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Abstract 
In this paper, machine learning methods for longitudinal data and survival data modeling, replace 
the longitudinal sub-model linear random effects model; survival sub-model still uses Cox propor-
tional hazards model. Compared with the traditional method, the residuals plots of survival sub- 
model diagnose modeling methods in line with theoretical results and the residuals of the longi-
tudinal sub models are more dispersed than the linear mixed model. 
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摘  要 

本文运用机器学习方法对纵向数据与生存数据建模，以机器学习方法代替纵向子模型中的线性随机效应

模型；生存子模型仍运用Cox比例危险模型。与传统的建模方法做对比，此建模方法的生存子模型残差

图诊断符合理论结果，纵向子模型的残差要比线性混合模型分散。 
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联合模型，机器学习，殃残差，Cox-Snell残差 

 
 

1. 引言 

在医学临床实验中经常收集到单个观测对象的多个指标的多次测量结果即纵向数据和时间事件数据。

对于这类测量结果的研究经常被分开分析，但是在某种场合，感兴趣的却是这纵向结果和生存结果的相

关结构。在过去的二十年中，这种数据的统计分析引起了统计学家的关注。纵向数据和时间事件数据的

联合模型也随之发展，并广泛应用于医学中随访数据的分析。Rizopoulos [1]等给出了这类测量结果研究

的综述。 
纵向数据和时间事件数据的联合模型分为两个部分：纵向子模型和生存子模型。纵向子模型是线性

随机效应模型，Diggle [2]等给出了这类模型研究的综述。在随机效应服从正态分布的假设下，得到了一

些估计方法，例如 Laird 和 Ware [5]；Breslow 和 Clayton [3]；Hedeker 和 Gibbons [6]。正态性的假设在数

学上带来了方便，然而 Fattinger [4]等指出：这一假定并不一定总是成立的。当随机效应的分布假设不成

立时，估计量的效率可能受到损害。已经有几位学者研究了没有正态性假设时的估计方法，如 Fattinger [4]
等，Magder [7]等，Kleinman [8]等以及 Tao [9]等。生存子模型通常是 Cox 比例危险模型。Cox 模型由 Cox 
[10]于 1972 年提出，处理与时间无关的协变量。Andersen 和 Gill [11]于 1982 年给出了扩展的 Cox 模型，

Fleming 和 Harrington [12]于 1991 年对扩展的 Cox 模型做了详细的描述。因此扩展的 Cox 模型也叫做

Andersen-Gill 模型。 
纵向数据和生存数据的联合模型的标准模型如下： 
纵向子模型： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
T T

2~ 0, , ~ 0,

i i i

i i i i

i i

y t m t t
m t x t z t b

b N D t N

ξ
β

ξ σ

 = + = +



                              (1) 

其中 ( )iy t 表示 t 时刻个体的标识物的测量结果， ( )im t 表示标识物的真实水平， ( )i tξ 表示误差项，其服

从正态分布 ( )0,N D 。 T
ix 表示固定效应 β 的设计向量。 T

iZ 表示随机效应 ib 的随机效应。假设 ib 服从

( )0,N D  
生存子模型： 
标准比例危险模型：假设协变量与时间无关。 

( ) ( ) { }T
0 exp , 0i ih t h t w tγ= >  

扩展的比例危险模型： 



温征 
 

 
254 

( ) ( ) ( ){ }T
0 exp , 0i i ih t h t w m t tγ α= + >                           (2) 

式中 ( )0h t 表示基准危险函数即标准比例危险模型中当协变量取值为 0 或者说 T 0iwγ = 时的危险函数。 iw
表示基准协变量向量， Tγ 为其相应的回归系数向量。 ( )im t 表示依时间变化的标识物的当前值，含义与

纵向子模型中的 ( )im t 相同。α 为纵向结果(纵向标识物)回归系数或者说代表纵向结果与生存结果的关联

性，其大小表示纵向结果与生存子模型中危险函数的关联性的强弱。 
然而，正如上述所言纵向子模型中的混合随机效应模型需要对数据做各种各样的假设，这些假设，

只是数学上方便但不一定满足，因此结果会产生偏倚。近年来机器学习的方法即算法模型被广泛应用，

正如吴喜之[13] [14]所说在处理巨大的数据集上，在对付被称为维数诅咒的巨大变量书模式在无法假定总

体分布的情况下，在面对众多竞争模型方面，算法建模较经典模型有很多不可比拟的优越性。 

2. 建立模型 

2.1. 数据来源及 R 软件介绍 

本文用到的数据集是 R 软件 JM 程序包自带的 AIDS 数据集。R 软件是一个开放的统计编程环境，

是一种语言，是一套完整的数据处理、计算和制图软件系统。 

2.2. 建立模型 

1) 传统方法 
传统方法也就是纵向子模型在正态性假定条件下的线性混合效应模型，公式(1)。生存子模型是 Cox

模型，公式(2)。 
从表 1 中可以看出，除了纵向过程中 obstime*drugddI 项的系数在显著性水平 0.05 下，不显著外，其

他检验都比较显著。 
传统的联合模型的纵向子模型是在正态分布的假设下，才能成立，正如 Fattinger [4]等指出：这一假

定并不一定总是成立的。当随机效应的分布假设不成立时，估计量的效率可能受到损害，产生偏倚。现

检验残差的正态性。 
从图 1 和表 2 即残差的 QQ 和 Shapiro 正态性检验中都可以看出残差不服从正态分布，即纵向子模型

的假设不成立。 
2) 机器学习方法 
本文在纵向子模型中，用机器学习方法来代替线性混合效应模型做回归分析。机器学习方法主要用

决策树回归、Bagging 回归、随机森林回归、最邻近方法回归、支持向量机回归五种方法分别对纵向数据

做回归分析。因变量为 CD4，其他变量为自变量，比较其标准均方误差选择最合适的方法用于联合建模。

标准均方误差公式为： 

( )
( )

2

2

y y
NMSE

y y

−
=

−
∑
∑



 

生存子模型不变。但生存子模型中的 ( )im t 用纵向子模型中的回归结果来代替。R 代码见附录。 
从表 3 中可以看到机器学习的五种方法的标准均方误中最小的是最邻近方法回归。因此它是拟合 aids

数据最好的方法。以此方法对 aids 数据建立纵向子模型。 
以 aids 数据中变量 drug 为基准协变量，纵向子模型中回归树所得结果作为 ( )im t ，做 Cox 回归。 
表 4 中的 drugddI 系数比表 1 中的 drugddI 系数明显小很多，表 4 中 ( )im t 的系数绝对值要比表 1 中

( )im t 系数的绝对值要小；从表 5 中可得，模型的似然比检验的 p 值为 0；Wald 检验的 p 值为 0；Score 
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Table 1. The part results of joint model 
表 1. 联合模型部分结果 

 Longitudinal Process Event Process 

变量 Intercept obstime Obstime*drugddI  drugddI Assoct ( ( )im t ) 

系数值 7.2203 −0.1917 0.0116 0.3348 −0.2875  

P 值 0.0001 0.0001 0.7014 0.0324 0.0001 

 
Table 2. The result of Shapiro test 
表 2. Shapiro 正态性检验结果 

Shapiro-Wilk normality test 

data W statistics value P-value 

reslmefit 0.94619 2.2 × 10−16 

 
Table 3. The results of the regressions of longitudinal submodel 
表 3. 纵向子模型的回归方法结果 

方法 决策树 Bagging 随机森林 最邻近方法 支持向量机 

NMSE 0.1641386 0.2963151 0.7226739 0.1559414 0.2361392 

 
Table 4. The results 
表 4. 结果 

机器学习与 Cox 比例危险模型的联合模型 

变量 drugddI ( )im t  

系数值 0.23238 −0.20830 

P 值 0.0187  2 × 10−16 

 
Table 5. The tests of Cox model 
表 5. Cox 模型检验 

检验 Likelihood ratio test Wald test Score (logrank) test 

统计量值 208.9 144.8  165.1 

P 值 0 0 0 

 

 
Figure 1. Normal QQ plot of residuals 
图 1. 残差的正态 QQ 图 
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检验的 P 值为 0。除了 2R 较小外，三大检验比较显著，似乎拟合得还可以。 

3. 模型诊断 

3.1. 纵向子模型的残差对比 

从图 2 中可以看出：左边 kknn 法得到的残差的趋势是在大概 7 位置之前残差为负，之后为正；右边

线性混合效应模型的残差趋势是在大概 7 位置之前残差为负，之后为正。在大概 7 的位置趋势线分成两

段，kknn 法的趋势线的斜率要比线性混合效应模型的趋势线的斜率大。 
从图 3 中看出：左图，最邻近方法回归的残差散点集中在水平线−6 到水平线 10 之间，主要集中在

−6 到 6 之间；右图，线性混合效应残差的散点图范围在−8 到 8 之间，主要集中在−5 到 5 之间。最邻近

方法要比线性混合效应回归的残差分散。 

3.2. 生存子模型的残差对比 

生存模型：Cox 回归模型的残差与传统的残差不同。本文用到的是殃残差和 Cox-Snell 残差。传统的

联合模型可以直接提取 Cox-Snell 残差。而最邻近方法的生存子模型不能够直接提取 Cox-Snell 残差，但

能提取殃残差经以下公式可转换成 Cox-Snell 残差。转换公式： 
殃残差公式： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }0
0

ˆ ˆ ˆexp d
t

tm
i i i i ir t N t R s h s w m t sγ α= − +∫                       (3) 

( ) ˆˆ e iX
i iH βδ τ ′= −                                             (4) 

Cox-Snell 残差公式： 

( ) ( ) ( ){ }0
0

ˆ ˆ ˆexp d
iT

tcs
i i i ir R s h s w m t sγ α= +∫                           (5) 

( ) ( )tm
i i i iN T r T= −  

tm
i irδ= −                                                 (6) 

图 4 中，左上部分是最邻近方法联合模型的 Cox-Snell 残差的 KM 估计，右上是最邻近方法 Cox-Snell
残差对 drug 的 KM 估计；左下是线性混合效应联合模型的 Cox-Snell 残差的 KM 估计，右上是线性混合

效应联合模型的 Cox-Snell 残差对 drug 的 KM 估计。虚线是其相应的 95%逐点的置信区间，灰色实体线

是参数为 1 的指数分布函数。 
 

 
Figure 2. The plot of residuals and the fitted values of the linear mixed-effect model and kknn 
method 
图 2. 线性随机效应回归和最邻近方法回归的残差与拟合值的图像 
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Figure 3. The residuals plot of the linear mixed-effect model and kknn method 
图 3. 最邻近方法和线性混合效应的残差图 

 

 
Figure 4. The comparison plot of two methods 
图 4. 两种方法的对比图 

 
当模型拟合的数据比较好时，Cox-snell 残差的生存函数的估计应该围绕参数为 1 的指数分布函数图

像变动。残差图 3中，对比左上和左下两图，可以看出左上图大概在横坐标为 1的位置开始灰色与Cox-snell
残差的 KM 估计图像不在相交，而左下图从大概横坐标为 0.8 的位置开始就不再相交。右上和右下的图

像对比，最邻近方法联合模型不同药物治疗效果的 Cox-snell 残差的 KM 估计图像比线性混合效应联合模

型不同药物治疗效果的 Cox-snell 残差的 KM 估计图像更接近理想状态。因此最邻近方法联合模型生存部

分模型拟合的很好。 

4. 结论 

这种纵向数据和生存数据的联合模型的新方法，即纵向子模型用机器学习方法做回归，生存子模型

不变，依据 Dimitris 的诊断方法，拟合出的生存模型比传统的联合模型的生存子模型好，其残差图像更

符合理论结果。此外机器学习中的纵向子模型不用考虑各种假设分布，且能充分利用观测变量和观测信

息，但就本文而言其残差图比线性混合效应模型的残差图更分散。传统方法中纵向子模型为线性混合效
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应模型，在建立模型之后需要检验模型的假设条件是否成立。当假设条件成立时，线性混合效应模型模

型的标准均方误差要比机器学习方法小很多，此外传统方法比较成熟，因此使用传统方法较好；当不成

立时，用机器学习方法建立的联合模型较好，不用考虑违背假设时产生偏倚情况。该文章是对一种新的

纵向数据和生存数据联合建模的方法的探讨，仍存在很多不足之处，需要继续深入研究。 
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附  录 

library(JM) 
w=aids[,-c(10,11,12)] 
attach(w) 
########################传统方法 
##########纵向子模型 
lmefit=lme(CD4~obstime +obstime:drug,random=~obstime| patient,data=w) 
(NMSE=mean((w$CD4-predict (lmefit,data=w))^2)/mean((w$CD4-mean(w $CD4))^2)) 
summary(lmefit) 
##########生存子模型 
coxfit=coxph(Surv (Time,death)~drug,data=aids.id,x=T) 
summary(coxfit) 
##########联合模型 
jointfit=jointModel (lmefit,coxfit,timeVar="obstime",method ="piecewise-PH-aGH") 
summary(jointfit) 
##########纵向子模型的残差 QQ 图及 Shapiro 检验 
reslmefit=residuals(lmefit) 
qqnorm(reslmefit) 
qqline(reslmefit) 
shapiro.test(reslmefit) 
#########################机器学习方法 
##########分类树回归 
library(rpart.plot) 
cf1=rpart(CD4~.,data=w) 
(NMSE=mean((w$CD4-predict(cf1,data=w))^2)/mean((w$CD4-mean(w$CD4))^2)) 
##########Bagging 回归 
library(ipred) 
set.seed(110) 
cf2=bagging(CD4~.,data=w,coob=T,control=rpart.control(xval=10)) 
(NMSE=mean((w$CD4-predict(cf2,data=w))^2)/mean((w$CD4-mean(w$CD4))^2)) 
##########随机森林回归 
library(randomForest) 
set.seed(110) 
cf3=randomForest(CD4~.,data=w[,-1],importance=T,proximity=T) 
(NMSE=mean((w$CD4-predict(cf3,data=w[,-1]))^2)/mean((w$CD4-mean(w$CD4))^2)) 
##########最邻近方法 
library(kknn) 
set.seed(110) 
cf4=kknn(CD4~.,train=w,test=w) 
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cf4fit=cf4$fit 
(NMSE=mean((w$CD4-cf4fit)^2)/mean((w$CD4-mean(w$CD4))^2)) 
##########支持向量机 
library(rminer) 
set.seed(110) 
cf5=fit(CD4~.,w,model="svm") 
y=predict(cf5,w) 
(NMSE=mean((w$CD4-y)^2)/mean((w$CD4-mean(w$CD4))^2)) 
##########生存子模型 
library(survival) 
sf=coxph(Surv(Time,death)~drug+cf4fit,w) 
summary(sf) 
##################纵向部分残差对比 
par(mfrow=c(1,2)) 
#######机器学习方法 kknn 
reskknn=w$CD4-cf4fit 
plotResid=function(x,y,col.loess="black",...){ 
plot(x,y,...) 
lines(lowess(x,y),col=col.loess,lwd=2) 
abline(h=0,lty=3,col="grey",lwd=2)} 
plotResid(cf4fit,reskknn,xlab="kknn fitted value",ylab="kknn residuals") 
#######线性混合效应模型 
fitvalue=fitted(lmefit) 
plotResid(fitvalue,reslmefit,xlab="lme fitted value",ylab="lme residuals") 
plot(reskknn,ylim=c(-15,15)) 
abline(h=8);abline(h=-8);abline(h=-6) 
plot(reslmefit,ylim=c(-15,15)) 
abline(h=8);abline(h=-8) 
##################生存部分残差比较 
par(mfrow=c(2,2)) 
#########kknn 方法 
es=residuals(sf,"martingale",collapes=T) 
es1=death-es#CoxSnell 残差 
aa=Surv(es1,death) 
sfit=survfit(aa~1) 
plot(sfit,mark.time=F,xlab="kknn Cox-Snell Residuals",ylab="kknn survival probability",main="K-M of 
Cox-Snell Residuals of kknn") 
curve(exp(-x),from=0,to=max(w$Time),add=T,col="grey62",lwd=2) 
sfit1=survfit(aa~drug) 
plot(sfit1,mark.time=F,xlab="kknn Cox-Snell Residuals",ylab="kknn survival probability",main="K-M of 



温征 
 

 
261 

Cox-Snell Residuals vs drug of kknn") 
curve(exp(-x),from=0,to=max(w$Time),add=T,col="grey62",lwd=2) 
##########线性混合效应 
resCS=residuals(jointfit,process="Event",type= "CoxSnell") 
sfit3=survfit(Surv(resCS,death) ~ 1, data = aids.id) 
plot(sfit3,mark.time=F,xlab="JM Cox-Snell Residuals",ylab="JM survival probability",main="K-M of 
Cox-Snell Residuals of JM") 
curve(exp(-x),from=0,to=max(w$Time),add=T,col="grey62",lwd=2) 
sfit4=survfit(Surv(resCS,death) ~ drug, data = aids.id) 
plot(sfit4,mark.time=F,xlab="JM Cox-Snell Residuals",ylab="JM survival probability",main="K-M of 
Cox-Snell Residuals vs drug of JM") 
curve(exp(-x),from=0,to=max(w$Time),add=T,col="grey62",lwd=2) 
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