获得的病人信

息ꎬ该例使用年龄 (岁)和白细胞计数 (ＷＢＣ × １０３

μＬ－１)表示ꎮ 此时ꎬ若历史信息 ｈ１ 包括 ａｇｅ 和 ＷＢＣꎬ
决策 １的简单规则可表示为 ｄ１( ｈ１) ＝ Ｉ( ａｇｅ<５０ ａｎｄ
ＷＢＣ<１０)或 ｄ１(ｈ１)＝ Ｉ{ａｇｅ＋７.８ｌｏｇ(ＷＢＣ)－６０>０}ꎬ其
中 Ｉ(􀅰)为指示函数ꎮ 在决策 ２ 中ꎬ可行的规则 ｄ２
(ｈ２)必须取决于反应状态ꎬ并且只返回反应者(无反

应者)的维持(挽救)选项ꎮ
下面使用通用符号介绍决策过程ꎬ假设一个有 Ｔ

个决策点的多阶段决策问题[３]ꎮ Ｓｔ 表示病人在阶段 ｔ
∈{０ꎬ􀆺ꎬＴ}时的状态ꎬ并定义直到并包括阶段 ｔ 的所

有状态的向量 Ｓｔ ＝ {Ｓ０ꎬＳ１ꎬ􀆺ꎬＳｔ}ꎮ 相似地ꎬＡ ｔ 表示在

阶段 ｔ 采取的行动ꎬＡ ｔ ＝ {Ａ０ꎬＡ１ꎬ􀆺ꎬＡ ｔ}是到阶段 ｔ 为
止的所有行动的向量ꎮ 变量 Ｓｔ 和 Ａ ｔ 都可以是连续或

离散的ꎮ 我们还可以将状态定义为可能包括过去的行

动ꎮ 使用小写字母 ｓ 和 ａ 来表示 Ｓ 和 Ａ 的观测值ꎬ同
时ꎬ定义 ｓｔ ＝{ｓ０ꎬｓ１ꎬ􀆺ꎬｓｔ}和 ａｔ ＝{ａ０ꎬａ１ꎬ􀆺ꎬａｔ}ꎮ 我们

用 Ｒ ｔ ＝ ｒ(Ｓｔꎬ Ａ ｔꎬ Ｓｔ＋１)来表示病人在阶段 ｔ 获得的随机

奖励ꎬ其中 ｒ 是直到阶段 ｔ＋１的所有状态和直到阶段 ｔ
的所有过去动作的(未知的)时间相关的确定性函数ꎮ
强化学习就是学习如何将情况从状态空间 Ｓ 映射到行

动空间 Ａꎬ并根据我们的目标来选择最大化或最小化

预期折扣回报(ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｒｅｔｕｒｎ):

􀭴ｒｔ ＝ ｒｔ ＋ γｒｔ ＋１ ＋ γ２ｒｔ ＋２ ＋ 􀆺 ＋ γＴｒｔ ＋Ｔ ＝∑
Ｔ－ｔ

ｋ ＝ ０
γｋｒｔ ＋ｋ

(１)
这里 γ 表示折扣因子(０≤γ≤１)ꎬ其用于平衡病人的

即时奖励( ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｒｅｗａｒｄｓ)和未来奖励( ｆｕｔｕｒｅ ｒｅ￣
ｗａｒｄｓ)ꎮ 当 γ 接近 １ 时ꎬ我们将给予未来回报更高的

权重ꎮ 在极端情况下ꎬ当 γ ＝ １ 时ꎬ我们给未来的回报

和即时回报赋予同等的权重ꎮ
强化学习系统的另一个关键因素是探索“策略”ꎬ

ｐꎬ它将(ｓｔꎬａｔ－１)映射到概率 ｐｔ(ａ ｜ ｓｔꎬａｔ－１)(在历史{ ｓｔꎬ
ａｔ－１}下采取行动 ａ 的概率)ꎮ 我们令 πｔ( ｓｔꎬａｔ－１)＝ ａｔꎬ
即策略 πｔꎬ作为决策规则{π１ꎬ􀆺􀆺ꎬπＴ}的序列ꎬ是一

个行动ꎮ 使用分布Ｐπ 表示训练数据的分布ꎬ当策略 π
被用来生成行动时ꎬ我们可以用 Ｅπ 表示相对于分布

Ｐπ 的期望ꎮ 使用 Π 表示所有策略的集合ꎮ 那么ꎬ期
望 Ｅπ 的范围是 π∈Πꎮ 简单起见ꎬ我们在本文中主要

聚焦于发现哪种治疗方法能给特定病人带来最大的回

报这一目标ꎬ也就是寻求使时间轨迹上的奖励之和的

期望值最大化的策略ꎮ 为了实现这一目标ꎬ我们建立

了“价值函数”作为状态和行动的函数ꎮ 基于历史条

件ꎬ价值函数代表了病人在未来可以期望积累的奖励

总量ꎬ即:

Ｖｔ( ｓｔꎬａｔ －１) ＝ Ｅπ[∑
Ｔ－ｔ

ｋ ＝ ０
γｋＲ ｔ ＋ｋ ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬＡｔ －１ ＝ ａｔ －１] (２)

据此ꎬ最优价值函数可以简单定义为:
Ｖ∗ｔ ＝ ｍａｘ

π∈Π
Ｖｔ( ｓｔꎬａｔ －１) ＝

ｍａｘ
π∈Π

Ｅπ[∑
Ｔ－ｔ

ｋ ＝ ０
γｋＲ ｔ ＋ｋ ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬＡｔ －１ ＝ ａｔ －１] (３)

有效地估计最佳价值函数是几乎所有强化学习算

法最重要的组成部分ꎮ 由于整个强化学习中使用的价

值函数的一个基本属性是它们满足特定的递归关系ꎬ
如贝尔曼方程(Ｂｅｌｌｍａｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ) [１３]ꎬ很明显ꎬ最优策

略π∗必须满足:
π∗ｔ (ｓｔꎬａｔ－１)∈ａｒｇ ｍａｘ

ａｔ
Ｅ[Ｒ ｔ＋γＶ∗ｔ＋１

(Ｓｔ＋１ꎬＡ ｔ) ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬＡ ｔ ＝ａｔ] (４)
强化学习的主要目标是找到一种能够带来高的累

积期望回报(ｈｉｇｈ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｒｅｗａｒｄ)的策略ꎮ
简单地说ꎬ我们可以使用观察到的轨迹来学习转移分

布函数 ( ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ)和奖励函数

( ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ然后递归地求解 Ｂｅｌｌｍａｎ 方程[１３]ꎮ
然而ꎬ这种方法的计算量大ꎬ计算机运行效率偏低[１４]ꎮ
下面我们将着重介绍的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法ꎬ该算法的计

算量小ꎬ目前是最有效且最常见的不依赖模型的强化

学习算法[４－５]ꎮ

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ[１５]是一种解决强化学习问题的算法ꎮ
Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 不直接估计价值函数ꎬ而是估计一个 Ｑ 函

数ꎮ 它不需要先验知识ꎬ不需要假设参数并且容易实

现[３]ꎮ 在我们没有任何关于转移函数或随机变量的

概率分布信息的情况下ꎬ使用这样不依赖模型的方法

可以从未知系统中找到最优策略ꎮ
我们定义最优时变 Ｑ 函数(ｏｐｔｉｍａｌ ｔｉｍｅ－ｄｅｐｅｎｄ￣

ｅｎｔ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ)为:
Ｑ∗ｔ (ｓｔꎬａｔ)＝ Ｅ[Ｒ ｔ＋γＶ∗ｔ＋１(Ｓｔ＋１ꎬＡ ｔ) ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬＡ ｔ ＝ａｔ]

这里的 Ｖ∗ｔ (ｓｔꎬａｔ－１)＝ ｍａｘ
ａｔ

Ｑ∗ｔ (ｓｔꎬａｔ)ꎬ因此ꎬ

Ｑ∗ｔ (ｓｔꎬａｔ)＝ Ｅ[Ｒ ｔ ＋γ ｍａｘ
ａｔ＋１

Ｑ∗ｔ＋１(Ｓｔ＋１ꎬＡ ｔꎬａｔ＋１) ｜ Ｓｔ ＝

ｓｔꎬＡ ｔ ＝ａｔ] (５)
为了估计最优策略ꎬ我们首先通过时间 ｔ ＝ ＴꎬＴ－

１ꎬ􀆺ꎬ１ꎬ０来反向估计 Ｑ 函数ꎬ并得到一个估计值序列

{Ｑ︿ Ｔꎬ􀆺ꎬＱ
︿
０}ꎮ 所估计的策略为:

π︿ ｔ(ｓｔꎬａｔ－１)＝ ａｒｇｍａｘａｔ
Ｑ︿ ｔ(ｓｔꎬａｔ－１ꎬａｔ) (６)

单步(ｏｎｅ－ｓｔｅｐ)Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 具有简单的递归形式:
Ｑｔ(ｓｔꎬａｔ)＝ Ｅ[Ｒ ｔ＋γ ｍａｘ

ａｔ＋１
Ｑｔ＋１(Ｓｔ＋１ꎬＡ ｔꎬａｔ＋１) ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬ

Ａ ｔ ＝ａｔ] (７)
一组轨迹 ( ｏｎｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｉｎｉｔｅ ｈｏｒｉｚｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ)

(也称为训练数据集)被定义为:
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{Ｓ０ꎬＡ０ꎬＲ０ꎬＳ１ꎬＡ１ꎬＲ１ꎬ􀆺ꎬＡＴꎬＲＴꎬＳＴ＋１}

我们用Ｑ︿ ｔ 来表示基于该训练数据的最佳 Ｑ 函数

的估计ꎬ其中 ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＴꎮ 根据(５)中 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的

递归形式ꎬ我们必须通过时间 ｔ ＝ ＴꎬＴ－１ꎬ􀆺ꎬ１ꎬ０ 逆向

估计 Ｑｔꎬ也就是说ꎬ使用从最后一个时间点Ｑ︿ Ｔ 的估计

值递归到最开始的Ｑ︿ ０ꎮ 为方便起见ꎬ我们设定Ｑ︿ Ｔ＋１等

于 ０ꎮ 为了估计每个 Ｑｔꎬ我们把 Ｑｔ(ｓｔꎬａｔꎻθｔ)定义为一

组参数为 θ 的函数ꎬ并且允许该函数在不同的时间点 ｔ
有不同的参数集ꎮ 例如ꎬＱｔ(ｓｔꎬａｔꎻθｔ)的形式可以是

Ｑｔ(ｓｔꎬａｔꎻθｔ)＝ ∑
ｋ

ｊ＝１
θｔｊφｔｊ(ｓｔꎬａｔ)

其中 θｔ ＝ (θｔ１ꎬ􀆺ꎬθｔｋ)和{φｔ１ꎬ􀆺ꎬφｔｋ}是选定的基础函

数ꎮ 一旦逆向估计过程完成ꎬ我们将使用估计出的序

列{Ｑ︿ ０ꎬＱ
︿
１ꎬ􀆺ꎬＱ

︿
Ｔ}来估计最优策略ꎮ

π︿ ｔ ＝ａｒｇｍａｘａｔ
Ｑ︿ ｔ(ｓｔꎬａｔꎻθｔ)

其中 ｔ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＴꎬ此后我们使用这些最优策略来测试

或预测新的数据集ꎮ
接下来ꎬ我们的主要目的是估计 Ｑ 函数以找到相

应的最优策略ꎮ 然而ꎬ由于真实 Ｑ 函数结构的复杂

性ꎬ包括方程(５)中的非光滑最大化估计ꎬ状态变量 Ｓ 和

动作变量 Ａ 的高维度属性ꎬ或是存在连续型的动作变量

Ａ 等ꎬ都会对估计 Ｑ 函数带来巨大挑战ꎮ 为了获得感兴

趣的估计值ꎬ近年来许多作者考虑了不同的方法ꎮ
Ｍｕｒｐｈｙ 以及 Ｔｓｉｔｓｉｋｌｉｓ 和 Ｖａｎ Ｒｏｙ 等[１６－１８]表示ꎬ

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 估计可以被看作是近似的最小二乘值迭

代ꎮ 第 ｔ 个 Ｑ 函数的参数估计值θ︿ ｔ 满足

θ︿ ｔ∈ａｒｇ ｍｉｎ
θ

Eｎ

[Ｒ ｔ＋ｍａｘ
ａｔ＋１

Ｑ︿ ｔ＋１(Ｓｔ＋１ꎬａｔ＋１ꎻθ
︿
ｔ＋１)－Ｑｔ(ＳｔꎬＡ ｔꎻθ)] ２

其中Eｎ 是经验期望值ꎮ Ｍｕｒｐｈｙ 等[１９]提供了另

一种简单而标准的估计形式ꎬ他们认为 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 是

回归模型的推广ꎮ 也有许多学者将线性形式的 Ｑ￣
ｆｕｎｃｔｉｏｎ 应用于探索连续型结局的最优动态治疗方

案[８ꎬ１９－２０]ꎮ Ｍｏｏｄｉｅ[９]提出使用直接调整和各种倾向评

分方法(包括回归和逆概率加权)ꎬ将传统的 Ｑ￣ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ 方法拓展到考虑纳入测量的混杂协变量的情形ꎮ
此外ꎬ为了更好地反映 Ｑ 函数的复杂性和结构不明确

性ꎬＺｈａｏ[３]提出使用两种机器学习的方法ꎬ即支持向

量回归方法( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)和极度随机树

(ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ)ꎬ来估计 Ｑ 函数ꎮ Ｍｏｏｄｉｅ
等[１０]提出使用广义加性模型来估计 Ｑ 函数ꎬ并将此

方法应用于估计连续型结局和二分类结局的最优治疗

策略ꎮ 在软件应用方面ꎬ基于回归的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法

目前 已 通 过 Ｒ 包 ｑＬｅａｒｎ[２１] 得 到 实 现ꎮ Ｌａｂｅｒ 和

Ｌｉｎｎ[２２]提出了 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的一种替代方法 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 以及对应的 Ｒ 包 ｉｑＬｅａｒｎ[２３]ꎬ该方法只需要

对数据的平滑、单调的变换进行建模ꎮ 同时ꎬ一些更复

杂的、基于分类的方法[２４－２７]在 Ｒ 包 ＤｙｎＴｘＲｅｇｉｍｅ[２８]

中得以实现ꎮ Ｗａｌｌａｃｅ 等[２９]编写了 Ｒ 软件包 ＤＴＲｒｅｇꎬ
包中实现了 Ｇ 估计(Ｇ￣ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ)ꎬ动态加权普通最

小二乘法(ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ)以
及简单设定下的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法(只限于更简单的、两
段式的二元处理设置ꎬ不能取代现有的 ｑＬｅａｒｎ 软件

包)ꎮ 由于方法众多ꎬ此处不详细讲解ꎬ仅在后续实例

说明中使用 ＤＴＲｒｅｇ 中的 Ｇ￣ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 方法来选择连

续型结局的最优动态治疗方案ꎮ

处理生存数据的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ

有了关于 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的框架知识ꎬ我们接下来详

细介绍处理生存数据中有删失数据的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 方

法ꎮ 我们在估计最优动态治疗制度时纳入删失轨迹的

数据会存在一定的问题:首先ꎬ即使阶段数是固定的ꎬ
删失轨迹的已知阶段数可能少于多阶段问题的阶段

数ꎮ 此外ꎬ在发生删失的阶段ꎬ个体的奖励是不知道

的ꎮ 为了解决以上问题ꎬＺｈａｏ 等人[３]考虑了一种基于

支持向量回归的有固定阶段数的删失数据的 Ｑ￣ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ 算法ꎬ 并对该算法进行了模拟研究以说明其性能ꎮ
然而ꎬ该算法的理论特性没有得到评估ꎮ Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 和

Ｋｏｓｏｒｏｋ[４]也在 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 思路的基础上针对删失数

据进行了一定的扩展ꎬ其使用逆概率删失权重( ｉｎｖｅｒｓｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｅｄ)来考虑删失问题ꎮ 它的

建模方法简单而直观ꎬ然而ꎬ它缺乏对模型错误指定的

稳健性ꎬ而且它假设删失与观察到的轨迹无关ꎬ在软件

使用上目前其只在 ＭＡＴＬＡＢ 中实现ꎮ Ｓｉｍｏｎｅａｕ 等

人[１２]提出了一种新的、理论上稳健的方法来估计右删

失的生存数据的最优动态治疗方案ꎮ 该方法将动态加

权普通最小二乘法[２９]扩展到了生存数据ꎬ并借鉴了

Ｈｕａｎｇ 等人[３０]建立的单一稳健框架ꎬ是一种非常容易

实现的统计方法ꎬ并且当结果是连续的和无删失的时

候ꎬ它结合了 Ｇ 估计的双重稳健性和 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的简

单性ꎮ 其针对生存数据的扩展ꎬ主要包括一系列灵活

的干预阶段数ꎬ从而允许个体在随访结束前经历事件

或被删失ꎬ并且允许删失依赖于时变的个体轨迹ꎮ 该

方法被命名为动态加权生存模型( ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｓｕｒｖｉｖａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＤＷＳｕｒｖ)ꎬ其在理论上是双重稳健

的ꎬ在软件实现上ꎬ可以直接调用 Ｒ 中 ＤＴＲｒｅｇ 包的

ＤＷＳｕｒｖ 函数[３０]ꎮ 考虑其性能和操作的优越性ꎬ接下

来详细介绍 ＤＷＳｕｒｖ 方法ꎮ
１.动态加权生存模型

(１)符号定义与假设

我们使用大写字母表示随机变量ꎬ小写字母表示

随机变量的观察值ꎮ 假设一个 Ｊ 阶段的临床干预数

据ꎬ我们使用下标 ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ 来表示个体ꎬ下标 ｊ ＝ １ꎬ
􀆺ꎬＪ 来表示阶段ꎮ 定义随机变量 ηｊꎬ若个体进入阶段
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ｊ 则 ηｊ ＝ １ꎬ否则为 ０ꎬ所有个体的 η１ ＝ １ꎮ 使用 Ａ ｊ∈(０ꎬ
１)来表示在阶段 ｊ 的开始是否接受治疗ꎬＴｊ 为阶段 ｊ
内的生存时间ꎬ当 ηｊ ＝ ０时 Ｔｊ ＝ ０ꎮ 定义结局为总的生

存时间ꎬＴ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
ηｊＴｊꎮ 同时ꎬ我们定义反事实生存时间Ｔａ

＝∑
Ｊ

ｊ＝１
ηｊ Ｔｊ

ａｊꎬ其中Ｔｊ
ａｊ表示其在阶段 ｊ 接受治疗 ａｊ 的潜

在生存时间ꎮ 使用 Ｃ 来表示删失时间ꎮ 令观察到的

个体生存时间 Ｙ＝ｍｉｎ(Ｔꎬ Ｃ)ꎬ删失的指示变量为 Δ ＝ Ｉ
(Ｔ≤Ｃ)ꎮ 向量 Ｘ ｊ 为第 ｊ 个治疗前测量的协变量ꎬＨｊ

为第 ｊ 个治疗决策前个体的历史信息ꎬ包括以前的治

疗分配、协变量和生存时间的函数ꎮ 观察数据由个体

的轨迹(ηｉ１ꎬＸ ｉ１ꎬＡ ｉ１ꎬＴｉ１ꎬ􀆺ꎬηｉＪꎬＸ ｉＪꎬＡ ｉＪꎬＴｉＪꎬΔｉ)组成ꎬ
当 ηｉｊ ＝ ０时 Ａ ｉｊ和 Ｘ ｉｊ为缺失值ꎮ 一个动态治疗方案由

一组决策规则 ｄ(ｈ１)ꎬ􀆺ꎬｄ(ｈＪ)∈Ｄ{ } 组成ꎬ其中 Ｄ 表

示所有可能的治疗策略的类别ꎮ 在每个阶段 ｊꎬ决策规

则是一个函数 ｄ(ｈｊ):Ｈｊ→(０ꎬ１)ꎬ根据观察到的历史

ｈｊ 获得一个治疗方案ꎮ 一个最佳的动态治疗方案是

使总体预期生存时间 Ｅ(Ｔａ)最大化得到的决策规则的

集合{ｄｏｐｔ(ｈ１)ꎬ􀆺ꎬｄｏｐｔ(ｈＪ)}ꎮ
为了确定一个最佳的动态治疗方案ꎬ我们依靠一致

性公理将反事实与观察数据联系起来ꎮ 做出以下假设:
①稳定的单位治疗值 ( ｓｔａｂｌｅ ｕｎｉｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｖａｌ￣

ｕｅ) [３１]:要求一个个体的结局不受其他个体治疗分配

的影响ꎮ
②序列可忽略性(ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｉｇｎｏｒａｂｉｌｉｔｙ) [３２]:这是

扩展到纵向设置( ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ)的没有未测量

的混杂因素( ｕｎｍｅａｓｕｒｅｄ ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒ)假设ꎬ这进一步

要求在给定阶段的治疗分配不能依赖于未来的协变

量ꎮ 可表示为{∑
Ｊ

ｋ≥ｌ
Ｔａｋ

ｋ :ｌ＝ ｊꎬ􀆺ꎬＪ}􀰿Ａ ｊ ｜Ｈｊꎬη１􀆺ꎬηｊꎮ

③随机删失(ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ａｔ ｒａｎｄｏｍ) [３３]:它假定ꎬ在
每个阶段的开始ꎬ考虑到累积的信息ꎬ往后删失的概率

与未来的结局无关ꎮ 可表示为{∑
Ｊ

ｋ≥ｌ
Ｔａｋ

ｋ :ｌ ＝ ｊꎬ􀆺ꎬＪ}􀰿△

｜Ｈｊꎬη１􀆺ꎬηｊꎮ
(２)方法介绍

为简单起见ꎬ我们定义了一个最多有两个干预阶

段的最优动态治疗方案ꎬ并用简写 ａ１ ｏｐｔ和 ａ２ ｏｐｔ分别表

示阶段 １ 和阶段 ２ 的最优决策规则 ｄｏｐｔ( ｈ１)和 ｄｏｐｔ

(ｈ２)ꎮ 将下面的推导和结果扩展到两个或更多阶段

是很容易的ꎮ
首先ꎬ通过使第二阶段生存时间的对数最大化来

估计第二阶段最优治疗 ａ２ ｏｐｔꎮ 其次ꎬ通过在接受第二

阶段最优治疗的情况下使总体生存时间对数最大化来

估计第一阶段最优治疗方法 ａ１ ｏｐｔꎮ 这种反事实的结果

可以使第一阶段的治疗得到公平的比较ꎬ因为通过反

事实结局我们可以在假设所有进入第二阶段的受试者

都接受了第二阶段最优治疗的基础上ꎬ使总生存时间

对数最大化以估计第一阶段的最优治疗ꎮ 具体算法介

绍如下:
①阶段二最优化

１)构建第二阶段治疗概率的模型 Ｐ[Ａ ｉ２ ＝ １ ｜ ｈｉ２ꎬ
ηｉ２ ＝ １ꎻα２]( ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ)以及第二阶段发生事

件的概率的模型 Ｐ[Δ ｉ ＝ １ ｜ ｈｉ２ꎬηｉ２ ＝ １ꎻλ２] ( ｔｈｅ ｃｅｎｓｏ￣
ｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ)ꎮ 使用进入第二阶段的受试者拟合这两个

模型(ηｉ２ ＝ １)ꎬ例如ꎬ使用逻辑回归ꎮ
２)对第二阶段的生存时间构建一个半参数 ＡＦＴ

模型:
E[ ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬａ２) ｜ ｈ２ꎬａ２ꎻβ２ꎬψ２] ＝ ｆ２(ｈ２βꎻβ２) ＋ａ２ ｇ２

(ｈ２ψꎻψ２)＋ϵ２
其中ꎬ误差ϵ２ 在不同个体间是独立同分布的ꎮ ｌｏｇ

(Ｔ２ ａ１ꎬａ２)的模型可分为两部分:无治疗部分( ｔｒｅａｔｍｅｎｔ－
ｆｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ) ｆ２(ｈ２βꎻβ２)ꎬ这部分受阶段二一部分历

史 ｈ２(不包括治疗 ａ２)的影响ꎬ代表了在没有治疗的情

况下自然疾病发展对阶段二的生存时间的影响ꎮ 以及

阶段二的治疗效果部分( ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ)ａ２
ｇ２(ｈ２ψꎻψ２)ꎬ这部分取决于(一个可能不同的子集)第
二阶段的历史ꎬ具体包括治疗 ａ２ 的主要影响及其与裁

剪协变量( ｔａｉｌｏｒｉｎｇ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ)的相互作用ꎮ 其中 ｆ２ 和
ｇ２ 可以使用任何函数形式ꎬ参数化中最典型的选择为

线性回归:
E[ ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬａ２) ｜ ｈ２ꎬａ２ꎻβ２ꎬψ２] ＝βＴ

２ｈ２β＋ａ２ψＴ
２ｈ２ψ (８)

３)通过求解加权估计方程来估计参数(β２ꎬψ２):

Ｕ２(ψ２ꎬβ２)＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
δｉηｉ２ω

︿
ｉ２

ｈｉ２β

ａｉ２ｈｉ２ψ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ( ｌｏｇ(Ｔｉ２) －E[ ｌｏｇ

(Ｔ２ ａ１ꎬａ２) ｜ ｈ２ꎬａ２ꎻβ２ꎬψ２])＝ ０ (９)
使用满足平衡特性(ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｙ)的权重ꎬ

如:

ω︿ ｉ２ ＝
｜ ａｉ２－E[Ａ ｉ２ ｜ ｈｉ２ꎬηｉ２ ＝ １ꎻα

︿
２] ｜

P(Δ ｉ ＝ δｉ ｜ ｈｉ２ꎬηｉ２ ＝ １ꎻλ
︿
２)

４)估计第二阶段最优治疗:
最佳的第二阶段治疗规则是使 ｂｌｉｐ 模型取值最大

化ꎬ阶段二的 ｂｌｉｐ 模型为:
γ２(ａ２ꎬｈ２ꎻψ２)＝ E[ ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬａ２) －ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬ０) ｜ η２ ＝

１ꎬＨ２ ＝ｈ２ꎻψ２]ꎬ
将式(８)代入可得:
γ２(ａ２ꎬｈ２ꎻψ２)＝ E[ ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬａ２) －ｌｏｇ(Ｔ２ ａ１ꎬ０) ｜ η２ ＝

１ꎬＨ２ ＝ｈ２ꎻψ
︿
２]

＝β︿ Ｔ２ｈ２β＋ａ２ψ
︿ Ｔ
２ｈ２ψ－(β

︿ Ｔ
２ｈ２β＋０×ψ

︿ Ｔ
２ｈ２ψ)

＝ ａ２ψ
︿ Ｔ
２ｈ２ψ

故ꎬ最优治疗为ａ︿ ２ ｏｐｔ ＝Ⅱ(ψ
︿ Ｔ
２ｈ２ψ>０)ꎮ

５)构建在第二阶段最优治疗下的反事实生存时

间 Ｔ :

􀅰８９７􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＯｃｔ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.５



Ｔ (ψ︿ ２)＝ Ｔ１＋η２(Ｔ２×ｅｘｐ{ψ
︿ Ｔ
２ｈ２ψ[ａ

︿
２
ｏｐｔ－ａ２]})

＝

Ｔ１ꎬｉｆ　 η２ ＝ ０

Ｔ１＋Ｔ２ꎬｉｆ　 ａ２ ＝ａ
︿
２
ｏｐｔ

Ｔ１＋Ｔ２ｅｘｐ( ψ︿ Ｔ
２ｈ２ψ )ꎬｉｆ　 ａ２≠ａ︿ ２ ｏｐｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

②阶段一最优化

１)构建第一阶段治疗概率的模型 Ｐ[Ａ ｉ１ ＝ １ ｜ ｈｉ１ꎻ
α１]( ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ)以及第一阶段发生事件的概

率的模型 Ｐ[Δ ｉ ＝ １ ｜ ｈｉ１ꎻλ１]( ｔｈｅ ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ)ꎮ
２)针对伪生存时间(ｐｓｅｕｄｏ－ｓｕｒｖｉｖａｌ ｔｉｍｅ)提出一

个半参数 ＡＦＴ 模型:

E[ ｌｏｇ(Ｔ (ψ︿ ２)) ｜ ｈ１ꎬａ１ꎻβ１ꎬψ１] ＝βＴ
１ｈ１β＋ａ１ψＴ

１ｈ１ψ
３)通过求解加权估计方程来估计参数(β１ꎬψ１):

Ｕ２(ψ１ꎬβ１ꎻψ
︿
２)＝ ∑

ｎ

ｉ＝１
δｉ ω
︿
ｉ１(

ｈｉ１β

ａｉ１ｈｉ１ψ
)( ｌｏｇ(Ｔ ｉ(ψ

︿
２))－E

[ ｌｏｇ(Ｔ (ψ︿ ２)) ｜ ｈ１ꎬａ１ꎻβ１ꎬψ１])＝ ０
４)估计第一阶段最优治疗:

ａ︿ １ ｏｐｔ ＝Ⅱ(ψ
︿ Ｔ
１ｈ１ψ>０)ꎮ

③估计的最佳动态治疗方案是:在第一阶段开始

时推荐 ａ︿ １ ｏｐｔꎬ如果个体进入第二阶段ꎬ推荐 ａ︿ ２ ｏｐｔꎮ

实例展示

１.连续型结局数据实例

本节将使用 ｉｑＬｅａｒｎ 软件包[２３]中的一个名为 ｂｍｉ￣
Ｄａｔａ 的模拟数据集进行说明ꎮ 数据根据一个两阶段

的降低身体质量指数 ( ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘꎬ ＢＭＩ) 的

ＳＭＡＲＴ 设计模拟而得ꎬ其中每个阶段都有两个治疗:
代餐(ｍｅａｌ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔꎬ ＭＲ)或传统饮食(ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ￣
ａｌ ｄｉｅｔꎬ ＣＤ)ꎮ ｂｍｉＤａｔａ 中的患者特征、治疗方法和结

果是基于一项研究代餐对肥胖青少年减肥和降低

ＢＭＩ 效果的临床试验[３４]中收集的一小部分患者协变

量ꎮ 本例中ꎬ基线协变量包括性别、种族、父母 ＢＭＩ 和
基线 ＢＭＩꎬ时变协变量为四月和十二月的 ＢＭＩ 值ꎬ结
果使用第十二个月的 ＢＭＩ 与基线的 ＢＭＩ 相比的负百

分比变化来表示(较高的数值表明 ＢＭＩ 下降较多ꎬ这
是一个理想的临床结果)ꎮ 具体变量介绍如表 １ꎮ

表 １　 数据集 ｂｍｉＤａｔａ 的变量描述

变量 Ｓｕｐｐｏｒｔ 描述

ｇｅｎｄｅｒ {０ꎬ１} 患者性别ꎬ编码女性为 ０ꎬ男性为 １

ｒａｃｅ {０ꎬ１} 患者种族ꎬ编码非裔美国人为 ０ꎬ其他为 １

ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ R 基线时测量的患者父母 ＢＭＩ

ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩ R 基线时测量的患者 ＢＭＩ

Ａ１ {０ꎬ１} 第一阶段的治疗ꎬＡ１＝ １为 ＭＲꎬＡ１＝ ０为 ＣＤ

ｍｏｎｔｈ４＿ＢＭＩ R 第四个月时测量的患者 ＢＭＩ

Ａ２ {０ꎬ１} 第二阶段的治疗ꎬＡ２＝ １为 ＭＲꎬＡ２＝ ０为 ＣＤ

ｍｏｎｔｈ１２＿ＢＭＩ R 第十二个月时测量的患者 ＢＭＩ

　 　 使用上文中介绍的 ＤＴＲｒｅｇ 包中的 ＤＴＲｒｅｇ 方法

进行两阶段的治疗策略选择ꎮ
Ｒ 代码如下:
Ｌｉｂｒａｒｙ(ＤＴＲｒｅｇ)
＃治疗

ｂｍｉＤａｔａ ＄ Ａ１<－ ｉｆｅｌｓｅ(ｂｍｉＤａｔａ ＄ Ａ１ ＝ ＝ " ＭＲ" ꎬ
１ꎬ ０)

ｂｍｉＤａｔａ ＄ Ａ２<－ ｉｆｅｌｓｅ(ｂｍｉＤａｔａ ＄ Ａ２ ＝ ＝ " ＭＲ" ꎬ
１ꎬ ０)

＃结局变量(线性结局)
Ｙ< － － １００∗( ｂｍｉＤａｔａ ＄ ｍｏｎｔｈ１２ ＿ＢＭＩｂｍｉＤａｔａ

＄ ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩ)
/ ｂｍｉＤａｔａ ＄ ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩ
＃构建模型

ｂｌｉｐ.ｍｏｄ<－ｌｉｓｔ( ~ ｇｅｎｄｅｒ＋ｒａｃｅ＋ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ＋ｂａｓｅ￣
ｌｉｎｅ＿ＢＭＩꎬ~ ｇｅｎｄｅｒ＋ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ＋ ｍｏｎｔｈ４＿ＢＭＩ)＃ｂｌｉｐ
模型

ｔｒｅａｔ.ｍｏｄ<－ ｌｉｓｔ(Ａ１~ ｇｅｎｄｅｒ ＋ ｒａｃｅ ＋ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ
＋ ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩꎬ Ａ２~ ｇｅｎｄｅｒ ＋ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ＋ ｍｏｎｔｈ４＿
ＢＭＩ)＃ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 模型

ｔｆ.ｍｏｄ<－ｌｉｓｔ( ~ ｇｅｎｄｅｒ＋ ｒａｃｅ ＋ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ＋ ｂａｓｅ￣
ｌｉｎｅ＿ＢＭＩꎬ ~ ｇｅｎｄｅｒ ＋ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ＋ ｍｏｎｔｈ４＿ＢＭＩ) ＃
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ－ｆｒｅｅ 模型

ｍｏｄ<－ＤＴＲｒｅｇ(ｙꎬ ｂｌｉｐ.ｍｏｄꎬ ｔｒｅａｔ.ｍｏｄꎬ ｔｆ.ｍｏｄꎬ
ｍｅｔｈｏｄ＝ " ｄｗｏｌｓ" ꎬ ｖａｒ.ｅｓｔｉｍ＝ " ｂｏｏｔｓｔｒａｐ" ꎬｄａｔａ＝ｂｍｉＤ￣
ａｔａ)

使用 ＤＴＲｒｅｇ 方法拟合模型ꎬ结果在阶段一推荐

７.３８２０ ＋ ２.５１４１ ｇｅｎｄｅｒ－０.６４６１ ｒａｃｅ－１.１４０８ ｐａｒｅｎｔ＿
ＢＭＩ ＋ ０.７３５４ ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩ>０ 的个体食用代餐ꎬ否则

接受常规饮食ꎮ 在阶段二推荐－１２.９０２６－０.９０２４ ｇｅｎ￣
ｄｅｒ ＋ ０.３１９２ ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ＋ ０.０９７５ ｍｏｎｔｈ４＿ＢＭＩ>０ 的

个体食用代餐ꎬ否则接受常规饮食ꎮ 假设个体接受最

优治疗方案的平均结局估计值为 １０.０４１６５ꎬ相比原始

数据的平均结局指标 ６.４５５８７６ 更高ꎮ 表 ２ 为该两阶

段决策规则所涉及的参数估计及 ９５％置信区间ꎮ
表 ２　 两阶段最优治疗规则的系数和 ９５％置信区间

阶段 决策规则中的变量 系数 ９５％ ＣＩ

阶段 １ Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ７.３８２０ (－７.６０５１ꎬ２２.３６９０)

ｇｅｎｄｅｒ ２.５１４１ (－０.７９９３ꎬ５.８２７５)

ｒａｃｅ －０.６４６１ (－３.７１３３ꎬ２.４２１１)

ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ －１.１４０８ (－１.４４７１ꎬ－０.８３４５)

ｂａｓｅｌｉｎｅ＿ＢＭＩ ０.７３５４ (０.２８３１ꎬ１.１８７７)

阶段 ２ Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －１２.９０２６ (－２４.８３１８ꎬ－０.９７３５)

ｇｅｎｄｅｒ －０.９０２４ (－４.０２０３ꎬ２.２１５５)

ｐａｒｅｎｔ＿ＢＭＩ ０.３１９２ (－０.０３８７ꎬ０.６７７２)

ｍｏｎｔｈ４＿ＢＭＩ ０.０９７５ (－０.３９０４ꎬ０.５８５４)
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　 　 ２.生存结局数据实例

本例参考某关于鼻咽癌动态治疗方案选择的观察

性研究ꎬ模拟产生数据ꎬ并使用上文中介绍的 ＤＷＳｕｒｖ
方法进行单阶段的治疗策略选择ꎮ 本实例主要研究对

于进行诱导化疗后的鼻咽癌患者ꎬ如何选择后续治疗

方案(放射治疗还是同期放化疗治疗方案)的动态治

疗决策模型ꎮ 我们模拟生成了四个协变量:身体质量

指数ꎬ血红蛋白(ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎꎬ ＨＧＢ)ꎬ乳酸脱氢酶含量

( ｌａｃｔａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅꎬ ＬＤＨ)和 Ｃ－反应蛋白(Ｃ－ｒｅ￣
ａｃｔｉｖｅ ｐｒｏｔｅｉｎꎬ ＣＲＰ)ꎮ 对于每个个体ꎬＡ ｉ 表示其接受

的治疗方案ꎬ其中 Ａ ｉ ＝ ０ 表示接受放射治疗ꎬＡ ｉ ＝ １ 表

示接受同期放化疗治疗ꎮ Δ ｉ 表示是否删失(Δ ｉ ＝ １ 为

发生事件ꎬ０为删失)ꎮ Ｔｉ 和 Ｃｉ 分别表示生存时间和

删失时间ꎮ 定义真正的最优治疗决策规则为 Ｉ(０.７２＋
０.０１６ＢＭＩ ＋ ０.００９５ＣＲＰ－ ０.０１２ＨＧＢ＋ ０. ００２ＬＤＨ > ０)ꎮ
数据生成规则如下:

模拟数据样本量:３５００
ＢＭＩ~Ｎｏｒｍａｌ(２２.７９ꎬ３.３０)
ＨＧＢ~Ｎｏｒｍａｌ(１２１.３２ꎬ１５.１０)
ＬＤＨ~Ｎｏｒｍａｌ(１９７.３１ꎬ ５２.９１)
ｌｏｇ(ＣＲＰ＋１) ~Ｎｏｒｍａｌ(１.２１ꎬ ０.８７)
Ａ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(ｅｘｐｉｔ(４.６４－０.０２５ＢＭＩ－０.０１４ＣＲＰ－

０.０２０ＨＧＢ＋０.０００１ＬＤＨ))
Δ~ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(０.１６)
ε~Ｎｏｒｍａｌ(０ꎬ０.０９)
ｌｏｇ(Ｔ)＝ ６.７４－０.０２７ＢＭＩ－０.００６ＣＲＰ＋０.００７ＨＧＢ－

０. ００１４ＬＤＨ ＋ Ａ ( ０. ７２ ＋ ０. ０１６ＢＭＩ ＋ ０. ００９５ＣＲＰ －
０.０１２ＨＧＢ＋０.００２ＬＤＨ)＋ε

对于 Δ＝ ０的个体ꎬＣ~Ｅｘｐ(１ / １１００)
Ｒ 代码如下:
Ｌｉｂｒａｒｙ(ＤＴＲｒｅｇ)
ｍｏｄ<－ ＤＷＳｕｒｖ( ｔｉｍｅ＝ ｌｉｓｔ( ~Ｙ)ꎬ＃生存时间

ｂｌｉｐ.ｍｏｄ＝ ｌｉｓｔ( ~ＢＭＩ＋ＣＲＰ＋ＨＧＢ＋ＬＤＨ)ꎬ＃ｂｌｉｐ 模

型

ｔｒｅａｔ.ｍｏｄ ＝ ｌｉｓｔ(Ａ ~ ＢＭＩ ＋ＣＲＰ ＋ＨＧＢ ＋ＬＤＨ)ꎬ ＃
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 模型

ｔｆ.ｍｏｄ＝ ｌｉｓｔ( ~ＢＭＩ＋ＣＲＰ＋ＨＧＢ＋ＬＤＨ)ꎬ＃ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
－ｆｒｅｅ 模型

ｃｅｎｓ.ｍｏｄ＝ ｌｉｓｔ(ｄｅｌｔａ ~ １)ꎬ＃ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ 模型

ｄａｔａ＝ ｅｘａｍｐｌｅｄａｔａ)
使用 ＤＷＳｕｒｖ 方法拟合模型ꎬ结果推荐 ０.７７６０ ＋

０.０１０３ ＢＭＩ ＋ ０. ０１５１ ＣＲＰ － ０. ０１１４ ＨＧＢ ＋ ０. ００１９
ＬＤＨ>０的个体接受同期放化疗治疗ꎬ否则接受放射治

疗ꎮ 结果显示使用 ＤＷＳｕｒｖ 方法估计的最优治疗方案

的与真实的最优治疗方案一致率为 ９７％ꎮ 假设个体

接 受 最 优 治 疗 方 案 的 平 均 生 存 时 间 估 计 值 为

１１３４.６６２ꎬ相比原始数据的平均生存时间 １０５６.２５ 更

高ꎮ 表 ３为该单阶段决策规则所涉及的参数估计及

９５％置信区间ꎮ
表 ３　 单阶段最优治疗规则的系数和 ９５％置信区间

决策规则中的变量 系数 ９５％ ＣＩ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ０.７７６０ ０.５１８９ꎬ１.０３３１

ＢＭＩ ０.０１０３ ０.００３５ꎬ０.０１７２

ＣＲＰ ０.０１５１ ０.００１１ꎬ０.０２９０

ＨＧＢ －０.０１１４ －０.０１２８ꎬ－０.００９９

ＬＤＨ ０.００１９ ０.００１４ꎬ０.００２３

小　 结

动态治疗决策ꎬ越来越多的被应用于长期患者护

理相关的临床决策ꎬ如行为障碍ꎬ慢性精神疾病ꎬ癌症

等[３５]ꎮ 通过对动态治疗决策方法的研究ꎬ医生在进行

相关治疗方案选择时ꎬ可充分考虑不同患者及同一患

者在不同时间存在的异质性ꎬ并根据与治疗相关的时

变协变量ꎬ更为科学、客观地制定治疗方案ꎬ以提升治

疗效果ꎬ延长生存时间ꎮ
本文围绕动态治疗决策概念ꎬ介绍了其主要运用

的强化学习思想和强化学习中的重点算法 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ
方法ꎮ 最后ꎬ详细介绍了用于估计右删失生存数据最

优动态治疗方案的动态加权生存模型ꎮ 同时ꎬ文中介

绍的主要方法均通过 Ｒ 软件举例介绍了其软件操作ꎮ
总之ꎬ随着个性化医疗概念的提出ꎬ在临床实践中

对医生进行治疗决策的要求不断升高ꎮ 本文希望通过

介绍相关概念ꎬ帮助理解动态治疗决策含义及其估计

的主要思想ꎮ 并通过实例介绍ꎬ进一步帮助了解动态

治疗决策的 Ｒ 软件操作ꎮ
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