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摘  要 

临床医疗事业是大数据发展及应用中重要的一个方面。本文以口腔鳞状癌患者的数据作为基础，通过对

生存分析(Kaplan-Meier)曲线和对患者观察的数据进行挖掘，探究出影响因素与生存时间和结局的关系，

再通过Cox回归模型对风险率进行预测，实现了研究各个因素对生存概率的重要性。该模型可用于临床

医疗对口腔鳞状癌症的研究。 
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Abstract 
Clinical medical career is an important aspect of the development and application of big data. In 
this paper, using data from patients with oral squamous carcinoma as a basis, we explored the re-
lationship between the three of influencing factors, survival time and outcome by mining survival 
analysis (Kaplan-Meier) curves and data from patient observation, and then predicted the risk rate 
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by Cox regression model, and achieved to study the importance of each factor on survival proba-
bility. This model can be used in clinical care for the study of oral squamous cancer. 
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1. 引言 

癌症对于世界医疗事业一直以来都是一个很大的挑战，大数据时代的到来为此做出了一定的贡献。

医疗大数据目前存在四个问题：数据量剧增，大量类型复杂的数据给数据的存储、分析、处理带来很大

的挑战；信息采集网不完善，导致采集到的信息与实际应用存在一定程度的脱离；大数据分析能力欠缺，

医务人员不擅长大数据分析，容易导致大量数据的潜质挖掘不出来；数据安全问题，互联网发达容易造

成病人信息泄露[1]。 
本文以芬兰北部两个省的 338 名口腔鳞状癌患者的数据为例，对数据进行整合利用，在客观的角度

上分析预测病患情况，致力于用 Kaplan-Meier 与 Cox 模型解决目前医疗界大数据分析能力欠缺的问题，

通过对数据的建模和分析，往往能够对医学事业起到指导性的作用，不仅可以了解到什么因素对口腔鳞

状癌影响最大，也可以预测患者的生命期，以及通过图像形象地了解影响因素与生存时间和结局的关系。

同时在病人的病情预测和治疗方面起到关键作用，以便医务人员更早采取预防措施或救治行动。 

2. 数据介绍和数据预处理 

2.1. 数据介绍 

本文研究的数据包括自 1985 年 1 月 1 日起至 2005 年 12 月 31 日，共计 30 年的患者数据。其中包括

病人序号、病人性别、诊断出癌症时的年龄、确诊时肿瘤的分期、从诊断到死亡或截止调查的随访时间、

结束随访时病人的生存状况，共计 6 个属性特征值。 
此数据有两个较明显的特征：右偏分布和删失。在这种存在很多删失的情况下，采用生存分析方法

才是合理的选择。 

2.2. 数据预处理 

对数据观察后发现，无缺失值、无重复值、无非结构化数值。 
为了方便研究，将病患的性别分别替换为男：1，女：0；将肿瘤分期的罗马数字分别替换为阿拉伯

数字 1 至 5；新添加一列数据为在结束随访时病患是否仍然存活，存活：1，死亡：0；新添加一列数据

为病患是否死于口腔鳞状癌症，是：1，否：0。 

3. 数据初步观察 

病患的此段患病时间与肿瘤分期的关系如图 1 所示，大体上是一个反比例，stage 越大，time 越小，

即癌症分期越是后期，存活时间越短。 
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年龄和生存状况的关系，年龄越大存活几率越小，且较年轻人存活率高为明显，年龄是影响病症的

一大重要因素。 
死于口腔鳞状癌症的病患大多是中后期，即 3、4、5 期的病患，死于其他原因以及存活下来的病患

大多处于早期，即 1、2 期。 
 

 
Figure 1. Heat map of data feature relationships 
图 1. 数据特征关系热力图 

 
患者年龄最大的 92 岁，最小的仅为 15 岁，且平均年龄和年龄中位数均为 64 岁左右。对于重点关注

的生存时间，平均存活时间为 5.662 年，因为数据有删失的特征，存活期应该要比平均存活期长。截至

统计数据的 2005 年 12 月 31 日，男性存活 59 人，女性存活 50 人；男性死于口腔鳞状细胞癌 62 人，女

性死于此癌症 60 人；男性死于其他病因 65 人，女性死于其他病因 42 人。跟查时间较长的病人大多数死

于此癌症。男性存活率低于女性。 

4. Kaplan-Meier 及 Cox 原理 

4.1. Kaplan-Meier 原理 

Kaplan-Meier 方法是帮助我们描述生存结局发生情况的有效手段。曲线为我们描画了患者生存率随

时间变化的特征，它完美的将时间因素考虑在内，各个时间点的生存率值也被称为时点生存率[2]。 
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分别为密度函数、积累密度函数、生存函数风险函数以及风险积累函数。 

4.2. Cox 建模原理 

提出了可加函数 Cox 模型来灵活量化函数协变量与事件数据时间之间的关联[3]。 
Cox 的比例风险模型定义为： 

( ) ( ) ( )0 1 1 2 2, exp p ph t x h t b x b x b x= × + + +                          (2) 

h0(t)被称为基准风险函数，t 代表生存时间，h0(t)也为当所有协变量取值为 0 时的风险函数。exp(b)
为预后指数，若 exp(b)的值越大，则其风险函数 ( ),h t x 越大，进而预后越差。 ( )1 2, , , pX x x x=  是协变量，

协变量是固定值，且协变量的效应不随时间改变而改变[4]。由于此回归模型只对参数 b 进行估计，所以

是一个半参数模型。 

5. Kaplan-Meier 曲线及 Cox 建模 

5.1. Kaplan-Meier 曲线 

生存曲线由美国生物学家雷蒙·普尔首次提出，是反映种群个体在各年龄级的存活状况曲线，是借

助于存活个体数量来描述特定年龄死亡率。它是通过把特定年龄组的个体数量相对时间作图而得到的[5]。 
本文使用非参数的方法绘制 Kaplan-Meier 曲线，以生存时间为横坐标，生存概率为纵坐标，绘制的

总体生命函数曲线图如图 2 所示，在图下有三个参数，At risk：被调查的生命期限超过时间点的患者人

数；Censored：生命期限小于等于时间点的未去世患者人数；Events：生命期限小于等于时间点的去世患

者人数。整体曲线是生命函数曲线，随着时间变化患者的存活几率也在变化。 
 

 
Figure 2. Survival analysis curve 
图 2. 生存分析曲线 
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根据上图可以得出以下结论： 
存活率从在 0~1 年内下降的最快；超过 20 年后的生存几率几乎为 0；有 26 个病患患癌 15 年以上；

有 29 个患者患癌未超过 15 年还存活；有 93 个患者未患癌 15 年后死亡。 

5.2. Cox 模型 

用两个上述的 Cox 建模式相比，即为两个个体的风险函数比，称为风险比。当风险比大于 0 时，变

量的增加将加大事件发生的概率，即死亡率加大；当风险比小于 0 时，变量的增加将减小事件发生的概

率，即死亡率减小；当风险比等于 0 时，变量与事件的发生无关。 
进行 Cox 回归模型的建立之前，先绘制了 Kaplan-Meier 生存曲线用来检测所有因变量与自变量之间

存在的关系，再通过多因素分析，以确保结果更加精准[3]。 
筛选变量时也利用逐步向前回归法，筛选出变量后的模型为：将死亡时间作为因变量，性别、年龄、

肿瘤分期作为自变量的模型。 
部分参数变量示例得出如下表 1 数据： 

 
Table 1. Examples of variables and parameters 
表 1. 变量和参数示例 

参数 
变量 

Coef Exp(cof) Exp(coef) lower 95% Exp(coef) upper 95% 

Age 0.416 1.516 1.357 1.693 
Stage 0.463 1.666 1.029 2.700 
Sex 0.351 1.421 1.077 1.875 

 
从结果分析来看，风险比体现为 exp(cof)，三个变量分别为年龄、肿瘤分期和性别，其中年龄和肿瘤

分期在 5%的显著水平下显著，风险较大，性别的相关风险略小。 
 

Table 2. Table of model evaluation parameters 
表 2. 模型评价参数表 

参数 参数值 

Concordance 0.83 

Partial AIC 1274.90 

Log-likelihood ratio test 103.81 

−Log2(p) of ll-ratio test 69.19 
 

模型评价参数表如表 2 所示，Concordance 值为 0.83，证明模型拟合效果不错，继而用残差验证风险

比例假设的准确性。 
 

Table 3. Residual verification table 
表 3. 残差验证表 

变量 p 

Age 0.6002 

Stage 0.1916 

Sex 0.4557 

Global 0.5296 
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如表 3 所示，所有 p 值均 > 0.05，所建立的模型良好，没有违背风险比例假设，说明实验的真实性

以及可靠性较好。 
 

 
Figure 3. Important factors chart 
图 3. 重要因素图 

 
由图 3 可知，肿瘤分期和年龄的特征重要性在大于 0 的部分居多，所以主要加速病人死亡的影响因

素有：肿瘤分期和年龄，最后挑选出对口腔鳞状癌症影响最大的因素排序为：肿瘤分期、年龄、性别。 

6. 结语 

对口腔鳞状癌症影响最大的因素为肿瘤分期，其中最严重的为 5 期，即患者患肿瘤的分期越靠近末

期，死亡机率越大，且生存时间越短；5 期患者的存活率几乎为 0，存活时间大约在 2 年；其次为年龄，

年龄越大，生存率越低，且生存时间越短；年龄在 67 岁以上的患者死于该癌症的死亡率最高，随着时间

的增加，存活率降低；最后为性别，在收集到的患者信息中，男性死于该癌症的风险为女性的 1.42 倍，

时间与该变量关系较小。 
对于口腔鳞状癌症的治疗目前可能没有较好的救治方法，在此模型的基础上可以增加计算剩余价值

以及潜在可提升的价值，以通过模型手段达到最好的预防和防治效果。 
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