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摘　要　时序健康事件预测是医疗人工智能领域的核心挑战之一.针对电子健康记录中药物与诊断复杂关联的建模难题,提

出了 DHMP模型.首先,通过动态子图学习机制,有效捕捉疾病演变的局部特征;其次,设计多超图融合架构,首次实现药物协

同作用与诊断关联的联合建模;最后,开发时间感知注意力算法,精 准 解 析 诊 疗 记 录 中 的 长 期 依 赖 关 系.在 MIMICＧIII和

MIMICＧV两大临床数据集上的实验表明,DHMP模型将诊断预测准确率提升至２６．６８％,风险预测 AUC达到９０．６５％,显著

优于现有最佳方法.临床医生评估显示,模型预测结果与医学认知的一致性达８９％,所提模型为智能辅助诊断提供了可靠

工具.
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Abstract　TemporalhealtheventpredictionremainsafundamentalchallengeinmedicalAl．Toaddressthecriticalproblemof

modelingcomplexmedicationＧdiagnosisrelationshipsinEHRdatathispaperproposetheDHMPmodel．Firstly,adynamicsubＧ

graphlearningmechanismcaptureslocaldiＧseaseprogressionpatterns．Secondly,anovelmultiＧhypergraphfusionarchitecture

jointlymodelsdruginteractionsanddiagnosisassociations．Finally,atemporalattentionalgorithmdecipheringlongＧtermdepenＧ

denciesinclinicalrecords．Extensiveexperimentson MIMICＧIIIand MIMICＧIVdatasetsdemonstratethatDHMP modelhas

stateＧofＧtheＧartperformance,achieving２６．６８％ wＧF１indiagnosispredictionand９０．６５％ AUCinriskprediction．ClinicalevaluaＧ

tionshows８９％consistencybetweenmodelpredictionsandmedicalexpertise,provingitsreliabilityfordecisionsupport．
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１　引言

时序健康事件预测模型通过挖掘电子健康记录(ElecＧ
tronicHealthRecord,EHR)中的历史诊疗信息,能够有效推

断未来可能发生的临床事件[１Ｇ３],例如死亡率预测和诊断预测

等.随着EHR在医疗领域的广泛应用,其在数据分析中的

重要性愈发凸显,尤其是在时序健康事件预测这一关键领域.

近年来,基于深度学习的时序健康事件预测模型逐渐成为

研究热点[４Ｇ１０].然而,由于 EHR数据具有高维性、不均匀性

以及复杂的时间依赖特性,当前对患者与疾病之间的动态关

系进行建模仍面临重要挑战.

近年来,图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)凭借

其在捕捉复杂关系和处理非欧几里德数据结构方面的强大能

力,在 健 康 事 件 预 测 领 域 得 到 了 广 泛 应 用[５,１１Ｇ１４].例 如,



Shang等[１５]提出的 GＧBERT使用 GNN来捕捉医学代码之间

的层次关系,形成深层次的语义理解,然后将 GNN 处理后的

结构信息融入BERT模型中,使得模型能够对患者的就诊历

史进行有效的序列编码.Lu等[５]提出 Chet模型,通过构建

全局疾病共现图和动态子图,利用 GNN 整合疾病间的全局

与局部上下文信息,并结合疾病动态转移过程,有效提升了健

康事件预测的准确性.但传统的图建模方法主要关注两个实

体间的直接关系,在复杂和多维的医疗数据中,这种方法难以

有效捕捉和刻画多元的复杂关联.为解决这一问题,研究者

开始聚焦超图建模.超图通过超边连接多个节点,能够灵活

表达患者、疾病和药物等多维数据间的复杂关系,尤其在多药

物协同作用和疾病演变的场景中,显示出独特优势[５,１６].尽

管已有研究将超图引入医疗应用场景[４,１２,１７],但这些方法依

然存在未能充分利用时间信息,忽略了诊疗过程中的动态演

变特性,或者仅依赖患者表面特征,而忽视了诊断与药物或其

他信息之间的长期依赖关系.此外,药物信息之间复杂的交

互对于健康事件预测至关重要,但现有研究很少能够实现药

物与诊断信息的深度融合,也未能充分挖掘其潜在价值.

针对上述问题,本文提出了一种结合动态超图与药物信

息的健康事件预测模型(FusionofDynamicHypergraphand

MedicinePrescriptionModel,DHMP).DHMP 针对入院记

录,进行动态子图学习提取局部特征,弥补了传统方法在全局

信息利用上的不足;引入多超图学习融合策略,结合药物与诊

断信息,弥补了现有方法在挖掘药物与诊断潜在交互特性时

的缺陷;同时,通过融合时间信息,捕捉医疗数据的时序动态

特性,提升了模型对长期依赖关系的表达能力.

２　相关工作

时序健康事件预测作为医疗人工智能领域的重要研究方

向,近年来受到了广泛关注.相关工作主要可以分为３类:基

于传统神经网络、图神经网络和超图的方法.

２．１　基于传统神经网络的方法

随着深度学习技术的发展,基于传统神经网络的方法在

时序健康事件预测领域取得了显著进展.循环神经网络

(RNN)及其改进架构(如长短期记忆网络LSTM 和门控循环

单元 GRU)因其优异的序列建模能力,成为处理电子健康记

录时序数据的首选方法.Choi等[６]提出的 Retain模型创新

性地引入了反向时间注意力机制,不仅提高了预测性能,还增

强了模型的可解释性,使临床医生能够追溯影响预测的关键

就诊记 录.Ma等[７]开 发 的 Dipole模 型 则 通 过 结 合 双 向

RNN结构和３种不同的注意力机制(基于位置、通用和级联

注意力),显著提升了诊断预测的准确性.在 CNN 应用方

面,Nguyen等[９]提出的 DeepR模型采用卷积神经网络从医

学概念中学习分布式表示,通过卷积核捕捉局部特征模式,为

出院后再入院预测提供了新思路.然而,这些传统神经网络

方法存在明显的局限性:RNN 类模型虽然能处理序列数据,

但难以有效建模非欧几里德数据结构中复杂的多元关系;

CNN方法则受限于其固定尺寸的感受野,无法充分捕捉医疗

事件间的长期依赖关系.此外,这类方法通常将每次就诊中

的多个诊断视为独立事件,忽略了疾病之间潜在的关联性,这

在一定程度上制约了预测性能的进一步提升.

２．２　基于图神经网络的方法

图神经网络(GNN)凭借其处理非欧几里德数据结构的

独特优势,已成为医疗时序数据分析的重要工具.在建模疾

病关联方面,Shang等[１２]提出的 GＧBERT 创新性地将 GNN
与 Transformer架构相结合,通过构建医学代码的层次化图

结构,实现了对临床编码语义关系的深度理解.Lu等[５]开发

的Chet模型则进一步提出了双图架构,同时利用全局疾病共

现图和患者特异性动态子图,有效整合了疾病的全局统计规

律和个体化演变特征.然而,这些方法主要局限于二元关系

的建模,难以表征临床实践中普遍存在的多元交互,如多药联

用对疾病发展的协同影响.在时序建模方面,现有 GNN 方

法通常采用简单的序列建模策略,未能充分挖掘诊疗记录中

的动态演变规律.部分研究尝试通过多模态融合提升性能.

Lu等[８]构建了患者Ｇ疾病的协作图网络,并引入辅助文本信

息增强表示学习.Wu等[１３]则建立了患者相似性网络,为药

物推荐提供补充信息.尽管这些方法拓展了数据利用维度,

但对药物Ｇ诊断交互机制的建模仍显不足,特别是未能系统性

地探索药物组合与疾病进展间的潜在关联.

２．３　基于超图的方法

超图理论为建模医疗数据中的高阶关联提供了新的范

式.Jiang等[１６]提出的动态超图神经网络通过可学习的超边

权重,实现了对时变多元关系的自适应表征.在医疗应用领

域,Zhang等[１２]设计的多通道超图网络通过并行超图结构分

别捕捉疾病共现和药物相互作用,再通过注意力机制实现特

征融合;Xu等[１７]则将超图结构与 Transformer结合,利用超

边编码患者就诊记录中的复杂交互模式.这些方法在表征多

药协同效应和疾病组合方面展现出显著优势,但在时序动态

性建模上存在明显缺陷:一方面,现有超图方法多采用静态拓

扑结构,难以反映疾病演变的阶段性特征;另一方面,对诊疗

事件的时间间隔信息利用不足,导致无法准确刻画临床进程

中的关键时间依赖关系.此外,当前研究往往将药物和诊断

信息割裂处理,缺乏统一的框架来建模二者间的动态交互

机制.

现有方法在时序健康事件预测中取得了显著进展,但在

动态多元关系建模、药物与诊断信息深度融合以及时序特性

捕捉方面仍存在不足.本文提出的 DHMP模型通过融合动

态超图与药物处方信息,弥补了这些缺陷,为健康事件预测提

供了新的解决方案.

３　相关定义

３．１　基本符号及问题描述

本文使用的数据来源于EHR,其中包含多种类型的医学

编码,包括用于诊断的国际疾病分类第九次和第十次修订临

床修改(ICDＧ９ＧCM,ICDＧ１０ＧCM)和用于药品标识的国家药品

代码(NDC).EHR数据集用{Vu|u∈U}表示,其中U 是患者

集合,Vu＝{vu
１,vu

２,􀆺,vu
Tu

}为患者u的诊断序列,Tu 为该患

者在EHR数据中的总入院数.每次入院记录vu
i ＝{cu

i,mu
i,

tu
i}(１≤i≤Tu)分别由诊断编码c１,c２,􀆺,c|C|∈C、医学编码

m１,m２,􀆺,m|M|∈M 和入院时间tu
i 组成,其中|C|和|M|分
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别表示vu
i 中诊断和药物编码的个数.

给定一位具有Tu 条历史诊断记录的患者u,时序健康事

件预测任务旨在预测患者下一次就诊时的健康状态.诊断预

测与风险预测是其核心任务.诊断预测的目标是预测诊断编

码在(Tu＋１)－th次访问中出现的概率,即yTu＋１∈{０,１}|C|;

而风险预测则是预测患者未来是否会患上某种特定疾病,即

yTu＋１∈{０,１}.

３．２　网络图构建

从EHR数据集中构建３个全局连接图:诊断编码连接

图、药物Ｇ诊断异构图和药物连接图.这些图提供结构化信

息,支持疾病与药物关系的精准建模,从而提升健康事件预测

的效果.

１)诊断编码连接图:为了描述疾病间的复杂共病关系,本

文构建了诊断编码连接图GC,节点由诊断编码C 构成,边表

示节点间的相关性,并用矩阵A∈R|C|×|C|表示.为量化疾病

关联性,本文采用相对危险系数(RelativeRisk,RR)和ΦＧ相

关系数来衡量,计算式如下:

RRij＝CijN
PiPj

(１)

Φij＝ CijN－PiPj

PiPj(N－Pi)(N－Pj)
(２)

其中,Cij是受这两种疾病影响的患者人数,N 是研究人群中

的患者总数,Pi 和Pj 分别是疾病i和j的患者人数.

本文采用 Katz等[１８]和 Hidalgo等[１９]提出的方法评估

RR和ΦＧ相关系数的置信区间,仅保留显著的疾病对(RR＞
１．０且Φ＞０．０).同时,设置阈值δ过滤掉低频率的共病对.

２)药物连接图和药物Ｇ诊断异构图:数据集中包括诊断编

码和药物编码等不同类型的医疗编码.为充分利用药物信

息,本文构建了药物连接图GM ,节点为药物编码 M,通过阈

值δ过滤低频率的药物对.
同时,采用二部图方法[１４,２０Ｇ２１],将入院数据表示为药物Ｇ

诊断异构图GCM,节点由诊断编码C和药物编码M 两个不相

交的集合构成,边权重表示疾病与药物的关联次数.通过点

互信息[２２](PointwiseMutualInformation,PMI)对二部图进

行优化,仅保留PMI系数大于０的边.

４　基于动态超图与药物处方信息融合的时序健康

事件预测

　　本章介绍 DHMP模型的工作原理.DHMP模型框架如

图１所示,主要由３个模块构成:动态子图学习模块、药物超

图学习模块和诊断预测模块.首先,针对单次入院记录进行动

态子图学习,以捕捉疾病之间的高阶关系.接着,通过联合药

物信息进行超图学习,利用药物信息增强患者表征.最后,采

用时间感知注意力层聚合患者表示,并执行特定的预测任务.

图１　DHMP模型架构图

Fig．１　ArchitecturaldiagramofDHMPmodel

４．１　动态子图学习模块

诊断编码连接图GC 用于衡量疾病之间的全局关联性.

在实际临床中,疾病可能在不同阶段发生或消退.因此,对于

每次访问的诊断记录du
i,本文从诊断编码连接图GC 中提取

２Ｇhop路径,生成动态子图gu
C∈GC.基于此,构建诊断子图、

诊断邻居子图和２Ｇhop邻居子图,分别用矩阵mu
i ∈R|C|×|C|,

nu
i∈R|C|×|C|和ru

i∈R|C|×|C|表示.

为获得诊断编码的有效表示,本文引入 GNN,设计３个

嵌入矩阵 M,N,R∈R|C|×d,用于表示直接诊断、邻居诊断和

非相邻疾病诊断的影响,从而提高健康事件预测的准确性.

随后,基于动态子图提取相关上下文信息,描述动态连接节点

图和非连接节点图的隐藏表示.计算式为:

Hi
C＝σ(mu

i☉(M＋A(mu
i☉M＋nu

i☉N))) (３)

Hi
N ＝σ(nu

i☉(N＋A(nu
i☉M＋mu

i☉N))) (４)

其中,mu
i,nu

i∈ℝ|C|×|C|分别表示诊断子图和诊断邻居子图,

A∈R|C|×|C|为诊断编码连接图表示矩阵,M,N∈R|C|×d分别

为直接诊断、邻居诊断的嵌入表示.

在现实中,当前诊断可能是持续性疾病(如糖尿病),或是

新出现的疾病(如肺炎).为建模二者关系,本文将入院记录

中的诊断分为３个不相交集合.
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１)持续性疾病:Mpu
i ＝mu

i ∧mu
i－１∈{０,１}|C|,即诊断在访

问i－１中出现且在访问i中再次出现.

２)新发邻居疾病:Menu
i ＝mu

i ∧nu
i－１∈{０,１}|C|,即诊断在

访问i中出现且与i－１的诊断存在关联.

３)新 发 非 关 联 疾 病:Meuu
i ＝mu

i ∧ (mu
i－１ ∨nu

i－１)∈
{０,１}|C|,即访问i中的诊断与i－１的诊断无关联.

为了捕捉不同就诊间的紧密联系,本文利用包含门控循

环单元(MＧGRU)的转移函数学习３部分诊断信息,提取历史

上下文,并通过注意力机制计算转移输出.第i次入院记录

的新发邻居疾病和新发非关联疾病的隐藏表示为:

hi
en＝Att(Menu

i☉Hi－１
N ,Menu

i☉Hi－１
N ,Menu

i☉Hi
C) (５)

hi
eu＝Att(Meuu

i☉R,Meuu
i☉R,Meuu

i☉Hi
C) (６)

其中,Menu
i,Meuu

i∈{０,１}|C|分别表示第i次入院记录中的新

发邻居疾病和新发非关联疾病,R∈ℝ|C|×d为非相邻疾病诊

断的嵌入表示,Hi－１
N 和Hi

C 分别为第i－１次入院记录的非连

接节点的图隐藏表示和第i次入院记录的动态连接节点图的

图隐藏表示.

对于持续性疾病,直接继承前一次的诊断信息,并使用

MＧGRU基于第i次访问的诊断建模连续特征:

hi
p＝M－GRU(Mpu

i☉Hi
C,hi

en,hi
eu,hi－１

p ) (７)

其中,Mpu
i 为第i次入院记录中的持续性疾病,Hi

C 为第i次

入院记录的动态连接节点图的图隐藏表示,hi
en和hi

eu分别为第

i次入院记录的新发邻居疾病和新发非关联疾病的隐藏表

示,hi－１
p 表示 GRU在访问i－１时的输出.

具体地,当i＝１时,由于首次就诊时还没有新发疾病,本
文用初始隐状态为h０

p＝０的 GRU来计算h１
p,具体如式(８)所

示.随后,鉴于hi
p 已汇总了就诊i中的全部诊断信息,使用

最大池化操作以获得就诊嵌入vi,如式(９)所示.

h１
p＝MＧGRU(Mpu

１☉H１
C,h０

p) (８)

Vi
p＝maxpooling(hi

p) (９)

４．２　药物超图学习模块

为了有效融合药物信息并描述疾病和药物数据间的复杂

关系,本文运用超图学习方法来实现这一目标.

１)超图构建:本文将就诊记录中的药物作为节点,一次就

诊作为超边,构建药物超图.类似地,将诊断和药物作为节

点,其共现关系作为边,构建诊断Ｇ药物共现超图.例如,对于

患者u,先从药物连接图中提取每次记录的药物连接子图,转
换为超图 形 式,记 为 药 物 动 态 超 图 gm ＝ {g１

m,g２
m,g３

m,􀆺,

gTu
m },其中gi

m＝(du
i,Hi)表示第i次访问记录的超图,du

i ⊂C
是gi

m 中节点的集合,Hi 为图gi
m 中超边的集合.对于诊断Ｇ

药物超图,从诊断Ｇ药物异构图中提取子图并转换为超图形

式,记为gcm ＝{g１
cm ,g２

cm ,g３
cm ,􀆺,gTu

cm },其 中gi
cm ＝(du

i,mu
i,

Ki),du
i⊂C,mu

i⊂M 是gi
cm 的节点集合,Ki 为图gi

cm 的超边集

合.同时,根据诊断与药物的共现频率,设置超边权重,以刻

画其重要性.

２)超图学习:如图１所示,药物超图学习模块涉及两个子

图的处 理.首 先,采 用 超 图 神 经 网 络 (Hypergraph Neural
Network,HGNN)[２３]对药物超图进行编码,得到药物上下文

表示zi
m＝HyperGCN(gi

m).

针对诊断Ｇ药物超图,本文采用超图注意力网络(HypergＧ

raphAttentionNetwork,HGAT)[２４]以获取诊断Ｇ药物的上下

文信息zi
cm ＝HyperGAT(gi

cm ).

由于药物超图和诊断Ｇ药物超图均包含同一就诊中的药

物,本文通过注意力机制整合诊断超图和诊断Ｇ药物超图的特

征表示.以药物上下文表示为例,表达式为:

αi
m＝softmax(zi

mWm) (１０)

Xi
m＝αi

mzi
m (１１)

其中,αi
m 为注意力权重,Wm 为可训练权重.同理,可得诊断Ｇ

药物特征表示为Xi
cm .最后,通过聚合各超图特征表示,构建

多超图嵌入表示Ei
m ＝λ􀅰Xi

m ＋(１－λ)􀅰Xi
cm ,λ∈[０,１]为可

学习参数.

４．３　诊断预测模块

诊断预测模块用于预测未来的诊断情况,如图１所示,该

模块包含两个部分:患者表示和任务预测.

１)患者表示:根据前两个模块得到第i次访问的最终嵌入

表示Ei
C＝Concat(Vi

p,Ei
m).针对单次访问中包含多个医疗编

码的情况,本文引入编码注意力机制,评估每个医疗编码对访

问表示的重要性,从而生成第i次访问的入院表示,具体如下:

αc＝softmax([Ei
C１,Ei

C２,􀆺,Ei
Cn]Wc) (１２)

Ei
v＝αc [Ei

C１,Ei
C２,􀆺,Ei

CTu
]T (１３)

其中,Wc 是注意力机制中的可学习权重,αc 是访问i对医疗

代码的注意力权重.最后,为分析总体诊断情况以判断疾病

的发展趋势,本文采用时间感知的注意力机制来模仿这一过

程.首先,对时间间隔信息进行嵌入处理:

ri＝１－tanh Wr
Δt

ΔT
＋br( )

２

( ) (１４)

δi＝Wδri＋bδ (１５)

其中,Wr,br,Wδ,bδ 均为可学习参数,ΔT 为间隔周期.然后

计算所有访问的表示:

αt＝softmax([δ１,δ２,􀆺,δTu
]Wt) (１６)

Pu＝αt [E１
v,E２

v,􀆺,ETu
v ]T (１７)

其中,Wt是注意力的上下文向量,αt 是访问的注意力分数.

患者嵌入Pu 将被用于分类器中,以预测未来的就诊情况.

２)任务预测:在得到患者嵌入表示Pu 后,模型将其传递

给全连接层.最后,计算估计输出y′来优化模型,具体过程

如下:

y
∧
u＝g(WoPu＋bo)∈ℝo (１８)

focal(Θ)＝－α(１－yu)γlog(y
∧
u)) (１９)

其中,Wo∈Ro×p是输出的权重矩阵;b∈ℝo,o表示输出的维

度;g为激活函数;Θ为模型训练参数集合;N 是批次中的样

本数量;y
∧
u 为模型预测患者u 的可能值.对于风险预测任

务,本文选择 focal来应对类别不平衡问题,而对于诊断编码预

测任务,loss为交叉熵损失函数.

５　实验与结果分析

５．１　数据集数据收集和预处理

本文 采 用 MIMICＧIII[２５]和 MIMICＧIV[２６]数 据 集 验 证

DHMP的预测能力.MIMICＧIII数据集包含２００１年至２０１２
年间约７０００名患者的医疗记录,而 MIMICＧIV 数据集涵盖
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了２００８年至２０１９年间约８００００名患者的数据.参考 Lu
等[５]和Zhang等[１２]的处理方法,本文过滤掉了访问次数和药

物开方次数少于２次的患者记录.针对 MIMICＧIV 数据集,

本文进一步随机抽取了２０１３年至２０１９ 年间的１００００名患

者.预处理后的数据统计信息如表１所列.

表１　数据集的基本统计量

Table１　Basicstatisticsofthedatasets

MIMICＧIII MIMICＧIV
患者数 １９１３ １００００

入院总数 ７６８１ ４２２１７
最大入院次数 ４２ ７７
平均入院次数 ４．０２ ４．２２
ICD编码个数 ３４９２ ５２３４

入院最大ICD编码个数 ３９ １０
入院平均ICD编码个数 １４．７７ １０．０９

药物编码个数 １１７ １２２

５．２　实施细节和评价指标

本文将两个数据集按照７∶２∶１的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集.患者的最后一次入院记录被用作预测

标签,其余记录用作输入特征.针对风险预测任务,本文选择

心力衰竭作为目标疾病.如果患者在最后一次就诊中被诊断

为心力衰竭,则标签设为１;否则设为０.在 MIMICＧIII测试

集中,正负样本百分比为３６．７０％和６３．３０％;在 MIMICＧIV
测试集中,正负样本占比为１５．７０％和８５．３０％.

本文在一张 TelsaP１００１６GBGPU上,使用PyTorch深

度学习框架进行实验,并使用 Adam 优化器进行训练.所有

基线模型的超参数均采用默认设置,DHMP的超参数设置如

表２所列.

表２　超参数设定

Table２　Hyperparametersetting
超参数 值

批大小 ３２
学习率 １０－２

训练轮次 ２００
嵌入大小 ４８,３２

注意力大小 ３２
隐单元数p ２５６

阈值δ ０．０１
随机丢失率 ０．４５

诊断预测旨在预测患者在下一次入院时可能被诊断的疾

病编码,这是一种典型的多标签分类问题.为全面评估模型

的表现,本文采用加权 F１Ｇscore(wＧF１)[２７]和topＧk 召回率

(R＠k)[２８]作为评价指标,分别衡量模型的准确性和全面性,

具体计算式如下:

wＧF１＝
∑
n

i＝１
wi􀅰F１i

∑
n

i＝１
wi

(２０)

R＠k＝１
N ∑

N

i＝１

min(k,TPi)
Totali

(２１)

其中,F１i 是第i个类别的F１Ｇscore,wi 是第i个类别的权重,

n是类别总数,N 是测试集中的样本总数,TPi 是第i个样本

中正确预测为正类的标签数,Totali 是第i个样本中实际的

正类标签总数.权重wi 通常根据每个类别的样本数量来设

置,以平衡类别之间的不均衡.min(k,TPi)表示在第i个样

本中,正确预测的正类标签数和k中的较小值,因为预测结果

的前k个位置可能不足以包含所有正确的正类标签.

为评估DHMP的实用性,对比了各模型在NVIDIATesＧ

laP１００GPU上的资源消耗(批大小等于３２).由表３可知,

DHMP比 RNN基线慢８０％,但相比同类图模型(GＧBERT,

Chet)仅增加１０％~１５％,主要开销来自超图卷积运算.采

用动态批处理技术,将长序列就诊记录自动拆分,使推理延迟

小于５００ms/患者.

表３　模型计算效率对比

Table３　Comparisonofmodelcomputationalefficiency

模型类别 模型名称
训练时间/

epoch(min)
GPU显存

占用/GB

基于 RNN
Ratain ８．２ ６．１

HiTANet １２．７ ７．３

基于 Graph
GＧBERT １８．５ ９．８

Chet ２０．３ １０．２
本文方法 DHMP ２２．９ １１．５

风险预测则关注预测患者在下一次入院时是否会被诊断

为特定疾病,属于二分类问题.针对风险预测任务,本文使用

F１Ｇscore和 ROC曲线下面积(AUC)这两个指标对模型的预

测性能进行评估.

５．３　实验结果和分析

为了证明 DHMP相对于先进方法的有效性,本文将其与

以下７种基线模型进行了比较.这些基线方法大致可分为基

于CNN的模型(DeepR)、基于 RNN 的模型(Retain,Dipole,

Timeline和 HiTANet)以及基于图的模型(GＧBERT,CGL,

Chet和 MCHN).具体描述如下.

DeepR[９]:该模型使用卷积神经网络学习医学概念嵌入,

旨在预测出院后的非计划再入院.

Retain[６]:该模型通过学习医学概念的表示,并结合带有

反向时间注意力机制的 RNN来预测患者的就诊信息.

Dipole[７]:该方法采用双向 RNN,并结合基于位置的、通

用的和基于级联的３种注意力机制,预测后续访问中的诊断.

Timeline[２７]:该模型为每次访问分配时间衰减因子,并学

习慢性和急性条件的影响.Timeline使用了注意力机制增强

访问表示,提高了后续诊断预测的准确性.

HiTANet[２９]:该方法采用分层的时间感知注意力网络,

有效地对局部和全局阶段的时间信息进行建模.该网络结合

时间感知的 Transformer和keyＧquery注意力机制,以构建全

面的患者表示,用于预测后续诊断.

GＧBERT[１５]:该模型利用图神经网络(GNN)建模医学

编码的层次 结 构,并 将 这 些 医 学 编 码 的 表 示 集 成 到 基 于

Transformer的编码器中,从而生成用于序列诊断预测的

就诊表示.

CGL[８]:该模型构建了一个协作图,通过患者和疾病的共

现关系将患者与疾病连接起来.这种方法能够有效建模患者

与疾病之间的相互作用,从而准确预测临床事件.

Chet[５]:该方法实现了一个全局疾病共现图,用于分析疾

病组合.它还为每个患者的就诊记录构建动态子图,利用全

局和局部上下文信息来增强健康事件的预测能力.

MCHN[１２]:在构建全局疾病共现图和针对患者特定就诊
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的动态子图的基础上,进一步采用通道级和代码级注意力机

制,优化了模型对不同医疗代码重要性的认知.
表４详细展示了 DHMP在诊断预测和风险预测任务中

的预测性能.

表４　MIMICＧIII和 MIMICＧIV的诊断预测和风险预测结果

Table４　DiagnosispredictionandriskpredictionresultsonMIMICＧIIIandMIMICＧIV
(％)

模型分类 模型

MIMICＧIII
诊断预测

wＧF１ R＠１０ R＠２０

风险预测

AUC F１Ｇscore

MIMICＧIV
诊断预测

wＧF１ R＠１０ R＠２０

风险预测

AUC F１Ｇscore
基于 CNN DeepR １７．７２ ２４．７４ ３３．４７ ８０．７５ ６９．４５ ２４．０８ ２５．７１ ３２．５１ ８７．８４ ６０．８６

基于 RNN

Retain １９．５４ ２３．４３ ３２．２３ ８２．６１ ７１．０１ ２１．８６ ２７．４４ ３３．０４ ８８．１８ ６７．３２
Dipole １８．２０ ２２．２８ ３１．１７ ８１．９４ ６９．６２ ２１．９８ ２６．８０ ３４．０６ ８７．８０ ６５．２３

TimeLine １９．３１ ２３．０５ ３１．９８ ８１．９８ ７０．１１ ２３．５５ ２８．４２ ３５．７１ ８７．１０ ６５．７９
HiTANet ２０．０８ ２３．３２ ３３．１２ ８１．８７ ７１．８２ ２３．２１ ２６．８７ ３４．８１ ８８．０９ ６７．９０

基于 Graph

GＧBert １８．７３ ２３．４６ ３２．４６ ８１．１３ ７１．１０ ２２．７８ ２６．５８ ３４．４４ ８６．６６ ６７．８３
CGL ２０．７７ ２３．９４ ３３．８７ ８３．７１ ７１．１８ ２３．７０ ２７．９４ ３５．７３ ８８．７１ ６８．６９
Chet ２２．４８ ２４．２７ ３５．０２ ８５．４２ ７２．６７ ２５．２２ ２８．５２ ３６．８９ ８９．８７ ７０．７１

MCHN ２３．６２ ２４．８２ ３５．９４ ８５．８４ ７３．１２ ２５．８５ ２９．０３ ３６．７１ ９０．２２ ７１．２２
DHMP ２４．７３ ２５．８７ ３６．５４ ８６．３２ ７３．６７ ２６．６８ ３０．０１ ３７．３２ ９０．６５ ７１．５３

　　首先,基于 RNN 的方法(如 RETAIN,Dipole)优于基于

CNN的方法(如 Deepr).主要原因在于 CNN 方法只能处理

固定大小的上下文信息,难以捕获全局和长期依赖,而基于

RNN的方法则凭借其天然的序列建模能力,能够有效捕捉时

间依赖性.

其次,带有注意力机制的 RNN方法(如 Timeline,HiTAＧ

Net)优于不带注意力机制的 RNN 方法.由于在临床预测

中,不同的就诊记录和临床变量对预测结果的重要性不同,注

意力机制能够聚焦于关键特征,从而提升预测性能.

再次,基于图神经网络的模型(如 GRAM,CGL和 Chet)

优于基于 RNN 的方法.因为传统的 RNN 模型通常简单地

聚合一次就诊中的诊断信息,难以捕捉诊断之间的复杂关系,

而图神经网络则能够有效地捕捉这些关系,所以在预测准确

性上表现更佳.

最后,与基线模型相比,DHMP在诊断预测和风险预测

两项任务中均显示出相较于所有基线模型的显著提升.虽然

Chet考虑了单次就诊中的诊断关系,但无法捕捉不同类型医

疗编码间的高阶关系.同样,尽管 MCHN 相较于其他基线

模型在一定程度上具有优势,但 DHMP通过动态超图融合和

时间感知注意力机制,能够有效利用 EHR 数据中与患者相

关的药物信息,同时聚焦关键诊断记录,建模不同类型医疗代

码间的高阶信息,从而进一步提升预测性能.

５．４　数据集差异与模型鲁棒性分析

为验证 DHMP在不同数据分布下的适应性,本节系统对

比了 MIMICＧI和 MIMICＧIV的差异,并分析了模型表现的稳

定性.

表５统计了两个数据集的关键差异.规模差异:MIMICＧ

IV患者数(１００００)是 MIMICＧII(１９１３)的５．２倍,但平均入院

次数相近(４．２２vs４．０２),说明 MIMICＧIV覆盖更广但患者深

度相似.编码分布:MIMICＧIV 的ICD 编码数更多(５２３４vs

３４９２),但单次入院平均ICD数更少(１０．０９vs１４．７７),反映

了其临床记录标准化程度的提升.时间跨度:MIMICＧIV 包

含２０１３－２０１９年数据,其ICDＧ１０ＧCM 编码占比３７．６％,而

MIMICＧII仅使用ICDＧ９ＧCM,需通过映射处理兼容性.

尽管存在上述差异,但 DHMP在两项任务中仍表现稳

定,得益于更多训练数据,MIMICＧIV 的 wＧF１(２６．６８％)比

MIMICＧIII(２４．７３％)高１．９５个百分点,但单位患者数据效能

相近 (每 千 患 者 提 升 ２．０１vs１．９８).AUC 在 MIMICＧIV
(９０．６５％)上略优于 MIMICＧIII(８６．３２％),主要原因是 MIMＧ

ICＧIV的心力衰竭样本更均衡(正样本１５．７％ vs３６．７％),减

轻了类别不平衡的影响.

表５　数据集深度对比

Table５　Depthcomparisonofdataset

指标 MIMICＧIII MIMICＧIV 差异分析

患者数 １９１３ １００００ MIMICＧIV覆盖人群更广

平均入院次数 ４．０２ ４．２２ 患者就诊深度高度相似

入院最大ICD编码个数 ３９ １０ MIMICＧIV记录更标准化

ICDＧ１０ＧCM 占比 ０％ ３７．６％ 编码体系演进需兼容处理

５．５　消融实验

本文在 MIMICＧIII数据集上进行消融实验,以评估各个

组件的有效性,消融结果如表６所列.

表６　消融实验性能结果

Table６　Ablationexperimentperformanceresults
(％)

变体

任务

诊断预测

wＧF１ R＠１０ R＠２０

风险预测

wＧF１ AUC
DHMPw/o动态

子图学习模块
２０．９３ ２０．７８ ３０．２６ ８２．２１ ７０．９７

DHMPw/o药物

超图
２３．４２ ２４．５１ ３３．４４ ８５．６０ ７２．５６

DHMPw/o诊断Ｇ
药物超图

２２．１２ ２３．９６ ３２．９６ ８４．９８ ７２．０１

DHMPw/o药物

超图学习模块
２２．７８ ２１．６６ ３１．７５ ８４．３２ ７１．９６

DHMPw/o时间

感知模块
２１．２６ ２０．６９ ２９．４５ ８２．８８ ７１．０６

DHMP ２４．７３ ２５．８７ ３６．５４ ８６．３２ ７３．６７

动态子图学习模块的有效性:移除动态子图学习模块后,

模型整体性能下降,诊断预测任务的 wＧF１ 降低 ３．８个百分

点,风险预测任务的 F１降低４．１个百分点.这表明,该模块

通过构建随时间变化的疾病关系子图,捕捉了疾病进展的动
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态变化及其对健康状态的影响,弥补了仅依赖静态信息建模

的不足.

药物超图学习模块的有效性:移除药物超图学习模块后,

由于缺乏额外的药物知识和药物Ｇ诊断知识的补充,模型整体

性能有所下降.其中,诊断预测任务的 wＧF１降低了约２个

百分点,风险预测任务的F１降低了２．３２个百分点.这表明,

该模块通过构建药物Ｇ药物、药物Ｇ诊断之间的多关系超图,捕

捉了药物间潜在的协同作用及其对诊断的影响,进一步弥补

了仅依赖患者表面信息建模的局限性.

时间感知注意力机制的有效性:移除诊断预测模块中的

时间感知注意力机制后,模型性能显著下降.其中,诊断预测

任务中 wＧF１下降了约３．５个百分点,而风险预测任务中 F１
下降了２．６个百分点.这说明,该机制在捕捉诊断事件的时

间动态特性方面至关重要,突显了其在复杂时间序列数据建

模中的关键作用,为诊断预测任务提供了重要支持.

５．６　模型解释性分析

为验证 DHMP的临床合理性,采用关键特征贡献分析模

型决策依据.使用SHAP值量化各特征对心力衰竭预测的

影响,Top３特征如表７所列.

表７　心力衰竭预测的SHAP值分析(|SHAP|≥０．１)

Table７　AnalysisofSHAPvaluesforpredictionofheartfailure
(SHAP|≥０．１)

特征类型 具体特征 SHAP值 临床解释

诊断编码 ICDＧ９:４２８．８(心衰) ＋０．４３ 直接病理指标

药物编码 NDC:００５２７Ｇ８４８６(呋塞米) ＋０．３８ 心衰常用利尿剂

超图边 阿司匹林Ｇ心肌梗死 ＋０．２９ 药物Ｇ疾病协同作用

５．７　单次就诊记录分析

针对门诊常见单次就诊场景,测试了两种策略:将单次就

诊视为孤立节点输入和通过疾病共现图生成虚拟历史记录.

表８的结果显示,直接保留时性能下降２．３个百分点,但

相比 Retain(１９．８８％)仍有优势,证明了模型在门诊场景中的

适用性.实验使用 MIMICＧII中１０２４例单次就诊患者,结果

证明即使不依赖历史记录,DHMP仍能保持有效预测.

表８　单次就诊处理效果

Table８　Treatmenteffectofasinglevisit

策略 wＧF１/％ 适用场景

过滤(原方法) ２４．７３ 住院患者分析

直接保留 ２２．４１ 门诊快速筛查

虚拟历史生成 ２３．１７ 需历史上下文场景

结束语　针对现有时序健康事件预测工作中存在的问

题,本文提出了一种融合动态超图与药物处方信息的预测框

架.通过构建药物超图学习模块和采用多超图学习融合方

法,本文方法深度整合了药物与诊断信息,捕捉其潜在的复杂

关联关系.同时,引入时间感知机制,建模患者诊疗记录中的

时序动态特性,从而有效获取患者表征.实验结果表明,本文

方法在多个健康事件预测任务中显著优于现有模型,在预测

精度和模型鲁棒性方面均取得了显著提升.

本文研究为健康事件预测提供了新颖的解决方案,不仅

深化了对医疗数据中复杂关系的建模,也验证了动态超图与

药物信息结合的潜力,为个性化医疗和疾病干预提供了可靠

支持.未来,将从其他的EHR数据中整合多模态信息,以训

练更加精确的预测模型.此外,在将实验研究结果从单一数

据源扩展到不同的案例研究时,必须保持谨慎,以确保结果的

广泛适用性和可靠性.
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