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基于单层感知机预测模型的眼科患者慢性疾病风险评估∗

———以糖尿病、高血压为例
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　 　 【提　 要】 　 目的　 对眼科疾病患者中糖尿病、高血压相关疾病特征开展研究ꎮ 方法　 选取某医院眼科疾病患者诊疗

数据ꎬ运用单层感知机(ｓｉｎｇｌｅ－ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＳＬＰ)对数据进行线性拟合ꎬ揭示患者生理指标与特定疾病类型之间的潜在

关联ꎮ 结果　 眼科患者诊疗数据中白蛋白水平、红细胞数量与糖尿病、高血压预测体现强相关ꎬ男性眼科疾病患者同时患

有高血压、糖尿病的可能性高于女性ꎮ 血红蛋白值、白蛋白、总胆固醇和甘油三酯等指标在预测糖尿病、高血压等慢性疾

病的作用有限ꎮ 结论　 眼科患者生理指标与特定疾病之间存在关联ꎬ单层感知机能够有效提取疾病特征ꎬ提高诊疗结果

准确性和预测效率ꎮ
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　 　 信息技术的快速发展ꎬ文本、图像、数值等组成的

电子病历( ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄꎬ ＥＭＲ)记录了患

者的诊疗信息ꎬ成为极为宝贵的医疗数据资源ꎬ这些资

源对于提升医疗服务质量、优化资源配置及开展科研

活动具有重要意义ꎮ 同时ꎬ深度学习和自然语言处理

技术被广泛应用于电子病历数据的挖掘与分析中ꎬ单
层感知机(ｓｉｎｇｌｅ－ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＳＬＰ)通过特征相关

性分析ꎬ可识别和筛选出电子病历数据中的冗余维度

或不相关维度ꎬ用较少的属性特征代替整体数据集ꎬ在
保留电子病历数据原始特征的同时ꎬ解决数据维度过

高的问题ꎬ有效提取出对诊断和治疗最有用的特征ꎬ从
而提高分析的准确性和效率[１]ꎮ

研究回顾

１.眼科疾病与糖尿病、高血压的相关研究

已有研究关注糖尿病视网膜病变与高血压的关

系ꎬ高血糖水平会导致视网膜血管病变ꎬ尤其在合并高

血压的情况下ꎬ视网膜病变的风险显著增加ꎬ这一特征

强调了早期筛查和干预的重要性ꎬ以减少视网膜损伤

和视力丧失[２]ꎮ 在高血压对眼部健康的影响方面ꎬ包
括视网膜出血、视网膜病变及其长期影响等ꎬ高血压会

导致视网膜微血管的损伤ꎬ可能导致视力减退或失明ꎬ
由此需要监测和控制血压ꎬ预防眼部并发症[３]ꎮ 在糖

尿病和高血压对眼科疾病的共同影响方面ꎬ特别是存

在视网膜病变的风险ꎮ 控制血糖和血压可以有效降低

视网膜病变的发生率ꎬ对糖尿病患者尤为重要[４]ꎮ 此

外ꎬ关于慢性疾病(包括糖尿病和高血压)对视力损害

的影响ꎬ研究发现ꎬ未矫正的屈光不正和白内障是最常

见的视力问题ꎬ而慢性疾病的存在则可能加重这些眼

病并导致更高的视觉损害风险[５]ꎮ 同时ꎬ多种系统性

疾病(如糖尿病和高血压)与视网膜病变之间存在关

联ꎬ系统性疾病通过引起血管变化影响视网膜健康ꎬ建
议在糖尿病及高血压患者中定期进行眼科检查ꎬ开展

早期识别ꎬ干预潜在问题[６]ꎮ
２.单层感知机在医学领域的应用研究

单层感知机主要应用在医学图像分析、生理信号

监测、特征分类、疾病风险评估等领域ꎬ已有研究利用

ＳＬＰ 模型进行患者的临床特征和治疗反应预测ꎬ在预

测准确性和可靠性方面表现良好[７]ꎮ 如在癌症和糖

尿病的早期诊断中ꎬ利用了 ＳＬＰ 模型对患者数据进行

训练ꎬ表明该模型在分类精度上表现良好ꎬ适用于数据

集较小的情境[８]ꎻ通过特征提取和 ＳＬＰ 进行的分类能

够有效识别病变区域ꎬ可为放射科医生提供辅助诊

断[９]ꎻ利用 ＳＬＰ 对心血管疾病风险的评估ꎬ结果表明

ＳＬＰ 能够有效区分高风险与低风险患者[１０]ꎬ同时能够

准确识别心脏异常模式ꎬ有助于早期筛查心脏疾

病[１１]ꎬ为临床决策和疾病预测提供支持ꎮ

单层感知机结构及算法

单层感知机是一种由多个感知机构成的单层结

构ꎬ其仅有输入层和输出层ꎬ由于单层感知机可以对数

据进行线性拟合ꎬ因此可以使用其对数据进行学习并

获取其输出的权重ꎮ
单层感知机的输入为一个训练样本的特征向量ꎬ

本研究中特征向量包含患者的常规信息、血常规以及

生化指标ꎬ输出为三种诊断名称的可能性概率ꎮ 单层

感知机整体结构如图 １所示ꎮ
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图 １　 ＳＬＰ 结构示意图

对于输入数据的特征ꎬ单层感知机将其与对应学

习到的权重相乘ꎬ最终输出对应病种的可能性ꎮ 如图

２所示ꎬ对于第 ｉ 个病种的诊断概率 ｚｉꎬ单层感知机首

先获取一个样本的全部特征 ｘｉ ＝ ｘ１ｉ ꎬｘ２ｉ􀆺ｘｊ
ｉꎬ将其与单

层感知机内保存的权重 ｗｉ ＝ ｗ１ｉ ꎬｗ２ｉ􀆺ｗｊ
ｉ 进行运算ꎬ得

到对应概率 ｚｉ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊ

ｉｘｊ
ｉꎮ 为加强网络对不同病种的区

分程度ꎬ对所有的输出概率使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行处

理ꎬ函数表达式如公式(１)所示ꎮ

Ｓｏｆｔｍａｘ(ｘｉ)＝
ｅｘｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｉ
∈(０ꎬ１) (１)

图 ２　 ＳＬＰ 预测单个病种原理

此外ꎬ为更好地使得单层感知机中的权重可以直

接反应输入特征的重要性ꎬ首先对所有的数据进行标

准化ꎬ并使得标准化后的最小值不小于 ０ꎮ 对于每一

个输入数据 ｘꎬ样本数量 ｎꎬ特征均值 μꎬ样本最小值

ｘｍｉｎꎬ标准化后的数据 ｘ^ 计算方法如式(２)所示:

ｘ^＝
ｘ－ｘｍｉｎ

　 １
ｎ
∑ｎ

ｉ＝１(ｘｉ－μ) ２
(２)

单层感知机拟合病例数据过程如下所示:

输入:对于全部患者数量 ｎꎬ有训练样本 Ｘ ＝ ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎꎬ对应样本标签 Ｙ ＝ ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎꎮ 对于每一个

训练样本 ｘｉ有 ｊ 个特征值 ｘｉ ＝ ｘ１ｉ ꎬｘ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｊ
ｉꎬ学习率 ηꎬ训

练次数 ｅｐｏｃｈꎬ批次大小 ｂꎮ
输出:最优权重向量 Ｗ＝ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｊ

①随机初始化权重矩阵 Ｗ
②ＦＯＲ ｉ ＩＮ ｅｐｏｃｈ:
③随机选择一组批次大小为 ｂ 的训练样本 ｘｉꎬｙｉ

④计算输入加权和获取输出值 ｚｉ ＝∑
７

ｊ＝１
ｗｊ

ｉｘｊ
ｉ＋ｂ

⑤应用激活函数ｚ^ｉ ＝
ｅｚｉ

∑ｉ ｅｚｉ

⑥计算误差 δｉ ＝ ｙｉ－ｚ^ｉ
⑦更新权重以及偏置 ｗｊ←ｗｊ＋ηδｉｘｊ

ｉ

⑧ＥＮＤ ＦＯＲ
⑨ｒｅｔｕｒｎ 权重矩阵 Ｗ

统计结果与数理分析

１.基础信息

数据集来源于福建某医院眼科手术室所收集到的

眼科疾病患者数据(共 １２８８０ 条)ꎬ从中选取诊断名称

为 ２型糖尿病、高血压以及其他糖尿病(广义)的三类

人群 ４９０个样本ꎬ其中ꎬ２ 型糖尿病患者数为 ２２６ 人ꎬ
高血压患者数为 １５７人ꎬ其他糖尿病患者数为 １０７ 人ꎮ
患者人群信息分为常规信息、血常规和生化指标三个

部分ꎬ具体选取信息为:年龄、性别、入院情况、红细胞

数量、平均红细胞血红蛋白含量、白蛋白、总胆固醇、甘
油三酯ꎮ 总性别比值中ꎬ男性样本均比女性样本多ꎬ但
在 ２型糖尿病患者中ꎬ男女比例较为接近ꎬ约为 １ ∶ １ꎬ
在其他糖尿病(广义)患者中ꎬ男性比女性多出６０.９％ꎬ
如图 ３所示ꎮ

图 ３　 各疾病组不同性别患者患病人数比较

数据集体现与眼科疾病相关的患病率在 ４５ ~ ６０
岁之间逐步上升ꎬ６０~７０岁达到高发段ꎬ同时慢性疾病
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年轻化的趋势需要重视(图 ４)ꎮ

图 ４　 各疾病患病人数分布

２.单层感知机训练过程

为更好地梳理眼科疾病相关指标与糖尿病、高血

压等疾病的关系ꎬ本研究使用单层感知机模型ꎬＰｙｔｈｏｎ
为编程语言ꎬＰｙｃｈａｒｍ 为集成开发环境ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 为深

度学习框架ꎮ 损失函数为交叉熵损失ꎬ优化器为 Ａｄ￣
ａｍꎬ学习率为 １０－３ꎬ训练轮数为 ２５ ｅｐｏｃｈꎮ 数据测试过

程中采用测试集与训练集ꎬ损失函数如图 ５ꎬ在训练过

程中训练和测试损失先快速下降ꎬ之后测试损失略有

波动ꎮ

图 ５　 ＳＬＰ 训练过程

为检验该模型权重的可靠性ꎬ使用数据集获取该

单层感知机的混淆矩阵ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 单层感知

机的召回率、精确率、Ｆ１分数计算如公式(３)至(５)所
示ꎬ其中 ＴＰ 表示预测正确的正样本ꎬＦＮ 表示错误预

测的负样本ꎬＦＰ 表示错误预测的正样本ꎮ

召回率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

精确率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(４)

Ｆ１分数＝ ２×精确率×召回率

精确率＋召回率
(５)

图 ６　 ＳＬＰ 混淆矩阵

单层感知机对各疾病判别效果如表 １ 所示ꎬ单层

感知机可以一定程度上有效分类三种疾病ꎬ其中该模

型可以召回过半数的 ２ 型糖尿病样本ꎬ且对糖尿病的

诊断精度接近 ６０％ꎬ尽管可能有更高精度的模型ꎬ如
多层感知机、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等ꎬ但模型太过于复杂ꎬ无法

解释患者生理特征与患病之间的联系ꎬ而单层感知机

能够分离出相关性ꎬ在本研究中为最优解ꎬ也验证了已

有文献中提到“该模型在分类精度上表现良好ꎬ适用

于数据集较小的情境” [８]ꎮ
表 １　 单层感知机对各疾病判别效果(％)

诊断名称 召回率 精确率 Ｆ１值

２型糖尿病 ５７.６９ ４２.８６ ４９.２６

高血压 ４５.４５ ４６.８８ ４６.１６

其他糖尿病(广义) ４５.９５ ５８.６２ ５１.５１

结论与展望

本研究通过单层感知机模型对眼科患者数据进行

分析ꎬ揭示了患者生理指标与特定疾病类型[２ 型糖尿

病、高血压及其他糖尿病(广义)]之间的潜在关联ꎬ为
临床辅助诊断预测提供了有价值的参考ꎮ

年龄和血液中白蛋白水平是预测 ２型糖尿病的重

要正向指标ꎬ即随着年龄增长和血液中白蛋白含量的

增加ꎬ患者罹患 ２ 型糖尿病的风险增加ꎮ 而甘油三酯

和血红蛋白值则表现为负向关联ꎬ即这些指标的升高

可能降低患者被诊断为 ２型糖尿病的概率ꎮ 性别和红

细胞数量对 ２型糖尿病的预测作用不显著ꎬ表明这些

因素在该疾病的发生中可能不是主要影响因素ꎮ 与预

期相反ꎬ研究发现总胆固醇和甘油三酯的升高以及年

龄的增长ꎬ实际上降低了患者被诊断为高血压的可能

性ꎮ 这可能与样本选择、数据偏差或高血压发病机制

的复杂性有关ꎬ需进一步深入研究ꎮ 同时ꎬ红细胞和白

蛋白的增多则与高血压呈正相关ꎬ提示这些指标可能
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是高血压风险增加的标志ꎮ 此外ꎬ男性患者相比女性

更可能患有高血压ꎬ这与既往研究中的性别差异观察

相一致ꎮ 在其他糖尿病(广义)人群中ꎬ男性患者患糖

尿病的风险明显高于女性ꎬ红细胞数量的增加也被认

为是糖尿病的一个风险因素ꎬ但血红蛋白值、白蛋白、
总胆固醇和甘油三酯等指标在预测糖尿病方面的作用

有限ꎬ表明糖尿病的发病机制可能更为复杂ꎬ涉及多种

因素的相互作用ꎮ
本研究基于有限数据集进行ꎬ尽管揭示了眼科患

者生理指标与特定疾病之间的初步关联ꎬ未来研究应

纳入更多样本ꎬ涵盖不同地域、种族及年龄层的患者ꎬ
以提高研究结果的普适性和准确性ꎮ 其次ꎬ在技术方

面应引入多因素综合分析ꎬ采用更复杂的机器学习模

型ꎬ如深度学习、随机森林等ꎬ结合更多的临床信息

(如家族史、生活方式等)ꎬ进行多因素综合分析ꎬ以更

全面地理解疾病的发生机制ꎮ 第三ꎬ应加强眼科与内

分泌科、心血管科等学科的交叉合作ꎬ共同探索眼科症

状与全身性疾病之间的内在联系ꎬ促进医学领域的综

合发展ꎬ同时重视患者的个体差异ꎬ开展个性化医疗研

究ꎬ为不同患者制定更加精准的治疗方案ꎬ提高治疗效

果和生活质量ꎮ
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