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基于对数累积风险比轨迹的获益时间估计方法研究 *

樊 静 1 蔡嘉鑫 2 索珊珊 1 查景丽 1 李 超 1△ 邵 方 3△

【提　要】　目的　传统获益时间（time to benefit， TTB）估计多基于序贯截断（sequential truncation）的 Cox 比例风险模
型风险比（hazard ratio， HR），但存在反复截断数据导致统计性质不明确、结果易被误解为时变效应及计算量大等问题。
本研究旨在建立一种方法学更严谨、计算效率更高的 TTB 估计框架。方法　提出基于对数累积风险比时间轨迹的 TTB 估
计新框架。整合 Weibull 回归模型与 Kaplan-Meier （KM） 估计，并通过模拟研究及真实临床试验数据，系统比较新框架与
传统序贯截断 Cox 模型在 TTB 估计中的性能。结果　模拟研究表明，新框架中 Weibull 回归模型综合性能最优，估计精度
高且稳定，均方根误差（root mean square error，RMSE）始终小于 1。相比之下，序贯截断 Cox 模型在部分情景中对 TTB 持
续显著时间点估计的 RMSE 超过 10。此外，Weibull 回归模型计算速度较序贯截断 Cox 模型提升约 35~250 倍。结论　基
于对数累积风险比时间轨迹的 TTB 估计框架在避免序贯截断方法缺陷的同时，为治疗效应时间演变的稳健评估提供了统
一且可靠的方法。
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【Abstract】　Objective　Conventional estimation of the Time to Benefit （TTB） typically relies on Hazard Ratios （HR） 
derived from sequentially truncated Cox proportional hazards models.  However， this approach is limited by poorly defined 
statistical properties due to repetitive data truncation， potential misinterpretation of results as time-varying effects， and high 
computational intensity.  This study aims to establish a more methodologically rigorous and computationally efficient 
framework for TTB estimation. Methods　We propose a novel TTB estimation framework based on the temporal trajectory of 
the log-cumulative hazard ratio.  By integrating Weibull regression models with Kaplan-Meier （KM） estimation， we 
systematically compared the performance of the proposed framework against the traditional sequentially truncated Cox model 
using both simulation studies and real-world clinical trial data. Results　 Simulation results demonstrate that the Weibull 
regression model within the new framework yields superior overall performance， characterized by high estimation precision and 
stability； its root mean square error （RMSE） remained consistently below 1.  In contrast， the RMSE of the sequentially 
truncated Cox model exceeded 10 in certain scenarios when estimating the time point of sustained significance for TTB.  
Furthermore， the computational speed of the Weibull regression model was approximately 35 to 250 times faster than that of the 
sequentially truncated Cox model. Conclusion　 The TTB estimation framework based on the temporal trajectory of the log-
cumulative hazard ratio effectively addresses the inherent flaws of sequential truncation methods.  It provides a unified and 
reliable methodology for the robust assessment of the temporal evolution of treatment effects.
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获益时间（time to benefit， TTB），其定义为患者

接受干预后出现统计学显著获益的时间点，是生存分

析中评价治疗效应的重要指标［1］。与传统的单一终点

效应量相比，TTB 能够直观刻画干预效应随时间演变

的动态特征，具有更强的临床可解释性。在肿瘤学、

心血管疾病等需要长期随访的慢性病研究领域，TTB

对 于 精 准 评 估 治 疗 价 值 、优 化 临 床 决 策 具 有 重 要

意义。

尽管 TTB 的临床应用价值已得到广泛认可，但其

统计估计方法仍缺乏统一标准［1-4］，在模型选择、效应

量度量等方面存在显著差异［5-7］。目前一种常用方法

是在 Cox 比例风险模型框架下，通过对生存数据进行

序贯截断（sequential truncation），迭代计算各时间点的

风险比（hazard ratio， HR）以估计 TTB［5］。然而，该方

法存在两个核心的方法学缺陷：第一，逐点估计的 HR
容易被误解为时变效应（time-varying effect）［8］，但其

本质并非基于时变系数模型的标准估计；第二，该方

法对数据的反复截断与重复建模缺乏严格的统计理

论基础，估计结果的无偏性、一致性等统计性质难以

保证，稳健性存疑。因此，迫切需要建立方法学上更
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为严谨、理论基础更为扎实的 TTB 估计框架。

针对上述方法学缺陷，本研究提出了一种基于效

应轨迹的 TTB 估计新框架。该框架整合成熟的统计

模型，包括参数化的 Weibull 回归模型［9］和非参数的

Kaplan-Meier 估计［10］，通过一次性整体建模估计两组

间效应的差异函数（如对数累积风险比，即对数累积

风险差异）。在此框架下，TTB 的点估计及显著性区

间边界估计可由差异函数的估计曲线及其逐点置信

区间与零效应基线的交点直接确定［5］。该方法的核心

优势在于：它基于完整的生存数据集进行统一的统计

推断，从根本上规避了传统方法中对数据反复截断、

多重建模带来的方法学问题。由于估计过程依托成

熟的统计理论，相较于传统序贯截断 Cox 模型，本框架

在处理大规模临床试验数据时，可显著提升计算效

率 ，并 在 高 删 失 率 情 况 下 仍 能 保 持 统 计 推 断 的 稳

健性。

基于上述新框架，本研究将系统性比较三种生存

分析方法在 TTB 估计中的性能表现：参数化 Weibull
回归模型、非参数 Kaplan-Meier（KM）估计以及传统

框架下的半参数 Cox 比例风险模型。通过模拟研究，

在不同样本量和删失率组合的场景设置下，基于点估

计和置信区间边界估计方法，系统评估各模型估计

TTB 的统计性质。此外，采用两项慢性病临床试验的

真实数据对新框架的有效性和实用性进行实证分析。

本研究旨在为 TTB 的定量评估提供一套方法学严谨、

统计稳健且易于实施的分析工具，以促进其在慢性病

长期干预效果评价中的规范化应用。

模型与方法

1. 获益时间及其估计框架

本研究将 TTB 定义为：干预效应量的点估计值或

其置信区间上界首次或持续由上至下穿越零效应基

线（即无效阈值 0）的最早时间点。为克服传统 TTB 估

计方法的缺陷并系统比较不同模型的估计性能，本研

究构建了统一的 TTB 估计框架。首先，根据试验设计

将研究对象分为两组，其中 Z=0 表示对照组，Z=1 表示

干预组。对于任意组别 z∈｛0，1｝，其生存函数和累积

风 险 函 数 分 别 记 为 Sz(t ) =  P (T > t|Z = z ) 和 Hz ( t ) =

-log Sz ( t )。在本框架下，我们选择两组的对数累计风

险比作为核心效应度量：

D (t ) = ΔlogH (t ) = log
é

ë

ê
êê
êH1( )t

H0( )t

ù

û

ú
úú
ú = logH1(t ) - logH0(t )

(1)

在此定义下，D（t）<0 表明在时间点 t 时，干预组相

较于对照组具有更低的累积风险，即呈现有益效应。

尽管效应量亦可采用生存函数或累积风险函数之差，

但本研究选择对数累积风险比基于以下考量：该度量

在数值解释和变化趋势上，与传统 TTB 估计方法中迭

代计算的对数风险比更为接近，便于方法学比较。特

别地，当比例风险（proportional hazards， PH）假设成立

时，效应函数 D（t）在理论上等同于恒定的对数风险

比。因此，效应函数 D（t）的引入不仅为整合不同生存

模型（参数、非参数、半参数）提供了一个统一的比较

框架，也为后续推导其估计量的抽样分布和构建置信

区间奠定了理论基础。

2. 获益时间估计方法

基于上述框架，本研究从点估计和显著性区间边

界估计两个层面比较新框架下 Weibull 回归模型、KM
估计以及传统框架下 Cox 比例风险模型在 TTB 估计

中的表现。点估计直接依据效应函数估计 D̂ ( t ) 首次

或持续穿越零效应基线的时间来确定 TTB。显著性

区间边界估计则通过分析效应函数 D（t）的逐点置信

区间边界曲线与零效应基线的交点推断 TTB 的统计

显著性范围。需要说明的是，该方法并非直接为 TTB
构建置信区间，而是利用效应函数的置信区间信息推

断 TTB 的不确定性。考虑到研究早期数据较为稀疏，

置信区间通常较宽，其下界可能持续低于零值，而难

以获得稳定估计，本研究沿用已有文献中的保守策

略［5］，将 TTB 的显著性区间边界估计定义为：效应函数

D（t）的置信区间上界首次或持续性地由上至下穿越

零效应基线的时间点［5］。综上，我们采用以下四个

TTB 估计量：

① 点估计：

ì
í
î

ïï

ïïïï

TTB首次 = inf { }t:D̂ ( t ) < 0

TTB持续 = inf { t:D̂ ( s ) < 0,∀s ≥ t }
(2)

② 显著性区间边界估计：

ì
í
î

ïïTTB区间首次 = inf { t:CIL ( t ) < 0, CIU ( t ) < 0 }

TTB区间持续 = inf { t:CIL ( s ) < 0, CIU ( s ) < 0, ∀s ≥ t }

(3)

其中，“首次”与“持续”分别对应首次观察到获益及持

续获益的最早时间点。D̂ ( t ) 表示时间点 t 的对数风

险比或对数累积风险比估计；CIL（t）和 CIU（t）分别为 t
时刻对数风险比或对数累积风险比的 95% 置信区间

的下界和上界。D ( t ) 具体可由下述模型进行估计。

（1）Weibull 回归模型

在上述框架下，可采用基于 Weibull 分布［11］的参

数化生存分析回归模型进行效应量估计。将治疗组

别 Z 作为分层 （strata） 因素纳入回归模型从而对不同

组别分别设定 Weibull 分布的尺度参数，并通过极大

似然估计 （maximum likelihood estimation， MLE）［12］获

得组别特异的形状参数 ( k̂z ) 与尺度参数 ( λ̂z )，进而计
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算累积风险函数 Ĥz ( t ) 和效应差异函数 D̂ (t )。具体公

式如下：

Ĥz ( t ) = (
t

λ̂ z

)k̂z (4)

D̂ ( t ) = ΔlogH ( t ) = k̂1 ( log ( t ) - log ( λ̂1 ) ) -
k̂0 ( log ( t ) - log ( λ̂0 ) ) (5)

为量化 D̂ (t ) 的不确定性，引入 Delta 方法［13］进行

方差估计。利用一阶泰勒展开将非线性函数变换

ΔlogH (t ) 的渐进抽样分布方差估计转化为其关于模

型参数的梯度向量与协方差矩阵的矩阵计算，最终构

建 D（t）的逐点 95% 置信区间，以实现 TTB 的显著性区

间 边 界 估 计 。 记 Weibull 回 归 模 型 参 数 向 量 为 θ =

( β0，β1，-log (k0 )，-log (k1 ) )
T

，其 中 k̂0 = exp (-γ0 )，λ̂0 =

exp ( β̂0 )，k̂1 = exp (-γ1 )，λ̂1 = exp ( β̂0 + β̂1 )。 θ 极 大 似

然估计记为 θ̂，对应的渐进协方差矩阵为

Σ̂θ =
é
ë
êêêê - ∂2ℓ (θ )

∂θ∂θT
|

θ = θ̂

ù
û
úúúú

-1

。则：

D̂ (t ) = ΔlogH ( t ) = k̂1[ log (t ) - ( β̂0 + β̂1 )] -
k̂0[ log (t ) - β̂0 ] (6)

∂D̂ ( )t
∂θ =

∂ΔlogH ( t )
∂θ = ( k̂0 - k̂1,- k̂1,k̂0 ( log ( t ) -

β̂0 ),- k̂1 ( log ( t ) - ( β̂0 + β̂1 ) ) ) T

(7)

Var (ΔlogH (t ) ) ≈
é
ë
êêêê∂ΔlogH ( t )

∂θ |
θ = θ̂

ù
û
úúúú

T

Σ̂
θ̂

é
ë
êêêê∂ΔlogH ( t )

∂θ |
θ = θ̂

ù
û
úúúú (8)

95%CI ( t ) = ΔlogH ( t ) ± 1.96 × Var ( ΔlogH ( t ) )

(9)

公式中 k̂0 和 k̂1 分别为对照组和干预组的 Weibull
形状参数的估计值，λ̂0 和 λ̂1 为对应尺度参数的估计值，

β̂0 是截距项估计值，β̂1 是治疗效应系数的估计值。log
（·）和 exp（·）分别表示自然对数函数和指数函数。参

数向量 θ由 β0、β1 及形状参数的负对数项构成，其极大

似然估计 θ̂的协方差矩阵用 Σ̂
θ̂
表示，ℓ (θ ) 表示对数似

然函数，梯度向量
∂ΔlogH ( t )

∂θ 表示 ΔlogH 对 θ的梯度

（偏导数），Var (ΔlogH (t ) )表示其渐近方差估计。

（2）Kaplan-Meier 估计

Kaplan-Meier（KM）估计［10］是一种非参数生存分

析方法，不依赖生存时间的分布假设，直接依据观测

事件时间和删失状态进行估计。本研究中采用 KM 乘

积 限 估 计 量 先 分 别 计 算 两 组 生 存 函 数 Ŝ ( t )，通 过

-log Ŝ ( t ) 转化为对数累积风险函数 logH (t )并作差构

建效应估计 D̂ ( t )。为进行统计推断，采用 Greenwood

公式［14］估计生存函数的方差 Var ( Ŝ ( t ) )，并结合 Delta

方法经由 log 变换得到 logH (t )的方差估计，最终构建

D（t）的 95% 置信区间，实现 TTB 的显著性区间边界估

计。具体计算公式如下：

Ŝ ( t ) = ∏
i:ti ≤ t

(1 - di

ni

) (10)

D̂ (t ) = ΔlogH ( t ) = log (-log ( Ŝ1 ( t ) ) ) -
log (-log ( Ŝ0 ( t ) ) ) (11)

Var ( ΔlogH ( t ) ) =
Var ( Ŝ1 ( t ) )

[ Ŝ1 ( t ) ⋅ log ( Ŝ1 ( t ) ) ]2
+

Var ( Ŝ0 ( t ) )

[ Ŝ0 ( t ) ⋅ log ( Ŝ0 ( t ) ) ]2
(12)

95%CI ( t ) = ΔlogH ( t ) ± 1.96 × Var ( ΔlogH ( t ) )

(13)

式中，di是在时间 ti发生的事件数，ni为在时间 ti之前仍

处于风险中的个体数。

（3）Cox 比例风险模型

传统 TTB 估计方法基于时间序贯截断的 Cox 比

例风险模型［5］，通过评估 HR 估计值随时间变化的动态

特征进行 TTB 估计。该方法遍历每个观测时间点 t，
构建包含所有生存时间变量值 Ti≤t 个体的截断子数据

集 Da（t），在该截断数据集上拟合 Cox 模型，估计 t 时刻

对应的 Cox 模型回归干预效应系数 β̂ t 及对数风险比

D̂ (t ) = logHR ( t ) 值。计算公式如下：

Da ( t ) = {(Ti,δ i,Xi ) | Ti ≤ t, i = 1,…,n} (14)

h ( s | X,Da(t ) ) = h0( s | Da(t ) ) exp ( Xβ t ) , s ≤ t (15)

D̂ (t ) = logHR ( t ) = β̂ t (16)

95%CI ( t ) = β̂ t ± 1.96 × SE ( β̂ t ) (17)

式中 Da（t）表示截断至时间 t 的数据集，Ti、δi、Xi分别为

个体 i 的生存时间、事件状态指示变量（1 为事件发生，

0 为删失）和二元分组变量。h（s∣X， Da（t））是基于数据

集 Da（t）的风险函数，而 h0（s∣Da（t））是基准风险函数。

β̂ t 为估计的回归系数，其标准误是 SE ( β̂ t )。

数据来源

本研究采用两项公开发表的大型随机对照试验

数 据 进 行 实 例 分 析 ，分 别 为 SPRINT 研 究（systolic 
blood pressure intervention trial）［15］和 SOLOIST-WHF
研 究 （sodium-glucose cotransporter 2 inhibitor in 
patients hospitalized for worsening heart failure）［16］。

SPRINT 旨在评估强化降压治疗相较于标准降压

对高血压患者心血管结局的影响。该研究共纳入

9361 例高血压患者，按 1∶1 比例随机分配至强化降压

组（目标收缩压<120 mmHg）与标准降压组（目标收缩
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压<140 mmHg），中位随访时间为 3. 26 年，累积人年数

约 30500 人年。由于大部分患者在研究结束时未发生

结局事件，该研究具有较高的删失率（约 94%）。

SOLOIST-WHF 研究旨在评估 SGLT2 抑制剂索

格列净在因心力衰竭恶化住院且射血分数降低患者

中的疗效。该研究共纳入 1222 例患者，按 1∶1 比例随

机分配至索格列净组和安慰剂组。中位随访时间为

9. 0 个月，累积人年数约 625 人年，删失率为 50. 9%。

该研究因新冠疫情影响而提前终止，但仍观察到明确

的治疗效应。

模拟实验设置

为系统评估各模型估计 TTB 的统计性质，本研究

设计了基于真实临床试验参数的模拟实验。模拟参

数取值基于 SPRINT 与 SOLOIST-WHF 两项试验数据

的 Weibull 分布拟合结果，分别构建两个独立模拟场

景（场景 1 和场景 2），以反映不同的治疗效应模式和生

存 时 间 分 布 特 征 。 在 每 个 场 景 下 ，生 存 时 间 T 由

Weibull 分布生成，删失时间 C 由均匀分布 U（0， Cmax）

独立生成，其中 Cmax 为可调参数，用于控制目标删失

率。观测时间定义为 Y=min（T， C），删失指示变量为 δ

=I（T≤C）（当 δ=1 时，表示事件发生；δ=0 时表示发生右

删失）。基于参数设置值，可直接计算各场景下 TTB
的真值作为评估基准。构造不同删失率（0%，30%，

60%，90%）和样本量（N=5000，10000）组合的实验条

件，并对每个实验条件重复模拟 1000 次。估计方法包

括新框架下 Weibull 回归模型、KM 估计以及传统框架

下 Cox 模型的 TTB 估计。

本研究从 TTB 点估计和显著性区间边界估计两

方面评估各模型方法的性能。采用偏倚（Bias）、平均

绝对误差（mean absolute error， MAE）和均方根误差 
（root mean square error， RMSE）进行点估计评价。偏

倚反映系统性偏差，MAE 反映平均绝对偏离程度，

RMSE 综合反映偏差和变异性。显著性区间边界估计

参照置信区间的常规评价准则，采用以下两个指标进

行比较：一是计算 TTB 点估计值与显著性区间边界估

计值之间的平均距离，反映边界估计的精确程度；二

是计算覆盖率，即显著性区间边界估计值大于 TTB 真

值 的 比 例 ，参 照 值 为 单 侧 置 信 区 间 名 义 置 信 水 平 
（97. 5%）。计算效率的评估指标为各模型完成模拟所

需的实际运行时间 （wall-clock time）。

本研究的模拟实验均在高性能计算服务器上完

成。硬件配置为搭载双路 Intel Xeon Gold 6346 CPU 
@ 3. 10 GHz（共计 32 物理核心，64 线程），并配备 1TB 
DDR4 内存。为了提高计算效率，针对不同样本量和

删失率组合采用并行计算策略：通过 R 软件包 doFu⁃
ture 与 foreach 进行任务调度管理，利用 20 个 CPU 核
心线程并行执行模拟任务。

所有统计分析均使用 R 软件 v4. 4. 1 版本实现。

主 要 使 用 的 R 软 件 包 为“survival” v3. 8. 3、

“survminer” v0. 5. 0、“ggplot2” v3. 5. 1、“foreach” 
v1. 5. 2、“doRNG” v1. 8. 6. 1、“future” v1. 58. 0 以 及 

“doFuture” v1. 1. 2。

结 果

1. 模拟研究

场景 1 基于 SPRINT 数据集，不同模型在各样本量

和删失率下的 TTB 估计性能存在明显差异。从点估

计结果来看（表 1），Weibull 回归模型表现出最小的

TTB 估计偏倚、MAE 和 RMSE，且在不同条件下保持

较好的稳定性。整体上，随样本量增加，各指标均逐

步改善；随删失率升高，各指标有不同程度的恶化。

相比之下，KM 估计的 TTB 误差高于 Weibull 回归模

型，且首次和持续穿越 TTB 的估计存在较大差异。

Cox 模型表现最差，无论是 Bias、MAE 还是 RMSE，均

远高于其他两种方法，且波动较大。
表1　SPRINT 数据三种模型 TTB 点估计性能比较

0%

30%

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

0. 108
0. 108

-0. 065
0. 577

-0. 081
42. 167

0. 142
0. 142

-0. 136
0. 541

-0. 080
12. 484

0. 288
0. 288
0. 370
0. 682
0. 323

42. 167
0. 332
0. 332
0. 356
0. 662
0. 327

12. 484

0. 423
0. 423
0. 516
0. 991
0. 735

43. 050
0. 497
0. 497
0. 474
0. 968
0. 571

13. 723

0. 050
0. 050

-0. 145
0. 348

-0. 035
38. 973

0. 060
0. 060

-0. 190
0. 328

-0. 058
9. 262

0. 196
0. 196
0. 337
0. 461
0. 386

38. 973
0. 221
0. 221
0. 335
0. 454
0. 349
9. 262

0. 268
0. 268
0. 405
0. 630
0. 988

39. 567
0. 297
0. 297
0. 382
0. 622
0. 598

10. 178

删失率 模型
计算
方法

类型
N=5000

Bias MAE RMSE

N=10000
Bias MAE RMSE
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60%

90%

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

0. 183
0. 183

-0. 167
0. 555

-0. 005
3. 527
0. 233
0. 233

-0. 194
0. 600
0. 038
0. 922

0. 405
0. 405
0. 358
0. 672
0. 388
3. 547
0. 502
0. 502
0. 364
0. 714
0. 408
1. 032

0. 614
0. 614
0. 451
0. 994
0. 715
4. 352
0. 736
0. 736
0. 457
1. 110
0. 636
1. 512

0. 072
0. 072

-0. 207
0. 338

-0. 042
2. 199
0. 104
0. 104

-0. 228
0. 349

-0. 030
0. 510

0. 264
0. 264
0. 343
0. 458
0. 346
2. 227
0. 347
0. 347
0. 349
0. 469
0. 339
0. 646

0. 365
0. 365
0. 386
0. 627
0. 524
2. 738
0. 470
0. 470
0. 393
0. 656
0. 469
0. 890

续表1

删失率 模型
计算
方法

类型
N=5000

Bias MAE RMSE

N=10000
Bias MAE RMSE

注：①ΔlogH，对数累积风险比；log（HR），对数风险比；②首次，Weibull、KM 和 Cox 模型差异曲线自上而下首次穿越阈值 0；③持续，Weibull、KM

和 Cox 模型差异曲线自上而下持续穿越阈值 0。   
表 2 展示了各方法 TTB 显著性区间边界估计的性

能。Weibull 回归模型的平均距离较小且随样本量上

升而下降，但随删失率升高而有所增大；覆盖率则相

对稳定，接近理论水平 97. 5%。KM 估计的平均距离

大于 Weibull 回归模型，且首次 TTB 的平均距离在高

删失率下反而降低，其覆盖率也较低，在 90% 高删失

情形中不足 0. 6。而 Cox 模型的平均距离明显偏高，

但覆盖率普遍接近 1，表现较为保守。

表2　SPRINT 数据三种模型 TTB 显著性区间边界估计性能比较

删失率

0%

30%

60%

90%

模型

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

计算方法

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

类型

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

N=5000
距离

1. 151
1. 151
1. 823
2. 294

35. 589
18. 646

1. 346
1. 346
1. 664
2. 359
9. 536

12. 968
1. 582
1. 582
1. 568
2. 407
4. 297
6. 395
1. 881
1. 880
1. 496
3. 034
2. 715
3. 275

覆盖率

0. 972
0. 972
0. 793
0. 996
0. 956
1. 000
0. 971
0. 971
0. 710
0. 996
0. 951
1. 000
0. 980
0. 980
0. 649
0. 996
0. 958
1. 000
0. 977
0. 977
0. 588
0. 998
0. 965
0. 998

N=10000
距离

0. 707
0. 707
1. 228
1. 410

36. 736
13. 881

0. 826
0. 826
1. 146
1. 443
7. 574

10. 039
0. 993
0. 993
1. 032
1. 450
3. 195
4. 409
1. 207
1. 207
0. 976
1. 615
1. 838
2. 034

覆盖率

0. 977
0. 977
0. 796
0. 993
0. 957
1. 000
0. 977
0. 977
0. 717
0. 993
0. 957
1. 000
0. 978
0. 978
0. 638
0. 993
0. 955
1. 000
0. 975
0. 975
0. 573
0. 994
0. 962
0. 995

注：①首次，显著性区间边界估计上界自上而下首次穿越阈值 0；持续，显著性区间边界估计上界自上而下持续穿越阈值 0；②距离：平均距离，即各

方法对应的点估计值与显著性区间边界估计值差值的绝对值；③覆盖率，各方法的对应的显著性区间边界估计值大于真值的次数占模拟次数的比例。
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计算效率方面（表 3），Weibull 回归模型和 KM 估

计耗时较短，均在 10 秒内，且对样本量和删失率变化

不敏感。而序贯截断 Cox 模型则需耗时十几分钟，远

高于其他两种方法。

场景 2 基于 SOLOIST-WHF 数据集，不同方法的

表现趋势与场景 1 结果基本一致。表 4 和表 5 分别呈

现了点估计和显著性区间边界估计的结果。Weibull
回归模型在各项指标中均占优势，KM 估计次之，Cox
模型表现最差。计算效率差异（表 6）也保持相同，

Weibull 回 归 模 型 和 KM 估 计 耗 时 短 ，Cox 模 型 耗

时长。

2. 实例分析

图 1 展示了 SPRINT 和 SOLOIST-WHF 两组真实

数据集采用不同方法估计 TTB 的差异。以 SPRINT 数

据为例 （图 1A、C、E），Weibull 回归模型首次和持续

TTB 点估计均为 0. 36 年；KM 估计首次 TTB 值为 0. 05
年，持续 TTB 为 0. 84 年；Cox 模型首次和持续 TTB 分

别为 0. 08 年和 1. 96 年。根据显著性区间边界估计，

Weibull 回归模型首次和持续 TTB 上限均为 1. 70 年；

KM 估计首次和持续 TTB 上限分别为 2. 18 年和 2. 29
年；Cox 模型上限则更晚，分别为 2. 46 年和 2. 64 年。

总体而言，Cox 模型估计的 TTB 最晚，Weibull 回归模

型和 KM 估计较早。

类似地，SOLOIST-WHF 数据结果 （图 1B、D、F） 
也表明，Weibull 回归模型的 TTB 估计最早，Cox 模型

表3　SPRINT 数据三种模型 TTB 估计耗时比较

删失率

0%

30%

60%

90%

模型

Weibull
KM
Cox

Weibull
KM
Cox

Weibull
KM
Cox

Weibull
KM
Cox

消耗时间 （s）

N=5000
6. 454
2. 951

1067. 666
5. 084
2. 316

982. 420
5. 254
2. 261

599. 493
5. 396
2. 334

181. 352

N=10000
7. 099
3. 225

1336. 894
6. 311
2. 870

1322. 482
11. 505

4. 927
1476. 773

12. 218
5. 048

515. 606

表4　SOLOIST-WHF 数据三种模型 TTB 点估计性能比较

删失率

0%

30%

60%

90%

模型

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

计算
方法

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

类型

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

N=5000
Bias

0. 436
0. 436
0. 277
0. 992
0. 213

32. 111
0. 466
0. 466
0. 178
0. 961
0. 269

10. 066
0. 527
0. 527
0. 154
0. 969
0. 307
3. 343
0. 568
0. 568
0. 139
1. 019
0. 368
1. 290

MAE

0. 436
0. 436
0. 277
0. 992
0. 213

32. 111
0. 466
0. 466
0. 178
0. 961
0. 269

10. 066
0. 527
0. 527
0. 154
0. 969
0. 307
3. 343
0. 568
0. 568
0. 139
1. 019
0. 368
1. 290

RMSE

0. 611
0. 611
0. 550
1. 310
0. 383

32. 850
0. 673
0. 673
0. 403
1. 287
0. 563

11. 182
0. 785
0. 785
0. 387
1. 303
0. 637
4. 104
0. 895
0. 895
0. 355
1. 389
0. 720
1. 776

N=10000
Bias

0. 375
0. 375
0. 193
0. 720
0. 329

29. 675
0. 391
0. 391
0. 140
0. 699
0. 301
7. 564
0. 425
0. 425
0. 118
0. 702
0. 302
2. 263
0. 477
0. 477
0. 101
0. 730
0. 344
0. 884

MAE

0. 375
0. 375
0. 193
0. 720
0. 329

29. 675
0. 391
0. 391
0. 140
0. 699
0. 301
7. 564
0. 425
0. 425
0. 118
0. 702
0. 302
2. 263
0. 477
0. 477
0. 101
0. 730
0. 344
0. 884

RMSE

0. 464
0. 464
0. 395
0. 905
1. 209

30. 151
0. 500
0. 500
0. 325
0. 888
0. 586
8. 465
0. 574
0. 574
0. 296
0. 894
0. 532
2. 759
0. 682
0. 682
0. 275
0. 938
0. 593
1. 169

注：①ΔlogH，对数累积风险比； log（HR），对数风险比；②首次，Weibull、KM 和 Cox 模型差异曲线自上而下首次穿越阈值 0；③持续，Weibull、KM
和 Cox 模型差异曲线自上而下持续穿越阈值 0。

··665



中国卫生统计 2026 年 10 月第 43 卷第 5 期

最晚。KM 估计点估计居中，但显著性区间边界估计

值明显较晚。Weibull 回归模型的 TTB 点估计首次和

持续 TTB 值均为 0 年，显著性区间边界估计均为 0. 1
年；KM 估计点估计首次和持续 TTB 值分别为 0 年和

0. 02 年，显著性区间边界估计值首次和持续 TTB 值分

别为 0. 1 年和 0. 85 年；Cox 模型点估计首次和持续

TTB 值分别为 0. 02 年和 0. 20 年，显著性区间边界估

计为 0. 30 年和 0. 46 年。

总体而言，三种方法估计的效应差异变化趋势基

本一致，均呈现早期变化剧烈，中后期趋于平稳的特

点。Weibull 回归模型曲线在初期下降最快，且置信区

间较窄；KM 估计曲线在开始阶段波动较大，置信区间

相对较宽；Cox 模型曲线的波动幅度最大，置信区间最

宽。KM 估计和 Cox 模型首次和持续 TTB 估计差异较

大。实证结果与模拟研究结果吻合。

表5　SOLOIST-WHF 数据三种模型 TTB 显著性区间边界估计性能比较

删失率

0%

30%

60%

90%

模型

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

计算方法

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

ΔlogH

ΔlogH

log（HR）

类型

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

首次

持续

N=5000
距离

1. 235
1. 235
1. 813
2. 336

24. 815
14. 548

1. 413
1. 413
1. 571
2. 406
7. 388

11. 572
1. 673
1. 673
1. 436
2. 488
3. 935
6. 018
1. 964
1. 960
1. 446
3. 541
2. 681
3. 344

覆盖率

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
0. 999
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

N=10000
距离

0. 760
0. 760
1. 325
1. 533

25. 956
11. 184

0. 882
0. 882
1. 127
1. 573
5. 926
8. 886
1. 067
1. 067
1. 015
1. 591
2. 829
4. 221
1. 287
1. 287
1. 022
1. 872
1. 917
2. 166

覆盖率

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
0. 999
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

注：①首次，显著性区间边界估计上界自上而下首次穿越阈值 0；持续，显著性区间边界估计上界自上而下持续穿越阈值 0；②距离：平均距离，即

各方法对应的点估计值与显著性区间边界估计值差值的绝对值；③覆盖率，各方法的对应的显著性区间边界估计值大于真值的次数占模拟次数的

比例。

表6　SOLOIST-WHF 数据三种模型 TTB 估计耗时比较

删失率

0%

30%

60%

90%

模型

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

Weibull

KM

Cox

耗时 （s）

N=5000
9. 880
4. 026

1782. 117
8. 010
3. 686

1780. 189
8. 089
3. 428

721. 055
7. 983
3. 409

280. 484

N=10000
13. 198

6. 069
2986. 484

13. 261
6. 498

3390. 668
16. 010

7. 241
1755. 052

16. 755
7. 949

833. 360
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讨 论

本研究提出并评估了一个用于估计 TTB 的新方

法学框架。该框架的核心创新在于采用对数累积风

险比作为效应差异指标，并以其差异曲线首次或持续

穿越无效阈值的时间点作为 TTB 估计。这种方法不

仅能有效捕捉风险比随时间变化的动态趋势，还能基

于成熟的统计理论对完整数据集进行一次性高效估

计，避免了传统方法中数据反复截断并重复估计风险

比所带来的局限。在不确定性量化方面，本研究采用

显著性区间边界估计［5］来界定 TTB 的统计学显著区

间，这种方法不同于直接构建指标置信区间［17-18］的传

统做法。由于 TTB 的抽样分布难以直接推导，我们通

过寻找差异函数的逐点置信区间上界与无效阈值的

交点，来确定 TTB 的显著性边界。这种方法直观地反

映了在考虑抽样误差后，治疗获益达到统计学显著的

时间范围。为全面评估获益起始，我们沿用传统方

法［5］，引入首次和持续两种 TTB 估计，分别对应于效应

函数估计或其置信区间上界首次和持续穿越无效阈

值的时间点，共同提供了治疗获益的证据。

模拟研究结果表明，新框架下的 Weibull 回归模

型在 TTB 点估计精度、显著性区间边界估计的稳健性

和计算效率等方面均占优势，覆盖率也较为理想。此

外，结果显示 Weibull 回归模型首次与持续 TTB 估计

值并无差异，这体现了参数化模型在效应轨迹拟合上

的平滑性优势，该模型通过整体参数建模约束了效应

演变的连续性。这种平滑性不仅提升了计算速度，还

从根本上解决了效应轨迹在基线附近反复震荡导致

的判定偏倚，为临床提供了一个更为稳健的获益判定

标准。KM 估计作为非参数替代，在某些条件下性能

有所降低，但仍优于传统的 Cox 模型方法。其首次

TTB 的点估计表现优于持续 TTB 估计值，但显著性区

间边界估计的性能则相对较差，反映了非参数方法在

有限样本下进行区间估计的不稳定性。值得注意的

是，在高删失率下，KM 估计的首次 TTB 显著性区间边

界估计反而出现较好的表现，这可能源于其标准误估

图1　基于 SPRINT 和 SOLOIST-WHF 试验数据的三类生存模型 （Weibull、Kaplan-Meier、Cox） 
在对数累积风险比/对数风险比尺度下的获益时间估计
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计的稳定性改善，但伴随的覆盖率下降提示该现象可

能并非性能的可靠提升。与此同时，序贯截断的 Cox
模型结果反映了其方法学存在的问题。该模型在

TTB 显著性区间边界估计中的持续显著时间存在明

显的高估偏倚，尤其在低删失率时尤为明显，其主要

原因在于 Cox 模型在各截断点是通过截断数据估计

HR 的，删失时间点减少，而事件发生时间点增多且取

值较大，使得中后期局部 HR 置信区间上界在基线附

近持续波动，从而延迟了持续显著判定的时间。这种

缺陷在长随访研究中会被放大，造成估计值严重偏

离，且计算量大，进一步证实了该方法在理论和实际

应用中的局限［19］。

实 例 分 析 进 一 步 验 证 了 模 拟 研 究 的 发 现 。

Weibull 回归模型能最早识别出治疗获益时间点，无论

是点估计还是显著性区间边界估计。相比之下，序贯

截断 Cox 模型的 TTB 估计最晚。比较对数累积风险

比与对数风险比曲线，两者在方向趋势上确实表现出

相似性，这为新框架在理论解释上与传统方法的一致

性提供了经验证据。差异曲线的比较也表明，Weibull
回归模型在随访早期变化更为明显和平滑，KM 估计

和 Cox 模型存在初期波动剧烈的问题。在随访后期，

KM 估计差异曲线及其置信区间出现了轻微上升的波

动，这种不稳定性可能源于风险集个体数量下降所致

的估计方差增大，尽管存在波动，其效应估计并未跨

越无效阈值。Weibull 回归模型因受到其分布假设的

约束，整体表现出更高的平滑度，而传统的序贯截断

Cox 模型方法的对数风险比置信区间也随着事件数的

累积而逐步收窄，最终趋于稳定收敛，但计算效率远

低于新框架下的两种方法。

综上所述，基于对数累积风险比轨迹的 TTB 估计

新框架，在方法学上更为合理严谨，计算效率也明显

优 于 传 统 序 贯 截 断 Cox 模 型 方 法 。 在 此 框 架 下 ，

Weibull 回归模型可作为首选方法，为临床研究中时间

相关治疗效应的精准评估提供更可靠的统计工具。

未来研究可进一步探讨该框架在其他生存分析场景

（如竞争风险、复合终点）下的应用前景，从而为临床

实践和公共卫生研究中的时间效应评价提供更加丰

富可靠的工具支持。
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