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摘要：生存分析广泛应用于医学研究领域，Cox比例风险模型是最常用的生存分析模型之一，但实际应用受到限制。机

器学习法在非线性数据处理和预测准确度方面能够弥补Cox比例风险模型的不足。本文对以神经网络为代表的机器学习

法在生存分析领域的研究进展进行综述，重点介绍DeepSurv、Deep-Hit和随机生存森林3种机器学习生存分析模型的原

理和优势，为复杂生存资料的分析提供方法学参考。
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Abstract: Survival analysis has been widely used in the field of medical research. The Cox proportional hazard model
is commonly used, but its practical application is limited. Machine learning method can compensate for the shortcom⁃
ings of the Cox proportional hazard model in terms of nonlinear data processing and prediction accuracy. This article re⁃
viewed the advance of machine learning methods represented by neural networks, within the field of survival analysis,
and highlighted the principles and benefits of three machine learning methods that DeepSurv, Deep-Hit and random sur⁃
vival forest, providing methodological insights for the analysis of complex survival data.
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生存分析一般用于研究个体或群体在一段时间内

生存或死亡的概率并探索影响该结局的相关因素，在

医学研究领域得到广泛应用。最常用的统计模型为

Cox 比例风险模型，该模型假设研究对象的结局对数

风险函数是协变量的线性组合，且符合等比例风险假

设。但在实际工作中这些假设不一定成立，导致模型

应用受到限制。机器学习法是一种通过迭代训练学

习、适应数据本身特征，并用于预测、分类或决策的

方法。针对非线性复杂数据，通常利用深度机器学习

构建神经网络，在网络中添加激活函数完成非线性映

射，能更准确地拟合不满足相关假设生存资料的预测

模型。1995 年，Faraggi-Simon 模型首次利用神经网

络对 Cox 比例风险模型进行非线性扩展［1］。随着技

术的进步，逐渐在神经网络中添加丢弃（dropout）层

或 Nesterov 动量技术，从原理上避免过拟合、梯度消

失和梯度爆炸等问题，提高了模型的预测和泛化能

力［2-3］。但应用神经网络模型时也会出现数据特征与模

型优势不匹配的问题，导致模型拟合效果不佳。本文

检索 PubMed、中国知网等数据库 1995—2023 年发表

的相关研究文献，对以神经网络为代表的机器学习法

在生存分析领域的研究进展进行综述，重点介绍 Deep⁃
Surv、Deep-Hit 和随机生存森林（random survival for⁃
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ests，RSF） 3 种机器学习生存模型的原理和特点，为

复杂生存资料的分析提供方法学参考。

1 机器学习法扩展生存分析模型进展

机器学习法扩展生存分析模型的思路大致分为两

类，一类是利用机器学习的数据特征提取及映射能

力直接拟合复杂模型。1995 年提出的 Faraggi-Simon
模型是最早将神经网络与传统 Cox 比例风险模型相

结合的回归模型。它运用多层感知器内置函数取代

Cox 比例风险模型中的线性预测函数［4］，利用神经

网络的非线性映射优势改善 Cox 比例风险模型的线

性假定限制，但实践发现其总体预测性能并不优于

传统 Cox 比例风险模型［5-6］。 2018 年 KATZMAN
等［7］ 在深度学习框架中改进 Faraggi-Simon 模型，

开发了 DeepSurv 模型，发现其一致性指数优于传统

Cox 比例风险模型。同年，CHING 等［8］提出神经网

络与 Cox 比例风险模型相结合的架构 Cox-nnet，针

对高通量组学数据表现出较高的预测准确度。ZHU
等［9］以卷积神经网络替换 DeepSurv 中的前馈神经网

络，应用于肺癌的病理图像和整个组织切片的病理图

像中，取得了较好的预测效果。类似的延展成果还有

Survival-Net 框架，它是基于神经网络和超参数贝叶

斯优化的预测模型，主要针对基因组医学中的高维分

子数据［10］，对临床生存结局的预测较为准确。

另一类分析思路是将持续时间离散化，在预计时

间区间内分别计算风险或生存函数。2017 年，LUCK
等［11］提出一种类似 DeepSurv 模型的算法，不同之

处是遵循保序回归原理计算时间区间内的损失值，为

生存分析增加了额外离散输出。FOTSO 等［12］运用神

经网络估计多任务逻辑回归参数，可以直接计算时间

区间内的生存概率。2018 年 LEE 等［13］提出一种将

对数似然与排序损失相结合，用神经网络估计概率分

布函数的方法，命名为 Deep-Hit。
目前应用较多的生存分析分类回归模型是 RSF 模

型［14］，它结合分类树理念和生存数据分析思想对生存

时间进行预测，是比较灵活的连续型时间分类模型。

2 3 种典型的机器学习生存分析模型

2.1 DeepSurv 模型

DeepSurv 模型是基于 Cox 比例风险模型部分似

然理念，采用深度学习算法拟合风险函数的预测模

型，通过多级融合自主特征学习，将多个线性、非线

性因素转换为线性组合，并结合生存时间预测结局事

件。该模型在调整网络深度的基础上添加了多种新技

术，如权重衰减、ReLU、批处理归一化、丢弃法、

Nesterov 动量、梯度修剪和学习率调度等。通过调整

网络权重 θ 参数估计协变量对生存风险的影响。

DeepSurv 模型的网络结构如图 1 所示，x 为输入变量

（即研究对象基线协变量数据），隐藏层使用全连接层

和丢弃层，交替堆叠，通过对最后一层丢弃层的输

出结果进行线性处理，得到最终风险率 h̑θ （xi）。

DeepSurv 有自动筛选特征变量的优势，能在不指定

交互项的情况下进行预测。

图 1 DeepSurv 网络结构图

Figure 1 DeepSurv network structure diagram

为使模型得出较为准确的预测结果，需不断调整

参数以优化神经网络拟合度。损失函数是优化核心，

与神经网络的结构、参数密切相关。DeepSurv 模型

在 Cox 对数似然基础上重设损失函数，通过最小化

平均偏负对数似然函数来不断提升模型的预测和泛化

能力，其损失函数如下：

式中，NE=1 为观察到结局的病例数；Ei、Ti 和 xi

分别为观测对象 i 的生存结局、生存时间和特征变

量；风险集 R ( )t = { }i:Ti ≥ t 是在时间 t 时仍有发生

结局风险的病例集合， j 为尚在风险集内的观测对

象；λ 为 L2 正则化参数；θ 为待调整的网络参数。

同时，神经网络需要引入非线性激活函数拟合非线性

函数关系，提高模型表达能力。目前，激活函数已超

1
NE = 1 ∑i:Ei = 1( )ĥθ ( )xi - log ∑

j ∈ R ( )Ti

eĥθ ( )xj + λ θ 2
2l ( )θ = -
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过 20 种 ， 常 用 的 有 Sigmoid、 Tanh、 ReLU 和

Leaky-ReLU。

DeepSurv 模型利用神经网络优势解决现实中非

线性、复杂交互等问题，还具有灵活的建模框架。尤

其在大样本及高维数据中表现更为突出［15-18］，研究

者可以根据数据类型和领域知识，构建不同类型的神

经网络架构，例如替换为处理具有时间或序列信息特

征数据的循环神经网络或处理图片及影像资料的卷积

神经网络等。这种柔性建模框架使 DeepSurv 模型可

以适应各种数据类型和分析需求。多项研究表明，

DeepSurv 模型的预测效果优于传统 Cox 比例风险模

型和 RSF 模型［19-23］。DeepSurv 模型的灵活性在复杂

的图像预测中也表现出同样的优势［24］。

2.2 Deep-Hit 模型

当研究对象可能发生多个结局事件且结局事件的

发生互斥时，称这些结局事件之间存在竞争风险，导

致所有研究对象都随访至出现感兴趣结局的难度增

加。此外，在生存分析中，如果将其他原因导致的死

亡等同看作无信息删失，就意味着如果随访时间足够

长，这部分研究对象仍有可能发生所研究疾病的死亡

结局，这不仅与事实相悖，在一定程度上还会高估相

应结局的发生风险。因此，考虑到竞争风险的存在，

LEE 等［13］构建了 Deep-Hit 模型。

Deep-Hit 模型以学习真实死亡概率估计值 p̂ 为目

的训练神经网络，真实死亡概率是结合了结局发生时间

和竞争风险的联合概率分布。为拟合联合概率分布，

Deep-Hit 模型采用 Softmax 作为输出层，采用多任务网

络构建，其中包括共享子网络和多个特定因果子网络。

为更好地应对神经网络优化过程中梯度消失和网络退化

等问题，还采用了保持残差连接的方法。见图 2。

图 2 Deep-Hit 网络结构图

Figure 2 Deep-Hit network structure diagram

为提升模型的预测与泛化能力，Deep-Hit 模型

通过 Adam 优化器及反向传播方法进行模型训练优

化，使用可对删失数据进行特定处理的损失函数

LTotal，公式如下：

LTotal = αL1 + ( )1- α L2

式中，α 为超参数，用于调节每个损失所占比

例，可以采用超参数网格搜索进行优化；L1 为生存时

间及结局事件联合分布的对数似然函数；L2 为特定病

因的损失函数。

Deep-Hit 模型的优势在于既可处理单一潜在风

险因素的影响，又可平稳应对有多个竞争风险因素的

情况，针对非等比例风险生存数据有较好的表现。

Deep-Hit 模型也是基于 Cox 比例风险模型基本假设

构建的神经网络模型，除去神经网络自主学习生存时

间分布的优势，在理论上没有完全规避假设限制。

2023 年，BAE 等［25］在 5 种恶性肿瘤生存分析预测

中发现仅有 2 种恶性肿瘤的 Deep-Hit 模型表现优于

传统 Cox 比例风险模型。ADEOYE 等［19，26］对口腔

癌预测及口腔疾病转化率预测研究显示，Deep-Hit
模型的预测准确度劣于 DeepSurv 模型和传统 Cox 风

险比例模型。因此在模型选择时，需权衡模型的复杂

程度、训练难度、耗费人力与物力、预测准确度和可

靠性等，如果不优先考虑竞争风险，Deep-Hit 也许

并不是最优选择。

2.3 RSF 模型

RSF 模型是综合随机森林与生存分析的基于集

X
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成学习思想进行模型训练的预测方法。先采用 Boot⁃
strap 法从原始数据中抽取 B 个样本集组成 IB （in-
bag）数据集，每个样本集随机平均排除 37% 的数

据，称为袋外数据（out-of-bag，OOB）。分别对每个

样本集构建二叉生存树，在树的每个节点上随机选取

p 个候选变量，使用子节点之间生存差异最大化的候

选变量对节点进行拆分，计算每棵树的累积风险函数

（cumulative hazard function，CHF），集成 CHF 再计算

均值。最后采用 OOB 数据计算集成 CHF，预测误

差。见图 3。

图 3 RSF 框架示意图

Figure 3 Schematic diagram of RSF framework

RSF 模型的核心是生成生存树和构建集成 CHF。
与分类回归树算法类似，生存树是通过递归分割技术

搜索样本中所有的 x 变量和拆分值 c，采用 log-rank
检验选择能使生存差异最大化的 x 和 c，找到最佳拆

分节点。层层筛检，随着节点数量的增加，异质样本

被分离，最终树上每个节点内都包括了同质且存活率

相近的样本。叶节点（饱和树最末端节点，h）内所

有样本的 CHF 相同。每棵生存树上叶节点处的 CHF
是利用该叶节点上的 n 个样本计算所得，进一步进

行 累 积 发 生 函 数 （cumulative incidence function，
CIF）分析并绘制 Nelson-Aalen 累积风险生存曲线。

叶节点处的 CHF Nelson-Aalen 估计为：

Ĥh ( )t = ∑
ti,h ≤ t

di,h
Yi,h

=∑
i = 1

t 在ti时刻死亡的人数
存活到ti时刻的人数

式中，di,h 表示在 ti,h 时刻死亡的人数（不包括删

失样本）；Yi,h表示在 ti,h时刻仍存活的人数；i 表示第

i 个样本；h 表示结局事件发生的 N（h）个不同时刻。

由于集成学习思想，RSF 并不是通过最小化损

失函数来优化模型，而是通过计算每个个体的 CHF
或 CIF 得到最终集成模型的预测结果，并利用预测

误差衡量模型的泛化能力。

RSF 模型作为一种非参数预测模型，针对分类、

回归问题具有独特优势，能有效回避传统 Cox 比例

风险模型的等比例风险假设限制。但有研究显示，当

存在较多离群值时，RSF 模型的预测准确度会劣于

传统 Cox 比例风险模型，噪音比较大时也会出现过

度拟合现象［19，27-30］。此外，RSF 模型对数据规范性

的要求较高，且只能计算死亡率的累加期望值也是该

模型的不足之处。

3 小 结

机器学习生存分析模型从不同层面弥补了传统

Cox 比例风险模型的局限。当存在非线性变量时，传

统 Cox 比例风险模型的难点在于需要筛选出具体的

非线性变量，而以神经网络为代表的机器学习生存分

析模型可以自主学习无需单独识别。从预测效果来

看，机器学习生存分析模型通常优于传统 Cox 比例

风险模型，例如 DeepSurv 模型具有更好的区分度，

RSF 在预测校准度上有一定优势［31］。

传统 Cox 风险比例和机器学习生存分析模型都

有各自的优缺点。前者以明确“风险因素”为主要目

的，结果较为直观易懂，但可能会以牺牲预测准确性
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为代价；后者以预测为主要目的，不仅需要估计更多

参数，且需要更大的样本量支持参数估计结果，在追

求预测准确性时可能会丧失一定的结果可解释

性［32-33］。研究者需根据数据特征和研究目的谨慎选

择合适的分析方法。
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卷和 FIT 阳性居民的结肠镜病变检出率较高，与高

以焕等［18］的研究结果相一致，提示问卷或 FIT 阳

性居民应作为重点动员人群，提高其结肠镜检查依

从性。

本研究存在局限性。2021 年上城区区域优化，

部分结肠镜检查在非定点医疗机构完成，无法获取全

部筛查对象的结肠镜检查结果，且技术水平存在差

异，可能导致结直肠病变检出率被低估。建议增加定

点医疗机构设置，加强对定点医疗机构医生的结直肠

癌筛查培训，对筛查阳性居民做好健康教育，落实早

诊早治。
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