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摘   要： 现有的电子健康记录（electronic health records, EHR）的图表示学习方法多依赖单个患者的局部

信息，忽视了群体患者在疾病演化和诊疗路径上的潜在关联，从而限制了模型的泛化性与鲁棒性 . 针对这一

问题，本文提出一种混合多层级图神经网络（hybrid multi-level graph neural network, H-MGNN）模型，并将其

应用于重症监护室（intensive care unit, ICU）患者的死亡预测 . 该模型通过构建宏观层面的患者关系图

（patient-patient graph, P-P）、微观层面的分类-笔记-词汇超图（taxonomy-note-word hypergraph, T-N-W），结

合超图的时序依赖关系，实现多尺度上的患者特征融合 . 同时，本文设计了融合算法（hybrid embedding, 

Hybrid-E），用于提取和整合患者嵌入的潜在特征，以提升预测准确性 . 实验结果表明，H-MGNN 在 MIMIC-
Ⅲ(medical information mart for intensive care Ⅲ)数据集上的住院死亡率预测等任务中显著优于现有方法，验

证了其在复杂 EHR 数据挖掘中的有效性和先进性 .
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Abstract： Existing graph representation learning methods for electronic health records （EHR） 
primarily rely on local information of a single patient， overlooking potential associations among 
patients in disease progression and treatment pathways.  This limits the models’ generalizability 
and robustness.  To address this issue， a hybrid multi-level graph neural network （H-MGNN） 
model was proposed， and it was applied to mortality prediction for intensive care unit （ICU） 
patients.  The model constructed a patient-patient graph （P-P） at the macroscopic level and a 
taxonomy-note-word hypergraph （T-N-W） at the microscopic level， while incorporating 
temporal dependencies within the hypergraph to achieve multi-scale fusion of patient features.  
Meanwhile， a hybrid embedding （Hybrid-E） algorithm was designed to extract and integrate 
latent patient features and improve the prediction accuracy.  Experimental results demonstrate that 
H-MGNN on the medical information mart for intensive care Ⅲ （MIMIC-Ⅲ ） dataset 
significantly outperforms existing methods in terms of in-hospital mortality prediction and other 
tasks， validating its effectiveness and superiority in complex EHR data mining.
Key words： electronic health record； multi-scale； hypergraph； graph neural network

在医疗领域，重症监护室（ICU）的治疗安排

对于危重症患者的救治至关重要 . 引入电子健康

记录（EHR）使医院能够持续监测患者的状况，辅

助医疗决策并优化治疗方案 . 作为患者状态的系
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统性总结，EHR 涵盖了仪器读数、医疗程序、临床

记录及医护人员笔记等信息 . 通过对 EHR 进行深

入分析，可以预测患者在住院期间的健康状况及

未来风险，从而更加合理地分配医疗资源 .EHR

属于典型的混合型数据，包含结构化与非结构化

两部分 . 结构化数据包括生命体征、药物信息及

治疗方案等；非结构化数据主要指临床笔记，记

录医护人员对患者状态的观察、分析与判断 . 尽

管笔记内容分散且格式不一，但其蕴含的关键医

学信息对于临床预测具有重要价值 . 目前由 EHR

驱动的预测任务［1］包括住院死亡率预测、滞留时

间预测、呼吸衰竭预测及表型分类等 .

早期的研究多利用时序数据预测患者健康

状态［2-5］. 随后，学者将非结构化的临床笔记引入

预测任务中［6- 9］. 然而临床笔记内容难以理解且结

构复杂，因此信息挖掘难度大 . 随着预训练语言

模型（pre-trained language models，PLMs）的发展

逐步完善［10-11］，研究者通过在大规模语料库上的

预 训 练 ，并 结 合 针 对 临 床 笔 记 的 微 调（fine-

tuning）或迁移学习，显著提升了模型的文本理解

能力和预测精度 . 进一步地，大语言模型（large 

language models，LLMs）的发展以及其检索与推

理 能 力 增 强 方 法 的 成 熟 ，如 检 索 增 强 生 成

（retrieval-augmented generation，RAG），为临床笔

记的信息挖掘提供了新的研究范式［12］.

在 EHR 研究中，时序特性同样是影响预测性

能的关键因素 .例如，文献［13-15］将时序特征与预

训练模型相结合，构建了一系列基于 Transformer

的模型，在多项临床任务中取得了良好表现 . 针

对临床笔记的时序建模，文献［16-17］使用插值

等方法处理时间间隔不规则问题，并结合 BERT

（bidirectional encoder representations from 

Transformers）及 Transformer 等预训练模型，进一

步提升了对非结构化临床数据的建模能力 . 尽管

这些模型性能优越，但通常计算开销大，且侧重

于时序依赖建模，对 EHR 中复杂的结构关系关注

不足 .

近年来，图神经网络（graph neural network，

GNN）［18-19］的兴起为复杂非欧几何结构的表示提

供了有效的工具，并在自然语言处理领域［20-21］取

得 显 著 成 效 . 归 纳 式 图 神 经 网 络 ，如 TextING 

（text-based interaction graph neural network）［22］、

InducT-GCN （inductive text graph convolutional 

network） ［23］ 和 SSL-GNN （sparse structure 

learning via graph neural networks）［24］，有效缓解

了全局图初始化与泛化能力弱的问题；在长文本

建图过程中，为应对边密集问题，研究者提出图稀

疏 化 策 略 与 超 图 建 模 方 法 ，如 HyperGAT

（hypergraph attention network） ［25］ 、 HEGEL

（hypergraph embedding with graph-enhanced 

learning）［26］等；在复杂关系构建中，超图通过超边

建立多对多联系，天然适配层次化结构与高阶关

系建模 . 然而现有的 GNN 方法多聚焦于单个患

者 EHR 的内部结构，忽略了患者之间存在的关联

关系，如语义、病理关联等 . 如何在大规模 EHR 数

据中建立跨患者间的关系图，并通过图学习增强

个体嵌入的表达能力，仍是一项具有临床意义的

任务 . 尤其是当关系图包含数万节点和数百万条

边时，EHR 的图表示问题更具复杂性与挑战性 .

针对上述问题，本文提出了一种混合多层级

图 神 经 网 络（H-MGNN），用 于 解 决 复 杂 异 构

EHR 的图表示问题，并将其应用于 ICU 患者的死

亡预测任务 . 该方法将 ICU 死亡预测问题建模为

单个患者信息与群体患者结构相融合的问题，构

建 了 群 体 患 者 关 系 图（P-P），设 计 了 高 效 的

Hybrid-E 算法以实现大规模异构图的无监督嵌

入学习；提出了单个患者 EHR 的混合多层级超图

T-N-W，通过融合患者 EHR 内部多层次结构信

息及其时序特性，全面建模患者内部的复杂关

系 . 在 MIMIC-Ⅲ数据集上的实验结果表明，H-
MGNN 能够显著提升预测性能，在死亡预测任务

上超过现有方法，验证了其有效性与先进性 .

1　相关工作

1. 1　电子健康记录学习

EHR 数据来源广泛，涵盖临床笔记、实验室

检测、诊断编码、手术操作、药物信息及影像数据

等多种模态 . 随着多模态学习的发展，研究者尝

试将这些异构信息整合以提升建模效果 . 例如，

文献［27］将结构化数据构建为图，并提出图-文

本 融 合 的 多 模 态 框 架 以 支 持 复 杂 医 疗 任 务 ；

M3Care［28］引入模态插补机制，有效应对模态缺失

问题；Xu 等［29］从就诊序列与临床笔记联合建模

出发，基于 Gromov-Wasserstein 距离构建对比学

习框架，实现患者间相似性增强；Chen 等［30］提出

统一的模态学习框架，利用模态感知注意力机制

避免烦琐的插补流程 .

在医学知识图谱（knowledge graph，KG）融合

方面，文献［31］基于医学本体的层次结构，引入
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图注意力机制细化诊断表示；Qiu 等［32］将本体信

息嵌入预测流程中，提升模型的上下文感知能

力；Ma 等［33］采用 GNN 将 KG 中高阶结构整合至

患者嵌入表示中 . 此外，文献［34］通过结合结构

化 EHR 嵌入与疾病相关文档特征，提升健康风险

预测的准确性与可解释性；文献［35］探索了患

者-疾病图中的协同建模机制；Gaupp 等［36］针对

多次就诊过程中的知识遗忘问题提出有效缓解

策略 .

近年来，LLMs 被视为医学综合知识载体的

新范式 . 例如，文献［37］从结构化 EHR 中构建知

识 图 以 供 图 神 经 网 络 学 习 ，尽 管 仍 面 临 幻 觉

（hallucination）等挑战，但展现出强大潜力 . 此外，

部分研究将注意力转向非结构化的临床笔记，并

尝 试 与 结 构 化 数 据 联 合 建 模 . 如 Zhang 等［38］、

Gayathri 等［39］提出将时间序列与文本融合；Huang

等［40］、Hou 等［41］、Hastuti 等［42］、Mulyar 等［43］基 于

BERT 与 XLNet 的预训练模型进行扩展，在临床

笔记建模任务中取得了显著提升 .Kruskal 等［44］进

一步提出从文本中提取上下文的表型特征，为表

型分类任务提供有力支撑 .

1. 2　图嵌入学习

图嵌入学习旨在将图的结构信息映射到低

维空间，同时保留节点之间的语义关系，广泛应

用于节点分类、链接预测等下游任务 . 其理论基

础来源于自然语言处理中“相似语境的词具有相

似意义”的分布假设，即“You shall know a word 

by the company it keeps”.

早期经典方法如多维缩放（multidimensional 

scaling，MDS）［45］ 、IsoMap［46］ 、局 部 线 性 嵌 入

（locally linear embedding，LLE）［47］以及拉普拉斯

特征映射（Laplacian eigenmaps）［48］等，通常先基

于数据特征向量构建邻接图（如 K 近邻图），再进

行维度压缩 . 这些方法大多依赖于对邻接矩阵或

拉普拉斯矩阵的特征分解，计算复杂度至少为节

点数的平方，因此难以扩展至大规模图 . 为缓解

大图建模的效率瓶颈，研究者提出了多种基于采

样与矩阵分解的图嵌入方法 . 例如，图分解类方

法 GraRep［49］ 和 HOPE （high-order proximity 

preserved embedding）［50］等，均可通过矩阵分解捕

捉 图 的 高 阶 结 构 ，但 可 能 损 失 全 局 语 义 信 息 .

DeepWalk［51］首 次 引 入 截 断 随 机 游 走 与 Skip-
Gram 机制，将图嵌入问题转化为类语言建模问

题 ，显 著 提 升 了 可 扩 展 性 . LINE（large-scale 

information network embedding）［52］在此基础上进

一步建模一阶与二阶邻近关系，有效保留图的局

部和整体结构；后续提出的 PTE（predictive text 

embedding）［53］则扩展至异构图，支持包含类别信

息的文本节点建模 . 需要指出的是，传统图嵌入

方法多采用无监督学习策略，即在学习过程中未

利用节点的标签信息，而仅在后续分类器中引入

监督信号 . 尽管如此，这类方法在训练过程中能

够整合节点上下文、局部邻近关系与全局拓扑特

征，其学习到的表示具有良好的通用性，可广泛

用于多种图相关任务 . 随着 GNN 的发展，嵌入学

习逐渐与半监督学习结合，为下游任务提供更丰

富且结构感知能力更强的表示 . 近年来，面向高

阶结构关系的图建模中引入了超图表示学习，进

一步拓展了图嵌入学习的研究边界 .

2　模型方法

2. 1　问题定义

给定图 G = (VE)，其中 V 表示节点集合，对应

数据对象，E 表示边集合，表示 2 个数据对象之间

的关系 . 每条边 eÎ E 关联一个权重 wuv > 0，表示

节点 u 与 v 之间关系的强度 . 在患者院内死亡率

预测任务中，设患者集合为 P = {p1 p2 pj }.
对于任意患者 pÎ P，p 的 EHR 包含一系列临床笔

记 Np=｛n1
t1
，n1

t2
，…，n1

tk
，…｝，每篇临床笔记与分类学

信息 t∈Tp 相关联，包含单词序列 Wnt
=｛w1

nt
，w2

nt
，…，

wi
nt
，…｝，其中 j，k，i 分别表示患者 p 的临床笔记 n、

分类学 t 与单词 w 的索引 . 分类学集合为 Tp=｛t1，

t2，…，tk｝. 在建模过程中，本文旨在为每位患者 p

的 EHR 构建个体超图 Gh（表示为 T-N-W 图），并

通过多层消息传递机制学习患者级表示 . 同时，

在患者之间构建关系图 Gp（表示为 P-P 图），利用

患者间的关联进一步增强表示学习能力 .

2. 2　模型总览

为了充分建模患者之间的复杂联系，以及

EHR 内部的数据结构与时序特征，本文构建了 2

个关系图：患者关系图 Gp 与单个患者 EHR 的混

合多层级超图 Gh. 在 Gp 中，边权重基于互信息的

词共现关系进行初始化，并设计了 Hybrid-E 算法

用于学习和更新患者嵌入 p r. 在 Gh 中，采用两层

超图结构：T-W 表示分类学（taxonomy）与单词

（word）之间的超图；N-W 表示临床笔记（note）与

单词（word）之间的超图 . 通过图消息扩散机制，

信息在超边与节点之间交替传播并更新嵌入，最

终融合生成患者嵌入 ph. 鉴于 EHR 内部文本（如
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临床笔记）的字符顺序通常意义有限，而 EHR 自

身时序特性至关重要（例如临床笔记与分类学内

容会随时间动态演化），本文进一步单独建模这

种时序依赖 . 具体而言，采用 LSTM（long short-

term memory）提取患者的分类学内容与临床笔

记的时序特征，生成时序嵌入 p t. 最后，将三部分

嵌入 p r，ph 和 p t 输入至融合模块，得到最终患者表

示，用于下游预测任务，如图 1 所示 .

2. 3　群体患者关系图（P-P）
为了充分利用患者 EHR 之间的复杂关联，本

文构建了患者关系图 Gp = (Vp Ep ). 其中，Vp 表示

患者集合，Ep 表示患者之间的关系集合，边 eÎ Ep

的权重 wuv > 0 表示患者 u 与 v 之间关系的强度 . 本

文对 Gp 进行了建模与可视化实验，选取 5 类疾

病，每类样本按照患者的存活时间划分为 3 个区

间：48 h 内、48 h 至 1 周、1 周以上 . 每类每个区间

各选取 10 例，共 150 例样本 . 如图 2 所示，在嵌入

空间中，存活时间较短的患者（深色节点）聚集得

更紧密，表明其特征具有高度相似性；同一疾病

的患者则呈现基于色系的层次分布，说明在同一

疾病类别内部，患者之间还具有邻近结构的相

似性 .

初始化策略：本文采用互信息与词共现相

结合的方式来初始化 Gp 的边权重 . 首先，从临

床 语 料 中 选 取 1 800 个 关 键 词 ，计 算 其 互 信 息

以确定语义相关性 . 随后，在设定的词共现窗

口内统计词共现频率，并将互信息与词共现频

率的乘积（归一化后）定义为边权重 . 为了保证

图的稀疏性，引入超参数阈值 α，屏蔽权重过小

的边 .

建模目标：患者关系图旨在捕捉节点之间的

一阶邻近性（first-order proximity）和高阶邻近性

（multi-hop proximity）. 一阶邻近性：表示 2 个节点

直接连接的强度 . 若边 euv Î Ep 存在，其权重 wuv 即

为一阶邻近强度；若不存在边，则邻近强度为 0.

一阶邻近性主要体现节点的局部邻近关系 . 高阶

邻近性：扩展了一阶邻近性，用于刻画节点在更

图1　H-MGNN框架图

Fig. 1　Architecture diagram of H-MGNN

图2　患者样本3D示例（不同形状代表不同疾病，颜色

深浅代表疾病的严重程度）

Fig. 2　3D visualization of patient samples (different 
shapes represent different diseases， color 
intensity indicates disease severity)
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大 范 围 网 络 结 构 中 的 相 似 性 . 定 义 pu =

{wu1 wu|V|}为节点 u 与其他所有节点的一阶邻

近性向量 . 若 u 与 v 通过 N 个中间节点相连，则为

N + 1 阶邻近性 . 以三阶邻近为例，u 与 v 通过 2 个

中间节点 s 与 z 连接，其邻近值为

w3(uv) = ∑
sÎN ( )u

 ∑
zÎN ( )k ÇN ( )v

wus ×wsz ×wzv. （1）

Hybrid-E 算法：算法分为一阶邻近性与高

阶邻近性两部分 . 一阶邻近性建模：通过最小化

节点嵌入的联合概率与边权重对应的经验概率

之间的 KL 散度（Kullback-Leibler divergence）来

优化 . 对于边 (ij)，其节点 vi 和 vj 的联合概率 p1 为

p1(vi vj) = 1
1 + exp(-uT

i × u j )
. （2）

其中：u i u j ÎRd 为节点 vi 和节点 vj 的嵌入 . 经验

概率 p̂1 的定义为

p̂1(ij) = wij

W
W = ∑

( )ij Î E

wij . （3）

其中：wij为边eij的权重.算法的优化目标函数O1为

O1 = d ( p̂1( × × ) p1( × × ) ) . （4）

其中：d ( × × )是 2 个分布之间的距离，可变换成 2

个概率分布的 KL 散度：

O1 =- ∑
( )ij Î E

wij log ( p1(vi vj) ) . （5）

结合负采样策略（negative sampling），可以学

习得到包含一阶邻近信息的低维嵌入{u i}
||V

i = 1
.

高 阶 邻 近 性 建 模 ：采 用 随 机 游 走（random 

walk）策略来获取节点的“上下文”信息 . 选择任

意节点 vi 为根节点，以边的权重作为转移概率进

行游走 . 设 vk 是游走中的一个节点，下一个被选

中的节点由以下概率 p2分布生成：

p2( |ul uk ) = ì
í
î

ïï

ïï

πkl  eÎ ( )vk vl 

0    eÏ ( )vk vl .
（6）

其中：πkl 是节点 vk 和 vl 之间的转移概率 . 设 Gp 的

邻接矩阵为 A，其非零项表示边的强度，使用归一

化的邻接矩阵（随机游走拉普拉斯矩阵）L =D--1 A

作为转移矩阵，其中 D 是 A 的度矩阵 . 设定游走

长度 l，可以获得 1 条以根节点 vi 为锚点的游走路

径，反复采样多条游走路径，即可得到 1 个 l 跳路

径集合 . 通过设置不同的 lÎ{23L}即可得到

多尺度的路径集合，用来共同刻画 vi 的高阶邻近

性 . 如图 3 所示，在 l 上的一组路径 W l
vi
可表示为

W l
vi
={W lk

vi
= (vk0=vi vk1 vkt) | k=1K }.（7）

其中：W lk
vi

表示从根节点 vi 开始的第 k 条长度为 l

的路径 . 由于 Gp 是同构图，可以直接将路径集合

作为节点的上下文输入 Skip-gram 模型，学习到

包含高阶邻近信息的节点嵌入{si}
||V

i = 1
.

通过融合一阶邻近和高阶邻近的嵌入可以

得到 Gp 的嵌入：

p r =Concat ({ui}
|V|

i = 1
{si}

|V|

i = 1 ). （8）

其中：Concat 为融合函数，本文默认采用向量拼

接操作 . 尽管 P-P 患者关系图规模庞大、训练收

敛较慢，但通过融合一阶与多阶邻近性嵌入，能

够获得兼具拓扑结构与语义相似性的患者嵌入

p r，从而有效提升下游预测任务的性能 .

2. 4　单个患者EHR混合多层级超图（T-N-W）

混合多层级超图定义：为了充分建模单个患

者EHR的复杂层次结构，引入分类学（taxonomy）、

临床笔记（note）和单词（word）这三类对象 . 其中，

分类学用于对医疗数据进行系统化组织；临床笔

图3　Hybrid-E算法一阶邻近和高阶邻近路径生成图

Fig. 3　Graphs generated by Hybrid-E algorithm for first-order and high-order neighboring paths
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记记录患者在诊疗过程中的详细信息；单词则作

为笔记和分类学内容的最小语义单元 . 三者的关

系表现为：分类学与临床笔记之间的关系类比于

“分类体系”与“笔记实例”，而单词则是临床笔记

和分类学的具体内容的载体 . 基于此，构建超图

Gh = (Vh Eh )，其中包含单词节点 Vw 以及两类超边

{EN È ET} Î Eh，临床笔记超边记为 en Î EN，分类

学超边记为 et Î ET，其初始嵌入分别为 hen
和 het

.

超边也存在交互关系，假设 1 个单词节点 v 同时

属于笔记 n 和分类学 t，则该节点的超边为 E (v ) =
{en et| vÎ nnÎ t }.

层次化消息传递机制：为充分利用不同超边

的语义特性，本文设计了分层超图卷积网络，使

不同类型超边能够独立完成消息传递与表示更

新 . 其核心消息传递函数定义如下：

ü

ý

þ

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Fw(hEθ ) =σ (W ∑
uÎE ( )v

1

d̂v d̂u

hu )  
F τ( )hEθ =σ ( )W ∑

zÎVτ (e)

1

d̂e d̂z

hz τÎ{ }12 .

（9）

其中：Fw( )× 表示节点的消息传递函数，通过聚合

连接的超边 E (v )的嵌入来更新节点嵌入 hv；F τ( )×
表示类型为 τÎ {12}的超边的消息传递函数（1

和 2 分别表示分类学超边和临床笔记超边），通过

聚合连接的节点 V τ(e)的嵌入来更新超边嵌入 he；

σ表示非线性激活函数（如 ReLU）；WÎRd ´ d 是维

度为 d 的权重矩阵，不同层次的超图可以定义和

学习不同的权重矩阵，实现跨层次的语义捕捉 .

在分层学习过程中，通过掩蔽不同的超边来实现

层级学习 .

学习过程：该过程包含临床笔记消息传递层

和分类学消息传递层两部分 .

临床笔记消息传递层：在该层中，仅保留单

词节点 vÎ Vw 与临床笔记超边 en Î EN，屏蔽分类

学超边 . 单词节点仅与临床笔记超边交互，以学

习临床笔记语义信息 . 其学习过程定义如下：

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

hN(v ) = Fw(hT( )v EN(v ) WN ) 
hN( )en = F τ( )hT( )en Vt( )en WN 

hN( )et = hT( )et τ = 1.

（10）

其中：hN（v），hN（en）分别为当前临床笔记层的节点

和超边的嵌入；hT（v），hT（en）分别为分类学层的节

点和超边的嵌入 .

分类学消息传递层：与临床笔记消息传递层

的学习机制相似，该层仅保留单词节点 vÎ Vw 与

分类学超边 et Î ET，屏蔽临床笔记超边 . 两层的信

息并非完全孤立，单词节点在前一层已融合临床

笔记信息，因此该层能在分类学关系中进一步强

化节点与超边的联合语义：

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

hT( )v =Fw( )hN( )v ET (v)WT hT( )en =hN( )en 

hT( )et =F τ( )hN( )et V τ( )et WT τ=2.
（11）

通过上述层次化消息传递过程，最终获得融

合 多 级 语 义 的 节 点 与 超 边 嵌 入 hT (v)，hT (en ) 和

hT (et ). 随后，通过池化操作聚合这些嵌入，生成单

个患者 EHR 的多级超图嵌入 ph.

2. 5　EHR时序特征建模

时序是 EHR 的关键特征之一 . 在分析相关研

究与实验结果后发现：EHR 内部单词的字符顺序

对患者死亡预测的影响有限；若直接在 T-N-W

超图中引入时序关系，无法充分体现时序特征的

重要性 . 为此，将 EHR 视作时间序列数据 XET（参

考和遵循 Harutyunyan 等［54］的预处理方法），输入

至 LSTM 以捕捉动态特征 . 具体而言，由于 EHR

中的临床笔记和分类学内容均随时间动态变化，

为增强时序建模能力，将 T-N-W 超图中的临床

笔记与分类学部分分别构建时间序列，并独立送

入 LSTM 网络进行处理，最后融合两部分的隐藏

状态，生成患者的时序嵌入 p t.

如图 1 中的时序部分，在临床笔记部分，对于

每个时间步 t，以临床笔记的单词嵌入序列 v =

{v1 v2 vn}作为输入，先通过均值池化（mean-

pooling）得到一个 d 维特征向量 x n
t ，再将其输入

LSTM 更新隐藏状态：

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

x note
t = Pooling ( )v1 v2 vn 

hnote
t = LSTM ( )x note

t ht - 1 ; θ t = 1T.
（12）

其中：θ 是 LSTM 的可训练参数；hnote
t 为临床笔记

的时序嵌入 . 对于分类学部分，其操作和上面类

似，但是分类学内容通常较为稀疏，直接使用会

表达能力不足 . 为此，本文将同一时间步下的分

类学节点嵌入{v1 v2 vk}进行拼接与投影（Proj

为投影函数），得到低维嵌入 x tax
t 再输入到 LSTM，

得到分类学部分的时序嵌入 h tax
t ：

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

x tax
t = Proj( )v1⊗ v2⊗⊗ vk 

h tax
t = LSTM ( )x tax

t ht - 1 ; θ t = 1T.
（13）

最终，将 hnote
t 和 h tax

t 通过拼接或加权融合的方

式组合，得到患者的时序嵌入 p t.

2. 6　模型训练

在 H-MGNN 模型中，P-P 患者关系图规模庞

36



第 1 期 樊捷杰等：一种基于电子健康记录的多尺度图表示学习模型

大，其无监督训练方式与 T-N-W 超图的监督训

练存在差异，同时对初始嵌入较为敏感 . 为此，模

型采用分阶段训练策略以保证稳定性与效率 . 具

体流程分为四阶段：首先，对 T-N-W 超图训练至

收敛，获得患者的 EHR 的嵌入 ph 以及对应的节点

嵌入 Vh；其次，使用 Vh 和 ph 初始化 P-P 图，并独立

训练至收敛，得到包含患者关系信息的嵌入 p r；再

次，以 Vh 及 T-N-W 超图的超边划分结果作为输

入，初始化时序建模部分 . 最后，将时序部分、T-
N-W 超图 ph 及 P-P 图的嵌入 p r 融合训练 . 在该阶

段，P-P 图部分的参数冻结不再更新，仅优化其余

模块，以生成最终的患者 EHR 嵌入 .

3　实验分析

3. 1　数据集及预处理

MIMIC-Ⅲ［1］是 1 个公开可用的临床数据库，

收录了约 46 520 名于 2001 年至 2012 年期间在

Beth Israel Deaconess Medical Center（贝斯以色列

女执事医疗中心）接受 ICU 治疗的患者的医疗记

录 . 该数据集涵盖人口统计信息、生理测量、实验

室检查、医疗干预、药物使用、文本记录，以及诊

断和手术编码等多维度信息，存储在 26 个关联

表中 .

为确保实验的公平性与可复现性，本文筛选

出包含患者进入重症监护室（ICU）后 48 h 内临床

笔记的 ICU 住院记录作为研究对象 . 数据预处理

及训练/测试集划分遵循文献［55］提出的基准设

置，并从训练集中随机划分 20% 作为验证集 . 在

超图 T-N-W 部分，延续文献［55］提出的基准方

法，每位患者的临床笔记数量上限设为 30 篇，保

留出现频率最高的前 6 类分类学标签参与建模 .

在时序特征建模部分，时序数据被限制在患者住

院后的前 48 h 内，采样间隔设为 1 h. 若某 1 h 内某

变量存在多个记录，则保留该时间段内最晚的 1条

记录 . 缺失值通过前向填充法进行处理；若无可用

历史值，则使用文献［54］提供的默认特征值替代 .

3. 2　基准方法

本文选取了基于词、时序、图和超图的四类

基准方法进行对比，并对数据集进行裁剪以适配

不同的基线模型 . 词嵌入方法采用 FastText［55］，该

方法基于词的上下文信息生成词向量，能够有效

缓解低频词汇带来的数据稀疏问题；时序建模方

法包括双向长短期记忆网络（bi-directional long 

short-term memory，Bi-LSTM）［56］，通过捕捉文本

中的双向时序信息来提高文本分类性能，带注意

力 机 制 的 双 向 LSTM（bi-LSTM with attention，

Bi-LSTM-Att）［57］，通过注意力机制自动聚焦输

入序列中的重要部分；图方法包括文本图神经网

络（inductive text classification via graph neural 

network，TextING）［23］，通过构建文本词共现图，

并利用 GNN 提取词之间的依赖关系；归纳图卷

积 网 络 （inductive text graph convolutional 

network，InducT-GCN），通过 GNN 对文本进行图

结构建模，适用于未知类别的文本分类任务 . 超

图 方 法 包 括 超 图 注 意 力 网 络（hypergraph 

attention network，HyperGAT）［25］，结合超图结构

和注意力机制来提升模型的表示能力；多层分类

学 超 图 神 经 网 络（taxonomy-aware multi-layer 

hypergraph neural network， TM-HGNN）［58］，通过

分类学超图结构建模复杂文本结构，提升分类

效果 .

3. 3　实验设置

所提方法基于 TensorFlow 实现 . 实验在配备

8 个 Intel（R）Xeon（R）E5 CPU 以及 1 块 NVIDIA 

A800 GPU 的阿里云服务器上进行 .T-N-W 超图

的训练采用交叉熵损失函数和 Adam 优化器，学

习率为 0.05，批量大小设置为 64. 在 P-P 图的训练

中，批量大小为 8，负采样的比例为 3，词嵌入初始

化采用 GLOVE 300［16］，随机游走长度 l 设为 3，顶

点游走路径数为 20×l. 时序部分的 2 个 LSTM 的

时序长度均设为 48，以对应采样间隔 . 所有学习

到的嵌入向量最后统一进行 L2归一化 .

3. 4　实验结果

本文采用文献［54］定义的院内死亡率预测

作为基准任务，使用 ICU 住院前 48 h 的数据预测

患者是否在出院前死亡 . 考虑到数据集样本不均

衡（正 负 样 本 比 例 约 为 1∶9），采 用 Precision-
Recall 曲 线 下 面 积（AUPRC）和 ROC（receiver 

operating characteristic）曲线下面积（AUROC）两

项指标评估模型性能 . 表 1 展示了 H-MGNN 与各

类基线模型的实验结果，其中部分基线结果直接

引用自文献［55］（带*表示对算法进行调整以匹

配当前数据集）. 可以看出，相较于其他基线模

型，H-MGNN 在多项指标上均取得了显著提升 .

综合对比来看，基于时序的方法普遍优于基

于词的方法，表明时序信息是 EHR 中的关键特

征；基于图的方法又优于纯时序的方法，说明图

结构能够更好地表示 EHR 中的复杂关系 . 此外，

分层超图模型在性能上超过了以往的图方法，说
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明其所建模的高阶关系具有更强的表达能力 . 本

文提出的 H-MGNN 模型在超图方法的基础上进

一步提升性能，主要得益于两个方面：其一，引入

了患者间的外部关系，这些关系提供了更丰富的

上下文信息；其二，将临床笔记和分类学内容中

的时序结构从文本中抽离出来，强调了结构层面

的时序特征，而非单纯的词序位置，该改进被证

明对提高预测效果尤为重要 . 此外，实验观察到 

H-MGNN 在 AUPRC 上的提升远高于 AUROC，

证明 H-MGNN 在小样本和不平衡数据场景下依

然保持了较高的鲁棒性，展现了良好的泛化能

力 . 值得注意的是，H-MGNN 的多结构融合还增

强了模型在临床层面的可解释性，例如可以通过

模型中的患者关系图来揭示患者群体间潜在的

相似性，这对于辅助医生制定个性化治疗方案具

有重要参考价值 .

3. 5　消融实验

模块有效性分析：为验证 H-MGNN 各模块

的有效性，本文依次移除部分组件进行对比实

验 . 首 先 ，屏 蔽 P-P 患 者 关 系 图 ，得 到 模 型 T-
MGNN. 随后，进一步去除 T-MGNN 模型的时序

建模部分，得到仅包含 T-N-W 图部分的简化模

型 ，简 称 T-N-W. T-N-W 与 超 边 模 型 TM-
HGNN*结构相似，但不包含单词在超图中的位

置信息 . 实验结果如表 2 所示 .

从 表 2 可 以 看 出 ，T-MGNN 相 较 于 H-
MGNN 的性能有显著下降，表明通过 P-P 患者关

系图生成的患者嵌入 p r 在提升模型分类能力方

面发挥了关键作用 .T-MGNN 的表现优于 TM-
HGNN*，而 T-N-W 的性能略低于 TM-HGNN*，

说明临床笔记和分类学内容中的时序特性对模

型 整 体 性 能 具 有 较 大 影 响 ；相 比 之 下 ，TM-
HGNN*所保留的内部单词位置信息和顺序关系

对模型贡献有限 .

3. 6　模型敏感性

为评估模型对初始化的敏感性，本文比较了

2 种方式初始化患者嵌入 p r 在 P-P 图无监督学习

后的聚合效果：一是直接对患者 EHR 中所有单词

特征进行均值池化作为 p r 的初始值；二是使用 T-
N-W 超图预训练得到的 ph 来初始化 p r. 并设计了

两类任务对模型聚合效果进行评估，在实验中，

本文采用 t-SNE（t-distributed stochastic neighbor 

embedding） 对患者嵌入进行可视化，以直观展示

聚类效果 .

疾病类型聚类：根据国际疾病分类第九版

（ICD-9），选取 5 种出现频率较高的疾病样本，各

取 95 例，包括房颤、心脏病、高血压、糖尿病和急

表1　患者院内死亡率预测结果
Table 1　Prediction results of in-hospital mortality for patients 

类别

字符

时序

图

超图

本文算法

模型

FastText

Bi-LSTM

Bi-LSTM w/Att

TextING

InducT-GCN

HyperGAT

TM-HGNN*

H-MGNN

整体

AUPRC

17. 06±0. 08

17. 67±4. 19

17. 96±0. 61

34. 50±7. 79

43. 03±1. 96

44. 42±1. 96

46. 15±1. 43

49. 80±0. 54

AUROC

62. 37±0. 11

58. 75±5. 78

62. 63±1. 31

78. 20±4. 27

82. 23±0. 72

84. 00±0. 84

84. 45±0. 62

86. 35±0. 30

高血压

AUPRC

25. 56±0. 28

21. 75±5. 25

26. 05±1. 80

36. 63±8. 30

41. 06±2. 95

42. 32±1. 78

44. 50±1. 66

48. 67±0. 72

AUROC

62. 39±0. 18

57. 39±6. 11

63. 24±1. 57

80. 12±4. 05

85. 56±1. 24

86. 41±1. 01

87. 15±0. 34

87. 95±0. 45

糖尿病

AUPRC

31. 33±0. 33

27. 52±7. 57

33. 01±3. 53

36. 13±8. 66

40. 59±3. 07

40. 08±2. 45

41. 24±1. 72

44. 62±0. 80

AUROC

67. 89±0. 20

61. 86±8. 38

68. 89±1. 58

80. 28±3. 84

84. 42±1. 45

85. 03±1. 20

85. 68±1. 05

87. 85±1. 16

注：AUPRC和AUROC指数结果取5次实验结果平均值，±表示标准差 .黑体为最佳结果 .下同 .

表2　模块有效性消融实验结果
Table 2　Ablation experiment results of module effectiveness 

消融操作

去除 P-P 模块

去除 P-P 及时序

增加内部位置

本文算法

模型

T-MGNN

T-N-W

TM-HGNN*

H-MGNN

整体

AUPRC

46. 27±1. 05

45. 63±1. 26

46. 15±1. 43

49. 80±0. 54

AUROC

84. 90±0. 84

84. 23±0. 55

84. 45±0. 62

86. 35±0. 30

高血压

AUPRC

44. 65±0. 60

43. 36±0. 85

44. 50±1. 66

48. 67±0. 72

AUROC

87. 45±0. 67

86. 68±0. 78

87. 15±0. 34

87. 95±0. 45
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性肾衰竭（部分样本存在疾病标签重叠）. 如图 4

所示，训练后的 P-P 关系图展现出较强的聚类能

力 . 其中，采用 T-N-W 图进行预训练所获得的患

者表示（图 4a）在聚类分布上表现得更加紧凑和

清晰，优于直接均值池化方式的效果（图 4b）.

存活时间聚类：按患者的生存时间，将共选

取的 280 个样本划分为 4 类：小于 48 h、48 h 至 7 d、

7 d 至 1 月、大于 1 月（若无死亡记录，视为存活超

过 1 月）. 如图 5 所示，使用 T-N-W 超图预训练得

到的嵌入 ph 进行初始化表现出明显更优的聚类

效果，这表明利用超图结构进行预训练能够有效

提升患者表示的判别性和聚类质量 .

4　结  语

ICU 患者的 EHR 涵盖了其住院期间的生命

体征、用药信息及临床笔记等多模态数据，蕴含

丰富的临床信息 . 然而，EHR 数据具有规模庞大、

结构异构、时序特性强等特点，给建模与分析带

来了较大挑战 . 为此，本文提出了一种混合多尺

度结构图表示学习模型（H-MGNN），从多个视角

对 EHR 进行结构建模：包括反映患者间潜在病理

或语义关联的患者关系图（P-P），捕捉 EHR 内部

语义结构与高阶关系的超图（T-N-W），及用于表

示临床笔记时间依赖性的时序模块 . 通过对这些

不同来源的表示进行融合，H-MGNN 能够生成

全面且语义丰富的患者嵌入表示 . 在 MIMIC-Ⅲ
数据集上的死亡预测任务中，H-MGNN 相较现

有方法取得了显著性能提升 . 未来的研究将进一

步融入医学统计学、临床规则建模与特征工程等

领域的专业知识，以深入挖掘 EHR 中更具解释力

的生命信息特征，推动模型在实际医疗决策中的

落地与应用 .
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