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摘要: 针对乳腺癌病程长、疾病发展较缓和的特点，提出了一种多任务循环神经网络带状回归模型进行乳腺癌个体

生存分析。首先，提出一种基于循环神经网络的多任务带状回归模型，通过识别各病理特征对不同患者之间影响的

区别，优化患者个体生存分析。其次，对带状校验矩阵的形式进行拓展并研究其对患者风险分布的影响。最后，在

乳腺癌真实数据集上进行生存分析，不同患者之间产生明显的差异性，验证了模型的有效性。在2个乳腺癌真实数

据集上进行的生存分析结果显示，基于循环神经网络的多任务带状回归模型的一致性指数(Concordance Index, C-
index)较医学上常用的Cox回归模型有较大提升，并有着更小的95%置信区间。
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Recurrent Neural Network Banded Regression Model

Chen Rui1, Cai Nian1, Luo Zhi-hao1, Liu Xuan2,3, Li Jian2,3

(1. School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China; 2. State Key
Laboratory of Oncology in South China, Sun Yat-sen University Cancer Center, Guangzhou 510060, China; 3. Guangdong

Clinical Research Center for Cancer, Sun Yat-sen University Cancer Center, Guangzhou 510060, China)

Abstract: In view of the characteristics of long course and mild disease development of breast cancer, a multi-task
recurrent neural network banded regression model is proposed to analyze individual survival of breast cancer. First,
a multi-task banded regression model based on recurrent neural network is proposed to optimize the individual
survival analysis of patients by identifying the difference in the effects of various pathological features on different
patients. Then, the form of the banded check matrix is expanded and its effect on the hazard distribution of patient
is investigated. Finally, the survival analysis on the real datasets of breast cancer shows obvious differences among
different patients, which verifies the validity of the model. The survival analysis on two real datasets of breast
cancer shows that the C-index of the multi-task banded regression model based on recurrent neural network is
greatly improved compared with the Cox regression model commonly used in medicine, and has a smaller 95%
confidence interval.
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乳腺癌已成为全球最常见的女性癌病，是最致

命的女性癌症之一[1]， 2020年约有68.5万女性死于患

乳腺癌[2]。研究发现部分乳腺癌患者在确诊后十年期

间仍存活于复发可能性的阴影之下[3]，因此针对乳腺

癌患者的预后管理显得尤为重要，但其适用性和有

效性又受限于临床医生颇具主观性的专业经验。近

年来，生存分析[4]技术被用以辅助像乳腺癌这种发病

不明显、病程较长的疾病制定预后措施，研究人员将
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预后和预测特征即患者病理协变量独立或整合以指

导患者的治疗[5]。鉴于个体化医学的重要性，研究人

员结合当下个体化医学研究中流行的用于发现并识

别复杂数据之间模式和关系的机器学习技术，对乳

腺癌等长病程数据集进行个体生存分析。此类方法

基于患者间的病理协变量表达差异实现个性化的生

存风险估计，进而绘制患者个体生存曲线，以辅助实

现精准医疗。

近年来，个体生存分析研究主要分为基于Cox比
例风险假设的生存分析和无参数型离散生存分析。

Cox比例风险模型假设独立协变量对生存时间的影

响不随时间而变化，以评估多个协变量对生存的影

响[6]。Katzman等 [7]基于Cox对数比例风险假设搭建一

个深度前馈神经网络DeepSurv，用于预测患者协变

量对风险率的影响。Lee等 [8]使用一个共享子网络以

处理并预测时变协变量，同时设计多个特定原因子

网络捕获特定原因风险同协变量之间的关系，构成

Dynamic-DeepHit模型用于动态风险预测。Tang等[9]

对删失数据进行最大似然估计并结合常微分方程进

行生存分析建模。上述单任务回归模型遵循对数风

险假设，导致乳腺癌患者间的风险函数永不相交，虽

然可描绘出患者病情在总生存期中一个大致的走

势，但难以实现阶段性且个性化的生存风险描述。

Yu等[10]提出多任务线性回归模型(Multi-task Logistic
Regression, MTLR)，其采用响应转换的方式绕过比

例风险假设以实现生存函数预测，但回归器核心为

线性变换，难以捕捉患者生存数据中的非线性关系。

Fotso等[11]通过往MTLR中引入多层感知器，实现灵

活的建模，并命名为N-MTLR(Neural Multi-task
Logistic Regression)。Hu等 [ 1 2 ]基于时下流行的

Transformer网络架构，使用有序回归实现对时变生

存概率的优化，但受限于多头注意力机制在病理协

变量对风险概率贡献较均衡时难以分配权重。

Wang等[13]提出了多任务带状回归模型(Multi-task
Banded Regression, MTBR)，带状校验矩阵的引入为

响应转换提供约束，解决风险概率下降缓慢导致的

生存概率分配不均的情况。以上的多任务回归模型

采用线性变换或多层感知器进行响应转换，使得协

变量独立于多个序列之间，难以提取出病理协变量

对不同患者生存时间之间影响的异同关系，导致模

型一致性指数下降。

为此，本文提出了一种新的多任务回归模型

RNN-MTBR(Multi-task Banded Regression via Recurrent
Neural Network) 用于乳腺癌个体生存分析。首先，针

对以往的多任务模型的回归器无法使序列之间产生

前后联系的状况，使用循环神经网络(Recurrent Neural
Network, RNN) [14]作为多任务回归模型的核心，RNN
可通过维护网络过去的记忆，让模型在提取病理协

变量同生存时间的关系时能利用到序列的上下文信

息。其次，将带状校验矩阵改进并探究其对风险分布

的作用效果。最后，在乳腺癌真实数据集上实现了对

个体生存分析区分度的优化，成功验证了模型的有

效性。

 1     乳腺癌生存分析

∀i ∈ [1,M]，(Xi, δi, ti)

Xi =[
xi

1, x
i
2, · · · , xi

p

]
δi

给定一个含有M名患者的乳腺癌生存数据集，

设 为一个数据点，其中包含生存

时间、与生存时间有关联的 p维独立变量

和事件类型标签 (0或1)。生存数据分为

完全数据、删失数据。完全数据指从观察起点到发生

死亡事件所经历的时间均被观察到的生存数据。删

失数据则分为左删失数据、区间删失数据和右删失

数据[15]。左删失表示事件发生在观察时间开始之前。

区间删失表示只能得知患者在不连续的2次随访区

间中发生终点事件与否，而无法得知终点事件发生

的具体时间。右删失表示在随访观察中，已知患者被

观察的起始时间，而无法得知患者发生终点事件的

时间，其生存时间大于观察时间。本文实验中“删失”

数据只包含“右删失”数据。

ti
o

ti
c ti

o

ti =min(ti
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i
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对于在观察期间内能够完整观察到事件发生的

患者个体实例，其生存时间记为实际事件时间 。对

于在观察期间内失去对患者的观察，或者患者事件

发生时间超出观察时间的实例，其生存时间记为删

失时间 ， 为未删失时间。患者个体生存时间

。生存数据如图1所示。患者1为完全数

据，因乳腺癌死亡于观察区间之外的患者2 为右删

失数据，发生了其他事件死亡的患者3 也为右删失

数据。
 

患者 3

患者 2

患者 1

因乳腺癌死亡

其他死亡

起始观察时间 终止观察时间 
图 1   患者生存数据形式

Fig.1   Forms of patient survival data
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Xi ti

乳腺癌个体生存分析利用患者病理独立协变量

与生存时间 建立一个乳腺癌风险随时间变化的

函数，常见为风险函数h(t) 、风险概率分布函数f(t)或
概率累计函数F(t) 。

 2     多任务循环神经网络带状回归

 2.1     基本原理及流程

多任务方法通过在不同时间间隔上建立回归模

型，来计算乳腺癌患者死亡在每个时间间隔中发生

的概率，使不同患者间的结果具有更为明显的差异

性。多任务回归模型以响应变量的形式来分别代表

患者在每一时间间隔的状态(生存或死亡)。假设总生

存期分为N个生存子区间，则在第j个生存子区间

τ j(左开右闭)内患者的响应变量为

yi =

ß
1, τ j为患者死亡事件发生所在生存子区间

0,其余生存子区间
(1)

且患者发生死亡事件后的所有时间间隔响应变量值

将恒为1。因而患者的生存向量为

Y = [y1 = 0, · · · ,y j−1 = 0,y j = 1, · · · ,yN = 1]T (2)

Y
ψ (X)

多任务循环神经网络带状回归模型的处理流程

如图2所示。将患者的病理协变量X输入循环神经网

络回归器中并以生存向量 作为监督向量，多个回归

器输出的生存响应 再经过带状响应转换，则得

到患者在每个生存子区间的风险概率，即可拟合出

患者的生存曲线。
 

生存向量

Y=

X=[x1, x2, ···, xp]

Ψ=[N−e, ···, 0]Ya=

0, 0, ···, 0, 1, 1, ···, 1[ ]

[ ]
N

N

转
换

累积存活区间向量

N−e, N−e−1, ⋯ , 1, 0, 0, ···, 0 T

N

病理协变量

输
入

风险概率

F=[f(τ0|X),  f(τ1|X), ··· , f(τN|X)]

带状校验矩阵

输出

生存响应

输
入

转
换

输入

多任务循环神经网络回归器

…
…

xt htA
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…
…
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…
…

xt htA

xt htA

xt htA

… …

 
图 2   多任务循环神经网络带状回归模型的操作流程

Fig.2   Operation process of RNN-MTBR
 

 2.2     带状校验矩阵的优化

当乳腺癌患者的生存时间分为N个生存子区间，

则多任务回归模型的可信度矩阵[16]为

A =


A1

. . .
Ai
. . .

AN

 (3)

Ai式中： 为组分i的系数矩阵。

Ai =

[
1

−1

]

B

MTBR中将各组分系数矩阵设计为正二对角

块非奇矩阵，定义为 。此种系数矩阵设

计造成回归器生成每一子区间的生存响应只同上

一子区间之间产生联系。为了在生成这一子区间的

生存响应时对下一子区间的生存响应有所约束，本

文将带状校验系数矩阵优化为只含有主对角线元

素和次对角线元素的Toeplitz矩阵[17]，故带状校验矩

阵 为

B =


b0 b1 0 · · · 0
b−1 b0 b1 · · · 0
0 b−1 b0 · · · 0
...

...
... b1

0 0 0 b−1 b0

 (4)

b0 > b−1+b1

b−1 b1

且必须保持矩阵主对角线占优，故矩阵需满足各行

和(对称矩阵中同各列和)为1，且 。后续实

验将研究 、 变化对患者生存概率分布的影响。

 2.3     生存函数计算及损失函数设计

本文中乳腺癌患者的风险分布函数为

f (τs,X) =
exp(ψ (X)ς∆Y)

Z (ψ (X)ς)
(5)

ς B ∆

Z (·)
式中： 为带状校验矩阵 的逆矩阵， 为下三角矩

阵， 为归一化操作。乳腺癌患者生存函数为

S (τs,X) = 1−
s∑

k=1

exp
(
ψ (X)ς∆ŷ

)
Z (ψ (X)ς)

(6)

模型的损失函数由两部分组成，第1部分为累计

损失函数，公式为

36 广  东  工  业  大  学  学  报 第 41 卷



L1 =

K∑
i=1

Å
δ (ki , ∅)

N∑
j=0

|F̂(τ j|X)− y j|+

δ (ki = ∅)
τe∑
j=0

|F̂(τ j|X)− y j|
ã

(7)

F̂ (·)
k τ τe

式中： 为在离散生存子区间上的生存估计，K为

患者总数， 为样本事件情况， 为生存子区间， 为

事件发生或观察到删失时所在生存子区间。

第2部分为排序损失函数，公式为

L2 =

K∑
k=1

∑
i, j

δ(ki = k j,yi < y j)exp(F̂(τk |X j)− F̂(τk |Xi))

(8)

 3     实验与讨论

 3.1     数据集与实验预设置

本文采用METABRIC[18]和GBSG[19]2种常用的乳

腺癌真实数据集来评估模型的性能。METABRIC
数据集包含1 980例乳腺癌患者的9项特征记录，其中

约58%的患者死于患乳腺癌，中位生存时间为116个
月。GBSG数据集包含2 232例乳腺癌患者的记录，其中

1 546例为淋巴结阳性乳腺癌患者，以及686例随机临

床试验的患者完整数据，删失数据约占57%。

本文采用生存分析研究中常用的一致性指数

(Concordance index, C-index) [20]作为评估指标，C-

index常被用于评价预后模型的预测精度，判断出模

型的区分能力，公式为

C-index =

∑
i, j

φ(ti < t j)φ(ηi < η j)δi∑
i, j

φ(ti < t j)δi

(9)

φ(·) η式中： 为患者对的比较， 为生存子区间的风险值。

为了验证模型的可靠性，将数据集以6:2:2的比

例分为训练集、验证集和测试集，并采用更换随机种

子的方式进行10次实验，基于正态分布法计算

C-index的95%置信区间。RNN-MTBR的模型采用循

环神经网络作为核心，隐藏层维度为32，选用Adam
优化器，Dropout概率设为0.1，学习率设为0.01。

 3.2     实验结果

 3.2.1    带状校验矩阵系数对患者生存概率分布的影响

b0 b−1 b1

b0 =
5
9

b−1 ∈
ï

0,
4
9

ò
b1 ∈
ï

0,
4
9

ò
b0+b−1+

b1 = 1

带状校验矩阵系数变化会对RNN-MTBR模型

性能产生影响，本文通过固定带状校验矩阵主对角

线系数 ，变更次对角线系数 、 的大小关系进行

实验，其中 ， ， ，且

。为了更明显地看出带状校验矩阵系数对乳腺

癌患者生存概率的作用效果，实验将得到的患者相

邻生存子区间的生存概率进行线性10等分，并随机

抽取其中5名患者的生存曲线进行绘制。如图3所示，
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图 3    不同带状校验矩阵转换生成的患者生存曲线

Fig.3    Survival curves generated by different banded verification matrices
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b−1

b1

随着 的增大，患者生存风险呈现逐步前移的现象，

反之，随着 的增大，患者生存风险则出现逐步后

移。而且能明显看出，在引入带状矩阵后，患者生存

率的骤变情况能够得到明显的缓解。

 3.2.2    带状校验矩阵优化对性能的影响

图4为各组分为正二对角块非奇矩阵的带状校

验矩阵与优化为只含有主对角线元素和次对角线元

素的Toeplitz矩阵生存模型C-index的对比。经比较，

优化后带状校验矩阵对模型性能的提升更大。
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图 4   带状校验矩阵优化前后模型C-index对比图

Fig.4   Comparison of C-index in survival models before and after
banded check matrix optimization

 

 3.2.3    生存分析模型性能对比

CoxCC[21]、DeepSurv[7]、DeepHit[8]、SODEN[9]、N-
MTLR[11]、Transformer-Based DSA[12]和MTBR[13]共7种
生存分析模型作为RNN-MTBR的实验对比模型。表1
为各生存分析模型在乳腺癌数据集测试集上的C-

index值及95%置信区间。从表1可以看出，本文提出

的RNN-MTBR模型效果在变更回归器核心为循环

神经网络和优化了带状校验矩阵后，模型在2个数据

集上的预测性能相比原先的MTBR模型均有所提

升，且同其他主流的生存分析模型相比具有最好的

预测性能。

图5给出了几种模型分别在GBSG数据集中拟合

相同的5例乳腺癌患者的生存曲线的效果。CoxCC和
DeepSurv属于比例风险模型，该种模型默认所有个

体拥有相同的基线风险，且实际风险与基线风险成

正比，使得计算得到的患者间风险不会出现交叉，这

与现实相悖。DeepHit没有考虑对连续时间的尺度离

散化，导致患者间生存曲线差异化不明显。N-
MTLR将多层感知器引入多任务回归中，能提取患

者生存数据中的非线性关系，但存在响应转换在阈

值附近波动的现象，导致生存曲线中较多出现生存

率下降幅度减小的情况。MTBR通过引入带状校验

矩阵有效抑制了响应转换波动在阈值附近出现的现

象，使得患者生存曲线能呈现较明显的下降趋势，但

患者之间差异性的体现仍不明显。RNN-MTBR将
MTBR核心替换为RNN，输入数据则得以在各时间

步之间实现上下文关联，并能在不同时间步之间共

享权重，并合理调整带状校验矩阵，使得患者生存概

率下降幅度随时间变化显得更为合理且患者之间的

生存曲线能有较为明显的差异性，从而方便个性化

预后管理的施行。
 

表 1   各生存分析模型所获取的C-index(95%置信区间)1)

Table 1   C-index in 95% confidence interval achieved by each survival analysis model

模型
C-index

METABRIC GBSG

CoxCC 0.670 7(0.660 8~0.680 6) 0.672 8(0.661 1~0.684 5)

DeepSurv 0.654 5(0.642 6~0.666 4) 0.676 3(0.663 5~0.689 1)

DeepHit 0.683 5(0.675 9~0.691 1) 0.620 6(0.606 4~0.634 8)

SODEN[9] 0.658*(0.650~0.662) —

N-MTLR 0.678 7(0.671 4~0.685 9) 0.618 2(0.601 3~0.632 6)

Transformer-Based DSA[12] 0.640*(0.624~0.656) —

MTBR 0.700 3(0.692 6~0.708 0) 0.677 4(0.663 7~0.691 1)

RNN-MTBR 0.705 3(0.699 9~0.710 8) 0.697 5(0.689 9~0.705 0)

　1) 加粗项为最佳结果；*项为论文引用结果。
 
 

 4     结论

本文采用循环神经网络作为多任务回归器，优

化设计了带状校验矩阵，提出了一种多任务循环神

经网络带状回归模型，并应用于乳腺癌个体生存分

析。在2个乳腺癌真实数据集的生存分析中，多任务

循环神经网络带状回归模型的C-index较医学界常用

的Cox比例风险模型提升了0.02，且有效缩小了

95%置信区间。研究还通过可视化的生存曲线验证

了新模型对患者间区分效果的增益性。
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图 5   各生存分析模型拟合GBSG数据集中五名患者的生存曲线

Fig.5   Survival curves of five patients in GBSG dataset fitted from each survival analysis model
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