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界标模型介绍及在动态预测中的应用

周江杰 王胜锋

北京大学公共卫生学院流行病与卫生统计学系，北京 100191
通信作者：王胜锋，Email：shengfeng1984@126.com

【摘要】 传统的生存预测属于“静态预测”，即其只能利用基线暴露信息预测结局的发生情况。

而目前出于临床研究实际需求，越来越多的研究者开始关注“动态预测”，该方法能利用截至预测起点

（界标时点）的暴露信息对预测模型进行更新，从而实现对患者结局的动态预测。界标模型即一种动

态预测模型，其结构简单、容易实现、计算效率高，且其性能与相较之下更为复杂的联合模型相近，目

前已得到广泛应用。但其在国内的应用仍较少，本文从界标模型的基本思想出发，通过案例简要介绍

其应用方法，以期促进其在临床生存分析动态预测场景中的应用。
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【Abstract】 Conventional prediction model, as a static prediction model, can be only used to
predict the probability of the occurrence of an event during the observation period using the
information available at baseline survey. However, based on current clinical demands, dynamic
prediction, which obtains prediction probabilities for both baseline survey and later time points
given the history of the events and covariates up to that time, is gaining a growing attention. As a
dynamic prediction model, the landmarking approach is simple, easy to use, computationally
efficient and has a comparable performance of joint modeling, which makes it to be widely used in
recent researches. Because of its limited application in China, this paper makes a brief introduction
of its ideas and basic application to further promote its applications in clinical dynamic prediction.
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以电子病历为代表的电子医疗数据，记录着患

者症状、体征、检验检查、诊断和处方等信息，对临

床实践有很好的代表性。但利用电子医疗数据构

建预测模型时，常面临预测结局随时间变化，预测

因素也随时间变化的情况。理想的预测工作应考

虑这些因素随时间变化的特性，借由动态预测提高

预测准确性。传统的生存分析 Cox比例风险回归

模型只考虑基线时点的协变量信息，属于静态预

测［1-2］。扩展的时依性Cox比例风险回归模型，尽管

将随时间变化的因素作为时间依赖性协变量纳入，

但仍存在未考虑协变量的测量误差等不足［1，3］。

1997年，有学者提出整合时间依赖性变量与生存

结局建立联合模型［4］，国内也有学者对该方法进行

了介绍［3］。但实际应用时，联合模型存在分析复

杂，参数估计较困难的问题［3］，同时，对于临床较为

常见的患者动态进出，如何估计其随机效应项也仍

是一项挑战［1］。2004年，Zheng和Heagerty［5］提出将

界标模型用于生存分析的动态预测，由于形式相对
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简洁、模型拟合耗时显著减少，逐渐得到研究者的

关注。目前，已在慢性肾功能疾病［6］、囊性纤维

化［7］、乳腺癌［8］、宫颈癌［2］等多个临床领域得到运用。

本研究简要介绍了界标模型的基本原理，并通

过案例应用，阐述其在实际应用过程中的步骤和注

意事项、比较其与传统 Cox模型之间的性能差异，

进而为界标模型在纵向生存资料的统计建模中的

应用提供参考。

一、界标模型的基本原理

界标模型是在界标框架内建立的一类模型的

统称。界标框架即利用数据集在某一个时间点（不

一定是基线时间）仍处于风险状态的对象进行后续

分析的一种思想，最早由Anderson等［9］在肿瘤研究

中提出。Zheng和Heagerty［5］首先通过将界标模型

用于生存分析的动态预测，并称其为部分条件生存

模型（partly conditional survival model），其中“部分”

是指该模型进行预测时仅考虑预测时间点及其以

前的信息。随后，van Houwelingen［10］对其进行了扩

充和完善，主要围绕模型的参数估计算法进行改

进。为了更方便读者理解，表 1将传统Cox模型、时

依性 Cox模型、联合模型与界标模型进行了对比。

以单一死亡结局为例（注意对于存在竞争风险较复

杂的情况，参见“子分布风险模型”［11-12］），目前界标

模型的基本思想如下：

（1）固定一个预测窗口（prediction window）w；
（2）选择一系列界标时点（即预测时点）tLM；
（3）选择在 tLM时点仍处于风险状态（at risk）的

人群建立预测数据集R( tLM )，对 tLM + w后发生的所

有事件做删失处理；

（4）在每个R( tLM )上建立预测模型，在tLM~tLM +
w时段对事件发生的概率进行预测。

据此，当预测模型选择 Cox模型时，则得到最

基本形式的界标模型：

h (t|X,tLM) = h0 (t|tLM) exp (XT βLM) , tLM ≤ t ≤ tLM + w （1）
注意上述基本形式，实际相当于构建了多个独

立的 Cox模型，这显然并不便于模型解释，因此实

践中几乎不用。实际常用的做法是将一系列预测

数据集进行拼接，构成一个“超预测数据集”，在此

基础上构建“超Cox模型”（super cox model）：

h (t|X,tLM) = h0 (t) exp[ ]XT β + θ ( )tLM ,
tLM ≤ t ≤ tLM + w （2）

其中 θ (tLM) =∑i = 1
mh ηi gi ( tLM )，gi ( tLM )是一系列光滑

函数。

该超模型通过引入关于 tLM的光滑函数 θ ( tLM )
来描述基线风险函数关于 tLM的变化情况，其作用

等同于将多个独立的 Cox模型组成一个整体。如

果更进一步，可以对 β同样引入一个光滑函数，描

述协变量的时间依赖性效应：

h (t|X,tLM) = h0 (t) exp[ ]XT β ( )tLM + θ ( )tLM ,
tLM ≤ t ≤ tLM + w （3）

其中 β (tLM) =∑j = 1
mb γj fj ( tLM )，fj ( tLM )是一系列光滑

函数。

实践中上述光滑函数多采用的是多项式基函

数的线性组合形式［2，7，13］，如 β (tLM) = β0 + β1 tLM +
β2 tLM 2［2］，可以通过尝试多种不同的函数形式并比较

对应的模型性能以选出最优的光滑函数。

二、界标模型的参数估计

由于模型（6）可以简化到模型（5）与模型（4），

以下讨论以最复杂的模型（6）为例。模型（6）的参

数估计采用伪部分对数似然函数法（pseudo partial
log-likelihood），其似然函数如下［14］：

表1 传统Cox模型、时依性Cox模型、联合模型与界标模型的对比

模型

风险函数

主要区别

优势

不足

Cox模型

h0 (t) exp (XT β)

X为固定值

传统简单

仅考虑基线暴露信息

时依性Cox模型

h0 (t) exp[ ]X ( )t T β

未对X (t)建模，无法对其进行预测

纳入预测因素在测量时点随时间变化的
信息

①未考虑时依协变量的测量误差；②假定
时依协变量在两个测量时点之间保持恒
定；③一般用于生存结局与暴露因素之间
的关联分析，不用于预测目的［1］

联合模型
（以随机效应联合模型为例）

xi (t) = yT (t) β + zT (t) b + ϵ (t)
h (t|X) = h0 (t) exp[ ]X ( )t Tγ

其中：b~N (0，D)，ϵ (t)~N(0，σ2)
对X (t)建立纵向子模型，可对
其进行预测

实现动态预测，可处理噪声和
个体差异

①相对复杂，参数估计困难［3］；
②新加入患者的随机效应项
较难估计［1］；③需要为每个时
依协变量指定纵向子模型

界标模型
（以超Cox模型为例）

h0 (t) exp éë ù
ûXT β ( )tLM + θ ( )tLM

其中：tLM ≤ t ≤ tLM + w

对原数据集进行处理，选择
在界标时点仍处于风险中
的人群构成预测数据集

实现动态预测，模型简单，
参数估计容易

①界标时间 tLM和预测窗口
w依赖于经验选取；②时依
协变量测量时点不均匀分布
会导致 tLM时点出现缺失值
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exp[ ]xTi β ( )tLM|γ + θ ( )tLM|η

∑{ tLM || tLM ≤ ti ≤ tLM + w }∑j ∈ R ( )ti
exp[ ]xTj β ( )tLM|γ + θ ( )tLM|η

（4）

其中 xi为第 i次测量的纵向协变量，di为生存状态

指示变量，β为协变量系数，θ为描述基线风险变化

的光滑函数，γ和η为对应的回归系数向量。

现有的R包 survival中的优化算法可以直接应

用于上述界标模型的参数估计。针对纵向重复测

量数据测量时间不均匀分布的情况，有人指出在参

数估计时应当用关于测量时间与 tLM差值的核函数

（kernel function）对以上似然函数进行加权处理［6］。

三、案例应用

通过实例演示界标模型在R中的实现过程，并

将界标模型的结果与时依性Cox模型进行对比。

1. 数据来源：测试用数据来自 Benelux CML
Study Group［15］于 1998年完成的一项针对慢性粒细

胞白血病患者的随机对照试验，该数据集可通过R
包 dynpred加载获得（命名为 wbc）［14-15］。研究对象

为 195 名慢性髓系白血病（chronic myelogenous
leukemia，CML）患者，被随机分配接受羟基脲和干

扰素-α两种不同的治疗方案（由于未发现治疗方案

对患者总体生存有显著影响，该数据集没有纳入治

疗方案变量，另有 5名患者未进行白细胞计数测

量，亦未纳入此数据集［14］）。记录研究开始及之后

每1~2个月的白细胞计数测量值。拟考虑利用年龄、

Sokal评分［16］、白细胞计数预测 4年生存率。其中，

白细胞计数是随时间变化的指标，白细胞计数升高

是CML的主要特征［17］。Sokal评分为CML患者预后

的评估指标，综合年龄、脾脏大小、血小板计数和髓母

细胞百分比计算得出，其数值越大提示预后越差。

2.模型构建：

（1）界标模型：构建界标模型，首先需要对数据

进行预处理。该数据集中，患者的最大随访时间为

8年，选定界标时间 tLM为一从 0到 4的等间隔序列

（单位为年），目标是预测 4年生存率，因此设置预

测窗口 w = 4，间隔设置为与白细胞计数测量间隔

相近的 0.1，从而将原始数据集划分为一系列预测

数据集 R( tLM )，然后通过程序将R( tLM )拼接为一个

超预测数据集。此处采用R包 dynpred完成，超预

测数据集构建工作，具体数据预处理的程序：
LMdata <- NULL
LMs <- seq（0，4，by=0.1）
w = 4
for（LM in LMs）｛

LMdataLM <- cutLM（data=wbc，outcome=list（time=
"survtime"，status= "d"），LM=LM，horizon=LM+w，covs=list
（fixed=c（"sokal"，"age"），varying="lwbc"），

format="long"，id="patnr"，rtime="wbctime"）
LMdataLM<-LMdataLM［LM-LMdataLM $wbctime <=

0.25，］
LMdataLM <- LMdataLM［！is.na（LMdataLM$patnr），］

LMdata <- rbind（LMdata，LMdataLM）
｝

注意 tLM时点如果没有白细胞计数测量值，则

采用最近一次的测量数值替代。考虑临床实际意

义，对患者当前状态有预测价值的是距离当前较近

时间段所测量的数据，因此如果最近一次测量距离

tLM较远，可以考虑不将其纳入分析。此处最大允

许时间间隔设定为 0.25（LMdataLM［LM-LMdataLM
$wbctime <=0.25，］，实际应用时应考虑具体临床背

景进行设置）。另外预处理过程还产生了一系列衍

生变量如 LM1与 lwbc1等，在 lwbc与时间的交互作

用项 lwbc1及 lwbc2的计算式中，有人建议将界标

时点 tLM视为新的基线时间 t0以提高模型准确性［5］，

van Houwelingen等［10］则认为重置基线时间会增大

参数估计的复杂度。此处通过（survtime-LM）进行

重置操作。

以上数据预处理完成后，超预测数据集中变量

清单及含义见表 2，然后采用 R包 survival中的

coxph函数即可构建如下界标模型：

h (t|X,tLM) = h0 (t) exp[ ]XT β ( )tLM + θ ( )tLM ,
tLM ≤ t ≤ tLM + w （5）

其 中 ：β (tLM) = β0 + β1 tLM /4 + β2 ( tLM /4)2，θ (tLM) =
θ1 tLM /4 + θ2 ( tLM /4)2，tLM除去最大界标时点进行归一

化。核心程序：
model<-coxph［Surv（LM，survtime，d）~sokal+age
+lwbc+lwbc1+lwbc2
+ LM1 + LM2
+ cluster（patnr），

data = LMdata，
method = "breslow"］
（2）时依性Cox模型：建立相应的时依性Cox模

型如下：

h (t|X) = h0 (t) exp (β1 sokal + β2age + β3 lwbc) （6）
（3）模型比较方法：模型的性能从校准度
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（calibration）与区分度（discrimination）两方面进行

评估。校准度评估的是模型预测值与实际样本值

之间的一致性，本文选用Brier score评估校准度［18］。

Brier score计算的是模型预测的概率和实际观测概

率之间的均方误差，范围从 0到 1，Brier score越小

说明模型的预测误差越小。区分度评估的是模型

区分两类样本的能力（这里区分的是死亡事件发生

与否），本文选用C-index评估区分度［19］。C-index计算

的是模型预测的一对事件的发生顺序和样本中事件

发生顺序之间的一致性，范围从0到1，C-index越大

说明一致性越高，模型区分两类事件的能力越强。

（4）结果分析及性能评估：界标模型及时依性

Cox模型均显示，sokal评分、白细胞计数与死亡风

险的关联存在统计学意义（P<0.05）。见表 3。在时

依性Cox模型中，白细胞计数每增加 1个单位，风险

比（hazard ratio，HR）增加为 e0.454 = 1.575倍，95%CI：
1.081~2.295。对于界标模型，白细胞计数每增加一

个单位，其HR值随时间增加而下降，且其估计出的

HR比时依性Cox模型高（图 1）。界标模型与Cox模
型在各界标时点预测 4年生存率的 Brier score和
C-index见图2，3。

界标模型在整个预测时间段内Brier score均小

于Cox模型。对于C-index，界标模型在前半段预测

时间内 C-index指标较 Cox模型高，后半段二者表
现相似。总体上，界标模型性能优于时依性 Cox
模型。

四、讨论

本研究以 CML研究数据为例，分别构建了时

依性 Cox模型与界标模型，结果表明白细胞计数、

sokal评分与患者死亡风险高度相关，界标模型能

给出死亡风险随界标时间的动态变化趋势，且界标

模型的性能在校准度和区分度两方面都要优于时

依性 Cox模型。在利用纵向数据实现生存分析动

态预测时，相比时依性 Cox模型应优先考虑界标

图3 界标模型与Cox模型的C-index比较

表3 界标模型和时依性Cox模型输出结果

协变量

sokal
age
lwbc
lwbc1
lwbc2
LM1
LM2

界标模型

系数

0.486
0.013
6.558
-2.610
0.265
-0.421
-0.397

标准误

0.163
0.009
1.024
0.506
0.066
0.410
0.477

P值

0.003
0.168
<0.001
<0.001
<0.001
0.305
0.405

时依性Cox模型

系数

0.617
0.013
0.454

标准误

0.189
0.011
0.192

P值

0.001
0.222
0.018

图2 界标模型与Cox模型的Brier score比较

表2 预处理后生成的超预测数据集变量清单

变量名

原始变量

衍生变量

patnr
survtime
d
sokal
age
wbctime
lwbc
LM
LM1
LM2
lwbc1
lwbc2

类型

分类

连续

分类

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

含义

患者编号

生存时间（年）

生存状态（1=死亡，0=删失）

sokal分数

年龄

白细胞计数的测量时间

白细胞计数的对数值

界标时点

LM
LM2

lwbc*（survtime-LM）
lwbc*（survtime-LM）2

图1 界标模型与Cox模型估计的白细胞计数对死亡

风险的影响
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模型。

界标模型通过将数据集划分为一系列预测数

据集，在各预测集上分别建立模型或者将各预测集

堆叠为一个超预测数据集并在其上建立模型来达

到动态预测的目的［10］。该方法最大的优势在于只

需对原始数据集进行适当预处理，即可直接利用现

有软件进行建模［2，14］。相比计算复杂的联合模型，

思路简单，计算效率也更高［3］。同时，界标模型也

不需要大量前提假设，从而结果更加稳健，尤其当

时依协变量过多且其时间分布复杂时［1，20］。而医学

研究中，常常面临症状、体征、检验检查、诊断和处

方等多个变量信息，都随时间变化的情况，界标模

型也因此成为目前流行的动态预测方法之一［1］。

截至 2020年 12月 7日，PubMed检索 landmark相关

案例已经达 192例。例如 Fontein等［21］利用是否局

部复发等 3个时间依赖性变量以及肿瘤大小等基

线变量构建界标模型对乳腺癌患者的五年生存率

进行动态预测。

此外，使用界标模型进行动态预测时，也有

3个注意事项：

（1）在数据准备阶段，目前对界标时间 tLM和预

测窗口w的选取仍依赖于经验。目前，对于 tLM，常
根据平均测量间隔或研究设计时设置的测量间隔，

进行等间隔选取（即本文所使用的方法）［6］；而对于

w，大多按照实际需求预先指定，更为主观［7］，也有

少数研究通过交叉验证选出使得模型性能最优的

w值［11］。

（2）对于重复测量时间分布不均的纵向数据，

经常面临 tLM时点未产生测量数据的情境。传统解

决方案是采用最近一次时点的测量值替代，要求当

最近一次测量时点与 tLM间隔较远时，则舍弃，但其

实对于“较远”并没有明确界定［10］。近年来，有学者

尝试将测量时点选为 tLM，考虑利用 tLM - τ时间段的

历史信息（τ称为历史窗口），构造新的协变量

Z ( tLM )（如取 tLM - τ时间段测量值的平均值）用以替

代原来的单时点观察值 X (tLM)。该方法的优势在

于保证历史窗口内至少发生一次测量［6］。

（3）对新患者未来生存状态进行预测时，可能

无法判断新患者处在哪个界标时间 tLM。目前有学

者提出可以尝试将患者年龄作为界标时点，但该方

法的效果还有待进一步探讨［7］。

对于界标模型和联合模型，如前所述，两者互

有优势，现有证据也表明，很多情况下两者性能表

现是相近的［20，22-23］。实践中，当时依协变量的时间

分布可以通过纵向子模型准确地预测时，更适合采

用联合模型［20，24］，当时依协变量数目较多，且很难

预测时，更适合采用界标模型。另外最近亦有将机

器学习方法应用于动态预测进而克服二者不足之

处的探索［25-26］。

电子医疗大数据的兴起和利用，为医学研究的

动态预测提供了难得的机遇，包括界标模型在内的

动态预测方法，能够充分利用数据，从临床视角对

患者进行个体动态预测。R软件包 survival即可用

于拟合基本的界标模型。国内目前关于界标模型

的介绍还较少，中国知网、万方数据库检索也未发

现相关应用案例。未来应当将界标模型与电子医

疗大数据结合，充分发挥其在医学研究动态预测中

的价值。
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