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摘 要:准确的术后风险预测对临床资源的规划、应急方案的准备以及患者术后风险和死亡率的降低具有积极的

作用。目前,术后风险预测主要基于患者的基本信息、术前的实验室检查及术中的生命体征等结构化数据,蕴含着

丰富语义信息的非结构化术前诊断的价值尚待验证。针对上述问题,该文提出一种非结构化数据表征增强的术后

风险预测模型,利用自注意力机制,将结构化数据与术前诊断进行信息加权融合。基于临床数据,该文将所提出的

模型与术后风险预测常用的统计机器学习模型以及最新的深度神经网络进行对比,在肺部并发症风险预测、ICU
入室风险预测和心血管不良风险预测任务上的F1值平均提升了9.533%,同时预测模型还具有良好的可解释性。
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0 引言

术后并发症(如肺部并发症[1]、心血管不良[2]、

ICU入室[3]等)风险(后文简称“术后风险”)所导致

的术后30天内死亡,已成为全球排名第三位的人群

死亡原因[4]。准确的术后风险预测对医生进行合理

的临床资源规划、应急方案准备具有重要的辅助作

用,对患者的术后风险发生和死亡率降低具有积极

的意义[5,6]。
目前,术后风险预测主要基于患者的基本信息

(如体温、血压、体重等)、术前的实验室检查(如氧分

压、氧饱和、蛋白等)、术中的生命体征(如出血量等)
等结构化数据,利用极限梯度提升(eXtremeGradi-
entBoosting,XGBoost)、逻 辑 回 归(LogisticRe-
gression,LR)、随机森林、人工神经网络等模型实

现[2,5]。
近年来,深度神经网络在各领域的预测任务中

表现优秀,受到研究者的广泛关注,也被引入术后风

险预测任务[6]。Fritz[7]等人构建了一种多路径卷积

神经网络,提取和融合患者基本信息、共病情况、术
前实验室检查和术中生命体征等结构化数据中的特

征,用于患者术后死亡风险预测。Barbieri[8]等人利

用双向门控循环单元,将结构化数据之间的时间信

息以拼接的方式融入数据表征,采用注意力机制提

取重要特征,用于患者术后ICU入室风险预测。现

有方法的核心是如何将结构化数据中的离散型和连

续型特征向量化,形成基于深度神经网络的术后风

险预测模型的数据表征。
在术前数据中,除结构化数据外,还包含语义丰

富的非结构化术前诊断数据。术前诊断中不仅包含

医生基于的医学知识,还包含根据局部的结构化数

据,对患者病情的总结信息,以及医生以整体的结构

化数据为依据,利用经验知识,对患者病况的推断信

息。如图1中患者1的术前数据所示,根据结构化

数据收缩压156mmHg(毫米汞柱)与舒张压76
mmHg,基于医学知识“成人的收缩压和舒张压正

常范围应在90mmHg至120mmHg之间”,因此,
医生在术前诊断中总结该患者有“高血压病”,且属

于“3级很高危”。此外,依据目前患者整体的结构

化数据,医生根据经验知识,推断患者是“肺部感

染”。更进一步地,术前诊断的整体描述,反映了当

前患者的全局状态。这些语义信息能够丰富术后风

险预测的特征,有助于增强预测模型的性能。

图1 结构化的患者基本信息和术前实验室检查数据

  然而,术前诊断数据尚未在术后风险预测任务

中被有效利用。如何充分地利用非结构化的术前诊

断数据,形成有效的术后风险预测数据表征,尚有待

进一步探索。
综上,本文围绕非结构化的术前诊断数据如何

增强术后风险预测任务这一问题展开研究,主要的

贡献包括以下三个方面:
(1)与围术期医学专家合作,经过清洗、处理、

转换和去隐私过程,构建了一份包含12240个实

例、面向术后风险预测任务的数据集。该数据集的

结构化数据部分包含了95列离散型变量、61列连

续型变量、一列非结构化的术前诊断变量以及三列

二元的术后风险标签变量,分别表示肺部并发症、心
血管不良和ICU入室风险的发生情况。

(2)为充分地利用非结构化的术前诊断数据,
本文提出一种非结构化数据表征增强的术后风险预

测模型,利用自注意力机制,将结构化数据与局部的

细粒度实体信息及全局的粗粒度文本语义加权融

合,有效地将非结构化数据用于增强术后风险预测

性能。
(3)本文提出的基于自注意力机制融合结构化

与非结构化数据的模型结构,为术后风险预测带来

了良好的可解释性。细节实验结果分析发现,利用

自注意力机制获得的关系权重矩阵,可以解释和展

示出非结构化数据,不仅增强了重要的结构化数据

的贡献度,而且还补充了风险预测信息。
实验结果表明,本文提出的非结构化数据表征

增强的术后风险预测模型明显优于所对比的常用统
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计机器学习模型和最新的深度神经网络,在三种重

要的术后风险预测(包括肺部并发症风险预测、ICU
入室风险预测和心血管不良风险预测)任务上,本文

提出的模型均取得了最优的结果,F1 值分别达到了

66.909%、60.833%和55.888%。此外,通过消融实

验,进一步验证了本文提出的模型有效地加权融合

了局部的细粒度实体信息和全局的粗粒度文本语义

信息。利用非结构化术前诊断数据表征增强术后风

险预测模型后,肺部并发症风险预测的F1 值提升

了6.878%,ICU入室风险预测提升了7.641%,心
血管不良风险预测提升了9.541%。

1 相关工作

术后风险预测是医学信息学领域的研究热点问

题。当前的研究主要集中在验证统计机器学习模型

在术后风险预测任务上的有效性,以及面向特定类

型的术后并发症风险的特征分析两个层面。Ca-
net[9]等人利用逻辑回归模型,确定了7个独立且具

有良好鉴别能力的危险因素后,构建了术后肺部并

发症风险预测指标,用于评估和预测术后肺部并发

症的个体风险。Hill[10]等人采用随机森林模型,自
动地发现重要的术前特征,将结构化的美国麻醉医

师协会身体状况特征与术前特征相结合,提升术后

死亡风险的预测性能。与先前工作不同,本文提出

了一种非结构化数据表征增强的术后风险预测模

型,该模型基于自注意力机制,在预测中有效地融合

结构化数据和非结构化语义信息,并提供良好的可

解释性。
术后风险预测目前的主要研究对象是术前和术

中的结构化数据,其中包含两种类型的变量,一种是

离散型变量,另一种是连续型变量。其中连续型变

量通常会被离散化后,与离散型变量一同构建特征

向量,作为术后风险预测模型的输入[11]。本文的实

验主要基于结构化的患者基本信息和术前的实验室

检查数据。本文采用与先前工作相同的连续型变量

的基本处理方法。差异在于本文借鉴Fritz[7]等人

的思想,将离散型变量和离散化的连续型变量构建

离散特征词典,并基于深度神经网络学习离散特征

的嵌入表征。
术后风险预测除可利用术前和术中的结构化数

据作为特征之外,通过观察发现,包含医学语义信息

的非结构化术前诊断数据也可用于增强术后风险预

测。Zhang[12]等人提出将英文临床文本利用Doc2Vec

模型[13]直接形成数据表征,然后与结构化数据合并

的方式,将非结构化数据与结构化数据融合,应用于

住院死亡率、住院时间长短和术后30天再入院的预

测任务,该方法在英文临床数据 MIMIC-III[14]上进

行了实验验证。与该工作不同,本文首次探索了

将中文非结构化临床文本引入术后风险预测的

方法。  
此外,本文通过观察还发现,在非结构化的术前

诊断中,既包含全局的粗粒度文本语义信息,还包含

局部的细粒度医学实体信息,它们均可为术后风险

预测提供医学语义特征(如图1所示)。为将这些信

息与离散特征的嵌入表征相融合,本文首先基于常

用的中文 MedBERT① 获得实体的嵌入表征,并将

术前诊断视为句子后,采用词嵌入平均池化的方法

将其向量化。然后利用自注意力机制[15],将离散特

征的嵌入表征与实体的嵌入表征以及向量化的术前

诊断进行加权融合,在综合地利用全局和局部的文

本语义信息的基础上,还为模型带来了良好的可解

释性[16]。

2 术后风险预测

2.1 任务定义

  本文将术后风险预测定义为一项二分类任务,
采用有监督学习方法解决。定义(x,y)为一个训练

实例,x 中包含xnum、xcat和xPD三种类型的特征。其

中,xnum表示表格数据中的连续型特征,共m 列,xcat

表示表格数据中的离散型特征,共n 列,xPD表示

非结构化的术前诊断文本数据,y 表示术后风险发

生的情 况,用1或0分 别 表 示 风 险 的 发 生 或 未

发生。  

2.2 表格数据的向量表征

本文提出的术后风险预测模型主要利用结构化

表格数据和非结构化术前诊断文本数据对术后风险

进行预测(模型的结构如图2所示)。结构化表格数

据由xnum 和xcat组成。本文采用分类与回归树算

法[17],先将连续型特征转换为离散型特征,在引入

医学语义信息的同时,降低数据的复杂度。转换后

的连续型特征不仅能够表达医学语义,还被统一成

离散型特征。转换后的连续型变量表征被定义为
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xn2cat:

xn2cat=discretize(xnum) (1)

  处理离散型变量表征的常用方式是采用实体嵌

入[18]的方法,即为每一个离散型变量构建一个特征

词表,词表大小为当前离散型变量的不同取值的数

量。然而该方法在建模的过程中仅考虑了单一变量

下的不同取值之间的语义关联,而不同的变量之间

的相关性未被考虑其中。为引入全局不同变量之间

的语义关联,本文改进了原始的实体嵌入方法,让所

有的离散型变量共用特征词表。每一个离散型变量

(包括xcat和xn2cat)的不同取值,都会被赋予唯一的

索引值xi,其中i∈[0,|V|],|V|是所有的离散型

变量的不同取值的数量总和,即共用的特征词表的

词表大小。每个xi 都将通过学习过程被映射为一

个维度为d 的向量,定义为etabular,其中d 为超参

数。通过构建全局共用的特征词表,原始的离散

型变量转换为语义向量之后,不仅扩充了医学语

义信息,并且不同的离散型变量之间也产生了语

义关联。相比原始的实体嵌入方法,该方法解决

了不同离散型变量之间语义关联缺失的问题。最

后,将所有的etabular拼接形成表格数据的向量表征

Etabular。

图2 模型结构图

2.3 文本数据的向量表征

术前诊断文本xPD主要包含医生总结的病人身

体症状和初步推断的病情描述,两者可统一定义为

病症实体。因此,术前诊断文本可以归纳为由多个

病症实体、连接词以及标点符号构成的集合,每个实

例xPD包含lmax项的病症实体,lmax表示数据集中,

xPD中最多可饱含的病症实体数量。
术前诊断文本可以有两种向量表征方法,一种

是形如利用Doc2Vec模型[13]得到的全局语义向量,
获取该类向量表征的方法我们称之为粗粒度文本的

向量表征方法;另一种是直接将病症实体对应的语

义向量拼接,形成细粒度文本的向量表征。后文将

具体介绍它们获取术前诊断文本粗粒度语义信息和

细粒度语义信息的方法。

2.3.1 粗粒度语义向量表征方法

为获取术前诊断文本的粗粒度语义向量表征,
本文先将文本进行了分词①,得到分词列表{token0,

token1,…,tokenp},其中p 表示文本分词后得到的

词的数量。将分词列表输入领域微调后的预训练模

型 MedBERT中,生成维度为768的动态词向量列

表{e7680 ,e7681 ,…,e768p }。其中,768是 MedBERT的

词向量维度。为进一步获取句子向量,本文采用平

均池化的方法整合词向量的语义信息。对词向量矩

阵中的每一列求均值,将词向量矩阵压缩为包含整
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个 术 前 诊 断 语 义 信 息 的 粗 粒 度 语 义 向 量 表 征

esentence,如式(2)所示。

esentence=MeanPooling({e7680 ,…,e768p }) (2)

2.3.2 细粒度语义向量表征方法

将术前诊断文本分词后,通过 MedBERT生成

的词向量被压缩为单一向量,会导致局部语义信息

的丢失,且无法明确术前诊断文本中哪些信息在术

后风险预测过程中起到了关键作用。为保留术前诊

断文本中的局部细粒度实体语义信息,本文首先利

用医学领域数据集,基于BERT+BiLSTM+CRF
模型训练得到实体抽取模型[19],然后利用该模型抽

取xPD中的病症实体,形成病症实体集合{w0,…,

wk,…,wK},其中,K 表示当前xPD中抽取得到的病

症实体数量。

图3 细粒度语义向量的补全与降维转换方法

  因为xPD中包含的实体数量可能不一致,为后续

处理统一,本文将病症实体数量未达到lmax的集合,
通过补全特殊字符[PAD]的方式,形成数量均为lmax
的实体集合(如图3所示)。然后,每一个实体wk 将

通过MedBERT转换为蕴含医学语义的向量e768k 。为

后续与表格数据的向量表征进行融合,细粒度语义向

量进一步通过全连接层降维,从768维降至d 维,得
到降维后的细粒度语义向量集合{ed

0,ed
1,…,ed

lmax
}。

最后,将含有全局语义信息的粗粒度向量表征和含有

局部语义信息的细粒度向量表征组合,得到最终的术

前诊断文本的向量表征Etext如式(3)所示。

Etext={ed
0,ed

1,…,ed
lmax
,esentence} (3)

2.4 特征融合方法

在特征融合层,本文选择采用Self-Attention

机制[15]将表格数据表征Etabular与文本数据的向量表

征Etext进行特征融合(如图4所示)。首先,将表示

表格数据信息的数据表征Etabular与表示文本语义

信息的数据表征Etext拼接,形成新的特征向量集

合EX,并将EX 通过三个参数矩阵WQ、WK 和WV

映射为三个不同的矩阵Q、K 和V。然后对Q 和

KT 执行点积并利用dk 放缩结果,以保证训练过

程中梯度的稳定性。其中,dk 是指矩阵 K 的维

度,计算方法如公式(4)的Softmax函数的输入所

示。随后执行Softmax函数进行归一化,得到不同

的数据表征之间(包含表格数据表征和文本数据

表征)的注意力权重Wweight,其计算方法如式(4)
所示。

Wweight=softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷  (4)

图4 特征融合方法

  最后将Wweight与V 相乘得到增强后的特征表示

A。具体计算过程如式(5)~式(7)所示。

EX =EtabularEtext (5)

Q=EXWQ, K=EXWK, V=EXWV (6)

A=Attention(Q,K,V)=WweightV (7)

  通过注意力机制,模型可以自动地学习到特征

在推理过程中的重要性或贡献度。因此,在模型推

理过程中,可以通过提取并分析注意力权重矩阵,来
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探究在模型预测过程中,各特征发挥作用的重要程

度,从而为模型带来良好的可解释性。
为了解决梯度消失问题,受文献[20]和[21]的

启发,表征矩阵A 在输入前馈神经网络之前,还经

过了残差网络和层标准化操作。接着将向量输入到

带有sigmoid激活函数的前馈神经网络中,计算预

测术后风险的发生概率P 如式(8)所示。

P=sigmoid(WTA+b) (8)

  在公式(8)中,W 和b 是前馈神经网络将学习

的参数。最后,模型的损失定义为如式(9)所示。

loss=-
1
M∑

M

i=1

(yilogPi+(1-yi)log(1-Pi))(9)

  其中,M 指批量包含的实例数量。

3 实验

3.1 实验数据

  本文实验采用了从医院的临床管理系统中获取

的数据,其中包含患者的基本信息、术前实验室检查

数据和术前诊断,以及病人术后发生的肺部并发症

风险、ICU入室风险和心血管不良风险结局。该数

据经过了如下基本的预处理过程:
(1)删除了有关患者身份的个人信息;
(2)删除了缺失率高于50%的变量。
最终得到包含12240个实例的术后风险预测

数据集,该数据集中包含95项离散型变量和61项

连续型变量以及1项术前诊断变量。数据集中包含

的三种术后风险的标签分布如图5所示,肺部并发

症风险的阳性率为15.93%,ICU入室风险的阳性

率为6.25%,心血管不良风险的阳性率为3.02%。
实验中,本文将数据集按照7∶1∶2的比例划分得

到训练集、验证集和测试集。

图5 实验数据中的标签分布

3.2 评估指标

为了评估模型的效果,本文采用精确率(Preci-
sion)、召回率(Recall)和F1 值作为主要的评估指

标,具体的计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(12)

  其中,TP表示在阳性实例中,模型预测为阳性

的实例数量;FP表示在阴性实例中,模型预测为阳

性的实例数量;FN表示在阳性实例中,模型预测为

阴性的实例数量。

3.3 参数设置

模型训练采用了Adam优化器,初始学习率设

置为3e-4,β1=0.9,β2=0.999,批量大小设置为

128,训练轮次设置为100,超参数d 设置为32,

Dropout比例参数设置为0.5。在以上超参数设置

条件下,本 文 提 出 的 术 后 风 险 预 测 模 型 达 到 了

收敛。  
本文为验证所提出模型在术后风险预测任务上

的有效性,在实验中选择了两种常用的统计机器学

习模型LR和XGBoost以及两种最新的基于表格

数据分类的深度神经网络 Wide&Deep[22]和 Tab-
transformer[23]作为对比模型。LR和 XGBoost采

用scikit-learn框架[24]实现,Wide&Deep和 Tab-
transformer采用开源的代码库①实现。

3.4 实验分析

首先,在三项术后风险预测任务上对比了模型

的预测性能,实验结果如表1所示。
从表1所列结果可以观察到,Wide&Deep和

Tabtransformer在三项术后风险的预测任务上均

优于LR和XGBoost,特别是在阳性率较低的心血

管不良风险预测任务上,Wide&Deep和Tabtra-ns-
former的表现远优于LR和 XGBoost。该结果说

明,深度神经网络在术后风险预测任务上的性能优

于统计机器学习模型,这与文献[6]和文献[7]报告

的结果保持一致。
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表1 实验整体结果 (单位:%)

模型
肺部并发症风险 ICU入室风险 心血管不良风险

Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1

LR 71.508 31.068 43.316 72.840 36.875 48.963 45.833 13.415 20.755

XGBoost 69.965 48.293 57.143 74.118 39.375 51.429 41.176 8.537 14.141

Wide&Deep 73.214 54.089 62.215 74.603 37.600 50.000 52.778 29.788 37.255

Tabtransformer 68.563 60.422 64.236 75.385 39.200 51.579 55.556 30.303 39.216

Our 68.378 65.723 66.909 65.088 57.664 60.833 77.395 44.260 55.888

  此外,从表1中所列结果还可以看出,通过引入

术前诊断文本数据表征,本文提出的模型在肺部并

发症、心血管不良和ICU入室三个术后风险预测任

务上 均 取 得 了 最 优 的 性 能,F1 分 别 达 到 了66.
909%、55.888%和60.833%。该结果证明,本文提

出的文本数据表征增强的术后风险预测模型是有效

的。
进一步观察表1中的结果发现,相比于其他模

型,本文提出的模型是在保持了良好的精确率的条

件下,大幅地提升了召回率,从而提升了F1。该结

果说明,当模型引入非结构化的术前诊断数据表征

后,进一步丰富了特征的医学语义信息,对阳性实例

的预测带来了额外的医学语义信息补充,从而帮助

模型将之前无法判断的阳性实例准确地预测为阳

性,进而提高了模型的召回率。

3.5 消融实验

为进一步验证文本数据表征对模型预测效果增

强的作用,并探究文本中粗粒度语义信息和细粒度

语义信息对预测任务的影响,本文还设计了不加入

文本以及分别加入粗粒度和细粒度语义信息的对比

消融实验,结果如表2所示,其中,“-E”表示模型中

去除细粒度语义向量表征,“-S”表示模型中去除粗

粒度语义向量表征,“-E-S”表示模型中去除所有的

文本数据。

表2 消融实验结果 (单位:%)

模型
肺部并发症风险 ICU入室风险 心血管不良风险

Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1

Our-E-S 60.842 59.444 60.031 53.878 52.598 53.192 52.854 42.687 46.347

Our-E 62.54 62.394 62.754 56.365 53.670 54.913 53.551 42.663 46.905

Our-S 68.089 66.010 66.883 61.129 58.152 59.570 79.697 43.029 55.577

Our 68.378 65.723 66.909 65.088 57.664 60.833 77.395 44.260 55.888

  观察表2发现,在加入文本数据后,本文提出的

模型在肺部并发症风险预测任务上的性能提高了

6.878%,在ICU入室风险预测中提高了7.641%,
在心血管不良风险预测中提高了9.541%,并且无论

是单独加入粗粒度文本的语义向量还是细粒度文本

的语义向量,模型的预测性能均得到明显改善。该

结果说明,非结构化术前诊断中的信息对术后风险

预测具有积极的作用,为术后风险预测提供了额外

的决策信息,有效地增强了模型的预测能力。
此外,观察表2还可以发现,阳性率越低的术后

风险,通过引入非结构化术前诊断数据表征后,模型

的预测性能提升越高。该结果说明,对于阳性实例

更少的术后风险,模型需要更多的特征才能更准确

地预测阳性病例,引入非结构化的术前诊断能够为

模型带来更丰富的医学语义信息,从而使本文提出

的模型在阳性率越低的术后风险预测中表现得越出

色。
从表2结果还能够看出,相比于全局的粗粒度

语义向量表征的缺失,模型对于局部的细粒度语义

向量表征的缺失更加敏感。该结果说明,在术后风

险预测的过程中引入围术期医学领域知识,对模型

的预测性能提升具有重要的作用,这也进一步说明

了本文提出的非结构化数据表征增强的术后风险预

测模型的有效性和应用价值。
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更进一步地,从表2中还可以看出,当模型同时

引入粗粒度语义向量表征和细粒度语义向量表征

时,模型的预测性能达到最优。该结果说明,当用非

结构化数据表征增强术后风险预测模型时,既需要引

入粗粒度语义向量表征携带的全局语义信息,又需要

引入细粒度语义向量表征携带的局部语义信息。

3.6 细节分析

本文提出的模型通过自注意力机制为术后风险

预测模型带来了可解释性。为验证和说明该效果,
本文选取了一个发生了术后心血管不良的病人的案

例,观察模型的注意力权重矩阵。该实例的术前诊

断是“右肺上叶结节,高血压3级”。本文提出的模

型准确地预测该实例的术后心血管不良风险结局。
提取模型的注意力权重矩阵Wweight,并画出其热力

图(如图6所示)。在图6中,横轴上的“右肺上叶结

节”和“高血压3级”是术前诊断中的实体病症,
[PAD]是补全的字符,其余行的描述以及列的描述

均是表格数据包含的变量。

图6 心血管不良实例的注意力权重热力图

从图6可以看出,在术前诊断描述中,“高血压

3级”显著地与表格数据中的收缩压和舒张压变量

具有强关联。该强关联预示着模型通过训练,学习

到了数据集中包含的医学领域知识关联信息,该关

联信息保存在了Wweight中,在术后风险预测中起到

了重要的预示作用。另一个方面,该结果还说明,
利用自注意力机制为术后风险预测模型带来了可

解释性。总体地,实验结果验证了本文提出的模

型在增强术后风险预测性能方面的鲁棒性和可解

释性。
通过对比引入非结构化数据表征前后,Wweight

中包含的权重值按列求和后得到的每个变量在术

后风险预测中的权重比率排序,进一步观察在术

后风险预测中起重要作用的变量与术后风险结局

是否存 在 医 学 语 义 的 相 关 性,对 比 结 果 如 图7
所示。  

从图7可以看出,权重比率越高,说明变量在预

测中具有更高的重要性。从结果可以看出,在引入

非结构化数据表征后,与术后心血管不良风险强相

关的医学变量收缩压与舒张压的权重比率排序更加

靠前。该结果进一步证实了本文提出的模型在提升

术后风险预测性能的同时,还学习到了医学领域知

识,具有更好的可解释性。
从图7中还可以看到,在引入非结构化数据表

征后,临床医生根据经验总结或推断得到的额外的

重要医学语义信息,也在风险预测中起到了重要的

作用,例如临床医生基于收缩压和舒张压总结并记

录下的“高血压3级”疾病。一方面,该结果证明了

本文提出的模型学习到了医学领域知识,并对术后

风险预测起到了积极的作用。另一方面,该结果还

说明,本文通过直觉观察提出的模型是正确的,术前

诊断中包含了大量的医学语义信息,这些信息既包

含表格数据中已有的医学语义信息,还包含大量可

用于丰富原始表格数据的额外的医学领域知识,这
些信息会对模型的预测性能提升起到积极的作用。
更进一步地,该结果也说明,本文提出的模型在提升

了术后风险预测性能的同时,还具有良好的鲁棒性

和结果可解释性。

图7 变量在模型术后风险预测中的重要性排序
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4 结束语

术后风险预测在临床医学中具有重要意义,基
于表格数据构建统计机器学习模型和深度神经网

络,实现术后风险预测是常见的方式。非结构化术

前诊断数据中蕴含了大量额外的医学领域知识,可
为术后风险预测提供丰富的医学语义信息,然而它

们尚未被有效利用。针对该问题,本文提出了一种

新的模型,用非结构化数据表征增强术后风险预测,
并在模型中引入自注意力机制,在有效融合表格数

据和非结构化数据的同时,为模型带来良好的可解

释性。实验结果表明,本文提出的非结构化数据表

征增强的术后风险预测模型的性能显著高于其他比

较的基线模型和先进模型。通过消融实验,验证了

在术后风险预测中引入非结构化术前诊断数据的重

要性,证明了本文提出的模型的有效性。此外,通过

对模型的注意力权重的细节分析发现,利用自注意

力机制将表格数据与非结构化的术前诊断融合用于

术后风险预测,为模型带来了良好的可解释性。
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