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　 　 【提　 要】 　 目的　 探讨适应性富集设计中的效应点估计方法ꎬ为富集设计下的疗效估计提供参考ꎮ 方法　 通过模拟

适应性富集设计中的疗效数据ꎬ比较极大似然方法、第二阶段估计方法、Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计方法、Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数方法和条件无偏

估计方法这五种方法在估计药物疗效方面的统计学性能ꎮ 结果　 极大似然估计方法往往产生较大偏倚ꎬ且容易受参数影

响ꎻＬｉｎｄｌｅｙ 估计方法和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数方法偏倚较小ꎬ但 Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计方法可能低估药物疗效ꎻ第二阶段估计方法和条件无

偏估计方法的估计几乎无偏ꎮ 除了第二阶段估计方法外ꎬ其他方法的均方误差均较小ꎮ 结论　 在适应性富集设计中ꎬ条
件无偏估计方法的偏倚较小ꎬ均方根误差在可接受范围内ꎬ因此推荐使用该方法来估计药物疗效ꎮ
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　 　 随着医学分子生物学的快速发展ꎬ肿瘤治疗正从

传统的特定瘤种化疗逐渐转向针对特定生物标志物的

靶向治疗ꎮ 以“广谱治疗”为特点的药物临床试验设

计思路已不能适应当前以分子靶向和基因驱动为特征

的新药研发趋势ꎮ 针对这种情况ꎬ在临床试验中提出

了适应性富集设计ꎮ 该设计能够根据期中分析的结

果ꎬ按照预先设定的标准对目标人群进行适应性调整ꎬ
从而决定试验后续阶段的目标人群ꎮ

目前关于适应性富集设计的研究大多数集中在假

设检验上ꎬ即Ⅰ类错误控制[１－３]ꎮ 然而ꎬ药物疗效估计

方面的研究却相对较少[４]ꎮ 尽管对药物疗效估计的

关注较少ꎬ但在实际应用中ꎬ准确地估计疗效仍然非常

重要ꎮ 传统的估计方法是极大似然估计(ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬＭＬＥ)ꎬ该方法应用简单的加权

平均计算ꎮ 然而ꎬ在富集设计的背景下ꎬ由于期中分析

中存在亚组选择的问题ꎬ这种方法的估计结果往往存

在偏倚和局限性[５]ꎮ 在既往的文献研究中ꎬＫｉｍａｎｉ 等
人推导了基于 Ｒａｏ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ 定理的条件无偏估计

量ꎬ并考察了该方法在期中决策条件下的统计性

能[６]ꎮ Ｓｔａｌｌａｒｄ 等人评估了极大似然方法的偏倚ꎬ并提

出了偏差调整估计量[７]ꎮ Ｂｏｗｄｅｎ 等学者比较了极大

似然方法、收缩估计方法等不同方法ꎬ并通过偏倚和均

方根误差评价了各个方法的表现[８]ꎮ
因此ꎬ如何准确地估计药物治疗效果是一个极具

现实意义的统计学问题ꎮ 需要考虑能否在不以均方误

差膨胀为代价的情况下ꎬ改善极大似然估计所带来的偏

倚ꎮ 例如ꎬ第二阶段估计方法和条件无偏估计方法的偏

倚较小ꎬ但第二阶段方法仅利用了部分数据ꎻＬｉｎｄｌｅｙ 估

计方法是基于贝叶斯模型来进行估计药物疗效的ꎬ
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法通过赋予不同权重来进行计算ꎬ它们在不

同分布类型的终点上均能减小偏倚等[９]ꎮ
本研究的目的是在给定的适应性富集设计框架

下ꎬ评价不同疗效估计方法的统计学表现ꎮ 通过模拟

多种情形ꎬ比较不同方法的估计效果ꎬ为实际临床试验

中的药物疗效点估计提供理论支持ꎮ

理论方法

为简化研究情形ꎬ本研究以两阶段双臂试验为

例ꎬ样本量按 １ ∶ １ 比例在试验组和对照组间随机

分配ꎮ 假设各组的观测值均服从正态分布且具有

􀅰８３􀅰 中国卫生统计 ２０２５年 ２月第 ４２卷第 １期



相同的方差 σ２ꎮ
本研究定义的期中决策规则为:若第一阶段入组

的全人群中ꎬ观测到的阳性亚组疗效均值 ｘ＋与阴性亚

组疗效均值 ｘ－之差大于临界阈值 ｃꎬ则仅纳入阳性亚

组人群进入下一阶段ꎻ否则ꎬ全人群进入下一阶段试验

(图 １)ꎮ

图 １　 富集设计流程图

　 　 基于上述设定ꎬ假设阳性亚组在全人群中的流行

率为 πꎮ 记亚组为 ｇꎬｇ∈{＋ꎬ－}ꎬ其中＋表示阳性亚

组ꎬ－表示阴性亚组ꎮ 记第一阶段和第二阶段亚组 ｇ
内各处理组的样本量分别为 ｎ(１)ｇ 和 ｎ(２)ｇ ꎬ药物疗效(即
试验组与对照组均值之差)的均值分别为 Ｘ(１)ｇ 和

Ｘ(２)ｇ ꎬ故有 Ｘ( ｉ)ｇ ~Ｎ(Δｇꎬ２σ２ / ｎ( ｉ)ｇ )ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ其中 Δｇ 为真

实疗效且未知ꎮ 基于上述规则与标识ꎬ我们将分别介

绍 ５种不同的效应估计方法ꎮ
１􀆰 第二阶段估计方法

该方法仅使用第二阶段的数据来估计药物疗效ꎬ
具体如下:

Δ^Ｓｔａｇｅ２
ｇ ＝Ｘ(２)ｇ

在第二阶段试验时并没有进行组别筛选ꎬ因此第

二阶段的效应均值可以看作是亚组疗效的无偏估计ꎮ
２􀆰 极大似然估计方法

在期中分析时ꎬ信息时间 ｔ＝ ｎ(１)ｇ / (ｎ(１)ｇ ＋ｎ(２)ｇ )ꎮ 那

么ꎬ极大似然估计量如下:
Δ^ＭＬＥ

ｇ ＝ ｔＸ(１)ｇ ＋(１－ｔ)Ｘ(２)ｇ

虽然极大似然方法是最常用的估计方法ꎬ但该方

法存在偏倚ꎮ
３􀆰 Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计方法

Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计方法基于贝叶斯层次模型(Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ)对观测疗效进行建模ꎮ 已知在第一

阶段时ꎬ亚组疗效均值 Ｘ(１)ｇ ~Ｎ(Δｇꎬ２σ２ / ｎ(１)ｇ )ꎬ记 􀭹Ｘ(１)ｇ

＝ 　 ｎ(１)ｇ / ２Δｇꎬ则 􀭹Ｘ(１)ｇ ~Ｎ(
　
ｎ(１)ｇ / ２ Δｇꎬσ２)ꎮ 进一步假

设 􀭹Δｇ ＝
　
ｎ(１)ｇ / ２ Δｇ ~ Ｎ( μꎬθ２)ꎬ可以得到:􀭹Ｘ(１)ｇ ｜ μ ~ Ｎ

(μꎬθ２＋σ２)ꎬ其中 μ 和 θ２ 为超参数[１０－１１]ꎮ
可通过极大似然方法来估计 μ 和 θꎬ即:

μ^＝
􀭹Ｘ(１)＋ ＋􀭹Ｘ(１)－
２

θ^２ ＝(􀭹Ｘ(１)＋ －μ^) ２＋(􀭹Ｘ(１)－ －μ^) ２－σ２

由于 θ^２ 应为非负数ꎬ所以定义 θ^２ ＝ ｍａｘ ( ０ꎬ
(􀭹Ｘ(１)＋ －μ^) ２＋(􀭹Ｘ(１)－ －μ^) ２－σ２)ꎮ

基于此ꎬ可得到后验分布 ｆ 􀭹Δｇ ｜ 􀭹Ｘ(１)ｇ( ) ꎬ其期望为:

Ｅ(􀭹Δｇ ｜ 􀭹Ｘ(１)ｇ )＝
σ２

θ^２＋σ２
μ^＋ θ^２

θ^２＋σ２
􀭹Ｘ(１)ｇ

因此ꎬ第一阶段亚组的疗效估计值 为: Δ^ｇ ＝

　
２ / ｎ(１)ｇ

􀭾Δｇ ＝
　
２ / ｎ(１)ｇ

σ２

θ^２＋σ２
μ^＋ θ^２

θ^２＋σ２
􀭹Ｘ(１)ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ故:

Δ^Ｌｉｎｄｌｅｙ
ｇ ＝ ｔ

　
２ / ｎ(１)ｇ Ｂ^μ^＋ １－Ｂ^( )􀭹Ｘ(１)ｇ( ) ＋(１－ｔ)Ｘ(２)ｇ

记 Ｂ^＝ １ / ( θ^２ ＋σ２)ꎬ则 Ｂ^ ＝ [ｍａｘ(σ２ꎬ(􀭹Ｘ(１)＋ － μ^) ２ ＋

(􀭹Ｘ(１)－ －μ^) ２)] －１ꎮ 从估计量公式可以发现ꎬ该方法将第

一阶段各亚组疗效估计量收缩到共同的均值上ꎬ在第

二阶段仍然采用极大似然方法合并估计量ꎬ因此该方

法也称为收缩估计ꎮ
４􀆰 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数方法

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法是在第一阶段对阳性亚组和阴性

亚组赋予不同的权重系数ꎬ从而估计药物疗效[９]ꎮ 在

这种情况下ꎬ可以给最有效的治疗组分配更大的权重ꎬ
然后再进行线性组合估计药物疗效ꎮ 根据前面的假

设ꎬΔｇ ~ Ｎ(Ｘ(１)ｇ ꎬ２σ２ / ｎ(１)ｇ )ꎮ 本研究主要关注生物标

志物阳性亚组和阴性亚组ꎬ因此 Δ＋ －Δ－ ~ Ｎ (Ｘ(１)＋ －
Ｘ(１)－ ꎬ２σ２ / ｎ(１)＋ ＋２σ２ / ｎ(１)－ )ꎮ 首先ꎬ估计两个亚组中每

个亚组具有较大预期治疗效果的概率ꎬ定义概率为:ｐ^＋
＝Ｐｒ(Δ＋>Δ－)＝ Ｐｒ(Δ＋－Δ－>０)ꎮ 那么:

ｐ^＋ ＝Φ
Ｘ(１)＋ －Ｘ(１)－

　
２σ２ / ｎ(１)＋ ＋２σ２ / ｎ(１)－

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

并且:ｐ^－ ＝ １－ｐ^＋ꎮ 根据实际数据计算的累积分布

函数记为ｐ^＋ꎬ若两亚组疗效相等ꎬ那么ｐ^＋ ＝ ｐ^－ ＝ １ / ２ꎬ即
两个亚组的概率相等ꎻ否则ꎬ疗效更大的亚组分配更大

的概率ꎮ 然后ꎬ通过以下步骤进行采样:
①从 Ｎ(０ꎬ２σ２ / ｎ(１)＋ ＋２σ２ / ｎ(１)－ )分布中采样一个值

Δ∗ꎬ代表阳性亚组和阴性亚组疗效差异的平均值ꎻ
②在标准正态分布下ꎬ通过Δ∗计算概率密度值:

ｆ∗ ＝φ( Δ∗
　
２σ２ / ｎ(１)＋ ＋２σ２ / ｎ(１)－

)ꎻ

③步骤①~②重复 １００００次ꎮ
通过以上步骤可以得到 ｆ∗的样本分布ꎬ然后将实

际数据获得的 ｆ＝φ(
Ｘ(１)＋ －Ｘ(１)－

　
２σ２ / ｎ(１)＋ ＋２σ２ / ｎ(１)－

)与抽样结果

进行比较ꎮ 定义:η＝Ｐｒ( ｆ∗>ｆ)ꎬ当 Δ＋ －Δ－存在较大疗

效时ꎬｆ 就会较小ꎬη 会趋近于 １ꎮ 基于此ꎬ疗效估计量

可以写为以下表达式:
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Δ^Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
Ｇ(１) ＝ ｔ∑ ｇ∈{ ＋ꎬ－}

(η ｐ^ｇ ＋ (１ － η)πｇ)Ｘ(１)ｇ ＋

(１ － ｔ)Ｘ(２)Ｇ(１)

Δ^Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
Ｇ(２) ＝ ｔ∑ ｇ∈{ ＋ꎬ－}

(η(１ － ｐ^ｇ) ＋

(１ － η)πｇ)Ｘ(１)ｇ ＋ (１ － ｔ)Ｘ(２)Ｇ(１)

其中ꎬＧ( ｉ)表示亚组疗效的顺序统计量( ｉ ＝ １ꎬ２)ꎬ ｉ ＝
{１ꎬ２} →{ ＋ꎬ －}ꎮ 若阳性亚组疗效均值更大ꎬ那么

Ｇ(１)表示阳性亚组ꎬＧ(２)表示阴性亚组ꎻ否则ꎬ顺序相

反ꎮ 从上式可以看出ꎬ如果阳性亚组和阴性亚组疗效

相同ꎬ则第一阶段的估计量趋近于 ｔ∑ ｇ∈{ ＋ꎬ－}
πｇＸ(１)ｇ ꎬ

符合设定的情形ꎮ
５􀆰 条件无偏估计方法

该方法基于 Ｒａｏ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ 定理ꎬ旨在推导出一致

最小方差无偏估计量[１２]ꎮ Ｒａｏ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ 定理从一个

无偏估计为起点ꎬ寻找其在给定条件下具有最小方差的

无偏估计量[１３]ꎮ 不论真实参数的取值如何ꎬ最小方差

无偏估计都比其他无偏估计具有更小或相等的方

差[１４]ꎮ 当阳性亚组和阴性亚组均进入第二阶段时ꎬ第
二阶段的样本疗效可以视为无偏估计ꎮ 若仅有阳性亚组

进入第二阶段ꎬ即:ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋}ꎬ定义 Ｑ 为:{Ｘ(１)＋ >Ｘ(１)－ ＋
ｃ}ꎬｂ＝Ｘ(１)－ ＋ｃꎻ若全人群进入第二阶段ꎬ即:ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋ꎬ
－}ꎬ则定义 Ｑ 为:{Ｘ(１)＋ <Ｘ(１)－ ＋ｃ}ꎬｂ′＝Ｘ(１)＋ －ｃꎮ 因此ꎬ条件

无偏估计量如下ꎬ对阳性亚组的疗效估计:
Δ^ＵＭＶＣＵＥ
＋ ＝

σ２２ꎬ＋ｘ＋＋σ２１ꎬ＋ｙ＋
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

－
σ２２ꎬ＋

　
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

φ(Ｗ＋)
Φ(Ｗ＋)

　 ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋}

σ２２ꎬ＋ｘ＋＋σ２１ꎬ＋ｙ＋
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

＋
σ２２ꎬ＋

　
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

φ(Ｗ＋)
１－Φ(Ｗ＋)

ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋ꎬ－}

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

其中ꎬ

Ｗ＋ ＝
１

σ２１ꎬ＋

σ２２ꎬ＋ｘ＋＋σ２１ꎬ＋ｙ＋
　
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

－ｂ
　
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＝

　
σ２１ꎬ＋＋σ２２ꎬ＋
σ２１ꎬ＋

Ｚ＋ＭＬＥ－ｂ( )

类似地ꎬ对阴性亚组的疗效估计为:
Δ^ＵＭＶＣＵＥ
－ ＝

Ｘ(１)－ 　 ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋}

σ２２ꎬ－ｘ－＋σ２１ꎬ－ｙ－
σ２１ꎬ－＋σ２２ꎬ－

－
σ２２ꎬ－

　
σ２１ꎬ－＋σ２２ꎬ－

φ(Ｗ－)
Φ(Ｗ－)

ｄ(Ｘ(１)ｇ )＝ {＋ꎬ－}

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

其 中ꎬ Ｗ－ ＝
１

σ２１ꎬ－

σ２２ꎬ－ｘ－＋σ２１ꎬ－ｙ－
　
σ２１ꎬ－＋σ２２ꎬ－

－ｂ′
　
σ２１ꎬ－＋σ２２ꎬ－

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＝

　
σ２１ꎬ－＋σ２２ꎬ－
σ２１ꎬ－

(Ｚ－ＭＬＥ－ｂ′)ꎬｂ′＝Ｘ(１)＋ －ｃ

σ２１ꎬｇ ＝ ２σ２ / ｎ(１)ｇ ꎬσ２２ꎬｇ ＝ ２σ２ / ｎ(２)ｇ 分别表示第一阶段

和第二阶段亚组疗效均值的方差ꎮ

模拟试验

１􀆰 模拟参数设置及评价指标

使用 Ｒ ４􀆰 ３􀆰 １软件进行数据模拟和分析ꎬ以评估

不同估计方法的性能特征ꎮ 本研究模拟了阴性亚组疗

效均值 Δ－设定为 ０ꎬ阳性亚组疗效均值 Δ＋为 ０、０􀆰 ２５
和 ０􀆰 ５ꎬ其中阳性亚组具有更高的治疗效果ꎮ 假设方

差 σ２ ＝ １ꎬ疗效界值设定为 ｃ ＝ ０􀆰 １ꎮ 在模拟试验中ꎬ若
亚组疗效差大于界值ꎬ即阳性亚组继续试验ꎬ仅估计阳

性亚组的疗效ꎻ否则ꎬ同时估计阳性和阴性亚组的药物

疗效ꎮ 阳性亚组和阴性亚组总样本量为 ６００ꎬ生物标

志物阳性的流行率 π 分别设定为 ０􀆰 ２５、０􀆰 ５ 或 ０􀆰 ７５ꎬ
信息时间 ｔ 取值为 ０􀆰 １ꎬ０􀆰 ２ꎬ􀆺ꎬ０􀆰 ９ꎮ 模拟试验重复进

行 １００００次ꎮ
评价各个方法的估计效果主要使用偏倚(ｂｉａｓ)和

均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ) [１５]:

ｂｉａｓ ＝
∑ Ｂ

ｉ ＝ １
( θ^ｉ － θｉ)

Ｂ

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ Ｂ

ｉ ＝ １
( θ^ｉ － θｉ) ２

Ｂ
其中ꎬＢ 表示模拟次数ꎬ θ^ｉ 是第 ｉ 次模拟的估计值ꎬθｉ

是真实值ꎮ
２􀆰 模拟结果

流行率和亚组疗效对阳性和阴性亚组进入下一阶

段的可能性都有影响ꎮ 例如ꎬ在信息时间为 ０􀆰 ５ 的情

形下ꎬ通过模拟试验得到阳性亚组和全人群进入第二

阶段试验的概率(表 １)ꎬ可以观察到不同的流行率对

第二阶段选择的亚组有一定的影响ꎬ尽管影响并不显

著ꎮ 在不同真实阳性亚组疗效的情形下ꎬ虽然大多数

情况下会正确选择继续第二阶段的亚组ꎬ但也存在一

定的概率选择不符合真实情况的亚组进入第二阶段ꎮ
例如ꎬ在流行率为 ０􀆰 ７５ 且阳性亚组疗效为 ０ 的情况

下ꎬ在临界阈值为 ０􀆰 １的条件下ꎬ按照真实情况应该全

人群进入第二阶段试验ꎬ但实际上全人群进入第二阶

段的概率仅为 ０􀆰 ７０７８ꎮ 流行率为 ０􀆰 ２５和 ０􀆰 ７５的情况

下ꎬ亚组进入第二阶段试验的概率几乎相似ꎬ可能是由

于两个亚组样本量比例为 １ ∶ ３和 ３ ∶ １造成的影响ꎮ
(１)估计偏倚

根据模拟试验的设定ꎬ可以观察到以下情况:在
Δ＋ ＝ ０的情形下(图 ２ꎬ第 １ 列)ꎬ两个亚组的疗效差小

于临界阈值 ０􀆰 １ꎬ因此需要对阳性和阴性亚组的效应

进行估计ꎻ然而ꎬ在 Δ＋ ＝ ０􀆰 ２５ 和 ０􀆰 ５ 的情况下 (图 ２ꎬ
第 ２、３列)ꎬ亚组的疗效差异大于临界值ꎬ因此只需估

计阳性亚组的治疗效果ꎮ 总体来看ꎬ相较于其他估计

方法ꎬ极大似然估计和 Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计方法存在明显的

估计偏倚ꎻ在不同的情形下ꎬ第二阶段估计方法和条件
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表 １　 全人群 /仅阳性亚组进入第二阶段的概率

π＝ ０􀆰 ２５

全人群 仅阳性亚组

π＝ ０􀆰 ５

全人群 仅阳性亚组

π＝ ０􀆰 ７５

全人群 仅阳性亚组

Δ＋ ＝ ０􀆰 ００ ０􀆰 ７０７２ ０􀆰 ２９２８ ０􀆰 ７３６０ ０􀆰 ２６４０ ０􀆰 ７０７８ ０􀆰 ２９２２
Δ＋ ＝ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２０９２ ０􀆰 ７９０８ ０􀆰 １７４５ ０􀆰 ８２５５ ０􀆰 ２０８１ ０􀆰 ７９１９
Δ＋ ＝ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ０１７４ ０􀆰 ９８２６ ０􀆰 ００８５ ０􀆰 ９９１５ ０􀆰 ０１７５ ０􀆰 ９８２５

无偏估计方法的估计偏倚相对较稳定ꎬ几乎为无偏估

计ꎻ而 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法的偏倚较小ꎬ但受亚组疗效变化

影响较大ꎮ 模拟结果显示ꎬ在 Δ＋ ＝ ０的情况下ꎬ分别考

虑流行率为 ０􀆰 ２５、０􀆰 ５、０􀆰 ７５ 的三种场景 (图 ２ꎬ第 １
列)ꎬ极大似然方法、Ｌｉｎｄｌｅｙ 方法和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数方

法的估计偏倚明显不同ꎬ这可能是因为这些方法估计

全人群的治疗效果ꎬ而第二阶段估计方法和条件无偏

方法的结果几乎是无偏的ꎮ 当仅估计阳性亚组的疗效

时ꎬ即在 Δ＋ ＝ ０􀆰 ２５和 ０􀆰 ５ 的场景中(图 ２ꎬ第 ２、３ 列)ꎬ
极大似然方法显示明显的估计偏倚ꎬ会高估药物疗效ꎻ
Ｌｉｎｄｌｅｙ 方法也存在较大的偏倚ꎮ 相比之下ꎬＢｏｏｔｓｔｒａｐ
参数方法的估计偏倚较小ꎮ 总体来看ꎬ在 Δ＋ ＝ ０􀆰 ２５ 和

０􀆰 ５的情况下(图 ２ꎬ第 ２、３ 列)ꎬ随着流行率的增加ꎬ
极大似然法、Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计法和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数法这三

种方法的估计偏倚逐渐减小ꎬ可能是由于流行率增加

导致阳性亚组样本量增加的影响ꎮ

图 ２　 不同情形下ꎬ五种估计方法的偏倚(π＝ ０ꎬ０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 ５)

􀅰１４􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＦｅｂ.２０２５ꎬＶｏｌ.４２ꎬＮｏ.１



　 　 (２)均方误差

图 ３ 展示了不同情况下五种估计方法的均方

根误差的模拟结果ꎮ 从图 ３ 可以观察到ꎬ在所有情

形下ꎬ第二阶段估计方法的 ＲＭＳＥ 都较大ꎬ并且随

着信息时间的增加而逐渐增大ꎮ 这是因为第二阶

段估计方法仅依赖于第二阶段的数据信息ꎬ并且随

着期中分析的信息时间的增加ꎬ第二阶段的样本量

减少ꎬ因此容易产生较大的 ＲＭＳＥꎮ 在所有情况

下ꎬ其他估计方法显示出类似的 ＲＭＳＥ 结果ꎮ 特别

是在阳性亚组疗效为 ０􀆰 ２５ 和 ０􀆰 ５ 的情况下(图 ３ꎬ
第 ２、３ 列) ꎬ随着流行率的增加ꎬ所有估计方法的均

方根误差都呈现下降趋势ꎮ 这可能是因为随着流

行率增加ꎬ阳性亚组的样本量增加ꎬ对阳性亚组疗

效的估计变得更为准确和可靠ꎮ

图 ３　 不同情形下ꎬ五种估计方法的均方根误差(π＝ ０ꎬ０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 ５)

实例分析

本研究使用一项治疗丙型肝炎的临床试验案例来

展示上述五种方法的实际应用ꎮ ＭＩＬＬＹ 试验是一项

随机、双盲、安慰剂对照的Ⅱ期研究ꎬ研究了与白细胞

介素－１３结合的人源化单克隆抗体 ｌｅｂｒｉｋｉｚｕｍａｂ 在控

制不佳的哮喘中的有效性和安全性[１６]ꎮ ＭＩＬＬＹ 试验

为单阶段研究ꎬ为了说明目的ꎬ我们将其扩展到本文

研究背景下ꎬ使用血清骨膜蛋白作为第二阶段继续

选择患者人群的生物标志物ꎬ根据实例参数数据产

生模拟数据结果ꎬ即阳性亚组、阴性亚组疗效真值

为 ０􀆰 ４３ 和 ０􀆰 ０８ꎬ主要疗效指标是支气管舒张剂前

１ 秒用力呼气容积从基线到 １２ 周的相对变化ꎮ 那

么ꎬ疗效均值如下(表 ２) ꎮ 根据以往文献 [１７] ꎬ假设

两种情况下的流行度为 ０􀆰 ５ꎬ标准差为 ０􀆰 １９ꎮ 此

外ꎬ假设在治疗组和安慰剂组中样本量均为 １００ꎬ并
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在信息时间为 ０􀆰 ５ 时进行期中分析ꎬ期中分析的临

界阈值为 ０􀆰 ３ꎮ
表 ２　 不同阶段下各亚组的疗效均值

亚组 阳性亚组 阴性亚组

期中分析 ０􀆰 ６２ ０􀆰 １７

最终分析 ０􀆰 ４３ —

　 　 由于临界阈值为 ０􀆰 ３ꎬ因此ꎬ仅阳性亚组纳入第二

阶段试验ꎮ 通过以上的参数设定ꎬ就可以计算各个方

法的点估计值(如表 ３)ꎮ 从表中可以发现:对于阳性

亚组的疗效估计ꎬ第二阶段估计方法和条件无偏估计

方法的结果比较接近ꎮ
表 ３　 不同方法下各亚组的点估计值

方法 阳性亚组 阴性亚组

极大似然估计 ０􀆰 ５３ ０􀆰 １７

第二阶段估计 ０􀆰 ４３ ０􀆰 １７

Ｌｉｎｄｌｅｙ 估计 ０􀆰 ５２ ０􀆰 ２２

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 估计 ０􀆰 ５０ ０􀆰 １３

条件无偏估计 ０􀆰 ４５ ０􀆰 １７

讨　 论

本研究通过模拟试验发现ꎬ阳性亚组的流行率对

于极大似然方法、Ｌｉｎｄｌｅｙ 方法和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 参数方法

的疗效估计结果产生影响ꎮ 随着流行率的增加ꎬ这三

种方法的估计偏倚明显减小ꎮ 虽然第二阶段估计方法

和条件无偏估计方法几乎都表现为无偏估计ꎬ但第二

阶段估计方法是以均方根误差膨胀为代价的ꎮ 模拟结

果还显示ꎬ改进的方法在不同场景下都能或多或少地

改善极大似然方法的估计偏倚ꎮ 根据食品药品监督管

理局相关指南[１８]ꎬ适应性设计的期中决策规则可能导

致观察到的治疗效果有随机偏高的现象ꎬ从而影响最

终的疗效估计结果[１９]ꎮ 因此ꎬ在实际临床试验应用

中ꎬ准确估计药物的疗效显得尤为重要ꎮ 目前常用的

疗效估计方法为极大似然估计ꎬ但由于其忽略了适应

性调整的影响ꎬ因此在适应性富集设计中的应用往往

会引起估计偏倚的问题[２０]ꎮ
在适应性富集设计的背景下ꎬ本文主要关注阳性

亚组和阴性亚组ꎬ通过设定不同的亚组疗效值和流行

率ꎬ利用偏倚和均方根误差这两个评价指标来比较不

同方法的估计效果ꎮ 研究发现ꎬ在阳性亚组疗效为

０􀆰 ２５、０􀆰 ５ 时ꎬ随着流行率的增加ꎬＢｏｏｔｓｔｒａｐ 方法和

Ｌｉｎｄｌｅｙ 方法的估计偏倚逐渐减小ꎬ条件无偏估计方法

的均方根误差也呈现下降趋势ꎻ而当两亚组疗效差异

增大时ꎬ极大似然方法的估计偏倚逐渐减小ꎮ 综上所

述ꎬ在所有情形中ꎬ条件无偏估计方法的偏倚都几乎是

无偏的ꎬ并且与第二阶段估计方法相比ꎬ均方根误差也

较小ꎬ所以推荐使用条件无偏估计方法ꎮ 总体而言ꎬ第

二阶段估计方法虽然估计偏倚较小ꎬ但其均方根误差

较大ꎬ因此在实际应用中ꎬ选择合适的效应估计方法应

根据具体需求来决定ꎮ
本文考虑了一个两阶段的适应性富集设计ꎬ其结

果假设为正态分布ꎬ并且制定了预先指定的决策规则ꎬ
根据观察到的患者治疗效果差异来选择进入下一阶段

的亚组ꎮ 期中决策规则基于比较亚组疗效差与预设的

临界阈值大小ꎬ因此不涉及一类错误的问题ꎮ 临界阈

值根据临床实践确定ꎬ代表研究者希望阳性亚组疗效

优于阴性亚组疗效的预期效果ꎬ因此在下一阶段仅研

究阳性亚组人群ꎮ 此外ꎬ本文讨论了五种效应估计方

法ꎬ其他适应性设计中的估计方法也可推广至适应性

富集设计中ꎮ 本研究还涉及效应点估计方法及其构建

可信区间的问题ꎬ这是值得进一步研究的方向ꎮ
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