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【摘要】 Cox比例风险回归模型（Cox模型）是时间-事件数据分析中常用的多因素分析方法，拟

合Cox模型时一个关键问题是如何选择合适的与结局事件发生相关的时间尺度。目前国内开展的队

列研究在资料分析中较少关注Cox模型的时间尺度选择问题。本研究对文献报道中常见的几种时间

尺度选择策略进行简要介绍和比较；并利用上海女性健康队列资料，以中心性肥胖与肝癌发病风险的

关联为例，说明选择不同时间尺度的Cox模型对数据分析结果的影响；在此基础上提出几点Cox模型

时间尺度选择上的建议，以期为队列研究资料的分析提供参考。
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【Abstract】 Cox proportional hazards regression model (Cox model) is the most commonly
used multivariate approach in time-to-event data analysis. A vital issue in fitting Cox model is
choosing the appropriate time scale related to the occurrence of the outcome events. However, few
domestic studies have focused on selecting and applying time scales for Cox model in the analysis of
cohort study data. This study briefly introduced and compared several time scales in the reports
from literature; and used data from the Shanghai Women's Health Study to illustrate the impact of
different time scales on data analysis results, using the association between central obesity and the
risk of liver cancer as an example. On this basis, several suggestions on selecting time scales in Cox
model are proposed to provide a reference for the analysis of cohort study data.
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Cox比例风险回归模型（Cox模型）是一种用于

时间-事件数据分析的回归模型，是目前生存分析

中重要的多因素分析方法，被广泛应用于临床随访

研究、临床干预试验和流行病学前瞻性研究的资料

分析中［1-2］。拟合 Cox模型时一个关键的问题是如

何 选 择 合 适 的 结 局 事 件 时 间 尺 度 。 1979 年

Farewell和Cox［3］的研究指出，应当选择与结局事件

关系最为密切的一个时间度量作为模型的时间尺

度。在干预性质的临床研究中，结局事件的发生风

险与接受干预的时间密切相关，采用治疗开始到结

局出现的时间间隔（即随访时间）作为 Cox模型的

时间尺度，是十分自然、合理的。但在大多数观察

性质的流行病学前瞻性研究，如队列研究中，研究

起始的时间与观察结局之间一般来说并不存在直

接关联，使用随访时间作为时间尺度可能并不完全

合适［4-6］。由于年龄与许多疾病的发生密切相关，

近年来有学者主张用年龄作为时间尺度［5-8］，同时

适当考虑控制出生队列的效应。但也有学者认为，

以随访时间作为时间尺度、同时在模型中调整年龄

是最适宜的方法［9-11］。目前文献中对于队列研究资

料分析中，Cox模型的时间尺度选择问题尚未达成

共识。

基于此，本研究拟对队列研究资料分析中Cox
模型生存时间变量尺度选择的问题进行探讨，简述

其基本原理和方法，并利用大规模人群队列研究资

料举例说明不同时间尺度对分析结果的影响。同

时提供几点关于时间尺度选择上的考虑和建议，以

期为队列研究资料的统计分析提供参考。

一、基本原理

1. Cox模型的基本原理：Cox模型通过将风险

函数表达为基准风险函数和协变量函数的乘积，构

建协变量与风险之间的回归关系，其基本形式：

h ( t, zi ) = h0( t) exp ( βzi ) （1）
式中，风险函数 h ( t，zi )表示具有协变量（组合）水平

zi的个体 i在 t时刻发生结局事件的瞬时风险，h0 ( t )
为 t时刻的基准风险函数，β为协变量的回归系数。

根据公式 1可知，个体在某时刻发生结局事件

的风险，由该时刻的基准风险以及该个体的协变量

（组合）水平共同决定。公式 1中基准风险函数的

分布不作定义，可以为任何形式，具有非参数的特

点；而协变量（组合）水平则用一个参数形式的指数

函数来表达，故 Cox模型是一种“半参数”回归模

型。模型的参数估计可借助 Cox［12］提出的偏似然

函数进行：

PL ( β ) =∏i = 1
n qi δi =∏i = 1

n ( h ( )t, zi∑j ∈ R ( t )h ( )t, zj ) δi =
∏i = 1

n ( )exp ( )βzi∑j ∈ R ( t ) exp ( )βzj

δi

（2）

式中，qi为个体 i在其随访截止时点（t时刻）的似然

函数，表示个体 i在 t时刻发生结局事件的可能性，

其分子为个体 i在 t时刻的风险函数，分母为 t时刻

处于风险状态的所有个体的风险函数之和。t时刻

的可能发生结局事件的所有研究对象的集合，定义

为风险集 R ( t )，包含所有生存时间 T ≥ t的个体。j

为风险集R ( t )内的个体，其协变量（组合）水平为 zj。

当个体 i在 t时刻发生结局事件时，δi = 1；当个体 i
在 t时刻并未发生结局事件（删失）时，δi = 0。

常规的似然函数应当包含全部 n个样本的观

测结果，但由于 δi的存在，上述 PL ( β )实际上只包

含了结局事件时间点的似然函数，忽略了删失时

点，故称之为偏似然函数［12］。公式 2中分子分母的

基线风险函数 h0( t)正好抵消，不对偏似然函数产

生影响。根据最大似然理论，令PL ( β )达到最大值

的 β̂，即为回归系数 β的最大似然估计值。回归系

数的假设检验可采用似然比检验、计分检验或

Wald检验［2］。

2.不同时间尺度对Cox模型风险估计的影响：

根据公式 1、2可知，Cox模型中结局事件的发生时

间并不直接影响偏似然函数，时间的效应包含在基

准风险函数 h0( t)中，同一风险集内的所有个体都

拥有相同的基准风险，在偏似然函数的分子和分母

中相互抵消。实际上，不同的时间尺度正是通过影

响相关风险集的构成来影响参数估计结果的。按

照选定的时间尺度，所有研究对象的观测资料沿着

该时间轴进行排列，在每一个结局事件发生的时间

点构建似然函数，进行参数估计。

由于基准风险函数 h0 ( t )可以为任何形式，被

选作时间尺度的变量对研究结局的效应可以得到

最充分的控制。这也是Cox提出“应当选择与结局

关系最密切的变量作为时间尺度”的原因［3］，通过

将作用最强的一个非研究因素作为时间尺度，可以

最充分地控制其对暴露-结局关联的影响。如果存

在多个可选的时间尺度变量，则应当将最重要的一

个变量作为时间尺度，将次重要的变量放在参数部

分进行调整（即纳入模型中作为协变量）［3］。
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由于研究设计本身的特点，队列研究容易受到

混杂偏倚的影响。在大多数情况下，年龄是暴

露-疾病关联中最重要的混杂因素之一，通常需要

对年龄的效应进行充分、合理的控制。因此，年龄

也经常作为 Cox模型中首要的候选时间尺度。在

队列研究资料分析中，时间尺度的选择通常也会与

年龄的调整策略同时考虑。目前文献中报道的时

间尺度选择和年龄调整策略主要有4种情形。

（1）调整年龄的随访时间（FT），模型基本

形式：

h ( t | a0 , zi ) = h0( t) exp ( βzi + γa0 ) （3）
式中，t为随访截止与研究开始的时间间隔，即随访

时间；a0为基线年龄；zi为除年龄外的其他协变量

（组合）水平；γ为年龄的回归系数。这是目前使用

较为广泛的一种分析策略，相当于把所有研究对象

拉到同一个观察原点，假定所有研究对象在研究开

始时（t = 0）的基准风险均相同。基线年龄的调整

放在参数部分，可通过连续/分类变量的形式进入

模型。

（2）采用研究对象的年龄（AGE1）作为时间尺

度，公式：

h (a | zi ) = h0(a) exp ( βzi ) （4）
式中，a为结局事件发生的年龄。此模型假定相同

年龄的个体具有相同的基准风险，但由于未考虑生

存资料的左截尾信息，相当于假定研究对象从出生

即开始处于风险状态，在大多数情况下并不符合科

学实际。

（3）在 AGE1基础上，同时考虑左截尾的年龄

（AGE2）作为时间尺度，公式：

h (a | a0 , zi ) = h0(a | a0 ) exp ( βzi ) （5）
此模型假定相同年龄的个体具有相同的基准

风险，同时考虑了随访资料的左截尾信息，将研究

对象的发病风险区间限定在基线调查至随访截止

这一范围内（a0~a），只有在 a岁时已经进入研究的

个体才会被纳入风险集R (a )。

（4）同样在 AGE1基础上，根据出生队列分层

的年龄（AGE3）作为时间尺度，公式：

h (a | b0 ∈ Bj, zi ) = h0j(a) exp ( βzi ) （6）
式中，b0 为出生年份，Bj 为出生队列 j，此模型在

AGE1尺度的基础上根据出生队列进行分层，在层

内分别构建偏似然函数，允许基准风险函数在不同

层间变化，但参数部分取值相同。

以一个虚构的包含6名研究对象的随访数据集

为例，展示 4种时间尺度对Cox模型风险估计的影

响（表 1，图 1）。该数据集的基本情况见表 1，假设

该研究从2000年开始，随访截止时间为2016年底。

6位研究对象在 2000-2006年内先后入组，成员A
和D在研究期间发生了结局事件。图1展示了4种时

间尺度下，风险集R ( tA )和R ( tD )的构成情况。以 FT
尺 度 为 例 ，其 偏 似 然 函 数 PLFT( β ) = qtA × qtD =

exp ( )βzA
exp ( )βzA + exp ( )βzB + exp ( )βzC + exp ( )βzD + exp ( )βzF

×
exp ( )βzD

exp ( )βzC + exp ( )βzD
。其中，qtA和 qtD分别为成员A和

D随访截止时间点的似然函数，其分子分别为成员

A和D的协变量组合水平的指数函数，分母包含该

时点风险集内所有个体的协变量组合水平的指数

函数。从图 1中可看出，不同的时间尺度下，风险

集的构成可以存在较大差异。如当选择 FT和

AGE1尺度时，成员 F存在于 tA时点的似然函数 qtA
中，但在AGE2和AGE3尺度下，成员 F并不参与 qtA
的构建。

二、研究实例

利用上海女性健康队列资料［13］，以中心性肥胖

与肝癌发病风险的关联为例，比较 4种时间尺度在

风险估计结果上的差异。上海市肿瘤研究所流行

病学研究室于 1997-2000年在上海市某区建立了

女性自然人群队列，研究对象为 40~70岁的女性常

住户籍居民，该队列的研究设计和详细实施方案见

文献［13］。

表1 虚构数据集的基本情况（6名研究对象）

研究对象

A
B
C
D
E
F

出生年份

1938
1937
1941
1940
1937
1942

基线年份

2000
2000
2001
2002
2004
2006

基线年龄（岁）

62
63
60
62
67
65

随访截止年份

2003
2004
2009
2008
2006
2010

随访截止年龄（岁）

65
67
68
68
69
69

随访时间（年）

3
4
8
6
2
4

结局状态

结局发生

删失

删失

结局发生

删失

删失

·· 2004
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本研究所关心的暴露因素为中心性肥胖，根据

文献定义为腰围≥85 cm［14］；结局事件定义为肝癌发

病（ICD-9编码：155）；随访截止时间为2016年12月
31日。资料分析中共纳入 72 687名研究对象，其

中包含肝癌病例 255例，随访时间M为 18.12年。

在Cox模型中分别采用 4种时间尺度对中心性肥胖

与肝癌发病的风险比（hazard ratio，HR）及其 95%CI
进行估计。除考虑年龄的作用外，模型中还额外调

整了以下潜在混杂因素：文化程度（小学及以下、中

学、大学及以上）、经济收入（低、中、高）、吸烟（曾经

吸、从不吸）、饮酒（曾经饮、从不饮）、慢性肝炎史

（有、无）、胆石症史（有、无）、肝癌家族史（有、无）、

总能量摄入（kcal/d，连续变量）和总体力活动

（MET-h/d，连续变量），计算结果见表 2。基于 4种
时 间 尺 度 估 计 的 HR 值 及 其 95%CI 分 别 为

1.55（1.19~2.03）、1.42（1.09~1.85）、1.56（1.19~2.04）
和 1.53（1.17~2.00）。除 AGE1尺度外，另外 3种时

间尺度的点估计结果和标准误均较为接近。但

AGE2尺度的运算速度远远慢于其他时间尺度，在

相同电脑和统计软件运行环境下所花费的时间几

乎是其他时间尺度的60倍。

结合 Cox模型中结局事件时间尺度的基本原

理和上述研究实例，归纳 4种常用时间尺度在风险

函数结构、SAS代码和运算速度等方面的差异，供

读者参考（表3）。

三、讨论

Cox模型是流行病学研究中常用的回归模型

之一，但在生存分析中结局事件的发生通常可以沿

着不止一条时间轴来记录［2-3］。如本文提到的随访

时间、研究对象的年龄等。在多个可选的时间度量

中，由于随访时间最为直观、最易于理解，不管是干

预性质的临床研究还是观察性流行病学研究中，默

认采用随访时间作为 Cox模型时间尺度的研究数

量都远超于其他时间尺度。有时为了研究一些特

殊暴露和疾病的关联，可能要选择其他时间刻度，

如乳腺癌的发病时间可以记录为实际发病年龄，也

注：×：结局事件；○：删失；R ( tA )：tA时刻的风险集；R ( tD )：tD时刻的风险集

图1 Cox模型中常用的4种时间尺度示例

表2 中心性肥胖与肝癌发病风险关联的估计结果（上海女性健康队列，1997-2016年）

时间尺度

调整年龄的随访时间

年龄

考虑左截尾的年龄

根据出生队列分层的年龄

β值

0.440 9
0.353 2
0.444 1
0.423 5

标准误

0.136 4
0.134 2
0.136 0
0.135 7

P值

0.001 2
0.008 5
0.001 1
0.001 8

HR值（95%CI）
1.55（1.19~2.03）
1.42（1.09~1.85）
1.56（1.19~2.04）
1.53（1.17~2.00）

运算时间（s）
0.79
0.68
42.82
0.70

注：模型中调整文化程度、经济收入、吸烟、饮酒、慢性肝炎史、胆石症史、肝癌家族史、总能量摄入和总体力活动

·· 2005
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可以记录为初次妊娠至发病的间隔时间，还可以记

录为口服避孕药的服用年限。本研究针对 Cox模
型中时间刻度的选择问题展开了系统探讨，包括常

用的几种时间尺度的原理、方法和区别；同时结合

实例说明，并总结归纳了Cox模型中常用的几种时

间尺度的特点。

1997年，Korn等［5］对观察性研究中Cox模型的

时间尺度选择问题进行了探讨。并利用大规模人

群纵向研究数据，分别分析了吸烟、居住地和收入

水平与全因死亡风险以及卵巢切除的关联。根据

研究结果，推荐使用年龄作为时间尺度，并适当考

虑进行出生队列效应/时期效应的控制（类似本研

究的AGE3尺度）。过去 20年陆续有几项研究利用

模拟数据或实际的人群随访资料探讨了此问题，其

中部分研究支持以年龄作为时间尺度外加出生队

列分层的分析策略［5-8，15-16］；也有研究认为，在无法确

定“正确”时间尺度的情况下，随访时间是比较可靠

的选择［9-11］。国内对此问题关注很少，仅 2000年的

一项研究利用职业锡矿工人队列资料，简单比较了

两种时间尺度（分别为本研究的 AGE1尺度和

AGE2尺度）在识别肺癌危险因素上的区别。结果

发现，使用AGE1尺度时，砷暴露表现为肺癌的保

护性因素，而使用AGE2尺度的计算结果则较符合

医学实际［17］。

目前大部分研究比较支持以年龄而非随访时

间作为队列研究资料分析的时间尺度。首先，大部

分疾病的发病风险都会随着年龄的变化而变化，把

基准风险解释为“年龄的函数”，比“随访时间的函

数”要更符合目前科学认知；其次，观察性流行病学

研究通常需要控制年龄带来的混杂，使用随访时间

作为尺度时，虽然也可以在模型中加入基线年龄作

为协变量，但由于许多疾病的发病风险与年龄之间

并非简单的线性关系，这种参数形式的调整往往不

够充分，而将年龄当作时间尺度则可以最大程度地

控制其影响（Cox模型中基准风险函数可以为任何

复杂形式）；最后，随访时间的长短与一些危险因素

的累积暴露水平高度相关（尤其是一些职业暴露因

素等），在这种情况下使用随访时间作为尺度可能

会掩盖暴露因素的真实作用。

1997年Korn等［5］提出，满足以下两个条件时，

使用年龄或随访时间作为Cox模型的时间尺度，可

得到一致的参数估计结果。一是基准风险和年龄

呈指数/近似指数关系；二是模型中的协变量与基

线年龄之间相互独立。但几项模拟研究［9-11，18］和实

例研究［8-9，18］的结果并不支持上述观点，满足以上两

个条件时，随访时间和年龄尺度的分析结果也会存

在差异。不同的时间尺度只有在对结局事件或删

失的时间排序不同时才会导致不同的参数估计结

果。不难发现，导致两种时间尺度计算结果存在差

异的根本原因是研究对象基线年龄的差异，如果所

有研究对象的基线年龄都相同，那么随访时间和发

病年龄这两种时间尺度将是等价的。因此，当研究

对象的年龄分布范围较宽或基线调查时间窗较长

时，应当更加谨慎地选择Cox模型的时间尺度。此

外，值得注意的是在使用发病年龄作为时间尺度

时，一般都需要考虑生存资料的左截尾信息，否则

相当于假定暴露从出生即开始，研究对象从出生开

始即处于风险状态，对于常见环境暴露因素并不合

理，因此一般不推荐直接使用AGE1尺度。对于大

部分以基线情况作为暴露水平的队列研究来说，使

用AGE2尺度把每个个体的风险区间限定在研究

真正观测到的范围内是比较合理的；也可选用

AGE3尺度，通过分层的方法对出生队列效应/时期

效应进行控制。出生队列的分层方法，文献中推荐

表3 不同结局事件时间尺度下的Cox模型基本结构和SAS代码

时间尺度

调整年龄的随访时间

年龄

考虑左截尾的年龄

根据出生队列分层的年龄

风险函数基本表达式

h ( |t a0，zi ) = h0( t) exp ( βzi + γa0 )

h ( |a zi ) = h0(a) exp ( βzi )

h ( |a a0，zi ) = h0( |a a0 ) exp ( βzi )

h ( |a b0 ∈ Bj，zi) = h0j(a) exp ( βzi )

SAS代码

proc phreg data=dataset；
model foluptime*status（0）=entage covariates；
run；quit；
proc phreg data=dataset；
model exitage*status（0）=covariates；
run；quit；
proc phreg data=dataset multipass；
model（entage，exitage）*status（0）=covariates；
run；quit；
proc phreg data=dataset；
strata birthcohort；
model exitage*status（0）=covariates；
run；quit；

运算速度

快

快

慢，可使用multipass选
项提升运行速度

快

·· 2006
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以5年作为一层较为合适［5］。

虽然几种时间尺度的含义存在明显区别，但在

大多数文献报道以及本文实例分析中，HR值估计

结果的差别其实并不大，尤其是 FT、AGE2 和

AGE3尺度［5-11，15-16，18］。由于 AGE2尺度考虑了每位

研究对象的延迟进入情况，运算时间相对于其他时

间尺度将耗费很多。当计算量比较大时，运算速度

也可以作为时间尺度选择的一个考量因素。另外，

已有研究利用模拟数据和人群随访资料进行了一

系列分析，发现以随访时间作为尺度时，Cox模型

的预测效果（以一致性指数来衡量）显著优于年龄

尺度［9-11］。因此，如果研究目的是风险预测而非关

联分析，不严格要求模型具有较好的可解释性时，

可以考虑尝试不同的时间尺度以获得更好的预测

效果。除了选用单一的时间变量作为 Cox模型的

时间尺度，还有几项研究尝试将年龄和随访时间整

合 在 一 起 ，构 建 一 个“ 最 优 时 间 尺 度 ”［3，19-20］。

2015年的一项研究还提出了一种新的“相对时间

尺度”，基于相对生存率的思想，利用人群寿命表，

根据同时期、同年龄自然人群的期望死亡风险对每

个个体的随访时间进行校正，用校正后的随访时间

进行风险估计［21］。但上述方法目前尚未得到广泛

应用。此外，还有几项研究讨论了存在时依协变量

时Cox模型的时间尺度选择问题［22-23］。

综上所述，在实际工作中如何选择时间尺度的

思路可以考虑以下几条原则，如研究目的是病因探

索，还是风险预测；年龄是否为所研究的暴露-疾病

关联中一个重要的混杂因素；研究人群的年龄分布

范围大小以及基线调查时间的跨度大小；数据计算

量大小等。总之，应从研究问题出发，充分考虑研

究人群的年龄构成特点以及混杂因素调整的需要

等，若研究目的是风险预测，可挑选预测效果最好

的模型；如果是暴露-疾病的关联分析，则应根据研

究问题选择最符合科学解释的时间尺度。
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