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　 　 【提　 要】 　 目的　 针对生存数据不满足比例风险(ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓꎬ ＰＨ)假定且存在删失的情况ꎬ介绍限制平均

生存时间( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｍｅａｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｔｉｍｅꎬ ＲＭＳＴ)回归的原理及其 ＳＡＳ 实现ꎮ 通过实例ꎬ探讨 ＲＭＳＴ 回归模型在生存分析

中的应用ꎮ 方法　 运用 ＲＭＳＴＲＥＧ 过程对两项随访数据进行 ＲＭＳＴ 回归模型的实例分析ꎬ分别使用伪值回归(ｐｓｅｕｄｏ￣
ｖａｌｕｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)和逆概率删失加权估计( ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＩＰＣＷ)拟合生存资料并进行统

计推断ꎮ 结果　 删失同质时ꎬ宜采用伪值回归或标准 ＩＰＣＷ 法ꎻ删失不同质时ꎬ宜采用伪值回归或分组权重 ＩＰＣＷ 法ꎮ 不

同删失情况下ꎬ伪值回归与 ＩＰＣＷ 法的 ＲＭＳＴ 估计结果相近ꎬ但预后因素结果可能存在差异ꎮ 结论　 在生存数据不满足

ＰＨ 假定且有删失时ꎬＲＭＳＴＲＥＧ 过程可以实现不同情况下的 ＲＭＳＴ 效应估计ꎮ 在实践中ꎬ可以作为 Ｃｏｘ 比例风险模型的

替代或补充ꎮ
【关键词】 　 限制平均生存时间　 限制平均生存时间回归分析　 生存分析
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　 　 使用 Ｃｏｘ 比例风险模型或 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验的前提

是生存资料满足比例风险(ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓꎬ ＰＨ)
假定[１－２]ꎬ即协变量对生存率的影响不随时间的改变

而改变ꎬ其风险比值为固定值ꎮ 但在实践中ꎬ生存资料

常常不满足 ＰＨ 假定ꎬ在这一情况下ꎬ可以采用一些方

法来解决这类问题ꎬ但是不同的方法有各自的局限性:
①分层 Ｃｏｘ 模型[３]ꎬ要求每一层内仍然保持 ＰＨ 假定ꎻ
②时依 Ｃｏｘ 模型[４]ꎬ结果的可解释性差ꎻ③比例优势

模型[５]ꎬ需要满足比例优势假定ꎬ或称平行性假定ꎻ④
加速失效时间模型[６]ꎬ要求生存数据满足特定分布

(如指数分布、威布尔分布等)ꎻ⑤加性风险回归模

型[７]ꎬ不能提供相对风险的估计值ꎮ 而与上述五种方

法相比ꎬ限制平均生存时间 ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｍｅａｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ
ｔｉｍｅꎬ ＲＭＳＴ)回归分析不仅适用于不满足 ＰＨ 假定的

生存数据ꎬ且对数据分布不做要求ꎬ除此之外ꎬ还可以

提供到预先设置的感兴趣的时间点 τ 时刻之内的整个

生存曲线的总结[８]ꎬ并且相比于平均生存时间ꎬ在生

存资料存在删失的情况下依然可以进行有效的估计ꎬ
ＲＭＳＴ 的定义是研究对象到 τ 时刻内的平均生存时

间[９－１０]ꎮ 总之ꎬＲＭＳＴ 回归在不满足 ＰＨ 假定或生存

资料有删失的情况下ꎬ可以实现不同情况下的 ＲＭＳＴ
效应估计ꎬ不失为一种稳健的生存分析方法[１１]ꎮ

ＳＡＳ 中 ＲＭＳＴＲＥＧ 的基本原理是通过使用广义

线性建模技术建立 ＲＭＳＴ 回归模型来实现 ＲＭＳＴ 估

计ꎮ 本文将基于该原理ꎬ采用 ＳＡＳ ９.４ 软件的 ＲＭ￣
ＳＴＲＥＧ 过程ꎬ介绍如何使用伪值回归(ｐｓｅｕｄｏｖａｌｕｅ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ)和逆概率删失加权估计( ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＩＰＣＷ)法来拟合对数

和线性模型并进行基于模型的推断ꎬ为后续研究提供

参考ꎮ

原理与方法

１.ＲＭＳＴ 的定义

设 Ｔ 是个体的生存时间ꎬ则生存函数定义为:Ｓ
( ｔ)＝ Ｐｒ(Ｔ≥ｔ)ꎮ 假设 τ 是预先指定的感兴趣的时间

点ꎬＲ 是 Ｔ 和 τ 的较小值:Ｒ ＝ Ｔ∧τ ＝ ｍｉｎ ( Ｔꎬτ)ꎬ则
ＲＭＳＴ 定义为 Ｒ 的期望值:ＲＭＳＴ(τ)＝ Ｅ(Ｒ)＝ Ｅ[ｍｉｎ
(Ｔꎬτ)]ꎬ它可以通过在[０ꎬτ]间的生存曲线下的面积

来计算: ＲＭＳＴ(τ) ＝ ∫τ
０
Ｓ(ｕ)ｄｕ ꎮ

２.ＲＭＳＴＲＥＧ 的基本原理

设Ｄｉ 为第 ｉ 个观测的响应变量( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎮ ｘｉ

是独立同分布的协变量向量ꎮ Ｄｉ 的期望值 μｉ 与协变

量的关系可表示为:μｉ ＝ ｘ′ｉ βꎬβ 是未知的参数向量ꎬ其
中包括截距项ꎮ 在此基础上考虑广义线性模型[６]ꎬμｉ

通过单调可微函数 ｇ(∙)与线性预测值相连接:ｇ(μｉ)
＝ ｘ′ｉ βꎮ

设 Ｔｉ 为第 ｉ 个对象的生存时间ꎬ在 τ 处的 ＲＭＳＴ
可以通过广义线性模型进行建模ꎮ 其中ꎬ若使用自然

对数函数连接ꎬ模型为:
ｌｏｇ[ＲＭＳＴｉ(τ)] ＝ ｘ′ｉ β (１)

若使用线性函数连接ꎬ模型为:
ＲＭＳＴｉ(τ)＝ ｘ′ｉ β (２)

３.模型估计方法

(１)伪值回归

在广义线性模型拟合事件－时间数据时ꎬ伪值回

归是一种通用方法[１２]ꎮ
设Ｄ１ꎬ􀆺ꎬＤｎ 是独立同分布的生存时间变量ꎮ 令

θ＝Ｅ[ ｆ(Ｄｉ)]ꎬｆ(􀅰)代表某个函数ꎬθ︿ 是 θ 的无偏估计
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量ꎮ 给定 ｘｉ 时 ｆ(Ｄｉ)的条件期望定义为:θｉ ＝Ｅ[ ｆ(Ｄｉ)

｜ ｘｉ]ꎮ θ 的第 ｉ 个伪观测值定义为:θｉ
︿ ＝ ｎ θ︿ －(ｎ－１)θ︿ －ｉꎮ

其中ꎬθ︿ －ｉ是 θ 的留一刀切法估计值ꎮ
设 θ 的广义线性模型为:ｇ(θｉ) ＝ ｘ′ｉ βꎮ 使用伪观

测值ꎬ通过求解以下估计方程来估计回归参数:

　 Ｕ(β) ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｕｉ(β) ＝∑

ｎ

ｉ ＝ １
(
∂θｉ

∂β
) ′ Ｖｉ

－１(θｉ
︿ －θｉ) ＝ ０ (３)

其中Ｖ ｉ 是工作协方差矩阵ꎮ
Ａｎｄｅｒｓｅｎ、Ｈａｎｓｅｎ 和 Ｋｌｅｉｎ[１２]提出使用伪值回归

来分析 ＲＭＳＴ 模型:
θｉ ＝ＲＭＳＴｉ(τ)＝ Ｅ(Ｔｉ∧τ ｜ ｘｉ) (４)

Ｖ ｉ ＝
θｉ ＝ＲＭＳＴｉ(τ)　 ｇ(ｕ)＝ ｌｏｇ(ｕ)
１　 　 　 　 　 　 ｇ(ｕ)＝ ｕ{ (５)

因为基于 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 法的非参数估计量ＲＭＳＴ︿

(τ)是无偏的ꎬ所以在估算过程中它可以用来代替 θ︿ꎮ
(２)逆概率删失加权估计

Ｃ 是删失时间ꎬＵｉ ＝ Ｔｉ∧Ｃｉ 和Δｉ ＝ １(Ｔｉ≤Ｃｉ)分别

为观察时间和事件标识ꎮ 设 Ｐ(Ｔ>τ) >０ꎬ令:Ｒ ｉ ＝ Ｔｉ∧

τꎬＲＭＳＴｉ(τ)＝ Ｅ(Ｒ ｉ ｜ ｘｉ)ꎬΔ ｉ ＝ Ｉ(Ｒ ｉ≤Ｃｉ)ꎮ
ＲＭＳＴ 的广义线性模型可表示为:

ｇ[ＲＭＳＴｉ(τ)] ＝ ｘ′ｉ β (６)
在适当的正则性条件下ꎬ回归系数 β 通过求解以

下计分函数来估计:

Ｕ(β) ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ(Ｒ ｉ－ｇ

－１(ｘ′ｉ β))ｘｉ ＝ ０ (７)

假设生存资料有 Ｋ 组ꎬＢ ｉ∈(１ꎬ􀆺ꎬＫ)是第 ｉ 个研

究对象的组指示变量ꎮ 当生存数据删失同质时ꎬ对于

第 ｉ 个研究对象ꎬ权重为:ｗｉ ＝
Δ ｉ

Ｇ︿ (Ｒ ｉ)
ꎬ其中Ｇ︿ ( ｔ)是删

失生存函数的 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 估计ꎬ使用{(Ｕｉꎬ１－Δ ｉ):ｉ
＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}计算ꎻ当删失不同质时ꎬ在估计过程中使

用特定于组级的权重则更为合适ꎬ设在各组内ꎬ删失是

同质 的ꎮ 对 于 第 ｉ 个 研 究 对 象ꎬ 权 重 为: ｗｉ ＝

Δ ｉ

Ｇ︿ ｋ＝Ｂｉ
(Ｒ ｉ)

ꎬ对于第 ｋ 组ꎬ使用{(Ｕｉꎬ１－Δｉ):Ｂ ｉ ＝ ｋꎬｉ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬｎ}计算删失变量的 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 估计Ｇ︿ ｋ( ｔ)ꎮ

实例分析与 ＳＡＳ 实现

ＲＭＳＴＲＥＧ 过 程 中ꎬ ＰＲＯＣ ＲＭＳＴＲＥＧ 语 句 和

ＭＯＤＥＬ 语句是必须语句ꎮ ＰＲＯＣ ＲＭＳＴＲＥＧ 语句中ꎬ
ＴＡＵ 选项指定 ＲＭＳＴ 的时间上限ꎬ默认值为数据中的

最大事件时间ꎮ ＭＯＤＥＬ 语句指定响应变量和解释变

量ꎬ其中 ＬＩＮＫ 语句指定连接函数ꎬ包括线性函数和对

数函数ꎮ ＭＥＴＨＯＤ 语句指定模型估计方法ꎬ包括伪值

回归和 ＩＰＣＷ 法ꎬ这两种方法都适用于删失生存数据ꎮ

下文将利用 ＳＡＳ ＲＭＳＴＲＥＧ 示例数据( ｈｔｔｐｓ: / /
ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ.ｓａｓ. ｃｏｍ / ｄｏｃ / ｅｎ / ｓｔａｔｕｇ / １５.２ / ｓｔａｔｕｇ＿ｒｍ￣
ｓｔｒｅｇ＿ｇｅｔｔｉｎｇｓｔａｒｔｅｄ.ｈｔｍ)侧重于展示在生存数据不同

删失情况下ꎬ如何使用伪值回归和 ＩＰＣＷ 法拟合对数

函数和线性函数模型并基于模型进行推断ꎮ
１.生存数据的 ＰＨ 假定检验

ＰＨ 假定不满足时ꎬ可采用 ＲＭＳＴＲＥＧ 过程ꎮ
本文以 ＳＡＳ ＲＭＳＴＲＥＧ 过程所示数据为例ꎬ介绍该

过程的实现ꎮ 对于 ＰＨ 假定是否满足的情况ꎬ可以

采用图示法、Ｓｃｈｏｅｎｆｅｌｄ 残差检验法、加入协变量与

对数生存时间的交互项等方法简单实现ꎮ 由于篇

幅所限ꎬ不再给出如何进行 ＰＨ 假定过程ꎬ详见参考

文献 [１３－１５] ꎮ
２.生存数据删失同质情况下数据分析

以示例 １数据为例ꎬ当生存数据删失同质时ꎬ可以

使用伪值回归和标准 ＩＰＣＷ 法ꎮ
示例 １:Ｌｉｖｅｒ 数据集为 ４１８ 名原发性胆汁性肝

硬化( ｐｒｉｍａｒｙ ｂｉｌｉａｒｙ ｃｉｒｒｈｏｓｉｓꎬ ＰＢＣ)患者数据 [１６] ꎬ
其中 １６１ 人死亡ꎬ２５７ 人删失ꎮ 本次分析目的是确

定影响 ＰＢＣ 预后的主要因素ꎬ比较不同水肿程度

(３ 个水平)下的 ＲＭＳＴ 差异ꎮ 该数据集变量定义

如表 １ 所示ꎮ
表 １　 Ｌｉｖｅｒ 数据集变量名说明

变量名 变量说明

Ｔｉｍｅ 随访时间(年)

Ｓｔａｔｕｓ 随访对象状态:０＝删失ꎬ１＝死亡

Ａｇｅ 从出生到研究注册时的年龄(岁)

Ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ 血清胆红素水平(ｍｇ / ｄｌ)

Ｅｄｅｍａ 水肿ꎬ共三个水平:０、０.５、１

　 　 (１)判断水肿三个水平删失是否同质

①ＳＡＳ 代码:
ｐｒｏｃ ｌｉｆｅｔｅｓｔ ｄａｔａ＝ ｌｉｖｅｒ ｐｌｏｔ＝ ｓ( ｔｅｓｔ)ꎻ
　 　 ｓｔｒａｔａ ｅｄｅｍａꎻ
　 　 ｔｉｍｅ Ｔｉｍｅ∗Ｓｔａｔｕｓ(１)ꎻ
ｒｕｎꎻ
②程序说明:
ＰＲＯＣ ＬＩＦＥＴＥＳＴ 语句表示调用生存分析中的非参

数分析来估计三组水肿水平的删失生存函数ꎬ并使用

ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验来检验两组删失水平是否同质ꎮ ＳＴＲＡ￣
ＴＡ 语句表示分组依据为水肿水平ꎮ ＴＩＭＥ 语句指定生

存时间 Ｔｉｍｅ 及结局 Ｓｔａｔｕｓ(１)ꎮ 需要注意的是此处

ＴＩＭＥ 语句中的删失值处应是 １ 而不是 ０ꎬ因为目的是

判断三组的删失分布而非终点事件分布是否同质ꎮ
③主要结果解释:
三组删失情况的 Ｌｏｇ － ｒａｎｋ 检验结果是 χ２ ＝

０.４９１ꎬＰ＝ ０.７８２ꎬ按 α ＝ ０.０５ 水平ꎬ不拒绝三组删失同

质这一假设ꎮ
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(２)伪值回归法

①ＳＡＳ 代码:
ｐｒｏｃ ｒｍｓｔｒｅｇ ｄａｔａ＝ ｌｉｖｅｒ ｔａｕ＝ １０ꎻ
　 　 ｃｌａｓｓ Ｅｄｅｍａꎻ
　 　 ｍｏｄｅｌ Ｔｉｍｅ∗Ｓｔａｔｕｓ(０)＝ Ａｇｅ Ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ Ｅｄｅ￣

ｍａ / ｌｉｎｋ＝ ｌｏｇ ｍｅｔｈｏｄ＝ｐｖꎻ
　 　 ｌｓｍｅａｎｓ Ｅｄｅｍａ / ｉｌｉｎｋ ｃｌꎻ
　 　 ｌｓｍｅｓｔｉｍａｔｅ Ｅｄｅｍａ １ ０ －１ꎬ ０ １ －１ꎬ１ －１ ０ /

ｉｌｉｎｋ ｊｏｉｎｔ ｃｌ ａｄｊｕｓｔ＝ｂｏｎꎻ
ｒｕｎꎻ
②程序说明:
ＰＲＯＣ ＲＭＳＴＲＥＧ 语句表示调用限制平均生存时

间回归这个过程ꎮ ＴＡＵ 选项指定此分析的 ＲＭＳＴ 的

时间限制为 １０ 年ꎮ ＣＬＡＳＳ 语句指明分组变量为水

肿ꎮ Ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ、Ａｇｅ 和 Ｅｄｅｍａ 是协变量ꎮ ＬＩＮＫ ＝ ＬＯＧ
指定连接函数为对数函数ꎮ ＭＥＴＨＯＤ ＝ ＰＶ 指定模型

拟合的估计方法为伪值回归ꎮ ＬＳＭＥＡＮＳ 语句计算 Ｅ￣
ｄｅｍａ 三组的最小二乘均值( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅａｎｓꎬＬＳ－
Ｍｅａｎｓ)ꎬＩＬＩＮＫ 选项应用逆连接函数对相应 ＬＳ －
Ｍｅａｎｓ 取幂以形成 ＲＭＳＴ 值估计ꎬＣＬ 选项输出 ９５％
置信区间ꎮ ＬＳＭＥＳＴＩＭＡＴＥ 语句对三组 ＬＳ－Ｍｅａｎｓ 进

行假设检验ꎮ ＩＬＩＮＫ 选项对相应估计值取幂以形成

ＲＭＳＴ 比值估计ꎬＪＯＩＮＴ 选项执行联合检验ꎬ以确定三

个水肿级别总体上是否相同ꎮ ＡＤＪＵＳＴ ＝ＢＯＮ 选项即

进行 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正ꎮ
③主要结果解释:
表 ２结果表明ꎬ年龄(Ｐ<０.０００１)、血清胆红素水

平(Ｐ<０.０００１)、水肿(Ｐ<０.０５)是影响 ＰＢＣ 预后的重

要因素ꎬ其中 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ 是截距项ꎮ

表 ２　 生存数据删失同质时伪值回归法的参数估计结果

变量 自由度 估计值 标准差 ９５％ ＣＩ χ２ Ｐ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ １ １.７８２ ０.３２４ (１.１４６ꎬ２.４１７) ３０.２１ <０.０００１

Ａｇｅ １ －０.００１ ０.００２(－０.０１４ꎬ－０.００６) ２３.２７ <０.０００１

Ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ １ －０.０８５ ０.０１２(－０.１０７ꎬ－０.０６２) ５３.９９ <０.０００１

Ｅｄｅｍａ ０ １ ０.９３６ ０.２９５ (０.３５８ꎬ１.５１５) １０.０６ ０.００１５

Ｅｄｅｍａ ０.５ １ ０.７３６ ０.３０８ (０.１３１ꎬ１.３４０) ５.６９ ０.０１７０

Ｅｄｅｍａ １ ０ ０.０００

　 　 表 ３估计值列表示三个水肿水平的 ＬＳ－Ｍｅａｎｓ 估

计值ꎮ ＲＭＳＴ 列表明水肿 ０ 水平组患者在 １０ 年内的

ＲＭＳＴ 为 ７.０１５ 年(Ｐ<０.０００１)ꎬ水肿 ０.５ 水平组患者

在 １０年内的 ＲＭＳＴ 为 ５.７４０年(Ｐ<０.０００１)ꎬ水肿 １水
平组患者在 １０ 年内的 ＲＭＳＴ 为 ２. ７５１ 年 ( Ｐ ＝
０.０００５)ꎮ

表 ４估计值列分别显示水肿 ０ 与 １ 水平、０.５ 与 １
水平以及 ０与 ０.５ 水平的 ＬＳ－Ｍｅａｎｓ 差异ꎮ 水肿 ０ 水

平组在 １０年之内ꎬＲＭＳＴ 是水肿 １ 水平组的 ２.５５０ 倍

(Ｐ＝ ０.００１５)ꎬ 水肿 ０.５水平组在 １０年之内ꎬＲＭＳＴ 是

水肿 １水平组的 ２.０８７倍(Ｐ＝ ０.０１７０)ꎬ 水肿 ０水平组

在 １０年之内ꎬＲＭＳＴ 是水肿０.５水平组的 １.２２２倍(Ｐ ＝
０.０４１６)ꎮ 进行 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 调整后ꎬ水肿 ０水平组在 １０
年时间内ꎬＲＭＳＴ 平均是水肿 １ 水平组的 ２.５５０ 倍ꎬ且
具有统计学意义(Ｐ＝ ０.００４６)ꎮ

表 ３　 Ｅｄｅｍａ 三水平 ＲＭＳＴ 估计

Ｅｄｅｍａ 估计值 标准差 ｚ 值 Ｐ ＲＭＳＴ ＲＭＳＴ
标准差

９５％ ＣＩ

０ １.９４８ ０.０２９ ６８.１９ <０.０００１ ７.０１５ ０.２００ (６.６３３ꎬ７.４１９)

０.５ １.７４７ ０.０９７ １８.０８ <０.０００１ ５.７４０ ０.５５５ (４.７４９ꎬ６.９３６)

１ １.０１２ ０.２９１ ３.４７ ０.０００５ ２.７５１ ０.８０２ (１.５５４ꎬ４.８７０)

表 ４　 生存数据删失同质时伪值回归法的 Ｅｄｅｍａ 三水平 ＲＭＳＴ 比较

Ｅｄｅｍａ 估计值 标准差 ｚ 值 Ｐ 调整
Ｐ

ＲＭＳＴ
比值

ＲＭＳＴ 比值
标准差

９５％ ＣＩ

０ｖｓ１ ０.９３６ ０.２９５ ３.１７ ０.００１５ ０.００５ ２.５５０ ０.７５３ (１.４３０ꎬ４.５４９)

０.５ｖｓ１ ０.７３６ ０.３０８ ２.３９ ０.０１７０ ０.０５１ ２.０８７ ０.６４３ (１.１４０ꎬ３.８１８)

０ｖｓ０.５ ０.２０１ ０.０９８ ２.０４ ０.０４１６ ０.１２５ １.２２２ ０.１２０ (１.００８ꎬ１.４８２)

　 　 (３)标准 ＩＰＣＷ 法

标准 ＩＰＣＷ 法与伪值回归的代码相似ꎬ区别在于

ＭＥＴＨＯＤ 语 句ꎬ 将 ＭＥＴＨＯＤ ＝ ＰＶ 选 项 替 换 为

ＭＥＴＨＯＤ＝ ＩＰＣＷ 选项ꎮ
表 ５结果与伪值回归结果不同的是ꎬ使用标准 ＩＰＣＷ

法时ꎬ水肿(Ｐ>０.０５)不是影响 ＰＢＣ 预后的重要因素ꎮ 原

因在于伪值回归将生存数据的删失作为一种冗余处理ꎬ
而标准 ＩＰＣＷ 法可以将删失计算为逆概率权重进行处

理ꎮ 因此 ＩＰＣＷ 法相较于伪值回归法更加敏感ꎮ
表 ６ ＲＭＳＴ 列表明ꎬ水肿 ０ 水平组在 １０ 年内的

ＲＭＳＴ 为 ６.７４６ 年(Ｐ<０.０００１)ꎬ水肿 ０.５ 水平组在 １０
年内的 ＲＭＳＴ 为 ５.９３６年(Ｐ<０.０００１)ꎬ水肿 １ 水平组

在 １０年内的 ＲＭＳＴ 为 ３.７９８年(Ｐ ＝ ０.００５２)ꎮ 与伪值

回归结果相近ꎮ
３.生存数据删失不同质情况下数据分析

以示例 ２数据为例ꎬ当生存数据删失不同质时ꎬ可
以使用伪值回归和分组权重 ＩＰＣＷ 法ꎮ
表 ５　 生存数据删失同质时标准 ＩＰＣＷ 法的参数估计结果

变量 自由度 估计值 标准差 ９５％ ＣＩ χ２ Ｐ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ １ ２.２２０ ０.５７４ (１.０９５ꎬ３.３４５) １４.９６ ０.０００１

Ａｇｅ １ －０.０１１ ０.００３ (－０.０１７ꎬ－０.００５) １４.５２ ０.０００１

Ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ １ －０.１０３ ０.０１３ (－０.１２９ꎬ－０.０７６) ５９.４０ <０.０００１

Ｅｄｅｍａ ０ １ ０.５７５ ０.４８８ (－０.３８１ꎬ１.５３０) １.３９ ０.２３８６

Ｅｄｅｍａ ０.５ １ ０.４４７ ０.４９５ (－０.５２４ꎬ１.４１７) ０.８１ ０.３６６９

Ｅｄｅｍａ １ ０ ０.０００
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表 ６　 生存数据删失同质时标准 ＩＰＣＷ 法的

Ｅｄｅｍａ 三水平 ＲＭＳＴ 估计

Ｅｄｅｍａ 估计 标准差 ｚ 值 Ｐ ＲＭＳＴ ＲＭＳＴ
标准差

９５％ ＣＩ

０ １.９０９ ０.０３５ ５４.１３ <０.０００１ ６.７４６ ０.２３８ (６.２９５ꎬ７.２２９)

０.５ １.７８１ ０.１３１ １３.５７ <０.０００１ ５.９３６ ０.７７９ (４.５９０ꎬ７.６７６)

１ １.３３４ ０.４７７ ２.８０ ０.００５２ ３.７９８ １.８１３ (１.４９０ꎬ９.６７８)

　 　 示例 ２:ＨＩＶ 数据集为一项人类免疫缺陷病毒

(ＨＩＶ)研究的 １００人随访数据 [１７]ꎬ其中 ８０人死亡ꎬ２０
人删失ꎮ 本次分析目的是确定影响 ＨＩＶ 死亡的主要

因素ꎬ比较有无既往静脉注射毒品史组患者的 ＲＭＳＴ
区别ꎮ 该数据集变量定义见表 ７ꎮ

表 ７　 ＨＩＶ 数据集变量说明

变量名 变量说明

Ｔｉｍｅ 生存时间(天)

Ｓｔａｔｕｓ ０＝删失ꎬ１＝死亡

Ｄｒｕｇ 既往静脉注射毒品史:１＝有ꎬ０＝无

Ａｇｅ 随访开始时患者的年龄

　 　 (１)判断两组删失是否同质

代码与示例 １相似ꎬ由于篇幅所限ꎬ不做赘述ꎮ
两组删失情况的 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验结果是 χ２ ＝ ７.１８３ꎬ

Ｐ＝ ０.００７ꎮ 表明两组删失差异有统计学意义ꎬ可以认

为有无静脉注射毒品史组的删失不同质ꎮ
(２)伪值回归

①ＳＡＳ 代码

ｐｒｏｃ ｒｍｓｔｒｅｇ ｄａｔａ＝ｈｉｖ ｔａｕ＝ ４８ꎻ
　 ｃｌａｓｓ Ｄｒｕｇꎻ
　 ｍｏｄｅｌ Ｔｉｍｅ∗Ｓｔａｔｕｓ(０)＝ Ｄｒｕｇ Ａｇｅ / ｌｉｎｋ＝ ｌｉｎ￣

ｅａｒ ｍｅｔｈｏｄ＝ｐｖꎻ
　 ｌｓｍｅａｎｓ Ｄｒｕｇ / ｃｌꎻ
ｒｕｎꎻ
②程序说明

Ｌｉｎｋ＝ ｌｉｎｅａｒ 指定连接函数为线性函数ꎮ
③主要结果解释

表 ８结果表明年龄(Ｐ<０.０００１)和既往静脉注射

毒品史(Ｐ＝ ０.０００４)都是 ＲＭＳＴ 在 τ ＝ ４８ 时的强预测

因子ꎬ说明二者是影响 ＨＩＶ 预后的重要因素ꎮ 无静脉

注射毒品史组患者在 ４８天内ꎬ平均比有静脉注射毒品

史组患者多存活 １０.１３３天(Ｐ＝ ０.０００４)ꎮ
表 ８　 生存数据删失同质时伪值回归法的参数估计结果

变量 自由度 估计值 标准差 ９５％ ＣＩ χ２ Ｐ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ １ ４７.３６８ ９.０３３ (２９.６６３ꎬ６５.０７３) ２７.５０ <０.０００１

Ｄｒｕｇ ０ １ １０.１３３ ２.８５９ (４.５２９ꎬ１５.７３７) １２.５６ ０.０００４

Ｄｒｕｇ １ ０ ０.０００

Ａｇｅ １ －１.０７８ ０.２３４(－１.５３７ꎬ－０.６１９) ２１.１８ <０.０００１

　 　 表 ９结果表明ꎬ无静脉注射毒品史组的 ＨＩＶ 患者

在 ４８天内的 ＲＭＳＴ 为 １８.６２６ 天(Ｐ<０.０００１)ꎬ有静脉

注射毒品史组的 ＨＩＶ 患者在 ４８ 天内的 ＲＭＳＴ 为

８.４９３天(Ｐ<０.０００１)ꎮ
表 ９　 生存数据删失同质时伪值回归法的 Ｄｒｕｇ

两水平 ＲＭＳＴ 估计

Ｄｒｕｇ ＲＭＳＴ
估计值

标准差 ９５％ ＣＩ ｚ 值 Ｐ

０ １８.６２６ ２.３５０ (１４.０２０ꎬ２３.２３２) ７.９３ <０.０００１

１ ８.４９３ １.６４５ (５.２７０ꎬ１１.７１７) ５.１６ <０.０００１

　 　 (３)分组权重 ＩＰＣＷ 法

分组权重 ＩＰＣＷ 法与伪值回归的代码区别在于

ＭＥＴＨＯＤ 语 句ꎬ 将 ＭＥＴＨＯＤ ＝ ＰＶ 选 项 替 换 为

ＭＥＴＨＯＤ＝ ＩＰＣＷ(ＳＴＲＡＴＡ＝ＤＲＵＧ)选项ꎮ
表 １０ 结果与伪值回归结果相近ꎬ年龄 ( Ｐ <

０.０００１)和既往静脉注射毒品史(Ｐ<０.０００１)依然都是

影响 ＨＩＶ 预后的重要因素ꎮ 无静脉注射毒品史组患

者在 ４８天内ꎬ平均比有静脉注射毒品史组患者多存活

１１.４０４９天(Ｐ<０.０００１)ꎮ
表 １１结果表明ꎬ使用分组权重 ＩＰＣＷ 法进行估计

后ꎬ无静脉注射毒品组的 ＨＩＶ 患者在 ４８天内的 ＲＭＳＴ
为 １７.８７２天(Ｐ<０.０００１)ꎬ有静脉注射毒品组的 ＨＩＶ
患者在 ４８天内的 ＲＭＳＴ 为 ６.４６７ 天(Ｐ<０.０００１)ꎮ 与

伪值回归结果相近ꎮ
表 １０　 生存数据删失不同值时分组权重 ＩＰＣＷ 法的

参数估计结果

变量 自由度 估计值 标准差 ９５％ ＣＩ χ２ Ｐ

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ １ ４７.５１６ １０.５９４(２６.７５２ꎬ６８.２８０) ２０.１２ <０.０００１

Ｄｒｕｇ ０ １ １１.４０５ ２.５６７ (６.３７４ꎬ１６.４３５) １９.７４ <０.０００１

Ｄｒｕｇ １ ０ ０.０００

Ａｇｅ １ －１.１３８ ０.２６５(－１.６５８ꎬ－０.６１８) １８.３９ <０.０００１

表 １１　 生存数据删失不同值时分组权重 ＩＰＣＷ 法的 Ｄｒｕｇ
两水平 ＲＭＳＴ 估计

Ｄｒｕｇ ＲＭＳＴ
估计值

标准差 ９５％ ＣＩ ｚ 值 Ｐ

０ １７.８７２ ２.０９５ (１３.７６６ꎬ２１.９７９) ８.５３ <０.０００１

１ ６.４６７ １.４６５ (３.５９６ꎬ９.３３９) ４.４１ <０.０００１

讨　 论

目前ꎬ对于 ＲＭＳＴ 回归方法的实现基本采用

Ｓｔａｔａ 和 Ｒ[１８] ꎬ而如何采用 ＳＡＳ 软件快速实现还没

有文章介绍ꎮ 因此ꎬ本文在介绍了 ＲＭＳＴ 的概念及

其回归方法原理的基础上ꎬ使用 ＳＡＳ ９ .４ 软件ꎬ基
于两项示例数据ꎬ全面阐明了如何使用伪值回归和

ＩＰＣＷ 法来拟合对数函数和线性函数模型并进行基

于模型的推断ꎮ
ＲＭＳＴ 模型的参数估计方法有伪值回归与 ＩＰＣＷ

法ꎬ这两种方法都适用于删失生存数据ꎬ但二者主要的

区别在于ꎬ伪值回归法将删失作为冗余处理ꎬＩＰＣＷ 法
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可以对删失进行估计ꎬ进而基于模型进行推断ꎮ ＩＰＣＷ
法通过 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 法计算删失的逆概率权重ꎬ因
此ꎬ标准 ＩＰＣＷ 法的应用前提是生存资料的删失同质ꎮ
当不满足这一条件时ꎬ通过将 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 技术应用

于不同的组来获取特定于组的权重则更加合适ꎬ即分

组权重 ＩＰＣＷ 法ꎮ 因此ꎬ当生存数据删失同质时ꎬ选择

伪值回归或标准 ＩＰＣＷ 法ꎻ当生存数据删失不同质时ꎬ
选择伪值回归或分组权重 ＩＰＣＷ 法ꎮ

ＲＭＳＴＲＥＧ 模型中的连接函数有对数函数和线性

函数ꎮ 当连接函数是对数函数并使用 ＬＳＭＥＳＴＩ￣
ＭＡＴＥ 等语句进行组间比较时ꎬ输出的参数估计值是

组间 ＲＭＳＴ 比值的自然对数ꎬ需要在上述几个语句后

输入 ＥＸＰ 取幂选项或 ＩＬＩＮＫ 取逆连接函数选项ꎬ输
出组间 ＲＭＳＴ 的比值ꎮ 若是单组估计ꎬ输入 ＥＸＰ
或 ＩＬＩＮＫ 后 则 可 输 出 ＲＭＳＴ 估 计 值ꎮ 当 ＲＭ￣
ＳＴＲＥＧ 模型中的连接函数是线性函数并进行组间

比较时ꎬ输出的参数估计值是 ＲＭＳＴ 差值ꎮ 单组估

计时ꎬ估计值则为 ＲＭＳＴꎮ 因此ꎬＲＭＳＴＲＥＧ 模型通

过指定对数函数或线性函数ꎬ能够得到组间 ＲＭＳＴ
的比值或差值ꎬ可以定量描述在特定时间段内ꎬ组
间平均生存时间的差异ꎮ

虽然 ＲＭＳＴ 差异或比率的估计在不满足 ＰＨ 假定

时相比于比例风险模型是可靠且稳健的ꎬ但目前

ＲＭＳＴ 也有一些使用限制ꎮ 首先ꎬ其结论可能会根据

时间点的选择而有所不同ꎬ而时间点的选择目前还没

有公认的标准ꎮ 其次ꎬ由于 ＲＭＳＴ 主要是基于 Ｋａｐｌａｎ
－Ｍｅｉｅｒ 估计提出的ꎬ这可能会限制其性能ꎬ例如

ＲＭＳＴ 的差异仅限于研究随访持续时间之内ꎬ不能对

随访时间以外的事件进行推断ꎬ也无法解释为整个生

命周期的收益或损失ꎬ以及终点事件数量较少的 Ｋａｐ￣
ｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 曲线可能具有较大的方差ꎮ 此外ꎬ尽管目前

伪值回归方法已被用于右截尾数据的 ＲＭＳＴ 回归分

析ꎬ但尚未扩展到左截尾右删失数据下的 ＲＭＳＴ 分

析ꎬ这可能是因为左截尾和由此引起的信息截尾使这

类分析更加复杂[１９]ꎮ 尽管已有一些学者针对上述缺

陷做出了弥补ꎬ例如为了克服 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 估计的缺

点ꎬＬｉａｏ 等人提出了动态 ＲＭＳＴ 曲线ꎬ即在一定生存

时间范围内计算 ＲＭＳＴ 的差值或比率ꎬ并绘制其随着

时间变化的治疗效果曲线[２０]ꎬ此外 Ｒｏｎｇ 等人也提出

了对左截尾数据的 ＲＭＳＴ 直接回归建模ꎬ并使用伪值

回归方法建立了模型参数的估计方程[２１]等ꎬ但有关

ＲＭＳＴ 应用的改进仍需在未来进行进一步探究及验
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