
生物統計研究專題 

李揚 1,2,3 趙青 4馬雙鴿 5,6 

1. 中國人民大學應用統計科學研究中心 

2. 中國人民大學統計學院 

3. 中國人民大學統計諮詢研究中心 

4. Merck Research Laboratories 

5. 美國耶魯大學生物統計系 

6. 太原理工大學數學學院統計系 

 

* 本文（“生物統計的研究進展與挑戰”）原刊載於《統計研究》33 卷 6 期，本

專題略作修改，已經作者同意刊登於生統 eNews 

 

 李揚，男，33歲， 2010年畢業於中國人民大學統計學院，獲經濟學博士學

位，現為中國人民大學統計學院副教授，國際統計學會推選會員，中國人民

大學統計諮詢研究中心主任，北京生物醫學統計與資料管理研究會副秘書長。

研究方向為生物統計、決策與預測。 

 趙青，女，26歲， 2015年畢業於美國耶魯大學生物統計系，獲生物統計系

博士學位，現擔任Merck Research Laboratories (MRL)生物統計師。研究方

向為藥物研發試驗設計、統計分析和決策分析，以及癌症生物標記研究和疾

病預測。 

 馬雙鴿，男，38歲， 2004年畢業於美國威斯康辛大學統計學系，獲統計學

博士學位，現為美國耶魯大學生物統計系終身教授。研究方向為生物統計、

衛生經濟學與癌症研究等。 

  



【第四部分：存活資料分析研究】 

存活分析的研究對象是樣本的存活時間（從規定的觀察起點到某一特定終點

事件出現的時間長度）。存活分析起源於第二次世界大戰武器裝備的可靠性研究

中，但是在大量醫學研究和臨床試驗資料中得到了廣泛應用與快速發展。隨著研

究發展，存活分佈的估計從常見的指數分佈、Weibull分佈、Gompertz分佈、浴

盆風險（Bathtub-Hazard）分佈、逆高斯（Inverse Gaussian）分佈等有母數模型，

逐漸向更加靈活的半母數、無母數模型發展。其中 Kaplan-Meier 無母數估計和

D.R. Cox提出的 Cox比例風險（Proportional Hazards）迴歸模型的半母數估計是

應用最廣泛的經典方法。經典 Cox 模型假設在任一時間點兩組自變數不同的群

體的風險比例是固定的，但實際應用時情況往往十分複雜，比如自變數在試驗中

不固定（譬如愛滋病研究中，病人的 CD4細胞數量隨著每次隨訪而變化）。Fisher 

& Lin （1999）討論了時依 (time dependent) 自變數的估計及其在實際應用中的

重要問題。之後越來越多的研究者將存在內部相關的存活分析和縱向資料

（Longitudinal Data）分析結合起來：Tsiatis（2004）對通過潛在隨機效應將序列

資訊和事件發生聯合建模這一類方法進行了總結，Ibrahim （2004）提出了用層

級貝氏模型(Hierarchical Bayes model)來聯合建模。其他常用的存活模型還包括加

速失效時間模型（Accelerated Failure Time Model; Louis et al., 1981）、加性風險模

型（Additive Hazards Model; Lin & Ying, 1994）和比例勝算模型（Proportional Odds 

Model; Murphy, 1997）等。 

存活分析的另一個複雜性來源於對設限資料(censored data)的處理。設限指在

追蹤性研究(follow-up study)中由於某種原因未能觀察到事件最終發生時間，即確

切的存活時間不可知。常見的產生設限資料的原因有失去追蹤、研究結束終點事

件尚未發生、死於其他原因和由於嚴重的藥物反應而終止觀察等。在實際應用中

最常見的是右設限，即終點事件發生在最後一個追蹤觀察時刻的右方。這個時間

點不能丟棄也不能直接作為存活時間的觀測值，否則估計是有偏的。經典的無母

數和半母數模型都能分析帶有設限資料的資料。另一類備受關注的是區間設限，

包括 I型區間設限資料（Current Status data；現時狀態資料）和 II型區間設限資

料。Robertson（1998）提出了對於現狀資料的無母數最大概似估計(Maximum 

Likelihood)，Huang（1996）的插入法（plug-in approach）、Ma（2005）的加權



Bootstrap法和Ma（2006）的最小平方估計(least-squares estimation)也分別從不同

角度提出了針對現時狀態資料的有母數統計推斷。II型區間設限指終點事件發生

在某兩個時間點之間，尤其當相鄰檢測點間隔大而且終點事件不易被觀察到，比

如說 HIV感染或者隱性腫瘤的發生。針對 II型區間設限資料的方法分別有無母

數模型（Groeneboom, 1992）和半母數模型（Sun, 2007）。除了上述傳統存活分

析模型，生物醫學實證研究中存在許多需要放寬模型假設的複雜存活分析問題。

其帶來的統計挑戰是現代存活分析發展的主旋律： 

    （1）無母數存活迴歸模型：在存活分析中常用的有：函數型自變數、部分

線性和變係數模型。這些模型更具彈性，能包含維數更高的非線性的變數形式及

變數與變數之間的交互作用。 

（2）多結局存活分析模型：這類分析的研究物件是一個病人的多個相關結

局事件時間，或者由於時間（或空間）原因導致相關病人群體的事件時間。常用

的多元聯合存活分佈估計方法是通過 Archimedean Copulas建立多元聯合分佈與

一元邊際分佈的聯繫（Genest et.al, 1993），或者針對每個群體基準風險模型建立

的共享脆弱模型（Shared Frailty Model）。 

（3）競爭風險模型：用來描述患者結局與多種風險因素的關係，通常研究

者在假設的總風險下分別對特定的危險因子進行建模。Fine& Gary（1999）提出

了 Sub-distribution Hazard Function方法，後者的迴歸係數由於針對特定風險因子

的而具有更好的解釋性。 

   （4）治癒模型：當觀測人群中某個次族群(subgroup)病人的存活時間達到一

個很長的平穩時期時，常用的存活假設 S(+∞)=0 不成立。常見的模型有兩種，

一種是包含兩個不同存活曲線次族群的混合模型，另一種是有界累計風險模型。

有母數模型可以直接採用最大概似估計，右設限和區間設限下的無母數模型詳見

Maller& Zhou（1996）。Logistic迴歸常被用在半母數模型中對病人是否屬於治癒

的次族群組進行建模，比如 Fang（2005）提出的右設限 Cox和Ma（2011）提出

的區間設限加性風險模型。 

（5）貝氏 Cox風險模型：貝氏 Cox風險模型是一個熱點，其中的研究問題

包括 Power 先驗分佈（Ibrahim et al.，1999）和對基準風險的估計和計算。貝氏



模型還被應用於多元存活分析和治癒率模型中。 

除上述模型外，隨著分子生物學的發展，包含高維自變數的診斷醫學逐漸成

為存活分析的熱門領域。存活時間診斷醫學相較於二元分類診斷試驗，最大的複

雜性在於時間和設限。上述問題可以從基於特定時間的 Receive Operating 

Characteristics （ROC）和基於時間整合的 Area Under Curve （AUC）兩個角度

展開討論。Heagerty和 Zheng（2005）提出了根據調整權重方法實現存活時間的

密度函數和存活函數估計，逐步得到真陽性比例（TPF）、假陽性比例（FPF）、

ROC和 AUC等一系列精準測量的估計，針對右設限資料的存活函數估計方法有

條件 Kaplan-Meier 估計、條件光滑估計和 Dabrowska 估計。 Harrell（1982）、

Pencina和 D’Agostino（2004）討論了基於時間整合的 AUC與和諧型統計量之間

的聯繫。進一步，基於和諧性統計量的無母數變數估計（Ma et al.，2010）也被

應用在高維自變數存活分析中。 

隨著生命科學和醫藥領域的突破，臨床存活分析面臨著越來越多的新挑戰。2015

年被譽為東方諾貝爾獎的拉斯克（Albert Lasker Award）臨床醫學獎授予了癌症

免疫療法的先驅 James P. Allison。在新一代抗癌試劑的臨床試驗中發現，病人的

存活曲線相較於傳統的標準療法下存在特有的發展趨勢，亟待生物統計研究者使

用更恰當有效的模型進行分析。LinDanyu教授在 Advanced Medical Statistics（Lu, 

2015）的存活分析章節中也提出了存活研究的進一步發展方向，包括對區間設限、

設限依賴、多元存活分析、變換模型（Transformation Model）和聯合模型在理論、

方法和應用上的進一步拓展。另一方面，隨著高維度資料的普及，高維度自變數

存活分析也會持續成為研究的焦點。 

【第五部分：基因資料分析研究】 

    繼 2001年人類“基因組計畫（The Human Genome Project）”之後，美國政府

又提出了“精準醫學計畫（Precision Medicine Initiative）”，再一次將 DNA測序

和基因組技術推到了萬眾矚目的高度。回顧過去二十年的發展歷程，基因組技術

對醫學與製藥領域帶來了重大的影響。人類基因組計畫的完成不僅使我們對曾經

無法用傳統家系連鎖分析(family-based linkage analysis)檢測出疾病基因的單基因

遺傳病研究有了革命性的突破，也給研究者尋找高血壓、糖尿病和癌症等多基因



疾病的遺傳基因帶來了契機。上述疾病相關基因的發現將徹底改變傳統的診斷和

治療理念，使未來能夠對合適的病人在合適的時機實現個體化的有針對性治療。

在整個醫學與製藥領域對“個性化醫學”這個新興治療理念歡欣鼓舞的時刻，以

DNA 測序為代表的高通量分子生物巨量資料給傳統的生物統計分析理論、方法

和應用的研究帶來了前所未有的挑戰。 

    高通量分子生物巨量資料與傳統資料（比如人口統計資料等）最大的區別在

於維度高（數千、數萬乃至數百萬維），結構複雜（多重異質性資料、複雜相關

結構等），而樣本數小。因此依賴於 p<N 且 N→∞假設的傳統分析方法和理論

無法適用。這類問題現在普遍被稱為“p>>N”問題。Donoho（2000）討論了 Bellman

提出的“維度的詛咒”的同時也具體闡述了包括測度的集中性等高維度帶來的益

處。針對基因資料的統計方法主要分為資料分析和假設檢定兩個方面。近幾年來，

高維度資料分析最熱新方法產生最多的專題就是變數選擇，自 Tibshirani（1996）

提出了 Lasso 的思想和演算法之後，Fan （2001）、 Zhang （2010）、Zou（2006）

相繼提出了 SCAD、MCP、自我調整 Lasso，優化了懲罰最小平方估計(penalized 

least squares estimation)需要滿足的稀疏性、不偏性和連續性等性質。最常用的演

算法包括改進逐漸迴歸演算法的最小角迴歸（least angle regression, LARS），用

於凹懲罰函數的局部一次近似（LLA），還有計算速度最快的座標速降（CD）演

算法。在實際應用中發現，因為單個生物分子往往對複雜疾病的貢獻很小相關性

較弱，引數選擇的稀疏性條件無法完全滿足生物資料的假設，模型對複雜疾病的

預測能力有限，所以近年來挖掘高通量分子巨量資料的複雜結構成為了最主要的

發展方向。 

    （1）高維度引數選擇的統計方法逐步將變數之間的結構融合到模型的構建

中。分子與分子往往是通過信號通路來行使功能的。如果能在模型中利用群組效

應加大關聯的強度，有效地解決多重共線性，就可以進一步提高模型的可解釋性

和預測能力。Zou（2005）提出了 Elastic Net，這個方法的懲罰函數有效地使兩

個強相關的變數趨向於有相同的係數，實現了分組效應。此後，Yuan （2006）

將多元分析的思路引入到高維度資料的結構選擇中，提出了群組稀疏性這個全新

的概念。針對 Group Lasso的塊座標（Block CD）下降演算法解決了座標下降演

算法對群組正交的限制。由於這些方法能夠很靈活地處理並解釋變數之間的關係，



並且計算效率高，它們被廣泛應用於包括複雜性徵和複雜疾病相關的全基因組和

高通量基因表達的資料分析中，找到了一些原來的方法錯失的極具潛力的致病基

因和基因組合（Ma et al., 2007；Cho et al., 2010）。Huang （2009）、Friedman（2010）

又提出了同時基於變數和群組的多層次變數選擇，使模型更加靈活，參考綜述 

Huang（2012）。Li （2008）、Huang （2011）進一步將原始變數之間的關係利

用起來，通過資料自身的拉普拉斯矩陣和鄰接矩陣來構建群組形成網路。隨著高

通量資料研究資源不斷擴大，為了最大化地整合和利用這些資料提高有效性，多

層次變數選擇和圖/網路指向的變數選擇被拓展到多變數迴歸（Ma et al., 2009; 

Ma et al., 2011a; Ma et al., 2011b; Shi et al., 2015），建立多個不同資料平臺複雜結

構資訊之間的相互借用，抑或整合類似設計的不同實驗來彙集更多的資訊和結

果。 

    （2）通過概率圖模型(probabilistic graphical models)來實現對高維度資料複

雜結構的挖掘。高斯圖模型(Gaussian Graphical Model)是概率模型無向圖中的一

種，它處理變數與變數之間的聯繫更為直接。高斯圖模型關注於對精度矩陣 Θ 

=Σ-1的估計，求解得到的稀疏精度矩陣反映了節點之間的聯繫。Friedman（2008）

通過凸函數的對偶性將其轉化成求解 W =Θ-1的 Lasso迴歸問題大大提高了計算

能力。Peng（2012）建立了偏相關係數與迴歸係數之間的聯繫，將圖模型轉化成

了關於偏相關係數的迴歸模型，也實現了簡化運算的效果。Witten（2009）考慮

了 X* = (X y)~ Np+1 (μ, Σ) , 提出了正規化共變異數矩陣(covariance matrix)迴歸問

題，證明脊迴歸（ridge regression）、Lasso、還有 Elastic net都是這類問題的特例。

無向圖模型的局限性在於無法描述變數之間的因果關係，而生物分子之間的“方

向性”（因果性）是一個很重要的方面，所以有向圖模型中的貝氏網路模型逐漸

被應用在基因資料上。由Wang（2013）提出的 iBag利用分層貝氏的有向性很自

然地處理了 DNA甲基化資料和基因表達資料之間的調控關係。貝氏網路模型的

優點還包括生物資訊可以通過先驗分佈加入到模型中（Chekouo et al., 2015），模

型可以靈活地對不同來源的資訊的共用和獨立的部分分別進行估計，有效地融合

多源資訊（Ray et al.，2014）。稀疏的先驗分佈也被運用到貝氏網路模型中以達

到選擇節點的效果（Li et al., 2012）。貝氏網路的計算還是一大挑戰，它的計算量

隨節點數增多呈指數上升，利用局部化概率估計來提高效率是現在的可行性方案



之一。 

除了以上兩大類高維度資料分析方法之外，潛在變數模型在高維度資料中也備受

關注。高維度潛在變數模型更多地關注于主成分的稀疏性，凸顯原始變數聚類形

成的主要成分，其中稀疏主成分分析（Sparse PCA）、稀疏奇異值分解（Sparse 

SVD）、稀疏典型相關分析（Sparse CCA）和稀疏偏最小平方（Sparse PLS）已

經被廣泛應用於生物基因表達資料和複製數變異資料的監督和無監督聚類分析

(Unsupervised Clustering Analysis)。 

    基因資料的統計方法另一個重要的方面是假設檢定，其中最典型的例子就是

全基因組關聯分析（GWAS），它是在人類全基因組範圍內找出存在的序列變異，

即單核苷酸多型性（single-nucleotide polymorphism, SNP），從中篩選出與疾病關

聯顯著的遺傳標記。據美國國家人類基因組研究所對 2005-2013發表的全基因組

關聯分析的目錄的統計，發表的文章數呈指數上升，已有超過 2000 個基因位元

點被報導與一個或多個複雜性徵在統計上顯著穩健相關。因為每個研究一次同時

進行假設檢定的指標數量在數十萬以上，這類統計分析最大的難點是控制因多重

檢定而帶來的型 I錯誤概率擴大並且同時提高分析的有效性，最常見的方法主要

分為控制總型 I錯誤率（FWER）和控制錯誤發現率（FDR）。對於像全基因關聯

分析這樣假設檢定數目很大的時候，控制總型 I錯誤率相對保守，控制錯誤發現

率更為廣泛地被應用，其中最廣為人知的是 Benjamini& Hochberg（1995）提出

的 BH逐步上升程式。自從 B&H提出採用錯誤發現率以來，多重假設檢定的發

展都集中在控制錯誤發現率上，其中幾個重要的發展方向包括離散多重假設檢定

（無母數檢定如 Fisher’s精確性檢定；Gilbert, 2005），自我調整程式（通過原假

設數量的估計來提高有效性；Storey，2002）和 FDR的變形（局部 FDR, Efron，

2005;條件 FDR, Tsai, 2003）。還有一個應用廣泛的衍生是是否可以假設這些多重

檢定是相互獨立的。這個假設在基因組關聯分析上就有可能不成立，比如說連鎖

不平衡（Linkage Disequilibrium）現象，也就是指一個群體內不同基因座的等位

基因之間的關聯不總是隨機獨立的。Benjamini（2001）和 Wu （2008）證明了

BH程式在檢定正相依時也能控制錯誤發現率。Sun （2009）進一步提出了在檢

定數目很大的情況下利用正相依性來提高多重檢定的有效性，他利用隱馬可夫模

型（Hidden Markov Model, HMM）將多重檢定與統計決策問題聯繫起來，提出



了優化局部 FDR的由資料導向的局部顯著指數， Liu （2012）由此啟發用高維

度資料常用的圖模型來進一步探索正相依結構。 

基因資料分析是近幾年生物統計最活躍的領域，充滿了機遇，也還有許多尚

未解決的難題。高維度變數選擇在統計推斷上有了新的理論發展，但是由於實際

應用的統計方法日趨複雜，亟待更系統更嚴格的理論證明。再者，當高維度變數

之間存在強相關性時，模型的係數估計和預測依舊面臨著巨大的挑戰。新形式的

生物資料的產生將繼續推動借用和整合多種複雜資料的統計分析方法的創新，與

此同時也對計算的效率提出了新的要求。最後，作為一個交叉學科，提高模型的

可解釋性，符合對生物複雜性的理解，才能使資料分析的結果更具有影響力。對

於高維度資料的假設檢定，新一代測序技術會繼續增加一次同時進行假設檢定的

指標數量，控制因多重檢定而帶來的假陽性並同時提高分析的有效性依舊是核心

所在。其他一些挑戰包括針對在給定人群中等位元基因發生頻率非常小的時候的

罕見變異基因的關聯分析，考慮基因與環境的交互作用或者基因與基因的交互作

用的超高維度的變數選擇等等。 
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