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摘　要: 医学领域中, 患有相同疾病的患者之间也存在差异性, 看似简单的疾病也可能表现出不同程度的复杂性, 这给

患者的识别、治疗和预后都带来巨大挑战. 本文使用以纵向非结构化时序存储的电子病历来解决患者异质性, 通过抓

住就诊时间间隔不规律的特点增强对于隐藏信息的获取, 经过前向和后向的双向学习捕捉当前就诊记录与过去和未来

信息的联系, 加深对于原序列特征提取的层次, 使模型做出更为精准的决策. 本文提出的 BT-DST 模型使用 time-
aware LSTM单元构造双向自动编码器学习患者强大的单一表示, 然后将其用于患者聚类, 通过统计分析得到患者针

对当前疾病的亚型分型, 可针对不同群体采用不同类型的治疗干预, 为不同类患者提供针对其健康状况的精准医疗.
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Abstract: In the field of medicine, there are differences between patients with the same disease, and seemingly simple
diseases may show different levels of complexity, which brings great challenges to patient identification, treatment, and
prognosis. In this study, the electronic medical history stored in vertically unstructured time sequence is used to solve the
heterogeneity of patients, enhance the acquisition of hidden information by seizing the characteristics of irregular medical
treatment intervals, and capture the connection between current medical records and past and future information through
forward and backward bidirectional learning, so as to deepen the level of feature extraction of original sequences and
make the model make more accurate decisions. The BT-DST model proposed in this study uses a time-aware LSTM unit
to construct a bidirectional autoencoder to learn a strong single representation of a patient, which is then used in patient
clustering to obtain the subtype of the patient for the current disease through statistical analysis. In addition, different
types of therapeutic interventions can be applied to different populations, which provides precise medicine for different
types of patients according to their health conditions.
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不同的患者通常存在异质性, 异质性解释了不同

的潜在疾病机制. 为解决患者群异质性, 有针对地实现

更好预后的首选策略就是对于临床特征更为相似的同

质患者进行分离. 通过寻找疾病相似的发展途径, 可针

对不同群体采用不同类型的治疗干预, 为不同类患者

提供针对其健康状况的精准医疗, 患者分型有助于研

究特定类型的复杂疾病[1]. 电子病历可以为了解人口健

康管理提供重要的资源, 并帮助制定更好的医疗保健

运营政策决策[2], 在电子病历中隐藏着被现有的临床描

述所限制的多种子类型, 通过学习患者深层表示, 对其

进行聚类来发掘被隐藏模式的巨大潜力, 对病情和治

疗产生更深入了解. 从复杂的患者数据中分析异质患

者获取其子类型极具挑战, 深度学习已被应用于获得

更稳健的患者表征, 以挖掘疾病的亚型分类, Lopez-
Martinez-Carrasco等人提出一种基于跟踪的聚类, 通过

以前分区的重叠聚类评估来寻找患者表型[3]; Landi 等
人提出一种基于词嵌入、卷积神经网络和自编码器

(即 ConvAE)的表示学习模型, 将患者轨迹转换为低维

潜在向量, 通过聚类实现患者分层[4]; Chaudhary 等人

提出了基于自编码器的多组学数据特征提取, 进行肝

细胞癌的生存亚群聚类[5].
因医疗数据多为时序数据, 利用机器学习等技术

可以从数据本身获取其疾病描述和其他临床概念, 且
用于此方面的数据具有纵向时序特点, 所以捕捉各个记

录间的时序关系就尤为重要, Lu等人提出了基于 LSTM
临床预测模型以预测临床事件, 采用果蝇优化算法解

决临床事件间的时间间隔不同问题, 提高了网络的训

练效率和预测精度[6]; 赵奎等人使用将诊疗日向量和相

邻两个诊疗日之间的时间间隔进行拼接, 提高了诊疗

项目预测精度[7]; Bai 等人提出了一种新的可解释深度

学习模型, 称为时间轴, 学习每种医疗代码的时间衰减

因子通过分析时间轴的注意力权重和疾病进展函数,
预测未来就诊风险随时间的变化[8]; Zhang等人提出了

一种基于注意力的时间感知疾病进展模型 ATTAIN,
将注意力机制产生的权重与时间间隔通过衰减函数转

换为衰减权重结合起来, 得到一个可解释的、临床合

理的预测模型, 有助于了解感染性休克的进展行为[9].
循环神经网络 (RNN) 是时间上的展开, 常用于处

理以时间序列数据作为输入的预测问题, 但其在梯度反

向传播过程中存在梯度消失问题. 为解决 RNN 存在的

问题, Hochreiter 等人提出了长短期神经网络 (long

short term memory, LSTM)[10], 引入了“门”机制调节信

息流, 学习序列中信息的记忆遗忘与否, 能够更好地捕

捉较长距离的依赖关系, 然而标准的 LSTM 网络仅能

用于处理规则的时间间隔, 而我们现实世界的序列数

据, 尤其是医疗领域中患者就诊的时序数据通常为不规

律时间间隔数据, 记录之间的时间差异从一天到几年不

等, 这些时间间隔可能预示着某些疾病的发生, 若一位

患者在短期内频繁入院, 其自身可能存在严重的健康问

题, 而若两次就诊间间隔较长时间, 则前一次的就诊记

录往往不能对当次诊断提供有用信息, 此时使用 LSTM
处理数据则不能抓住不规律间隔元素之间的依赖性.

Baytas等人提出的时间感知长短期神经网络 (time-
aware long short term memory, T-LSTM)[11]是 LSTM
的一种变体, 在 LSTM 记忆单元中加入时间不规则性

以提高 LSTM 性能, 通过使用衰减函数将时间间隔转

换为权重, 将单元记忆分解为短期记忆和长期记忆, 使
用由衰减函数转换的时间间隔权重折算, 改变上一单

元记忆对于当前输出的影响. 而 T-LSTM 同 LSTM
一样, 仅能编码从前到后的信息, 这总使得后序列信息

的重要程度大于前序列, 而在处理患者入院就诊的时

序数据时, 过去和未来的观测值可能包含了不同的信

息, 患者诊断结果则是由其上下文记录共同决定, 对于

理解疾病的发展轨迹和特征的演变, 捕捉病情变化、

病程发展等动态信息至关重要, 能够更准确地预测患

者的疾病状态或诊断结果. 医疗数据包含了患者的长

期观测记录, 而这些观测数据之间存在着复杂的时间

关系和演变模式, 通过考虑时间的因素, 模型能够更好

地捕捉到医疗数据的动态变化和趋势, 提高模型对医

疗数据的建模能力, 自动编码器提供了一种从原始数

据直接学习映射的无监督方式[12], 原始序列由编码器

重建, 其所得到的重建表示为输入序列的摘要[13] , 在患

者疾病分型研究中, 自动编码器可以通过学习患者就

诊数据的高级特征表示, 发现其中潜在的亚型或模式,
从而实现患者疾病的分型. 因此本文提出一种患者疾

病分型模型, BT-DST 模型, 本模型使用双向时间感知

长短期神经网络 (bi-directional time-aware long short
term memory, Bi-T-LSTM)构造的双向自动编码器 (Bi-
T-LSTM autoencoder, Bi-T-LSTM AE), 将前向 T-LSTM
和后向 T-LSTM组合, 更好捕捉双向的记录信息, 从两

个方向学习患者时序记录的单一表示, 然后使用K-means
算法进行聚类, 输出针对当前疾病的患者亚型分类. 患
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者疾病分型研究涉及的时间序列数据, 包含患者的病

历记录、治疗过程、病情变化等信息, 而 BT-DST 模

型能够有效地捕捉时间间隔不规律的时序特征, 在学

习表示时考虑时间因素, 在处理时序数据上具有较好

的泛化性能. 基于 BT-DST 模型在处理时序数据上的

优势和适应性将其用于患者疾病分型研究, 该模型结

合了时间感知性和双向性, 能够有效地学习时间序列

数据的复杂结构和时序依赖关系, 这种高性能的表示

学习能力使得在患者疾病分型研究中能够更好地发现

数据中的隐藏模式和关联信息, 提高对患者疾病亚型

分类的准确性. 

1   方法 

1.1   Bi-T-LSTM 

1.1.1    循环神经网络

RNN 是一种对序列数据进行建模的神经网络, 其
结构包含输入层、隐含层和输出层. 以输入层的输入和

上一时刻隐含层的输出作为当前隐含层的输入, 即 RNN
会将之前输出的信息进行记忆并应用于当前输出中.
RNN 能处理任意长度的序列数据, 但是若对于长时间

序列数据的输入, 后一时间节点对之前时间节点的感知

能力将逐渐下降, 若当前输出与非常久远的时间序列有

关, 则 RNN难以学习, 造成梯度消失或梯度爆炸问题. 

1.1.2    长短期神经网络

LSTM 将 RNN 隐藏层的简单节点改进成记忆单

元, 利用记忆单元记住长期的历史信息, 利用门机制进

行管理. LSTM 单元由遗忘门、输入门和输出门控制

单元状态, 门结构不提供信息, 仅用于限制信息. 输入

门控制信息输入, 遗忘门控制单元历史状态信息保留,
输出门控制信息输出. 但是 LSTM 结构隐含序列元素

之间时间均匀分布的假设, 对于数据中可能出现的不

规律时间间隔却并未考虑. 

1.1.3    时间感知长短期神经网络

序列数据中时间间隔并不总是均匀分布, 不同的

时间间隔可被视为是序列数据中所包含信息的一部分,
因此应在处理数据时加入此部分信息, 挖掘序列中连

续元素之间不规律时间间隔的隐含信息. 两连续记录

间的时间间隔可能是几天, 也可能是几年, 若时间间隔

相隔过大, 则当前输出对于前一记录的依赖程度极低,
则前一单元的记忆对于当前单元的贡献应该被忽略.
T-LSTM 不将长期记忆完全丢弃, 而是对于前一时间

t

t−1

步的记忆进行子空间分解, 将短期记忆按照时间步 和

记录之间的时间跨度大小进行调整, 使用连续记录

之间的间隔时间来对短期记忆进行加权, 使得短期记

忆产生相应折损, 分解网络的参数通过反向传播与其

他网络参数同时学习.

Ct−1 tanh

CS
t−1 {Wd,bd}

首先, 式 (1) 通过网络获取前一单元的长期记忆

, 使用  (双曲正切函数) 作为激活函数得到短

期记忆 , 其中 为子空间分解的网络参数.

CS
t−1 = tanh(WdCt−1+bd) (1)

g(·) ∆t

ĈS
t−1

式 (2)使用非递增函数 将间隔时间 转换为适

当权重, 将其与短期记忆相乘得到折损后的短期记忆 .

ĈS
t−1 =CS

t−1×g(∆t) (2)

Ct−1 CS
t−1

CT
t−1 ĈS

t−1

C∗t−1

式 (3) 为长期记忆 减去短期记忆 得到长

期记忆的补子空间 , 将其与折损后的短期记忆

相加, 组成调整后的前一单元记忆 , 即式 (4) .

CT
t−1 =Ct−1−CS

t−1 (3)

C∗t−1 =CT
t−1+ ĈS

t−1 (4)

ft C∗t−1

it C̃

后接 LSTM 标准门控体系结构, 具体公式如下.
为遗忘门, 用于控制调整后的前一单元记忆 对当

前时刻的影响.  为输入门, 决定候选记忆 中哪些信

息需要添加至当前记忆.

ft = σ(W f xt +U f ht−1+b f ) (5)

it = σ(Wixt +Uiht−1+bi) (6)

C̃ = tanh(Wcxt +Ucht−1+bc) (7)

Ct = ft ×C∗t−1+ it × C̃ (8)

ot Ct为输出门, 负责决定当前时刻的单元记忆 输

出大小.

ot = σ(Woxt +Uoht−1+bo) (9)

ht = ot × tanh(Ct) (10)

xt ht−1 ht{
W f ,U f ,b f

}
{Wi,Ui,bi} {Wo,Uo,bo}

{Wc,Uc,bc}

其中 ,   表示当前输入 ,   和 表示前一单元和当

前单元隐藏层状态,  ,  ,  ,

分别是遗忘门、输入门、输出门、候选记

忆的网络参数.
g(·) g(·)代表启发式衰减函数, 根据不同应用场景为

选择不同类型的单调递增函数, 若数据集中两连续记录

的时间间隔数值较小时, 使用式 (11), 时间间隔数值较
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大时, 使用式 (12). T-LSTM单元内部结构如图 1所示.

g(∆t) =
1
∆t

(11)

g(∆t) =
1

log(e+∆t)
(12)

  

tanh

tanh

tanh

LSTM cell

×

g σ σ σ

×

× ×

+ +

−
Ct−1

ht−1

Δt Xt

Ct

ht

ht

 
图 1    T-LSTM单元内部结构

  

1.1.4    双向时间感知长短期神经网络

传统的 LSTM 仅能从前向后的传递消息, 对于当

前记录之后的记录信息则无法利用, 通常对于一组时

间序列数据进行处理时, 因其不依赖因果关系, 仅利用

当前记录前向信息无法做出完善详尽的决策, 这在很

多任务中都有局限性, 充分考虑时序数据的正反向信

息规律, 进一步挖掘当前记录同过去及未来时刻记录

的内在联系, 加深对于原序列特征提取的层次可以提

高模型精度. 如图 2所示, Bi-T-LSTM能够将前向和后

向 T-LSTM的输出拼接, 相对于单向 T-LSTM来说, 能
够同时获取从前向后和从后向前两个方向的信息.

H = [hL ⊕hR] (13)
  

T-LSTM

T-LSTM T-LSTM T-LSTM T-LSTM

T-LSTM T-LSTM T-LSTM

Concat

Output layer

Δ1 X1 Δ2 X2 Δ3 X3

hR hL

Δ4 X4

 
图 2    Bi-T-LSTM模型结构

hL hR

H

其中,  表示正序 T-LSTM 隐藏层输出,  表示逆序

T-LSTM 隐藏层输出, 将两输出拼接得到 Bi-T-LSTM
的输出 , 对于时间序列数据处理时能够获取更多的

信息, 有利于后续任务, 因此 Bi-T-LSTM 在解决时序

数据问题时能够获得比单向 T-LSTM更好的效果. 

1.2   患者疾病分型模型

在医学上存在共同医学特征的集合称为一个亚型,
本研究通过处理患者电子病历数据, 在某种疾病范畴

内, 根据其特征、病理机制、临床表现等方面的差异,
将患者进行聚类, 区分不同的亚型. 对于真实世界的疾

病数据集没有关于患者队列内的任何先验信息, 疾病

本身的复杂性和异质性使得某些疾病可能存在多个隐

含的亚型, 而且这些亚型在现有的临床分类系统中尚

未被充分认识或明确定义, 因此将患者亚型划分为无

监督聚类问题. 从大规模患者就诊记录的电子病历中

提取疾病的亚型可以指导下一代个性化医疗. 然而患

者电子病历数据集的一个重要性质就是其序列中连续

记录的时间间隔是不规律的, 其中患者记录的频率和

数量是非结构化的, 其纵向数据缺少信息, 无法得知患

者未就诊的时间间隔其疾病的发展情况, 且仅利用当

前就诊记录前向信息无法做出完善详尽的决策, 需同

时考虑双向记录获取过去及未来对于疾病当前发展状

况的内在联系, 使用现有的临床数据进行聚类分析可

能无法完全捕捉到其存在的亚型, 因此, 使用一种能够

克服这种时间间隔不规律, 并充分考虑就诊记录时序信

息的模型结构学习患者疾病特征, 将由此学习到的患

者表示用于聚类能够更为精确地得出疾病的亚型分类.
本文提出了一种基于 Bi-T-LSTM构造的双向自动

编码器 (Bi-T-LSTM autoencoder, Bi-T-LSTM AE)
和 K-means 算法组成的疾病分型模型, 简称 BT-DST.
使用此无监督框架处理时序电子病历数据, 通过自动编

码器模型重构患者数据, 在就诊记录存在时间不规则的

情况下, 双向考虑就诊时序, 训练自动编码器重构数据,
直至重构误差最小. 然后将患者序列重新输入至已保存

训练权重的编码器部分, 由编码器学习到的输出即为患

者记录的有效表示, 此表示将患者信息转换为低维潜在

向量, 保持了原始序列随时间变化的时间动态, 能够从

双向抓住患者因就诊间隔不同而暗含的疾病状况, 然后

使用 K-means 算法对于上述编码器部分的输出所得患

者数据的判别表示进行聚类, 将拥有相似特征的患者分

为一组, 被聚类为一组的患者为一个亚型, 这样的特征
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提取能力可以帮助模型发现患者疾病数据中的关键模

式和特征, 从而提高分型任务的性能. 当为一位新患者

判断亚型分类时, 将新患者列数据输入至已保存训练权

重的编码器结构中, 输出患者的单一表示, 将新加入患

者与各个聚类子类型的质心距离进行比较, 将其加入距

离最近的质心所在组即为该患者的亚型分类.
图 3 为 BT-DST 模型整体框架, 其由 Bi-T-LSTM

AE 部分以及聚类部分构成, Bi-T-LSTM AE 使用两个

T-LSTM 编码器和两个 T-LSTM 解码器组成, 其中编

码器分别为前向编码器和后向编码器, 前向编码器和

后向编码器均由多个 T-LSTM 单元组成, T-LSTM 单

元的个数由当前输入的单个患者的序列记录数决定,
解码器与编码器结构相同, 通过联合学习使双向重构

误差最小化, 以 T-LSTM 单元构建自动编码器能够将

不规律的时间间隔信息加入数据依赖学习中, 捕获长

期和短期记忆间的关系, 更好的学习到输入序列的单

一表现形式, 用此单一表现形式进行无监督聚类得到

更准确的分类效果.
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图 3    BT-DST模型架构
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前向 T-LSTM 以 序列作为输入, 后
向 T-LSTM 以 序列作为输入, 编码器双

向末端 T-LSTM单元输出的隐藏状态和单元记忆均分

别作为解码器双向首个 T-LSTM单元的初始隐藏状态

和上一单元记忆. 解码器的双向首个 T-LSTM 单元数

据输入和间隔时间输入均被设置为零. 前向解码器第

1 个输出为原始序列最后一个元素 的重构 , 输出

序列为 , 后向解码器第一个输出为原始

序列首个元素 的重构 , 输出序列为 .

Er =
∑L

i=1

∥∥∥Xi− X̂i
∥∥∥2

2+
∑1

j=L

∥∥∥X j− X̂ j
∥∥∥2

2 (14)

L Xi i

X j j Er

其中,  为输入序列长度,  为正向序列的第 个元素,
为反向序列的第 个元素, 训练目标重构误差 最

小化时, 将编码器部分的权重保存. 重新将序列输入至

已保存权重的编码器中, 分别获取双向编码器末端的

隐藏状态, 隐藏状态携带了前向和后向的所有信息, 因
此解码器可根据其重构原始序列, 将两隐藏状态进行

拼接即得到双向序列经编码器学习后的表示. Bi-T-LSTM
AE 的隐藏层维度均设为 2, 序列输入后经编码器将高

维数据减小至二维, 将前向和后向输出进行拼接, 得到

四维表示向量, 使用 K-means 算法对此向量进行聚类,
在进行聚类可视化时仅选取表示向量的前两维, 使其

能够在二维空间中绘制表示.
(R1,R2, · · · ,Rn)图 3 中将 n 位患者的单一表示 由

K-means聚类算法进行聚类分组, K-means算法将拥有

相似特征的患者分为一组, 在医学上存在共同医学特
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征的集合称为一个亚型, 因此被聚类为一组的患者即

为一个亚型, 图 3中所示存在 3种亚型. 

2   实验

本实验由于无法得知真实世界的疾病数据集聚类

情况的基本事实, 因此分别对已知数据分布及分类情况

的人工生成的电子病历数据集和真实世界的电子病历

数据集进行实验. 首先在人工生成数据集使用所提出

Bi-T-LSTM 模型在有监督情况下进行数据分类, 检验

其对于挖掘序列电子病历数据蕴含信息的能力. 在无监

督情况下, 使用 BT-DST对人工生成的患者数据进行学

习获得的单一表示, 检验其是否能更精准的进行聚类得

到不同的亚型分型. 其次在真实世界的数据集 SEER上

进行无监督聚类, 验证本文提出的患者疾病分型模型是

否能够对于胃癌患者的亚型分类产生积极影响. 本实验

中所有权重的学习均以数据驱动方式同时进行, 将患者

时序数据按照相同序列长度分批, 使用固定迭代次数,
以小批量 Adam optimizer优化器进行优化. 

2.1   评价指标

针对有监督分类实验采用 3 种在医疗领域研究中

被广泛使用的分类性能评估指标对于不同模型的性能

进行评估, 分别为准确率 (Accuracy)、F1-score以及 AUC
(area under curve), 而对于无监督聚类实验则使用聚类

算法的常用评价指标 Rand指数 (Rand index, RI). 令 TP
表示预测为正类的正样本; TN 为预测为负类的负样本;
FP 为预测为正类的负样本; FN 为预测为负类的正样本.

各个评估指标的定义以及计算公式如下.
Accuracy (准确率) 是分类任务中最常用的指标,

它表示的是分类正确的预测数在总预测数中占据的比

例, 其计算公式为:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(15)

然而当数据不平衡时, Accuracy评估方法的缺陷

尤为显著. 因此, 我们需要引入 Precision (精确率),
Recall (召回率) 和 F1-score评估指标, Precision是所

有被预测为正的样本中实际为正的样本的比例, 计算

公式如下:

Precision =
T P

T P+FP
(16)

Recall是实际为正的样本中被预测为正样本的比

例, 计算公式如下:

Recall =
T P

T P+FN
(17)

而 F1-score则是 Precision和 Recall二者的调和

平均, 其计算公式为:

F1-score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(18)

受试者工作特征曲线 (receiver operating charac-
teristic, ROC) 是通过不断移动分类器的“截断点”来生

成曲线上一系列关键点的. 在此引入两个公式 TPR (真
阳性率)和 FPR (假阳性率).

T PR =
T P

(T P+FN)
(19)

FPR =
FP

(FP+T N)
(20)

ROC 曲线是以假阳率为横轴, 以真阳率为纵轴的

二维平面曲线, 其能在数据集出现类不平衡现象时不

受干扰, ROC 曲线越接近左上角, 该分类器性能越好.
由于 ROC很难反映出模型之间的差异, 因此使用 ROC
曲线下面积进行对比, 即 AUC.

Rand指数用于衡量聚类结果与数据的外部标准类

之间的一致程度, 评估聚类方法所学习表示的辨别能力.

RI =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(21)

RI 取值范围为[0, 1], 值越大意味着聚类结果与真

实情况越吻合, 划分的一致程度越高, 当 Rand 指数值

取 1时, 划分完全一致. 

2.2   人工生成数据集 

2.2.1    数据处理

此人工生成的电子病历数据集中包含 10 万多名

患者病历数据, 其中包括患者入院时间, 实验室测量结

果, 用药日志, 病情诊断等多种特征, 虽然其数据为人

工生成, 但参考其生成方法[14]可知, 此数据集中数据分

布具有与真实世界电子病历数据相似的特征, 故可用

其进行研究.
有监督分类实验选取其中与糖尿病相关的患者

767例, 将数据中缺失值大于 90%的特征列删除, 剩余

存在缺失值的特征列, 连续变量使用均值填充, 分类变

量使用“Not recorded”填充进行独热编码后得到数据维

度为 529. 将数据集按照 7:3的比例划分为训练集和验

证集, 其中训练集 536例, 验证集 231例.
无监督聚类实验中使用具有与患者电子病历数据

相同结构的 4种不同均值和相同协方差的正态分布聚
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类数据进行实验, 患者序列数据被随机丢弃, 以形成存

在不规律时间间隔的数据分布, 其分批序列长度为 4,
6, 18, 22, 30, 输入数据维度为 5. 

2.2.2    有监督实验结果

实验比较 Bi-T-LSTM 与仅考虑正向序列信息的

单层 T-LSTM 模型, 常用于处理电子病历等时序数据

的未加入不规律时间间隔信息的传统单层 LSTM 模

型, 以及不考虑时序信息的传统 logistic回归分类器的

性能差别, 验证 Bi-T-LSTM 在同时考虑当前时间步之

前和之后的上下文信息以及序列记录随时间变化的时

间动态后, 对于有监督分类实验性能是否得到明显提

升, 能否捕捉更丰富上下文信息, 从而更全面地理解序

列数据. 本实验分别使用 Bi-T-LSTM、T-LSTM、LSTM、

logistic 回归模型对于数据进行分类, 其中神经网络模

型的参数设置如表 1. 由于逻辑回归模型为线性分类模

型, 不考虑时间信息, 因此将每个患者的就诊记录进行

汇总, 作为逻辑回归模型的输入, 其学习率为 1E–3, 迭
代次数为 100. 实验结果如表 2所示.
  

表 1    神经网络模型参数设置
 

参数 learning_rate training_epochs hidden_dim full_connect

值 1E–3 100 128 64
 

表 2展示了 4种不同模型对于此数据集进行分类

的准确率和 AUC 值. 从表 2 结果, 逻辑回归分类器的

Accuracy, AUC, F1-score均为最低可知, 另外 3种神经

网络模型能够有效地建模序列信息, 捕捉到序列数据

中的时间依赖关系, 且电子病历数据中的每个观测结

果都可能与前面的观测结果相关联, 具有上下文信息,
传统的逻辑回归分类器只能考虑当前观测结果的特征,
无法有效地利用上下文信息, 因此在对数据进行分类

时, 神经网络模型相较于不考虑时间信息的传统逻辑

回归分类器的分类效果有明显优越性; T-LSTM 比之

LSTM 在准确率上提升了 7.25%, AUC 提升了 6.6%,
F1-score提升了 8.93%, T-LSTM通过引入时间注意力

机制, 在输入中加入了不规律时间间隔成分后能够比

LSTM 获取更多与时间间隔相关信息, 使得模型能够

自适应地学习不同时间间隔的重要性权重, 从而更好

地学习患者病历数据中的动态变化, 提高模型精度; 由
Bi-T-LSTM 比 T-LSTM 的准确率提升了 0.95%, AUC
提升了 1.15%, F1-score提升了 0.84%, 可知 Bi-T-LSTM
模型从双向分析数据能够更好地抓住记录的双向信息,
捕捉时序数据中的上下文和依赖性, 该模型在进行双

向特征拼接时充分利用了电子病历数据的前向和后向

信息, 从而更全面地学习患者病情的变化, 这种双向建

模的能力使得模型更为适应序列数据的建模任务, 更
好地理解电子病历数据中的复杂关系, 使之具有更优

秀的分类效果.
  

表 2    人工数据集下不同模型分类结果
 

Method Accuracy AUC F1-score
Logistic regression 0.555 3 0.576 2 0.602 4

LSTM 0.822 6 0.842 3 0.847 5
T-LSTM 0.895 1 0.908 3 0.936 8

Bi-T-LSTM 0.904 6 0.919 8 0.945 2
  

2.2.3    无监督实验结果

为验证 BT-DST在患者疾病分型任务中学习表示

的表达能力. 为此, 使用一个已知基本事实的合成数据

集, 对其进行亚型聚类, 并对聚类结果进行评估. 与有

监督实验相同, 同样分别使用单层单向 T-LSTM、LSTM
构造模型中自动编码器部分, 后加 K-means算法, 分别

组成 T-LSTM AE-KM 模型和 LSTM AE-KM 模型, 以
及使用在医疗领域常用于表示学习的 Deep Patient 神
经网络模型[15]进行数据表征学习能力的对比.

本实验中 T-LSTM AE-KM模型和 LSTM AE-KM
模型输入均为正向数据序列及时间间隔, 编码器末端

单元输出的隐藏状态和单元记忆分别作为解码器首个

单元的初始隐藏状态和上一单元记忆. 解码器的首个单

元数据输入和间隔时间输入均被设置为零. 各模型参数

设置如表 3 所示, 训练自动编码器使得重构误差最小

化, 然后仅保留编码器部分的输出用于输入至 K-means
算法中进行亚型聚类. BT-DST模型中 Bi-T-LSTM AE
隐藏层维度均设为 2, 双向向量拼接得到 4 维表示向

量, T-LSTM AE 和 LSTM AE 隐藏层维度均设置为 4,
同样得到 4 维表示向量用于聚类. Deep Patient 采用

3层自动编码器, 每层神经元数均为 50, 将每个患者的

就诊记录进行汇总作为输入, 输出层维度为 4. 各模型

训练迭代次数均为 2 000次.
由于我们知道合成数据的基本事实, 因此计算聚

类的 Rand指数 (RI), 以观察所学习到表征的判别能力.
Rand 指数的较大值表明学习到的表征聚类接近基本

事实. 启发式衰减函数选用式 (12), K-means 聚类的

K值设为 4, 每组均进行 10次重复实验, 使用平均 Rand
指数评估各个模型对于数据的聚类效果. 各模型对比

RI值如表 4 所示, 将 4 种模型所得二维表示进行聚类

可视化如图 4所示.
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表 3    模型参数设置
 

Method learning_rate hidden_dim
Deep Patient 1E–3 50/50/50
LSTM AE-KM 1E–3 4
T-LSTM AE-KM 1E–3 4

BT-DST 1E–3 2

 

表 4    人工数据集下不同模型聚类结果
 

Method Mean RI
Deep Patient 0.795 6

LSTM AE-KM 1-layer 0.886 3
T-LSTM AE-KM 1-layer 0.956 5

BT-DST 0.964 6
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图 4    不同模型聚类可视化对比

 

由表 4 结果可知, 不考虑序列时间特征的 Deep
Patient 的平均 Rand 指数相较于其他 3 种用于处理时

间序列数据的模型表现最差, 由于电子病历数据中的

时序特征反映了患者在不同时间点的医疗情况和变化

趋势, 因此通过建模这种时间依赖性, 可以更好地捕捉

到疾病的演变过程、治疗效果以及患者的健康状态变

化等. 表 4中 BT-DST的平均 Rand指数比标准 LSTM
AE-KM 高 0.078 3, 比 T-LSTM AE-KM 高 0.008 1, 可
知 BT-DST 聚类性能优于其他两种表示学习方法, 其
聚类结果与真实标签的一致性最高, 能够有效地将相

似的样本归为一类, 此类拥有不规律时间间隔的序列

数据对于此不规律性较为敏感, BT-DST具有良好的时

间建模能力, 在学习数据的同时, 捕捉了数据内在的结

构和模式, 有助于更好地理解时间序列数据的动态演

变过程, 从而提高了患者疾病分型的准确性, 不但能够

更为全面的学习到在数据中存在非结构化时间间隔时

数据的隐含信息, 同时能够捕捉输入序列所携带的前

后信息, 能够利用时间上的依赖关系, 提取时间上的特

征, 更全面地理解患者疾病数据. 观察图 4可知, BT-DST
对于输入序列的学习表示能够在二维空间中产生更为

紧凑的组, 更能够捕捉到数据中的内在结构和类别之

间的差异, 反映了数据的更好可分性, 能够很好地捕捉

到数据的内在异质性, 并将其反映在聚类结果中, 使其

更为准确, 这对于理解数据的结构和属性分布、揭示

数据之间的关联关系具有重要意义. 

2.3   真实数据集 

2.3.1    数据处理

本研究将利用美国国家癌症研究所 (National
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Cancer Institute, NCI)建立的权威监测、流行病学及肿

瘤患者预后随访数据库 (surveillance, epidemiology and
end results, SEER), SEER公开数据集的数据存储格式

与上述人工生成电子病历相同, 均为非结构化纵向时

序数据. 选取序列长度不小于 3 的胃癌患者记录为研

究队列 ,  统计特征缺失值百分比 ,  删除缺失率大于

90%的特征列, 共保留 226维特征. 对于数值型特征使

用平均值进行插值, 对于分类特征使用“Not recorded”
填充, 然后进行独热编码, 最终得到 809例患者时序数

据, 共 12 833 条数据, 数据维度为 953, 其中 655 例胃

癌临床 N1期患者和 154例胃癌临床 N0期患者对照[16]. 

2.3.2    实验结果

在本实验中, 由于学习到的表示与原始输入相比

维数较低, 由高维学习到低维空间的映射需要更多的

复杂性, 以便捕获高维输入序列的更多细节, 单层自编

码器需要更多的迭代次数来最小化重构误差. 在本实

验中, 由于上述原因, 均使用两层 T-LSTM和两层 LSTM
构造模型中自动编码器部分, 其中第 1 层的输出是第

2 层的输入, 后加 K-means 算法, 分别组成 T-LSTM
AE-KM模型和 LSTM AE-KM模型与 BT-DST进行对

比实验. 本实验中各模型参数设置如表 5所示, BT-DST
的隐藏层维度设为 2, 经双向训练后拼接的表示向量维

度为 4, T-LSTM AE-KM 和 LSTM AE-KM 的两层隐

藏层维度分别为 32和 4, 各模型训练迭代次数均为 3 000
次. 然后将编码器部分学习到的单一表示用于 K-means
聚类.
 
 

表 5    模型参数设置
 

Method learning_rate hidden1_dim hidden2_dim
LSTM AE-KM 2-layer 0.001 32 4
T-LSTM AE-KM 2-layer 0.001 32 4

BT-DST 0.001 2 —
 

分别对数据分析患者聚类的子类型, 由于无法得

知聚类的基本事实, 因此通过统计分析了解聚类结果

间接知悉聚类性能.
尝试使用多个 K值进行 K-means 聚类, 观察结果

发现常见两种主要聚类, 因此设置 K-means 聚类参数

为 K=2. 为研究聚类产生的子类型分类性能, 对于聚类

结果进行解释, 将分类特征使用卡方检验, 连续特征使

用 f 检验进行聚类比较, 评估特征与聚类结果之间的

相关性, 当聚类结果的特征具有小于 0.05 的显著性水

平 (即 p-value小于 0.05)时, 意味着特征与聚类结果之

间的相关性是显著的, 这表明特征在区分不同的聚类

簇时起到了重要的作用, 将对应的 p-value小于 0.05的
特征认定为存在显著群体效应的相关特征, 表 6 列出

了使用 3 种模型分别进行聚类所得结果, 表中仅列出

p-value 小于 0.05 的显著特征及其分别在各自类群中

的均值. 由表 6 可知, LSTM AE-KM 聚类结果中无显

著相关性特征, 大多数患者被归为一个类群 (null 表示

空值); BT-DST较之 T-LSTM AE-KM多识别出 positive
lymph node 以及 lymph nodes removed 两种特征. p-
value小于 0.05的特征越多, 表示这些特征在不同聚类

簇之间具有较大的差别, 能够更好地区分不同簇之间

的差异和相似性, 这些特征在聚类分析中对区分不同

聚类簇的能力更强, 聚类结果更可靠. 比较 BT-DST所

得两聚类均值, 子类型 1的 positive lymph node 值显著

高于子类型 2 的患者, N0 期和 N1 期的胃癌患者在淋

巴结转移的程度上有明显区别, N0期患者没有淋巴结

转移, 癌细胞局限在原发肿瘤部位, 而 N1 期患者存在

淋巴结转移, 癌细胞已经扩散到胃周围的淋巴结, 胃癌

转移至淋巴结可能会影响癌症的治疗策略和预后, 这
种区别对于指导治疗方案的选择和预后评估非常重要.
因此可知处于 N1期的患者主要集中于子类型 1, 处于

N0期的患者主要集中于子类型 2中. BT-DST产生了更

多具有小 p-value的显著特征, 意味着该方法在真实世界

患者数据集上, 对于存在未知基本事实的数据进行患

者亚型聚类分析, 能够通过加入非结构化时间间隔和通

过双向获取电子病历信息提供更为精确的患分型结果.
  

表 6    真实数据集下不同模型聚类结果分析
 

Method Feature p-value
Mean

Cluster1 Cluster2

BT-DST

Tumor length 0.001 6 6.843 75 4.824 742
Positive lymph node 0.001 9 5.567 8 1.094 8

Grade of differentiation 0.002 3 2.265 6 2
Histological type 0.010 8 0.668 0 2.077 5

Lymph nodes removed 0.030 5 0.21 0.08
Location of cancer 0.035 6 4.663 8 3.287 5
Lauren classification 0.042 5 1.765 85 1.368 75

T-LSTM AE-KM

Tumor length 0.020 5 6.235 44 5.326 56
Grade of differentiation 0.025 9 2.260 2 2.153 6

Histological type 0.034 5 0.985 6 2.166 3
Location of cancer 0.044 5 4.236 5 4.054 2
Lauren classification 0.048 7 1.656 25 1.426 56

LSTM AE-KM null null null null
  

3   总结

疾病的发展和演变通常受到时间的影响, 不同时
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间点上的观测值可能对患者疾病分型有不同的重要性.
本文使用一种能够将时间序列数据中存在的不规律时

间间隔信息嵌入处理的 T-LSTM单元构建 Bi-T-LSTM
模型, 使用 Bi-T-LSTM 结构分别在人工生成的数据以

及真实世界的数据上分别进行有监督分类和无监督聚

类实验, 捕捉时间上的依赖关系, 从而更好地表达患者

疾病的动态变化. 实验结果表明使用 Bi-T-LSTM 结构

构建的 BT-DST模型通过学习患者电子病历数据的压

缩表示来捕捉数据的重要特征进行聚类时, 不但能够

通过加入到输入中的时间间隔信息来挖掘数据中因两

连续记录间隔时间长短产生的影响, 同时利用过去和

未来的观测值, 联合进行更为全面的数据学习, 增强对

患者疾病发展的建模能力. BT-DST所输出的患者单一

表示提取出对疾病分型具有较高区分能力的特征, 更
深刻的抓住了患者信息, 为研究疾病子类型的聚类提

供了极大的积极影响, 从而产生更为精确的分型结果.
本文所提出的 BT-DST模型被设计用于处理患者电子

病历数据, 模型所使用的 T-LSTM 单元决定其在处理

具有不规律时间间隔特征的时序数据时具有突出表现,
擅长于捕捉时间依赖性和动态变化的建模任务 .  因
BT-DST模型具有的强大的特征提取能力, 将 BT-DST
模型应用于如病程预测, 病因分析等其他业务或领域

时, 具有一定的适应性和泛化性, 需确保该领域数据与

本论文所用数据具有相似时间特性, 领域数据的时间

序列信息和连续记录之间的间隔对模型的性能产生重

大影响, 针对模型进行特定的调整后, 在其应用场景中

进行研究, 以确保其在不同领域的有效性.
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