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摘    要   生存分析旨在预测某个感兴趣事件发生前的延续等待时间, 已广泛应用于临床治疗中患者的生存状态分析. 然
而, 受限于研究代价高昂和环境因素的影响, 现有的生存分析方法不可避免地面临着高维小样本挑战以及复杂环境所引起

的噪声敏感等问题. 为了克服上述缺陷, 本文提出一类噪声容错弱监督直推式矩阵补全 (Weakly supervised transductive
matrix completion, WSTMC)生存分析方法. 该方法首先将生存分析问题建模为多任务直推式矩阵补全模型, 然后引入高

斯混合分布拟合真实数据中的复杂噪声以减轻模型的噪声敏感性, 同时设计了一类多任务直推式特征选择机制来缓解高维

小样本所带来的过拟合缺陷. 此外, 设计了一类有效的拟期望最大化优化算法用于求解所提出的WSTMC模型. 最后, 5个
微阵列基因表达数据集上的实验结果证实了所提出的WSTMC模型优于当前广泛使用的 18种生存分析方法.
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Abstract   Survival analysis aims to predict the time of an event of interest, which has been widely applied in sur-
vival status prediction of patients in clinical treatment. However, limited to the high cost of research and the influ-
ence of environments, the existing survival analysis methods inevitably suffer the over-fitting defects caused by high
dimensional small-sample-size and the noise sensitivity caused by complex environments. To address these chal-
lenges, we propose a novel noise-tolerant weakly supervised transductive matrix completion (WSTMC) model to
predict survival statuses of the censored instances and new instances. Specifically, we first formulate the original
survival analysis problem as a multitask matrix completion model. Then the MoG (mixture of Gaussians distribu-
tion) model is employed to fit the unknown complex noise, and thus alleviate the noise sensitivity. Meanwhile, we
design a novel multitask transductive feature selection mechanism to adaptively select the sharing discriminant fea-
tures across tasks. Furthermore, an efficient expectation-maximization-like optimization algorithm is designed to
solve the proposed WSTMC model. Finally, the experimental results conducted on 5 real microarray gene expres-
sion datasets verify that our proposed WSTMC model outperforms 18 widely-used competing methods.
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作为现代统计学的一个重要分支, 生存分析旨

在建模某个感兴趣事件的发生时间. 这些感兴趣事

件通常包括临床治疗中患者的生存时间[1]、 机械系

统中故障的发生时间[2] 以及客户行为分析中用户的

购买时间[3] 等. 当前, 训练数据缺乏和数据质量不

高是生存分析研究面临的两个重要挑战. 一方面,
由于数据采集的代价高昂, 收集到的样本数量往往

偏少 (这一点在医学领域表现尤为突出), 如果再考

虑到一些应用领域实例所具有的内在高维特性, 那
么生存分析问题往往就是一个典型的高维小样本问

题. 另一方面, 由于观测周期有限以及研究对象失

访等原因, 收集到的数据中还不可避免地存在一些

删失实例, 也就是说这些实例的感兴趣事件没有在

观测周期内发生或者由于跟踪轨迹失效等原因未被
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观测到. 特别地, 为描述方便, 对于那些已经观察到

感兴趣事件发生的实例, 本文将其感兴趣事件的发

生时间称为生存时间, 相应的实例称为未删失实例.
而对于其他未观察到感兴趣事件发生的实例, 本文

将该实例所耗的观测时间称为删失时间, 相应的实

例称为删失实例. 通常右删失是实际应用中最常见

的情形, 即删失实例的实际生存时间大于或者等于

删失时间. 因此, 不失一般性, 本文将生存分析的研

究对象限定为右删失实例.
传统的回归分析模型通常只能将未删失实例作

为训练数据, 而未删失实例数量的明显不足很容易

导致模型的过拟合, 而另一方面删失实例的合理利

用则有助于改善生存分析模型的泛化性能. 因此,
一般不采用传统的回归模型来处理生存分析问题.
Cox比例风险模型[4] 和参数删失回归模型[5] 是生存

分析中两类应用最为广泛的模型. 但是, 这两类方

法均存在较为严重的缺陷, 所以预测效果并不是很

理想. 具体地, Cox模型是建立在比例风险假设上

的生存分析模型, 其假设实例之间的风险比是常数.
因此导致所有实例的生存曲线将呈现相似的形状.
显然, 这种假设在实际应用中是过于严格的, 并且

如果数据中存在具有相同生存时间的实例时, Cox
模型还需使用一些近似的方法来处理数据, 这有可

能会带来导入偏差 (Inducing bias). 另一方面, 参
数删失回归模型的预测性能高度依赖于生存时间分

布假设的选取. 然而, 在实际应用中, 存在很多影响

感兴趣事件发生的因素, 因此很难选择出一个合适

的理论分布.

ℓ2,1

近年来, 随着机器学习理论在各个领域的出色

表现, 研究人员开始引入机器学习方法来研究生存

分析问题. 相较于传统的生存分析模型, 机器学习

能够从有限的数据中学习到更多的信息, 例如数据

特征的分布规律及实例特征的抽象表示, 同时还具

有出色的函数拟合能力. 尤其是机器学习中的多任

务学习方法[6], 能够帮助模型学习到多个任务之间

的共享判别特征, 从而提高模型的泛化能力, 降低

新实例的预测错误率. 例如, Li等[7] 创新性地将生

存分析问题建模成预测各个时间间隔生存状态的多

任务问题, 并通过对所设计的线性预测器施加 

范数正则化, 不仅可以筛选出具有跨任务判别能力

的共享特征, 还可以缓解高维小样本问题所带来的

过拟合缺陷, 他们所提出的MTLSA/ MTLSA.V2
模型在生存分析问题上取得了很好的效果. 但是,
这些多任务学习方法依然存在一些缺陷, 即这些模

型均未考虑到数据中可能存在的复杂噪声所带来的

影响.
为了克服上述缺陷, 本文提出一类噪声容错弱

监督直推式矩阵补全模型 (Weakly supervised
transductive matrix completion, WSTMC)来预测

删失实例和新实例的生存时间. 具体地, 基于实例

特征潜在的低秩属性, 本文首先将生存分析问题建

模为一类多任务直推式矩阵补全 (Multi-task trans-
ductive matrix completion, MTMC)模型[8]. 受益

于直推式学习机制, 该模型不仅可以利用删失实例

作为有限训练样本 (非删失实例)的有效补充, 而且

可以在训练阶段同时探索测试样本和训练样本的特

征分布, 从而提高模型在测试样本上的泛化能力.
其次, 为了克服MTMC模型的噪声敏感性, 本文引

入混合高斯分布 (Mixture of Gaussians distribu-
tion, MoG)来拟合实际应用中的未知噪声类型, 其
动机在于MoG理论上可以拟合任意连续分布[9]. 进
一步, 为了缓解实际应用中高维小样本所带来的过

拟合缺陷, 我们设计了一类新颖的多任务直推式特

征选择机制, 以期所提出的模型能在去噪后的特征

空间自适应地选择出跨任务的共享判别特征, 从而

进一步增强模型的泛化能力. 同时, 我们还引入了

相邻时间间隔生存状态的先验时序稳定性来指导模

型生成软类别标记. 此外, 我们也设计了一类拟期

望最大化迭代优化算法来求解所提出的 WST-
MC模型. 针对该模型所涉及的多个超参数, 我们

采用了贝叶斯优化方法来自适应地进行选择. 最后,
5 个真实数据集上的实验结果验证了所提出的

WSTMC模型优于当前广泛使用的 4类 18种生存

分析方法.
本文结构安排如下: 第 1节对相关工作进行讨

论; 第 2节介绍一些数学基础及矩阵补全预备知识;
第 3节为本文主要部分, 详细阐述了所提出的噪声

容错弱监督直推式矩阵补全 (WSTMC)模型及相

应的优化算法; 第 4节是实验部分, 首先介绍了实

验数据集和所采用的性能评价指标, 接着阐述了实

验方法和对比模型, 最后分析了实验结果; 第 5节
对本文研究内容进行了总结与展望. 

1    相关工作

现有的生存分析方法大致可分为如下几类 :
1) Cox比例风险模型; 2)参数删失回归模型; 3)线
性模型; 4)多任务学习模型. 其中, Cox比例风险模

型是生存分析中应用最为广泛的模型之一. 在统计

和数据挖掘领域, 该模型吸引了众多研究人员的关

注与兴趣. 近年来, 由于各种数据采集和数据分析

技术的发展, 高维数据在各类实际应用包括生存分

析领域频繁出现, 例如医学领域中微阵列基因表达

数据往往包含数千维特征. 为了缓解高维数据带来

的过拟合问题, 研究人员在传统的 Cox模型中加入
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ℓ1

各种正则化项来帮助模型选择合适的特征以降低特

征维度, 从而提出了 LASSO-COX (Least abso-
lute shrinkage and selection operator Cox)模型[10]、

EN-COX (Elastic-net Cox)模型[11] 和 KEN-COX
(Kernel elastic-net Cox)模型[12]. 它们分别在传统

模型中加入了  范数正则化项、弹性网正则化项和

核化的弹性网正则化项. 这种方式扩展了 Cox比例

风险模型的应用场景, 但并没有解决该模型中比例

风险假设在实际应用中过于严苛而可能带来的欠拟

合问题. 参数删失回归模型是生存分析中另一类常

用的重要模型[5, 13−15]. 该模型假设实例的生存时间或

者对数生存时间满足某种特殊的数据分布. 其中较

常见的假设包括指数分布、威布尔分布 (Weibull
distribution)、对数 (Logistic)分布和极值分布[13]

等. 此外, 一些线性模型还进一步假设生存时间或

对数生存时间与特征之间存在线性关联关系. 这类

线性模型可以被看成一类特殊的参数删失回归模

型. 例如, 结合高斯分布的 Tobit[14] 模型以及引入

Kaplan-Meier估计的 Buckley-James回归模型[15].
在实际应用中, 如何选择出合适的分布限制了参数

删失回归模型进一步提高生存分析的预测效果.

ℓ2,1

ℓ2,1

近年来, 为了松弛传统统计模型中所依赖的严

苛假设, 即比例风险假设和生存时间分布假设等,
一些研究人员开始采用机器学习领域的多任务学习

模型来研究生存分析问题. 例如, Li等[7] 提出了一种

 范数正则化的多任务学习模型MTLSA/MTLSA.
V2, 该模型利用  范数来共享任务之间的相关性,
同时解决高维小样本数据带来的过拟合问题; 此外

还在模型中加入了相邻时间间隔内生存状态稳定的

先验条件来约束模型生成标记. 但是, 该方法仅仅

预设数据分布包含单一类型的高斯噪声, 忽略了特

征矩阵中可能存在的未知复杂噪声类型, 因此存在

一定程度的噪声敏感性缺陷. 受现有模型尤其是近

年来多任务学习生存分析模型的启发, 本文提出了

一种噪声容错的弱监督多任务学习 (WSTMC)模
型来处理生存分析问题. 相较于以往的模型, 所提

出的WSTMC模型不仅有效利用了特征矩阵的内

在低秩属性, 还能够通过所引入的 MoG噪声模型

来平滑数据分布中存在的复杂噪声. 此外, 不同于

传统的多任务学习方法, 我们还在去噪后的特征空

间引入了多任务直推式特征选择机制, 帮助模型选

择出跨任务共享的判别特征, 这在一定程度上有利

于缓解高维小样本数据固有的过拟合问题. 

2    预备知识
 

2.1    数学基础

X定义 1. 瘦型奇异值分解[16]. 设矩阵  是一个

r m× d
U ∈ Rm×r V ∈ Rd×r, Σ = {σi|
1 ≤ i ≤ r σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σr > 0

秩为  的  维矩阵, 则存在两个单位正交矩阵

 和    以及对角阵   diag 

 }, 其中奇异值  且满足

X = UΣV T (1)

X式 (1)称为矩阵  的瘦型奇异值分解.
r X ∈

Rm×d

定义 2 .  矩阵范数 [ 1 6 ] .  设秩为   的矩阵  

 存在如式 (1)所示的瘦型奇异值分解, 则
X1)矩阵  的核范数定义为

∥X∥∗ =

r∑
i=1

|σi| (2)

X2)矩阵  的 Frobenius范数定义为

∥X∥F =

 m∑
i=1

d∑
j=1

X2
ij

 1
2

(3)

X ℓ2,13)矩阵  的  范数定义为

∥X∥2,1 =

m∑
i=1

 d∑
j=1

X2
ij

 1
2

(4)

F (X) X

M τ > 0, F (X)

定义 3. 近邻算子[17]. 设  为矩阵  的实值

凸函数, 则对于任意矩阵  及   函数  的

近邻算子定义为

proxτF (X) (M) = argmin
X
τF (X) +

1

2
∥X −M∥2F (5)

τ > 0,

proxτ∥X∥1
(M)

定义 4. 阈值收缩算子[17]. 假设   阈值收缩

算子  定义为

proxτ∥X∥1
(M) = Sτ (M) (6)

Sτ (M)其中,   定义为

[Sτ (M)]ij = sign (Mij)×max (0, |Mij | − τ) (7)

其中, sign(·)为符号函数.
r M

UΣV T, τ > 0,

proxτ∥X∥∗
(M)

定义 5. 核范数近邻算子[17]. 设秩为  的矩阵 

的奇异值分解为   对任意的   核范数近

邻算子  定义为

Dτ (M) = USτ (Σ)V T (8)

ℓ2,1 M ∈ Rm×d

τ > 0, ℓ2,1

proxτ∥X∥2,1
(M)

定义 6.   范数近邻算子[18]. 对于矩阵 

和任意的      其相应的     范数近邻算子

 定义为

proxτ∥X∥2,1
(M) = Jτ (M) (9)

Jτ (M)其中,   定义为

(Jτ (M))(i) =
max

{
0,
∥∥M(i)

∥∥
2
− τ
}
M(i)∥∥M(i)

∥∥
2

(10)

i = 1, 2, · · · ,m, M(i) M i

∥·∥2 ℓ2

其中 ,       表示矩阵   的第   行 ,
 表示向量的  范数.
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F1, F2

F2 Rm×d

β > 0 β ||∇F2(U)−
∇F2 (V ) ||F ≤ β||U − V ||F,

定理 1. 近邻前向后向分裂 (Proximal forward
backward splitting, PFBS)算法[18]. 假设  是两

个下半连续的凸函数,   在  中可微且对某个

常数  具有  -Lipschitz连续梯度, 即 

  则凸优化问题

min
X

(F1 (X) + F2 (X)) (11)

有如下性质:
F1 + F2 lim∥X∥F→+∞(F1(X)+

F2 (X)) = +∞
1) 如果   是强制的, 即 

 , 则该凸优化问题至少存在一个解;
F1+ F 22) 如果  是严格凸的, 则该凸优化问题

至多存在一个解;
F1 F2

X0

0 < δ < 2/β Xk+1

3) 如果  和  满足上述两个条件, 则凸优化

问题存在唯一解 ,  且对于任意的初始值   以及

 用如下方法生成的迭代序列  收敛

到凸优化问题的唯一解

Xk+1 = proxδF1(X)

(
Xk − δ∇F2

(
Xk
))

(12)
 

2.2    矩阵补全

矩阵补全可视为压缩感知理论[19−21] 从一维向量

空间向二维矩阵空间的一种自然推广, 旨在研究如

何在数据不完整的情形下对数据的缺失信息进行填

补. 标准的矩阵补全问题可以建模为如下形式的秩

最小化约束优化模型[22]:

min
X
rank (X)

s.t. PΩ (M) = PΩ (X) (13)

X M

Ω PΩ (·)
(i, j) ∈ Ω Mij

其中,   为待补全的目标矩阵,   为部分元素已知

的采样矩阵,   表示采样元素的索引集合,   为

正交投影算子, 表示当  时,   为采样元

素, 即

[PΩ (M)]ij =

{
Mij , 如果 (i, j) ∈ Ω

0, 否则
(14)

ℓ0

ℓ1

Fazel[23] 证明了矩阵核范数是秩函数在矩阵谱

范数意义下单位球上的最佳凸逼近. 因此, 类似于

压缩感知理论中常用的将向量  范数松弛为向量

 范数的技巧, 为了使标准的矩阵补全问题易于求

解, 一个自然的想法就是利用凸核范数代替非凸秩

函数, 也就是将原先的秩最小化问题松弛为如下形

式的核范数最小化模型[22]:

min
X
µ ∥X∥∗

s.t. PΩ (M) = PΩ (X) (15)

然而, 尽管标准的矩阵补全理论在数据表示、

信息重建以及图像恢复等领域取得了较大成功, 但
是仍然无法解决弱监督情形下的多标记分类问题.
为此, Goldberg等[8] 于 2010年提出了一类新颖的

m d

X t Y ∈
{0, 1, ?}m×t

W 0 ∈ Rd×t Y = XW 0.

X

[X,Y ]

多任务直推式矩阵补全 (MTMC)模型并将其成功

应用于多标记图像分类问题. 这类 MTMC模型主

要建立在两个假设之上. 首先, 假设包含  个  维

样本的特征矩阵   和   个任务的任务矩阵    

 之间存在线性依赖关系, 也就是说, 存
在隐含的权重矩阵   使得    其
次, 假设特征矩阵  满足内在低秩属性. 基于上述

假设, 容易推断出特征−任务堆叠矩阵  也满足

低秩性. 因此标准的MTMC模型可建模如下:

min
Z

(
µ∥Z∥∗ +

1

2
∥ZX −X∥2F +

β
∑

(i,j)∈ΩY

Cy

(
Zi(d+j), Yij

))
(16)

Z = [ZX , ZY ]

ZX ZY

ΩY Y

Cy (·)

其中,    表示待求解的特征−任务堆叠

矩阵,   表示待求解的去噪特征子矩阵,   表示

待求解的软标记子矩阵,   表示任务矩阵  中已

知标记的索引集合,   表示标记损失函数 (通常

为 logistic损失函数或平方损失函数). 

3    面向生存分析的 WSTMC 模型
 

3.1    问题阐述

i

S_time (i)
C_time (i)

O_time (i)

在生存分析问题中, 对于第  个实例, 如果该实

例未删失, 则可以观察到它的生存时间  ,
反之, 可以得到该实例的删失时间  . 为了

方便表达, 定义观察时间  如下:

O_time (i) =

{
S_time (i) , 若 δi = 0

C_time (i) , 若 δi = 1
(17)

δi ∈ {0, 1} δi = 1

δi = 0

(xi, O_time (i) , δi)
i

其中,   表示删失状态指示符,   表示

该实例为删失实例,   表示该实例为未删失实

例. 通常, 可以采用三元组  来表

示生存分析问题中的实例, 其中下标  表示实例编号.
xi

S_time (i)

(xi, O_time(i),
δi) (xi, O_num(i), δi) O_num (i)

i

i j

本文目标是通过合理建模特征  和生存时间

 之间的关系, 从而能够依据实例特征, 准
确预测该实例的生存时间. 然而, 由于存在删失数

据, 传统的分类和回归方法并不适合生存分析问题.
受 Li等[7] 的启发, 为了更好地利用删失实例, 本文

将生存分析问题建模为多任务学习模型. 具体地,
先将连续的时间进行离散化, 也就是将整个研究周

期离散化为若干个相等的时间间隔, 通过考察各个

时间间隔上实例的生存状态从而间接得到整个研究

周期内实例的生存状态. 由此每个实例 

  可转换为三元组  , 其中 

表示第  个实例的观察时间所对应的时间间隔数.
此外, 第  个实例在第  个时间间隔上的生存状态用

2804 自       动       化       学       报 47 卷



Yij ∈ Y
Yij = 1, Yij = 0,

O_num (i)

t.

i

Y

O_num (i)

Y O_num (i)

 来表示. 如果在该时间间隔内感兴趣事件未

发生则   已发生则    状态未知则使

用 “?”表示. 通过上述方式, 生存分析问题转化为了

多任务学习问题, 预测每个时间间隔上的生存状态

就是一个学习任务. 值得注意的是, 对于每个数据

集选择最大的  作为多任务学习的任务总

数   图 1图示了如何将生存分析问题表述为弱监

督多任务学习问题. 从图 1可以看出, 对于第  个实

例, 如果实例是未删失的, 则任务矩阵  中相应行

的生存状态从开始到第  个时间间隔都记

为 “1”, 之后都记为 “0”. 如果实例是删失的, 则任务

矩阵  中相应行的生存状态从开始到第 

个时间间隔都记为 “1”, 之后都记为 “?”.
综上所述, 可以通过先将生存分析问题阐述为

弱监督多任务问题, 然后引入交叉熵损失函数将其

建模为如下形式的改进MTMC模型

min
Z

(
µ||Z||∗ +

1

2
||ZX −X||2F + βR(ZY , Y )

)
(18)

R(ZY , Y )=
∑

(i,j)∈ΩY
Cy(σ(Z(i+d)j), Yij), Cy(u,

v) = ulogv + (1− u)log(1− v)
σ(Zij) = 1/(1 + e−cZij ) c

其中,  
  是交叉熵损失函数,

 是 logistic函数,   是大于 0
的常数. 

3.2    建模

然而, 直接将生存分析问题阐述为上述多任务

直推式矩阵补全 (MTMC)问题仍然存在以下几点

不足: 1)噪声容错性差. MTMC模型采用 Frobeni-
us范数拟合特征噪声, 已有研究表明 Frobenius范
数是高斯分布的最佳逼近[21], 然而生存分析数据所

面临的噪声通常并不是单一的高斯分布且其实际分

布类型也往往是未知的[24]. 2)高维小样本过拟合.
在实际的生存分析问题中, 由于研究代价高昂和观

测时间的限制, 能收集到的观测实例往往数量偏少.
而受益于数据收集和检测技术的发展, 所能获取的

实例特征则越来越丰富, 这加剧了高维小样本问题

所带来的模型过拟合风险. 3)先验信息融合性不强.
MTMC模型忽略了数据固有的先验信息, 在生存

分析问题中, 相邻时间间隔内生存状态存在时序稳

定性, 这种先验时序信息的合理融合通常能有效提

升模型的预测性能.
为此, 针对噪声容错性差的缺陷, 我们考虑引

入 MoG模型来拟合一般的未知复杂噪声, 其动机

来源于已有研究表明MoG分布能在理论上逼近任

意连续分布, 这种噪声建模思想已经在一些典型的

机器学习及计算机视觉任务中得到了很好的应

用[24−25]. 具体地, 不妨假设特征矩阵中的每一个元素

均由两部分组成, 即

Xij = Xo
ij + Eij (19)

Xij , X
o
ij , Eij i j

Eij

其中,   分别表示第  个样本的第  个观

测特征、真实潜在特征及相应的噪声. 假设噪声 
 

1 1 1 1 1

2 1 1 ? ?

3 1 ? ? ?

4 1 1 1 ?

5 1 1 0 0

6 ? ? ? ?

7 ? ? ? ?

…

1 0.81 0.13 … 0.65 1 1 1 1

2 0.72 0.15 … 0.63 1 1 ? ?

3 0.83 0.16 … 0.59 1 ? ? ?

4 0.56 0.17 … 0.54 1 1 1 ?

5 0.95 0.20 … 0.61 1 1 0 0

6 0.85 0.31 … 0.51 ? ? ? ?

7 0.75 0.25 … 0.43 ? ? ? ?

…

1 0.81 0.13 … 0.65 4 0

2 0.72 0.15 … 0.63 2 1

3 0.83 0.16 … 0.59 1 1

4 0.56 0.17 … 0.54 3 1

5 0.95 0.20 … 0.61 2 0

6 0.85 0.31 … 0.51 ？ 1

7 0.75 0.25 … 0.43 ？ 1

原始的生存数据 (实例特征, 观察时间, 实例状态)

实例编号
(ID)

实例编号
(ID)

实例
特征 1

实例
特征 2

实例
特征 d

实例编号

(ID)

实例
特征 1

实例
特征 2

实例
特征 d

时间间隔数
(O_num)

实例状态
(C_status)

离散时间间隔下生存状态信息

时间
间隔 1

时间
间隔 3

时间
间隔 2

时间
间隔 4

时间

间隔 1

时间

间隔 3

时间

间隔 2

时间

间隔 4

弱监督多任
务学习问题

训练数据

测试数据

 

图 1    生存分析问题建模为弱监督多任务学习问题的图示

Fig. 1    Illustration of formulating the survival analysis problem as a weakly supervised multi-task learning problem
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服从独立的同MoG分布, 即

p (Eij ;π, σ) =

K∑
k=1

πkN (Eij ; 0, σ
2
k) (20)

π = {π1, π2, · · · , πK} , σ = {σ1, σ2, · · · , σK} ,
N (Eij ; 0, σ

2
k) σ2

k

K πk

k
∑K

k=1πk =

1, πk ≥ 0.

其中 ,    

   表示均值为 0、方差为  的高斯分布,

 表示混合高斯分布中独立的高斯分量个数,   表

示第   个高斯分量的混合比例且满足   

 由于假设每一个特征受到的噪声污染是

相互独立的, 因此, 定义如下似然函数

P (E;π, σ) =
∏
i,j

p (Eij ;π, σ) (21)

进一步可得到 log似然函数

L (E, π, σ) =
∑
i,j

log
∏
i,j

p (Eij ;π, σ) (22)

X

我们的目标是通过最大化该 log似然函数解析出特

征矩阵  中存在的未知复杂噪声. 为此, 结合式 (18),
易得到如下所示的噪声容错MTMC模型

min
Z,E,π,σ

(
µ||Z||∗ −

1

2
L (E, π, σ) + βR(ZY , Y )

)
s.t. E = X − ZX ,

K∑
k=1

πk = 1, πk ≥ 0 (23)

ZY = ZXW

其次, 针对实际应用中高维小样本所带来的过

拟合缺陷, 我们设计了一种新颖的多任务直推式特

征选择机制来自适应地选择跨任务之间的共享判别

特征, 从而一定程度上降低原始高维样本的特征维

度, 进而缓解模型的过拟合缺陷. 为此, 首先考虑

将MTMC模型中关于实例特征与标记之间的隐式

线性依赖假设  以正则化项的形式显式

加入目标函数 (23), 即

min
Z,W,E,π,σ

(
µ||Z||∗ −

α

2
L (E, π, σ) + βR(ZY , Y )+

1

2
||ZY − ZXW ||2F

)
s.t. E = X − ZX ,

K∑
k=1

πk = 1, πk ≥ 0
(24)

W ∈ Rd×t其中,   表示显式的线性预测器. 然后, 继
续考虑在上述模型 (24)的基础上引入如下的多任

务直推式特征选择机制

min
W

(
λ||W ||2,1 +

1

2
||ZY − ZXW ||2F

)
(25)

||W ||2,1 W其中,   项用来约束线性预测器  保持行稀

疏, 从而学习到跨任务之间的共享判别特征. 特别

地, 我们注意到这里采用的特征选择明显区别于一

般的特征选择机制, 一方面我们是在去噪特征空间

中实施特征选择, 另一方面所有的实例 (包括删失

实例、未删失实例以及测试实例) 均参与了特征

选择.

S ∈ Rt×(t−1)

||ZY S||2F ZY

最后, 针对先验信息融合性不强的缺陷, 进一

步考虑引入如下的 Toeplitz矩阵  并以

 正则化项的形式来诱导软标记矩阵   的

生成

S =



1 0 0 · · · 0
−1 1 0 · · · 0
0 −1 1 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 · · · 1
0 0 0 · · · −1


(26)

为此, 最终构建出噪声容错弱监督直推式矩阵

补全 (WSTMC)模型为

min
Z,W,E,π,σ

(
µ||Z||∗ −

α

2
L (E, π, σ) + βR(ZY , Y ) +

λ||W ||2,1 +
1

2
||ZY − ZXW ||2F +

γ

2
||ZY S||2F

)
s.t. E = X − ZX ,

K∑
k=1

πk = 1, πk ≥ 0
(27)

 

3.3    优化

L (E, π, σ)

hijk ∈ {0, 1}
∑K

k=1hijk = 1

Eij k

由于所提出的WSTMC模型涉及到最大似然

估计项  的求解, 受到期望最大化方法 (Ex-

perimental maximization, EM)的启发, 我们也考

虑引入隐含变量   (  )来表

征噪声  是否属于混合高斯分布的第  个分量, 从

而得到完全数据的 log似然函数

L (E,H, π, σ) = logP (E,H;π, σ) =∑
i,j

∑
k

logπhijk

k N
(
Eij ; 0, σ

2
k

)hijk

(28)

θ = (Z,W,E, π, σ)

hijk rijk rijk

(i, j) Eij k

k Eij

然后, 采用 EM 方法的思想求解所提出的 WST-

MC模型, 为此, 我们令  , 首先通

过 E 步求出隐含变量   的期望   (这里   表

示在当前模型参数下第  个观测数据  来自第 

个分量的概率, 也即分量  对观测数据  的响应度):
rijkE-step (求解  ).

rijk =
r̃ijk

K∑
k=1

r̃ijk

(29)

r̃ijk = πkN (Xij − (ZX)ij |0, σ2
k)其中,   .

Q
(
θ, θ(t)

)
接下来, 定义函数  如下:
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Q
(
θ, θ(t)

)
=EH

{
α

2
(logP (E,H; θ)

∣∣E, θ(t)) −
λ||W ||2,1 − µ||Z||∗ − βR (ZY , Y )−
γ

2
||ZY S||2F −

1

2
||ZY − ZXW ||2F

}
(30)

Q
(
θ, θ(t)

)
θ

根据 EM方法的思想, 接下来可以通过使函数

 极大化的方式来求解参数  , 即

θ(t+1) = argmax
θ
Q
(
θ, θ(t)

)
(31)

此时，可采用交替求解方法, 因此有:
πkM-step 1 (求解  ).

πk =

∑
i,j

rijk∑
k

∑
i,j

rijk
(32)

σ2
kM-step 2 (求解   ).

σ2
k =

∑
i,j

rijk

(
Xij − (ZX)ij

)2
∑
i,j

rijk
(33)

Z,WM-step 3 (求解  ).

(Z
∗
,W ∗) = arg min

Z,W

(
µ||Z||∗ + βR(ZY , Y ) +

α

2
||B ⊙ (X − ZX) ||2F + λ||W ||2,1 +

1

2
||ZY − ZXW ||2F +

γ

2
||ZY S||2F

)
(34)

Bij = (
∑K

k=1rijk/2σ
2
k)

1
2 ⊙

l

其中,   且  表示逐元素的哈

达马乘积. 我们采用新近提出的块近邻线性算法

(Block prox-linear, BPL)[26] 来求解子问题 (34). 该
算法的关键步骤在于迭代优化下面两个变量 (  表

示迭代次数):

Zl= argmin
Z

(
µ||Z||∗+βR (ZY , Y )+

α

2
||B ⊙ (X − ZX) ||2F +

1

2
||ZY − ZXWl−1||2F +

γ

2
||ZY S||2F

)
(35a)

Wl= argmin
W

(
1

2
||(ZY )l−(ZX)lW ||2F+λ||W ||2,1

)
(35b)

Z具体地, 对于变量  , 根据定理 1可由如下方式求解:
ZM-step 3.1 (求解  ).

Zl = Dµτ l
Z

(
Zl−1 − τ lZ∇G (Zl−1)

)
(36)

τ lZ l ∇G (Z)

G (Z) G (Z)

其中,   表示第  次迭代的梯度步长,   代表

函数  的梯度.   定义为

G (Z) =βR (ZY , Y ) +
α

2
||B ⊙ (X − ZX) ||2F +

1

2
||ZY − ZXWl−1||2F +

γ

2
||ZY S||2F (37)

W对于变量  , 同样根据定理 1可由如下方式求解:
WM-step 3.2 (求解  ).

Wl = Jλτ l
W

(
Wl−1 − τ lW∇M (Wl−1)

)
(38)

τ lW l ∇M (W )

M (W ) M (W )

其中,   表示第  次迭代的梯度步长,   代

表函数  的梯度.   定义为

M (W ) =
1

2
||(ZY )l − (ZX)lW ||

2
F (39)

基于上述分析, 所提出的求解WSTMC模型的拟

期望最大化优化算法可概述为算法 1.

算法 1. 所提出的求解 WSTMC 模型的拟期望

最大化优化算法

X, Y, α, β, γ, λ, µ,

c,K.

输入. 特征矩阵  任务矩阵  以及超参数 

　　        

W opt, Zopt.输出. 线性预测器   特征−任务矩阵 

W0

Z0 [X,Y ]

1: 初始化线性预测器  为全 0矩阵, 初始化特征−任
　        务矩阵  为  的秩 1逼近矩阵 (未知元素设为 0).

2: While not converged do

r3:　(E-Step for   ):

rijk　　更新   by 式 (29);

π, σ4:　(M-step for   ):

πk, σk　　更新   by 式 (32)和式 (33);

Z,W5:　(M-step for   ):

Z,W　　更新   by 式 (36)和式 (38);

6: End While;

W opt ←W,Zopt ← Z7: 输出  .
 

3.4    时间复杂度分析

NEM,

rijk O (Kmd)

π, σ

O (Kmd) r σ

B O (Kmd)

Z,W

NBPL,

Z O
(mdt+m (d+ t)min{m, (d+ t) }) ,

W

O(mdt+md2)

O(NEM(Kmd+NBPL(m(d+ t)min{m, (d+ t)}+mdt+

md2)))

d t

求解WSTMC模型的算法 1是一个迭代优化

算法, 迭代过程由 E-step和 M-step组成. 假设算

法 1 的外循环迭代次数为    简单分析可知 E-
step更新  所需的时间复杂度为  ; 基于

E-step的计算结果更新M-step的  所需的时间

复杂度均为  ; 基于  和  计算中间变量矩

阵  所需的时间复杂度为  ; 接下来, 在更

新M-step的  时又涉及到两个需要迭代求解的

子问题 (35a)和 (35b), 此时不妨假设求解这两个

子问题的内部循环迭代次数为   那么对于 M-
step 的子问题 (35a), 求解   的时间复杂度为  

 对于 M-step 的

另一个子问题 (35b), 求解   的时间复杂度则为

 . 综上可知, 算法 1的时间复杂度为

 . 为简单起见, 考虑到实际问题中样本的特

征维度  通常大于任务个数  , 所以求解模型WSTMC
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O(NEMNBPL(m
2d+

md2))

d t

Z W

的算法时间复杂度可以简化为  

 .  在本文第 4 节的实验部分 ,  我们比较了

WSTMC模型和其他 6种同属于多任务学习范型

的生存分析模型, 对于这 6种相关模型的详细介绍

及实验结果参见第 4.4节及第 4.5节. 表 1给出了

WSTMC及其他 6种相关模型的时间复杂度 (为简

单起见, 这里给出的时间复杂度均假设样本的特征

维度  大于任务个数  ). 从表 1 可以看出, 相较于

其他 6种多任务学习方法, 本文所提出的WSTMC
模型具有最高的算法时间复杂度. 然而, 实验中发

现, 每一步并不需要求出子问题的精确解, 实际上,
只需更新  与  各一次得到子问题的一个近似解,
已足以使算法最终获得与精确求解子问题时相当的

模型性能.
  

表 1    WSTMC及其他相关模型的时间复杂度比较

Table 1    Time complexity comparison of the proposed
WSTMC and the other related models

模型 时间复杂度

Multi-LASSO[27] O (dtmtr) 

ℓ2,1Multi-  [27] O (dtmtr) 

MTLSA[7] O (Ndtmtr) 

MTLSA.V2[7] O (Ndtmtr) 

MTMC[8] O(Nmd min{m, d }) 

NLMC[28] O (Nmdt) 

WSTMC O (NEMNBPL(md2 + m2d )) 

m mtr

d t N

注:   表示样本数 (包括训练样本和测试样本);   表示训练样本数;
 表示样本特征维数;   表示任务数;   表示迭代次数.

 

4    实验

在本节中, 首先介绍实验数据集和评价指标,
然后介绍所采用的实验方法和生存分析比较模型,
最后报告实验结果并展开实验分析. 

4.1    实验数据集

本文使用了 5个公开的癌症生存分析数据集,
具体包括: NSBCD (Norwegian/Stanford Breast
Cancer Data)[29]、DBCD (Dutch Breast Cancer
Data)[30]、Lung (Gene Expression Profiles of Lung
Adenocarcinoma)[31]、DLBCL (Diffuse Large B-
Cell Lymphoma)[32] 和 MCL (Mantle Cell Lymph-
oma)[33]数据集. 这些数据集可以分别从 http://user.
it.uu.se/~liuya 610/download.html和 http://ll-
mpp.nih.gov/MCL/下载. 表 2概述了这些数据集

的相关信息, 其中 “#Instances”列表示数据集所包

含的实例数 (包括删失实例和未删失实例), “#Fea-
tures”列表示相应数据集中实例的特征数, “ #Cen-
sored”列表示数据集中所含的删失实例数, “#La-

bels”列表示每个数据集对应的任务个数 (即所划分

的时间间隔数, 其中 NSBCD 和 Lung 数据集以

“月”作为时间间隔单位; DBCD、MCL 和 DLB-
CL数据集以 “年”作为时间间隔单位). 此外, 为了

表明所采用的数据集是否为高维小样本问题, 我们

还在 “#Ratios”列记录了每个数据集中实例数与特

征数之间的比例, 通常认为当样本个数比特征维数

低一个数量级时即为高维小样本问题, 按照这个标

准, 容易发现表 2中后四个数据集都属于高维小样

本问题.
  

表 2    实验所用数据集概述

Table 2    Details of datasets used in this study

Dataset #Instances #Features #Censored #Labels #Ratios

NSBCD 115 549 77 188 0.2094

DBCD 295 4 919 216 18 0.0599

Lung 86 7 129 62 110 0.0120

DLBCL 240 7 399 102 21 0.0137

MCL 92 8 810 28 14 0.0104
 

4.2    评价指标

由于数据集中存在删失数据, 传统回归模型常

用的评价指标在生存分析中并不适用. 类似于文

献 [7], 本文也选用了 C-index和Weighted aver-
age AUC两个指标来评估生存分析性能. 其中 C-
index指标侧重评估模型在所有任务上的整体回归

性能, 而Weighted average AUC指标则注重评估

模型在各个任务上的平均分类性能. 两个指标的具

体定义如下:

(T ∗
i , Oi) (T ∗

j , Oj) T ∗
i

i Oi i

1) C-index: 该指标旨在通过考虑不同事件的

相对风险来评估预测值和实际值之间的差异. 例如,
考虑一对二元组变量   和   , 其中  

表示第  个实例的预测存活时间,   表示第  个实

例的观察时间. 首先定义一致性概率为

c = Pr
(
T ∗
j > T ∗

i |Oj ≥ Oi

)
(40)

根据定义, 对于可以直接预测生存时间的模型来说,
C-index指标计算如下:

c =
1

num

∑
δi=1

∑
j

I (T ∗
j > T ∗

i ) (41)

其中,

num =
∑
δi=1

∑
j

I (Oj > Oi) (42)

I(·)其中,   为指示函数. 对于多任务类型的生存分析

模型, 可以通过判断事件是否发生 (以设定阈值的

方式)从而计算出生存时间. 由于阈值的选取具有

主观性, 因此根据 Li等[7] 的建议, 多任务模型中 C-
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index可以通过如下方式计算:

c =
1

num

∑
δi=1

∑
T∗
j >T∗

i

I(Sj > Si) (43)

Si i其中,   表示第  个实例在所有任务上评分之和, 即

Si =
∑

j={1,··· ,t}

yij (44)

t

2) Weighted average AUC: 该指标旨在评估

模型的整体分类性能, 即评估模型能否准确预测出

实例在某时间间隔上的生存状态. 将 1当做事件未

发生的标记, 0当做事件已发生的标记, 则每个时间

段就可以看成一个分类任务, 整个任务矩阵就相当

于  组分类任务. 具体地, Weighted average AUC
指标可以定义如下:

AUCavg =

t∑
i=1

AUC(i)n
(i)
c̄

t∑
i=1

n
(i)
c̄

(45)

AUC(i) i n
(i)
c̄

i

其中,   表示第  个任务的 AUC值,   表示

第  个任务上已知生存状态的实例数目. 

4.3    实验方法

γ, β, λ, µ, α, c,K

为了确定所提出的WSTMC模型的最佳参数

(  ), 本文采用交叉验证的方式来评

估实验结果. 具体来说, 对于实例数目超过 150的
生存数据集, 我们采用 5折交叉验证, 其他的数据

集则采用 3折交叉验证. 为了公平起见, 其他对比

方法均采用上述的交叉验证方式.

ψ = CV _WSTMC (P ) P ∈ R7

ψ

ψ

另一方面, 传统上一般使用网格搜索来寻找合

适的参数, 但对于本文所提出的WSTMC模型来

说, 这将非常耗时. 因此, 需要一种更加有效的超参

数选择策略. 本文采用了基于贝叶斯优化[34] 的自动

调参方法来选择最佳的超参数. 该方法可以帮助模

型选择出具有更高概率提升预测效果的超参数. 具
体来说 ,  贝叶斯优化假设存在一个未知的函数

 ,  其中   表示一个超参

数向量,   表示WSTMC模型对于每组输入的参

数向量进行交叉验证后取得的预测结果. 显然, 最
终目的是寻找这个函数的最大值以及对应的超参数

向量. 首先, 贝叶斯优化假设未知函数的结果是通

过高斯过程 (Gaussian processes, GP)采样得到的.
因此, 可以基于历史记录 (先前的超参数值及其相

应的交叉验证的预测结果)计算出超参数的后验概

率分布. 然后, 重复迭代下面 3个步骤, 直到满足停

止标准 (迭代到最大次数, 或者连续 10次迭代  值

都无法得到提升).
步骤 1. 根据最大化采集函数选择出下一个最

具有 “潜力” 的评估点 (超参数);
步骤 2. 根据选择出的参数评估未知函数的预

测值;
步骤 3. 将当前的记录加入到历史记录中, 并更

新高斯过程 .  值得注意的是 ,  本文没有选择 PI
(Probability of improvement)作为采集函数, 而是

使用 EI (Expected improvement)作为采集函数来

选择下一次试验的超参数. 虽然 PI策略能够选择

相对当前预测结果提升概率最大的评估点, 但它仅

仅反映了提升的概率, 并没有反映提升量的大小.
与之相比, EI策略两者都能考虑到, 还能进一步处

理局部和全局之间的关系[35]. 此外, 协方差函数也

存在很多种选择方案[34]. 本文采用了自动相关性确

定 (Automatic relevance determination, ARD)作
为高斯过程的协方差函数[36], 它有助于有效地识别

并去除参数向量中不相关的维度. 

4.4    对比模型

ℓ2,1

ℓ2,1

ℓ2,1

为了验证所提出的 WSTMC 模型的有效性,
我们将其与 18种广泛使用的生存分析模型进行了

比较. 这些模型可归纳为如下 4类: 基于 Cox的模

型、参数删失回归模型、线性模型和基于多任务的

模型 . 表 3 概述了这 18 种比较模型和所提出的

WSTMC模型的相关特点, 主要从噪声容错机制、

直推式学习机制、时序稳定性机制、特征选择机制

和多任务学习机制等 5个方面进行了比较. 具体地,
对于 Cox模型, 我们选择了传统 Cox模型, LASSO-
COX模型[10], EN-Cox模型[11], Cox-  模型和 Cox-
Trace模型[37]. 对于参数模型, 选择了 4种基于不同

分布假设的模型, 即Weibull、Logistic、Log-logist-
ic和 Log-Gaussian. 此外, 还与 3种线性模型进行

了比较 , 包括普通的最小二乘 (Ordinary least
square, OLS) 模型 [38]、Tobit 模型 [14] 和 RWRSS
(Regularized weighted residual sum-of-squares) 模
型[35]. 对于基于多任务的模型, 选择了Multi-LASSO
模型、Multi-  模型[27]、MTMC模型[8]、MTLSA/
MTLSA.V2[7] 模型和 NLMC[28] 模型. 值得注意的

是, OLS模型、Multi-LASSO模型和Multi-  模

型均无法处理删失实例. 因此, 它们只能基于未删

失实例进行学习. 为公平起见, 比较模型所涉及的

所有参数均采用了和WSTMC模型相同的交叉验

证策略和参数调整方法. 

4.5    实验结果

首先, 采用 C-index指标来评估生存分析模型

整体回归性能. 表 4报告了不同方法在 5种真实数

据集上的实验结果. 对于每种数据集, 我们用粗体
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l2,1

将最优 C-index值突出显示, 也同时用粗体加下划

线标示出第二优和第三优的 C-index值. 从表 4可
以看到, WSTMC模型在所有数据集上均取得了最

好的结果. 此外, 分析实验结果还可以发现排名前

三的结果大多是由基于多任务学习的模型所获得,
这表明通过将原始的生存分析问题转化为预测各个

时间间隔内生存状态的多任务学习问题, 可以有效

利用任务之间共享的判别特征来提高预测性能. 同
时, 我们也注意到 MTLSA和 MTLSA.V2模型的

性能明显优于Multi-Lasso和Multi-  , 这反映出

能够在训练阶段利用所有实例 (删失实例和未删失

实例)的模型比只能够利用单一的未删失实例的模

型效果更好. 除此之外, 对比WSTMC 模型以及

MTMC和 NLMC模型, 由于后两种矩阵补全模型

无法自适应地选择出跨任务共享的判别特征, 也没

能利用时序稳定性这一先验知识, 所以效果始终差

于我们所提出的模型. 另外, 我们也发现, 相较于

MTLSA和 MTLSA.V2模型, WSTMC模型引入

混合高斯分布来拟合数据分布中未知的复杂噪声,
有利于消除噪声对特征选择的影响, 从而进一步降

低了预测错误率.
接着, 我们采用Weighted average AUC指标

来评估生存分析模型在各个任务中的平均分类性

能. 表 5报告了不同方法在 5种真实数据集上的实

l2,1

l2,1

验结果. 同样地, 对于每种数据集, 最佳结果使用粗

体突出显示, 其他前两名的结果使用粗体加下划线

突出显示. 从表 5 可以看出, 我们的模型除了在

DLBCL数据集上效果略差外, 在其他数据集上始

终优于其他对比方法. 综合表 4和表 5的实验结果,
我们可以看到参数删失回归模型在两个评价指标中

都没有取得任何前三名的结果. 这表明常用的数据

分布无法满足实际需求, 也就是说难以选择出合适

的理论分布来建模实际问题. 相比之下, Cox-  模

型、MTLSA模型、MTMC模型和WSTMC模型都

在两个评价指标中获得过前三名. 一方面, 这验证

了  范数和直推式学习机制有利于缓解高维小样

本带来的过拟合问题. 另一方面, 也证实了相较于

传统的生存分析模型, 多任务学习方法, 尤其是有

效地利用了先验时序稳定机制的多任务学习方法能

够很好地解决生存分析问题. 

4.6    消融实验

进一步, 为了验证WSTMC模型中MoG噪声

容错机制、多任务直推式特征选择机制以及时序稳

定性机制的有效性, 我们也比较了 3 种WSTMC
的消融模型 ,  即 :  未引入 MoG 噪声容错机制的

WSTMC-nM模型、未引入多任务直推式特征选择

机制的WSTMC-nF模型和未引入时序稳定性机制

 
表 3    对比模型的特征比较

Table 3    Comparison of characteristics for the competing models

噪声容错性 直推式学习机制 时序稳定性 自适应特征选择 多任务学习机制

COX × × √ × × 

LASSO-COX × × √ √ × 

EN-COX × × √ √ × 

l2,1Cox- × × √ √ × 

Cox-Trace × × √ × × 

Logistic × × √ × × 

Weibull × × √ × × 

Log-gaussian × × √ × × 

Log-logistic × × √ × × 

OLS × × × × × 

Tobit × × √ × × 

RWRSS × × √ √ × 

Multi-LASSO × × × × √ 

l2,1Multi- × × × √ √ 

MTLSA × × √ √ √ 

MTLSA.V2 × × √ √ √ 

NLMC × √ × × √ 

MTMC × √ × × √ 

WSTMC
√ √ √ √ √ 
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的 WSTMC-nT 模型 .  具体地 ,  我们通过禁用

WSTMC模型中 MoG噪声容错机制、多任务直推

式特征选择机制及时序稳定性机制中的任意一种来

验证这些机制在模型中所起到的实际效果, 表 6报
告了两种评价指标 C-index和Weighted average
AUC 上 5 种相关模型 MTMC、WSTMC-nM、

WSTMC-nT、WSTMC-nF以及WSTMC的性能.
实验结果表明: 1)相比于传统的 MTMC模型, 三
种消融模型WSTMC-nM、WSTMC-nF和WST-
MC-nT在两种评价指标 C-index和Weighted av-
erage AUC上都无一例外地优于 MTMC, 这表明

引入 MoG噪声容错机制、多任务直推式特征选择

机制以及时序稳定性机制是有助于提高传统 MT-
MC 模型性能的; 2) 相比于同时引入 3 种机制的

WSTMC模型, 消融模型WSTMC-nM、WSTMC-
nF 和 WSTMC-nT 在两种评价指标 C-index 和

Weighted average AUC上性能均弱于WSTMC,
进一步验证了 3种机制的同时引入优于任意两种机

制的组合引入 ,  从而实验上表明我们所提出的

WSTMC模型中 3种机制的引入是合理有效的.
 

5    总结与讨论

针对生存分析领域通常面临的高维小样本和噪

声敏感问题, 本文提出了一类新颖的噪声容错弱监

 
表 4    所提出的WSTMC模型和其他比较模型在 C-index指标上的性能比较 (标准差)

Table 4    Comparison of the WSTMC and competing models using C-index (standard deviations)

NSBCD Lung DBCD DLBCL MCL

COX based

COX
0.4411
(0.0589)

0.5158
(0.1333)

0.5539
(0.1233)

0.4553
(0.0718)

0.5773
(0.0591)

LASSO-COX
0.5910
(0.1086)

0.6698
(0.0910)

0.6880
(0.0429)

0.6344
(0.0421)

0.6824
(0.0701)

EN-COX
0.6046
(0.1000)

0.6652
(0.0702)

0.7214
(0.0306)

0.6488
(0.0394)

0.6734
(0.0733)

l2,1Cox- 0.7453
(0.0742)

0.7470
(0.0450)

0.7548
(0.0640)

0.6499
(0.0474)

0.7229
(0.0379)

Cox-Trace
0.7550
(0.0737)

0.7348
(0.0431)

0.6946
(0.0576)

0.6478
(0.0387)

0.7127
(0.0902)

Parametric models

Logistic
0.3787
(0.0195)

0.5714
(0.0596)

0.4908
(0.0872)

0.4840
(0.0496)

0.4827
(0.0682)

Weibull
0.3045
(0.1528)

0.4287
(0.1023)

0.4555
(0.1046)

0.2507
(0.0627)

0.4735
(0.0747)

Log-gaussian
0.4435
(0.0539)

0.4122
(0.0754)

0.4875
(0.0553)

0.3167
(0.0914)

0.2564
(0.0715)

Log-logistic
0.2378
(0.0500)

0.5924
(0.0655)

0.5257
(0.0232)

0.4246
(0.1243)

0.4802
(0.0724)

Linear models

OLS
0.6333
(0.1108)

0.5743
(0.0658)

0.5690
(0.0744)

0.5024
(0.1023)

0.5007
(0.1059)

Tobit
0.3733
(0.0214)

0.4689
(0.1358)

0.4869
(0.0762)

0.4969
(0.0527)

0.4591
(0.0322)

RWRSS
0.6766
(0.1277)

0.6969
(0.0430)

0.7216
(0.0446)

0.6265
(0.0657)

0.7118
(0.0737)

Multi-task based

Multi-LASSO
0.6117
(0.1493)

0.4410
(0.1655)

0.6256
(0.0749)

0.6104
(0.0512)

0.6539
(0.0140)

l2,1Multi- 0.6100
(0.1700)

0.5248
(0.1130)

0.6899
(0.0720)

0.6115
(0.0512)

0.6912
(0.0602)

MTLSA.V2
0.6858

(0.0834)
0.6769
(0.0271)

0.7515
(0.0625)

0.6545
(0.0600)

0.7079
(0.0963)

MTLSA
0.6820
(0.0446)

0.6327
(0.0753)

0.7581
(0.0304)

0.6527
(0.0713)

0.7274
(0.1257)

NLMC
0.6827
(0.1415)

0.6939
(0.1500)

0.7563
(0.0565)

0.6178
(0.0702)

0.7232
(0.1035)

MTMC
0.7620

(0.0576)
0.6958
(0.0217)

0.4292
(0.0660)

0.6611
(0.0491)

0.7223
(0.0284)

WSTMC
0.7970

(0.0135)
0.8153

(0.0992)
0.7705

(0.0562)
0.6810

(0.0571)
0.7336

(0.0697)
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表 5    所提出的WSTMC模型和其他比较模型在Weighted average AUC指标上的性能比较 (标准差)

Table 5    Comparison of the WSTMC and competing models using Weighted average AUC (standard deviations)

NSBCD Lung DBCD DLBCL MCL

COX based

Cox
0.4611
(0.1893)

0.5464
(0.1632)

0.5334
(0.1620)

0.4480
(0.1079)

0.4695
(0.1701)

LASSO-COX
0.5986
(0.1589)

0.7499
(0.1780)

0.7068
(0.0292)

0.7104
(0.0533)

0.7401
(0.0166)

EN-COX
0.6479
(0.0970)

0.7540
(0.1398)

0.7494
(0.0189)

0.7260
(0.0618)

0.7350
(0.0025)

l2,1Cox- 
0.7752

(0.0450)
0.8079

(0.0462)
0.7545
(0.0365)

0.7157
(0.0795)

0.8215
(0.0737)

Cox-Trace
0.6729
(0.0883)

0.7074
(0.0455)

0.7078
(0.0465)

0.6768
(0.0903)

0.7197
(0.0209)

Parametric models

Logistic
0.4597
(0.1742)

0.6301
(0.0924)

0.4840
(0.1086)

0.5011
(0.0489)

0.2986
(0.0501)

Weibull
0.4575
(0.2622)

0.4379
(0.1018)

0.4707
(0.0809)

0.4320
(0.1080)

0.3240
(0.0484)

Log-gaussian
0.4992
(0.2378)

0.4182
(0.0680)

0.4742
(0.0763)

0.4270
(0.0977)

0.4457
(0.0161)

Log-logistic
0.3304
(0.1057)

0.5822
(0.1544)

0.5302
(0.0298)

0.4712
(0.0627)

0.2983
(0.0505)

Linear models

OLS
0.6599
(0.1042)

0.5677
(0.1120)

0.5998
(0.1096)

0.4934
(0.1952)

0.5594
(0.1191)

Tobit
0.4567
(0.1812)

0.4708
(0.1422)

0.4668
(0.1021)

0.5243
(0.0691)

0.5074
(0.0283)

RWRSS
0.7016
(0.1369)

0.6821
(0.0840)

0.6928
(0.0183)

0.5622
(0.0127)

0.7056
(0.1367)

Multi-task based

Multi-LASSO
0.6495
(0.1226)

0.4410
(0.1655)

0.6402
(0.0572)

0.5876
(0.1047)

0.6079
(0.0696)

l2,1Multi- 0.6501
(0.1314)

0.5589
(0.1486)

0.7125
(0.0775)

0.6001
(0.0528)

0.6476
(0.0653)

MTLSA.V2
0.6822
(0.0576)

0.8076
(0.0559)

0.7569
(0.0645)

0.7405
(0.0719)

0.7639
(0.0651)

MTLSA
0.7032
(0.0427)

0.7169
(0.0964)

0.8003
(0.0425)

0.7385
(0.0638)

0.8095
(0.0367)

NLMC
0.5724
(0.0705)

0.5842
(0.0994)

0.6212
(0.0687)

0.6130
(0.0657)

0.7175
(0.0664)

MTMC
0.8206

(0.0929)
0.6035
(0.1422)

0.4334
(0.0506)

0.6989
(0.0351)

0.8255
(0.0729)

WSTMC
0.8662

(0.0788)
0.8629

(0.0519)
0.8007

(0.0549)
0.7064
(0.0563)

0.8430
(0.0767)

 
表 6    在两种评价指标 C-index和Weighted average AUC上的消融性实验性能比较 (标准差)

Table 6    Comparison of the ablation experiments using C-index and Weighted average AUC (standard deviations)

NSBCD Lung DBCD DLBCL MCL

C-index

MTMC
0.7620
(0.0576)

0.6958
(0.0217)

0.4292
(0.0660)

0.6611
(0.0491)

0.7223
(0.0284)

WSTMC-nM
0.7633
(0.0406)

0.7053
(0.1566)

0.6847
(0.0454)

0.6661
(0.0670)

0.7241
(0.1023)

WSTMC-nT
0.7642
(0.0650)

0.7345
(0.0767)

0.7270
(0.0422)

0.6659
(0.0529)

0.7234
(0.0729)

WSTMC-nF
0.7664
(0.0164)

0.7293
(0.1086)

0.7123
(0.0586)

0.6641
(0.0497)

0.7273
(0.0934)

WSTMC
0.7970

(0.0135)
0.8153

(0.0992)
0.7705

(0.0562)
0.6810

(0.0571)
0.7336

(0.0697)
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督直推式矩阵补全 (WSTMC)模型. 首先将原始的

生存分析问题建模成一类传统的多任务直推式矩阵

补全 (MTMC)模型, 然后引入高斯混合分布来拟

合数据中未知的复杂噪声. 同时为了缓解高维小样

本所带来的过拟合缺陷, 我们还设计了一类适用于

去噪特征空间的多任务直推式特征选择机制, 以期

筛选出跨任务共享的判别特征, 从而提高模型的泛

化性能. 相较于传统的 MTMC模型, 我们提出的

WSTMC模型一定程度上克服了MTMC模型噪声

容错性差、泛化性能不足以及先验信息融合性不强

的缺陷. 最后, 多个真实数据集上的实验结果证实

了所提出的WSTMC模型优于其他广泛使用的生

存分析方法.
然而, 我们的方法也仍然存在改进的空间, 比

如无论是传统的 MTMC 模型还是我们的 WST-
MC模型都是基于实例特征与实例标记的线性依赖

假设, 这种假设与实际情形未必相符, 如果能将我

们的模型推广至非线性假设情形, 将极有可能提升

生存分析的预测性能. 我们将在后续研究中尝试采

用核化的方法来放宽已有模型的线性依赖假设, 并
同时尝试引入其他类型的非线性依赖实现机制.
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