
第39卷第9期         西 南 大 学 学 报 (自然科学版)           2017年9月

Vol.39 No.9 JournalofSouthwestUniversity(NaturalScienceEdition) Sep. 2017

DOI:10.13718/j.cnki.xdzk.2017.09.013

AdaptiveElasticNet方法在

Cox模型变量选择中的研究①

韦新星1, 李春红2, 戴洪帅3

1. 河池学院 数学与统计学院,广西 宜州546300;2. 广西大学 数学与信息科学学院,南宁530004;

3. 山东财经大学 统计学院,济南250014

摘要:将AdaptiveElasticNet方法运用于Cox模型的变量选择中,证明了在一定条件下,Cox模型的AdaptiveE-
lasticNet估计具有组效应性质.数值模拟和具体实例验证了该估计的组效应性质,表明Cox模型的AdaptiveElas-
ticNet方法优于Lasso方法、AdaptiveLasso方法和ElasticNet方法.
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Cox模型[1]是处理生存数据的一种经典方法,常被广泛运用于医学、生物学、经济学、保险学等众多

领域.尽管Cox模型是目前为止最有用的生存分析方法,但它却要求自变量间相互独立,至少不存在强相

关的情况.此外,它还要求数据是大n小p 类型.于是,经典Cox模型在处理强相关及大p 小n问题时,就

不再适用了.
Lasso方法为解决此类问题提供了新的思路.1997年Tibshirani成功将该方法应用于Cox模型[2],进一

步验证了它的实用性.针对Lasso估计在某些情况下不相合的问题,Zou于2006年提出了具有 Oracle性质

的AdaptiveLasso方法[3-5],很好克服了Lasso的不足.对于存在组效应的数据结构,Zou和Hastie在Lasso
的基础上,提出了ElasticNet[6-8],防止了模型的过于稀疏,且有效处理了大p小n问题.同样,ElasticNet
估计也不具有Oracle性质[9-10],而Zou和Zhang在ElasticNet的基础上,对l1惩罚部分加权,提出了具有

Oracle性质的AdaptiveElasticNet方法[11].
在Cox模型的诸多变量选择方法[7,12]中,对于存在强相关性的变量,ElasticNet方法较Lasso方法有

更好的拟合效果和更高的预测能力,能将强相关变量全部选入或全部剔除模型.但美中不足的是,在模型

精确度方面,ElasticNet方法对于零变量的估计却不及 AdaptiveElasticNet方法.为此,将 Adaptive
ElasticNet方法应用于Cox模型的变量选择中,研究在该模型下AdaptiveElasticNet方法的相关性质是一

件有意义的工作.

1 Cox模型AEN估计的定义

对于第i个个体,Cox模型的表达式为:
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h(ti)=h0(ti)exp(βTXi)

其中,样本容量为n,预测变量个数为p,协变量矩阵为X=(X1,X2,…,Xn),Xi=(xi1,xi2,…,xip)T

为第i个个体的p个协变量,回归向量为β=(β1,β2,…,βp)T,h0(ti)为第i个个体的基准风险率,i=1,

2,…,n.
现记观测数据为(Zi,δi,Xi),Zi 为第i个个体的研究时间,令h0(t)恒定,则似然函数[13]为:
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其中:δi 为示性函数,事件删失时δi=0,事件发生时δi=1;Ri 为ti 时刻个体的风险集;k=1,2,…,p.

于是,借鉴Tibshirani[2]及Fan[10]提出的处理思想,极小化偏对数似然函数的相反数并添上适当的惩

罚项便可定义Cox模型的ElasticNet估计:
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其中λ1 和λ2 为调整参数,且满足λ1 ≥0,λ2 ≥0.

进一步,借鉴普通线性模型中AdaptiveElasticNet估计的定义思想[7,11],在(1)式的基础上,对l1 惩

罚部分加权,便可定义Cox模型的AdaptiveElasticNet估计:
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其中:ωk
∧

=(β
∧
(EN)k )-γ,γ 为一正常数.

2 Cox模型AEN估计的性质

现研究Cox模型AdaptiveElasticNet估计的组效应性质.

定理1 对Cox模型,给定数据(Zi,δi,Xi)及参数(λ*
1 ,λ2),响应变量已经中心化且自变量已经标

准化.令xa =(x1a,x2a,…,xna)为n个个体的第a个协变量,xb=(x1b,x2b,…,xnb)为n个个体的第

b个协变量,a,b=1,2,…,p.β
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将(3),(4)式相减得到
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由于Cox模型的偏残差[14-15]为
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于是,对于强相关变量xa 和xb,由于xa 和xb 强相关,即E[xaxT
b]→1,故对第i个个体,有
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(a,b)刻画了两个变量系数估计之间的差距,这表明若xa 和xb 高度相关,则对应的系数估计

之间的差距将趋于0.也就是说,Cox模型的AEN估计具有组效应性质,即强相关变量得到的系数估计大

致相同.

3 数值模拟

上节从理论上揭示了Cox模型AdaptiveElasticNet估计的组效应性质.现通过数值模拟加以验证.

设xi ~N(0,1),i=1,2,…,10,其中x3=x2,x7=x6,x4=2x1+
1
3x2+

1
3x3.则x3 与x2 强相

关,x7 与x6 强相关,且x4 与x1,x2 及x3 之间存在共线性.考虑Cox模型h(t)=h0(t)exp(∑
10
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U[0,1],且真实参数为(-1,3,3,0,
1
2
,2,2,0,0,0)T,同时将该模型模拟1000次,得到n=1000,

p=10的样本数据.
分别运用 Lasso方 法、AdaptiveLasso(ALasso)方 法、ElasticNet(EN)方 法 及 AdaptiveElastic

Net(AEN)方法对上述数据进行变量筛选[16-18],其中后3种方法的系数估计值可先转化为Lasso方法的形

式,再利用Lars算法[19]得到.取λ2=
1
3
,γ=3,而其他参数由交叉验证方法[20]选出,重复计算50次,取

系数估计值的平均值,得到的系数估计值见下表1.

4 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第39卷



表1 数值模拟得到的系数估计值

x1 x2 x3 x4 x5

Lasso -0.993945 5.897354 0.076631 0 0.494791

ALasso -0.996327 5.919980 0.094632 0 0.495517

EN -0.995228 2.994628 2.994628 0 0.497010

AEN -0.999330 2.999382 2.999382 0 0.499934
真值 -1 3 3 0 0.500000

x6 x7 x8 x9 x10

Lasso 3.873642 0.083943 0.005477 0.003621 0.004615

ALasso 3.916843 0.075518 0 0.000126 0

EN 1.993058 1.993058 -0.005790 0.002857 -0.004665

AEN 1.999576 1.999576 0.000161 0.000177 0
真值 2 2 0 0 0

  由表1可知:

  1)对与x1,x2,x3存在共线性的x4,4种方法均没有将其选入模型,说明Lasso方法、AdaptiveLasso
方法、ElasticNet方法及AdaptiveElasticNet方法均能处理共线性问题.

  2)比较Lasso方法和ALasso方法:在对x8,x9 及x10 这3个零变量的处理上,ALasso方法比Lasso
方法精确.这体现了AdaptiveLasso方法在零变量的处理方面优于Lasso方法.

  3)比较EN方法和AEN方法:在对变量x8,x9 及x10 这3个零变量的处理上,AEN方法比EN方法

精确.这体现了AdaptiveElasticNet方法在零变量的处理方面优于ElasticNet方法.

  4)比较ALasso方法和AEN方法:在对x2 与x3,x6 与x7 这两组强相关变量的处理上,AEN方法能

将强相关变量x2 与x3,x6 与x7 全部选入模型,且这两组强相关变量的系数估计值相同,而ALasso方法

只能选择强相关变量组中的一个变量.这体现了AEN方法具有组效应性质.

4 实例分析

接下来,我们通过电信客户的实际数据来验证Cox模型AdaptiveElasticNet估计的优越性.
本实例来自对某高校在校大学生手机卡使用情况的调查.x1,x2,…,x10 分别表示性别、年级、是否学

生干部、是否少数民族、是否农业户口、是否生源地就读、是否移动用户、月均电话费用、售后服务质量、

月均生活费用10个变量.调查时间从2007年1月开始至2014年1月结束,最终得到380份有效问卷.
对数据进行简单统计分析后发现,大多数变量间存在较高的相关性,故经典Cox模型不再适用.接下

来,我们分别将Lasso方法、AdaptiveLasso(ALasso)方法、ElasticNet(EN)方法及 AdaptiveElastic
Net(AEN)方法运用于Cox模型中,得到的变量选择结果见表2.

表2 实例分析得到的系数估计值

x1 x2 x3 x4 x5

Lasso 0 -0.092 0.005 -0.011 0.125
ALasso 0 -0.042 0 0 0.096
EN 0 -0.112 0.004 -0.023 0.124
AEN 0 -0.120 0.002 0 0.125

x6 x7 x8 x9 x10

Lasso -0.246 0 0 0.277 0.012
ALasso 0 0 0 0.018 0.047
EN -0.284 0 0.019 0.313 0.026
AEN -0.301 0 0.030 0.329 0.036
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  由表2可知:

  1)4种方法均没有将变量x1和x7选入模型,这说明将AdaptiveElasticNet方法运用于Cox模型是可

行的.
  2)对于具有较强相关性的x8 与x10,Lasso和ALasso只选择了x10,而EN和AEN则把这两个强相

关变量同时选入了模型,这表明Cox模型的ElasticNet方法和AdaptiveElasticNet方法能把强相关变量组

中的变量全部选出;此外,在所有系数的估计值中,二者系数的差距最小.这表明ElasticNet方法和

AdaptiveElasticNet方法能体现变量间的相关性,且相关系数越大,它们系数估计的差距就越小,这体现

了ElasticNet方法和AdaptiveElasticNet方法的组效应性质.
  3)对与手机卡的流失无影响的x3 和x4,AEN在对这两个零变量的处理上,比EN精确得多,这体现

了Cox模型的AdaptiveElasticNet估计在零变量的处理方面优于ElasticNet.
综上,Cox模型的AdaptiveElasticNet估计优于其它3种估计.

5 结 论

Cox模型的ElasticNet方法在处理具有强相关性的生存数据方面,优于Cox模型的Lasso方法.但在

模型精确度方面,ElasticNet方法对零变量的估计却不太理想.
为克服这一缺陷,本文将AdaptiveElasticNet方法运用于Cox模型的变量选择中,证明了在一定条件

下,Cox模型的AdaptiveElasticNet估计具有组效应性质,即AdaptiveElasticNet方法能将强相关变量

全部选入Cox模型.此外,数值模拟和具体实例既验证了其组效应性质,也表明了Cox模型的AdaptiveE-
lasticNet估计对零变量的处理更准确.这表明,Cox模型的AdaptiveElasticNet方法优于其他3种方法.
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TheStudyoftheAdaptiveElasticNetMethodinthe
VariableSelectionoftheCoxModel

WEIXin-xing1, LIChun-hong2, DAIHong-shuai3
1.SchoolofMathematicsandStatistics,HechiUniversity,YizhouGuangxi546300,China;

2.SchoolofMathematicsandInformationScience,GuangxiUniversity,Nanning530004,China;

3.SchoolofStatistics,ShandongUniversityofFinanceandEconomics,Jinan250014,China

Abstract:Inthispaper,westudytheadaptiveelasticnetmethodappliedinvariableselectionoftheCox
model.Weprovethegroupingeffectpropertyofitsestimatorsundercertainconditions.Finally,weshow
thegroupingeffectpropertybyanumericalsimulationandarealcase,demonstratingthatfortheCox
model,theadaptiveelasticnetmethodperformsbetterthantheLassomethod,theadaptiveLassomethod
andtheelasticnetmethod.
Keywords:adaptiveelasticnetmethod;Coxmodel;variableselection;groupingeffectproperty
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