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摘　要　诊断预测是医疗保健中一项重要的预测任务,其目的是根据患者的历史健康记录预测其未来的诊断.基于注意力机

制和循环神经网络的预测模型被广泛应用于解决这一任务,但容易受到数据不足的影响.此外,医学领域知识在改进诊断预测

模型性能上已经显示出重要作用,但现有方法还不能充分利用这些领域知识.因此,设计了一种基于图卷积网络和注意力机制

的诊断预测模型.具体而言,首先利用医学本体对医学概念之间的相关性进行建模,并将患者就诊信息构建为一个图;其次,通

过图卷积模块在图结构上获取患者每次就诊中各医学代码之间的空间特征;最后利用多头注意力机制来对就诊特征和多级医

学知识之间的相互关系进行建模,从而对患者的未来健康状况进行预测.在两个公开的医疗数据集上的实验结果表明,该模型

的诊断预测性能优于已有诊断预测模型,可以更有效地利用医学知识图中的潜在信息.
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DiagnosisPredictionBasedonGraphConvolutionalNetworkandAttentionMechanism
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Abstract　Diagnosispredictionisanimportantpredictiontaskinhealthcare,whichaimstopredictthefuturediagnosisofpatients
basedontheirhistoricalhealthrecords．Predictivemodelsbasedonattentionmechanismsandrecurrentneuralnetworkarewidely
usedtosolvethistask,buttheyareeasytobeaffectedbyinsufficientdata．Inaddition,medicaldomainknowledgeplaysanimＧ
portantroleinimprovingtheperformanceofdiagnosisprediction,butexistingmethodsstillcannotmakefulluseofthoseknowＧ
ledge．Therefore,adiagnosticpredictionmodelbasedongraphconvolutionalnetworkandattentionmechanismisdesigned．FirstＧ
ly,themedicalontologyisusedtomodelthecorrelationbetweenmedicalconcepts,thenthepatientvisitinformationismodeledas
agraph．Secondly,thegraphconvolutionmoduleisusedtoobtainthespatialfeaturesbetweenthemedicalcodesineachvisitof
thepatient．Finally,amultiＧheadattentionmechanismisusedtomodeltheinterrelationshipbetweenvisitfeaturesandmultiＧlevel
medicalknowledgetopredictthefuturehealthstatusofpatients．Experimentalresultsontwopubliclyavailablemedicaldatasets
showthatthediagnosispredictionperformanceofthemodelisbetterthanthatoftheexistingdiagnosticpredictionmodels,and
thepotentialinformationinthemedicalknowledgegraphcanbeusedmoreeffectively．
Keywords　Diagnosticprediction,Electronichealthrecord,Medicaldomainknowledge,Graphconvolutionalnetwork,Attention
mechanism
　

１　引言

电子健康记录(ElectronicHealthRecord,EHR)记录了

与患者健康相关的入院情况、症状、检查、诊断和治疗等临床

信息[１],这些信息原是为提高医疗保健效率而存储的,但随着

医疗行业的发展和EHR数据的爆炸式增长,越来越多的研究

者发现EHR数据具有较高的研究价值并且可以被二次有效利

用[２].目前,EHR数据已被成功应用于多项医疗研究任务中,
在描述患者病情和预测患者再住院、死亡率、未来发病率和疾

病预测等方面起着重要作用,充分利用和挖掘 EHR数据中的

有效信息对医疗卫生事业的发展起着重要的推动作用[３Ｇ４].
诊断预测旨在根据患者的历史就诊信息预测患者未来可

能发生的疾病,是临床事件预测任务中最重要的任务之一,已
成为个体化医疗保健的基石,大量可用的 EHR 数据和不断

发展的深度学习技术为诊断预测研究提供了机会.深度学习

模型可以有效地从原始数据中学习到相关的特征,在各个任

务中实现了比传统机器学习模型更优越的性能.循环神经网

络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)在处理时间序列的预测

任务上已经有了很不错的性能,基于 RNN 的相关模型在疾

病诊断预测中也取得了不错的成果.例如,DoctorAI[５]将

RNN与注意力机制相结合,根据患者已有的就诊记录预测下

次就诊中的患病情况.RETAIN[６]受临床实践的启发,认为

越接近当前预测的就诊可能贡献越大,利用 RNN 从逆向时

间上对EHR数据进行建模.Dipole[７]使用双向 RNN和注意

力机制来预测患者未来的健康状况.尽管上述方法不断改进

诊断预测,但在可解释性上存在不足.
为了解决上述问题,以医学领域知识为导向的诊断预测

方法成为一个有效的解决方案,该诊断预测方法主要利用
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额外的资源来更好地学习医学概念的有效表示.GRAM[８]利

用医学本体和基于图的注意力机制来学习健壮的医学代码表

示,在数 据 不 足 的 情 况 下 能 够 获 得 较 好 的 预 测 性 能.在

GRAM 基础上,KAME[９]进一步探索了医学本体中不同层级

的医学概念之间的关系,学习医学本体中的疾病与上层医学

概念的嵌入表示,以实现更加准确的预测效果.CAMP[１０]使

用记忆网络增强了门控循环单元,更近一步提高了诊断预测

性能.上述方法均证明了附加的医学领域知识可以有效地弥

补数据不足,提高模型的可解释性,但它们都只利用了医学领

域知识中的部分信息,忽略了可能同等重要的图结构特征.
此外,这些研究利用医学本体中蕴含的医学知识作为从 EHR
数据中分离出来的外部信息,在训练模型时可能会引入额外

的噪声.
为解决上述问题,NKAM[１１]使用 Node２vec学习医学概

念的低维向量表示,并设计一种知识注意力机制实现了更优

越的预测性能.GNDP[１２]首先提出以时空图的形式重建患者

的历史健康数据,将医学领域知识转化为内部特征,同时利用

EHR的顺序信息和医学领域知识来学习更健壮和更准确的

患者表 示,并 在 诊 断 预 测 任 务 中 得 到 了 更 好 的 预 测.受

GNDP的启发,本文设计了一种基于图卷积网络和注意力机

制的 诊 断 预 测 模 型 (DiagnosisPredictionBasedon Graph
ConvolutionalNetworkandAttentionMechanism,GCAP),该
模型利用医学领域知识中的分层关系,使用图结构对 EHR
数据进行建模,利用 GCN 学习富含医学领域知识的分类代

码嵌入向量,采用图卷积操作来提取患者历史就诊信息中的

空间特征,通过多头注意力机制来对就诊特征和多级医学知

识之间的相互关系进行建模,从而对患者的未来健康状况进

行预测.本文的贡献如下:
(１)使用图结构对EHR数据进行建模,不仅包含了来自

EHR的序列信息,还体现了医学本体中蕴含的知识,也为进

一步学习医学概念的低维向量表示提供了支持.
(２)基于 GCN的嵌入方法提供了一种定量方法,在特定

医学领域知识的指导下区分相似和不相似的医学概念,可以

将医学领域知识中所蕴含的多级语义信息整合到患者就诊的

EHR序列中,进一步提高所代表的特征的丰富程度.
(３)设计了一种多头注意力机制并与门控循环单元结合,

实现患者就诊特征与医学领域知识的有效融合.
(４)在两个 EHR 数据集上的实验结果表明,所提出的

GCAP的诊断预测性能优于现有的诊断预测方法.

２　诊断预测模型

２．１　基本符号

我们将来自EHR数据集中所有诊断代码的集合表示为

D＝{d１,d２,􀆺,d|D|},其中di 对应一个唯一的诊断代码,|D|
是EHR数据集中诊断代码的数量.EHR 数据集中的每位

患者的健康记录由一系列就诊信息组成,每一次就诊包括诊

断代码集中的一个子集.EHR数据集中的患者数可以用P
来表示,一个就诊次数为n的第P 位患者,其就诊序列可以

表示为VP
１ ,VP

２ ,􀆺,VP
n ,其中VP

i ⊆D 对应患者P 的第i次就

诊所对应的诊断代码.
医学本体是生物医学领域长期的知识积累,在国际疾病

分类(InternationalClassificationofDiseases,ICD)[１３]和临床

分类软件(ClinicalClassificationsSoftware,CCS)[１４]中,均以

亲子关系表达医学概念的层次结构,可将疾病分类看作医学

本体.我们使用CCS作为医学本体G,G 由分层结构中具有

父子关系的不同医学概念组成.G中的每个叶子节点对应诊

断代码集合D 中的一个的诊断代码,每个祖先节点则代表与

其叶子节点相关的更一般的医学概念,我们将所有祖先节点

的集合表示为C＝{c１,c２,􀆺,c|C|},其中ci 对应一个唯一的

祖先代码,|C|是EHR数据集中祖先代码的数量.一个就诊

次数为n的第P 位患者,其就诊的祖先代码序列可以表示为

SP
１ ,SP

２ ,􀆺,SP
n ,其中SP

i ⊆{０,１}|C|,如果患者P 的第i次就诊

中出现祖先代码cj,那么SP
ij＝１,否则SP

ij＝０.
目前,预训练分布式表示法广泛应用于各项主流任务

中[１５].图神经网络不断发展,在处理图数据方面显示出其优

越性,图卷积网络[１６]可以通过提取网络的全局拓扑信息来生

成节点嵌入,进一步完善许多网络相关的预测任务.为了学

习多层次医学概念的嵌入表示,本文首先构建了一个知识图

来建模EHR中医学概念之间的关系.基于 CCS,本文利用

无向图构造了医学知识图G＝(V,E),其中V＝D∪C 是由

EHR中的所有诊断代码和类别代码所构成的顶点集,E＝
{e１,e２,􀆺,e|E|}是边集,|E|表示所有诊断代码和其祖先代

码之间的父子关系的数量.此外,未连接的子图通过额外的

根节点连接.
我们采用医学知识图来表示序列 EHR 数据.具体地,

每个患者的单次就诊可以由固定结构的无向图G＝(V,E)来
表示,边集E可以用对称邻接矩阵A∈ℝ|V|×|V|来表示.对

于知识图中的每个节点Vi,我们分配一个属性标量来指示该

节点在单次就诊中的出现,即用１表示其在此次就诊中出现,
用０表示未出现,患者 P 的第i 次就诊即可表示为VP

i ∈
ℝ|V|×１.一位患者图的输入特征便可以表示为一个维度为

(C０,T,N)的张量F,其中,C０ 表示输入通道的数量,即节点

特征的维数１;T 表示患者就诊次数;N 表示就诊图中节点的

数量.

２．２　模型框架

诊断预测的任务是根据患者历史就诊信息V１,V２,􀆺,

VT 预测患者第T＋１次就诊信息,我们提出的诊断预测模型

主要包括图嵌入层、图卷积层、循环神经网络层、注意力层和

输出层,诊断预测模型的主要框架如图１所示.具体来说,图
嵌入层从医学知识图G中学习医学概念的嵌入表示,图卷积

层从患者的历史就诊中捕获空间特征,循环神经网络层捕获

患者就诊的时序特征,注意力层利用多头注意力机制,显式地

对历史就诊和多级医学知识之间的相互关系进行建模,自适

应地提取所学习到的重要诊断特征来预测下一次就诊信息.

２．２．１　图嵌入层

我们使用两层 GCN来学习医学知识图G 中合理的嵌

入表示,该图以顶层或第一层疾病分类节点作为节点分类

标签.因为G中的节点本身并没有任何属性特征,所以我

们将节点所对应的特征矩阵 X 初始化为单位矩阵.对多

层图卷积网络的表述如下:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (１)

其中,σ(􀅰)表示激活函数,A
~

＝A＋I表示具有自连接的医学

知识图G的邻接矩阵,I是单位矩阵.D
~
ii＝∑

j
A
~
ij是图G 的度

矩阵,D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 代表邻接矩阵A 的正则化,W(l)是第l层的

可训练权重矩阵,H(l)是第l层的激活矩阵,H(０)表示图G 节

点的初始特征矩阵X.
具体地,本文通过半监督节点分类来学习节点的嵌入

２２１１００２３２Ｇ２
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表示,GCN嵌入模块的具体计算公式如下:

X′＝XWemb＋bemb (２)

Z＝softmax(A
~
ReLU(A

~
H′W(０))W(１)) (３)

其中,Wemb∈ℝ|C|×dgcn 和bemb∈ℝ|C|×dgcn 是学习的权重矩阵和

偏置矩阵,即医学概念嵌入矩阵,dgcn是嵌入维数的大小;A
~
＝

D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 代表邻接矩阵A 的正则化;W(０)∈ℝdgcn×H 是输入

层到具有 H 个特征的隐藏层的权重矩阵,W(１)∈ℝH×H′是隐

藏层到输出层的权重矩阵.为了训练嵌入矩阵Wemb,我们使

用 Kipf等[１６]使用的交叉熵损失函数:

L＝－ ∑
l∈yL

　∑
f＝１

YlflnZlf (４)

其中,yL 是有标签的节点索引的集合,Y 是标签指标矩阵,H′
是输出特征的维度,它等于类别的数量,通过上述步骤的训练

后,得到可解释的诊断嵌入矩阵Wemb.
对于患者第t次的就诊祖先向量St∈{０,１}|C|,将嵌入矩

阵Wemb与St 相乘,使用 ReLU激活函数得到患者第t次就诊

的祖先代码嵌入表示.

lt＝ReLU(StWemb) (５)
最后,就诊次数为n的患者就诊序列被转换为祖先代码

特征矩阵L＝[l１,l２,􀆺,ln].

２．２．２　图卷积层

将患者历史就诊信息转化为图形式的数据后,患者的每

一次就诊信息都可以看作是一个图.为了充分利用 EHR图

中的空间信息,使用 Kipf& Welling[１６]提出的近似谱图卷积

得到的图卷积作为空间上的卷积操作.具体来说,以邻接矩

阵A,节点特征向量F为输入,通过定义的以下函数可以实现

有效高效的卷积运算:

Fspatial＝D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２FW (６)

其中,D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 代表邻接矩阵A的正则化,W 是需要训练的

权重矩阵.
具体地,对每个时间步执行空间图卷积操作,即对维度为

(C０,T,N)特征向量F 执行卷积核大小为[１,３]、步长为(１,

１)的标准２D卷积,得到维度为(Cout,T,N)的新特征向量F′,

２D卷积相当于输入张量,是通过将输入矩阵与可学习的权重

矩阵W 相乘并添加偏差b 获得的.再将得到的F′与正则化

邻接矩阵D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 相乘实现空间图卷积操作,得到维度为

(Cout,T,N)的空间特征向量Fspatial.具体描述如下:

A
~
＝D

~ －１
２ (A＋I)D

~ －１
２ (７)

F′＝∑F􀅰W＋b (８)

Fspatial＝GCN(F)＝A
~
􀱋F′ (９)

２．２．３　循环神经网络层

我们将得到的特征向量Fspatial输入到双向 GRU 神经网

络中,通过一个前向 GRU神经网络和一个后向 GRU 神经网

络来捕捉患者就诊的时序特征,同时避免了传统 RNNS梯度

消失的问题.具体表述如下:

ht
→＝GRU(Fspatial,ht－１

→) (１０)

ht
←＝GRU(Fspatial,ht－１

← ) (１１)

ht＝[ht
→;ht

←] (１２)
其中,ht－１代表隐状态特征向量,[．;．]代表矩阵的拼接操作.

２．２．４　注意力层

为了有效地对祖先代码特征lt 和图卷积层得到的患者

就诊特征隐状态向量ht 进行融合,并灵活地对就诊特征和多

级医学知识之间的相互关系进行建模,我们设计了一个知识

注意力模块,该模块利用多头缩放点积注意力[１７]来提取关

系,并进一步提高提取和聚合异构特征以进行细粒度诊断预

测的能力.我们采用h头知识注意力来平行关注输入向量的

h个表示子空间,第i头知识注意力的映射可以表示为:

Qi(Query)＝WQHi (１３)
Ki(Key)＝WKLi (１４)
Vi(Value)＝WvLi (１５)

αi＝softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (１６)

Mi＝αiVi (１７)
其中,dk 是 隐 藏 单 元 的 数 量;WQ ∈ ℝd×dk ,WK∈ℝdgcn×dk ,

WV ∈ℝdgcn×dk 分别为知识注意力模块需要学习的参数;αi 表

示第i头注意力权重;Mi∈ℝT×dk 表示 EHR数据的第i头知

识注意力特征表示,T 表示患者历史就诊次数.
最后,将h头注意力并行学习到的特征向量融合在一起

构成患者就诊特征的单个向量表示:

M＝[M１;M２;􀆺;Mh] (１８)
２．２．５　输出层

将患者最终的向量表示 M 输入全连接层,使用softmax
作为激活函数,模型的最终输出定义如下:

y
∧
＝softmax(MWs＋bs) (１９)

其中,Ws 和bs 是需要学习的参数.
该诊断预测模型利用 EHR序列的前t次就诊,预测第

t＋１次就诊的诊断类别,我们遵循以往诊断预测的做法,使

用真实值yt＋１和预测值y
∧
t＋１之间的交叉熵来计算每个患者在

所有时间步T 下的损失,具体如下:

L(yt＋１,y
∧
t＋１)＝ － １

T－１ ∑
T－１

t＝１
(yt＋１

Tlog(y
∧
t＋１)＋ (１－

yt＋１)Tlog(１－y
∧
t＋１)) (２０)

图１　提出的 GCAP模型

Fig．１　TheproposedGCAPmodel
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３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

本文采用两个真实世界公开的数据集来检验本文所提出

的诊断模型预测性能.重症监护医学信息数据集三[１８](MeＧ

dicalInformationMartforIntensiveCareＧIII,MIMICＧIII)是一

个大型的 EHR数据集,它包含了２００１年６月至２０１２年１０
月间在BethIsraelDeaconessMedicalCenter住院的８６４５名

成年个体和７８７５名新生儿的５８０００余次住院资料,详细记录

了患者在ICU治疗期间的几乎所有的数据.重症监护医学

信息 数 据 集 四[１９](MedicalInformation MartforIntensive

CareＧIV,MIMICＧIV)包含了２００８年至２０１８年之间进入重症

监护室的患者的相应数据.

为了通过图神经网络学习医学概念嵌入向量,我们首先

利用多级 CCS分别构建了 MIMICＧIII和 MIMICＧIV 的医学

知识图G１ 和G２,两个医学知识图的具体信息如表１所列.

表１　医学知识图信息

Table１　Statisticsofmedicalknowledgegraph

G１ G２

节点数量 ５５４８ ７２３０
边数量 ５５４７ ７２２９

叶子节点数量 ４８８０ ６５３４
祖先节点数量 ６６８ ６９６

根节点 １ １
一级祖先节点 １８ １８
二级祖先节点 １３４ １３１
三级祖先节点 ３３２ ３４３
四级祖先节点 １８３ ２０３

对于原始的 MIMICＧIII数据集,本文使用 Retain[６]中提

到的数据处理方法来构建按时间排序的患者就诊序列,并筛

选出至少有两次就诊记录的患者共７４９９名;随后,通过查询

医学知识图G１,得到患者就诊的祖先代码序列,该数据集由

较短的就诊信息组成,患者数量较少,可以在训练数据不足

的情况下验证模型的 性 能.对 于 原 始 的 MIMICＧIV 数 据

集,我们筛选出至少有５次就诊记录且具有ICDＧ９诊断代

码的患者共８９８０名;随后,通过查询医学知识图G２,得到

患者就诊的祖先代码序列,该数据集有助于评估预测模型

在长 EHR序列上的表现.筛选后的两个数据集描述信息

如表２所列.

表２　数据集信息

Table２　Datasetsstatistics

MIMICＧIII MIMICＧIV
患者数量 ７４９９ ８９８０
就诊次数 １９９１１ ７７０１５

每位患者平均就诊次数 ２．６６ ８．５８

icdＧ９代码数 ４８８０ ６５３４
每次就诊最多icdＧ９代码数 ３９ ３９
每次就诊平均icdＧ９代码数 １３．０６ １２．５５

icdＧ９对应的 CCS类别数 ２７２ ２７７
每次就诊最多 CCS类别数 ３４ ３７
每次就诊平均 CCS类别数 １１．２３ １０．７９

３．２　评价指标

诊断预测任务可看作多标签分类任务.为了保证诊断预

测的细粒度并评估模型的预测性能,本文使用单级 CCS来

标记每个诊断代码[８].也就是说,预测的标签是单级 CCS中

的诊断类别,而不是具体的诊断代码.为了全面地评估模型

的性能,本 文 采 用 了 在 诊 断 预 测 中 广 泛 使 用 的 评 价 指 标

CodeＧlevelAccuracy＠k和 VisitＧlevelPrecision＠k[１０].CodeＧ

levelAccuracy＠k的计算式为:

codeＧlevelAccuracy＠k＝ Nk

Nyt＋１

(２１)

其中,Nk 代表第t＋１次就诊的预测结果y
∧
t＋１中的前k个正

确代码数量,Nyt＋１
代表标签yt＋１中所有患者诊断类别数量.

VisitＧlevelPrecision＠k则定义为Nk 除以 min(k,Nyt＋１
),计

算式为:

visitＧlevelAccuracy＠k＝ Nk

min(k,Nyt＋１
) (２２)

对于所有指标,该值越高,模型的诊断预测性能越好.在

本文中,将指标值k分别取５,１０,１５和２０,以分别评估每个模

型的性能.

３．３　实验设置

本文采用深度学习框架 TensorFlow２．６和 Keras构建神

经网络,我们将每个数据集随机划分为训练集(７５％)、验证集

(１０％)和测试集(１５％).所有基线模型的嵌入层中的嵌入矩

阵维度和循环神经网络层中的隐状态维度均设置为１２８;在

图卷积层中,卷积核个数设置为１２８,卷积核尺寸设置为１∗

３;循环神经网络层使用dropout策略[２０]来缓解模型过拟合问

题,且丢弃率(dropoutrate)设为０．５;多头注意力中的头数设

置为２;使用随机梯度下降 Adam 算法[２１]作为所有模型的优

化器,初始学习率(learningrate)设为０．０００５;使用随机 MiniＧ

batch算法[２２]来优化训练过程,其中的小批量训练参数在

MIMICＧIII和 MIMICＧIV两个数据集中分别设置为６４和３２.

对于基线模型的其他参数,我们按照其论文中推荐的参数进

行设置.

３．４　性能比较

为了评估本文所构建诊断预测模型的性能,我们使用

RNN＋[７],Dipole[７],GRAM[８],KAME[９]和 CAMP[１０]这５个

基线模型进行对比实验,其中RNN＋和Dipole两个模型直接

根据患 者 的 历 史 就 诊 诊 断 信 息 进 行 诊 断 预 测,GRAM,

KAME和CAMP这３个模型则额外融合了医学知识图中的

相关信息进行更准确的诊断预测.

我们实现了上述模型,并获得了它们的 CodeＧlevelAccuＧ

racy＠k和 VisitＧlevelPrecision＠k,结果如表３所列.表３中

的结果表明,对于基线模型,RNN＋和 Dipole在诊断预测任

务中都没有使用外部医学知识,只使用 GRU 从 EHR序列中

学习就诊特征,RNN＋模型在两个数据集上表现最差,Dipole
表现优于 RNN＋,但预测性能仍然不理想.GRAM,KAME
和CAMP预测性能均优于RNN＋和Dipole,这３个模型利用

额外的资源来生成医学概念的嵌入,但它们只利用从 CCS得

到的诊断代码之间的共现关系,忽略了同样重要的医学知识

图结构.与所有基线模型相比,GCAP同时利用了双向 GRU
和注意力机制的优点.具体而言,GCAP的优势在于注意力机

制可以提取和聚合长期依赖关系用于进一步诊断,并具有建模

就诊特征和多层次医学领域知识之间复杂关系的卓越能力,使

GCAP在所有评估指标上都优于基线.

２２１１００２３２Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



表３　GCAP模型与基线模型的性能比较

Table３　PerformancecomparisonbetweenGCAPmodelandbaselinemodels

Dataset Model
CodeＧlevelAccuracy＠k

５ １０ １５ ２０

VisitＧlevelPrecision＠k

５ １０ １５ ２０

MIMICＧIII

RNN＋ ０．２７２７ ０．４１８４ ０．５１９４ ０．５９５８ ０．５９０９ ０．５２７２ ０．５４８７ ０．６０２６

Dipole ０．２８１３ ０．４３２１ ０．５３１４ ０．６０５４ ０．６０９２ ０．５４５４ ０．５６１９ ０．６１２４

GRAM ０．２９２８ ０．４３６８ ０．５３４１ ０．６０６８ ０．６２７０ ０．５５０３ ０．５６４６ ０．６１３８

KAME ０．２９７５ ０．４４４８ ０．５４２８ ０．６１６８ ０．６４０８ ０．５６１４ ０．５７４０ ０．６２３８

CAMP ０．３０３８ ０．４６６４ ０．５６９６ ０．６３６２ ０．６６７７ ０．５９０６ ０．６０１４ ０．６４１３

GCAP ０．３７４９ ０．５９１１ ０．７０３１ ０．７６２３ ０．７７８２ ０．７３３０ ０．７４１２ ０．７７２３

MIMICＧIV

RNN＋ ０．３４６２ ０．５１４６ ０．６１７７ ０．６８８４ ０．６８８０ ０．６３１９ ０．６４９１ ０．６９５１

Dipole ０．３５６９ ０．５１６５ ０．６１０２ ０．６７４３ ０．７０８９ ０．６３４４ ０．６４１１ ０．６８０８

GRAM ０．３５８１ ０．５２９３ ０．６３１１ ０．６９７１ ０．７１２１ ０．６５０１ ０．６６３１ ０．７０３８

KAME ０．３６１８ ０．５４０５ ０．６４２３ ０．７０７９ ０．７１７９ ０．６６３３ ０．６７５０ ０．７１４８

CAMP ０．３７７７ ０．５５９８ ０．６６３２ ０．７２８１ ０．７２６７ ０．６７６５ ０．６９２９ ０．７３３７

GCAP ０．５３４９ ０．８０４４ ０．９１５９ ０．９５２０ ０．９６７９ ０．９５８２ ０．９５７６ ０．９６１４

３．５　消融实验

消融研究可以评估机器学习模型中模块的功效,尤其是

在复杂的神经网络中.对于本文提出的 GCAP,有两个模块

值得研究和分析.第一个是注意力模块,其为 GCAP提供就

诊特征和 医 学 领 域 知 识 聚 合 能 力,通 过 将 注 意 力 模 块 从

GCAP中去除,我们得到了第一个消融模型 GCAPＧA.第二

个是图卷积模块,其为 GCAP提供捕获患者的历史就诊特征

能力,通过去除图卷积模块,我们得到了第二个消融模型

GCAPＧG.我们在 MIMICＧIII上进行 GCAP的消融实验,具
体的诊断预测性能如表４所列.

表４　MIMICＧIII数据集上的消融实验结果

Table４　ResultsofablationexperimentsonMIMICＧIIIdataset

Model
CodeＧlevelAccuracy＠k

５ １０ １５ ２０

VisitＧlevelPrecision＠k

５ １０ １５ ２０

GCAP ０．３７４９ ０．５９１１ ０．７０３１ ０．７６２３ ０．７７８２ ０．７３３０ ０．７４１２ ０．７７２３

GCAPＧA ０．３４４５ ０．５２５４ ０．６２８８ ０．６９５９ ０．７２１８ ０．６５５３ ０．６６３１ ０．７０３０

GCAPＧG ０．３６２０ ０．５６５５ ０．６７６８ ０．７３８１ ０．７５４８ ０．７０３７ ０．７１３２ ０．７４６２

　　表４中的结果表明,注意力模块和图卷积模块都提高

了诊断预测的性能.通过对比 GCAP和 GCAPＧA,我们发

现加入知识注意 力 模 块 可 以 在 CodeＧlevelAccuracy＠{５,

１０,１５,２０}带来３．０４％~７．４３％的性能提升,在VisitＧleＧ
velPrecision＠{５,１０,１５,２０}带 来 ５．６２％ ~７．８１％ 的 性

能提升.通过比较 GCAP和 GCAPＧG,我们发 现,在 没 有

图卷积模块的情况下,GCAP在CodeＧlevelAccuracy＠{５,

１０,１５,２０}上 降 低 了 １．２９％ ~２．６３％ 的 预 测 精 度,在

VisitＧlevelPrecision＠ {５,１０,１５,２０}上 降 低 了２．３４％ ~
２．９２％的预测精度.此 外,通 过 比 较 GCAPＧA 和 GCAPＧ
G,我们可以直观地发现注意力模块对提高诊断预测性能

的影响更大.

３．６　多头注意力的有效性

为了分析多头注意力中的头数对性能的影响,我们在多

头注意力中设置了不同的头数,并在 MIMICＧIII和 MIMICＧ
IV两个数据集上观察所提模型的性能.图２给出了 GCAP
在两个数据集上的预测性能随着不同头数而变化的情况.

图２中的结果表明,随着多头注意力中的头数的增加,GCAP
的预测性能整体呈现出先增后减的趋势.具体地,在 MIMＧ
ICＧIII和 MIMICＧIV两个数据集中,当头数为１时,两个数据

集上的模型预测性能都比较差;当头数都设置为２时,GCAP
在两个数据集中均实现了最佳的预测性能,随后,头数增加,

预测性能并没有得到提高.这也证实了在 GCAP模型中多

头注意力模块的有效性,以及合理选择头数对 GCAP的预测

性能的重要性.

(a)MIMICＧIIIdataset

(b)MIMICＧIVdataset

图２　GCAP在两个数据集上不同头数的 CodeＧlevelAccuracy＠５

Fig．２　CodeＧlevelAccuracy＠５ofDCAPontwodatasetswith

differentnumberofheads

结束语　诊断预测是个性化医疗的核心任务,但为细粒

度的诊断预测设计准确、可靠且可解释的预测模型仍是一个

具有挑战性的课题.为了应对这一挑战,本文设计了一个基

于图卷积和多头注意力机制的诊断预测模型 GCAP.GCAP
利用医学领域知识和电子健康记录信息,构建患者的时序图

数据,能够进一步将医学领域知识转化为 EHR 数据的内部
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特征,提高诊断预测性能.此外,GCAP有效地整合了图卷积

网络和 注 意 力 机 制 的 优 势,进 一 步 提 高 了 预 测 性 能.在

MIMICＧIII和 MIMICＧIV两个公共 EHR数据集上的实验结

果表明,本文模型预测性能优于已有诊断预测模型.但是,

EHR序列包括与患者健康相关的各种背景,如人口统计信

息、体检、诊断、测试、程序、治疗、药物治疗、出院、病史等临床

信息,而 GCAP目前只考虑了EHR序列中的诊断代码,就临

床需要而言,GCAP需要扩展以考虑更多的临床信息.此外,
我们只利用ICDＧ９ＧCM 的临床分类软件(CCS)来构建知识

图,GCAP还可以探索其他合适的医学数据集和医学领域知

识进一步提高诊断预测的性能.
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