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Survival Analysis

• 將『時間』變項列入分析的統計方法

• 從一時間點至事件(event)發生的時間(time to event)，稱

為survival time

– Start time-研究起始時間/確診癌症時間

– End time- 疾病發生時間/死亡時間

• 資料特性：資料通常不是常態分配

2



資料分類

• 完整資料(complete data)

–觀察期間提供事件發生的時間點

• 設限資料(censored data) 

–觀察期間失去聯絡或觀察結束時仍未發生事件

• 競爭死因資料(Competing cause of deaths)

–觀察期間死於其他死因之時間
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Survival Time

➢Survival time= 事件發生

時間 –追蹤的起始時間

(需大於0)

➢個案BDE是完整資料；

個案ACFG為設限資料

4林建甫(2008) 存活分析。雙葉書廊



存活資料建檔

• 日期格式統一西元年

• 可分組比較存活曲線差異，如Sex (F vs M), Age (<60 vs >=60)

• 事件(event): 0=存活; 1=死亡

• 未死亡個案End_date，研究者需設定結束時間(建議可用最後看診日期) 5

基本資料 存活狀態 起訖時間 分析整理



Definition of Time to Event Variables
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指標 事件 設限

1.無疾病進展存活期
(progression free survival, PFS)

疾病進展或死亡 無疾病進展

2.無疾病存活期
(disease free survival, DFS)

疾病復發或死亡 無疾病復發

3.治療至疾病進展時間
(time to progression, TTP)

疾病進展 無疾病進展、無疾病狀態
死亡(如車禍或不明原因)

4.治療至治療失敗時間
(time to treatment failure, TTF)

疾病進展、疾病復
發、藥物副作用、
死亡

無疾病進展或復發

5.總存活時間
(overall survival, OS)

死亡 存活

6. 疾病特定存活期
(disease specific survival, DSS)

由疾病本身所導致
的死亡(車禍或其他
原因要歸為設限資
料)

存活、因其他原因死亡

莊其穆(2011) 臨床醫師如何執行第二期臨床試驗。臺灣醫界54卷7期
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Toraih, Eman A., et al. "A miRNA-based prognostic model to trace thyroid cancer recurrence." Cancers 14.17 (2022): 4128.



存活分析－統計方法

• 無母數分析

– Kaplan-Meier

– Log-rank test

– Cox Proportional Hazards Model
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Kaplan-Meier

• 常用來估計存活曲線的方法，此方法用每一個事件發

生時間點及設限點來設定區間

• 可估計存活中位數及不同時間點的存活率
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Kaplan-Meier Estimates

ID fu_time (month) status

1 2 0

2 2 0

3 2 1

4 3 0

5 3 0

6 4 1

7 4 0

8 5 0

9 6 1

10 6 0
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month Number at risk Number of events Number of censored Conditional Probability Survival Function

1 10 0 0 10/10 = 1.00 1.00

2 10 1 2 9/10 = 0.90 0.90*1.00 = 0.90

3 7 0 2 7/7 = 1.00 1.00*0.90 = 0.90

4 5 1 1 4/5 = 0.80 0.80*0.90 = 0.72

5 3 0 1 3/3 = 1.00 1.00*0.72 = 0.72

6 2 1 1 1/2 = 0.50 0.50*0.72 = 0.36



Log-rank Test

• Kaplan-Meier法僅能了解不同組別的存活曲線分佈

• 比較組別間是否差異

– H0: 兩條存活曲線相同

– H1: 兩條存活曲線不相同
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Survival Curve
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Survival Curve
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Presentation of Survival Curve
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Presentation of Survival Curve
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Long-term efficacy and safety of phrenic nerve stimulation for the treatment of central sleep 

apnea. Sleep 42.11 (2019): zsz158.



Cox Proportional Hazards Model

• 評估多個變數對存活(Time to event)的影響

• 可使用類別/連續變數呈現危險因子，並估算出這些危

險因子對outcome的影響
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Hazard ratio (HR) Explanation

HR=1 Two groups have the same survival experience

HR>1 Survival is better in the control group

HR<1 Survival is better in the treatment group



Kaplan-Meier Example

• 比較在第三期子宮內膜癌術後治療，Sandwich組和CT 

alone兩組治療預後的差異

17
Outcomes of" sandwich" chemoradiotherapy compared with chemotherapy alone for the adjuvant 

treatment of FIGO stage III endometrial cancer. Frontiers in oncology, 12 (2022), 946113-946113.



Cox Regression Example
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Outcomes of" sandwich" chemoradiotherapy compared with chemotherapy alone for the adjuvant treatment of FIGO stage III endometrial 

cancer. Frontiers in oncology, 12 (2022) , 946113-946113.



KM and Cox Regression SPSS dataset
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Kaplan-Meier 分析操作
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分析>存活分析
>Kaplan-Meier統計



Kaplan-Meier 分析操作
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Kaplan-Meier Output
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Disease specific survival 

Total DSS

Censored Survival rate (%) p for 

log 

rank
n % 1y 3y 5y

Treatment

0.041CT alone 27 8 19 70.4% 92.6% 81.2% 69.6%

Sandwich 39 3 36 92.3% 100.0% 97.4% 91.8%



• 透過Cox model LML圖形

判定是否符合假設

– 交叉代表未符合

– 平行代表符合

• 在Cox model加入time-

dependent變數的交互作

用項判定是否符合假設

– 顯著代表未符合

– 未顯著代表符合

Cox PH assumption
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Cox PH assumption

• Log minus log (LML) 圖形
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Cox PH assumption

• Cox time-dependent變數的交互作用項
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Cox model-分析操作
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分析>存活分析>Cox迴歸



Cox model-分析操作
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Cox model-Output
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經多變項調整後, Sandwich相較於CT 

alone降低0.23倍的風險死於子宮內膜
癌且有統計差異(p= 0.037)



TriNetX Survival curve
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Shih, Y. H., Yang, C. Y., & Lung, C. C. (2025). Pregnancy-Induced Hypertension 

and Association With Future Autoimmune Diseases. Obstetrics and gynecology, 

145(4), 426–434.

Cox PH assumption

p > 0.05



Cox model with time-dependent covariates

• 稱為隨時間變動的共變數(Time-varying covariate)

• 自變項會隨著追蹤時間所變化(短時間效應)

– 藥物劑量、血壓、年齡

– 出血狀態、中風



Cox model with time-dependent covariates

• 在短期內體重不足是洗腎患者死亡率的重要風險因素，但長期

反而是體重過重更為明顯

Follow-up

Dekker, Friedo W., et al. "Survival analysis: time-dependent effects and time-varying risk factors." Kidney international 74.8 (2008): 994-997.

肥胖 死亡率



Cox model with time-dependent covariates

• External Time-Dependent Covariates (外在時間變數)

– 這類變數不受個體影響，僅與時間有關

• 年齡

• 空氣污染指數

• 經濟狀況變化

• Internal Time-Dependent Covariates (內在時間變數)

– 這類變數與個體特徵有關且隨個體狀態變化

• 體重變化

• 血壓變化

• 服藥狀態/藥品劑量



Cox model with time-dependent covariates

• 情境

– 追蹤期間才可能會發生的變項

– 不斷改變

• 注意事項

– 干擾因子不可為中介變數

– Time-dependent covariates 不可為中介變數



Time-dependent covariates-example

• 寬資料(wide format) 需轉換長資料(long format)

id entry_time transplant_time death_time status age

1 0 50 70 1 45

2 0 30 90 1 60

3 0 NA 40 1 50

4 0 20 60 1 55

5 0 30 50 0 35

6 0 15 40 0 45

7 0 35 60 0 50

8 0 NA 40 1 55

9 0 25 50 1 65

10 0 NA 30 0 60



Time-dependent covariates-example

• 長資料(long format)

id Start Stop transplant status age

1 0 50 0 0 45

1 50 70 1 1 45

2 0 30 0 0 60

2 30 90 1 1 60

3 0 40 0 1 50

4 0 20 0 0 55

4 20 60 1 1 55

5 0 30 0 0 35

5 30 50 1 0 35

6 0 15 0 0 45

6 15 40 1 0 45

7 0 35 0 0 50

7 35 60 1 0 50



Time-dependent covariates-R操作

安裝套件並載入

匯入原始數據

轉換資料格式

狀態設定

執行分析

#安裝套件並載入
install.packages("dplyr")

install.packages("tidyr")

install.packages("survival")

library(dplyr)

library(tidyr)

library(survival)

#原始數據(wide format)

data <- data.frame(

id = c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10),

entry_time = c(0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0),

transplant_time = c(50, 30, NA, 20, 30, 15, 

35, NA, 25, NA),

death_time = c(70, 90, 40, 60, 50, 40, 60, 

40, 50, 30),

status = c(1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 0),

age = c(45, 60, 50, 55, 35, 45, 50, 55, 65, 

60)

)



安裝套件並載入

匯入原始數據

轉換資料格式

狀態設定

執行分析

# 轉換為長格式 (long format)

long_data <-data %>%

mutate(has_transplant = !is.na(transplant_time)) 

%>%

tidyr::pivot_longer(cols = c(transplant_time,   

death_time), names_to = "period",                           

values_to = "Time") %>%

filter(!is.na(Time)) %>%

arrange(id, Time) %>% 

group_by(id) %>%

mutate(Start = dplyr::lag(Time, default =  

first(entry_time)),  Stop = Time) %>%  

mutate(transplant = ifelse(period == 

"transplant_time"& has_transplant == "TRUE"| 

has_transplant == "FALSE" , 0, 1)) %>%

select(id, Start, Stop, transplant, age, status)

# 狀態設定只出現在最後一個時間段
long_data <- long_data %>%

group_by(id) %>%

mutate(status = ifelse(Stop == max(Stop), status, 

0))



cox_model <- coxph(Surv(Start, Stop,status)~transplant + age, data= long_data)

summary(cox_model)

安裝套件並載入

匯入原始數據

轉換資料格式

狀態設定

執行分析



Time-dependent covariates-SPSS操作

分析>存活分析>Cox w/ 

Time-Dep Cov





Time-dependent covariates-Output

調整年齡後，有腎移植比無腎移植的
死亡風險無統計差異(p= 0.129)



Cox Model vs. Logistic Model

Cox Regression

➢依變項為時間×事件

➢加入追蹤時間及設限資料

➢使用Hazard Ratio (HR)估計

Logistic Regression

➢依變項為類別變數(0 or 1)

➢沒有時間變項

➢使用Odds Ratio (OR)估計
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