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摘　要: 患者病案是医生在临床诊疗中的重要依据, 准确的相似病案推荐可以很好地辅助医生进行临床决策. 本文

提出一种新的面向真实诊疗场景的患者病案表示模型, 通过异构图嵌入对诊疗过程产生的患者病案中的医疗实体

及其关系进行建模, 服务于更好的病案推荐. 基于某三甲医院乳腺诊疗病案数据表明该模型相较于现有的表示方法

推荐准确率提升 2%.
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Abstract: Medical records of patients are basic to the clinical diagnoses and treatments. Accurate recommendation of
similar medical records can assist doctors in clinical decision making. In this study, we propose a new embedding model
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患者病案包括临床中患者本人对自己健康状况的

描述以及医疗人员对患者的客观检查结果以及对患者

的病情的分析、诊疗的记录. 通过比较患者病案的相

似程度可以为医生提供具有较高可信度的病案参考.
随着医院和诊所中的临床病案数据的不断积累, 如何

充分利用这些记录是相当重要的, 许多研究使用临床

医疗病案来协助医生进行临床决策和预后[1].

相似病案是包含相同临床意义的医疗实体, 具有

相似属性的病人的病案. 目前, 部分研究将相似病案衡

量任务视作具有不同医疗实体的临床文本多分类问

题[2–4]. 部分研究通过提取病案中的隐藏信息并依据医

疗代码进行对齐, 以便衡量各个组成部分的距离[5], 从

而对相似病案进行度量. 这样的度量有助于精准医疗

中不同种类的患者细分[6], 作为医生诊疗的参考. 在本

文中, 我们将医疗实体定义为与患者治疗相关的医疗

专有名词. 如果某一患者病案中的两个医疗实体共同

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2020,29(10):228−234 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007638] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家重点研发计划 (2019YFE0190500); 上海市科学技术发展基金 (18511102703)
Foundation item: National Key Research and Development Program of China (2019YFE0190500); Science and Technology Development Fund of Shanghai
Municipality (18511102703)
收稿时间: 2020-03-10; 修改时间: 2020-04-10; 采用时间: 2020-04-21; csa在线出版时间: 2020-09-30

228 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7638.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7638.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007638
http://www.c-s-a.org.cn


出现, 我们就认为这对医疗实体存在某种关系. 我们利

用基于异构图嵌入的方法来学习病案表示, 通过计算

患者病案表示的余弦相似度可以获取相似病案.
以上的方法通过对患者病案中的医疗实体标签化

或者根据医疗实体对应的医疗代码进行距离度量, 但
它们丢失了患者病案中的细节信息. 比如仅保留关键

的疾病分类分期分型信息, 而丢失了疾病分布位置以

及发展情况这些判断依据.
医疗实体网络研究中仅仅考虑了单一医疗实体的

影响, 忽略了同一医疗实体在不同患者病案场景下的

含义可能不同的问题. 在患者病案的场景中, 病史中存

在某种疾病 (病史关系) 和诊疗中发现某种疾病 (病症

关系) 是截然不同的情况, 可能是长期存在某种病症,
也可能是疾病复发导致.

针对同一医疗实体在不同患者病案场景下具有不

同含义这一问题, 本文提出构建基于医疗实体和实体

关系的患者病案异构图嵌入模型. 通过学习医疗实体

及其不同类别的关系表示, 提升相似病案的推荐效果.

1   相关工作

1.1   图嵌入学习

网络结构一般包括诸多节点和边, 用于反映事物

之间的复杂关系. 采用图嵌入的目的是为了学习网络

中高维向量的低维表示, 图嵌入学习主要应用于节点

分类和推荐算法等任务中 . 网络表示学习采用低维

向量表示网络中的节点 , 尽可能地学习网络中的潜

在信息 . 传统的网络表示学习算法主要关注于网络

的结构信息. 相关研究工作包括: DeepWalk[7] 使用随

机游走来学习潜在的嵌入, 将Word2Vec算法应用于

图中 . Node2vec[8] 采用通过随机游走实现深度遍历

和广度遍历之间的平衡. LINE (Large-scale Information
Network Embedding, 大规模信息网络嵌入)[9] 定义了

二阶相似度来保持图的结构. GF (Graph Factorization,
图因式分解)[10] 将结点内积视作边权来优化节点向

量, 达到降维的效果. Struc2vec[11] 考虑空间结构的相

似性 . 虽然这些算法一步步地完善节点的潜在结构

表示, 但仅仅利用网络中的结构特点, 学习到表示向量

缺乏对下游任务的支持与扩展. 图嵌入学习的结果对

下游任务的效果有较大的影响 . 现实世界中广泛存

在着异构的网络 , 包括不同类型的节点或不同类型

的边 . 充分利用这些异构信息有助于提高表示向量

的表征能力.
目前基于异构网络的算法主要包括基于矩阵分解

的方法以及基于神经网络的方法. CMF (Coordinate
Matrix Factorization, 坐标矩阵分解)[12] 通过矩阵分解

获取实体与类别之间的潜在联系, 构建更多关系矩阵.
KGCN (Knowledge Graph Convolutional Networks, 知
识图卷积网络)[13] 通过图卷积神经网络对物品之间的

不同关系进行建模, 提高推荐的多样性. 目前异构图的

研究主要着眼于不同类型节点或者不同类型的边, 同
时考虑它们的研究较少.

多数生物医学网络上的图嵌入学习都着眼于药

物[14], 蛋白质和疾病之间的关联. 在生物医学领域内的

图嵌入研究目前主要基于同种类型的关系. GameNet[14]

将药物相互作用知识和患者医疗记录进行融合, 实现

对药物组合的推荐. 实际上, 医疗领域内医疗实体存在

不同类型的关系, 而同构网络学习算法不可以直接应

用于这样的图网络中. 因此, 将患者病案引入医疗网络,
将患者病案与医疗实体的不同关系作为补充信息, 可
以提升患者病案推荐的效果.
1.2   相似病案

病案数据是我国主要的临床医疗数据之一. 基于

医疗数据的相似性比较是医疗数据的预测以及预测建

模中的研究方向之一[1]. SimSVM[2] 使用与新患者相似

的临床记录对化疗后的患者的生存情况进行分类. 标
准医疗编码如 ICD-10 可以用于概念层次的相似度比

较, 医疗概念层次模型可以应用于判断住院天数是否

长期, 并且针对不同年龄层次进行住院天数的细分[3].
在获取了相似医疗数据后, 医生就可以进行病程的比

较, 也有助于预测和推理等下游任务[15]. 虽然这些方法

都是基于临床的诊疗过程进行研究, 但是诊疗过程中

由于临床中存在事件的先后次序, 因此数据之间存在

着依赖关系, 需要考虑此种关系的影响.
本文将相似度比较按照数据抽取及建模方法分

为如表 1 所示的 3 种类型, 从医疗数据中提取特征,
对医疗数据进行距离度量或者学习医疗数据的表示.
PSF (Patient Similarity evaluation Framework, 患者相似

度评估框架)提出了具有临床意义的患者距离评价方

法, 并将有监督方法和无监督方法进行融合来评判心

力衰竭诊断的结果 [16]. PSDML (Patient Similarity
Measuring using Deep Metric Learning, 基于深度度量

学习的患者相似度比较) 利用 ICD-10 编码来优化脑
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卒中疾病的监督距离, 并进行 kNN (k-Nearest Neighbor,
k最近邻)分类[17]. 卷积神经网络可以用于学习患者临

床记录表示[18].
表 1     医疗数据相似性比较框架

 

框架 方式

SimSVM 特征标签

概念层次模型 距离度量

PSF[16] 距离度量

PSDML[17]
距离度量

医疗概念表示深层架构[18] 表示学习
 
 

尽管这些方法在各自的疾病领域内具有较大的提

升 .  然而这些方法需要对不同领域疾病进行不同处

理[19], 并且忽略了现实世界中医疗数据的依赖性, 需要

我们对实体之间的复杂关系进行建模, 学习高维数据

的表示.

2   问题描述

为了准确描述面向诊疗过程的患者病案表示问题,
我们对以下概念进行定义.

Pi =< e1,e2, · · · ,en >

e1

定义 1. 患者病案: 对于患者, 患者病案可以定义为

医疗实体以及其关系的集合 . 病案

中的医疗实体列表经过融合函数就可视作患者的表示.
融合函数可以为简单的算数平均函数或者使用 attention
机制的加权平均函数. 其中 代表某一医疗实体, n 代

表存在 n 个医疗实体.
定义 2. 医疗实体: 患者病案中存在的具有临床诊

疗意义的医疗术语视作一个医疗实体.
Pi

T = {t1, t2, · · · , tk}

t = (Pi,e), t ∈ T

定义 3. 医疗实体的关系: 给定患者病案 的病案,
假设存在 代表病案与医疗实体的关系

类型, 若存在医疗实体 e, 那么该病案与 e 存在二元关

系 .
根据以上概念, 可以构建医疗实体网络, 采用图嵌

入算法对医疗实体及其关系进行建模, 得到患者病案

的低维向量表示, 患者病案相似度可以根据患者病案

表示计算得到.
Pi

Pi

S i = {si,1, si,2, · · · si,i−1, si,i+1 · · · } si,1

Pi P1 S i Pi

定义 4. 患者病案相似度: 给定一个患者病案 , 可
以通过计算其余患者病案表示和患者病案 的余弦相

似度, 得出该患者病案和其余患者病案的相似度分数

列表 , 其中 代表患者病

案 和患者病案 的余弦相似度,  代表患者病案 对

应的余弦相似度分数集合.

3   病案表示模型

针对同一医疗实体在不同患者病案场景下具有不

同含义这一问题, 本文在关系建模中引入病案节点, 将
病案节点与临床医疗实体节点划分为二部图, 构建基

于医疗实体和实体关系的患者病案异构图嵌入模型,
如图 1所示.
 

输入层 输出层

隐藏层

(a) 病案对应
的实体

(b) 医疗实体
网络构建

+

关系表示

公共表示

P1 P1

P1 P1

P2 P2
P2

P2

(d) 表示学习
(skip-gram)

(c) 全局表示
生成 

图 1    基于随机游走的病案表示学习
 

本文将患者病案的表示视作医疗实体经过某种融

合函数的结果, 由于每个医疗实体包含了一个节点信

息 (医疗实体) 和一些带有类型属性的边 (医疗实体关

系), 我们需要学习医疗实体及其关系的表示.
3.1   医疗实体表示

医疗实体表示可以通过构建医疗实体的共现来获

取. 如图 1(a)图所示, 对于存在于同一病案的不同医疗

实体, 我们将他们视作共现, 病案中每个医疗实体两两

之间包含了共现关系, 可以构建出医疗实体网络, 如
图 1(b) 所示. 通过随机游走的方法获取医疗实体的序

列, 采用 skip-gram 进行更新, 可以获得医疗实体的表

示, 如图 1(c) 下图所示. 在实际医疗场景中, 医疗实体

存在不同含义, 本文把不受医疗场景影响的实体表示

记为医疗实体的公共表示, 而受到其影响的实体表示

记为基于关系的实体表示. 为了建模这种医疗实体与

患者病案的关系, 本文在图中引入了患者病案节点.
3.2   医疗实体与患者病案

引入病案节点后, 病案与医疗实体构成的医疗网

络变为异构图网络, 包含异构的节点, 即病案节点与医

疗实体节点类型不同, 以及异构的边, 即两种节点之间

可以通过不同的关系连接. 医疗实体与患者病案的关

系类型不同, 我们可以分别为每个关系类型学习一个

表示, 如图 1(c) 上图所示. 关系之间并不是完全独立

的, 因此需要对相互之间的影响进行建模.
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ei,e

ei,r

对于每个医疗实体, 为每种类型的关系提出一个

公共表示和基于关系的表示, 如式 (1) 所示. 其中 代

表医疗实体的公共表示,  代表医疗实体关系的表示.

ei = (ei,e+ ei,r) (1)

医疗实体的公共表示不受医疗实体关系的类别变

化的影响. 在异构边条件下, 需要分别对医疗实体的关

系表示进行学习, 通过聚合邻居节点获取关系 t 下的医

疗实体表示, 经过 k 次聚合后, 此时对应的医疗实体表

示如式 (2)所示.

ek
i,r,t = σ

wk · 1
N

N∑
1

ek−1
j,t

 (2)

σ

ωk

ei

其中, j 代表相邻的节点, N 是相邻节点的个数,  是激

活函数,  是需要训练的参数. 由于我们不知道医疗实

体关系的联系, 利用 self-attention建模不同医疗实体关

系之间的权重, 依据上述公式, 医疗实体 基于关系的

表示如式 (3)所示.

ei,r =

t∑
1

at
i,rei,r,t (3)

ei−b, · · · ,
ei−1,ei+1, · · · ,ei+b

其中, t 为医疗实体的关系类型. 对于任意 t 类型, 随机

游走序列中的节点 e, 假设它的位置为 i, 我们将

视作它的邻居节点. 其中, b 是窗口大

小的一半.
为了建模异构的病案节点和医疗实体节点, 我们

预先设置序列的随机游走模式, 比如医疗实体-病案-医
疗实体, 获取随机游走的转移概率. 因此, 给定医疗

实体的序列, 我们的目标是最小化如式 (4)所示的目标

函数.

− log Pθ (ei−b, · · · ,ei−1,ei+1, · · · ,ei+b|ei) (4)

ei

e j

对于每一个边, 如式 (5) 所示, 由医疗实体 生成

医疗实体 的条件概率可利用 Softmax函数获得.

Pθ
(
e j
∣∣∣ei
)
=

exp
(
e′j,r

T · ei,r
)

∑e

1
exp
(
e′i

T · ei,r
) (5)

e′其中,  是医疗实体上下文的向量表示. 最后, 通过负采

样来近似目标函数, 如式 (6)所示.

E = − logσ
(
e′j,r

T · ei,r
)
−
∑
i∈e j

i

logσ
(
e′i

T · ei,r
)

(6)

σ σ(x) = 1/(1+ exp

(−x))

其中,  是 Sigmoid 函数, 可以表示成

的形式.

O(T E) O((d+dt ·T ) ·E)

由于我们的模型是基于随机游走的方法, 假设我

们有 T 个关系类型的子网络和 E 个节点, 模型的时间

复杂度为 . 模型的内存复杂度是 .
3.3   患者病案表示

最终我们从医疗网络中可获取医疗实体节点和患

者病案节点两类节点的表示. 患者病案表示对病案中

所有医疗实体的节点表示经过算术平均或者加权平均

计算获取. 如果直接采取患者病案节点作为患者病案

的表示会丢失医疗实体之间的共现信息. 此外, 采用这

种方式, 我们不仅可以获取患者病案的全局表示, 还可

以根据不同的医疗实体关系获取不同医疗场景下的患

者病案表示. 由于患者病案是不定长的医疗实体集合.
通过融合函数对不同医疗实体表示进行处理, 便可以

获取同一维度的患者病案. 通过医疗实体获取患者病

案表示的公式如式 (7)所示.

Px = g(e1,e2, · · · ,en) (7)

Pi

Pi

Pi

其中, g 函数可以为简单算数平均或者加权平均函数.
给定一个患者病案 , 推荐任务的目标是推荐给医生

个有序的病案列表. 为了完成这个任务, 对于患者病案

以外的患者病案均计算出一个分数, 这个分数值是

衡量患者病案 , 和其他患者病案之间的相似度. 最后

将相似病案推荐给当前的患者. 患者病案之间的相似

度分数定义如式 (8)所示.

score(Pi,P j) =
Pi ∗P j

|Pi| ·
∣∣∣P j
∣∣∣ (8)

最后, 根据相似性分数的相对大小排序, 就实现了

基于患者病案表示的相似病案推荐.
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图 2    病案表示的建模流程
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4   实验

本节主要介绍实验, 包括实验的数据集、评测指

标、实验结果以及结果分析等多个方面的内容. 将未

考虑医疗实体关系类型的图嵌入算法和所提出的方法

进行对比. 选取图嵌入算法中具有代表性的方法, 包括

基于随机游走的 DeepWalk 算法、基于矩阵因式分解

的 GF算法以及基于神经网络的 LINE算法.
图 2展示了本文提出的患者病案表示方法的建模

主要流程. 首先, 确定医疗实体的标注标准并进行人工

标注. 使用 Bi-LSTM-CRF 模型对数据集进行训练, 以
便从病案中提取医疗实体. 其次, 通过图嵌入算法学习

患者病案对应的不同种医疗实体关系以及学习不同关

系的相互作用. 最后, 将病案中医疗实体列表经过融合

函数作为患者病案表示.
4.1   实验数据集

本文的患者病案数据是来自于某三甲医院的真实

世界数据. 由于真实世界数据并非为了研究而特意收

集, 存在大量的冗余以及缺失的字段, 存在完整性问题,
并且难以获取结构化的数据信息, 医疗场景下的患者

病案存在大量的医疗术语, 并且患者病案的表述因人

而异.
目前国内针对患者病案尚没有通用的框架, 难以

适应不同源的数据. 我们采用命名实体识别技术对患

者病案进行信息抽取, 便于从自由医疗文本中获取医

疗实体以及其关系. 原始医疗数据消除敏感性信息后,
如表 2 所示. 经过 Bi-LSTM-CRF 模型的训练后, 能够

自动获取病案中的医疗实体信息. 表 2 中加粗字段为

输出对应的医疗实体.
 

表 2     患者病案样例
 

患者病案

ID IH000000091
病案 ···神清, 浅表淋巴结未及肿大. 双乳房大小对称. ···
ID IH000000092

病案
···神清, 双乳大小对称. 右乳及其2×2 cm肿块, 可活动, 无

压痛, 边界尚清. ···
 
 

首先通过关键字从数据中选取乳腺疾病的患者.
经过人工标注, 数据集中包含 1002个患者以及 285 146
个医疗实体 . 将其中 80% 的数据作为训练集 , 20%
的数据作为测试集, 并设计了如表 3 所示的医疗实体

分类.

表 3     医疗实体分类
 

类型 定义

病症 症状和体征, 可以通过直接观察或者查体诊断获取.
临床检查 包括常规检查、影像学检查以及其他必要检查.
病史 既往的病史以及遗传史等.
药物 常规药物、化疗药物和化疗副作用药物.

诊疗方法 手术方案和化疗方案.
 
 

4.2   评价方法

患者最终的临床诊断可以用来评价患者表示学习

模型的效果. 根据出院的诊疗结果以及病理结果将患

者分类. 遵循乳腺疾病发展规律, 依据诊断的严重程度

进行划分. 对于患者病案, 本文在实验中使用 ROC 和

F1作为相似任务中常用的评价标准. 值越高, 相似病案

的推荐效果更好. 本文采用 DeepWalk 作为基准方法,
实验结果如表 4所示.
 

表 4     患者表示学习结果
 

方法 ROC F1
DeepWalk 78.06 83.44
LINE 74.65 79.90
GF 74.25 79.34

Our Method 80.03 85.72
 
 

从实验结果可以看出我们的方法对于患者相似度

衡量的结果优于现有的算法, 证明了该方法的有效性.
4.3   参数敏感性

患者病案表示模型中实验参数对实验结果有重要

的影响, 因而需要对参数敏感度进行分析. 本文同时对

于向量维度、随机游走步数、类型维度对实验结果的

影响进行探讨, 并对实验结果的可能因素进行分析, 实
验结果如图 3所示.

从图 3中可以看出选择的参数均对结果有一定的

影响. 患者病案表示模型基于随机游走, 因此需要充分

考虑对于随机游走过程中的步长和步数, 这里本文选

取 20 作为步长和 10 作为步数. 步数是对一个节点的

不同邻居进行反复学习的数目, 进而获取完整的节点

信息, 如果节点较为稀疏或造成一定的过度学习. 一般

来说, 步长越长, 可以学习到更远的结构信息, 从而把

握全局的结构. 在实际中, 远处邻居对节点表示影响不

大, 所以步长不宜设置过大. 由于更大的维度可以容纳

更多的信息, 起初随着维度的增大可以产生更好的结

果. 但是当维度到达某一阶段后, 对于结果产生了负面

的影响, 这可能是由于高维信息增加了模型的复杂度,
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并且考虑到高维信息会导致下游任务耗费更多时间,
因此选择 100维作为表示维度. 对于类型维度而言, 本
文设置其大小为 30, 增加外部类型信息可以扩充信息

量, 进而提高模型的准确率. 但类型维度过高会造成对

于补充信息的过分依赖, 反而忽视了原本的主要表示

信息.
 

(a) 参数敏感性 (步数)

(c) 参数敏感性 (步长) (d) 参数敏感性 (类别维度)

(b) 参数敏感性 (维度)
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图 3    参数敏感性
 

5   总结

本文提出了一种面向医生的患者病案推荐算法,

通过在医疗实体网络引入患者病案节点, 将患者病案

对应的不同种医疗实体关系进行建模, 通过异构图嵌

入方法获取了在患者病案相似度衡量中更为优越的病

案表示, 最大程度地利用了数据当中的信息, 并基于此

实现了患者病案推荐. 本方法在各个评价指标上均有

上升. 在真实世界中, 由于医疗实体的数目繁多, 难以

全部涵盖于模型中, 因此存在冷启动的问题. 下一步,

将会考虑利用时间因素进行建模, 对患者入院后的医

生的每个诊断后进行在线学习, 提高实时性能.
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