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区间删失数据下基于 ＯＬＬＧＧ 分布的
多参数回归模型的参数估计

王淑影，张贺楠，赵　 波，程云飞
（长春工业大学数学与统计学院，吉林 长春　 １３００１２）

摘要：该文基于Ⅱ型区间删失数据，在 ＯＬＬＧＧ 分布下提出多参数回归模型，通过线性回归刻画分

布参数与协变量之间的关系，并通过极大似然方法给出了模型的参数估计，数值模拟验证了模型

参数的估计有良好的性质，将提出的模型应用到血友病患者 ＨＩＶ 感染的数据中，发现提出的模型

对数据有灵活的拟合效果．
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０　 引言

在临床医学的随访中，兴趣事件发生的时间经

常不能被精确记录，只能记录随访时间以及在随访

时兴趣事件发生的状态，这类数据被定义为区间删

失失效时间数据［１］ ．关于这类数据的分析与建模一

直是众多学者研究的热点． 因此，本文将基于更加

灵活的 ４ 参数 ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｏｍｐｅｒｔｚ
（ＯＬＬＧＧ）分布［２］建立在区间删失数据下的多参数

回归模型，分析兴趣事件发生时间的分布模型参数

与协变量之间的线性关系．
目前对于区间删失数据的建模与分析已有很

多文献［１，３⁃１０］，但大多是基于指数分布、威布尔分布、
Ｇｏｍｐｅｒｔｚ分布等建立的参数模型［４］，这些模型尽管

也具有较为灵活的形式，但是受参数个数与参数形

式的限制，并不能完全拟合出事件发生时间的曲

线．如指数分布描述了常数风险模型、广义 Ｇｏｍｐｅｒｔｚ

模型的风险函数只能是递增函数或者是常数，不能

提供适合于浴缸型风险函数的建模现象等［４］ ． Ｓｕｎ
Ｊｉａｎｇｕｏ［１］讨论在指数分布、威布尔分布下区间删失

数据的风险回归模型；Ｅ． Ｍ． Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ 等［５］提出了

一种基于对数广义 Ｇａｍｍａ分布的位置⁃尺度回归模

型；Ｐｅｎｇ Ｄｅｆｅｎ等［６］主要研究了全参数、非比例风险

的多参数威布尔回归生存模型；文献［７⁃８］建立了

在广义指数分布与威布尔分布下区间删失数据的

加速失效时间回归模型． 此外，还有许多文献讨论

了在区间删失数据下的半参数回归分析，并给出了

推断方法．如 Ｈｕ Ｔａｏ等［９］讨论了在Ⅰ型区间删失数

据下半参数比例风险模型的极大似估计方法，并证

明了极大似然估计的大样本性质；文献［１０⁃１１］提出

了在 Ｉ型区间删失数据下加性风险模型的估计方程

方法；Ｚｅｎｇ Ｄｏｎｇｌｉｎ等［１２］提出了建立 ＩＩ 型区间删失

数据的半参数加性风险模型，并给出了半参数极大

似然估计；Ｗａｎｇ Ｌｉａｎｍｉｎｇ 等［１３］基于加性风险模型

提出了在区间删失数据下的估计方程方法，并运用



计数过程的鞅理论证明了参数估计的渐近性质；Ｒ．
Ａ． Ｂｅｔｅｎｓｋｙ等［１４］建立了 ＩＩ 型区间删失数据加速失

效时间模型等．这些已有文献主要讨论了失效时间

风险函数的回归建模问题． ２０１７ 年 Ｋ． Ｂｕｒｋｅ 等［１５］

从分布参数回归的角度提出了在右删失数据下多

参数回归（ＭＰＲ）模型概念，增加了回归模型的灵活

性与可解释性． 因此，本文将基于区间删失数据建

立在 ４ 参数 ＯＬＬＧＧ分布下的多参数回归模型，分析

协变量与分布参数之间的线性关系，并利用极大似

然估计给出在 ＯＬＬＧＧ 分布下多参数回归模型参数

的估计量．
本文先介绍了 ＩＩ 型区间删失数据的数据结构

以及在 ＯＬＬＧＧ分布下多参数回归模型形式；然后给

出了在Ⅱ型区间删失数据的 ＯＬＬＧＧ 分布下多参数

回归模型的似然函数与极大似然估计；再运用数值

模拟验证了估计的性质；最后将提出的模型运用到

血友病患者 ＨＩＶ⁃１ 感染的数据集中．

１　 数据和模型

１． １　 Ⅱ型区间删失数据

假设随机变量 Ｔ 表示兴趣事件发生的时间． 在
随访过程中，不能记录事件发生的精确时间，仅仅

记录从实验开始到实验结束的有效随访时间 Ｕ 和 Ｖ
（Ｕ ＜ Ｖ），事件发生的时间 Ｔ 在随访时间 Ｕ 和 Ｖ 构

成的最小时间区间内．因此，定义示性变量 δ１ ＝ Ｉ（０ ＜
Ｔ≤Ｕ）、δ２ ＝ Ｉ（Ｕ ＜ Ｔ≤Ｖ）、δ３ ＝ Ｉ（Ｖ ＜ Ｔ≤∞）分别表示

兴趣事件发生时间的区间，Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４ 分别是维

度为 ｐ１、ｐ２、ｐ３、ｐ４ 的 ４ 类协变量，则区间删失数据的

数据结构表示为

Ｄ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，Ｕ，Ｖ，δ１，δ２，δ３｝，
其中示性变量满足 δ１ ＋ δ２ ＋ δ３ ＝ １．

１． ２　 ＯＬＬＧＧ 分布

ＯＬＬＧＧ 分 布 是 Ｍ． Ａｌｉｚａｄｅｈ 等［２］ 基 于 广 义

Ｇｏｍｐｅｒｔｚ分布提出的一类特别灵活的 ４ 参数分布．
假设正随机变量 Ｔ 服从广义 Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布函数，则
分布函数表示为

Ｇ（ｔ；ａ，ｂ，ｃ） ＝ （１ － ｅ － ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ） ｃ，ｔ ＞ ０，ａ ＞ ０，ｂ ＞
０，ｃ ＞０， （１）
其中 ａ、ｂ 表示尺度参数，ｃ 表示形状参数． 基于微分

可得随机变量 Ｔ 的密度函数表示为

ｇ（ｔ；ａ，ｂ，ｃ） ＝ ｃｂｅａｔｅ － ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ（１ － ｅ － ｂ（ｅａｔ － １） ／ ａ） ｃ － １，
ｔ ＞ ０，ａ ＞ ０，ｂ ＞ ０，ｃ ＞ ０． （２）

基于 Ｊ． Ｕ． Ｇｌｅａｔｏｎ 等［１６］ 提出 ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ⁃

Ｇｏｍｐｅｒｔｚ（ＯＬＬＧ）分布函数思想，用式（１）和式（２）重
新替换在 ＯＬＬＧ分布中的密度函数和分布函数可得

ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布，其密度函

数表示为

ｆ０（ｔ；ａ，ｂ，ｃ，ｄ） ＝ｄｃｂｅａｔｅ －ｂ（ｅ
ａｔ －１） ／ ａ（１ －ｅ －ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ）ｃｄ －１·

（１ －（１ － ｅ －ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ）ｃ）ｄ －１ ／ （（１ － ｅ －ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ）ｃｄ ＋ （１ － （１ －
ｅ －ｂ（ｅａｔ －１） ／ ａ）ｃ）ｄ）２，
ＯＬＬＧＧ分布的分布函数为

Ｆ０ （ ｔ； ａ， ｂ， ｃ， ｄ） ＝ （１ － ｅ － ｂ（ｅ
ａｔ － １） ／ ａ ） ｃｄ ／ （（１ －

ｅ － ｂ（ｅａｔ － １） ／ ａ） ｃｄ ＋ （１ － （１ － ｅ － ｂ（ｅａｔ － １） ／ ａ） ｃ） ｄ）， （３）
其中 ａ、ｂ 表示尺度参数，ｃ、ｄ 表示形状参数，则生存

函数为

Ｓ０（ ｔ；ａ，ｂ，ｃ，ｄ） ＝ １ － Ｆ０（ ｔ；ａ，ｂ，ｃ，ｄ） ．
特别地，当形状参数 ｃ ＝ １ 和 ｄ ＝ １ 时，该分布退

化为 Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布，若同时尺度参数 ａ→０，则该分

布退化为指数分布；若形状参数 ｄ ＝ １，则分布退化

为 ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布，若同时尺度参数 ａ→
０，则分布退化为广义指数分布；此外，若尺度参数

ｃ ＝ １，则该分布为 ＯＬＬＧ 分布，若同时满足 ａ→０，则
该分布退化为 ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ广义指数分布；若仅有

ａ→０，则该分布退化为 ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ 指数分布． 因
此，ＯＬＬＧＧ分布可以灵活地转换成各种分布形式．

１． ３　 多参数 ＯＬＬＧＧ 回归模型

在已有生存分析建模中，协变量与失效时间所

建立的模型一般是加速失效时间模型、加性风险模

型以及比例风险模型等． ２０１７ 年，Ｋ． Ｂｕｒｋｅ 等［１５］从

分布参数回归的角度提出的一种了新的回归方

式———多参数回归（ＭＰＲ）模型，其基本思想是基于

参数分布的每个参数建立回归模型，这种建模方式

的优点是多个参数回归增强了回归模型的灵活性

与可解释性． 本文将基于文献［１５］的方法建立在

ＯＬＬＧＧ 分布下的多参数回归模型． 因此，基于

ＯＬＬＧＧ分布的风险函数，假设在分布模型中尺度参

数 ａ、ｂ 和形状参数 ｃ、ｄ 分别受协变量 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４

的影响，则尺度参数回归 ａ ＝ ｅｘｐ（ α～ ０ ＋Ｘ１α１）、ｂ ＝ ｅｘｐ

（ β～ ０ ＋Ｘ２β１），形状参数回归 ｃ ＝ ｅｘｐ（ λ～ ０ ＋ Ｘ３λ１）、ｄ ＝

ｅｘｐ（ γ～ ０ ＋Ｘ４γ１），其中 α～ ０、 β
～
０、 λ
～
０、 γ
～
０ 表示截距项，

系数向量 α１、 β１ 分别表示 ２ 个尺度参数的回归参

数向量，系数向量 λ１、γ１ 分别表示 ２ 个形状参数的

回归参数向量． 在实际问题分析中，协变量 Ｘ１、Ｘ２、
Ｘ３、Ｘ４ 允许完全一致，即 Ｘ１ ＝ Ｘ２ ＝ Ｘ３ ＝ Ｘ４ ．

假设 α ＝ （ α～ ０，αΤ１ ） Τ，β ＝ （ β
～
０，βΤ１ ） Τ，λ ＝ （ λ

～
０，
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λΤ１ ） Ｔ，γ ＝ （ γ
～
０，γΤ１ ） Ｔ ． 将参数线性回归模型代入到

分布函数（３）中，则当给定协变量 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４ 时，
ＯＬＬＧＧ分布的多参数回归模型的分布函数为

Ｆ（ ｔ；α，β，λ，γ） ＝ （Ａ（ ｔ；α，β，λ，γ）） ｅｘｐ（ γ
～
０ ＋ Ｘ４γ１） ／

（（Ａ（ ｔ；α，β，λ，γ）） ｅｘｐ（ γ
～
０ ＋ Ｘ４γ１） ＋ （１ － Ａ （ ｔ；α，β，λ，

γ）） ｅｘｐ（ γ
～
０ ＋ Ｘ４γ１）），

其中 Ａ（ ｔ；α，β，λ，γ） ＝ １ － （１ － ｅｘｐ（ － ｅｘｐ（ β～ ０ ＋

Ｘ２β１） （ ｅｘｐ （ ｅｘｐ （ α～ ０ ＋ Ｘ１α１ ） ｔ ） － １） ／ ｅｘｐ （ α～ ０ ＋

Ｘ１α１））） ｅｘｐ（ λ
～
０ ＋ Ｘ３λ１） ．

生存函数 Ｓ（ ｔ；α，β，λ，γ） ＝ １ － Ｆ（ ｔ；α，β，λ，
γ），注意到，当 α１ ＝ β１ ＝ λ１ ＝ γ１ ＝ ０ 时，模型变为传

统 ＯＬＬＧＧ分布模型．

２　 极大似然估计

假设 Ｄｉ ＝ ｛Ｘ１ｉ，Ｘ２ｉ，Ｘ３ｉ，Ｘ４ｉ，Ｕｉ，Ｖｉ，δ１ｉ，δ２ｉ，δ３ｉ｝（ ｉ ＝
１，２，…，ｎ，δ１ｉ ＋ δ２ｉ ＋ δ３ｉ ＝ １）是数据 Ｄ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，
Ｘ４，Ｕ，Ｖ，δ１，δ２，δ３｝的 ｎ 个独立同分布观测样本，Ｔｉ

表示第 ｉ 个样本的精确失效时间． 在给定协变量 Ｘ１、
Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４ 时，样本失效时间 Ｔｉ 与随访过程时间 Ｕｉ、
Ｖｉ 独立，因此，在给定观测数据时，在 ＯＬＬＧＧ 分布

下的多参数回归模型的似然函数表示为

Ｌ（α，β，λ，γ） ＝∏
ｎ

ｉ ＝１
（１ －Ｓ（Ｕｉ；α，β，λ，γ））δ１ｉ（Ｓ（Ｕｉ；

α，β，λ，γ） －Ｓ（Ｖｉ；α，β，λ，γ））δ２ｉ（Ｓ（Ｖｉ；α，β，λ，γ））δ３ｉ，
则对数似然函数表示为

ｌ（α，β，λ，γ） ＝ ｌｎ Ｌ（α，β，λ，γ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
δ１ｉ ｌｎ（１ － Ｓ

（Ｕｉ；α，β，λ，γ）） ＋∑
ｎ

ｉ ＝１
δ２ｉ ｌｎ（Ｓ（Ｕｉ；α，β，λ，γ） － Ｓ（Ｖｉ；

α，β，λ，γ）） ＋∑
ｎ

ｉ ＝１
δ３ｉ ｌｎ Ｓ（Ｖｉ；α，β，λ，γ）． （４）

为了求解模型的参数，一种最直接的方法是极

大化对数似然函数，因此，基于对数似然函数（４）计
算各个参数的偏导数，给出得分方程分别为

Ｕ～ （α） ＝ ∂ｌ（α，β，λ，γ） ／ ∂α ＝ ０，

Ｕ～ （β） ＝ ∂ｌ（α，β，λ，γ） ／ ∂β ＝ ０，

Ｕ～ （λ） ＝ ∂ｌ（α，β，λ，γ） ／ ∂λ ＝ ０，

Ｕ～ （γ） ＝ ∂ｌ（α，β，λ，γ） ／ ∂γ ＝ ０．
联立方程并求解获得模型的极大似然估计量 θ^ ＝
（ α^，β^，λ^，γ^） ． 根据文献［１７］的定理 ２． １３ 可知，在参

数模型假设下极大似然估计量 θ^ ＝ （ α^，β^，λ^，γ^）具有

相合性和渐近正态性． 因此，假设 α０、β０、λ０、γ０ 是模

型参数的真值，则 ｎ （ α^ － α０，β^ － β０，λ^ － λ０，γ^ － γ０）
收敛到均值为 ０、方差为∑的正态分布，即

ｎ（ α^ － α０，β^ － β０，λ^ － λ０，γ^ － γ０）
Ｌ
→Ｎ（０，∑），

其中方差∑的维度为（ｐ１ ＋ ｐ２ ＋ ｐ３ ＋ ｐ４ ＋ ４） × （ｐ１ ＋
ｐ２ ＋ ｐ３ ＋ ｐ４ ＋ ４） ． 在模拟与实际问题的分析中，∑相

合估计通过 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵估计，则

∑－１ ＝ －

∂Ｕ～（α）
∂ α

∂Ｕ～（α）
∂ β

∂Ｕ～（α）
∂λ

∂Ｕ～（α）
∂γ

∂Ｕ～（β）
∂ α

∂Ｕ～（β）
∂ β

∂Ｕ～（β）
∂λ

∂Ｕ～（β）
∂γ

∂Ｕ～（λ）
∂ α

∂Ｕ～（λ）
∂ β

∂Ｕ～（λ）
∂λ

∂Ｕ～（λ）
∂γ

∂Ｕ～（γ）
∂ α

∂Ｕ～（γ）
∂ β

∂Ｕ～（γ）
∂λ

∂Ｕ～（γ）
∂γ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷
α＝ α^，β ＝ β^，

λ＝ λ^，γ＝ γ^，

其中∑　 ＾ － １表示矩阵∑　 ＾的逆矩阵．

３　 模拟研究

本部分将通过数值模拟验证在 ＯＬＬＧＧ 分布下

的多参数回归模型极大似然估计的有效性． 在模拟

计算中，根据协变量情况，考虑了 ２ 种模型设置．
（Ⅰ）假设维度 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝ ｐ３ ＝ ｐ４ ＝ １，且协变量

Ｘ１ｉ ＝ Ｘ２ｉ ＝ Ｘ３ｉ ＝ Ｘ４ｉ，并假设服从均值为 ０、方差为 １
的标准正态分布，并设置 ２ 组参数真值：

（Ａ１） α～ ０ ＝ －０． ４，α１ ＝ ０． ２， β
～
０ ＝ ０． ２，β１ ＝ － ０􀆰 ４，

λ～ ０ ＝０．８，λ１ ＝０．２，γ
～
０ ＝ －０．８，γ１ ＝ －０．２；

（Ａ２） α～ ０ ＝０． ５，α１ ＝ － ０． ３， β
～
０ ＝ － ０． ４，β１ ＝ ０􀆰 ３，

λ～ ０ ＝０．８，λ１ ＝０．２，γ
～
０ ＝ －０．８，γ１ ＝ －０．２．

或者假设 Ｘ１ｉ ＝Ｘ２ｉ ＝ Ｘ３ｉ ＝ Ｘ４ｉ且服从成功概率为 ０． ５的
伯努利分布（二项分布），并设置 ２组模型参数真值：

（Ａ３） α～ ０ ＝０． ８，α１ ＝ －０． ２， β
～
０ ＝ － ０． ７，β１ ＝ ０． ２，

λ～ ０ ＝０．６，λ１ ＝０．３，γ
～
０ ＝ －０．７，γ１ ＝ －０．２；

（Ａ４） α～ ０ ＝０． ８，α１ ＝ ０． ２， β
～
０ ＝ － ０． ７，β１ ＝ － ０􀆰 ２，

λ～ ０ ＝０．６，λ１ ＝０．３，γ
～
０ ＝ －０．７，γ１ ＝ －０．２．

（Ⅱ）假设维度 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝ ｐ３ ＝ ｐ４ ＝ ２，协变量

Ｘ１ｉ ＝ （Ｘ１１ｉ，Ｘ１２ｉ），Ｘ２ｉ ＝ （Ｘ２１ｉ，Ｘ２２ｉ），Ｘ３ｉ ＝ （Ｘ３１ｉ，Ｘ３２ｉ），
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Ｘ４ｉ ＝ （Ｘ４１ｉ，Ｘ４２ｉ），且 Ｘ１１ｉ ＝ Ｘ１２ｉ ＝ Ｘ１３ｉ ＝ Ｘ１４ｉ并服从成

功概率为 ０． ５ 的伯努利分布，Ｘ２１ｉ ＝ Ｘ２２ｉ ＝ Ｘ２３ｉ ＝ Ｘ２４ｉ
并服从均值为 ０、方差为 １ 的标准正态分布． 与情

形（Ⅰ）一致，同样设置下列 ２ 组模型参数真值：

（Ｂ１） α～ ０ ＝ － ０． ３，α１ ＝ － ０． ４，α２ ＝ － ０． ２， β
～
０ ＝

０． ４，β１ ＝ ０． ２，β２ ＝ ０． ２， λ
～
０ ＝ － ０． ５，λ１ ＝ ０． ２， λ２ ＝

－ ０． ２， γ～ ０ ＝ ０． ３，γ１ ＝ － ０． ２，γ２ ＝ ０． ２；

（Ｂ２） α～ ０ ＝ ０． ３，α１ ＝ － ０． ４，α２ ＝ ０． ２， β～ ０ ＝

－ ０􀆰 ４，β１ ＝ ０． ２，β２ ＝ － ０． ２， λ
～
０ ＝ － ０． ５，λ１ ＝ ０． ２，

λ２ ＝ － ０． ２， γ
～
０ ＝ ０． ３，γ１ ＝ － ０． ２，γ２ ＝ ０． ２．

在基于 ＯＬＬＧＧ分布的多参数回归模型假设下，
根据上述 ２ 种参数设置生成失效时间 Ｔｉ ． 为了生成

随访过程时间，首先在区间（０，τ１）内生成服从均匀

分布的观测时间 Ｕｉ，并在区间（Ｕｉ ＋ ０． ０１，τ２）内生

成服从均匀分布的观测时间 Ｖｉ，其中在模型设置

（Ⅰ）中，考虑在服从二项分布的协变量时，设置

τ１ ＝１． ２，τ２ ＝ ２􀆰 ０，在服从正态分布的协变量时，设
置 τ１ ＝ １􀆰 ０，τ２ ＝ ５􀆰 ０；在模型设置（Ⅱ）中，设置τ１ ＝
０． ２，τ２ ＝ ２􀆰 ０． 比较失效时间 Ｔｉ 与观测时间 Ｕｉ 和 Ｖｉ

的关系，生成示性变量 δ１ｉ ＝ Ｉ（Ｔｉ≤Ｕｉ）、δ２ｉ ＝ Ｉ（Ｕｉ ＜
Ｔｉ≤Ｖｉ）和 δ３ｉ ＝ １ － δ１ｉ － δ２ｉ ．

在上述 ２ 种模型设置下，分别考虑了样本容量

ｎ ＝ ４００ 和 ｎ ＝ ６００ 的情况，并重复 １ ０００ 随机实验获

得表 １ ～表 ３ 的结果． 表中结果包含有模型参数的

真实设置（Ｐａｒａ）、极大似然估计值减去参数真实值

获得的估计的平均偏差（ＢＩＡＳ）、极大似然估计量的

样本标准差 （ ＳＳＥ）、估计值的样本标准差均值

（ＥＳＥ）和以重复 １ ０００ 次随机实验所得到的经验覆

盖概率（ＣＰ） ． 根据表中计算的结果可知：在不同样

本量下，估计量的平均偏差较小，且接近于 ０，估计

值基本接近真实值，样本标准差（ＳＳＥ）与估计值的

样本标准差均值（ＥＳＥ）近似相等，覆盖概率的估计

值在 ０． ９５ 左右波动． 随样本量的增大，估计量的平

均偏差和标准差均减小，因此，提出的方法获得估

计量是相合的和渐近有效的． 比较表 １ 和表 ２ 可知：

在改变协变量的分布假设时，提出模型的估计结果

表现一致且稳定． 表 ３ 表明：随着协变量维度增加，

估计结果仍然是稳健的．

表 １　 在模型设置（Ⅰ）情形下正态分布设置的参数估计的模拟结果

参数 Ｐａｒａ
ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ４００

ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ６００

α～ ０ － ０． ４ － ０． ０１６ ８ ０． ２８９ ７ ０． ３５４ ６ ０． ９３８ － ０． ０１０ ８ ０． １６８ ８ ０． ２３５ ８ ０． ９４１

α１ ０． ２ － ０． ０１９ ２ ０． ２９３ ７ ０． ３１４ ４ ０． ９３６ － ０． ００１ ８ ０． １２４ ０ ０． １３５ ５ ０． ９４４

β～ ０ ０． ２ － ０． ００６ ０ ０． ６８７ ３ ０． ５９７ １ ０． ９５８ － ０． ００３ ４ ０． ５８１ １ ０． ５７２ ９ ０． ９５６

β１ － ０． ４ － ０． ０２２ ８ ０． ５３７ ３ ０． ５３０ ９ ０． ９６８ － ０． ０１２ １ ０． ３９０ ９ ０． ３８８ ３ ０． ９６１

λ～ ０ ０． ８ ０． ０４７ ４ ０． ５５１ １ ０． ５８４ ０ ０． ９２６ ０． ０４０ ３ ０． ４０７ ２ ０． ４１１ ５ ０． ９３６

λ１ ０． ２ － ０． ０１７ ３ ０． ６２７ ７ ０． ６４０ ６ ０． ９３０ － ０． ００９ ２ ０． ５１５ ０ ０． ５２１ ３ ０． ９４６

γ～ ０ － ０． ８ － ０． ０１６ ９ ０． ５２６ ９ ０． ５３９ ０ ０． ９２６ － ０． ００８ ５ ０． ４６５ ６ ０． ４７５ ２ ０． ９４８

γ１ － ０． ２ － ０． ０１２ ６ ０． ４６７ ２ ０． ４９０ ４ ０． ９２２ － ０． ００６ ７ ０． ３２３ ２ ０． ３３２ ３ ０． ９４６

α～ ０ ０． ５ － ０． ０４５ ６ ０． ３６８ ９ ０． ３６５ ６ ０． ９５８ － ０． ０４１ ９ ０． １５７ １ ０． １６６ ３ ０． ９４３

α１ － ０． ３ ０． ０２９ ５ ０． ２９７ ８ ０． ２９１ ６ ０． ９６９ ０． ０２８ １ ０． １２５ １ ０． １２７ ８ ０． ９２７

β～ ０ － ０． ４ ０． ００３ ０ ０． ３９０ ０ ０． ４０９ ２ ０． ９２９ ０． ００２ ６ ０． ２９６ ２ ０． ２９７ ９ ０． ９４９

β１ ０． ３ － ０． ０２８ １ ０． ４２９ １ ０． ３９３ ２ ０． ９７６ － ０． ０１６ ５ ０． ２７２ ５ ０． ２７８ ３ ０． ９４４

λ～ ０ ０． ８ － ０． ０１５ ４ ０． ４６１ ０ ０． ５０１ ３ ０． ９３６ － ０． ０１５ ０ ０． ３５１ １ ０． ３５９ ５ ０． ９３８

λ１ ０． ２ － ０． ０１８ ０ ０． ４０９ １ ０． ３９７ １ ０． ９６６ － ０． ０１３ ５ ０． ３３１ ２ ０． ３２８ １ ０． ９６８

γ～ ０ － ０． ８ ０． ０２２ ３ ０． ４６０ ３ ０． ４５５ ７ ０． ９６６ ０． ０２４ ０ ０． ２８５ ８ ０． ２９４ ０ ０． ９３３

γ１ － ０． ２ ０． ０１８ ４ ０． ２６７ ７ ０． ２８５ ４ ０． ９６２ ０． ０１４ ７ ０． ２３４ ６ ０． ２４１ ２ ０． ９３７

注：Ｐａｒａ表示真实值；ＢＩＡＳ表示估计的样本偏差；ＳＳＥ表示标准误差；ＥＳＥ表示标准差均值；ＣＰ表示置信水平为 ９５％的置信区

间的覆盖概率． 下文同．

２０２ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２３ 年



表 ２　 在模型设置（Ⅰ）情形下二项分布设置的参数估计的模拟结果

参数 Ｐａｒａ
ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ４００

ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ６００

α～ ０ ０． ８ － ０． ０１６ ８ ０． ４９２ ３ ０． ４８３ ６ ０． ９５３ － ０． ０１７ ５ ０． ２７６ ９ ０． ２９０ ４ ０． ９５２

α１ － ０． ２ ０． ０１８ ３ ０． ５８６ ３ ０． ５４１ ６ ０． ９３１ ０． ０１７ ７ ０． ４１９ ９ ０． ４３８ ９ ０． ９２９

β～ ０ － ０． ７ － ０． ０３０ ８ ０． ８７７ ３ ０． ８８９ ３ ０． ９４４ ０． ０１０ ５ ０． ７１８ ０ ０． ６９０ ４ ０． ９５０

β１ ０． ２ － ０． ０１３ ３ ０． ９２３ ５ ０． ９１８ ６ ０． ９３８ － ０． ０１２ ４ ０． ８５９ ２ ０． ８１８ ９ ０． ９４０

λ～ ０ ０． ６ ０． ０６４ ２ ０． ９０５ ３ ０． ８７６ ２ ０． ９６３ ０． ０５１ ３ ０． ７３６ ８ ０． ７４１ ８ ０． ９４２

λ１ ０． ３ － ０． ０１４ ４ ０． ９４９ ９ ０． ９７２ ４ ０． ９３８ － ０． ０１７ ４ ０． ８２１ ５ ０． ８６７ ４ ０． ９４３

γ～ ０ － ０． ７ － ０． ０１１ ９ ０． ６６６ ７ ０． ６５１ ８ ０． ９６２ － ０． ００３ ７ ０． ５４９ ７ ０． ６０８ ４ ０． ９４５

γ１ － ０． ２ ０． ０１４ ３ ０． ７７１ ９ ０． ７７０ ５ ０． ９３８ ０． ０１０ ７ ０． ７０１ ５ ０． ６３６ ３ ０． ９５１

α～ ０ ０． ８ ０． ０３２ ８ ０． ２７５ ６ ０． ２８４ ８ ０． ９３８ ０． ０１８ ８ ０． １９８ ６ ０． ２０２ ２ ０． ９４６

α１ ０． ２ － ０． ０１０ ３ ０． ４４１ ５ ０． ４４８ ３ ０． ９２５ － ０． ００９ ２ ０． ３９９ １ ０． ４０１ ２ ０． ９２７

β～ ０ － ０． ７ － ０． ０１７ ４ ０． ５６３ ５ ０． ５７３ ９ ０． ９３７ － ０． ０１０ ４ ０． ４４５ ０ ０． ４５１ ８ ０． ９４４

β１ － ０． ２ ０． ０４４ ４ ０． ７０７ ６ ０． ７１２ ５ ０． ９３８ ０． ０３２ ７ ０． ５６０ ５ ０． ５６２ ６ ０． ９４８

λ～ ０ ０． ６ ０． ０３１ ６ ０． ５５５ ２ ０． ５６６ ６ ０． ９４２ ０． ０２３ ６ ０． ４５１ ３ ０． ４６０ １ ０． ９４７

λ１ ０． ３ － ０． ０１３ ２ ０． ６４５ ８ ０． ６５０ ７ ０． ９２６ － ０． ０１１ ８ ０． ５１４ ９ ０． ５１７ ３ ０． ９２９

γ～ ０ － ０． ７ ０． ０２７ ７ ０． ４５１ ３ ０． ４５９ ７ ０． ９４６ ０． ０１５ ６ ０． ３５６ ３ ０． ３５７ １ ０． ９４８

γ１ － ０． ２ ０． ００３ ４ ０． ７７５ ０ ０． ７８２ ４ ０． ９４１ ０． ００１ ４ ０． ６７２ ６ ０． ６７８ ８ ０． ９４２

表 ３　 在模型设置（Ⅱ）情形下正态分布设置的参数估计的模拟结果

参数 Ｐａｒａ
ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ４００

ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ６００

α～ ０ － ０． ３ － ０． ０２５ ９ ０． ５７４ ０ ０． ５６５ ０ ０． ９６３ － ０． ０１５ ７ ０． ４５１ ４ ０． ４４６ １ ０． ９６０

α１ － ０． ４ ０． ０１９ １ ０． ５９２ ３ ０． ６７０ ８ ０． ９３５ ０． ００７ ４ ０． ４８１ ８ ０． ５３８ ６ ０． ９４１

α２ － ０． ２ ０． ０２０ ４ ０． ４１５ ０ ０． ４８５ ７ ０． ９２４ ０． ０１３ ５ ０． ３６４ １ ０． ４２３ ２ ０． ９３７

β～ ０ ０． ４ － ０． ０１５ ８ ０． ５４３ ６ ０． ５２３ １ ０． ９６６ － ０． ０１２ ４ ０． ４９３ ２ ０． ４８６ ０ ０． ９５４

β１ ０． ２ － ０． ００１ ９ ０． ２７４ ９ ０． ２８２ ５ ０． ９４１ － ０． ０００ ９ ０． ２５８ ４ ０． ２６２ ４ ０． ９４６

β２ ０． ２ － ０． ０１５ ９ ０． ２３９ ９ ０． ２４０ ６ ０． ９３７ － ０． ０１４ １ ０． １８２ ２ ０． １８２ ５ ０． ９４８

λ～ ０ － ０． ５ － ０． ００８ ３ ０． ３６６ ２ ０． ３６８ ０ ０． ９３６ － ０． ００５ ５ ０． ３０４ ８ ０． ３０５ ０ ０． ９４０

λ１ ０． ２ － ０． ００７ ７ ０． ６７４ １ ０． ６８４ ９ ０． ９２４ － ０． ００６ ７ ０． ５８３ ０ ０． ５８７ ２ ０． ９２７

λ２ － ０． ２ ０． ０２１ ８ ０． １８５ ６ ０． １７８ ３ ０． ９７２ ０． ０１５ ８ ０． １６１ ５ ０． １５８ ２ ０． ９６１

γ～ ０ ０． ３ － ０． ００７ ８ ０． ３１９ ３ ０． ３２８ ０ ０． ９４０ － ０． ００５ ４ ０． ２５９ ７ ０． ２６１ ８ ０． ９４８

γ１ － ０． ２ ０． ０１４ ７ ０． ５４６ １ ０． ５５３ ０ ０． ９３６ ０． ０１３ ２ ０． ５０１ ５ ０． ５０８ ７ ０． ９３８

γ２ ０． ２ － ０． ０２０ ７ ０． １６５ ４ ０． １６７ ９ ０． ９３８ － ０． ０１７ ４ ０． １２７ ４ ０． １２９ ０ ０． ９４１

α～ ０ ０． ３ － ０． ０５１ ２ ０． ４７１ ３ ０． ４９０ ７ ０． ９３０ － ０． ０２５ ６ ０． ２３２ ８ ０． ２４９ ５ ０． ９２６

α１ － ０． ４ ０． ０１０ ８ ０． ８１６ ８ ０． ８２６ ８ ０． ９３７ ０． ０１２ ８ ０． ６２４ ８ ０． ６３３ ３ ０． ９３３

α２ ０． ２ － ０． ０１１ ５ ０． ３６７ １ ０． ３８８ ８ ０． ９２０ － ０． ０１０ ４ ０． ２４３ １ ０． ２５５ ３ ０． ９２１

３０２第 ２ 期 王淑影，等：区间删失数据下基于 ＯＬＬＧＧ分布的多参数回归模型的参数估计



表 ３（续）

参数 Ｐａｒａ
ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ４００

ＢＩＡＳ ＥＳＥ ＳＳＥ ＣＰ

ｎ ＝ ６００

β～ ０ － ０． ４ － ０． ０１６ ２ ０． ４１７ ５ ０． ４０６ ３ ０． ９３８ － ０． ００９ ８ ０． ３０８ ２ ０． ３０９ １ ０． ９４２

β１ ０． ２ － ０． ０３１ ２ ０． ８９１ ０ ０． ８０１ ７ ０． ９６３ － ０． ０２５ ４ ０． ５７１ ７ ０． ５８０ ９ ０． ９３９

β２ － ０． ２ ０． ０１１ １ ０． ４１８ ５ ０． ３９９ ５ ０． ９７６ ０． ００９ ２ ０． ２６３ ５ ０． ２５９ ７ ０． ９７７

λ～ ０ － ０． ５ ０． ０１９ ０ ０． ２７７ ８ ０． ２８３ ３ ０． ９２６ ０． ０１４ ９ ０． １８９ ９ ０． １９１ ５ ０． ９４０

λ１ ０． ２ － ０． ００８ ６ ０． ４１９ ０ ０． ３９８ ４ ０． ９３７ － ０． ００８ ９ ０． ３７７ ５ ０． ３８５ ０ ０． ９４７

λ２ － ０． ２ ０． ０１３ ８ ０． ３０８ ２ ０． ３１４ ７ ０． ９４６ ０． ００６ ７ ０． １７７ ７ ０． １８２ ７ ０． ９４８

γ～ ０ ０． ３ － ０． ０１５ ７ ０． ２９４ ５ ０． ３１２ ７ ０． ９２４ － ０． ００５ ２ ０． ２０４ ９ ０． ２０６ ２ ０． ９４０

γ１ － ０． ２ ０． ０２４ ８ ０． ５３９ ９ ０． ４８２ ４ ０． ９７２ ０． ０１３ ２ ０． ３７０ １ ０． ３６７ ６ ０． ９６５

γ２ ０． ２ － ０． ０１６ ７ ０． ２３３ ４ ０． ２１４ ８ ０． ９５７ － ０． ０１４ ８ ０． １７８ ９ ０． １７４ ６ ０． ９５４

４　 实例分析

本部分将提出的方法应用到血友病患者感染
ＨＩＶ⁃１ 的风险数据集［１］中，该数据集包含 ３６８ 名血
友病患者．为了分析血液药物制品Ⅷ浓缩物与血友
病患者感染时间的关系，３６８ 名血友病患者被分成 ２
组，其中一组注射含有Ⅷ浓缩物的血液制品，另一
组注射不含有Ⅷ浓缩物的血液药物制品． 在整个随
访过程中，患者血液样品的收集和采集是间隔的，
因此不能记录精确的 ＨＩＶ⁃１ 感染时间，只能记录患
者采集血液样本的时间以及患者 ＨＩＶ⁃１ 感染的时
间，因此该数据集是一个经典区间删失数据． 对于
血友病患者 ｉ，假设 Ｔｉ 表示患者 ＨＩＶ⁃１ 感染的时间，
定义协变量 Ｘ１ｉ ＝ Ｘ２ｉ ＝ Ｘ３ｉ ＝ Ｘ４ｉ ＝ ０ 表示血友病患者
注射不含有Ⅷ浓缩物的血液药物制品，Ｘ１ｉ ＝ Ｘ２ｉ ＝
Ｘ３ｉ ＝ Ｘ４ｉ ＝ １ 表示血友病患者注射含有Ⅷ浓缩物的
血液药物制品，分析结果如表 ４ 所示．
　 　 由表 ４ 可知，当检验协变量系数 α１ ＝ ０，β１ ＝ ０，
λ１ ＝ ０，γ１ ＝ ０ 时，对应的 ｐ 值很小，几乎近似于 ０，因
此协变量对模型参数有着显著性影响． ２ 个尺度参
数的回归系数分别为 α１ ＝ ０． ７５７ ０、 β１ ＝ ２􀆰 ３２８ ６，且
对应的标准差分别为 ０． ０１８ ７、０． ２００ ４，因此，与注
射不含有Ⅷ浓缩物的血液药物制品相比，注射含有
Ⅷ浓缩物的血液药物制品收缩了模型尺度参数的
变化． 同时，２ 个形状参数的回归系数分别为 λ１ ＝
３􀆰 ７９８ １、γ１ ＝ － ０． ６９９ １，对应的标准差分别为
０􀆰 ３０２ ０、０． ２００ ４，因此，注射含有Ⅷ浓缩物的血液
药物制品收缩了模型形状参数 ｃ，同时扩大了模型
形状参数 ｄ，且收缩程度高于扩大程度． 综合 ４ 参数
ＯＬＬＧＧ分布的性质以及上述回归结果可知，注射含
有Ⅷ浓缩物的血液药物制品能在短时间内降低血

友病患者感染 ＨＩＶ⁃１ 的风险，这与目前存在的单参
数模型［１］获得的结论一致． 然而，随着时间的推移，
这种效果会逐渐减弱．

表 ４　 ＨＩＶ⁃１ 感染风险数据的估计结果

参数 估计值 标准差 ｐ 值

α～ ０ － １． ８３２ ７ ０． ０１８ ７ ＜ ０． ０００１

α１ ０． ７５７ ０ ０． ０１８ ７ ＜ ０． ０００１

β～ ０ － ３． ４００ １ ０． ２０１ ３ ＜ ０． ０００１

β１ ２． ３２８ ６ ０． ２００ ４ ＜ ０． ０００１

λ～ ０ ２． ９８６ ９ ０． ３０２ １ ＜ ０． ０００１

λ１ ３． ７９８ １ ０． ３０２ ０ ＜ ０． ０００１

γ～ ０ － ２． ４００ ４ ０． ２０１ ３ ＜ ０． ０００１

γ１ － ０． ６９９ １ ０． ２００ ４ ０． ０００５

５　 结论与展望

本文提出了在区间删失数据下基于 ４ 参数
ＯＬＬＧＧ分布的多参数回归模型，通过极大似然估计
方法给出了模型的参数估计量，并通过 Ｆｉｓｈｅｒ 信息
矩阵计算了估计的标准差． 与其他模型相比，多参
数回归不再是在标准风险函数回归形式下单一参
数与协变量之间的回归关系，它提供了多种参数回
归建模的思路，产生了灵活的回归模型． 此外，它也
可以通过在失效时间模型假设下建立失效时间分
布参数与协变量之间的模型来放松比例风险假设，
弥补单一回归模型假设的不足． 因为该分布假设具
有便利性，所以估计过程简单且更容易实现． 尽管
本文使用了 ４ 参数 ＯＬＬＧＧ分布模型，但在实际问题
分析中，数据本身的分布假设仍然存在假设偏离的

４０２ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２３ 年



情形，因此可以通过其他分布形式替代 ＯＬＬＧＧ 分
布，建立新的多参数回归模型，提高模型拟合实际
数据的效果． 随着数据形式的复杂，该种建模方法
也可以推广到其他更加复杂的数据结构中或者应
用于高维数据下的变量选择等． 值得注意的是：由
于变量选择过程会涉及到 ４ 类参数的选择问题，所
以计算过程会变得更加复杂一些．

６　 参考文献

［１］ ＳＵＮ Ｊｉａｎｇｕｏ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ
ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｄａｔａ ［Ｍ］． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．

［２］ ＡＬＩＺＡＤＥＨ Ｍ，ＢＥＮＫＨＥＬＩＦＡ Ｌ，ＲＡＳＥＫＨＩ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｏｍｐｅｒｔｚ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ： ｐｒｏｐｅｒ⁃
ｔｉｅｓ，ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ［Ｊ］．
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０２０，
８（３）：２９５⁃３１７．

［３］ ＣＨＥＮ Ｙｕｒｏｎｇ，ＬＵＯ Ｊｉ，ＦＥＮＧ Ｊｉｅ． Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｃａｓｅ ＩＩ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ
［Ｊ］． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ：Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ，
２０２１，５０（１７）：４０２２⁃４０３８．

［４］ ＥＬ⁃ＧＯＨＡＲＹ Ａ，ＡＬＳＨＡＭＲＡＮＩ Ａ，ＡＬ⁃ＯＴＡＩＢＩ Ａ Ｎ．
Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｏｍｐｅｒｔｚ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，２０１３，３７（１ ／ ２）：１３⁃２４．

［５］ ＨＡＳＨＩＭＯＴＯ Ｅ Ｍ，ＯＲＴＥＧＡ Ｅ Ｍ Ｍ，ＣＡＮＣＨＯ Ｖ Ｇ． Ｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｌｏｇ⁃ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｇａｍｍａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ ［ Ｊ］．
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１３，４７（２）：３７９⁃３９８．

［６］ ＰＥＮＧ Ｄｅｆｅｎ，ＭＡＣＫＥＮＺＩＥ Ｇ，ＢＵＲＫＥ Ｋ． Ａ ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅ⁃
ｔｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｄａｔａ
［Ｊ］． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２０，３９（１４）：１９０３⁃１９１８．

［７］ 赵波．带潜变量的区间删失数据的两种联合建模方法

研究 ［Ｄ］．长春：长春工业大学，２０１８．
［８］ 张红．加速失效回归模型基于广义指数分布的统计推

断 ［Ｄ］．长春：长春工业大学，２０１７．
［９ ］ ＨＵ Ｔａｏ， ＺＨＯＵ Ｑｉｎｇｎｉｎｇ， ＳＵＮ Ｊｉａｎｇｕｏ． Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｉｖａｒｉａｔｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］． Ｃａｎａｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
２０１７，４５（４）：４１０⁃４２４．

［１０］ ＬＩＮ Ｄａｎｙｕ，ＯＡＫＥＳ Ｄ，ＹＩＮＧ Ｚｈｉｌｉａｎｇ． Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｈａｚａｒｄｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ｄａｔａ ［Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａ，１９９８，
８５（２）：２８９⁃２９８．

［１１］ ＭＡＲＴＩＮＵＳＳＥＮ Ｔ，ＳＣＨＥＩＫＥ Ｔ Ｈ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｈａｚａｒｄｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ｄａｔａ ［ Ｊ］．
Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａ， ２００２，８９（３）：６４９⁃６５８．

［１２］ ＺＥＮＧ Ｄｏｎｇｌｉｎ，ＣＡＩ Ｊｉａｎｗｅｎ，ＳＨＥＮ Ｙｕ． Ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｒｉｓｋｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ ［Ｊ］． Ｓｔａｔｉｓ⁃
ｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２００６，１６（１）：２８７⁃３０２．

［１３］ ＷＡＮＧ Ｌｉａｎｍｉｎｇ， ＳＵＮ Ｊｉａｎｇｕｏ， ＴＯＮＧ Ｘｉｎｇｗｅｉ． Ｒｅｇｒｅ⁃
ｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃａｓｅ ＩＩ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｄａｔａ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｈａｚａｒｄｓ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ．
２０１０，２０（４）：１７０９⁃１７２３．

［１４］ ＢＥＴＥＮＳＫＹ Ｒ Ａ，ＲＡＢＩＮＯＷＩＴＺ Ｄ，ＴＳＩＡＴＩＳ Ａ Ａ． Ｃｏｍｐｕｔａ⁃
ｔｉｏｎａｌｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ ［Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａ，２００１，８８（３）：７０３⁃７１１．

［１５］ ＢＵＲＫＥ Ｋ，ＭＡＣＫＥＮＺＩＥ Ｇ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｓｕｒｖｉｖａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ： ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ
［Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ，２０１７，７３（２）：６７８⁃６８６．

［１６］ ＧＬＥＡＴＯＮ Ｊ Ｕ，ＬＹＮＣＨ Ｊ． Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｏｇ⁃ｌｏ⁃
ｇｉｓｔｉｃ ｆａｍｉｌｉｅｓ ｏｆ ｌｉｆｅｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，４（１）：５１⁃６４．

［１７］ 茆诗松，王静龙，濮晓龙． 高等数理统计［Ｍ］． ２ 版． 北
京：高等教育出版社，２００６．

Ｔｈｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
Ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃Ｃｅｎｓｏｒｅｄ Ｄａｔａ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｏｄｄ Ｌｏｇ⁃Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

Ｇｏｍｐｅｒｔｚ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ＷＡＮＧ Ｓｈｕｙｉｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｈｅ′ｎａｎ，ＺＨＡＯ Ｂｏ，ＣＨＥＮＧ Ｙｕｎｆｅｉ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ Ｊｉｌｉｎ １３００１２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍａｄｅ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｓｅ ＩＩ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｅｎｓｏｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｄａｔａ ａｎｄ ＯＬＬＧＧ ｄｉｓｔｒｉｂｕ⁃
ｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＨＩＶ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ ｈｅｍｏｐｈｉｌｉａ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ，ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｃａｓｅ ＩＩ ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ； ｏｄｄ ｌｏｇ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｇｏｍｐｅｒｔｚ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

（责任编辑：曾剑锋）

５０２第 ２ 期 王淑影，等：区间删失数据下基于 ＯＬＬＧＧ分布的多参数回归模型的参数估计


