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药物经济学评价（pharmacoeconomicevaluation，PE）
是卫生决策的重要组成部分，多采用决策树、分区生

存模型、Markov模型等基于模型的研究或基于个体水
平数据的研究，对某干预措施的临床效果及成本效益

进行定量计算和分析[1]，以提高医疗资源配置的总体效

率[2]。模型构建依赖于对疾病健康状态、循环周期、转

移概率、健康产出以及成本等要素的获取，其中转移

概率计算是开展抗肿瘤药物PE的重难点[3]。目前，在癌

症等重大疾病研究领域通常基于临床试验报告的卡普

兰-迈耶（Kaplan-Meier，KM）曲线获得转移概率，但
临床试验观测时间有限且无法获得完整的临床终点数

据，因此，需借助生存分析方法对观察期的生存数据

进行外推拟合以获得患者长期生存状况[4]，构建生存模

型进行建模。

生存曲线拟合外推的重点在于进行生存分析和绘

制生存函数的图像，最大程度地捕捉风险函数来实现

生存函数的更优模拟[5]。生存函数S（t）和风险函数h（t）
是生存分析的两个重要工具[6-7]。其中，S（t）表示观察
对象生存时间大于t时刻的概率，h（t）为已存活至t时
刻的观察对象在t时刻的瞬时死亡率，二者转化关系[8]

为S（t）＝exp［-∫t0h（u）du］，h（t）＝
d｛-log[S（t）]｝

dt
。

生存分析常用的统计方法[3，9]可分为非参数法（KM
法、寿命表法等）、半参数法（COX比例风险模型
等）、参数法（标准参数模型等）3类。其中，非参数
法可处理分布不规则的生存数据，但以单因素分析为

主。以COX比例风险模型为代表的半参数法虽然可分
析多种因素对生存时间的影响，但是当删失数据较多

时估计效果欠佳。参数法中的标准参数模型（Standard
ParametricModel，SPM）可处理存在删失（censoring）
数据，对观测期KM曲线的拟合程度高，拟合不受随访
周期影响，软件成熟且操作简便[10]，并且可以用于生存

数据的外推，因而在抗肿瘤药物PE中最为常用。SPM
常用的6种参数分布 （Exponential、Weibull、Gomp�
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ertz、Log-logistic、Lognormal、Generalizedgamma）均
事先指定了风险函数的大致形状，再以各参数的数值

确定h（t）和S（t）的具体形状。SPM常用6种参数分布
的形状、h（t）及S（t）的公式如表1所示。

SPM需事先指定参数分布（即只能捕获特定形状
的风险函数），从而容易忽略观测期较短、疾病变化复

杂、随访数据不完全等导致的实际风险函数的复杂

性，因而存在一些固有不足，表现主要有以下3点：一
是无法捕获延迟效应导致的未知风险函数。在肿瘤免

疫治疗领域，免疫制剂的治疗效果可能后期才逐渐显

现（即存在延迟效应） [11]。生存曲线表现为疗效显现

前，风险函数较大、生存率下降速度较快；疗效显现

后，风险函数较小、生存率下降速度减缓。二是无法

捕获患者异质性导致的复杂风险函数。患者异质性指

性别、年龄、身体状况评分等患者基线特征差异，或

由于疾病治疗应答情况不同而导致同种疾病在同种治

疗方案下患者的疗效差异[12]。若忽视不同特征患者的特

异性，将所有患者一概而论，生存曲线估计存在较大
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表1 参数分布的形状、风险函数h（t）、生存函数S（t）的公式及特点

注：f（t）为死亡密度函数，Φ为标准正态分布，Γ为伽马累积分布。

分布

Exponential

Weibull

Gompertz

Log-logistic

Lognormal

Generalised
gamma

形状 风险函数h（t）
h（t）＝λ

h（t）＝λγtγ-1

h（t）＝λeθt

h（t）＝ eθKtK-1

1+eθtK

h（t）＝ f（t）
S（t）

h（t）＝
f(t)
S(t)

生存函数S（t）
S（t）＝e-λt

S（t）＝exp（-λtγ）

S（t）＝

exp｛λ
θ（1-e

θt）｝

S（t）＝（1+eθtK）-1

S（t）＝

1-Φ（logt-u
σ ）

1-S（t）＝
1-Γ（λt）θ（ρ）

参数

λ

λ、γ

λ、θ

θ、K

μ、σ

λ、ρ、θ

特点

风险函数不随时间变

化，持续为某定值

风险函数单调增加或减

少，无转折点

风险函数单调增加或减

少，风险函数的为指数

级变化

风险函数随时间的变化

具有非单调性

风险先增加到最大值，

后随时间的增加而降低

Weibull、Exponential
和Lognormal分布可作
为其特殊情况
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的临床不合理性。三是无法捕获生存曲线长期拖尾导

致的未知且复杂风险函数。近年来新型疗法给癌症等

疾病带来了治愈的可能性，即在临床试验随访的后期

仍存在大量存活患者，生存曲线出现非零平台的拖尾

现象[13]。这与SPM中患者一定会发生疾病相关事件即疾
病进展或死亡的假设相违背，导致SPM无法识别非疾
病相关的死亡情况，使得外推的生存曲线长期处于平

台期不再下降而不符合实际。

近年来，随着药物经济学和生物医学统计等学科

的发展，英国国家卫生与服务优化研究院（NationalIn�
stituteforHealthandCareExcellence，NICE）的决策支
持单元（DecisionSupportUnit，DSU）[14]、国际药物经

济与结果研究学会（InternationalSocietyforPharmaco�
economicsandOutcomesResearch，ISPOR）[15]也逐渐关

注 到 由 LAMBERT、 KUO、 GOODMAN、
ROYSTONANDPARMAR、ANDERSON等学者开发的能
够完善生存曲线拟合外推的新方法[16-20]，主要包括治愈

模型、混合模型、分段模型、限制性三次样条模型、

界标模型，其中NICE的DSU也发布指导文件[5]对上述

方法进行推荐。本研究拟结合基础原理和应用案例介

绍这5种方法并对比分析其特点，以期为我国PE中生
存曲线拟合外推的模型选择提供参考。

1 生存曲线拟合外推的新方法

1.1 治愈模型

1.1.1 模型原理。治愈模型（CureModel，CM）将患
者分为治愈者和未治愈者两部分，通过估计治愈率、

引入背景死亡率和相对生存框架来综合考虑总体人群

的生存状况，一般拟合出的生存曲线如图1所示。治愈
者和未治愈者都存在背景死亡率，未治愈者还存在疾

病相关死亡率，这两种死亡风险共同构成总体人群的

风险函数[16]。CM可进一步分为混合治愈模型（Mixture
CureModel，MCM）和非混合治愈模型（Non-Mixture
CureModel，NMCM）两类，两者在模型构建思路和变
量解释上均有所不同[21]。

1.1.2 生存函数和风险函数。MCM首先分别估计治愈
率π和未治愈患者的生存函数Su（t），并假设为治愈患者
的生存率为1（即不会因疾病死亡），然后将治愈和未
治愈两部分人群的生存函数按照π进行加权平均，相对
生存框架下的生存函数为S（t）＝S*（t）?R（t），其中，
R（t）为相对存活率，即疾病相关生存率，故最后乘以
一般人群的期望生存率S*（t），用以表达总体生存函数
S（t），如式1。对S（t）进行转换即得到包含未治愈患者
死亡密度函数fu（t）的h（t），详见式1、式2。

S（t）＝S*（t）?［π+（1-π）?Su（t）］ 式1

h（t）＝h*（t）+
（1-π）?fu（t）

π+（1-π）?Su（t） 式2

NMCM基于COX比例风险模型构架而来，保留了

比例风险的假设，可以同时解释治愈和未治愈患者的

生存函数[21]。若不考虑自然死亡，当达到治愈时全体患

者的累积死亡风险将保持恒定不再上升，该恒定数值

可用于计算π，因此π就是全体患者生存函数的渐近
线[22]。在此基础上，纳入由背景死亡率h*（t）计算得到
的S*（t）[22]，详见式3、式4，其中，Fu（t）＝1-Su（t）表
示fu（t）的累积分布函数（图1）。

S（t）＝S*（t）?πFu（t） 式3
h（t）＝h*（t）-ln（π）?fu（t） 式4

1.1.3 适用情形和应用案例。CM考虑了研究对象实际
风险函数的构成，针对患者的异质性进行分组，并对

两组人群的生存函数统一进行拟合外推，适用于存在

治愈可能、生存曲线出现长期拖尾现象的疾病治疗领

域，因此CM在肿瘤免疫治疗[4，23-25]和移植[26-30]等领域应

用较广。当生存数据成熟且存在治愈患者时，CM通常
能够提供更好的拟合外推效果。有研究在评估CAR-T
治疗复发/难治性大B细胞淋巴瘤患者长期生存率的研
究中将MCM和SPM进行对比，结果显示，在Weibull和
Generalizedgamma两种分布下MCM分析得到的拟合优
度更佳且对患者治愈情况的估计更为合理[28]；有研究在

评估纳武利尤单抗治疗复发性小细胞肺癌的成本-效果
分析中，将MCM与SPM两种模型对生存率的估计和对
成本效果的影响进行了比较，发现MCM比SPM多0.05
个生命年（LifeYears，LYs）获益、0.04个质量调整生
命年（Quality-AdjustedLifeYear，QALY）获益，每单
位QALY的成本低3046美元[31]。

1.2 混合模型

1.2.1 模型原理。混合模型（MixtureModel，MM）将
研究人群看作是两种或多种成分的混合体，其中每种

成分代表的患者群都具有不同的风险和生存状况，各

成分的生存函数可能遵循不同的参数分布，总体生存

函数是所有混合成分的加权平均，如图2所示。例如患
者的治疗应答率、年龄、性别等基线特征有较大不同

时，研究总人群可被看作是不同特征人群的混合。需
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图1 治愈模型拟合的生存曲线

0

??52



ChineseHealthEconomicsVol.42No.3(SumNo.481)Mar.2023

要注意的是MM并不对患者进行明确分组，而是给予每
个患者被分到各亚组或混合成分的概率，以此解决患

者异质性导致的难以捕获总人群复杂风险函数的问题。

1.2.2 生存函数和风险函数。MM中S（t）代表生存函
数的总体分布，详见式5，由k个混合成分的分布函数
Sk（t）乘以其患者占比pk加和形成，混合概率pk之和为1
（即∑k=1

k pk=1），h（t）可以由S（t）转换得到。

S（t）＝∑k=1
k pk?Sk(t) 式5

当只存在两个混合成分时，其形式和不纳入背景

死亡率的MCM一致，故MCM可以看作是MM的特殊情
况。两成分MM的S（t）和h（t）表示详见式6、式7[32]，

其中个体被分到两种混合成分的概率为p1、p2，各混合

成分的生存函数为S1（t）、S2（t），f（t）为总体的死亡
密度函数（图2）。

S（t）＝p1?S1（t）+（1-p1）?S2（t） 式6

h（t）＝
（1-p1）?f(t)

p1+（1-p1）?S(t) 式7

1.2.3 适用情形和应用案例。MM适用于研究对象可以
分为具有不同风险和生存状况的患者群或亚群时，使

用混合的参数分布来模拟复杂风险函数[25，33-35]。有研究

将MM等模型应用于一项针对IIIB-IV期非小细胞肺癌
重度预处理患者的生存数据，结果显示和SPM相比，
MM可以更好地解释免疫治疗的潜在作用机制[32]。此

外，在探索成本效果分析中SPM以外的外推平均生存
时间替代方法的研究中，还将应用Weibull分布的双混
合和三混合成分的MM纳入了对比，结果显示在无进展
生存期（Progression-freeSurvival，PFS）的估计方面，
两种MM推断的平均生存时间的最小化信息量准则
（AkaikeInformationCriterion，AIC）值优于其他模型40
多个点，估计值最准确，且两个MM模型估计的总生存
期（OverallSurvival，OS）和KM曲线估计的平均值最
为接近。

1.3 分段模型

1.3.1 模型原理。分段模型（PiecewiseModel，PM）
通过拆分生存时间，对各时间段中患者的生存状况均

使用某种参数分布进行拟合，最后将多个时间段的生

存函数“缝合”在一起，呈现出总体人群生存状况的

拟合外推结果，如图3所示。同一研究人群在不同时间
段上的风险函数趋势可能不同，且可能发生较大转

折，若对全部时间采用单一分布则不能捕获不同时段

的不同风险函数而拟合效果欠佳，分段拟合则能尽可

能地捕获变化复杂的风险函数。其中，第1段使用原始
KM曲线、第2段使用指数分布的两段式PM，也被称作
利物浦方法（Liverpoolapproach） [5]。

1.3.2 生存函数和风险函数。PM的总体生存函数S（t）
可理解为被分为j个时间区间的分段函数，t时刻的生存
率可以由t在各段生存函数上的数值计算得到，在式8
中PM为三段式，t（t≥k2） 时刻的生存率可以表示为患

者在第1个分段点k1后生存、且在第2个分段点k2后生

存，最后在第3段S3（t）上存活的概率之积，h（t）可由
S（t）转化得到（图3~图5）：

S（t）＝S3（t）?S（k1）?S（k2） 式8
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图2 三混合成分混合模型的生存曲线

特征1
特征2
特征3
总体

0

图4 三段式分段模型的生存曲线（第2段）

第2段

之后

图3 三段式分段模型的生存曲线（总体）

总体
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1.3.3 适用情形和应用案例。当PM适用于观测期生存
数据的风险函数存在多个转折点时，也可以用来处理

生存数据来源存在异质性的情况。有研究为探寻放射

性碘难治分化型甲状腺癌患者OS生存曲线外推的可靠
方法，对比例风险、风险率、AIC和贝叶斯信息准则
（BayesianInformationCriterion，BIC）数值、不确定性
分析及边际获益的检验和计算判断拟合外推结果的稳

健性，最终确定使用并对比SPM和PM，结果表明PM
对生存曲线的拟合外推是更优的，认为PM是一种替代
SPM的合适方法[36]。此外，在一项非小细胞肺癌患者的

成本-效果分析中，由于起初测试的参数曲线均低估了
生存数据在21~39周的OS，而高估了39~65周的OS，
且生存数据在第52周的时候出现了较大转折，研究者
探索了两段式PM，即在第1段使用KM、第2段使用参
数分布来拟合整个时间范围里的生存数据，并证明了

PM使用的合理性[37]。

1.4 限制性三次样条模型

1.4.1 模型原理。限制性三次样条模型（RestrictedCu�
bicSplinesModel，RCS）又称灵活参数生存模型，通
过三次样条曲线对累积风险函数进行估计，并将其转

化为生存函数形式[38-39]，拟合的生存曲线如图4所示。
样条曲线本质上是一个受某些节点控制的分段多项式

函数，其中多项式类型和节点放置数量与位置决定了

样条曲线的类型。三次样条函数是所有子函数都是三

次项的样条曲线，其中每个子函数的边界由节点定

义。对三次样条函数进行一定的约束，使其在节点上

的一阶导数和二阶导数均可连续可导而使图像在整个

变化范围里内光滑。相较于三次样条函数，RCS又增加
了对边界点之外图像趋势的线性限制，从而更准确地

预测生存曲线。

1.4.2 生存函数和风险函数。累积风险函数形式更加

稳定、更容易被捕捉到其形状，也可以作为生存分析

的研究基础。RCS在超额累积风险函数Λ（t）（即只和疾
病相关风险）的对数尺度上进行拟合，最后在相对生

存框架下再转化为S（t）估计生存状况，对h（t）进行积
分可得到累积风险函数H（t）的公式，详见式9：

H（t）＝H*（t）+Λ（t） 式9
式9中，一般人群的期望累积风险H*（t）可由背景

死亡率h*（t）算得，进而只需考虑Λ（t），对其取对数可
得式10：

ln（Λ（t））＝ln（-lnR（t））＝s（x；γ0） 式10
式10中，x＝ln（t），s（x；γ0）为限制性三次样条函

数，定义为：

s（x；γ0）＝γ00+γ01?v1（x）+γ02?v2（x）+，…，+γ0K-1?vK-1（x）
式11

式11中，K是节点数，k1是第1个结的位置，kK是

最后一个结的位置，第j个基函数被定义为v1（x）＝x；j＝
2，…，K-1，并且vj（x）＝（x-kj）

3
+-λj?（x-k1）

3
+-（1-λj）?

（x-kK）
3
+，其中，若（x-kj）＞0，（x-kj）+＝（x-kj），若（x-kj）≤

0，（x-kj）+＝0，λi＝
kK-ki
kK-k1

（图6）。

1.4.3 适用情形和应用案例。RCS适用于不同时间段疾
病风险形状趋势不同的情况，其特点是不用事先确定

参数分布形式，且可通过调整节点的数量和位置拟合

外推复杂的风险函数和生存函数。为拟合复杂的生存

情况、应对肿瘤免疫治疗当中延迟效应和一部分患者

长期生存导致的平台效应，有研究对SPM以外的拟合
外推方法进行了探索，测试了RCS用于PFS拟合的适用
性，发现6节点的RCS提供了最佳的整体拟合[40]。也有

研究在应用先进的生存外推技术评估CAR-T疗法的系
统评价中发现，在纳入研究的文献中有65%（13/20）
使用了比SPM更先进的外推技术，其中23%（3/13）均
运用了RCS[41]。

1.5 界标模型

1.5.1 模型原理。界标模型（LandmarkModel，LM）
也称为基于应答的模型（ResponseBasedModel），该模
型按照对治疗的应答程度将患者进行分组并确定一个

landmark时间点，且对该时间点之后的生存函数进行估
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图5 三段式分段模型的生存曲线（第3段）

第3段

之后

图6 多节点限制性三次样条模型的生存曲线
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计[42]，每个应答组的生存函数均可假设为某种参数分

布，总体生存函数即为每个应答组的加权汇总，如可

将患者分为完全应答组、部分应答组和无应答组，此

时理论上无应答组的死亡风险最高，而完全应答组的

死亡风险最低，不同分组可使用不同的分布拟合来表

示较为复杂的风险函数（图5）。
1.5.2 生存函数和风险函数。LM拟合外推生存数据的
关键在于Landmark时间点l和患者的应答分组的确定，
一般而言，l时间点前的生存率仍使用KM曲线数
据，l时间点后的生存函数为各分组的生存函数乘以其
比例，再加权平均的结果，如式12：

S（t）＝S（l）?
?

?
?
?

?

?
?
?∑i=1

k Si(t|T>l)? ni

∑i
kni

式12

式12中，S（l）为在l时间点上的生存率，Si（t|T＞l）
为l时间点之后的第i个应答组的生存率。

如3种应答程度的LM在t时刻总体人群的生存率如
式13，其中，p1~p3分别表示无应答组、部分应答组、

完全应答组的患者比例，S1（t）~S3（t）分别表示t在无应
答组、部分应答组、完全应答组中的生存率。LM的生
存函数S（t）表示如下，h（t）可由对S（t）转化得到
（图7、图8）：

S（t）＝S（l）?［p1?S1（t）+p2?S2（t）+p3?S3（t）］ 式13
1.5.3 适用情形和应用案例。LM适用于总体人群对治
疗方案的应答程度存在差异，或者患病人群的风险函

数发生较大转折的情境，可以在一定程度上解决延迟

效应带来的拟合外推问题。有研究为比较接受与未接

受乳腺切除术后放射治疗患者的总生存率，将标准

COX模型和LM进行对比，结果表明当Landmark时间点
选择合理时，LM将提供更可靠的真实治疗效果的估
计[43]。本研究比较了阿维鲁单抗治疗转移性梅克尔细胞

癌患者的生存率在短期和长期方面的差异[44]，将LM作
为SPM的替代方法对生存数据进行拟合，结果显示在
短期拟合方面SPM表现更好，但是在预测更长随访期
的OS结果时LM提供了更具临床合理性的预测（表2）。
2 生存曲线拟合外推新方法的对比分析

本研究将上述5种方法进行对比分析，最终分析结
果如表2所示。
2.1 方法特点

2.1.1 基于风险函数及其变化趋势，模型选择更加具

体。5种新模型方法均重点关注研究人群风险函数的实
际形状及未来变化趋势，并基于此对生存曲线进行拟

合外推。

2.1.2 将SPM复杂化，拟合程度更加灵活。通过对比
分析发现，5种新方法虽然拟合的原理各有差异，但共
性特点是以SPM的6种参数分布为拟合的基础，通过对
这些分布的分段或灵活运用实现生存函数的更优拟

合，是对SPM的优化升级。
2.1.3 对生存时间或人群划分，建模思想更加合理。

按照模型假设不同，5种新方法可分为划分生存时间和
划分患者人群的拟合两大类，通过这两种思想解决在

生存曲线推断过程中遇到的平台期、患者异质性和延

迟效应等实际问题。

2.2 方法缺陷

2.2.1 模型拟合的不确定性高。5种新方法均对6种参
数分布进行混用或变用、对生存时间或人群进行划

分，可能导致对风险函数过度拟合。同时，样本数据

的数量和成熟度也是5种新方法应用的重要前提。此
外，与SPM仅受选择的分布参数的影响，影响5种新方
法的因素更多，比如PM、RCS、LM中分段时间点的位
置确定、多数方法中参数分布的类型选择等。以上种

种原因均使得5种新方法拟合外推生存曲线的不确定性
较大。

2.2.2 模型选择依据尚不完善。5种新方法的适用情形
存在交叉重叠，故可以服务于相同或者不同的PE，然
而目前这些模型的应用尚未广泛普及，在同一PE中如
何做出最佳的模型选择还不能得到确定性结论。有研

究指出当数据成熟度较高、治愈率估计较为合理时，

MCM的拟合外推结果是可信的，然而数据成熟的标准
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图7 界标模型的生存曲线（Landmark点前）
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却未被提及[45]；也有研究提到，若仅仅是为了模拟复杂

的风险函数，有时理论上适用MM的数据用RCS也可以
更简便地拟合[5]。

3 对我国药物经济学评价中生存曲线拟合外推的启示

3.1 相关研究应以风险函数的估计为基础

国内现有需要估计患者长期生存获益的抗肿瘤药

物PE通常未解释模型选择的原因，而直接采用SPM对
生存曲线拟合外推，忽略了对患者实际风险的研究，

因而即使拟合结果理想，外推结果的可信度和临床合

理性也有待商榷。生存模型的合理构建需要以对风险

函数的研究为基础，对复杂风险函数的模拟需要更灵

活的模型设计。建议详细分析研究人群的构成、疾病

进展特征等方面的特点，对现有生存数据展现的风险

函数进行观察判断以及趋势的合理猜测来选用合适的

拟合外推模型。

3.2 逐步规范拟合外推模型选择的步骤

NICE在TSD14中较详细地介绍了模型选择步骤，
即在获得患者个体生存数据后先绘制对数累积风险函

数图、残差图等并观察图像。当绘制出的两条线是平

行直线时可考虑使用SPM，两直线不平行时需要分别
拟合外推，而当图像非线性时需考虑PM等其他更灵活
的模型[10]。建议在PE报告中展示模型选择的流程，明
晰拟合外推模型选择的原因、操作及结果，推动更加

灵活的模型方法的普及。

3.3 结合多种方法验证模型选择的合理性

SPM中最优拟合的选择方法通常为以统计检验
AIC、BIC值最小为最优，并结合视觉观察，而5种新
方法的选择除此之外还需结合外部数据、专家意见、

纳入敏感性分析等多种方法来验证模型选择的内外部

有效性[10]。如可采用风险图、对数累积风险图、chow检
验[46]等方法对PM、RCS、LM中的切点位置进行验证，
尝试将CM中估计的治愈率、PM和RCS中分段的个
数、模型拟合外推的生存时间等[37]纳入不确定性分析。
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