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摘要:提出基于变量选择网络(ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＶＳＮ)和门控残差网络(ｇａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＲＮ)相结合的深

度神经网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ)模型ꎬ用于预测重症监护室( ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ ｕｎｉｔꎬ ＩＣＵ)脓毒症患者 ３０ ｄ 内的死亡风险ꎬ
并对模型的可解释性进行深入分析ꎮ 在重症医学数据库中利用随机森林算法筛选 ４３ 个重要特征ꎬ利用本文提出的模型评估

死亡风险ꎬ并采用移除再训练( ｒｅｍｏｖｅ ａｎｄ ｒｅｔｒａｉｎꎬ ＲＯＡＲ)方法选出一种最佳的可解释性方法对结果进行解释ꎮ 测试结果显

示ꎬ本文提出的模型的预测性能优于其他机器学习模型ꎬ受试者工作特征曲线面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＲＯＣ)为 ０.９６７ꎮ 利用 ＲＯＡＲ 方法分析中ꎬ相关性分数逐层传播( ｌａｙｅｒ￣ｗｉｓｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＬＲＰ) 方法的

ＡＵＲＯＣ从 ０.９６７ 下降到 ０.８２８ꎮ 利用 ＬＲＰ 方法对本文提出的模型进行可解释性分析后ꎬ确定查尔森合并症评分为最重要的特

征ꎬ同时器官衰竭评分、年龄、呼吸频率也对重症监护室脓毒症患者的死亡风险有较大影响ꎮ
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０　 引言

脓毒症(全身性感染症)是一种严重的感染性疾病ꎬ其发病率和死亡率在临床中呈上升趋势ꎮ 了解脓毒

症的特点并预测重症监护室( ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ ｕｎｉｔꎬ ＩＣＵ)脓毒症患者 ３０ ｄ 内的死亡风险ꎬ有助于医生在临床治

疗中进行准确有效的诊断ꎬ从而提升患者的治疗水平和生存率ꎮ 脓毒症特征是机体对感染的异常反应ꎬ导致

全身性炎症反应综合征(ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｙｎｄｒｏｍｅꎬ ＳＩＲＳ)和器官功能障碍[１]ꎬ诊断主要依据

临床表现和实验室检查[２]ꎮ
本文的研究工作主要聚焦于提升对 ＩＣＵ 脓毒症患者 ３０ ｄ 内死亡风险的预测准确性ꎮ 本文利用波士顿

大学医学中心的重症医学数据集(ｍｅｄｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｒｔ ｆｏｒ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ￣ＩＶꎬ ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ)ꎬ对 ＩＣＵ 脓毒症

患者的临床记录进行分析ꎬ提出基于变量选择网络(ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＶＳＮ)和门残差神经网络

(ｇａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＲＮ)的深度神经网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ)模型ꎮ ＤＮＮ￣ＶＳＮ￣ＧＲＮ 简称为

ＤＶＧ 模型ꎬ用于预测重症监护室( ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ ｕｎｉｔꎬ ＩＣＵ)脓毒症患者 ３０ ｄ 内的死亡风险ꎮ 由于临床诊断

时存在大量检测指标ꎬ为了提高 ＤＮＮ 模型识别和筛选特征的能力ꎬ加入 ＧＲＮ 模块ꎬ它使 ＤＮＮ 模型能够自

动学习到输入向量的特征重要性分数ꎬ通过 ＶＳＮ 模块对不同特征分配权重ꎬ在高维数据集中筛选出重要特

征ꎬ实现了 ＤＶＧ 模型的预测高准确性ꎮ

１　 相关工作

Ｗａｎｇ 等[３]通过统计学家 Ｄａｖｉｄ Ｃｏｘ 提出的 Ｃｏｘ 回归模型[４] 和亚组分析发现ꎬ血尿素氮与血清白蛋白

的比值是脓毒症患者死亡的重要预测因子ꎮ Ｄｉａｓ 等[５]通过多因素分析发现ꎬ病房入住 ＩＣＵ 的发热脓毒症患

者死亡率较高ꎮ Ｈｕ 等[６]使用 Ｃｏｘ 风险模型和多因素回归分析指出ꎬ虽然白蛋白水平是评估脓毒症患者疾

病严重程度的指标之一ꎬ但是低蛋白血症对脓毒症患者的死亡风险没有显著影响ꎮ
为了评估脓毒症患者的疾病严重程度和死亡风险ꎬ一些评分方法用于评估脓毒症患者的疾病严重程度ꎬ

例如序贯器官衰竭评估(ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｏｒｇａｎ ｆａｉｌｕｒｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ＳＯＦＡ)评分[７]是 ＩＣＵ 中常用的严重程度评估工

具ꎮ 但是ꎬ一般的评分方法[８￣１０]对于预测脓毒症患者的死亡风险的评估不可靠、不准确ꎬ有学者利用一些机

器学习方法预测脓毒症患者的死亡风险ꎮ Ｈｏｕ 等[１１] 使用极限提升树模型 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ)预测 ＩＣＵ 脓毒症患者 ３０ ｄ 内死亡风险ꎻ Ｐｅｒｎｇ 等[１２] 利用具有卷积神经网络的软最大函数

(ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)模型评估脓毒症患者死亡风险ꎬ该模型优于其他机器学习模型ꎮ
目前的深度学习模型往往更加注重预测的准确性ꎬ但在模型的可解释性方面存在明显不足ꎬ导致深度学

习模型很少被用于临床实践[１３￣１６]ꎮ 尽管深度学习模型在特征提取和分类问题上表现出色ꎬ但其对特征的解

释能力仍然是一个“黑盒子”ꎮ 此外ꎬ机器学习模型在小样本场景下的学习能力有限ꎬ在一定程度上限制了

对重要特征的准确提取ꎮ
Ｌｉｍ 等[１７]提出了一种利用多种数据源并具备可解释性的时序多步预测模型ꎬ该模型通过变量选择网络

模块和门残差神经网络模块有效优化了性能和可解释性ꎮ 然而ꎬ该模型主要适用于时序预测问题ꎬ在处理静

态或非时序数据时具有一定局限性ꎮ
为了解决这些问题ꎬ本文提出 ＤＶＧ 模型ꎮ 该模型从 ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 中提取相关临床数据集ꎬ通过随机森林

算法剔除特征重要性最低的几组指标ꎬ降低了模型的复杂性ꎮ 利用 ＤＶＧ 模型进行训练ꎬ建立了针对脓毒症

患者死亡风险的预测模型ꎮ 同时ꎬ为了提升模型的可解释性ꎬ通过移除和重新训练( ｒｅｍｏｖｅ ａｎｄ ｒｅｔｒａｉｎꎬ
ＲＯＡＲ) [１８]方法对多种可解释性技术进行评估ꎬ最终选取相关性分数逐层传播 ( ｌａｙｅｒ￣ｗｉｓｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＬＲＰ)方法作为最优的可解释性方法ꎬ并得到了特征重要性的解释ꎮ

２　 深度神经网络及可解释性方法

２.１　 数据的收集和预处理

ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 是一个重要的临床医学数据库ꎬ来源于波士顿大学医学中心的电子健康记录数据ꎬ包括大量
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的临床数据ꎮ 该数据集规模庞大ꎬ涵盖了数十万患者的临床数据ꎬ包括多个科室的患者的生理参数、实验室

检查结果、诊断信息、治疗方案等多种类型的医疗数据ꎮ 研究人员必须通过测试才能使用数据集ꎬ该项目已

获得批准从 ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 中提取数据并用于研究目的ꎮ
Ｍｅｎｇ 等[１９]对 ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 进行深入研究ꎬ评估深度学习模型在可解释性和公平性方面的表现ꎬ并研究不

同的可解释方法在深度学习模型在判断特征的重要时存在偏差ꎬ提供优化深度学习模型解释能力的思路ꎮ
本文借鉴 Ｍｅｎｇ 研究中深度学习模型对特征重要性和可解释性评估的思路ꎬ应用于脓毒症死亡风险评估方

面ꎮ 本文提取与脓毒症相关的 ７２ 个指标ꎬ使用 ５０ 次多重插值处理特征的缺失值ꎮ 这些医学指标分为 ７ 类:
(１)人口统计学指标ꎬ包括性别、年龄、种族ꎮ (２)生理指标ꎬ包括体重、心率、收缩压、舒张压、平均血压、呼
吸、体温、血氧饱和度ꎮ (３)实验室指标ꎬ包括血细胞比容、平均血红蛋白含量、平均血红蛋白浓度、平均红细

胞体积、血小板、红细胞、红细胞分布宽度、白细胞、乳酸、酸碱度、氧分压、二氧化碳分压、碱剩余、总二氧化

碳、血红蛋白、阴离子间隙、碳酸氢盐、血尿素氮、钙、氯、肌酐、钠、钾、国际标准化比值、凝血酶原时间、部分凝

血活酶时间、葡萄糖ꎮ ( ４) 输出和评分指标ꎬ包括尿量、序贯器官衰竭评估 ( ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｏｒｇａｎ ｆａｉｌｕｒｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ＳＯＦＡ)评分、查尔森合并症评分、逻辑器官功能障碍评分ꎮ (５)其他健康状态和病史ꎬ包括心肌

梗死、充血性心力衰竭、周围血管疾病、脑血管疾病、痴呆、慢性肺疾病、风湿病、消化性溃疡疾病、轻度肝病、
无并发症的糖尿病、有并发症的糖尿病、截瘫、肾病、恶性癌症、重度肝病、转移性实体瘤、艾滋病ꎮ (６)特定

条件ꎬ包括疑似感染、阳性培养、神经ꎮ (７)评分细分ꎬ包括年龄评分、肺的评分、凝血评分、肝脏评分、心血管

评分、中枢神经系统评分ꎮ
本文挑选满足以下条件的患者: (１)患者入院时年龄在 １８ 岁以上ꎻ (２)患者已知的第一次 ＩＣＵ 住院ꎻ

(３) ＩＣＵ 总住院时间为 ３０ ｄ 之内ꎬ具体过程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 中脓毒症数据的预处理和筛选
Ｆｉｇ.１　 Ｓｅｐｓｉｓ ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｃｌｕｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｉｎ ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ

２.２　 统计分析

比较 ３０ ｄ 内死亡和未在 ３０ ｄ 内死亡的参与者的基线特征差异ꎬ本文将使用 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｔ 检验和 Ｆｉｓｈｅｒ 精确

概率检验分析连续变量和分类变量之间的差异ꎮ
对于连续变量ꎬ本文使用 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｔ 检验比较死亡组和非死亡组之间的均值差异ꎻ对于分类变量ꎬ本文使

用 Ｆｉｓｈｅｒ 精确概率检验比较死亡组和非死亡组之间的差异ꎮ 通过分析可得ꎬ对于连续变量ꎬ死亡组和非死亡

组之间的均值差异具有统计学意义(ｐ<０.０５)ꎮ 对于分类变量ꎬ死亡组和非死亡组之间的分布差异具有统计

学意义(ｐ<０.０５)ꎬ 因此ꎬ在 ３０ ｄ 内死亡和未在 ３０ ｄ 内死亡的脓毒症患者之间存在基线特征差异ꎮ 这些差异

可能与预后和治疗结果相关ꎬ并为进一步研究和临床实践提供了重要线索ꎮ
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２.３　 深度神经网络的结构

根据脓毒症患者的人口学特征和生活习惯数据ꎬ选取了 ７２ 个特征ꎬ通过随机森林算法删除了特征重要

性评分小于 ０.０１ 的特征ꎬ保留了 ４３ 个重要特征ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 随机森林筛选出的 ４３ 个重要特征

Ｔａｂｌｅ １　 ４３ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
特征 特征重要性评分 特征 特征重要性评分

尿量 ０.０３２ 恶性癌症 ０.０２１
呼吸频率 ０.０２８ 动脉二氧化碳分压 ０.０２０
体温 ０.０２７ 平均红细胞血红蛋白 ０.０２０
年龄 ０.０２６ 凝血酶原时间 ０.０２０
血小板计数 ０.０２６ 钙 ０.０２０
收缩压 ０.０２６ 血尿素氮 ０.０２０
心率 ０.０２５ 氯化物 ０.０１９
舒张压 ０.０２４ 钠 ０.０１９
白细胞计数 ０.０２４ 血液酸碱度 ０.０１９
血糖 ０.０２４ 钾 ０.０１９
动脉氧分压 ０.０２３ 查尔森合并症评分 ０.０１８
器官衰竭评分 ０.０２３ 平均红细胞体积 ０.０１７
平均动脉压 ０.０２３ 碳酸氢盐 ０.０１７
红细胞分布宽度 ０.０２３ 肌酐 ０.０１７
血红蛋白 ０.０２２ ＳＯＦＡ 评分 ０.０１７
红细胞压积 ０.０２２ 阴离子间隙 ０.０１７
体重 ０.０２２ 碱剩余 ０.０１６
部分凝血活酶时间 ０.０２２ 总二氧化碳 ０.０１６
血氧饱和度 ０.０２２ 心血管功能 ０.０１４
红细胞计数 ０.０２１ 国际标准化比值 ０.０１４
平均红细胞血红蛋白浓度 ０.０２１ 肝功能 ０.０１３
乳酸 ０.０２１

　 　 输入特征与脓毒症患者死亡风险之间的精确关系未知ꎬ导致难以确定哪些变量与预测结果相关ꎬ以及变

量非线性变化的程度该如何选择ꎮ 本文将 ＤＮＮ 模型与 ＶＳＮ 模块和 ＧＲＮ 模块相结合ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 门残

差神经网络模块分为门控机制和残差连接两部分ꎮ 首先门控线性单元(ｇａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＧＬＵ)能够控制非

线性变化的程度ꎬ使得 ＤＶＧ 模型能够选择性地通过信息ꎮ Ｈｅ 等[２０]通过残差连接的方式将输入特征向量与

经过非线性处理后的特征向量相加ꎬ发现残差神经网络能够缓解深层网络中的梯度消失问题ꎬ同时 ＤＶＧ 模

型能够充分学习到原始特征和经过非线性变化后的特征ꎬ使网络更好地学习复杂的特征ꎮ 再通过变量选择

网络模块ꎬＤＶＧ 模型可以初步筛选出门残差神经网络关注到的特征ꎬ其核心计算式为

ｇ(ｘ)＝ ｌ(ｘ＋ｈ(ｚ))ꎬ (１)
式中ꎬｘ 是输入的特征向量ꎬｇ(ｘ)为门残差神经网络的输出ꎬ即经过层归一化和残差连接计算后的结果ꎬｌ 是
层归一化函数 ＬａｙｅｒＮｏｒｍ 的替代符号ꎬｚ 是通过输入特征向量 ｘ 得到的中间表示ꎬｚ ＝ ｅ(Ｗ１ｘ＋ｂ１)ꎬｅ 是 ＥＬＵ
激活函数的替代符号ꎮ ｈ(ｚ)是门控线性单元 ＧＬＵ 的输出ꎬ ｈ( ｚ)＝ σ(Ｗ２ｚ＋ｂ２)☉(Ｗ３ｚ＋ｂ３)ꎬ表示门控机制

计算的结果ꎬ☉表示哈达玛乘积ꎬσ 是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ参数 Ｗ１、Ｗ２、Ｗ３ 分别表示每层网络的权重ꎬｂ１、ｂ２、
ｂ３ 分别表示每层网络的偏置ꎮ

利用门残差神经网络模块将每个特征 ｘｉ 生成并输出 ｎｉꎬ计算特征权重表示为 ｖｉꎬ即
ｎｉ ＝ｇ(ｘｉ)ꎬ (２)
ｖｉ ＝Ｓ(ϵ ｉ)ꎬ (３)

式中ꎬ∀ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎬ Ｄ∈Ｎꎬ Ｓ 是 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的替代符号ꎬ用于归一化特征权重ꎬϵ ｉ ＝ (ｎ１ꎬｎ２ꎬ􀆺ꎬｎＤ)ꎬ Ｄ
为输入的特征维度ꎮ 变量选择网络模块将输入的特征向量 ｘ 与权重 ｖＴ

ｉ 相乘得到筛选后的特征ꎬ将筛选后的

特征输入到 ２ 层线性层ꎬ最后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数输出ꎬ变量选择网络模块的结果 ｘ^ 为

ｘ^＝ ｖＴ
ｉ ｘꎮ (４)
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图 ２　 ＤＶＧ 模型框架图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ＤＶＧ ｍｏｄｅｌ

　 　 对于线性层参数和随机丢弃神经元(ｄｒｏｐｏｕｔ)的概率ꎬ本文分别选择(１２８ꎬ２５６ꎬ５１２ꎬ１ ０２４)、(０.１ꎬ０.２ꎬ０.
４ꎬ０.５ꎬ０.６)进行实验ꎬ最终发现当第 １ 层线性层参数为 １２８ꎬ第 ２ 层线性层参数为 ６４ꎬｄｒｏｐｏｕｔ 率为０.２时ꎬ模型

表现出最佳的性能ꎮ 线性层表示为

ｚ＝σ(∑ｗｉ ｔｉ＋ｂ)ꎬ (５)
式中:σ 是激活函数ꎬｔｉ 为门残差神经网络模块的输出ꎬｗｉ 和 ｂ 分别为权重和偏置ꎬｚ 为线性层计算得到的中

间表示ꎮ 二分类的目标函数定义为 ｂｉｎａｒｙ￣ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙꎬ 对于预测值 ｙ^ 和真实值 ｙ 使用以下公式计算损失

函数:
Ｌ＝ －( ｙ^ ｌｎ(ｙ)＋(１－ｙ^) ｌｎ(１－ｙ))ꎬ (６)

每 １ 个线性层的输出使用 Ｒｅｌｕ 激活函数进行非线性变换ꎮ
２.４　 实验设置

本文采用 ７０ / １０ / ２０ 的训练 /验证 /测试数据分割ꎬ对于 ＤＶＧ 模型ꎬ使用批量为 １ ０２４ 的 Ａｄａｍ 优化器ꎬ在
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２. ９. ０ 版本中完成所有实验ꎮ
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２.５　 可解释性

本文采用多种解释性方法解释 ＤＶＧ 模型做出的决策ꎮ 从可解释性的角度来看ꎬ分为与模型无关的和

特定于模型的可解释性方法ꎮ 与模型无关的可解释性方法通过分析特征的输入和输出解释模型的决策ꎬ应
用于任何模型ꎻ特定于模型的可解释性方法则针对特定模型ꎬ基于该模型的内部结构进行解释ꎮ
２.５.１　 独立于模型的解释

夏普利采样(Ｓｈａｐｌｅｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ)方法[２１]利用博弈论中的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值原理ꎬ计算了每个特征在不同特征组

合中的平均边际贡献ꎬ即第 ｊ 个特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值

Øｊ ＝ ∑
Ａ⊆Ｍ{ ｊ}

｜Ａ ｜ ! ( ｜Ｍ ｜ － ｜Ａ ｜ －１)!
｜Ｍ ｜ !

[ν(Ａ∪{ ｊ})－ν(Ａ)]ꎬ (７)

式中:Ｍ 是特征集合ꎬＡ 是不包含特征 ｊ 的特征子集ꎬＡ⊆Ｍ{ ｊ}表示特征子集 Ａ 是由特征集合 Ｍ 中除了第 ｊ
个特征以外的所有特征构成ꎬν(Ａ∪{ ｊ})表示包含特征 ｊ 的特征子集的预测结果ꎬν(Ａ)表示不包含特征 ｊ 的
特征子集的预测结果ꎮ

显著性分析(ｓａｌｉｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ)方法[２２]通过计算输出相对于输入特征的梯度的绝对值衡量每个输入特

征对于预测的重要性ꎬ即第 ｐ 个输入特征的显著性评分

Ｓｐ ＝
∂ｆ(Ｘ)
∂ｘｐ

ꎬ (８)

式中:ｘｐ 表示输入向量 ｘ 中的第 ｐ 个特征ꎬ ｆ(Ｘ)表示模型的输出ꎮ
２.５.２　 基于模型的解释

深度学习特征归因(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ＤｅｅｐＬｉｆｔ)方法[２３] 计算每个特征对模型输出的贡

献ꎬ获得对模型中所有样本的特征重要性的分析ꎮ 模型的最终输出 ｆ(ｘ)ꎬ即基准输出 ｆ(ｘ０)与所有输入特征

贡献值 Ｃｘｑｙ的总和:

ｆ(ｘ０)＋ ∑
Ｐ

ｑ ＝１
Ｃｘｑｙ＝ ｆ(ｘ)ꎬ (９)

式中:ｘ０ 是参考输入ꎬ输入 ｘｑ 对模型输出 ｙ 的影响用 Ｃｘｑｙ表示ꎬＰ 是特征的数量ꎮ
积分梯度( ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ)方法[２４]通过衡量输入特征对模型预测结果的贡献ꎬ评估特征的重要性ꎮ

模型的最终输出 ｆ 是 ｕ 个输入特征对模型预测结果的归因值ꎬ即输入特征对模型输出的重要性评分:

ｆ＝(ｘ－ｘ′)× ∫１
ａ ＝０

∂Ｆ(ｘ′＋α×(ｘ－ｘ′))
∂ｘｕ

ｄαꎬ (１０)

式中:ｘ 是输入ꎬ ｘ′是基线值ꎬＦ 是函数映射ꎬ α 是积分路径上的插值系数ꎮ
逐层相关性传播( ｌａｙｅｒ￣ｗｉｓｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＬＲＰ)方法[２５] 通过神经网络进行反向传播来识别重

要特征ꎮ 它将输出的“相关性”沿着每一层向后传播到输入ꎬ从而确定每个输入特征的重要性ꎬ第 ｌ 层的第 ｍ
个神经元的相关性通过第 ｌ＋１ 层的第 ｋ 个神经元向后传播得到ꎬ即

Ｒ( ｌꎬｌ＋１)
ｍ←ｋ ＝Ｒ( ｌ＋１)

ｋ

ａｍｗｍｋ

∑ｈ
ａｈｗｈｋ

ꎬ (１１)

式中:ａｍ 表示第 ｌ 层第 ｍ 个神经元的激活值ꎬｗｍｋ表示连接第 ｌ 层的第 ｍ 个神经元和第 ｌ＋１ 层的第 ｋ 个神经

元的权重ꎬ∑ｈ
ａｈｗｈｋ 表示第 ｌ＋１ 层第 ｋ 个神经元的输入加权和ꎮ

遮挡(ｏｃｃｕｌｓｉｏｎ)方法[２６]是将数据按一定的窗口进行遮挡ꎬ将需要遮挡的数据替换为高斯噪声ꎬ计算数

据替换前后的深度学习模型或者机器学习模型性能评分的数值差异进行累加ꎬ从而评估每个特征的重要性ꎮ
２.６　 ＲＯＡＲ 分析

本文使用 Ｈｏｏｋｅｒ 等[１８]提出的 ＲＯＡＲ(移除和重新训练)进行可解释性方法的选取ꎮ 对于每种可解释性

方法ꎬ将每个数据样本的某些部分的最重要特征替换为固定的无信息值ꎬ本文在训练集和测试集都进行了这

种操作ꎮ 然后用修改后的训练集对模型进行重新训练ꎬ并在修改后的测试集上评估其分类性能ꎮ 在特征被

删除的数据集上对模型进行再训练ꎬ保证训练数据和测试数据来自相似的分布ꎬ减少数据分布差异对模型性

能的影响ꎬ性能的下降的原因是由于信息的删除而不是数据分布的移动引起的ꎮ
对于序列输入 Ｘ∈Ｒ＾(Ｔ×Ｆ)ꎬ Ｔ 为样本个数ꎬ每个样本有 Ｆ 个特征ꎮ 本文将序列输入扁平化ꎬ并给出
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Ｔ×Ｆ个特征的特征重要性评分ꎮ 本文使用每个特征在训练集中的平均值作为该特征的非信息值ꎮ 用了 ５ 个

特征比例表示从原始特征向量中删除一定比例的特征来评估每种可解释性方法ꎬ特征比例分别为 ０％、２５％、
５０％、７５％、１００％ꎮ

３　 实验结果与分析

在实验中ꎬ本文的 ＤＶＧ 模型对脓毒症患者入住 ＩＣＵ 后 ３０ ｄ 内的死亡风险做出预测ꎬ首先比较了 ＤＶＧ
模型、其他机器学习模型和一些深度学习模型在预测中不同性能ꎬ使用多种可解释方法对模型进行解释ꎬ并
通过 ＲＯＡＲ 方法对这些可解释方法做出对比ꎬ最后选出了性能最好的可解释方法ꎮ
３.１　 ＤＶＧ 模型和机器学习以及深度学习方法的比较

本文选取 ４ 种用于脓毒症预测研究的主流机器学习模型:逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)模型[２７]、
极致梯度提升树(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)模型[２８]、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)模型[２９]、梯度

提升树(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｅｄ ｔｒｅｅｓꎬ ＧＢ)模型[３０]ꎮ 关于深度学习模型ꎬ本文选择了多层前馈神经网络(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)模型和卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)模型ꎬＭＬＰ 模型采用了 ４ 层网

络结构ꎬ每层隐藏神经元的个数分别为 １２８、２５６、１２８ 和 ６４ꎻＣＮＮ 模型采用了 ４ 层卷积层ꎬ每层的卷积核大小

为 ３×３ꎬ步长为 １ꎮ 各模型的性能指标精确率－召回率曲线下面积( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖｅｒｓｕｓ ｒｅｃａｌｌ
ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＰＲＣ) 和受试者工作特征曲线下面积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ
ＡＵＲＯＣ)如表 ２、３ 所示ꎮ

表 ２　 置信区间为 ９５％时不同模型的 ＡＵＰＲＣ
Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＵＰＲＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ａ ９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

指标范围 ＬＲ[２７] ＸＧＢｏｏｓｔ[２８] ＲＦ[２９] ＧＢ[３０] ＣＮＮ ＭＬＰ ＤＶＧ
０.６５６~０.６７６ ０.６６８
０.９１９~０.９３２ ０.９２８
０.９５６~０.９６４ ０.９６１
０.９２４~０.９３３ ０.９２９
０.９４８~０.９５７ ０.９５３
０.８７１~０.８８９ ０.８８２
０.９６４~ ０.９７１ ０.９６７

表 ３　 置信区间为 ９５％时不同模型的 ＡＵＲＯＣ
Ｔａｂｌｅ ３　 ＡＵＲＯＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ａ ９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

指标范围 ＬＲ[２７] ＸＧＢｏｏｓｔ[２８] ＲＦ[２９] ＧＢ[３０] ＣＮＮ ＭＬＰ ＤＶＧ
０.６３０~０.６６１ ０.６４７
０.９４２~０.９５２ ０.９４８
０.９６２~０.９７０ ０.９６２
０.９４４~０.９５２ ０.９４９
０.９４１~０.９５５ ０.９４９
０.８８５~０.８９８ ０.８９５
０.９６２~ ０.９７１ ０.９６６

　 　 本文的 ＤＶＧ 模型的 ＡＵＰＲＣ 为 ０.９６７ꎬ ＡＵＲＯＣ 为 ０.９６６ꎬ均大于其他机器学习和深度学习模型ꎮ 在脓

毒症患者死亡风险预测中ꎬ本文的 ＤＶＧ 模型能够处理复杂、高维度的医疗数据ꎬ捕捉高维和非线性数据中

的潜在模式ꎬ筛选出重要的输入特征ꎮ 门残差神经网络模块和变量选择网络模块使 ＤＶＧ 模型能够在预测

准确性方面显著超越传统的机器学习和深度学习模型ꎮ
３.２　 ＲＯＡＲ 方法分析

本文利用 ＲＯＡＲ 方法对各模型的可解释性方法进行评估ꎬ主要通过 ＡＵＲＯＣ 和 ＡＵＰＲＣ 进行分析ꎮ 随

着特征移除的比例增加ꎬＡＵＲＯＣ 和 ＡＵＰＲＣ 越小ꎬ表示预测性能下降越快ꎬ特征重要性越高ꎮ
根据表 ４、５ 的定量结果ꎬＬＲＰ 方法的 ＡＵＲＯＣ 和 ＡＵＰＲＣ 下降幅度最大ꎬ这些表明其特征重要性估计的

稳定性优于其他方法ꎮ 当特征比例从 ０％增加到 ７５％ꎬＬＲＰ 方法的 ＡＵＲＯＣ 从 ０. ９６７ 下降到了 ０. ８２８ꎬ
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ＡＵＰＲＣ 从０.９６下降到 ０.７９ꎬ当特征比例为 ７５％时ꎬＬＲＰ 方法的 ＡＵＰＲＣ 和 ＡＵＲＯＣ 都是最小ꎮ 因此ꎬ对于入

住 ＩＣＵ ３０ ｄ内的患者死亡率预测ꎬＬＲＰ 方法给出的特征重要性评分排序是本文考虑的所有可解释性方法的

结果中效果最好的ꎮ
表 ４　 采用不同特征比例时不同方法的 ＡＵＲＯＣ

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＵＲＯＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ
特征比例 / ％ ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＧｒａｄｓ Ｓａｌｉｅｎｃｙ Ｄｅｅｐｌｉｆｔ ＬＲＰ Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ Ｓｈａｐｌｅｙ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ

０ ０.９６７ ０.９６７ ０.９６７ ０.９６７ ０.９６７ ０.９６７
２５ ０.９４３ ０.９４６ ０.９５０ ０.９３９ ０.９４７ ０.９４６
５０ ０.９１２ ０.９２５ ０.９２２ ０.９２０ ０.９４７ ０.９２９
７５ ０.８４５ ０.８４７ ０.８４４ ０.８２８ ０.８４３ ０.８４３

表 ５　 采用不同特征比例时不同方法的 ＡＵＰＲＣ
Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＵＰＲＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

特征比例 / ％ ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＧｒａｄｓ Ｓａｌｉｅｎｃｙ Ｄｅｅｐｌｉｆｔ ＬＲＰ Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ Ｓｈａｐｌｅｙ＿ｓａｍｐｌｉｎｇ
０ ０.９６６ ０.９６６ ０.９６６ ０.９６６ ０.９６６ ０.９６６

２５ ０.９３８ ０.９４４ ０.９４７ ０.９３３ ０.９４３ ０.９３８
５０ ０.９０５ ０.９２０ ０.９１５ ０.９１４ ０.９１７ ０.９２３
７５ ０.８２７ ０.８２９ ０.８３４ ０.７９９ ０.８２３ ０.８２５

３.３　 基于 ＬＲＰ 方法的特征重要性排序

本文利用随机森林算法筛选出 ４３ 个重要特征ꎬ通过 ＬＲＰ 方法评估这些特征对 ＤＶＧ 模型和其他对比模

型预测结果ꎮ 表 ６ 为脓毒症患者入住 ＩＣＵ ３０ ｄ 内 ＬＲＰ 方法死亡率预测的特征重要性排序结果ꎮ 特征重要

性评分越大表示该特征对预测结果的影响越大ꎮ 从网络的内在结构出发ꎬＬＲＰ 方法根据最终的分类结果ꎬ
通过反向传播过程中激活函数的输出和神经网络的权值计算各层神经元的相关性系数ꎬ相关性越大的神经

元对输出的影响越大ꎬ因为网络结构参数量少、网络层数较少、计算复杂度较低ꎬ特征之间多为线性关系ꎬ说
明解释性较高ꎮ 但是 ＬＲＰ 方法的缺点在于无法解决梯度饱和的问题ꎮ

表 ６　 不同特征重要性评分排序
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇｓ

特征 特征重要性评分 特征 特征重要性评分

查尔森合并症评分 １.４５２ ７６６ 红细胞分布宽度 ０.９８０ ６４６
器官衰竭评分 １.４４４ ６５４ 血糖 ０.９５６ ０２５
年龄 １.３７９ ９４７ 舒张压 ０.９４０ ８６２
呼吸频率 １.３７３ ９３０ 红细胞计数 ０.９３７ ３５２
恶性癌症 １.３３７ ０３６ 平均红细胞血红蛋白 ０.９２７ ３３０
血红蛋白 １.３０３ ２５４ 总二氧化碳 ０.９０９ ８６７
ＳＯＦＡ 评分 １.２４４ ６９５ 氯化物 ０.８８４ ５１６
平均红细胞血红蛋白浓度 １.２１５ ５７９ 动脉二氧化碳分压 ０.８８２ ８２６
阴离子间隙 １.１９９ ４７１ 肝功能 ０.８５４ ９３４
白细胞计数 １.１９３ ２５２ 动脉氧分压 ０.８４０ ６０３
尿量 １.１７８ ０６３ 部分凝血活酶时间 ０.８３３ ６９０
钾 １.１５７ １０６ 血氧饱和度 ０.８２６ ３９５
心率 １.１５１ ８６６ 钙 ０.８１３ ３７１
体温 １.１２９ ８０５ 红细胞压积 ０.８１１ ３３４
收缩压 １.１１２ ３３３ 乳酸 ０.８０４ ６３４
血尿素氮 １.０９０ １９８ 碱剩余 ０.８００ ５４７
血液酸碱度 １.０７５ ２９１ 体重 ０.７８２ ５９９
血小板计数 １.０６６ ７７８ 肌酐 ０.７６２ ５１２
平均动脉压 １.０６１ ２９９ 平均红细胞体积 ０.７５２ ０２６
心血管功能 １.０４６ ３６５ 国际标准化比值 ０.５０９ ８１８
钠 １.０３５ ００３ 凝血酶原时间 ０.４９２ ９０４
碳酸氢盐 １.０２７ ７１８
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　 　 分析结果表明ꎬ查尔森合并症评分在特征重要性排序中ꎬ特征重要性评分最高ꎬ为 １.４５２ ７６６ꎬ同时器官

衰竭评分、年龄、呼吸频率以及是否患有恶性癌症等特征对重症监护室脓毒症患者死亡的相关性同样较大ꎮ
表明患者的年龄、既往疾病负担和多系统功能受损程度对于评估入住 ＩＣＵ ３０ ｄ 内脓毒症患者的死亡风险具

有关键性影响ꎮ 平均红细胞体积、国际标准化比值、凝血酶原时间等特征评分较低ꎬ表明这些指标对于重症

监护室脓毒症患者死亡的影响较低ꎮ 此外ꎬ在临床上常用的 ＳＯＦＡ 评分[６]( ｓｏｆａ ｓｃｏｒｅ)也具有显著的重要

性ꎬ进一步验证了实验结果的可靠性和临床适用性ꎮ

４　 结论

本文提出一种新型的深度神经网络模型ꎬＤＶＧ 模型结合变量选择网络模块和门控残差网络模块ꎬ在提

升脓毒症患者死亡风险预测准确性的同时ꎬ提高了模型的可解释性ꎮ 实验结果表明ꎬ与传统机器学习和深度

学习模型相比ꎬ本文的 ＤＶＧ 模型在脓毒症患者死亡风险评估中具有显著优势ꎮ 在众多可解释性方法中ꎬ
ＬＲＰ 方法给出最佳的特征重要性排序ꎮ 在特征重要性排序中ꎬ查尔森合并症评分是影响死亡率预测的最重

要特征ꎬ器官衰竭评分、年龄、呼吸频率以及是否患有恶性癌症等对重症监护室脓毒症患者死亡的影响较大ꎮ
本文的 ＤＶＧ 模型有望成为监测 ＩＣＵ 脓毒症患者实时风险的有用决策支持工具ꎬ帮助医生更早识别和干预

患者的病情ꎬ从而降低死亡率和并发症发生率ꎮ 下一步工作将聚焦于优化 ＤＶＧ 模型结构、验证 ＤＶＧ 模型

的泛化能力ꎬ开发能够融入临床流程的实时风险评估系统ꎮ
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