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带辅助信息下广义加速危险率模型的估计研究 *

长春工业大学 数学与统计学院（130012）　李 洋 王淑影△ 马 睿

【提　要】　目的　以右删失数据为背景，研究如何在广义加速危险率模型下结合外部辅助信息，提高参数估计精度
与应用效果。方法　将外部生存概率转化为无偏估计方程，利用经验似然法构建约束似然函数，采用 Sieve方法和Bern⁃
stein多项式逼近非参数部分，通过R语言Maxlik函数进行参数估计和优化。结果　模拟结果表明，所提方法显著提升了
参数估计的有效性。在黑色素瘤数据分析中，该方法提高了回归参数的精度，并有效识别了肿瘤尺寸的显著影响。结论　
本研究提高了参数估计的精度，增强了生存分析的可靠性，有助于识别预后生物标志物，为黑色素瘤等疾病的研究提供方
法支持。
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生存分析研究失效时间及其统计规律，重点关注

事件（如死亡、失效等）和寿命（从记录开始到事件发

生的时间）。在实际数据分析中，由于失效时间难以

精确测量，右删失数据较为常见。Freireich 等［1］对急

性白血病患者的临床试验将患者分为接受 6-巯基嘌

呤治疗组和安慰剂组，旨在比较两种方案对缓解时间

的影响。试验结束时，部分患者仍保持缓解，导致其

缓解时间右删失，而其他患者的缓解时间被准确

记录。

现有回归分析方法处理删失数据会导致估计效

率低下和删失信息浪费，生存分析专注于处理删失数

据的方法。最早的生存分析关注生存时间的分布特

征，未充分考虑协变量的影响。随着研究深入，参数

模型和半参数模型逐渐发展。Cox的比例风险模型中

危险率成比例的假设常不成立［2］。Bennett 的比例优

势模型假设危险率比收敛到常数 1［3-4］，而Lin等［5］的加

性风险模型通过基准危险率与协变量相加来描述危

险率。临床试验中，这些模型的适用性常因治疗组与

对照组的危险率函数交叉而受限。为此，Chen等［6］提
出了加速风险模型，放宽比例假设，适用于相同危险

率的情况，Chen等［7］的广义加速危险率模型进一步整

合了多种经典模型，展现出更大的灵活性。

随着大数据时代的到来，整合不同来源或类型的

数据作为辅助信息变得尤为重要。Huang等［8］利用亚

组生存概率作为辅助信息，显著提高了比例风险模型

的估计效率。随后，这一方法被应用于其他生存模

型，如加性风险模型、线性变换模型及考虑治愈特性

的非混合治愈模型等［9-12］。尽管已有大量研究探讨了

辅助信息下右删失数据和常见生存模型的参数估计

问题，关于广义加速危险率模型的研究相对较少。因

此，本文利用经验似然方法结合辅助信息，对广义加

速危险率模型的参数估计方法进行优化，提高其估计

效率，并增强模型在实际应用中的适用性。

方法介绍

1. 数据、模型和符号

对于右删失数据，设观测时间 Y = min (T，C )，δ =

I (T ≤ C )，其中T表示失效时间，C表示删失时间，δ是

示性变量，δ = 1 表示事件发生，δ = 0 表示数据删失。

研究样本为 n 个独立个体，定义样本观测集为 O =

{Oi：Oi = (Yi，δi，Zi )，i = 1，…，n}。

考虑失效时间T服从广义加速危险率模型［7］：

λ ( t | Z ) = λ0( )teβ
T Z eγ

T Z (1)

其中，λ0 (⋅)代表基线风险函数，Z 表示协变量，给定 Z

时，T和C条件独立。β和 γ是感兴趣的P维回归参数，

代表协变量对危险率的影响效应。当 β = 0，模型为比

例风险模型；当 β = γ，为加速失效时间模型；当 γ = 0，

为加速风险模型。

2. 辅助信息引入

令Ωm (m = 1，2，…，M ) 表示第 m 个亚组，它的 t*

年的生存概率已知。那么第m个亚组在 t*时刻的辅助

信息记作［2］：

P (T > t *
k | Z ∈ Ωm ) = πkm，k = 1，…，K，m = 1，…，M

根据重期望公式推得：

E [ E{I (T > t *
k ) I (Z ∈ Ωm ) -πkm I (Z ∈ Ωm ) | Z } ]

= E [ I (Z ∈ Ωm ) E{I (T > t *
k ) -πkm| Z } ]

= 0

在广义加速危险率模型下，条件生存函数为：

S (Yi| Zi ) = exp{ -Λ0(Yie
βT Zi ) eγ

T Zi -β
T Zi} (2)

进一步有：

E é
ë
I (Z ∈ Ωm ){exp{ -Λ0(t *

k eβ
T Zi ) eγ

T Zi -β
T Zi} -πkm}ùû = 0 * 基金项目：吉林省长白英才青年博士后项目（202442110）
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定义估计函数为：

Ψkm ( Z,β,γ ) = I (Z ∈ Ωm ){ }exp{ }-Λ0( )t *
k eβ

⊤ Zi eγ
T Zi -β

T Zi -πkm

从而估计方程表示如下：

E{Ψkm ( Z，β，γ )} = 0，k = 1，…，K，m = 1，…，M

3. 约束似然函数推导

本节构造带有辅助信息的约束似然函数。基于

观测集O的全似然函数构造如下：

    L (θ，O ) = ∏
i = 1

n

f ( )Yi| Zi

δi

S ( )Yi| Zi

1 -δi

dG ( )Zi

   = ∏
i = 1

n

[ ]λ ( )Yi| Zi S ( )Yi| Zi

δi

S ( )Yi| Zi

1 -δi

dG ( )Zi

   = ∏
i = 1

n

λ ( )Yi| Zi

δi

S ( )Yi| Zi dG ( )Zi (3)

其中，f (⋅)表示失效时间的概率密度函数，S (⋅) 表示生

存函数，G (⋅)表示Z的分布函数。

使用经验似然方法［13-14］将无偏估计方程融入观测

对数似然函数中，同时满足以下约束条件：

max
p1,...,pn

∑
i = 1

n

logpi, s.t. 0≤pi≤1, ∑
i = 1

n

pi = 1, ∑
i = 1

n

piΨ ( Zi,β,γ ) = 0

其中，pi表示样本Zi的经验概率：

pi = dG (Zi )，i = 1，…，n

Ψ(Zi，β，γ)表示辅助信息的集合向量：

Ψ(Zi，β，γ) = [ Ψ11( )Zi，β，γ ，…，ΨKM( )Zi，β，γ ]T

根据拉格朗日乘子法，得到优化解：

pi =
1
n

1

{ }1 + ξ TΨ( )Zi,β,γ

其中，ξ = (ξ11，…，ξKM )
T
是拉格朗日乘子向量，ξ满足方

程组：

1
n ∑

i = 1

n Ψ( )Zi,β,γ

{ }1 + ξ TΨ( )Zi,β,γ
= 0

综上，通过引入辅助生存信息，得到约束对数似

然函数如下：

l (θ，O ) = ∑
i = 1

n

[ ]δi λ ( )Yi| Zi + S ( )Yi| Zi + ∑
i = 1

n

log dG ( )Zi

= ∑
i = 1

n

{ }δi[ ]γT Zi + log λ0( )Yie
βT Zi -Λ0( )Yie

βT Zi eγ
T Zi -β

T Zi

  -∑
i = 1

n

log{ }1 + ξ TΨ( )Zi,β,γ (4)

其中，参数向量 θ = (( βT，γT，ξ T )
T
，Λn ) T

。

4. Sieve极大似然估计

因为模型包含无穷维的非参数部分Λ0，所以本节

基于 Sieve 方法，采用 Bernstein 多项式对非参数部分

进行拟合逼近。

首先，定义Sieve空间：

Θn = {θ = (η，Λn )
T
，η = ( βT，γT，ξ T )

T ∈ Β，Λn ∈ Γn}

其中，参数空间：

Β = {η：η ∈ Rp + p + K × M， η ≤ L，L ∈ (0，∞)}

函数空间：

Γn = { Λn：Λn ( t ) = ∑
k = 0

N

ϕk Bk，N ( t )，0 ≤ ϕ0 ≤ ⋯ ≤ ϕN ，

∑
k = 0

N

|| ϕk ≤ Mn，t ∈ [ l，r ] }

其 中 ， t = Yeβ
T Z，l = min (Yeβ

T Z )，r = max (Yeβ
T Z )，

ϕ0，…，ϕN 为 Bernstein 多项式系数，通过添加 0 ≤ ϕ0 ≤
⋯ ≤ ϕN 的约束，保证Λ0 ( t ) 非负且单调不减的性质。

Mn = O (na )，a > 0。Bk，N ( t ) 是 阶 数 为 N = O (nv )，

v ∈ (0，1)的Bernstein基函数［15］：

Bk,N ( t ) = ( )N
k ( t - l

r - l ) k(1 -
t - l
r - l ) N - k

通过 Sieve 方法得到感兴趣参数估计量记为 η̂ =

( β̂T，γ̂T )T。对 η̂的协方差估计，采用非参数 bootstrap方

法［16-17］，基于观测数据O，生成B个独立的 bootstrap样

本 O(b ) = { Oi
(b )；i = 1，. . .，n }，利用 bootstrap 样本得

到 η̂的估计量记为 η̂(b )，则 η̂协方差估计量可定义为：

Σ̂ =
1

B -1 ∑
b = 1

B ì
í
î

ü
ý
þ

η̂(b ) -
1
B ∑

b = 1

B

η̂(b )

⊗2

其中，a⊗2 = aaT。

模拟研究

本节通过数值模拟来评估所提方法在有限样本

下的性能表现。失效时间T使用逆变换法从广义加速

危险率模型中生成：

λ ( t | Z ) = λ0( )teβ
T Z eγ

T Z

设置不同情形下的参数真值组合为：
β = (1.3,1.1), (-1.5,-1.2 ), (0.4,0.4 )

γ = (1.4,1.2 ), (-1,-0.6 ), (1.2,1.2 )

删失时间 C 服从 (C0，C1 )上的均匀分布，设置删

失率约为 10%和 20%。基线风险函数设为两种形式，

λ0 ( t ) = log (1 + t )和 λ0 ( t ) = 1/ (1 + t )。协变量 Zi 为 2
维，第一种情况是 Z1 ∼ B (1，0. 5)，Z2 ∼ U (0，2 )。根据

协变量值域划分亚组情形1：
Ω1 = {(Ζ1，Ζ2 )：Ζ1 = 0，Ζ2 ≤ 1}，Ω2 = {(Ζ1，Ζ2 )：

Ζ1 = 0，Ζ2 > 1}

Ω3 = {(Ζ1，Ζ2 )：Ζ1 = 1，Ζ2 ≤ 1}，Ω4 = {(Ζ1，Ζ2 )：

Ζ1 = 1，Ζ2 > 1}

第 二 种 情 况 是 Z1，Z2 ∼ B (1，0. 5)。 对 应 亚 组

情形2：
Ω1 = {(Ζ1，Ζ2 )：Ζ1 = 0，Ζ2 = 0}，Ω2 = {(Ζ1，Ζ2 )：

Ζ1 = 0，Ζ2 = 1}
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Ω3 = {(Ζ1，Ζ2 )：Ζ1 = 1，Ζ2 = 0}，Ω4 = {(Ζ1，Ζ2 )：

Ζ1 = 1，Ζ2 = 1}

针对两种情形分别选取生存时间点 t ∗
k = 0. 5 和

t ∗
k = 1。样本量设置为 n = 200和 n = 400，模拟次数为

1000次，bootstrap抽样次数为50。
研究对比了加入辅助信息的约束经验似然

（empirical likelihood，EL）估计与不考虑辅助信息的极

大似然（maximum likelihood，ML）估计两种方法的估

计效果。

EL方法下的约束对数似然函数为：

lEL (θ,O ) = ∑
i = 1

n

[ ]δi λ ( )Yi| Zi + S ( )Yi| Zi + ∑
i = 1

n

log dG (Zi )

= ∑
i = 1

n

{δi[ ]γT Zi + log λ0( )Yie
βT Zi -Λ0( )Yie

βT Zi eγ
T Zi -β

T Zi

ü
ý
þ

-∑
i = 1

n

log{1 + ξ TΨ(Zi,β,γ)}

EL方法利用协变量Z的经验分布，通过经验似然

方法结合外部辅助信息与似然函数。通过引入辅助

信息来增加样本信息量，在保持模型结构不变的前提

下，通过约束优化提高参数估计的效率。

ML方法下的对数似然函数为：

lML (θ,O ) = ∑
i = 1

n

[ ]δi λ ( )Yi| Zi + S ( )Yi| Zi

= ∑
i = 1

n

{ }δi[ ]γT Zi + log λ0( )Yie
βT Zi -Λ0( )Yie

βT Zi eγ
T Zi -β

T Zi

ML 方法依赖样本数据构建对数似然函数，直接

通过优化该函数来估计模型参数。该方法的估计结

果在样本量充分大时较为稳健，但在样本量有限情况

下，估计精度可能会有所下降。

本部分数值模拟的主要流程包括：首先生成符合

模型假设的右删失数据集；接着，基于生成的数据构

建两种方法（EL和 ML）下的对数似然函数；之后利用

R 软件中 maxLik 函数进行参数估计和优化；最后，计

算评价指标以评估两种方法的估计效果。

评估指标包括经验偏差（bias）、估计值的样本标

准差、估计标准误的平均值和 95% 的经验覆盖概率

（coverage probability，CP）。在亚组情形 1 下，基于

λ0 ( t ) = log (1 + t )，变换不同删失率，结果见表 1。在

亚组情形 2下，变换不同形式的基线风险函数，结果见

表2和表3。
ML 和 EL 估计绝大多数 bias 小于 0. 05，SE 与 SD

接近，CP绝大多数接近 95%。当样本量从 200增加到

400，各项评价指标呈现出降低趋势，且在低删失率

下，各项指标结果相对更好。此外，EL方法下离散协

变量对应参数的SE相比于ML方法显著降低，说明对

于广义加速危险率模型，通过对离散协变量分组得到

的辅助信息在提高参数估计精度方面更为有效。

此外，考虑 Bernstein 多项式阶数取Ν = 3，4，5，6，

bootstrap抽样次数取Β = 50，100，200的情况。根据表

4结果，在不同N和 B选择下，两种估计方法依然表现

出较好的稳健性，且EL方法始终优于ML方法。

图 1~4 展示了 n = 400 时，ML 与 EL 方法对于Λ0

的估计。图中的黑色实线表示真实累积基线风险曲

线，灰色实线为每次估计的累积基线风险曲线，黑色

虚线则表示估计值取平均后的累积基线风险曲线。

结果表明，与ML方法相比，EL方法的变异性更低，说

明EL方法显著提高了参数估计的准确性和稳定性。

表1　λ0 ( t ) = log (1 + t )，亚组情形1下EL和ML估计结果

参数

β1=1. 3

β2=1. 1

γ1=-1. 4

γ2=1. 2

n

200

400

200

400

200

400

200

400

方法

ML

EL

ML

EL

ML

EL

ML

EL

ML

EL

ML

EL

ML

EL

ML

EL

删失率10%
bias

-0. 035
0. 023

-0. 037
0. 017

-0. 025
0. 033

-0. 045
0. 021
0. 052

-0. 044
0. 060

0
0. 030

-0. 033
0. 053

-0. 014

SD

0. 210
0. 187
0. 144
0. 179
0. 352
0. 221
0. 287
0. 200
0. 169
0. 215
0. 126
0. 177
0. 281
0. 214
0. 221
0. 210

SE

0. 212
0. 187
0. 165
0. 168
0. 348
0. 220
0. 293
0. 193
0. 171
0. 215
0. 132
0. 176
0. 281
0. 246
0. 232
0. 201

CP

0. 962
0. 939
0. 967
0. 949
0. 958
0. 937
0. 962
0. 939
0. 963
0. 948
0. 930
0. 937
0. 966
0. 958
0. 964
0. 937

删失率20%
bias

-0. 016
0. 041

-0. 021
0. 009
0. 002
0. 028

-0. 010
0. 027
0. 033

-0. 076
0. 042

-0. 033
0. 013

-0. 069
0. 028

-0. 033

SD

0. 197
0. 197
0. 166
0. 162
0. 333
0. 218
0. 274
0. 192
0. 157
0. 232
0. 127
0. 174
0. 258
0. 269
0. 214
0. 226

SE

0. 222
0. 179
0. 173
0. 157
0. 355
0. 205
0. 290
0. 175
0. 179
0. 208
0. 135
0. 172
0. 287
0. 244
0. 229
0. 206

CP

0. 969
0. 935
0. 959
0. 940
0. 961
0. 935
0. 962
0. 930
0. 972
0. 926
0. 960
0. 941
0. 967
0. 936
0. 967
0. 949
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实例分析

本节对 SEER 数据库中的黑色素瘤数据展开分

析。黑色素瘤是一种源自皮肤黑色素细胞的恶性肿

瘤，全球发病率逐年上升。早期发现和治疗的患者生

存率较高，一旦扩散至淋巴结或器官，生存概率将大

幅降低。本研究旨在揭示影响黑色素瘤患者生存时

间的关键临床特征，为早期干预和个性化治疗提供依

据［18-19］。定义失效事件为因黑色素瘤致死，失效时间

为疾病确诊至死亡的时间。研究包含 2008—2018年

49804例黑色素瘤患者的生存数据，随机抽取 300例作

为小样本数据。对失效时间构建广义加速危险率模型

λ ( t | Z ) = λ0( )teβ1 Z1 + β2 Z2 eγ1 Z1 + γ2 Z2，其中 Z1 表示肿瘤尺寸，

作为离散协变量，取值为 1时表示肿瘤尺寸大于 4mm。

Z2表示年龄，作为连续型协变量并进行标准化处理。

首先，对黑色素瘤的总体数据进行探索性分析，

以获取生存数据的基本特征。图 5 和图 6 显示，肿瘤

尺寸对总体数据的生存状况有显著影响，但在小样本

下，生存曲线置信区间交叉，与总体曲线走势不一致。

接下来，对总体数据采用ML方法分析，并对样本

量为 300的数据分别使用ML和 EL方法分析，估计回

归模型参数并对比效果。

表 5结果显示，ML方法在小样本下未能检测出肿

瘤尺寸的影响，与总体数据结果不符，反映出ML方法

在小样本中的局限性。相反，EL方法在年龄和肿瘤尺

寸上都是显著的，与总体数据分析一致，并提高了估

计的有效性。结果与 Han 等［10］关于肿瘤尺寸显著性

的分析一致，表明EL方法充分利用辅助信息，提供了

更精确的参数估计并能更好地识别预后生物标

志物。

表2　亚组情形2下，λ0 ( t ) = log (1 + t )的EL和ML估计结果

参数

β1=-1. 5

β2=-1. 2

γ1=-1

γ2=-0. 6

n

200

400

200

400

200

400

200

400

方法

ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL

删失率10%
bias
0. 004
0. 014
0. 001
0. 039
0. 032
0. 043
0. 041
0. 052
0. 025
0. 025
0. 039
0. 058

-0. 003
-0. 002

0. 006
0. 019

SD
0. 298
0. 175
0. 276
0. 144
0. 307
0. 167
0. 278
0. 140
0. 218
0. 196
0. 200
0. 172
0. 218
0. 183
0. 194
0. 155

SE
0. 298
0. 197
0. 260
0. 155
0. 289
0. 193
0. 251
0. 148
0. 229
0. 225
0. 191
0. 173
0. 223
0. 210
0. 187
0. 166

CP
0. 959
0. 940
0. 935
0. 943
0. 945
0. 944
0. 929
0. 926
0. 964
0. 951
0. 934
0. 912
0. 966
0. 940
0. 945
0. 944

删失率20%
bias

-0. 012
0. 019
0. 030
0. 059
0. 014

-0. 025
-0. 016

0. 001
0. 039
0. 017
0. 022
0. 043
0. 023
0. 032
0. 052
0. 060

SD
0. 364
0. 190
0. 329
0. 149
0. 336
0. 177
0. 307
0. 132
0. 260
0. 205
0. 234
0. 164
0. 240
0. 214
0. 218
0. 163

SE
0. 344
0. 207
0. 311
0. 168
0. 325
0. 197
0. 294
0. 157
0. 261
0. 229
0. 232
0. 176
0. 253
0. 214
0. 218
0. 174

CP
0. 951
0. 939
0. 930
0. 932
0. 945
0. 939
0. 946
0. 950
0. 947
0. 951
0. 950
0. 939
0. 958
0. 947
0. 943
0. 936

表3　亚组情形2下，λ0 ( t ) = 1/ (1 + t )的EL和ML估计结果

参数

β1=0. 4

β2=0. 4

γ1=1. 2

γ2=1. 2

n

200

400

200

400

200

400

200

400

方法

ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL

删失率10%
bias

-0. 043
0. 001

-0. 014
-0. 011
-0. 051

0. 010
-0. 009
-0. 003

0. 027
0. 022
0. 026
0. 022
0. 028
0. 004
0. 027

-0. 001

SD
0. 584
0. 136
0. 394
0. 101
0. 570
0. 114
0. 400
0. 102
0. 193
0. 143
0. 154
0. 102
0. 193
0. 146
0. 150
0. 111

SE
0. 584
0. 105
0. 432
0. 089
0. 577
0. 103
0. 433
0. 090
0. 194
0. 127
0. 143
0. 099
0. 194
0. 131
0. 144
0. 100

CP
0. 962
0. 903
0. 979
0. 927
0. 959
0. 913
0. 971
0. 934
0. 950
0. 939
0. 931
0. 938
0. 954
0. 949
0. 947
0. 950

删失率20%
bias

-0. 003
0. 039

-0. 015
0. 013

-0. 006
0. 045

-0. 015
0. 023
0. 021

-0. 019
0. 011

-0. 004
0. 022

-0. 032
0. 007

-0. 026

SD
0. 589
0. 139
0. 416
0. 136
0. 588
0. 133
0. 437
0. 154
0. 200
0. 155
0. 145
0. 143
0. 192
0. 154
0. 154
0. 142

SE
0. 565
0. 136
0. 459
0. 122
0. 579
0. 136
0. 451
0. 125
0. 196
0. 166
0. 148
0. 139
0. 197
0. 165
0. 148
0. 138

CP
0. 951
0. 942
0. 972
0. 922
0. 959
0. 929
0. 967
0. 925
0. 951
0. 954
0. 954
0. 950
0. 960
0. 948
0. 949
0. 949
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图2　n=400，基于 λ0 ( t ) = log (1 + t )的Λ0估计图（EL）

图3　n=400，基于 λ0 ( t ) = 1/ (1 + t )的Λ0估计图（ML）图1　n=400，基于 λ0 ( t ) = log (1 + t )的Λ0估计图（ML）

图4　n=400，基于 λ0 ( t ) = 1/ (1 + t )的Λ0估计图（EL）

表4　不同阶数N和抽样次数B下EL和ML估计结果

参数

β1=0. 4

β2=0. 4

γ1=1. 2

γ2=1. 2

参数

β1=0. 4

β2=0. 4

γ1=1. 2

γ2=1. 2

参数

β1=0. 4

β2=0. 4

γ1=1. 2

γ2=1. 2

n

200

200

200

200

n

200

200

200

200

n

200

200

200

200

方法

ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL

方法

ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL

方法

ML
EL
ML
EL
ML
EL
ML
EL

B=50，N=3
bias

-0. 042
0. 011

-0. 022
0. 020
0. 051
0. 051
0. 059
0. 031

B=50，N=5
bias

-0. 021
0. 016
0. 001
0. 025
0. 023
0. 012
0. 028

-0. 008
B=100，N=4

bias
-0. 030

0. 006
-0. 021

0. 008
0. 030
0. 021
0. 033
0. 003

SD
0. 547
0. 167
0. 532
0. 182
0. 198
0. 169
0. 195
0. 199

SD
0. 537
0. 105
0. 552
0. 102
0. 197
0. 118
0. 201
0. 125

SD
0. 559
0. 103
0. 551
0. 113
0. 195
0. 125
0. 193
0. 123

SE
0. 604
0. 158
0. 588
0. 153
0. 193
0. 175
0. 194
0. 182

SE
0. 552
0. 083
0. 527
0. 083
0. 191
0. 112
0. 191
0. 113

SE
0. 595
0. 108
0. 583
0. 107
0. 194
0. 132
0. 193
0. 134

CP
0. 976
0. 942
0. 968
0. 923
0. 936
0. 944
0. 945
0. 947

CP
0. 962
0. 912
0. 956
0. 913
0. 957
0. 946
0. 944
0. 942

CP
0. 961
0. 937
0. 971
0. 930
0. 945
0. 959
0. 953
0. 961

B=50，N=4
bias

-0. 029
0. 009

-0. 025
0. 010
0. 036
0. 025
0. 029
0. 010

B=50，N=6
bias
0. 049
0. 032
0. 029
0. 040
0. 027

-0. 002
0. 027

-0. 029
B=200，N=4

bias
-0. 043

0. 007
-0. 029

0. 016
0. 025
0. 029
0. 028
0. 005

SD
0. 578
0. 135
0. 541
0. 135
0. 182
0. 132
0. 197
0. 153

SD
0. 478
0. 092
0. 516
0. 091
0. 183
0. 127
0. 185
0. 108

SD
0. 565
0. 124
0. 590
0. 117
0. 197
0. 122
0. 191
0. 142

SE
0. 597
0. 106
0. 571
0. 106
0. 194
0. 128
0. 193
0. 132

SE
0. 476
0. 080
0. 492
0. 078
0. 184
0. 112
0. 187
0. 111

SE
0. 597
0. 109
0. 587
0. 107
0. 195
0. 133
0. 195
0. 135

CP
0. 966
0. 910
0. 970
0. 921
0. 956
0. 939
0. 940
0. 946

CP
0. 944
0. 921
0. 950
0. 920
0. 956
0. 933
0. 951
0. 940

CP
0. 971
0. 928
0. 965
0. 927
0. 959
0. 957
0. 964
0. 950
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讨 论

本文研究了右删失数据下融合辅助信息的广义

加速危险率模型的参数估计问题。首先将外部生存

概率转化为无偏估计方程，利用经验似然方法结合观

测似然函数和无偏估计方程，进而构造出约束似然函

数。基于 Sieve 方法，采用了 Bernstein 多项式逼近非

参数部分。利用Maxlik函数进行了参数估计和优化。

模拟结果显示，EL 方法显著提高了参数估计的有效

性。对黑色素瘤数据的分析表明，EL方法不仅提供了

更精确的回归参数估计，还有效评估了小样本中肿瘤

尺寸对生存状况的影响。

展望未来，本文方法可扩展至区间删失数据、相

依删失数据等。当前研究重点是如何在右删失数据

中引入辅助信息提升估计精度，并进一步探讨模型估

计的理论性质。未来需研究应对数据异质性的方法，

确保融合辅助信息时协变量效应估计更准确。
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表5　黑色素瘤数据回归参数估计结果

项目

Aggregate
ML
EL

β1
Est

1. 508
1. 929
1. 959

SE
0. 816
1. 374
0. 210

P

0. 032
0. 080

<0. 001

β2
Est

2. 689
3. 495
1. 945

SE
0. 807
1. 354
0. 252

P

<0. 001
0. 005

<0. 001

γ1
Est

0. 458
0. 453
1. 986

SE
0. 146
0. 475
0. 370

P

<0. 001
0. 170

<0. 001

γ2
Est

4. 443
4. 491
2. 111

SE
0. 386
0. 946
0. 532

P

<0. 001
<0. 001
<0. 001

图5　总体数据下不同肿瘤尺寸黑色素瘤病例的生存曲线 图6　小样本数据下不同肿瘤尺寸黑色素瘤病例的生存曲线
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