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摘　要　疾病诊断预测旨在利用电子健康数据建模疾病进展模式,预测患者未来的健康状况,其在辅助临床决策、医疗保健服

务等领域得到广泛应用.为了进一步发掘就诊记录中有价值的信息,提出了一种基于对比学习的疾病诊断预测算法.对比学

习通过衡量样本间相似度为模型提供自监督训练信号,提升模型的信息捕捉能力.所提算法通过对比训练挖掘相似患者之间

的共性知识,增强模型学习患者表征的能力;为了捕获更加全面的共性信息,还进一步挖掘了目标患者相似群体的信息作为辅

助信息刻画患者健康状态.在公开数据集上的实验结果表明,相比 Retain,Dipole,LSAN 和 GRASP算法,所提算法在再入院

预测任务的 AUROC和 AUPRC指标上分别提升２．９％和８．１％以上,在诊断预测任务的 Recall＠１０和 MAP＠１０指标上分别

提升２．１％和１．８％以上.
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Abstract　DiseasediagnosispredictionaimstouseelectronichealthdatatomodeldiseaseprogressionpatternsandpredictthefuＧ

turehealthstatusofpatients,andiswidelyusedinassistingclinicaldecisionＧmaking,healthcareservicesandotherfields．Inorder

tofurtherexplorethevaluableinformationinthemedicalrecords,adiseasediagnosispredictionalgorithmbasedoncontrastive

learningisproposed．ContrastivelearningprovidesselfＧsupervisedtrainingsignalsforthemodelbymeasuringthesimilaritybeＧ

tweensamples,whichcanimprovetheinformationcaptureabilityofthemodel．Theproposedalgorithmexcavatesthecommon

knowledgebetweensimilarpatientsthroughcontrastivetraining,andenhancestheabilityofthemodeltolearnpatientrepresentaＧ

tions．Inordertocapturemorecomprehensivecommoninformation,theinformationofsimilargroupsofthetargetpatientisfurＧ

therexploredasauxiliaryinformationtocharacterizethehealthstatusofthetargetpatient．Experimentalresultsonthepublic

datasetshowthatcomparedwiththeRetain,Dipole,LSANandGRASPalgorithms,theproposedalgorithmimprovesAUROC

andAUPRCofthereadmissionpredictiontaskbymorethan２．９％and８．１％respectively,andRecall＠１０andMAP＠１０ofthe

diagnosispredictiontaskby２．１％and１．８％,respectively．

Keywords　Diagnosisprediction,Deeplearning,Contrastivelearning,Clustering,Similarpatients

　

１　引言

得益于数字医疗系统的广泛应用,大量的电子健康记录

(ElectronicHealthRecords,EHRs)被搜集整理,其涵盖患者

全面的医疗健康信息,包含疾病诊断信息、药物处方情况和采

取的治疗手段等.电子健康记录是带有时间戳的动态数据,

通过长期跟踪患者病情的进展情况获得.它可以为增强临床

决策和促进医疗保健服务提供海量有价值的信息.在健康分

析领域,根据患者历史电子健康记录预测患者未来的健康

状态已经引起广泛的关注,其中诊断预测是根据患者的历史

病历建模疾病进展,预测患者未来可能的患病情况,是临床预

测领域研究的重点问题之一.

随着深度学习的发展逐渐成熟,很多工作基于深度学习

模型[１Ｇ３]开展诊断预测研究.序列模型考虑到患者历史就诊

记录是按顺序排列的,采用基于循环神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)的方法建模历史就诊记录.Retain[４]

采用基于注意力机制的两个反向 RNN识别出关键变量和重

要就诊.Dipole[５]在双向递归 RNN 的基础上引入多种注意

力机制对电子病历数据进行建模.CONTENT[６]采用混合主

题的 RNN捕获局部和全局上下文信息.但这类方法忽略了



就诊记录中重要的时间信息,例如短时间内同一事件的突然

爆发可能预示着一种严重疾病的发生,而事件之间长时间无

明显变化可能表明它们对诊断没有影响.

为了处理就诊记录间的时间间隔信息,具有时间感知能

力的方法应运而生.DoctorAI[７]将就诊中的医疗编码和时

间戳合并在一起作为输入信息.TＧLSTM[８]设计了具有时间

感知能力的长短期记忆网络单元(LongShortTerm Memory,

LSTM)建模时间间隔,采用时间衰减函数使长期记忆对当前

输出的 影 响 降 低.RetainEX[９]在 Retain 基 础 上 采 用 双 向

RNN建模就诊序列,并将同一时间间隔的３种不同时间表示

作为输入向量的附加特征.Timeline[１０]使用基于时间的疾病

特定进展函数建模每种疾病有多少信息流入 RNN 模型中.

HiTANet[１１]设计了对时间敏感的 Transformer,将时间信息

嵌入就诊表示中,学习每次就诊的局部注意力权重,从全局角

度识别出历史就诊中关键的时间步.Men等[１２]基于 LSTM
建模电子健康数据,提出一种时间感知机制来处理临床就诊

之间时间间隔的不规则性.这类方法仅建模患者自身的电子

病历,其稀疏性和不完整性的特点给诊断预测带来了巨大

挑战.

为了缓解健康数据稀疏性问题,一些方法引入相似患者

信息作为目标患者个体电子健康数据的补充,更加全面地描

绘患者健康状态,增强预测性能.Suo等[１３]首先采用基于成

对训练的融合时间信息的卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ

ralNetworks,CNN)框架学习患者表征并测量患者对之间的

相似度,根据相似性分数进行疾病预测.Suo等[１４]使用 CNN
学习患者表示,采用三重损失函数或交叉熵损失学习患者间

相似性,使用 K 最近邻分类器进行预测.GRASP[１５]提出了

一种融合相似患者知识学习患者健康状态表示的框架,通过

聚类对不同类型的患者进行分组,并使用图神经网络(Graph

NeuralNetworks,GNN)获得增强后的患者分组表示,自适应

地融合患者表示和相似患者的辅助信息以执行预测任务.

DKＧCNN[１６]采用基于不同大小卷积核的 CNN 方法建模就诊

记录间短期、中期和长期进展状况,计算成对患者的匹配分

数,基于相似性标签对模型进行有监督训练.AHGCNＧPS[１７]

根据电子健康数据构建具有医学属性的异构信息网络,采用

异构图卷积网络学习患者节点表征,基于该表征计算患者相

似性.MERGE[１８]提出了一个基于多图注意力机制的患者表

征学习框架,从多个角度获取目标患者的相似群体,构建对应

的相似性图学习患者群体表示.M３Care[１９]面向多种模态的

医疗健康数据提出了一个端到端的缺失模态学习算法,利用

相似患者辅助信息插补目标患者缺失的模态,缓解模态缺失

带来的问题.这类方法对相似患者的学习过程仅和预测任务

相关,没有深层次挖掘患者历史就诊记录中相似患者的共性

特征,对EHR数据的利用不够充分.

为了弥补现有研究存在的不足,本文提出了一种基于对

比学习 的 疾 病 诊 断 预 测 算 法 (DiseaseDiagnosisPrediction

AlgorithmBasedonContrastiveLearning,DCL),不仅利用来

自标签的监督信号识别出和预测任务相关的相似性群体,

而且引入对比损失的无监督信号深入挖掘相似患者潜在的共

性知识,增强模型学习患者表征的能力.此外,算法利用多次

聚类操作融合多个不同相似程度的患者群体,使学习到的相

似患者信息更加全面,将其作为患者自身电子健康记录的补

充信息.

DCL算法不需要引入额外医疗本体知识或先验知识构

建模型,而是通过深入挖掘电子健康数据中相似患者的共性

特征辅助刻画患者健康状态.该算法不依赖于电子病历的具

体构成内容,而是在抽象语义空间学习患者表征,对于复杂的

健康状态进行概括凝练.相比现有算法,DCL不依赖于某种

特定疾病的特征,可用于多种临床预测任务,具有更强的泛化

能力和抽象表示能力.本文在公开医疗数据集上设计了丰富

的实验,与现有研究工作进行对比分析,结果表明了 DCL算

法的有效性和优势.

２　DCL算法

２．１　任务描述

用C＝{c１,c２,􀆺,cm}代表所有的诊断编码,m 表示诊断

编码的总数,cj＝[０,􀆺,１,􀆺,０]T是独热编码形式的列向量,

１出现在第j行,T 是转置符号.一次历史就诊记录用v表

示,v∈{０,１}m,如果第j个诊断编码cj出现在就诊记录中,那

么vj＝１,否则vj＝０,就诊记录v对应的时间戳为t.按照时间

排序的历史就诊记录为V＝[v１,v２,􀆺,vn],对应的时间戳为

T＝[t１,t２,􀆺,tn],n为就诊总次数.

本文在两个预测任务上进行实验:１)再入院预测任务,根

据历史就诊记录预测未来３０天内患者是否会再入院,即tn＋１－

tn是否小于３０,该任务是一个二分类任务;２)诊断预测任务,

预测患者下一次就诊时可能出现的诊断编码,该任务常被视

为一个多标签分类任务.

２．２　模型概述

DCL算法由４部分组成,分别是个体表征学习模块、对

比学习预训练模块、相似患者群体学习模块和预测模块.

如图１所示,个体表征学习模块基于现有模型建模患者

历史就诊记录.

图１　DCL算法图

Fig．１　DCLalgorithmdiagram

７４王明霞,等:基于对比学习的疾病诊断预测算法



学习患者个体自身的健康状况;对比学习预训练模块通

过引入对比损失对模型进行预训练,深入挖掘患者电子健康

数据的内在联系,捕捉患者之间潜在的共性特征,提高编码器

学习患者表征的能力;相似患者群体学习模块通过发掘多种

相似程度的相似患者群体,捕获更为全面的相似患者知识,作

为辅助信息增强患者表征的表达能力;预测模块将从患者历

史就诊记录中学习到的个体表征和相似群体表征自适应地融

合在一起,获得经过相似患者信息增强后的表征向量,用于预

测任务.

２．３　个体表征学习模块

个体表征学习模块是对患者过往就诊记录中的医疗编码

信息进行建模,学习患者个体表征向量,刻画患者自身的健康

状态.编码器Encoder可以选择现有研究工作中的任一序列

模型或具有时间感知能力的模型,此处以 RNN 为例进行阐

述.首先获得每次就诊记录vi的低维嵌入表示:

zi＝σ(W０vi＋b０) (１)

其中,W０和b０是需要学习的参数,zi∈Rd,d是向量维度,σ是

激活函数.之后将嵌入表示输入 RNN 模型中,生成每一个

时间步t的隐状态表示:

ht＝RNN(zt,ht－１),t＝１,２,􀆺,n (２)

其中,h０＝０.选择最终时间步的隐状态hn作为患者个体表征

向量.上述过程可以简化为:

hindi＝Encoder(V) (３)

２．４　对比学习预训练模块

引入对比损失对模型进行预训练,深入挖掘患者电子健

康记录潜在的内在联系.对比学习的关键步骤是构造正实例

对和负实例对.针对每个患者,使用由患者个体表征学习模

块构成的编码器生成查询向量.

q＝Encoder(V) (４)

然后从 历 史 就 诊 记 录 中 随 机 掩 盖 一 次 就 诊 记 录,记 作

Vmask,用于构造正实例.

k＝Encoder(Vmask) (５)

对于目标患者p而言,正实例对是(q,k),再从剩余患者

中选择l个患者,构造l个负实例对(q,kneg１
),(q,kneg２

),􀆺,

(q,knegl ).采用InfoNCE[２０]损失函数训练模型.

Lcon＝∑
|P|

i＝１
－log

expqi􀅰
ki

τ( )
exp(qi􀅰ki)＋∑

l

j＝１
expqi􀅰

knegj

τ( )
(６)

其中,τ是温度超参.通过最小化InfoNCE损失函数,识别出

相似患者的共性,保留不相似患者的判别信息,更好地学习患

者表征.

２．５　相似患者群体学习模块

考虑到患者历史就诊记录可能存在稀疏性和不完整性的

特点,单纯使用患者电子健康数据学习患者表征可能无法准

确反映患者的整体健康状况.除了患者自身的历史就诊记录

外,相似患者中也蕴含着丰富的信息.为了能够将相似患者

信息以更加直观的方式引入模型中,首先利用相似患者群体

学习模块针对目标患者找出多个具有不同相似程度的相似患

者群体,进而捕获相似患者的共性知识,作为描述患者健康

状态的补充信息,增强患者表征的表达能力.

本文采用多次聚类对患者进行分组,为目标患者学习

多个不同相似程度的患者群体[２１].具体来说,对上述 个

体表征学习模块学习到的所有 患 者 表 征Hindi进 行 多 次kＧ

means聚类操作,每次选择 不 同 数 目 的 簇,从 而 获 得 目 标

患者的多个相似患者群体.当簇的数目为o时,聚类后簇

心表示如下:

s＝kＧmeans(o,Hindi) (７)

目标患者p在经过多次聚类后得到的所属簇的质心表

示记为s１,s２,􀆺,s|O|,sj∈Rd.

为了能够从相似患者群体中尽可能提取出和患者自身相

似的信息,此处采用键值查询(keyＧquery)注意力机制获得多

个相似患者群体表征的权重值,用于决定不同相似患者群体

信息在多大程度上影响患者健康状况的描述.首先计算个体

表征和相似患者群体表征之间的相似性.

simi＝hindiT 􀅰si,i∈{１,２,􀆺,|O| (８)

然后引入softmax对相关性得分进行归一化处理.

αi＝Softmax(simi)＝ simi

∑
i
exp(simi)

(９)

之后将权重值和相似患者群体表征融合在一起获得相似患者

群体的最终表示.

hsimi＝∑
|O|

i＝１
αisi (１０)

２．６　预测模块

采用自适应融合机制将患者个体表征和相似患者群体表

征组合在一起,进行后续预测.首先计算出二者的权重.

β１＝Sigmoid(W１hindi＋b１) (１１)

β２＝Sigmoid(W２hsimi＋b２) (１２)

其中Sigmoid公式为:

Sigmoid(x)＝ １
１＋exp(－x) (１３)

然后通过如下公式获得患者最终表征.

hfinal＝β１hindi＋β２hsimi (１４)

再入院预测任务是一个二分类任务,因此通过softmax
获得预测结果.

y
∧
r＝Sofmax(W３hfinal＋b３) (１５)

其中,y
∧
r∈[０,１]是预测概率.用yr∈{０,１}代表真实标签,计

算交叉熵作为损失函数.

Lr＝－∑(yT
rlogy

∧
r＋(１－yr)log(１－y

∧
r)) (１６)

诊断预测任务是一个多标签分类任务,由于不同的诊断

编码之间并不是互斥的,因此使用Sigmoid层进行预测.

y
∧
d＝Sigmoid(W４hfinal＋b４) (１７)

其中,y
∧
d∈[０,１]m是每个编码在下次就诊中出现的概率.用

yd∈{０,１}m表示真实标签,计算交叉熵作为损失函数.

Ld＝－∑(yT
dlogy

∧
d＋(１－yd)log(１－y

∧
d)) (１８)

３　实验及结果

３．１　数据集

实验部分使用公开的大规模电子健康记录数据集 MIMＧ
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ICＧIII(MedicalInformation MartforIntensiveCare),其 中

诊断编码遵循国际疾病分类 (InternationalClassificationof

Diseases,ICD)中ICDＧ９高 维 编 码 体 系.本 文 按 临 床 分 类

软件(ClinicalClassificationSoftware,CCS)中的单层诊断编

码分组对ICDＧ９诊断编码进行分组,并将原始ICDＧ９诊断

编码替换为分组编码,在诊断预测任务中预测这一分组编

码,可以在为每个诊断编码保留足够精度的同时加快模型

的训练速度.对数据集进行预处理,提取至少含有两次就

诊记录的患 者 作 为 实 验 样 本,删 除 所 有 不 常 见 的 诊 断 编

码,根据经验将阈值设置为５[２２].最终一共提取７４８６名

患者用于实验.表１列出了经过预处理后数据集的详细

信息.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

数据集 MIMICＧIII
患者数 ７４８６

就诊总数 １９８８４
平均就诊次数 ２．６６
最大就诊次数 ４２
最小就诊次数 ２

ICDＧ９编码数 ２４３７
就诊平均ICDＧ９编码数 １３．０５
就诊最大ICDＧ９编码数 ３９
就诊最小ICDＧ９编码数 １

CCS分组编码数 ２４３
就诊平均 CCS分组编码数 １１．０７
就诊最大 CCS分组编码数 ３４
就诊最小 CCS分组编码数 １

３．２　对比算法

实验使用４种模型(GRU,Retain,Dipole,LSAN[２３])作为

基准模型建模患者历史就诊记录信息,获得患者的个体表征

向量,此外,还对比了另一个通用表征学习算法 GRASP.在

４种基准模型的基础上,分别利用 GRASP算法和 DCL算法

进行实验.

GRU采用 GRU 模型对患者历史就诊记录进行编码,取

最后一个时间步的输出作为患者表征向量.Retain使用两个

反向 RNN建模就诊记录序列,利用就诊级别和变量级别的

注意力机制分别识别出关键的就诊记录和变量.Dipole使用

双向递归 RNN学习患者历史就诊信息,设计３种不同的注

意力机制计算每次就诊的重要程度.LSAN采用分层注意力

机制分别识别出就诊中的关键疾病和历史就诊记录中的

重要就诊,此外,还考虑就诊之间的长期依赖性和短期相

关性特征建模疾病进展过程.GRASP是一种通用表征学

习算法,不仅考虑了当前患者的健康信息,而且采用聚类

方法从相似患者中提取辅助信息,增强了患者表征的表达

能力.

３．３　实验设置

DCL和对比算法用 Python实现,版本是３．８．１３;使用

的框架是 PyTorch,版本是１．９．１.在 GeForceGTX１０８０

TiGPU 上 进 行 实 验,使 用 Adam 优 化 器 训 练 模 型 参 数.

将数据集按照８∶１∶１的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集,批 大 小 (batchsize)为 ６４,患 者 表 征 维 度 (d)为

１２８.

３．４　评价指标

针对再入院预测任务使用３个常用的指标,分别是 AUＧ

PRC,AUROC和 Min(Se,P＋).AUPRC(AreaunderPreciＧ

sionＧRecallCurve)常用来处理高度不平衡数据集的性能:

AUROC(AreaunderReceiverOperatorCurve)利用 ROC曲

线与坐标轴之间的面积大小反映分类器的性能:Min(Se,

P＋)是准确率和灵敏度的最小值.这３个评估指标的数值

越大,代表预测结果的表现越好.

针对诊断预测任务使用２个常用的指标 Recall＠k和

MAP＠k.Recall＠k表示排序后前k个返回结果中预测正确

的编码数占所有正确编码数的比例.MAP＠k(MeanAveＧ

ragePrecision)是信息检索领域广泛使用的指标,利用该指标

可以衡量预测的准确性.k取５,１０和１５.这两个评估指标

的数值越大,表明模型的性能越好.

３．５　实验结果与分析

３．５．１　性能比较实验

为了研究 DCL算 法 对 基 准 模 型 产 生 的 影 响,在 现 有

基准模型的基础上分别使用 GRASP算法和 DCL算法进

行实验,＋G 代 表 使 用 GRASP算 法,＋D 代 表 使 用 DCL
算法.

再入院预测任务和诊断预测任务的性能实验结果分别如

表２和表３所列.实验结果中最佳结果用加粗表示.对比分

析实验结果,可以得到以下结论:

(１)与现有基准模型相比,在再入院预测任务上使用

DCL算法后性能均有提升,在诊断预测任务上使用 DCL算

法后各项指标都达到最优结果,表明了 DCL算法的有效性.

通过引入对比学习深入挖掘数据中潜在的信息,使用相似患

者信息增强患者表征的表示能力,共同促进了预测性能的

提升.

(２)和 GRASP相比,DCL对模型的预测性能的提升效果

更为显著,在再入院预测任务的 AUROC和 AUPRC指标上

都达到最优结果,仅在 LSAN 模型的 Min(Se,P＋)指标略

低;在诊断预测任务的所有指标上都获得了最佳结果,表明

DCL算法具有一定的优势.

表２　再入院预测性能结果

Table２　Performanceresultsonreadmissionprediction

Method AUROC AUPRC Min(Se,P＋)

GRU ０．５０８ ０．２４７ ０．２５６

GRU＋G ．５１３ ０．２５８ ０．２５９

GRU＋D ０．５７１ ０．２９１ ０．３１５

Retain ０．５３４ ０．２６５ ０．２６８

Retain＋G ０．５４６ ０．２７１ ０．２９８

Retain＋D ０．５８２ ０．３１０ ０．３２２

Dipole ０．５０７ ０．２５８ ０．２６９

Dipole＋G ０．５２０ ０．２６３ ０．２７６
Dipole＋D ０．５９０ ０．２９６ ０．３３３

LSAN ０．５４０ ０．２７０ ０．２７３
LSAN＋G ０．５５８ ０．２８２ ０．３１４
LSAN＋D ０．５７４ ０．３０５ ０．３０３
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表３　诊断预测性能结果

Table３　Performanceresultsondiagnosisprediction

Method
Recall＠k

Recall＠５ Recall＠１０ Recall＠１５
MAP＠k

Recall＠５ Recall＠１０ Recall＠１５
GRU ０．２５７ ０．３９８ ０．５００ ０．２２０ ０．３０６ ０．３５７

GRU＋G ０．２６４ ０．４１６ ０．５１８ ０．２２９ ０．３２６ ０．３７９
GRU＋D ０．２７６ ０．４３０ ０．５３３ ０．２４１ ０．３４２ ０．３９８
Retain ０．２６３ ０．４１３ ０．５１３ ０．２２８ ０．３２５ ０．３７９

Retain＋G ０．２６９ ０．４１６ ０．５２２ ０．２３５ ０．３３２ ０．３８８
Retain＋D ０．２８１ ０．４３６ ０．５４５ ０．２４５ ０．３４８ ０．４０７

Dipole ０．２６９ ０．４２１ ０．５１７ ０．２３２ ０．３３０ ０．３８２
Dipole＋G ０．２７１ ０．４２３ ０．５２２ ０．２３３ ０．３３１ ０．３８４
Dipole＋D ０．２７７ ０．４３２ ０．５３３ ０．２４３ ０．３４５ ０．４００

LSAN ０．２７６ ０．４２０ ０．５１９ ０．２４２ ０．３３６ ０．３８９
LSAN＋G ０．２７８ ０．４２４ ０．５２２ ０．２４４ ０．３４１ ０．３９４
LSAN＋D ０．２８１ ０．４３４ ０．５２９ ０．２４７ ０．３４７ ０．３９９

　　分析原因主要有以下两点:１)DCL算法引入对比学习预

训练模块对模型进行预训练,相比 GRASP,预训练模块可以

充分利用数据中潜藏的有价值的信息,深入捕捉患者之间的

共性特征,并且尽可能将相异的患者个体区分开,增强模型学

习患者表征的能力;２)相比 GRASP算法只使用一次kＧmeans
获得一种相似程度的相似患者群体,DCL算法通过改变簇的

数目,采用多次聚类操作捕获目标患者的多个不同相似程度

的相似群体知识,使得学习到的患者相似性信息更加完善,有

助于描述患者的健康状态.

３．５．２　消融实验

为了检验 DCL算法各个部分的作用,本文设计了 DCL
算法的两个变体:１)＋S代表使用单次聚类引入相似患者群

体信息,且不对模型进行预训练;２)＋M 表示采用多次聚类

学习多个不同相似程度的相似患者群体,同时去除对比学习

预训练模块.

再入院预测任务和诊断预测任务的消融实验结果分别如

表４和表５所列.观察结果可以得到以下结论:

(１)引入一种相似程度的相似患者群体信息(＋S)在两个

任务的所有性能指标上都有所提高,这表明使用患者相似性

信息能够增强患者表征的表达能力,更好地展现患者健康状

况,最终促进预测过程.

表４　再入院预测消融实验结果

Table４　Resultsofablationstudiesonreadmissionprediction

Method AUROC AUPRC Min(Se,P＋)

GRU ０．５０８ ０．２４７ ０．２５６
GRU＋S ０．５１８ ０．２６９ ０．２７０
GRU＋M ０．５３９ ０．２７１ ０．２８９
GRU＋D ０．５７１ ０．２９１ ０．３１５
Retain ０．５３４ ０．２６５ ０．２６８

Retain＋S ０．５４８ ０．２７５ ０．３１１
Retain＋M ０．５４９ ０．２９７ ０．３０７
Retain＋D ０．５８２ ０．３１０ ０．３２２

Dipole ０．５０７ ０．２５８ ０．２６９
Dipole＋S ０．５４９ ０．２７３ ０．２８０
Dipole＋M ０．５５５ ０．２８７ ０．２８４
Dipole＋D ０．５９０ ０．２９６ ０．３３３

LSAN ０．５４０ ０．２７０ ０．２７３
LSAN＋S ０．５５８ ０．２８６ ０．３００
LSAN＋M ０．５６８ ０．２９５ ０．３０４
LSAN＋D ０．５７４ ０．３０５ ０．３０３

表５　诊断预测消融实验结果

Table５　Resultsofablationstudiesondiagnosisprediction

Method
Recall＠k

Recall＠５ Recall＠１０ Recall＠１５
MAP＠k

Recall＠５ Recall＠１０ Recall＠１５
GRU ０．２５７ ０．３９８ ０．５００ ０．２２０ ０．３０６ ０．３５７

GRU＋S ０．２６４ ０．４１６ ０．５１８ ０．２２９ ０．３２６ ０．３７９
GRU＋M ０．２７５ ０．４２５ ０．５２６ ０．２３７ ０．３３５ ０．３８８
GRU＋D ０．２７６ ０．４３０ ０．５３３ ０．２４１ ０．３４２ ０．３９８
Retain ０．２６３ ０．４１３ ０．５１３ ０．２２８ ０．３２５ ０．３７９

Retain＋S ０．２６９ ０．４１６ ０．５２２ ０．２３５ ０．３３２ ０．３８８
Retain＋M ０．２７５ ０．４２９ ０．５３０ ０．２４５ ０．３４１ ０．３９４
Retain＋D ０．２８１ ０．４３６ ０．５４５ ０．２４５ ０．３４８ ０．４０７

Dipole ０．２６９ ０．４２１ ０．５１７ ０．２３２ ０．３３０ ０．３８２
Dipole＋S ０．２７１ ０．４２３ ０．５２２ ０．２３３ ０．３３１ ０．３８４
Dipole＋M ０．２６７ ０．４２５ ０．５２７ ０．２３３ ０．３３５ ０．３９０
Dipole＋D ０．２７７ ０．４３２ ０．５３３ ０．２４３ ０．３４５ ０．４００

LSAN ０．２７６ ０．４２０ ０．５１９ ０．２４２ ０．３３６ ０．３８９
LSAN＋S ０．２７８ ０．４２４ ０．５２２ ０．２４４ ０．３４１ ０．３９４

LSAN＋M ０．２８２ ０．４３１ ０．５２８ ０．２４５ ０．３４４ ０．３９６

LSAN ＋D ０．２８１ ０．４３４ ０．５２９ ０．２４７ ０．３４７ ０．３９９

　　(２)和只引入单个相似患者群体信息相比,引入多个相似

患者群体信息(＋M)后,在再入院预测任务的 AUROC 和

AUPRC指标上都有所提升.Min(Se,P＋)指标仅在 Retain

上略低,在诊断预测任务的大多数指标上都有所提升,这表明

通过多次聚类操作获得的目标患者的多个不同相似程度的相

似患者群体信息更为全面,捕获了更加完善的患者健康状态,
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对模型效果产生了积极的影响.

(３)使用 DCL算法(＋D)在引入多个相似患者群体信息

的基础上增加对比学习预训练模块,在再入院预测任务的

AUROC和 AUPRC 指标上都取得了最优结 果.Min(Se,

P＋)指标仅在LSAN模型上略低,在诊断预测任务的几乎所

有指标上都获得了最佳结果,这表明添加对比学习预训练模

块能够增强模型的表现,通过对模型进行预训练,可以充分挖

掘数据中潜在的共性信息,提升模型的预测能力.对比学习

预训练模块和相似患者群体学习模块两部分组合在一起,相

互促进,使 DCL算法发挥了最佳效果.

３．５．３　参数敏感性实验

本文涉及几个重要的超参数,包括对比学习预训练模块

中的负实例对个数l、批大小(batchsize).为了探究这些超

参数对 DCL算法性能的影响,本文设计了多个超参数敏感性

分析实验,接下来将进行详细阐述.

(１)负样本个数参数分析

为了探究选取不同数量的负样本对如何影响预测结果,

基于 Dipole模型在诊断预测任务上进行实验,采用不同数量

的负样本对预先训练模型,基于该模型执行诊断预测任务获

得最终结果.实验结果如图２所示,分析可知,k＝５时两个

指标随着负样本个数的增加展现的变化趋势类似,k＝１０和

k＝１５时指标和负样本个数基本呈现正相关性,表明增加负样

本个数在一定程度上可以促进模型的预训练过程,提高模型

的表征学习能力,对结果产生积极影响.

图２　负样本个数参数实验结果

Fig．２　Experimentresultsofnegativeinstancepairparameters

(２)批大小参数分析

为了探究不同的批大小(batchsize)对模型效果的影响,

本文基于 GRU模型在诊断预测任务上进行实验,固定预训

练模型,在预测阶段更改批大小.实验结果如图３所示,结果

表明,当批大小低于一定阈值时,模型性能表现和批大小呈现

正相关性,但是当批大小大于一定阈值时,模型的预测性能呈

现下降趋势.因此,为使模型获得最佳效果,需要选择合适的

批大小.

图３　批大小参数实验结果

Fig．３　Experimentresultsofbatchsizeparameters

结束语　本文提出了基于对比学习的疾病诊断预测算法

DCL,通过对比学习对患者历史就诊记录中潜藏的丰富信息

进行深度挖掘,捕捉患者相似性知识,利用对比损失对模型进

行预训练,增强了模型学习患者表征的能力.通过多次聚类

操作识别出目标患者的多个不同相似程度的患者相似性群

体,引入更为全面的患者相似性知识,辅助描述患者健康状

况,促进预测结果的提升.在再入院预测任务和诊断预测任

务上的实验结果表明了 DCL算法的有效性和优越性.与现

有方法相比,DCL算法的预训练过程和多次聚类操作会增加

模型训练的时间.下一步将使用电子健康数据中的图片、文

本等多种模态信息学习患者表征,构建更为丰富的患者画像.
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