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基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病诊断

霍甜媛 顾晶晶
南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
　(huotianyuan＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　疾病诊断是电子健康记录数据挖掘的热门研究领域,也是实现医疗诊断智能化的一个重要环节.但是,电子健康记录

中健康感知数据的来源多样、数据结构复杂,且不同类型的数据之间有着潜在的相关性,在进行特征提取和挖掘分析过程中存

在着异构数据应该如何融合的问题.只有对医学感测数据、个人体质记录数据、疾病间关系数据进行综合考虑,挖掘其中的相

关隐藏特征,才能对多种类别疾病进行更准确的诊断.因此,基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病诊断模型(DSRF)
首先通过动静态关系融合算法解决动态医学感测数据和静态体质记录数据的异构性问题并挖掘其相关关系,然后计算多类别

疾病的关联矩阵来提取疾病间依赖关系,最后在门控循环单元网络架构的基础上将多种健康感知数据进行融合,完成了多源异

构数据的综合分析.在美国 MIMICＧIII临床数据集上的实验结果证明,相比同类型主流模型,该模型可以更准确地对多种类别

疾病进行联合诊断.
关键词:多源数据融合;动静态关系融合;疾病诊断;电子健康记录;临床数据挖掘
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Abstract　Diseasediagnosisisafieldofelectronichealthrecorddataminingwherelotsofresearchersareinterestedin,anditis
alsoanimportantlinktorealizetheintellectualizationofmedicaldiagnosis．However,duetothediversityofdatasources,complex
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proposedmodeloutperformsstateＧofＧtheＧartmodelsandisabletodiagnosemultiplecategoriesofdiseasesaccurately．
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１　引言

近年来,传感技术在我国得到了快速发展,医学感测仪器

随之崛起,生物传感等高新技术的出现及应用,使得临床监测

设备不断向测量速度更快、准确度更高的方向发展[１].由于

我国人口众多,每年入院治疗人数以亿计量,必然会产生大量

包含医疗感测数据、住院信息、个人体质状况和疾病诊疗记录

等的电子健康记录(ElectronicHealthRecord,EHR).电子

健康记录数据电子化、数字化的特点为医生查阅病人信息、

快速做出准确的疾病诊断和合理的治疗决策提供了便利,但

其数据的复杂性给这些数据的处理和利用带来了很大的难

度.随着人工智能技术的不断进步和计算机计算能力的提

升,利用电子健康系统进行疾病诊断和风险评估成为可能,这

给医学诊断智能化提供了良好的发展机遇.对电子健康记录

的合理使用可以为医生提供重要的临床疾病诊断依据和健康

干预措施参考,在有限的资源下提高医务工作者的工作效率

与医疗机构的服务质量[２].

为了更好地利用大量的电子健康记录数据,对不同类型
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结构的数据进行处理和分析十分必要.先前的工作大多仅针

对相似结构的数据进行研究,如 Mohammad等[３]选取了大量

的时序体征数据,采用逻辑回归和递归神经网络模型来预测

患者在未来 ３个月内是否会出现严重的高血压风险,Ma
等[４]提出了一种可以学习患者生理特征的长期和短期变化作

为临床特征的模型,使用医学感测数据来评估患者在不同时

间阶段的健康状况.Ayon等[５]使用深度神经网络对多项诊

断测量数据进行学习,将其用于糖尿病的预测.但是,基于健

康感知数据对疾病诊断的工作还存在如下问题.

首先,上述工作对不同类型数据分别进行特征提取与学

习,而在对多种类型数据进行特征融合以提取数据间的相关

关系方面有所欠缺.在本文任务中,由于电子健康记录数据

中的医学感测数据是由多种设备获取的动态时序数据,而个

人体质记录数据(如年龄、性别等)是静态非时序数据,和医学

感测数据之间存在异构性,并且拥有相似体征状况的不同个

体所患疾病类型不尽相同.因此,如何对这些异构数据融合

建模是疾病诊断任务的关键点.本文针对上述问题提出了一

种多源健康感知数据动静态关系融合策略,挖掘多源异构数

据间的隐藏特征,以获得更好的模型学习效果.

其次,多类别疾病诊断属于多标签分类任务,直觉上充分

利用标签之间的关系可以提升模型性能.以本文选取的疾病

为例,如果原发性高血压长期得不到控制,就容易导致各种并

发症,因此,原发性高血压和高血压伴并发症一般处于不同的

患病阶段,同时出现的可能性较低.而高血压并发症的常见

病症之一就是肾脏疾病,因此高血压伴并发症与慢性肾病同

时发生的概率较大.

图１给出了本文进行多类别疾病诊断任务实验选取的

２５类疾病之间的相关关系,不同编号表示不同类型疾病,疾

病相关关系的计算方法将在３．３节进行介绍.其中,矩形颜

色越深表示两种疾病之间的关系越强,矩形颜色越浅表示两

种疾病之间的关系越弱.

注:(１)急性和非特定肾衰竭;(２)急性脑血管病;(３)急性心肌梗死;(４)心

律失常;(５)慢性肾病;(６)慢性阻塞性肺疾病;(７)外科/医疗护理的并

发症慢性肾病;(８)传导障碍;(９)充血性心力衰竭;(１０)冠状动脉粥样

硬化及其相关因素;(１１)糖尿病及其并发症;(１２)无并发症的糖尿病;

(１３)脂质代谢紊乱;(１４)原发性高血压;(１５)液体和电解质紊乱;

(１６)消化道出血;(１７)高血压伴并发症;(１８)其他肝病;(１９)其他下呼

吸道疾病;(２０)其他上呼吸道疾病;(２１)胸膜炎/气胸/肺塌陷;(２２)肺

炎;(２３)呼吸衰竭;(２４)败血症;(２５)休克

图１　疾病关系热力图

Fig．１　Heatmapofdiseaserelationship

从图中可以看到,除了每种疾病和自身的关系最强之外,

原发性高血压(１４)与高血压伴并发症(１７)的关系非常弱,而

高血压伴并发症(１７)和慢性肾病(５)有较强的相关关系,这也

符合上述分析.为了能充分利用这一特征,本文设计了将时

序特征和疾病关联矩阵融合的模型结构,以进一步提升模型

性能.

因此,本文针对多类别疾病诊断任务,挖掘多源健康感知

数据间的相关关系与疾病间关系并融合到模型中,构建了基

于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病诊断模型.具体

来说,本文首先对电子健康记录数据中的多源数据进行分析,

设计了数据动静态关系融合算法来提取异构数据的关系特

征,从而解决多源健康感知数据的异构性问题和关系表示问

题;然后构建了疾病关联矩阵来提取疾病间的相关特征;最后

提出了一种基于多源健康感知动静态关系数据融合的疾病诊

断模型,依次对医学感测数据、个人体质记录数据和疾病关系

数据进行融合,从而提高分类任务的准确性.本文的主要研

究内容如下.

(１)针对电子健康记录中感知数据来源存在多样性、数据

类型具有复杂性,易导致疾病检测任务中不同类型数据之间

相关性难以挖掘的问题,本文提出了一种多源健康感知数据

动静态关系融合模型.该模型通过添加掩码向量作用于医学

感测数据,在门控循环单元网络架构的基础上对医学感测数

据和个人体质记录数据进行融合学习,挖掘多源异构数据的

隐藏特征,从而实现多类别疾病的诊断.

(２)针对疾病诊断普遍存在的个人体质记录数据对医学

感测数据的隐含关系,本文挖掘了个人体质记录静态数据和

医学感测动态数据之间的相关性,并在提取动静态数据相互

作用关系的同时保留原始数据特征,以帮助模型根据不同患

者的体质状况对其所患疾病进行差异性诊断.

(３)针对多类别疾病诊断任务间的疾病依赖和疾病互斥

关系难以联合挖掘的问题,本文构建了关联矩阵来提取疾病

间关系,并将疾病关系数据与医学感测数据、个人体质记录数

据特征进行融合,从而提高了模型的分类准确度.
(４)通过在真实的美国 MIMICＧIII临床数据集[６]上进行

实验,证明了本文模型可以准确地对多种类别疾病进行诊断,

并优于最好的基准模型.

本文第１节阐述了疾病诊断任务存在的问题与意义;第

２节介绍了目前通过 EHR数据进行疾病诊断工作的研究现

状;第３节详细讲解了本文提出的基于多源健康感知数据动

静态关系融合模型框架与实现算法;第４节将本文模型与基

准模型进行实验对比,证明了本文模型的有效性;最后总结全

文并展望未来.

２　相关工作

由于电子健康记录数据结构的多样性和复杂性,近年来

大量研究人员针对其不同特点进行研究.以下将从电子健康

记录数据的适用任务、多源健康感知数据融合算法以及现有

的疾病诊断模型３个方面来阐述国内外相关工作的具体研究

内容.

２．１　电子健康记录数据的适用任务

目前,电子健康记录(EHR)系统被应用在各大医院的
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医疗保健服务中,为广大医生和患者提供便利.为了保证记

录的完整性和准确性,EHR系统支持多种类型的记录方式和

不同结构的医学数据,例如,MIMICＧIII数据库[６]中的数据包

括生命体征、服用药物、检验结果、手术代码、诊断代码、影像

报告、住院时间等,给相关研究提供了许多方向.

研究工作[７Ｇ９]表明,机器学习模型在死亡率预测和重症监

护室住院时间预测方面取得了良好的效果.Pirracchio[１０]提

出了超级学习器算法,该算法利用一种机器学习模型来增强

重症监护患者院内死亡率的预测性能.Sanjay等[１１]对 MIMＧ

ICＧIII数据集进行了多方面的分析,提出了一组基准任务,包

括住院死亡率预测、住院时间预测和ICDＧ９代码组预测,并使

用深度学习模型、几种机器学习模型和ICU 评分系统对３种

临床预测任务进行了基准评估.在此基础上,Harutyunyan
等[１２]使用深度模型对 MIMICＧIII数据集上的４项临床预测

基准任务做了对比实验,增加的基准任务为用２４h内死亡率

表示的得失代偿预测.Lee等[１３]提出了多尺度间隔模式感知

网络(MultiＧScalIntervalPatternＧAwareNetwork,MSIPA),

通过卷积网络挖掘时序 EHR数据中短、中、长时间间隔模

式信息,利用缩放点积注意力机制获取与３种时间间隔模

式对应 的 上 下 文,使 用 Transformer进 行 ICU 病 房 转 移

预测.

２．２　多源电子健康记录数据融合模型

电子健康记录(EHR)的一个重要特点是其多源健康感

知数据结构的复杂性.EHR通常同时具有稀疏和不规则特

征的结构化(代码)和非结构化(自由文本)数据.在深度学习

中,不同模态表示的数据应该如何融合在一起是一个难题.

Choi等[１４]研究了在 EHR 数据上执行监督预测任务的

同时共同学习多源 HER 数据隐藏结构的可能性.具体而

言,文章分析了学习隐藏的EHR结构的合适模型,并提出了

使用数据统计方法的图卷积 Transformer模型.该模型在仿

真数据和公共可用 EHR数据的图构建、再入院预测和死亡

率预测等任务中取得了不错的效果,是一种有效的多模态数

据融合方法.Xu等[１５]扩展了最先进的神经结构搜索(Neural

ArchitectureSearch,NAS)方法,并提出了多模态融合架构搜

索(MutimodalFusionArchitectureSearch,MUFASA)方法,

同时搜索多模态融合策略和模型的特定架构.

２．３　基于机器学习和深度学习的疾病诊断模型

传统的多类别疾病研究一般通过基于专家预定义标准的

数据统计分析来完成,疾病判别主要使用简单的医学定义,如

ICDＧ９代码.电子健康记录系统的采用使得人们对多类别疾

病预测的机器学习方法越来越感兴趣,包括分类[１６Ｇ１７]和聚

类[１８Ｇ１９]方法.

随着深度网络模型的逐渐成熟和计算机计算能力的不断

提高,多类别疾病诊断成为了近年来深度学习研究者的热门

方向.Che等[２０]首先提出将前馈神经网络应用于临床时间

序列数据中生理特征模式的探索和疾病检测,并对标准神经

网络训练进行了修改,充分利用医学数据的独有特性.Choi
等[２１]开发了基于递归神经网络时间模型的人工智能医生,可

以从大量患者的时间序列记录中学习有效的特征表示,预测

患者未来可能患的疾病.Razavian等[２２]针对早期疾病发作

检测任务,提出了两个新的卷积神经网络模型和一个长短期

记忆递归神经网络的大规模应用模型.上述研究表明,这些

基于自动特征学习的深度学习方法明显优于手动提取临床特

征的逻辑回归算法.Ma等[２３]提出的ConCare通过具有时间

感知注意力机制的多通道 GRU 提取临床特征,获取静态基

线信息和动态特征之间的相互依赖关系,构建健康上下文并

重新编码临床信息,以根据病史预测患者的临床健康状况.

３　基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病

诊断模型

　　本文深入研究了多源异构数据的处理及融合技术、疾病

相关特征提取技术和多类别疾病诊断技术等,进而提出一种

基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病诊断模型.该

模型通过数据动静态关系融合算法提取异构数据的关系特

征,解决了多源健康感知数据的异构性问题,并有效提取异构

数据间关系特征,在门控循环单元网络架构的基础上依次对

动态医学感测数据、静态个人体质记录数据和疾病相关关系

数据进行融合,充分挖掘多源异构数据的隐藏特征,从而提高

分类任务的准确性.

本文模型框架主要包括４个部分:医学感测数据处理、个

人体质记录数据处理、疾病关联矩阵计算和多类别疾病诊断,

如图２所示.

图２　本文模型框架

Fig．２　Frameworkoftheproposedmodel
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　　(１)在处理感测数据的过程中,由于数据的采样频率不

同,为兼顾数据长度和真实数据比例,本文以１h为间隔对数

据进行划分,对于采样数不足的数据,按优先顺序采用向后填

充或特定值填充的方法进行时间补全,并添加掩码特征来标

记真实数据和填充数据,即图２的感测数据处理模块中白色

和灰色方框分别表示该时间的数据为真实数据或填充数据.

由于性别、年龄等个人体质记录数据会对体征的正常值产生

影响,因此将其融合到感测数据的每个时间步中.

(２)记录数据的填充方式与感测数据类似,将记录数据扩

充到和感测数据等长的时间维度,并使用真实值进行补全.

随后,对于全部的感测数据和记录数据,本模型采用标准差标

准化方法处理连续型数据,采用独热编码方式表示离散型

数据.

(３)疾病关联矩阵计算模块通过统计不同疾病的患病人

数和任意两类疾病的共患病人数,提取疾病间关系和疾病Ｇ患

者间关系特征,计算得到疾病关联矩阵,表示任意两类疾病的

相关关系,如依赖关系和互斥关系.

(４)在多类别疾病诊断模块中,本文对医学感测数据、个

人体质记录数据和疾病关系数据３种异构数据在模型的不同

层次上进行融合.首先将感测数据和记录数据在时间维度上

进行特征提取与融合,并将其送入门控循环单元网络进行训

练,提取数据的时间依赖,得到隐藏特征的向量表示,完成了

第一层次的数据融合.然后全连接层将提取的数据特征向量

转换成和疾病类别数相同的维度,表示待分类疾病的先验概

率.最后将基于患者的患病情况数据提取的疾病关联矩阵和

基于感测数据及记录数据提取的待分类疾病的先验概率相

乘,进行第二层次的数据融合,选择合适的激活函数映射得到

最终的多类别疾病诊断结果.

３．１　多类别疾病诊断任务建模

本文对多类别疾病诊断任务进行数学建模.原始数据集

X＝{XM ,XR,XD},其中 XM ∈ℝT×dm 表示医学感测数据,该

数据具有dm 种属性,如心率、血压等;T 为时间序列长度;

XR∈ℝdr 表示个人体质记录数据,该数据具有dr 种属性,如

性别、年龄等;XD∈ℝK 表示数据集中患者的患病情况数据,

K 为待分类的疾病数.假设多类别疾病诊断问题为F,分类

结果Y∈ℝK,因此,这一问题可建模为如式(１)所示:

{XM ;XR;XD}F
→Y (１)

３．２　基于掩码结构的数据填充

为了解决医学感测数据采样频率不一致造成的数据长度

不匹配的问题,设定统一的时间间隔为１h,并在规则间隔内

对时间序列数据重新采样,如果在同一时间间隔内存在同一

特征的多个测量值,则使用最后一个测量值.由于部分特征

原始采样频率远大于１h,按统一的时间间隔重新采样会产生

数据稀疏的问题,因此需要采取有效措施对缺失数据进行填

充.为此,本文采取的填充方法是,如果某缺失值在其先前时

间内存在测量值,以先前最近的测量值代替缺失值,否则使用

预先设定值.此外,为每个特征提供一个二进制掩码向量,用

于表示其不同时间对应的特征值是否为真实测量值.数据填

充和掩码向量构建完成后,采用独热编码表示离散型特征,使

用标准差标准化方法处理连续型特征.对t时刻的医学感测

数据X(t)
M 进行标准差标准化处理得到xt 的计算式如下:

μ＝１
T ∑

T

t＝１
　X(t)

M (２)

σ＝ １
T－１　∑

T

t＝１
(X(t)

M －μ)２ (３)

xt＝X(t)
M －μ
σ

(４)

经过独热编码、标准化和掩码表示等数据预处理步骤后,

将感测数据向量和二进制掩码向量进行拼接,可获得动态时

间序列数据Xdy∈ℝT×din :

Xdy＝[(x１,c１),(x２,c２),􀆺,(xm,cm)] (５)

其中,xm(t＝１,２,􀆺,dm)为属性m 的独热编码表示或标准化

特征值,cm(m＝１,２,􀆺,dm)为属性 m 对应的二进制掩码向

量,T 为时间序列长度,din 为数据特征维度与掩码向量维度

之和.

３．３　基于条件概率的疾病相关关系挖掘

由于疾病及其症状表现的复杂性和多样性,医学上采用

６位字母数字组合的ICD编码[６]来表示不同的疾病,而对所

有疾病进行分类无疑会带来巨大的时间和空间开销.为此,

本文按照文献[１２]所述方式选取了发病率较高的一些疾病,

并将其归为K 类,判断患者患有其中的哪些疾病.经统计,

患者的平均患病数为４．１３,超过８３％的患者患有至少两种以

上上述疾病.因此,有效提取疾病间的相互影响关系并将其

结合到模型中,可以提高模型的学习能力.本文利用患者的

患病情况数据,构建疾病关联矩阵I∈ℝK×K.疾病关联矩阵

的计算过程如下.

首先,统计各类疾病的患病人数:

Sk＝∑
N

n＝１
ynk (６)

其中,ynk为第n名患者是否患有疾病k的二进制值,１表示患

有此类疾病,０表示没有患此类疾病.因此可以得到各类疾

病的患病率P(Sk):

P(Sk)＝Sk

N
(７)

K 类疾病的患病率共同组成了疾病Ｇ患者间关系向量w:

w＝{P(S１),P(S２),􀆺,P(SK)} (８)

然后统计同时患有任意两类疾病的人数,令Sjk表示同时

患有疾病j和疾病k的患者数,则:

Sjk＝∑
N

n＝１
ynjynk (９)

P(Sjk)＝Sjk

N
(１０)

其中,ynj和ynk分别为第n名患者是否患有疾病j和疾病k的

二进制值,P(Sjk)表示疾病j和疾病k 的共同患病概率,得到

了疾病间关系矩阵v:

v＝{P(Sjk)|１≤j,k≤K} (１１)

由上述计算公式可以看出,v为对称矩阵.

最后是计算疾病关联矩阵I.由于不同疾病的发病率差

异较大,为了避免发病率低的疾病在计算相关关系时数值较

小的问题,采用条件概率计算疾病j对疾病k的影响Ijk,即:

Ijk＝P(k|j)＝P(Sjk)
P(Sj)

(１２)

I＝{Ijk|１≤j,k≤K} (１３)
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图１给出了通过该算法计算得到的疾病关联矩阵的热力

图表示.

３．４　基于GRU的多源健康感知数据动静态关系融合

GRU可以学习时间序列中的趋势特征,包括长期依赖和

短期依赖,且具有计算时间开销较小的优势,非常适用于大量

长时间医学感测数据的特征提取与分析.医学感测数据依赖

其时间趋势特征在体征测量值变化明显的急性病判断方面具

有一定优势,但患者个体的年龄、性别等体质条件会对体征的

整体数值产生影响,进而影响模型的判断.因此引入了个人

体质记录数据,采用 GRU[２４]将其与医学感测数据进行融合,

融合方法如图３所示.

图３　基于 GRU的动静态关系融合

Fig．３　Dynamicandstaticrelationshipfusionbasedongated

cyclicunit

对于记录数据,同样使用独热向量编码和标准化处理.

在每个时间步t,对记录数据与感测数据进行融合,首先通过

全连接网络对记录数据进行维度变换,并进行正则化处理,获

得静态数据权重,然后通过 Hadamard乘积融合动静态数据,

并将融合数据与动态数据进行拼接,即:

Xst＝Norm(fr(XR)) (１４)

X(t)
in ＝[Xst􀳱X(t)

dy ,X(t)
dy ],t＝１,２,􀆺,T (１５)

其中,XR∈ℝdr 为个人体质记录数据,X(t)
dy ∈ℝdin 为t时刻的

动态时间序列数据,fr 为全连接网络,Norm()为正则化操

作,􀳱表示 Hadamard乘积.在这一步中,使用全连接层提取

了个人体质记录数据的浅层特征并将其映射到与医学感测数

据相同的维度,通过 Hadamard乘积计算个人体质状况与对

体征变化的影响,得到了 GRU输入Xin∈ℝTxdin .

图４给出了 GRU 网络结构.假设隐藏单元个数为dh,

给定上一时间步隐藏状态 Ht－１∈ℝdh ,令t时刻的输入数据

为X(t)
in ∈ℝdin,则重置门Rt∈ℝdh 和更新门Zt∈ℝdh 的计算

公式如下:

Rt＝σ(X(t)
in Wxr＋Ht－１Whr＋br) (１６)

Zt＝σ(X(t)
in Wxz＋Ht－１Whz＋bz) (１７)

其中,Wxr,Whr,Wxz,Whz,br,bz 为可学习参数,σ为sigmoid
函数,将变量映射到(０,１)之间.然后通过重置门计算当前时

间步 的 候 选 隐 藏 状 态. 时 间 步 t 的 候 选 隐 藏 状 态

H
~

t∈ℝdh 定义如下:

H
~

t＝tanh(X(t)
in Wxh＋(Rt∗Ht－１)Whh＋bh) (１８)

其中,Wxh,Whh,bh 为可学习参数,tanh激活函数将候选隐藏

状态 H
~

t 的值映射到(－１,１)中.之后使用更新门计算当前

时间步t的隐藏状态Ht:

Ht＝Zt∗Ht－１＋(１－Zt)∗H
~

t (１９)

图４　GRU网络结构

Fig．４　Networkstructureofgatedcyclicunit

初始化隐藏状态H０∈ℝdh 为零向量,经过门控循环单元

T 时间步的不断更新,可以获得医学感测数据和个人体质记

录数据融合后的隐藏特征 HT.在数据融合过程中,为了避

免模型训练出现过拟合,采用dropout正则化方法随机让网

络的一些节点失效,即:

OT＝Dropout(HT) (２０)

３．５　疾病诊断算法描述

在３．３节计算得到了疾病关联矩阵I∈ℝK×K;在３．４节

获得了医学感测数据和个人体质记录数据融合后的 GRU 输

出OT∈ℝh.由于两者的结构并不一致,需要对数据做进一

步的处理和融合.

首先通过全连接网络将 GRU 输出OT 转换为K 类疾病

的患病概率C:

C＝fc(WcOT＋bc) (２１)

其中,fc 为全连接神经网络,Wc 和bc 为可学习参数,患病概

率C∈ℝK.

然后对患病概率C和疾病关联矩阵I 做乘法运算,将疾

病依赖关系融合到模型中,并使用sigmoid激活函数得到最

终的多类别疾病诊断结果Y
∧
:

Y
∧

＝σ(C×I) (２２)

本模型采用的损失函数为平均二进制交叉熵损失L:

L＝－１
K ∑

K

k＝１
(yklog(y

∧
k)＋(１－yk)log(１－y

∧
k)) (２３)

其中,yk 为疾病k的真实患病情况,y
∧
k 为疾病k的诊断结果.

算法１　DSRF模型训练过程

输入:医学感测数据 XM;个人体质记录数据 XR;患者患病情况数据

XD

输出:２５类疾病诊断结果 Y

１．医学感测数据预处理 Xdy＝[(x１,c１),(x２,c２),􀆺,(xT,cT)]

２．计算疾病关联矩阵Ijk＝P(k|j)＝P(Sjk)/P(Sj)

３．个人体质记录数据维度变换 Xst＝Norm(fr(XR))

４．对于每个时间步t,t＝１,２,􀆺,T:

５．　　动静态数据融合 X(t)
in ＝[Xst􀳱X(t)

dy ,X(t)
dy ]

６．　　计算 GRU隐藏特征 Ht

７．正则化 OT＝Dropout(HT)

８．计算各疾病患病概率C＝fc(WcOT＋bc)

９．疾病诊断结果 Y
∧
＝σ(C×I)
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１０．计算分类损失L

１１．从第三步开始迭代训练模型至设定迭代次数或分类结果达到停止

标准

４　实验与分析

本文将基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病诊

断模型(DSRF)与基准分类模型进行对比,以评估模型的有效

性和参数敏感性,以及模型的不同结构对疾病诊断性能的

影响.

４．１　数据集与参数设置

本文使用美国大型医疗临床数据库 MIMICＧIII(V１．４)[６]

进行实验,从原始数据库中筛选出有效的医学感测数据、个人

体质记录数据和患病情况数据,并按照８∶１∶１的比例进行训

练集、验证集和测试集的划分.

模型选择 Adam优化算法,截取时间序列长度为４８０,设
置训练批次大小为６４,学习率为０．００１,GRU 层使用２５６个

隐藏神经单元,dropout参数为０．４,设置迭代次数为５０.

４．２　基准模型与评价指标

为了验证基于多源健康感知数据动静态关系融合的疾病

诊断模型的性能,与以下基准模型进行实验对比.

LR[２５]:使用Lipton等描述的方法进行特征提取.

LSTM[２６]:标准长短期记忆网络.

DoctorAI[２１]:使用 RNN将医学记录数据用于预测后续

就诊和药物类别诊断.

Med２Vec[２７]:采用可扩展的两层神经网络来学习医学数

据的低维向量表示.

Crist’obal[２８]:使用 RNN和前馈神经网络将序列数据和

静态数据相结合.

SAnD[２９]:采用掩码自注意力机制、位置编码和密集插值

策略建模临床时间序列数据.

AdaCare[４]:学习患者生理特征的长短期变化,在多个时

间尺度上描述患者的健康状况.

评估指标:本文采用 MicroAUROC,MacroAUROC和

WeightedAUROC３种评估指标评估多类别疾病诊断情况.

给定分类结果Y
∧

和真实标签Y,定义函数 Neg(y)、Pos(y)分

别表示样本y是否为正例、是否为负例,Num(y１,y２)表示样

本y１的分类概率是否大于y２.３种评估指标的计算式如下:

MicroAUROC＝
∑
K

j＝１
　∑

N

i＝１
　∑

K

k＝１
　∑

N

n＝１
Pos(ynk)Neg(yij)Num(y

∧
nk,y

∧
ij)

∑
K

k＝１
　∑

N

n＝１
Pos(ynk)∑

K

k＝１
　∑

N

n＝１
Neg(ynk)

(２４)

MacroAUROC＝１
K ∑

K

k＝１

∑
N

i＝１
　∑

N

n＝１
Pos(ynk)Neg(yik)Num(y

∧
nk,y

∧
ik)

∑
N

n＝１
Pos(ynk)∑

N

n＝１
Neg(ynk)

(２５)

WightedAUROC＝∑
K

k＝１
　

∑
N

i＝１
　∑

N

n＝１
Pos(ynk)Neg(yik)Num(y

∧
nk,y

∧
ik)wk

∑
N

n＝１
Pos(ynk)∑

N

n＝１
Neg(ynk)

(２６)

其中,K 是待分类疾病类别总数,N 是患者样本总数,wk 为疾

病k的患病人数占所有疾病患病人数总和的比例:

wk＝
∑
N

n＝１
P(ynk)

∑
K

k＝１
　∑

N

n＝１
P(ynk)

(２７)

４．３　对比实验结果分析

表１列出了不同模型基于 MIMICＧIII数据集的多类别疾

病诊断任务的评估结果.从表中可以看出,本文模型 DSRF
与其他模型相比在所有评估标准中取得了最好的指标值.

表１　不同模型下多类别疾病诊断任务结果比较

Table１　Comparisonofdiseasediagnosistaskswithdifferent

models
(单位:％)

评估指标 MicroAUROC MacroAUROC WeightedAUROC
LR ８０．１２ ７４．０６ ７３．２３

LSTM ８２．１０ ７７．０４ ７５．６９
DoctorAI ８２．２１ ７７．４０ ７６．５４
Med２Vec ８２．２４ ７７．５１ ７６．６２
Crist’obal ８２．４４ ７７．８１ ７６．９８

SAnD ８１．６４ ７６．５８ ７５．３９
AdaCare ８２．５９ ７７．７６ ７６．７２
Ours ８３．３４ ７８．６４ ７７．５７

对于医学感测数据中的时间序列数据,LR 模型采用统

计学方法,在不同变量的给定时间序列的７个不同子序列上

计算６个不同的样本统计特征来表示数据的时间特征,但这

种手动提取特征的方法忽略了不同时间的先后关系.SAnD
模型采用了掩码自注意力机制对临床时间序列数据建模,并

使用位置编码和密集插值策略来学习数据的时间特征,但该

方法在提取长时间特征方面存在局限性.与以上两种模型相

比,本模型使用的门控循环神经网络 GRU 在提取时间趋势

特征和长短期依赖方面具有较大优势.

在多源健康感知数据融合方面,LSTM 和 AdaCare模型

仅使用了医学感测时序数据进行疾病诊断.虽然 AdaCare
模型中的扩张卷积层可以学习患者生理特征的长期和短期变

化,并且采用了尺度自适应特征提取和重校准方法对临床特

征之间的相关性进行建模,但该模型没有考虑到个人体质状

况对患者生理特征的影响和多种疾病之间的相互影响.本节

提出的医学感测数据和个人体质状况数据的融合使模型可以

学习到两者之间的潜在关系,并且构建了疾病关联矩阵,充分

利用了疾病间依赖关系这一特征,使多类别疾病诊断任务效

果有了明显提升.

DoctorAI,Med２Vec和Crist’obal等提出的模型利用循

环神经网络、前馈神经网络及其组合的方法将医学感测数据

和个人体质记录数据两种异构数据映射到相同的维度进行融

合,但３种模型均对两类数据分别进行处理后融合,并未提取

数据间关系.因此,本文在数据关系提取方面进行了改进,采

用线性层提取个人体质记录数据的浅层特征并将其映射到与

医学感测数据相同的维度,使用 Hadamard积计算个人体质

状况与对体征变化的影响,与感测数据原始特征共同作为门

控循环单元的输入.该动静态关系融合方法不仅可以解决异

构数据的融合问题,而且能够提取异构数据的关系特征,帮助

模型根据不同患者的体质状况对其所患疾病进行差异性诊

断.表２列出了急性、混合性、慢性疾病３类疾病的患病比例

和在这３类疾病上的 MacroAUROC 和 WeightedAUROC
评估结果.从表２可以看出,本模型对３类疾病的分类效果
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均优于最佳的基准模型,这表明所提出的数据融合模型对不

同类型的疾病分类都有不错的效果.

在所有基准模型中,急性病的分类效果最好且模型差距

小,这是因为急性病的时序趋势特征明显,更容易被学习到.

在这种情况下,使用扩张卷积网络提取模型趋势特征的 AdaＧ
Care模型明显优于其他模型,但其对疾病间相关性问题缺乏

考虑,导致在急性病诊断性能上略低于本文 DSRF模型.慢

性病的趋势特征较弱,因此,将医学感测数据与个人体质数据

进行融合处理的 DoctorAI,Med２Vec和 Crist’obal模型均取

得了相对较好的分类效果,但以上３种基准模型的慢性病诊

断性能仍差于本文模型,这证实了本文模型对医学感测动态

数据与个人体质记录数据相关性进行挖掘的有效性.

表２　疾病分类别评估结果比较

Table２　Comparisonofdiseaseclassificationevaluationresults
(单位:％)

疾病类型

(占比)
评估指标

急性病(３８．９０％)

Micro
AUROC

Macro
AUROC

Weighted
AUROC

慢性病(３９．３５％)

Micro
AUROC

Macro
AUROC

Weighted
AUROC

混合型疾病(２１．７５％)

Micro
AUROC

Macro
AUROC

Weighted
AUROC

LR ８０．７３ ７４．８１ ７４．４１ ７９．４８ ７３．２４ ７２．１６ ８０．１９ ７３．９７ ７３．０３
LSTM ８２．７２ ７７．４７ ７６．２０ ８１．４９ ７６．５１ ７５．１３ ８２．０７ ７７．０９ ７５．７９

DoctorAI ８２．８６ ７７．８９ ７６．９５ ８１．５６ ７６．９８ ７６．１２ ８２．２２ ７７．３５ ７６．５６
Med２Vec ８２．８８ ７８．０４ ７７．０３ ８１．５９ ７７．０５ ７６．１８ ８２．２５ ７７．３８ ７６．６６
Crist’obal ８２．９７ ７８．６５ ７７．７４ ８１．８４ ７７．１３ ７６．２７ ８２．５６ ７７．５４ ７６．９１

SAnD ８２．５４ ７７．０９ ７５．８４ ８０．９７ ７６．１３ ７５．０４ ８１．２３ ７６．４６ ７５．２３
AdaCare ８３．６５ ７９．０２ ７８．１２ ８１．４９ ７６．６７ ７５．５３ ８２．６４ ７７．４５ ７６．３５
Ours ８４．０５ ７９．１４ ７８．０７ ８２．６３ ７８．１２ ７７．０５ ８３．３５ ７８．６６ ７７．６２

　　为了研究模型中医学感测数据和个人体质记录数据动静

态关系融合、疾病关联矩阵融合两个模块的效果,本文用拼接

方法代替式(１４)、式(１５)得到拼接融合模型(DSRFnoFu),屏蔽

模型中的疾病关联矩阵,获得无疾病关系模型(DSRFnoRe),并
将其结果与 DSRF模型进行比较,如图５所示.

图５　消融实验结果比较

Fig．５　Resultscomparisonofablationexperiment

由图５可以看出,使用医学感测数据与个人体质记录数

据融合、医学感测数据与疾病关系数据融合的模型性能评估

结果均低于所提出的 DSRF模型,这意味着动静态数据关系

和疾病相关关系在多类别疾病诊断任务中发挥着重要作用,
模型中的多源健康感知数据融合方法和疾病相关关系挖掘方

法是有效的,可以更好地完成多类别疾病诊断任务.

４．４　参数选择与样例分析

本节对模型中的 GRU 隐藏单元数、dropout正则化参数

和数据的时间序列长度进行研究.首先,在基于 GRU 的

多源健康感知数据融合过程中,GRU中的隐藏单元可以用来

提取和记忆输入数据中的时序特征,越多的隐藏单元dh 可以

带来越复杂的计算能力,但更容易造成模型的过拟合.为了

避免这一问题,本节所述模型采用 dropout正则化方法(见
式(２０))随机让网络的一些节点失效.因此,GRU 隐藏单元

数和dropout参数是影响模型学习能力的两个重要参数.接

下来,本节将通过实验结果来评估不同 GRU 隐藏单元数不

同dropout参数值和不同时间序列长度对模型分类性能的

影响.
图６(a)和图６(b)分别给出了不同 GRU 隐藏单元数和

dropout参数对模型分类性能的影响,具体的评估指标包括

MacroAUROC和 WeightedAUROC.其中,指标值越高,说
明分类结果越接近真实值,意味着模型的性能越好;反之,指
标值降低表示模型性能有所下降.从图中可以看出,当 GRU
网络的隐藏单元数大于等于６４时,模型获得了较好的疾病诊

断效果,MacroAUROC和 WeightedAUROC指标分别保持

在０．７８和０．７７以上.当 GRU网络的隐藏单元数为２５６时,
模型达到最佳性能.因此,本节将模型中 GRU 隐藏单元参

数设置为２５６.对于 dropout参数来说,当 dropout参数从

０．１向０．４变化过程中分类效果逐渐变好,在 ０．４ 时达到顶

峰,之后逐渐下降.参数值为０．４时两种指标值均大于不使

用dropout正则化方法(即dropout＝０)的指标值,这说明该

方法对于改善模型过拟合是有效的.

(a)GRU隐藏单元数对模型性能的影响 (b)dropout参数对模型性能的影响 (c)时间序列长度对模型性能的影响

图６　GRU隐藏单元数、dropout参数和时间序列长度对模型性能的影响

Fig．６　Effectofhiddenunitsnumber,dropoutparametersandsequencelengthonmodelperformance

　　为了进一步评估所提出模型的性能,本文将数据处理成 不同长度的时间序列,以评估模型的鲁棒性,图６(c)给出了
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DSRF模型在不同长度时间序列上的分类性能评估曲线.从

图中可以看出,模型获得最佳性能所需要的时间序列长度为

２０d即４８０h.从第５天开始,模型性能上升趋势趋于平缓,

MacroAUROC和 WeightedAUROC指标分别保持在０．７８
和０．７７以上,这说明所提方法对较短时间序列的医疗数据依

然有效,具有较好的泛化性能.

另外,本文还选取了部分患者,将 DSRF模型和基准模型

GRU进行比较,来验证疾病关联矩阵模块的有效性.图７、

图８分别给出了一名患者在不同模型下的疾病诊断概率与真

实患病情况,矩形颜色越深表示模型认为患者患有该疾病的

概率越大,反之颜色越浅.每一列表示一种疾病,３行从上到

下依次为 GRU模型诊断概率、DSRF模型诊断概率和代表患

者是否患病的二进制值.

图７　患者１的疾病诊断概率与真实患病情况

Fig．７　Patient１’sdiseasediagnosisprobabilityandrealdisease

condition

图８　患者２的疾病诊断概率与真实患病情况

Fig．８　Patient２’sdiseasediagnosisprobabilityandrealdisease

condition

从图７可以看出,与 GRU 相比,DSRF模型判断这名患

者有较大概率患有慢性肾病(５),因为其患有高血压伴并发症

(１７)的概率较高,这与前文提到的高血压伴并发症和慢性肾

病存在依赖关系相符.关联矩阵根据两种疾病之间的关系对

患者的疾病诊断结果进行了修正,成功地诊断出慢性肾病.

从图８可以看出,有了疾病关联矩阵的作用,原发性高血压

(１４)与高血压伴并发症(１７)的互斥关系使得两者的患病概率

呈现一高一低的特点,DSRF模型对原发性高血压进行了正

确的诊断.

结束语　本文提出了一种基于多源健康感知数据动静态

关系融合的疾病诊断模型(DSRF).该模型使用数据动静态

关系融合算法提取异构数据的关系特征,构建疾病关联矩阵

来提取疾病间的相关关系特征,并利用门控循环单元网络先

后融合了动态医学感测数据、静态个人体质记录数据和疾病

关系数据.最后在 MIMICIII真实公开数据集上进行评估.

实验结果表明,DSRF模型优于最好的基准模型,可以很好地

对多种类型疾病进行诊断.

在未来工作中,可以对疾病关系的提取和融合工作做进

一步的改进,尝试对不同类型的疾病进行更有针对性的诊断

和预测,并将其应用于更多的相关领域中.
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