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[摘要] 　 生存分析是医学中经常用到的一种健康预测方法ꎬ越来越多的学者开始采用深度学习的方法对生存

分析问题进行建模以得到更好的预测结果. 目前已有的方法都假设风险和时间的联合概率是无关联的. 然而生

存分析数据的实际结果中却包含时间因素ꎬ这就无法保证不同时刻得到的风险概率是无关联的. 本文提出一种

带有时间相关性的深度学习模型 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭꎬ该模型对已有的深度学习模型 Ｄｅｅｐｈｉｔ 进行了改进. 实验结果表明ꎬ
在不同的数据集上ꎬ改进后的模型的性能相比于原模型能够提升 １ 到 ３ 个百分点.
[关键词] 　 生存分析ꎬ深度学习ꎬ时间相关性ꎬ神经网络ꎬＤｅｅｐｈｉｔ 模型
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生存分析问题是一类问题的统称ꎬ如股票何时盈利ꎬ工厂机器何时运转不正常ꎬ甚至一个病人何时死

亡ꎬ都属于生存分析问题. 当医生需要为病人制定治疗方案时ꎬ好的生存分析模型可以帮助医生制定更加

合理的治疗方案来提高医疗水平.
生存分析问题存在于医学、经济金融和工程学等多个领域ꎬ但其本质是对研究的个体进行时间和风险

的联合概率预测. 分析问题的研究首先是建立在样本数据的基础上的ꎬ通过对已知的样本记录数据进行

处理ꎬ得到生存分析模型来预测新的样本未来的风险概率ꎬ但是不同的模型因为对样本记录数据的不同处

理ꎬ进行生存分析的能力是不同的.
生存分析有传统的生存分析模型ꎬ也有机器学习模型. 传统模型大多是基于统计学、随机过程和概率
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论的数学模型ꎬ如 Ｃｏｘ 模型[１]、Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 模型[２] 和 Ａａｒｏｎ 等提出的统计模型[３] 等. 机器学习模型如

Ｆａｒａｇｇｉ 等设计的神经网络模型[４]、基于随机森林的 ＲＳＦ 模型[５－６]、Ｌｕｃｋ 等[７] 基于神经网络改进的 Ｃｏｘ 模

型、ＤＭＧＰ 模型[８]、Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型[９]和基于支持向量机的生存分析模型[１０－１２]等等.
Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 曲线可以从样本总体上刻画不同时刻样本发生某一事件的概率. 可以直观地看到病人

死亡率随着时间的变化情况ꎬ但是无法对具体样本进行具体分析. 有的学者认为风险发生时间的概率分

布可以看作是隐藏的随机过程的首达时间的概率分布[９]ꎬ即样本自变量和风险时间之间具有某种概率分

布对应关系. Ｃｏｘ 回归模型通过主观假设函数表示形式可以基于样本自变量来预测结果. 相比于 Ｋａｐｌａｎ￣
Ｍｅｉｅｒ 模型ꎬＣｏｘ 回归模型可以根据样本的自变量来分析样本不同时间的风险概率ꎬ但该模型是基于主观

假设建立的ꎬ无法保证该模型的概率分布函数的真实性ꎬ且无法用于多个风险存在时的生存分析.
不仅 Ｃｏｘ 回归模型有主观假设的问题ꎬ基于 Ｃｏｘ 回归模型改进的深度 Ｃｏｘ 风险模型[１３]、Ｌｕｃｋ 等基于

神经网络改进的 Ｃｏｘ 模型和 ＢｅｃＣｏｘ 模型[１４]ꎬ 以及基于机器学习的 Ｄｅｅｐ Ｓｕｒｖｉｖａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ 模型、
ＤｅｅｐＳｕｒｖ[１５]模型和 ＤＭＧＰ 模型等ꎬ均在不同程度上进行了主观假设. 以 ＤＭＧＰ 模型为例ꎬ该模型通过构建

多层高斯过程来拟合生存分析中输入特征与风险概率之间的关系ꎬ主观假设生存分析问题符合高斯过程ꎬ
其优点在于加入了竞争风险[１６－１７]ꎬ适用于多风险的生存分析问题. ２０１８ 年 Ｂｅｌｌｏｔ 等[１８]提出的 ＨＢＭ 模型

也可以用于存在竞争风险的生存分析ꎬ但仍然存在主观假设的问题.
为了解决上述模型中存在的主观假设问题ꎬＤｅｅｐｈｉｔ 模型采用对任意曲线均有很好的拟合效果的神经

网络结构拟合生存分析问题中可能存在的函数形式ꎬ并且可以进行多风险生存分析ꎬ相比于上述模型能够

更全面的进行生存分析. 此外 ＤＲＳＡ[１９]和 Ｌｉｕ 等基于 ＧＢＤＴ 方法建立的 Ｈｉｔｂｏｏｓｔ 模型[２０]也能很好的拟合

生存分析问题中的函数表示ꎬ同时相比于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型具有一定的优势. 如 ＤＲＳＡ 模型考虑到时间因素对

生存分析问题性能的影响ꎬ采用了循环神经网络进行生存分析ꎬＨｉｔｂｏｏｓｔ 模型采用集成学习方法中的

ＧＢＤＴ 模型来加强对生存分析数据的学习能力ꎬ增加了模型的可解释性.
虽然 ＤＲＳＡ 模型和 Ｈｉｔｂｏｏｓｔ 模型具有一定的优势ꎬ但也有不足之处. ＤＲＳＡ 模型的循环神经网络结构

在序列数据集上具有更好的适用性ꎬ但当数据为非序列数据且考虑时间因素时无法很好的适用ꎬ而且当样

本的时间范围较大时ꎬ如当数据集的生存时间范围包含的时间点为上千个甚至更多时ꎬＲＮＮ 模型无法进

行训练ꎬ而且即使可以训练也会产生训练时间长、计算复杂及梯度如何处理等问题. Ｈｉｔｂｏｏｓｔ 模型未考虑

竞争风险存在的情况ꎬ而且存在训练时间长的问题.
从 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的不同方面出发ꎬ相关学者进行了一些改进ꎬ如通过加入特征选择的预处理模型来对

数据进行预处理提升模型的性能[２１]、建立 Ｄｙｎａｍｉｃ￣ＤｅｅｐＨｉｔ 模型[２２]以更好的对重复测量数据进行生存分

析. 这虽然在一定程度上使改进的模型得到了性能提升ꎬ但是对这些模型和 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型进行分析ꎬ发现

限制该模型性能的原因除了数据集相关问题ꎬ模型的输出方式也存在一定的问题. 通过构建和训练

Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型ꎬ可以得知 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型采用多分类神经网络[２３]来进行生存分析问题的研究ꎬ该模型适用于

对无关联的多个类别实行分类任务. 该模型输出的实际意义为在各个时间点发生某种风险的联合概率ꎬ
但是生存分析数据的实际结果中包含时间因素ꎬ该模型无法保证不同时刻得到的风险概率之间是无关联

的. Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型产生无关联分类主要是因为该模型简单地采用 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数作为输出层的激活函数ꎬ
一方面会使不同时间和风险的联合概率之间没有任何相关性的约束ꎻ另一方面使得整个研究时段的总体

风险概率为 １ꎬ但是由于数据集本身有部分缺失ꎬ假设所研究的时间段内总体风险概率为 １ 也是无法得到

保证的.
综合相关研究思路ꎬ本文将对 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型进行改进ꎬ通过对上述分析中 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型存在的问题进

行研究ꎬ加入时间的相关性因素ꎬ修改模型的损失函数使其更加合理ꎬ最终模型可以学习到时间相关的概

率分布. 经过实验与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型等其他模型对比来验证修改后的模型的性能提升.

１　 技术背景

１.１　 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型简介

生存分析问题的数据由样本的特征、时间和风险类型组成. 样本数据集含有 Ｎ 个样本ꎬ可以表示为

{ｘｉꎬｅｉꎬｔｉ} Ｎｉ＝１ . 其中 ｘｉ 表示第 ｉ个样本的特征ꎻｅｉ 表示第 ｉ个样本发生的风险ꎬｅｉ∈{ϕꎬｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｋ}ꎬϕ表示
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图 １　 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄｅｅｐｈｉｔ Ｍｏｄｅｌ

数据删失ꎻ ｔｉ 表示第 ｉ 个样本发生风险的时间ꎬ ｔｉ∈
{０ꎬＴ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｍａｘ}ꎬ风险的最大时间为 Ｔｍａｘ . 对于每

个样本ꎬ最多发生单个风险ꎬ不存在样本在某一时间

段内发生两种或者更多风险的情况. 由于数据删失

的存在ꎬ使得数据集本身存在信息缺失ꎬ这是限制模

型学习能力的主要原因. 样本发生删失一般指样本

直到删失时间未发生任何风险ꎬ删失时间之后样本

是否经历某种风险无法确定.
Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的结构如图 １ 所示ꎬ其中 ｘ 为研究

对象的 ｍ维的输入特征向量. 该模型包含两部分全

连接神经网络ꎬ即图 １ 所示的 Ｓｈａｒｅｄ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 和

Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｓｈａｒｅｄ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 的结

果与 ｘ 经过残差连接[２４] 处理后得到 Ｚꎬ将 Ｚ 作为

Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 输入数据. 当竞争风险个

数为 ｎ时ꎬＤｅｅｐｈｉｔ 模型的 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ
模块可分为 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ １ꎬ􀆺ꎬＣａｕｓｅ￣
Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ ｎꎬ得到的输出分别对应各个风

险的 Ｔｍａｘ 个 学 习 结 果. 所 有 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣
ｎｅｔｗｏｒｋ 的输出结果拼接在一起经过 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函

数得到最终预测结果.
含有两种竞争风险时最终的概率预测表示为:ｙ＝{ｙ１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｙ１ꎬＴｍａｘ

ꎬｙ２ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｙ２ꎬＴｍａｘ
} . Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的损失

函数包含两部分ꎬ其中第一部分损失如式(１)所示:

Ｌｏｓｓ１ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α(ｅ( ｉ) ≠ ϕ) × ｌｏｇ(ｙ( ｉ)ｅ( ｉ)ꎬｓ( ｉ)) ＋ α(ｅ( ｉ) ＝ ϕ) × ｌｏｇ１ － ∑

ｅ∈{ｅ１ꎬｅ２}
Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))[ ] ꎬ (１)

式中ꎬα(ｍ)的值在条件 ｍ成立时为 １ꎬ不成立时为 ０. 在该损失函数中ꎬ当样本 ｉ 是不含删失数据的样本

时ꎬ训练的目的是最大化风险 ｅ( ｉ)下时刻 ｓ( ｉ)处的预测概率 ｙ( ｉ)ｅ( ｉ)ꎬｓ( ｉ) .
Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的损失函数第二部分如式(２)所示:

Ｌｏｓｓ２ ＝ ∑
ｅ∈{ｅ１ꎬｅ２}

αｅ􀅰 ∑
ｉ≠ｊ
Ａｅꎬｉꎬｊ × η( Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))ꎬＦ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ)))( ) ꎬ (２)

式中ꎬＡｅꎬｉꎬｊ表示样本 ｉ和样本 ｊ是否满足如下条件:ｅ为样本 ｉ的实际风险ꎬ样本 ｉ发生风险时的真实时间点

ｓ( ｉ)是否小于样本 ｊ发生风险时的真实时间点 ｓ( ｊ)ꎬ满足该条件时 Ａｅꎬｉꎬｊ ＝ １ꎬ否则 Ａｅꎬｉꎬｊ ＝ ０.
对于满足 Ａｅꎬｉꎬｊ ＝ １ 的样本对( ｉꎬｊ)ꎬ可以知道ꎬ样本 ｊ发生风险的真实时间点在样本 ｉ发生风险之前ꎬ因

此在风险 ｅ＝ ｅ( ｉ)下ꎬ可以推测出样本 ｊ直到时刻 ｓ( ｉ)预测的累积概率应当小于样本 ｉ直到时刻 ｓ( ｉ)预测的累

积概率这一事实(记为 Ｒ) .
第二部分损失中ꎬη( Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))ꎬＦ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ)))是用于度量在样本对( ｉꎬｊ)处的预测累积概率与事实

Ｒ的符合程度的函数表达式ꎬ其中 Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))和 Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ) )分别为 ｉ和 ｊ 在风险 ｋ 下直到时刻 ｓ( ｉ)预测

的累积风险概率ꎬ该部分函数可以表示为 η(ｘꎬｙ)＝ ｅｘｐ(－(ｘ－ｙ) / β) . Ｌｏｓｓ２ 有两部分超参数ꎬ分别为 αｅꎬｅ∈
(ｅ１ꎬｅ２)及 βꎬ依照原论文设置ꎬ训练模型时使 αｅ１ ＝αｅ２ ＝αꎬ选取合适的 α和 β得到具有最优性能的模型.

值得注意的是ꎬＬｏｓｓ２ 虽然在一定程度上可以量化满足 Ｒ的样本对( ｉꎬｊ)的预测概率的损失ꎬ但是 Ｌｏｓｓ２
的函数表示形式属于主观假设ꎬ缺乏理论支持ꎬ因此会产生损失误差.
１.２　 生存分析度量标准

Ｃ ｔｄ指数[９ꎬ１８]是生存分析的度量标准[１７ꎬ２５－２６]ꎬ可以用式(３)表示:

Ｃ ｔｄ ＝Ｐ( Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))>Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ)) ｜ ｓ( ｉ) <ｓ( ｊ))≈
∑ ｉ≠ｊ

Ａｅꎬｉꎬｊ × α( Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ)) > Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ)))

∑ ｉ≠ｊ
Ａｅꎬｉꎬｊ

. (３)

—０４１—
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此度量标准表示:在样本 ｉ真实发生风险为 ｅ( ｉ)的时刻 ｓ( ｉ)小于另一个样本 ｊ发生任何风险的时刻 ｓ( ｊ)ꎬ
在风险 ｅ( ｉ)下ꎬ直到样本 ｉ风险发生时刻 ｓ( ｉ)ꎬ样本 ｉ的累积风险概率应当大于样本 ｊ到时刻 ｓ( ｊ)的累积风险

概率ꎬ即对于样本对( ｉꎬｊ)ꎬ当满足条件 ｅ＝ ｅ( ｉ)且 ｓ( ｉ) <ｓ( ｊ)时ꎬ累积风险概率 Ｆｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ))>Ｆｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ)) . Ｃ ｔｄ衡
量实际符合上述依据的样本对的预测结果同样符合上述依据的样本对的占比情况.

当 Ｃ ｔｄ趋向于 ０.５ 时ꎬ模型得到的输出相当于随机输出ꎻ当 Ｃ ｔｄ趋向于 １ 时ꎬ模型输出越趋近于实际输出

结果.

２　 模型分析

Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型相比于其他生存分析模型考虑的问题比较全面ꎬ如竞争分析、生存分析中概率函数的拟

合方式、如何建立样本特征与生存分析结果之间的模型结构等. 因此 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型是一种比较有代表性的

生存分析模型. 目前大部分的生存分析模型研究样本与风险和时间之间的绝对概率ꎬ本文考虑采用条件

概率研究样本与风险发生时间的关系. 以 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型为例对比绝对概率和条件概率在生存分析研究中

的区别ꎬ主要分为以下三部分.
(１)结合 Ｄｅｅｐｈｉｔ 论文中的介绍和输出层的 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数可知样本各时刻的累积概率和为 １. 即如

式(４)所示.

∑
Ｋ

ｅ ＝ １
∑
Ｔｍａｘ

ｔ ＝ １
ｙｔꎬｅ ＝ １. (４)

假设各时刻的条件概率表示如式(５)所示ꎬ则基于条件概率的累积概率和如式(６)所示.
Ｙ＝{Ｙ１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＹ１ꎬＴｍａｘ

ꎬ􀆺ꎬＹＫꎬ１ꎬ􀆺ꎬＹＫꎬＴｍａｘ
}ꎬ (５)

Ｐ＝ ∑
Ｋ

ｅ ＝ １
∑
Ｔｍａｘ

ｔ ＝ １
Ｙｋꎬｔ􀅰∏

ｔ －１

ｉ ＝ １
∏
Ｋ

ｊ ＝ １
(１－Ｙ ｊꎬｉ) . (６)

只有当某一时刻的条件概率为 １ 时ꎬＰ＝ １ꎬ否则 Ｐ≠１. 基于绝对概率的概率和为 １ꎬ而基于条件概率的

概率和不一定为 １. 由于数据集的时间范围不一定可以代表样本风险概率的所有时间范围ꎬ且无法用有限

的数据集代表所有真实样本的风险发生情况ꎬ所以强制研究时间范围内的概率和为 １ 不合理ꎬ因此基于条

件概率的生存分析研究更合适.
(２)以最大化真实风险发生时刻的概率定义损失函数(即 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的 Ｌｏｓｓ１)ꎬ基于绝对概率和条

件概率的损失函数分别如式(７)和(８)所示.

Ｌｏｓｓｙ ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ(ｙ( ｉ)ｅ( ｉ)ꎬｔ( ｉ))ꎬ (７)

ＬｏｓｓＹ ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ(Ｙｉｅｉꎬｔｉ) ＋∑

ｔｉ－１

ｔ ＝ １
∑
Ｋ

ｅ ＝ １
ｌｏｇ(１ － Ｙｉｅꎬｔ)( ) ꎬ (８)

基于式(７)可以推导出式(９)ꎬ过程如下.

ｍｉｎ－∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ(ｙ( ｉ)ｅ( ｉ)ꎬｓ( ｉ))]⇔ｍｉｎ－∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ １ － ∑

ｔ≠ｅ( ｉ)ꎬｅ≠ｓ( ｉ)
ｙ( ｉ)ｔꎬｅ( ) ] ⇔ｍｉｎ －∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ １ － ∑

ｅ≠ｓ( ｉ)
∑
ｔ( ｉ) －１

ｔ ＝ ０
ｙ( ｉ)ｔꎬｅ ＋ ∑

Ｔｍａｘ

ｔ ＝ ｔ( ｉ) ＋１
ｙ( ｉ)ｔꎬｅ( ) ] .

(９)
由式(９)可知ꎬ在最大化真实风险发生时刻的绝对概率式会最小化其他时刻的风险概率ꎬ即认为真实

风险之后的所有时刻的风险概率同样影响该时刻的风险发生情况ꎬ由于该时刻风险发生情况已经确定ꎬ显
然无法受到之后各时刻风险情况的影响.

基于条件概率的损失函数只和真实风险时刻之前的风险概率有关ꎬ更符合不同时刻的风险影响情况ꎬ
因此更适合用于生存分析.

(３)虽然绝对概率和条件概率可以相互转换ꎬ但是能够相互转换的前提是具有正确的绝对概率和条

件概率ꎬ当模型的预测方式、损失函数表示方式及模型结构不同时ꎬ预测结果也会有所不同.
除了概率表示方式的不同ꎬ模型结构在一定程度上也会影响训练速度和效果ꎬ下面对 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型结

构进行分析. 当竞争风险多时ꎬ在 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型中 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 部分含有多个并行部分ꎬ会增

加模型的复杂度和计算量ꎬ为了对比含有多个并行 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 和单个 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣
—１４１—
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ｎｅｔｗｏｒｋ 的区别ꎬ得到实验的结果如图 ２(ａ)(ｂ)所示.

图 ２　 不同结构下 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型实验分析

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｄｅｅｐｈｉｔ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

图 ２ 是在保持模型其他结构不变(详见 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型结构)ꎬ损失函数相同(即 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的损失函

数及相关设置)的情况下ꎬ不同 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 结构的 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型在 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集下的训

练结果ꎬ该数据集是多风险数据集ꎬ有关 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集的详细介绍参见第 ４ 节. 图 ２( ａ)是基于多个

Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 并行运行的原始 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型在 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集上训练过程中性能变化和损失

函数变化情况ꎬ图 ２(ｂ)是 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型采用单个 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 时在相同数据集上训练过程中

性能变化和损失函数变化情况ꎬ该图由于采用单个 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ为了得到合适的输出ꎬ将该

Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 模块的最后一层神经元的个数设置为风险个数与 Ｔｍａｘ的乘积.
由图 ２ 可知ꎬ在整个模型训练过程中ꎬ两种方式下的性能变化过程和预测结果基本一致ꎬ但是多个

Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 并行运行的神经元数量会增加ꎬ进而带来更大的计算负担ꎬ因此存在多竞争风

险时ꎬ采用具有合适的神经元个数的单个 Ｃａｕｓｅ￣Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ 更为合适.

图 ３　 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ Ｍｏｄｅｌ

３　 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型

在 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型中并没有体现不同时刻概率之间的

关联性ꎬ更倾向于进行多个无关联的分类任务的学

习. 结合第 ２ 节中的分析采用条件概率研究生存分析中

的概率分布ꎬ可以学习到合理的时间相关性规律. 基于

条件概率的 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型的具体结构如图 ３ 所示.
ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型中的 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ１ 和 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ２

是两个全连接神经网络结构. 首先样本特征向量 ｘ 作为

模型输入经过 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ１ꎬ Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ１ 的输出值

ｆ(ｘ)与输入 ｘ 通过残差连接的方式拼接成 ＩｎｐｕｔꎬＩｎｐｕｔ
作为 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ２ 的输入ꎬ经过 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ２ 输出结果

为一个 Ｎ行、Ｋ∗Ｔｍａｘ列的矩阵ꎬ可以表示为如式(１０)所
示的方式ꎬ其中 Ｎ是一个超参数ꎬＫ 为风险个数ꎬＴｍａｘ为

最大风险时间.
ｏ１１ꎬ１ 􀆺 ｏ１１ꎬＴｍａｘ

􀆺 ｏ１Ｋꎬ１ 􀆺 ｏ１ＫꎬＴｍａｘ

⋮ ⋱ ⋮
ｏＮ１ꎬ１ 􀆺 ｏＮ１ꎬＴｍａｘ

􀆺 ｏＮＫꎬ１ 􀆺 ｏＮＫꎬＴｍａｘ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

. (１０)

Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ 是一个 Ｎ行、Ｋ∗Ｔｍａｘ列的自定义矩阵ꎬ
在风险 ｋ下如式(１１)所示.

—２４１—
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ｍ１ꎬ１ 􀆺 ｍ１ꎬＴｍａｘ

⋮ ⋱ ⋮
ｍＮꎬ１ 􀆺 ｍＮꎬＴｍａｘ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

. (１１)

Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ２ 的输出矩阵按列通过 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数处理后与 Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ 共同生成最终的预测结果ꎬ
对于风险 ｋ在时刻 ｔ处的条件概率的具体实现如式(１２)及(１３)所示.

ｓｏｆｔｍａｘ
ｏ１ｋꎬｔ
⋮
ｏＮｋꎬｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝
Ｏ１
ｋꎬｔ

⋮
ＯＮｋꎬｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬ (１２)

ｙｋꎬｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉꎬ(ｋ－１)∗Ｔｍａｘ＋ｔ∗Ｏ

ｉ
ｋꎬｔ . (１３)

下面讨论 Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ 的定义方式ꎬ主要分为三种:
(１)当每一列设置为固定值时ꎬ如 Ｎ＝ ２ 时ꎬ设置矩阵第一行元素全为 １ꎬ第二行全为 ０. 当 Ｎ>２ 时ꎬ设

置前 ｍ行元素为 １(０<ｍ<Ｎ)ꎬ剩余(Ｎ－ｍ)行全为 ０. 针对此情况下 Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ 的定义方式ꎬ本次实验主要

设置 Ｎ＝ ２ 和 ｍ＝ １.
(２)当每一列设置为变化值ꎬ如每一列采用 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 曲线下的条件概率作为参考值时ꎬ设置 Ｎ ＝

３ꎬ矩阵第一行元素全为 １ꎬ第二行元素分别为对应风险和时刻由 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 曲线得到的条件概率ꎬ第三

行元素全为 ０.
(３)当 Ｎ＝ １ 时ꎬ设置矩阵元素全为 １ꎬ式(１２)中的激活函数改为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数.
三种 Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ 的定义方式主要用于筛选合适的 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型作为最优模型ꎬ按照 Ｏｕｔｐｕｔ ｍａｒｋ

的定义方式的不同ꎬ相应的 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型分别标记为 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＦＲ、ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＫＭ 及 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ
模型.

基于条件概率的样本 ｉ在时刻 ｔ发生风险 ｅ( ｉ)的概率 Ｐｅ( ｉ)ꎬｔ的大小依赖于直到上一时刻该样本未发生

风险 ｅ( ｉ)的概率ꎬ因此在样本 ｉ上的 Ｐｅ( ｉ)ꎬｔ如式(１４)所示.

Ｐ ｉｅ( ｉ)ꎬｓ( ｉ)＝ Ｐ( ｔ＝ ｓ( ｉ) ｜ ｅ＝ ｅ( ｉ)ꎬｘ＝ ｘ( ｉ)ꎬｔ≥ｓ( ｉ))× ∏
Ｔ < ｓ( ｉ)

(１－Ｐ( ｔ＝Ｔ ｜ ｅ＝ ｅ( ｉ)ꎬｘ＝ ｘ( ｉ)ꎬｔ≥Ｔ))ꎬ (１４)

式中ꎬＰ( ｔ＝ ｓ( ｉ) ｜ ｅ＝ ｅ( ｉ)ꎬｘ＝ ｘ( ｉ)ꎬｔ≥ｓ( ｉ))表示样本 ｉ存活到时刻 ｓ( ｉ)的情况下ꎬ在时刻 ｓ( ｉ)发生风险 ｅ( ｉ)的
概率 ｙｉｓ( ｉ)ꎬｓ( ｉ) .

该模型的损失函数分为三部分ꎬ第一部分损失如式(１５)所示.

Ｌｏｓｓ１ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α(ｋ( ｉ) ≠ ϕ) × ｌｏｇ(Ｐ( ｉ)

ｋ( ｉ)ꎬｓ( ｉ)) ＋ α(ｋ( ｉ) ＝ ϕ) × ∑
ｅ∈{ｅ１ꎬｅ２}

∑
ｓ( ｉ)

ｔ ＝ １
ｌｏｇ(１ － ｙ( ｉ)ｅꎬｔ )( )( )[ ] ꎬ (１５)

该式中的 α(ｍ)同样表示一个判断函数ꎬ当 ｍ 表示的条件为真时返回值为 １ꎬ否则返回 ０. ｉ 代表第 ｉ
个样本ꎬｉ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ. ｅ表示风险ꎬｅ∈{ｅ１ꎬｅ２} . ｓ( ｉ)为第 ｉ个样本实际发生风险或者数据删失时的真实时

刻. Ｌｏｓｓ１ 表示当样本未发生删失时ꎬ使模型在实际风险发生时间的预测概率尽可能增大ꎬ否则使删失时

刻之后的风险尽可能增大. 每个时刻发生风险的概率是由该时刻与之前时刻的条件风险概率共同决定

的ꎬ因此使不同的时间风险预测概率产生了时间上的关联性.
第二部分损失如式(１６)所示:

Ｌｏｓｓ２ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｊ≠ｉ
Ａｅꎬｉꎬｊ × ( ｌｏｇＦ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｉ)) ＋ ｌｏｇ(１ － Ｆ^ｅ( ｓ( ｉ) ｜ ｘ( ｊ))))( ) . (１６)

通过 Ａｅꎬｉꎬｊ筛选出满足相应条件的样本对( ｉꎬｊ)ꎬ最大化样本 ｉ发生风险的累计概率ꎬ最小化样本 ｊ发生

风险的累计概率. 该损失函数的作用是调整累计风险概率ꎬ使模型的预测结果符合 Ｃ ｔｄ指数. 该损失函数

与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型 Ｌｏｓｓ２ 不同之处在于ꎬＬｏｓｓ２ 目的是通过扩大两个累计概率的差异达到符合 Ｃ ｔｄ指数的目

的ꎬ但是无法合理的衡量两个累计概率之间差异的大小ꎬＬｏｓｓ２ 通过分别衡量样本 ｉ和样本 ｊ的累积概率达

到符合 Ｃ ｔｄ指数的目的ꎬ避免产生类似 Ｌｏｓｓ２ 的问题.
Ｌｏｓｓ１ 和 Ｌｏｓｓ２ 由平衡权重的参数 θ 联系在一起ꎬ参数 θ 的取值范围为[０ꎬ１] . Ｌｏｓｓ１ 和 Ｌｏｓｓ２ 用式

(１７)联合表示.
—３４１—
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Ｌｏｓｓ１＋２ ＝ θ×Ｌｏｓｓ１＋(１－θ)×Ｌｏｓｓ２ . (１７)
第三部分损失采用 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的 Ｌｏｓｓ２ 损失函数ꎬ即 Ｌｏｓｓ３ ＝ Ｌｏｓｓ２ꎬ主要是为了保留该损失函数可能

带来的性能提升. 最终的损失函数如式(１８)所示:
Ｌｏｓｓ＝Ｌｏｓｓ１＋２＋Ｌｏｓｓ３ . (１８)

４　 数据集介绍

本次实验用到四个数据集:Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集[２７]、Ｓｕｐｐｏｒｔ 数据集[９]、Ｎｗｔｃｏ 数据集[９] 和 Ｍｅｔａｂｒｉｃ 数据

集[９] . 这些数据集包含风险和时间在内的多种信息ꎬ其中 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 是一个人工合成的数据集ꎬ该数据集含

有两个风险ꎬ样本总量为 ３０ ０００ꎬ其中删失样本占 ５０％. Ｓｕｐｐｏｒｔ 是关于 ９ ０００ 多个重病患者的单风险数据

集ꎬ通过随机采样选取 ８ ５００ 个样本进行本次实验. 该数据集包括性别、年龄、种族、心率和体温等 １４ 项特

征信息. 选取的 ８ ５００ 个样本中ꎬ发生删失的样本有 ２ ７０６ 个ꎬ占所有选取样本的 ３１.８４％. Ｎｗｔｃｏ 数据集含

有 ４ ０００ 个样本ꎬ删失样本占 ８５.７５％ꎬ占比为四个数据集中最高的. 该数据集是单风险数据集ꎬ数据集记

录的特征包括组织学信息、疾病分期阶段和年龄等. Ｍｅｔａｂｒｉｃ 用于乳腺癌病人风险研究ꎬ其中包含 ２ ０００ 个

样本ꎬ删失样本占 ５５.２５％ꎬ其中包含性别、年龄、血压和基因信息等 ２１ 个特征.

５　 实验与结果分析

本次实验中的对比实验包括 Ｃｏｘ 及其改进模型[９－２７]、ＰＭＦ[９]、Ｎｎｅｔ￣ｓｕｒｖｉｖａｌ[１５]、Ｎ￣ＭＴＬＲ[２８]、ＲＳＦ 和

Ｄｅｅｐｈｉｔ 等多种模型.
表 １　 参数选取

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

参数 值或范围

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ５０
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０.５ / ０.６ / ０.７

模型参数初始化 Ｘａｖｉｅｒ 初始化

优化算法 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ １ｅ－３ / １ｅ－４

θ (０ꎬ１)

　 　 为了使 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的性能对比更有

说服力ꎬ本文模型神经元的设置与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型中神经元大致

相同. 设置 Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ１ 为单层神经网络ꎬ神经元个数是输入

维度的 ３ 倍ꎬ激活函数为 ｒｅｌｕ 函数. Ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ２ 为三层神经

网络ꎬ各层神经元的个数设置为输入维度的 ５ 倍、５ 倍和 ３
倍ꎬ激活函数为 ｒｅｌｕ 函数ꎬ其他参数设置如表 １ 所示. 其中

ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅ 为每次训练模型输入的样本数量ꎬ一般数据集训练

时设置 ｄｒｏｐｏｕｔ 来防止模型过拟合ꎬ根据不同数据集的具体情

况增减 ｄｒｏｐｏｕｔꎬ模型参数初始化方式为 Ｘａｖｉｅｒ 初始化ꎬ优化算法采用 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ 进行梯度下降ꎬ学习

率设为 ｌｅ－３ 或者 １ｅ－４ 来调整模型训练速度. 最后采用 Ｃ ｔｄ指数作为性能评估指标.
表 １ 中的初始化算法和梯度优化算法采用 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型相关设置ꎬ其他参数可基于模型实验进行类似网

格搜索的超参数微调. 根据模型训练过程过拟合或欠拟合程度可选取合适的超参数 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 防
止过拟合和欠拟合现象ꎬ根据模型是否因为步长过大产生模型震荡或者步长过小导致模型训练缓慢选取合

适的学习率. θ 是衡量不同损失函数重要性的参数ꎬ取值范围为 ０~１ꎬ可通过验证集来确定取值.
５.１　 合成数据集下的实验结果对比

本文采用合成数据集 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 比较多个竞争风险下模型的性能ꎬＳｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集含有两个竞争风险

ｅｖｅｎｔ１ 和 ｅｖｅｎｔ２. 在这个数据集下ꎬＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型与其他模型的 Ｃ ｔｄ对比如表 ２ 所示.
表 ２　 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集下不同模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔ

模型 Ｅｖｅｎｔ１ Ｅｖｅｎｔ２ 模型 Ｅｖｅｎｔ１ Ｅｖｅｎｔ２

Ｃｏｘ ０.５７１ ０.５９７ Ｄｅｅｐｈｉｔ(α＝ ０) ０.７４６ ０.７４２
ＣｏｘＴｉｍｅ ０.７３２ ０.７２０ Ｄｅｅｐｈｉｔ ０.７５１ ０.７４７
ＣｏｘＣｃ ０.７３３ ０.７２７ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＫＭ(α＝ ０) ０.７４８ ０.７４７

Ｄｅｅｐｓｕｒｖ ０.７４４ ０.７４４ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＫＭ ０.７５１ ０.７５０
ＰＣＨａｚａｒｄ ０.６３６ ０.６１６ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＦＲ(α＝ ０) ０.７５１ ０.７４９

ＰＭＦ ０.７３２ ０.７３３ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＦＲ ０.７５４ ０.７５２
Ｎｎｅｔ￣ｓｕｒｖｉｖａｌ ０.７３９ ０.７３７ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ(α＝ ０) ０.７５２ ０.７５０
Ｎ￣ＭＴＬＲ ０.７３５ ０.７３３ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ ０.７５６ ０.７５１

ＲＳＦ ０.７０２ ０.７００

—４４１—
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　 　 由表 ２ 可知ꎬ在 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ 数据集的风险 Ｅｖｅｎｔ１ 和 Ｅｖｅｎｔ２ 下ꎬ三种 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型相比于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型

在内的其他模型性能均有提升ꎬ说明 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型具有较强的拟合生存分析潜在概率分布的能力. 由于

该数据集为合成数据集ꎬ相比于真实数据集ꎬ可能存在数据设计方面的缺陷导致ꎬ所以相比于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模
型的性能提升较小ꎬ大约提升了 ０.５％.
５.２　 单风险数据集下的实验结果对比

使用 Ｓｕｐｐｏｒｔ、Ｍｅｔａｂｒｉｃ 和 Ｎｗｔｃｏ 等数据集研究单风险数据集. 各个模型在不同的数据集下训练得到的

实验结果对比如表 ３ 所示.
首先对比 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 的性能ꎬ在 Ｓｕｐｐｏｒｔ、Ｎｗｔｃｏ 及 Ｍｅｔａｂｒｉｃ 数据集上ꎬ两种模型均在 α≠０

时得到最佳性能ꎬ此时 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 相比于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 性能提升分别为 ０.８０％、２.３０％和 ２.２０％. Ｓｕｐｐｏｒｔ 数
据集上各种模型的性能普遍偏低ꎬ说明该数据集可能存在较多的噪声ꎬ模型可学习的生存分析信息少ꎬ因
此在该数据集上 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型性能的提升较小. Ｓｕｐｐｏｒｔ 和 Ｍｅｔａｂｒｉｃ 数据集下 ＲＳＦ 模型比 Ｄｅｅｐｈｉｔ 性能

强ꎬＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 相比 ＲＳＦ 模型性能的提升分别为 ０.６０％和 ０.９０％. 综合对比各个模型的性能可知ꎬ
ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 的性能在三个数据集上的生存分析性能有 ０.６％到 ２.３０％的不同程度的提升.

表 ３　 单风险数据集下模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｓｉｎｇｌｅ ｒｉｓｋ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｎｗｔｃｏ Ｍｅｔａｂｒｉｃ 模型 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｎｗｔｃｏ Ｍｅｔａｂｒｉｃ
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Ｄｅｅｐｓｕｒｖ ０.５９３ ０.７０１ ０.６５５ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＫＭ ０.６２９ ０.７４６ ０.６６３
ＰＣＨａｚａｒｄ ０.５９９ ０.６７８ ０.６６８ ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＦＲ(α＝ ０) ０.６１８ ０.７２３ ０.６５８
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图 ４　 Ｓｕｐｐｏｒｔ 数据集下 １００ 次实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １００ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｄａｔａｓｅｔ

５.３　 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 与次优模型的性能对比

为了直观的对比 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 模型和 ＲＳＦ 模

型性能差异和增加说服力ꎬ对两种模型在 Ｓｕｐｐｏｒｔ 数
据集和 Ｍｅｔａｂｒｉｃ 数据集下分别进行 １００ 次重复实

验. ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 模型与 ＲＳＦ 模型结果对比如图 ４
和图 ５ 所示.

由于 ＲＳＦ 模型每次的实验结果为固定值ꎬ因此以

ＲＳＦ 模型性能作为基准线(即图中纵坐标为 ０ 的直

线)ꎬ红色散点分别表示每次 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 模型实

验结果相对于 ＲＳＦ 模型性能的高低程度ꎬ当散点越高

时性能越优于 ＲＳＦ 模型ꎬ越低甚至在直线下方时ꎬ性
能越差. 因此从图 ４ 和图 ５ 可知ꎬＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型实验

结果整体优于 ＲＳＦ 模型.
为了直观对比 Ｎｗｔｃｏ 数据集上 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ＿ＳＩＧ 模型与 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的 １００ 次实验结果ꎬ通过将两种模

型的实验数据分别按性能从小到大排序并分别标号 １~１００ꎬ然后每次以 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的结果作为横坐标ꎬ
相同标号的 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型作为纵坐标ꎬ得到如图 ６ 所示的连续曲线.

由上述曲线的生成方式可知ꎬ当 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型的性能优于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型时ꎬ相应的横坐标值应当小

于纵坐标值ꎬ曲线总体斜率大于 １ꎻ当 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型的性能弱于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型时ꎬ相应的横坐标值应当大

于纵坐标值ꎬ曲线总体斜率小于 １ꎻ当两种模型性能相近时ꎬ相应的横坐标值与纵坐标值应当基本一致ꎬ斜
率接近于 １ꎬ即接近图中直线. 而图 ６ 中可以直观得到该曲线斜率高于斜率为 １ 的直线ꎬ即 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型

具有更好的性能. 以 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型的性能为基准ꎬ将不同模型的性能转化为相对于 Ｄｅｅｐｈｉｔ 模型性能的百

分比值得到如图 ７ 所示结果.
—５４１—
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图 ５　 Ｍｅｔａｂｒｉｃ 数据集下 １００ 次实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １００ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｉｎ Ｍｅｔａｂｒｉｃ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 Ｎｗｔｃｏ 数据集下 １００ 次实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １００ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｉｎ Ｎｗｔｃｏ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 各个模型在不同数据集下的比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

通过在几种医学数据集上的多种模型的实验ꎬ结合图 １０ 中的柱状图及数据表 １、表 ２、表 ３ 以及图 ４
到图 ７ 的分析ꎬ说明 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 性能高于其他模型的性能ꎬ通过改进模型学习生存分析问题中的时间相关

性确实提升了其在生存分析问题上的性能.

６　 结论

本文主要是通过研究已有的生存分析方法ꎬ通过对现有模型进行改进ꎬ得到 ＤｅｅｐｈｉｔＴＭ 模型ꎬ该模型

可以学习医学生存分析问题中的时间相关性ꎬ提升生存分析性能ꎬ为相关领域进行生存分析提供性能更好

的生存分析模型.
改进后的模型确实实现了性能的提升ꎬ但是在实验过程中发现ꎬ神经网络参数的初始化对模型性能也

有一定的影响ꎬ虽然 Ｘａｖｉｅｒ 初始化算法相比于其他算法具有一定的性能提升ꎬ但是每次 Ｘａｖｉｅｒ 初始化得

到的参数是不同的ꎬ初始化后参数的值会影响模型最终性能好坏ꎬ当固定初始化参数的值时ꎬ无法确定模

型是否会得到最好的性能ꎬ虽然本次试验通过上百次实验可以防止可能出现的异常性能测试结果影响实

验结果ꎬ但是如何在 Ｘａｖｉｅｒ 初始化时选取合适的模型初始化随机种子ꎬ进而得到稳定的最优性能是将要

解决的问题.

—６４１—
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ａｒＸｉｖ:１６０６.００９３１ꎬ２０１６.

[１４] ＬＩＵ ＰꎬＦＵ ＢꎬＹＡＮＧ Ｓ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｆｏｒ ｔｉｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ[Ｊ].
ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２０ꎬ６８(１):１４８－１６０.

[１５] ＫＡＴＺＭＡＮ Ｊ ＬꎬＳＨＡＨＡＭ ＵꎬＣＬＯＮＩＮＧＥＲ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＳｕｒｖ:ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ａ Ｃｏｘ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＢＭＣ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ１８(１):２４.

[１６] ＬＩＭ Ｈ ＪꎬＺＨＡＮＧ ＸꎬＤＹＣＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｎｄ￣ｓｔａｇｅ ｒｅｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ａｍｏｎｇ
ｐｅｏｐｌｅ ｗｉｔｈ ｄｉａｂｅｔｅｓ[Ｊ] . ＢＭＣ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙꎬ２０１０ꎬ１０(９７):１－９.

[１７] ＬＡＭＢＥＲＴ Ｐ ＣꎬＤＩＣＫＭＡＮ Ｐ ＷꎬＮＥＬＳＯＮ Ｃ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｕｄｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅａｔｈ ｄｕｅ ｔｏ ｃａｎｃｅｒ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｃａｕｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０１０ꎬ２９(７ / ８):８８５－８９５.

[１８] ＢＥＬＬＯＴ ＡꎬＳＣＨＡＡＲ Ｍ. Ｔｒｅｅ￣ｂａｓｅｄ ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｒｉｓｋｓ[Ｃ] / / ２１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｔｆｉｃａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＬａｎｚａｒｏｔｅꎬＳｐａｉｎ:Ｍｉｃｒｏｃｏｍｅ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１８:９１０－９１８.

[１９] ＲＥＮ ＫꎬＱＩＮ ＪꎬＺＨＥＮＧ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１９ꎬ３３:４７９８－４８０５.

[２０] ＬＩＵ ＰꎬＦＵ ＢꎬＹＡＮＧ Ｓ Ｘ. ＨｉｔＢｏｏｓｔ:ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖｉａ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｏｕｔｐｕｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０１９ꎬ７:５６７８５－５６７９５.

[２１] ＲＩＥＴＳＣＨＥＬ ＣꎬＹＯＯＮ ＪꎬＭＩＨＡＥＬＡ Ｖ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ / ＯＬ] .
ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１８１１.０９３１７ꎬ２０１８.

[２２] ＬＥＥ ＣꎬＹＯＯＮ ＪꎬＳＣＨＡＡＲ Ｍ. Ｄｙｎａｍｉｃ￣ＤｅｅｐＨｉｔ:ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｒｉｓｋｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｄａｔａ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２０ꎬ６７(１):１２２－１３３.

[２３] ＣＯＬＬＯＢＥＲＴ ＲꎬＷＥＳＴＯＮ Ｊ. Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ:ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｍａｃｈｉｎｅ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｆｉｆｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ( ＩＣＭＬ ２００８)ꎬＨｅｌｓｉｎｋｉꎬＦｉｎｌａｎｄ:
ＡＣＭꎬ２００８:１６０－１６７.
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[２４] ＨＥ ＫꎬＺＨＡＮＧ ＸꎬＲＥＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ＆
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＳｏｃｉｅｔｙꎬＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:７７０－７７８.

[２５] ＨＡＲＲＥＬＬꎬＦＲＡＮＫ Ｅ. Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｙｉｅｌｄ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｔｈｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ１９８２ꎬ２４７
(１８):２５４３－２５４６.

[２６] ＡＮＴＯＬＩＮＩ ＬꎬＢＯＲＡＣＣＨＩ ＰꎬＢＩＧＡＮＺＯＬＩ Ｅ. Ａ ｔｉｍｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｄｉｓ￣ｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ
ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２００５ꎬ２４(２４):３９２７－３９４４.

[２７] ＫＶＡＭＭＥ ＨꎬＢＯＲＧＡＮ ＲꎬＳＣＨＥＥＬ Ｉ. Ｔｉｍｅ￣ｔｏ￣ｅｖｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｃｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１９ꎬ２０(１２９):１－３０.

[２８] ＫＶＡＭＭＥ ＨꎬＢＯＲＧＡＮ Ｒ. Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ￣ｔｉｍｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:１９１０.０６７２４ꎬ２０１９.
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