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　 　 【提　 要】 　 目的　 以无进展生存期(ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ－ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌꎬ ＰＦＳ)为终点的临床试验中ꎬ探讨不同区间删失数据填

补策略、分析方法和随访间隔等对研究结果的影响ꎬ为实际应用提供参考ꎮ 方法　 基于蒙特卡罗模拟数据集ꎬ在不同终点

事件发生风险、研究随访策略和样本量场景下ꎬ采用末次观测结转法( ｌａｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｆｏｒｗａｒｄꎬＬＯＣＦ)、均值填补法、
非参数极大似然估计法(ｎｏｎ－ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＮＰＭＬＥ)和多重填补法(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｓꎬ ＭＩ)
等四种方法估计试验疗效ꎬ比较各方法的估计表现ꎮ 结果　 在不同场景下各方法对区间删失数据处理的效果存在差别ꎬ
终点事件发生风险越大(即中位 ＰＦＳ 越小)、随访频率越低ꎬＬＯＣＦ 和均值填补对试验疗效参数估计偏差越大ꎬ即表现越

差ꎻ而 ＮＰＭＬＥ 和 ＭＩ 方法在各种场景下参数估计偏差均优于简单填补法ꎮ 结论　 ＬＯＣＦ 和均值填补适用于终点事件发生

风险小ꎬ高随访频率的场景ꎻＮＰＭＬＥ 和 ＭＩ 适用于任何场景且表现稳定ꎮ
【关键词】 　 区间删失　 多重填补　 非参数极大似然估计
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　 　 无进展生存期指从治疗开始到疾病进展或死亡的时

间[１]ꎮ 抗肿瘤临床试验采用 ＰＦＳ 作为研究终点[２]ꎬ在方

案规定的随访时间点进行疾病进展评估ꎬ将首次出现进

展的随访时间点定义为进展时间ꎮ 然而ꎬ疾病进展与死

亡等结局不同ꎬ其发生时间并不明确ꎬ根据随访时间点的

评估结果ꎬ只能判断疾病进展发生在上次随访和本次随

访时间点之间ꎬ即进展时间为区间删失数据(图 １)ꎮ

图 １　 抗肿瘤临床试验中区间删失数据来源

实践中ꎬ疾病进展时间被定义为首次出现影像学

进展的就诊时间ꎬ即定义的进展时间为随访时间点ꎬ并
不是真实的进展时间ꎮ 这种方式忽略了区间删失数据

的特点ꎬ按照缺失数据的处理方式ꎬ将区间上限的观测

值定义为真实值ꎬ也称末次观测值结转法ꎬ是临床中最

常见的处理缺失数据的方式ꎮ 同样ꎬ也可以将区间中

点的观测值定义为真实值ꎬ称为均值填补法ꎮ 这种将

缺失值仅按某个填补方法结转一次的方法也统称为简

单 /单一填补(ｓｉｍｐｌｅ / ｓｉｎｇｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ) [３]ꎮ 简单填补

法虽然简单易操作ꎬ但会导致犯Ⅰ类错误的概率膨胀ꎬ
容易引起系统性偏倚[４]ꎮ Ｆｉｎｋｅｌｓｔｅｉｎ[５]考虑了区间删

失数据的 Ｃｏｘ 比例风险模型ꎬ并提出了 Ｎｅｗｔｏｎ－Ｒａｐｈ￣
ｓｏｎ 算法来计算回归系数的非参数极大似然估计ꎮ 有

学者把区间删失问题定义为缺失数据的问题ꎬ提出了

填补缺失值的方法ꎬ例如ꎬＰａｎ[６]提出的基于多重填补

的方法ꎮ 本文探讨在以 ＰＦＳ 为终点指标的抗肿瘤临

床试验中ꎬ针对不同风险率下的中位 ＰＦＳ 提出合理的

随访策略ꎬ并对因随访而造成的区间删失数据ꎬ我们采

用末次结转法和均值填补法、非参数极大似然估计和

多重填补四种方法来进行处理ꎬ并寻找在不同随访策

略下各种方法的适配场景ꎮ

对象与方法

１.数据结构及随机数产生

区间删失数据集内的受试者发生疾病进展的确切

时间是未知的ꎬ只知道在一个时间间隔内ꎮ 这种情况

下ꎬ数据集包含一个状态变量(δｉ)ꎬ用于表示肿瘤发生

或死亡(δｉ ＝ ０)或未发生(δｉ ＝ １)ꎬ同时还要有时间变量

Ｌ 和 ＲꎬＬ 和 Ｒ 之间的时间段代表事件发生的时间间

隔ꎮ 对于试验期间发生进展或死亡的受试者(区间删

失数据)ꎬＬ ＝最近一次检查为未进展的就诊时间ꎬＲ ＝
首次检查出现进展的就诊时间ꎬδｉ ＝ ０ꎻ对于试验期间

没有进展或死亡的受试者(右删失数据)ꎬＬ ＝最后一

次就诊时间ꎬＲ 为缺失值ꎬδｉ ＝ １ꎮ 如果数据集中只有少

数或没有受试者区间删失ꎬ那么使用处理区间删失数

据的方法是没有意义的ꎮ
对于每位受试者{ ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ在 τ０ 进行基线检

查ꎬ然后按照预定的计划进行影像学检查ꎮ 我们假设

所有受试者进行了基线检查ꎬ利用变量Ｐｄｒｏｐ代表受试

者因其他原因退出研究的概率ꎬ以解释随访期间内的

就诊失访ꎮ 在每次模拟中ꎬ试验总时长为 ｔｅｎｄꎬ随机区

间删失数据{(ＬｉꎬＲ ｉ)ꎬ ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ}按以下步骤生成ꎮ
先指定 ｎꎬＰｄｒｏｐ和 ｔｅｎｄꎬ对 ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ 的每位受试者重复

步骤 １到 ４[７]ꎮ
步骤 １:用指定的基线分布生成基线检查时间 τ０ｉꎬ
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并构建随访检查序列Ｇｉ ＝{τ０ｉꎬτ１ｉꎬ􀆺ꎬτｋｉꎬ¥}ꎻ
步骤 ２:用指定分布生成受试者的生存时间 Ｓｉꎬ根

据失访概率Ｐｄｒｏｐ生成具体的失访时间Ｗｉꎬ以及研究结

束时间 Ｅ ｉ ＝ ｔｅｎｄ－τ０ｉꎮ Ｃｉ ＝ｍｉｎ(ＷｉꎬＥ ｉ)表示删失时间ꎬ
Ｙｉ ＝ｍｉｎ(ＳｉꎬＣｉ)表示研究期间内可观察到的事件发生

时间ꎬδｉ 表示 Ｓｉ≤Ｃｉ 的指示函数[８]ꎮ 当 δｉ ＝ ０ 时ꎬＹｉ ＝
Ｓｉꎬ即受试者的事件发生时间为区间删失数据ꎮ 当 δｉ ＝
１时ꎬＹｉ ＝Ｅ ｉꎬ即受试者肿瘤进展或死亡直到研究结束

也未发生ꎬ事件发生时间为右删失数据ꎮ 当 δｉ ＝ ２ 时ꎬ
Ｙｉ ＝Ｗｉꎬ即受试者因退出而未完成试验ꎬ事件发生时间

为右删失数据ꎻ
步骤 ３:调整区间删失数据ꎬ令 τｉ１ꎬτｉ２∈Ｇｉꎬ使得

(τｉ１ꎬτｉ２]是包含 Ｔｉ 的最短区间ꎬ并且受试者 ｉ 不会错

过 τｉ１和 τｉ２的两次随访检查ꎬ则受试者 ｉ 的区间删失数

据表示为(Ｌｉ ＝τｉ１ꎬＲ ｉ ＝τｉ２]ꎻ
步骤 ４:调整右删失数据ꎬ令Ｌｉ ＝ ＹｉꎬＲ ｉ ＝¥ꎬ则受试

者 ｉ 的右删失数据表示为(Ｌｉ ＝ＹｉꎬＲ ｉ ＝¥)ꎮ
２.研究方法

本研究中基于 Ｃｏｘ 比例风险模型使用上述四种方

法对不同风险率下的中位 ＰＦＳ 随着随访策略的调整下

各试验组和治疗组之间影响因素的差异进行评估ꎮ
末次结转法:选择将表示为区间删失数据的进展

或死亡时间定义为区间上限值ꎬ即将观察值观察数据

转化为只有准确时间和右删失两种类型ꎬ表示为(Ｔｉꎬ
δｉꎬＺｉ)ꎬ假设 Ｔｉ 为准确或右删失的生存时间ꎬ则 Ｔｉ ＝
Ｌｉꎬ参照右删失数据的处理方式进行分析ꎮ 首先构建

右删失数据下 Ｃｏｘ 比例风险模型的似然函数ꎬ之后借

助常规方法下的偏似然函数即可得到 Ｃｏｘ 比例风险

模型的参数估计值ꎮ
均值填补:同理ꎬ选择将表示为区间删失数据的进

展或死亡时间定义为区间中点ꎬ则 Ｔｉ ＝ (Ｌｉ ＋Ｒ ｉ) / ２ꎬ参
照右删失数据的处理方式进行分析ꎮ

非参数极大似然估计:主要分为两部分ꎬ首先将每

个观察值都表示为(ＬｉꎬＲｉꎬδｉ)ꎬ构建出区间删失数据下

Ｃｏｘ 比例风险模型的对数似然函数ꎬ之后运用分段指数

模型或三次样条模型构造基线累积风险函数ꎬ并采用

Ｎｅｗｔｏｎ－Ｒａｐｈｓｏｎ 算法来对参数进行极大似然估计ꎮ
多重填补:将区间删失数据看作缺失数据ꎬ基于当

前的回归系数估计值和基线风险函数ꎬ通过使用

Ｔａｎｎｅｒ 等提出的普尔曼数据扩增法(ｐｏｏｒ ｍａｎ′ｓ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬＰＭＤＡ)或渐近正态性数据扩增法( ａｓ￣
ｙｍｐｔｏｔｉｃ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬＡＮＤＡ)对区间删

失数据进行填补ꎬ并对填补后的数据集使用基于右删

失数据下 Ｃｏｘ 比例风险模型的偏似然函数填补后的

参数估计值更新重复此过程ꎬ直至参数收敛ꎬ给出最终

的参数估计值ꎮ
３.模拟设置

本研究基于 Ｂｅｎｄｅｒ[９]提出的通过已知回归系数 β
和基线风险率 ｈ０( ｔ)产生生存时间的方法ꎬ产生不同受

试者的生存时间ꎮ 以常见肿瘤疾病受试者的生存分布

模型为例ꎬ先考虑受试者的生存时间 Ｓｉ 服从指数分

布ꎬ协变量 Ｘ 为分组因素ꎬ其中试验组和对照组按照

１ ∶１的比例等比例入组ꎬ固定回归系数 β 和风险比

ＨＲꎮ 然后确定临床试验中相关参数ꎬ将入组时长设定

为 １２个月ꎬ试验总时长为 ３６个月ꎬ受试者在试验开始

后 １２个月内均匀入组ꎬ受试者的失访时间呈指数分

布ꎮ 按照常见临床试验样本量大小进行模拟ꎬ设置样

本量分别为 ２００、５００ 和 ８００ 例ꎬ以考察不同样本量下

检验方法的表现与检验效能ꎬ并模拟三种常见肿瘤类

型的中位 ＰＦＳ 情况ꎬ分别为 ９ 个月、１５ 个月和 ２４ 个

月ꎮ 而且ꎬ根据不同的中位 ＰＦＳꎬ本文给出低、中、高三

种不同时间频率下的随访策略ꎬ详见表 １ꎮ
表 １　 模拟参数设置

参数名称 设置内容

入组时长 ｍ(月) １２
试验总时长 ｔｅｎｄ(月) ３６
入组比例 １ ∶１
回归系数 β －０.５
风险比 ＨＲ ０.６
失访概率Ｐｄｒｏｕｐ ０.０１
基线检查时间 τ０ｉ Ｕｎｉ(０ꎬ１２)
失访时间Ｄｉ Ｅｘｐ(０.０１)
样本量 ｎ ２００、５００、８００
中位 ＰＦＳ(月) ９、１５、２４

随访策略 低随访:前 ２年每 ６个月随访 １次ꎬ第 ２年后
每 １年随访 １次ꎻ
中随访:第 １年每 ３个月随访 １次ꎬ第 ２~３年每
６个月随访 １次ꎬ第 ３年后每 １年随访 １次ꎻ
高随访:前 ２年每 ３个月随访 １次ꎬ第 ３~５年每
６个月随访 １次ꎬ第 ５年后每 １年随访 １次ꎻ

　 　 ４.评价指标

采用偏差(ｂｉａｓ)、标准误( ｓｔａｎｄａｒｄ ＥｒｒｏｒꎬＳＥ)、均
方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)和 ９５％置信区间覆

盖率(９５％ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬＣＰ９５)四项指标ꎬ对各

方法产生的回归系数的估计值(β︿ )进行综合评价ꎮ

ＢＩＡＳ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｋ＝１
β－β︿

ＳＥ＝
　
∑ｎ

ｋ＝１(β－β
︿ ) ２

ｎ(ｎ－１)

ＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｋ＝１
(β－β︿ ) ２

其中ꎬβ 表示回归系数的真值ꎬβ︿ 表示回归系数的

估计值ꎮ ９５％置信区间覆盖率表示每种样本的模拟数

据集中ꎬ９５％置信区间覆盖真实值的数据集占所有模

拟数据集的比例ꎮ 偏差和标准误用来比较结果的差异

程度ꎬ均方误和 ９５％置信区间覆盖率则用于比较结果

的拟合程度ꎮ
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５.统计分析

采用 ＳＡＳ ９. ４ 软件构建模拟数据集ꎬ并进行

ＬＯＣＦ、均值填补和 ＮＰＭＬＥ 三种方法的检验ꎻ采用 Ｒ
软件中 ＭＩＩＣＤ 包实现多重填补的检验ꎮ

结　 果

１.不同场景下各方法的拟合结果

在不同样本量下ꎬ对不同肿瘤类型的中位 ＰＦＳ 因

随访策略不同造成的各种场景下的区间删失数据集进

行分析ꎬ将模拟的 １０００次结果取平均后汇总得到各模

型参数的偏差和标准误(表 ２)ꎮ
在不同场景下ꎬＬＯＣＦ 和均值填补法均明显比

ＮＭＰＬＥ 和多重填补法偏差大ꎬ但标准误结果偏小ꎬ
ＬＯＣＦ 较均值填补法的偏差小ꎮ 在不同样本量的情

况下ꎬＬＯＣＦ 和均值填补法均在肿瘤中位 ＰＦＳ 为 ９
个月和低随访频率的情况下偏差最大ꎬ并随着随访

频率的增加ꎬ偏差逐渐减小ꎬ标准误逐渐增加ꎮ 在

不同场景下ꎬＮＭＰＬＥ 结果较为稳定ꎬ但标准误较

大ꎬ而多重填补法会随着随访频率的增加ꎬ偏差逐

渐减小ꎮ
表 ２　 不同样本量不同场景下各方法得出的回归系数的估计值(β︿ )的偏差和标准误

样本量 处理 ９＋低随访 ９＋中随访 ９＋高随访 １５＋低随访 １５＋中随访 １５＋高随访 ２４＋低随访 ２４＋中随访 ２４＋高随访

２００ ＬＯＣＦ ＢＩＡＳ ０.１３０ ０.０８１ ０.０６８ ０.０８１ ０.０５４ ０.０４３ ０.０４７ ０.０３２ ０.０２４
ＳＥ ０.１１２ ０.１２６ ０.１２９ ０.１３９ ０.１４７ ０.１５１ ０.１７０ ０.１７５ ０.１７８
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ＳＥ ０.０５７ ０.０６４ ０.０６５ ０.０６８ ０.０７２ ０.０７４ ０.０８４ ０.０８７ ０.０８８

均值填补法 ＢＩＡＳ ０.１４４ ０.０９１ ０.０７８ ０.０９６ ０.０６７ ０.０５４ ０.０６８ ０.０５１ ０.０４２
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ＳＥ ０.０７０ ０.０７４ ０.０７４ ０.０７９ ０.０７９ ０.０８０ ０.０９２ ０.０９２ ０.０９２

　 　 ２.不同场景下各方法的效果比较

在不同场景下各方法处理的效果存在差别(图
２)ꎬ样本量为 ２００ 例时ꎬ肿瘤中位 ＰＦＳ 为 ９ 个月和低

随访频率的情况下 ＮＰＭＬＥ 和多重填补法最优ꎬＬＯＣＦ
和均值填补法最差ꎻ肿瘤中位 ＰＦＳ 为 １５ 个月时ꎬ
ＬＯＣＦ 最优ꎬ均值填补和多重填补次之ꎬＮＰＭＬＥ 最差ꎻ
肿瘤中位 ＰＦＳ 为 ２４ 个月时ꎬＬＯＣＦ 和均值填补最优ꎬ
多重填补次之ꎬＮＰＭＬＥ 最差ꎮ 样本量为 ５００和 ８００例
时ꎬＮＰＭＬＥ 和多重填补最优ꎬＬＯＣＦ 和均值填补法最

差ꎮ 同时ꎬ随着随访频率的增加ꎬＬＯＣＦ 和均值填补法

效果提升明显ꎮ

讨　 论

区间删失数据在抗肿瘤临床试验中较为常见ꎬ而
且处理区间删失数据方法的选择对统计分析的现实解

释有着重要的影响ꎬ应根据不同肿瘤对应的中位 ＰＦＳ、
随访时间和频率的类型特点ꎬ选择不同的区间删失数

据处理方法ꎮ
尽管越来越多的证据不建议 ＬＯＣＦ 和均值填补这

类简单填补法[１０]ꎬ但由于这些方法简单易行ꎬ它们仍

然被广泛使用ꎮ 本研究模拟研究了 ＬＯＣＦ 和均值填补

法ꎬ结果显示当肿瘤中位 ＰＦＳ 长和随访频率高时ꎬ
ＬＯＣＦ 和均值填补法表现良好ꎬ其中在样本量为 ２００ꎬ
肿瘤中位 ＰＦＳ 为 ２４个月和高随访频率时ꎬＬＯＣＦ 和均

值填补法偏差最小ꎮ 但是随着样本量增加ꎬ肿瘤中位

ＰＦＳ 减小和随访频率减小ꎬ这两种方法估计的精确度

逐渐下降ꎮ ＮＰＭＬＥ 在样本量为 ５００ 和 ８００ 例时表

现较好ꎬ但在小样本量时其参数估计表现欠佳ꎬ可
能的原因是 ＮＰＭＬＥ 是基于 Ｎｅｗｔｏｎ－Ｒａｐｈｓｏｎ 算法

提出的求后验分布的最大似然估计ꎬ因此在样本量
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较小的情况下ꎬ该算法不能良好地估计数据真实情

况 [１０] ꎬ但其偏差在不同场景下稳定ꎬ说明 ＮＰＭＬＥ
法的估计精确度一般但稳定性高ꎮ 多重填补法在

不同场景下均表现出较好的模拟结果ꎬ随着随访频

率的增加ꎬ拟合结果偏差减小ꎬ同时在不同样本量

下的拟合程度均最优 [１１] ꎮ

图 ２　 不同场景下各方法得出的回归系数的估计值(β︿ )的拟合结果比较

　 　 综上ꎬ本研究建议当肿瘤中位 ＰＦＳ 长ꎬ高随访频率

时ꎬ几种方法都可以使用ꎬ但由于 ＬＯＣＦ 和均值填补法简

单易行ꎬ可以优先考虑ꎻ当肿瘤中位 ＰＦＳ 较短时ꎬＬＯＣＦ 和

均值填补法的精确度均逐渐降低ꎬ可考虑 ＮＰＭＬＥ 和多重

填补法ꎻ当样本量较大时ꎬ建议使用多重填补法ꎮ
(下转第 ７６１页)
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