
TOPIC   专题 25

基于深度学习的异构时序事件
患者数据表示学习框架
刘卢琛，沈剑豪，张铭，王子昌，李浩然，刘泽群

北京大学信息科学技术学院，北京  100871

摘要
患者数据的表示学习可以将患者历史信息综合表达为一个向量，用于预测未来可能发生的疾病。患者的历

史记录可以被建模为多来源数据构成的采样频率差异很大、包含非线性时序关系的异构时序事件。提出了

一个新的异构事件长短期记忆表示学习框架，用于学习患者异构时序事件的联合表征。异构事件长短期记

忆模型加入了一个可以控制事件访问频率的门，以对不同事件的不规则采样频率建模，同时抓住事件中的

复杂时序依赖关系。真实临床数据的实验表明，该方法可以在一系列先进模型的基础上，提升死亡预测和

异常实验结果预测的准确度。
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Deep learning based patient representation learning 
framework of heterogeneous temporal events data

Abstract
Patient representation embeds patients' longitude records from multiple sources into continuous low-dimension vectors, 

which can be used to predict whether a disease will happen in the future. However, the problem is very challenging since 

patients' history records contain multiple heterogeneous temporal events. The visiting patterns of different types of events 

vary significantly, and there exist complex nonlinear relationships between different events. A novel model for learning the 

joint representation of heterogeneous temporal events was proposed. The model adds a new gate to control the visiting 

rates of different events which effectively models the irregular patterns of different events and their nonlinear correlations. 

Experiment results with real-world clinical data on the tasks of predicting death and abnormal lab tests prove the effectiveness 

of the proposed approach over competitive baselines.
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1  引言

电子病历的大量积累，为机器学习和

数据挖掘的研究者们提供了很好的数据基

础，以此服务于辅助诊断和智慧医疗，提

供智能化的辅助诊疗服务。智慧医疗中一

个重要的核心研究问题是患者数 据的表

示学习，它可以综合提炼、挖掘丰富历史

病例数据中的信息，为疾病诊断、重要症

状、指标异常等各种临床结果的预测提供

支撑。

本文提出了一个基于深度学习的患者

电子病历数据表示学习框架，用于临床终

点（clinical endpoint）的预测任务。临床

终点是指反映病人感觉、功能、生存的特

征或目标变量。研究证明，深度学习在各类

应用场景下有着比传统机器学习方法更优

越的性能，比如图片分类[1]、语音识  别[2]以

及自然语言处理[3]等。深度学习的主要思

路是自动化地从基本数据中抽取特征，得

到对样本的有效语义表征。在电子病历方

面，也希望通过深度学习的方法对患者的

历史记录进行有效的表征学习。

然而，患者历史数据表示学习问题非

常有挑战性，因为患者的历史记录包含了

异构的时序事件，比如化验结果、生理指

标、药物注射、临床事件等（如图1所示）。

不同事件的采样记录频率千差万别，比如

患者可能每个早上都要化验血糖，每个小时

都要测量体温和血氧。而且不同事件之间有

复杂的时序依赖关系，例如一个诊断结果需

要根据患者之前的一些症状以及化验结果的

某种趋势才能够得出。可以看到，对于这种

包含上千种事件、采样频率差异巨大、隐含

着丰富时序依赖关系的异构时序事件，学习

其向量表征确实是非常复杂的。

很多文献 探讨了对序列数 据的表 示

学习方法，特别是在语音和自然语言处理

领域[2-3 ]。现有经典的长短期记忆（long 

short term memory，LSTM）模型可以用

于同构的序列数据，然而对于异构的序列

数据，直接使用LSTM模型并不方便。也

有一些工作（如多过程高斯模型[4]）对不同

序列之间的相关度进行建模，然而它的计

算复杂度非常大，在处理上千种时序数据

时，计算代价不可承受。因此，笔者希望能

够找到一种既可以对不同事件、不同采样

频率建模，也能抓到不同事件之间的相关

关系，并且可以比较方便地扩展应用到高

维度的医疗病例数据中的方法。

本 文 提出了一个叫作 异 构事 件长 短

期记忆（heterogeneous event long short 

term memory, HE-LSTM）网络的算法模

型，用于学习异构时序事件的联合表征。本

文算法是在相位LSTM（phased LSTM）[5]

等稀疏更新的循环神经网络基础上发展起

图 1 异构时序事件的表示学习建模框架
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来的。相位LSTM处理不规则的事件序列

数据，使用一个相位门整合任意采样频率

传感器收集的数据，但是它不能直接用于

含有上千种事件类型的电子病历异构时序

事件数据。

本文针对 种类 数 量巨大并且 采样频

率差异很大的异构事件建模，每个事件及

其属性被嵌入一个向量表征中，然后输入

HE-LSTM模型。HE-LSTM模型依靠事

件门分工合作，异步追踪记录不同采样频

率下某些相关事件簇的时序信息，于是最

终学习到的联合表征可以借助隐藏层延迟

更新的模型结构自动整合，以此捕捉到各

类事件相关的时序依赖关系。

本文在真实医疗数据上进行了一系列

实验，在死亡预测和异常化验检测的任务

上，都证明了本文的模型相比其他有竞争

力的对照模型，预测效果提升显著。本文

的模型也可以用于各类多源多频率的时序

数据，比如移动传感器、慕课学生行为记

录、手机应用中的用户行为记录等。

本文的主要贡献如下。

● 针对电子病历中多源异步采样的异

构时序事件数据，提出了患者数据表示学

习的问题建模框架。

● 提出了异构LSTM模型用于学习异

构时序事件的表征向量，该模型可以适用

于多规模采样频率的不同类型事件数据，

并对其复杂时序依赖关系建模。

● 在真实临床数据中对死亡预测和异

常化验结果预测的实验证明了模型的实用

效果。

2  相关工作

2.1  电子病历数据的性质

电子 病 历 数 据 的 分 析 于 2 016 年 前

后 逐渐成为学术界研究的热点。电子病历

可以抽象成一系列临床事件的集合，其主

要性质可以从3个角度理解：信息广度（高

维度、信息源异构）、时序性质（采样频率

不规则、采样频率分布广）以及信息深度

（医疗事件属性、先验知识丰富），从这3个

基本的角度可以派生出这些医疗数据之间的

多类型、多尺度、多层次的时序依赖关系。  

2.1.1  信息广度

电子病历数据中包含不同来源的上万

种事件（医疗特征）[6]，这就导致了信息的

维度很高。比如诊断编码这一信息，在加州

大学欧文（尔湾）分校(UCI)的机器学习数

据库的糖尿病复诊数据中，有900个不同

的诊断编码；在医疗急救服务中心的一个

1万条患者数据样本中，有153个粗粒度的

诊断编码。并且不同来源的数据之间有很

大的差异，有多变量时间序列、不规则的

事件序列、带属性的临床事件、文本等。

2.1.2  时序性质

临床事 件的采样不规则性使得 其采

样的时间序列数据与一般等间隔采样的

时间序列数据差别很大，并且事件发生的

密度和患者的临床状态成一定的相关性。

从时间序列的角度看，不规则采样的临床

事件经常有缺失值，只包含前后顺序的序

列无法反映采样频率的分布。不同类型的

事件有不同规模的采样频率，如诊断事件

的采样频率大约在月数量级，用药事件的

采样频率大约在天数量级，生理信号的采

样频率大约在小时数量级，脑电波信号的

采样频率大约在毫秒数量级。

2.1.3  信息深度

有些临床事件包含了比一个数值或者
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一个医疗编码更复杂的信息。比如在用药

事件中，既有药物类型，又有注射剂量和

给药时间信息；在化验事件中，既有化验项

目，又有化验结果指数、异常标记的信息；

有时患者的既往病史中还包含和医疗知识

相关的先验信息和人口统计描述。

2.1.4  时序依赖关系

电子病历数据中的时序依赖关系与文

本词序列中的顺序依 赖关 系有很多不同

之处。在自然语言处理研究中，词汇的短

期顺序很重要，比如，“in the front”由

于语法规则，后面大多情况会跟“of”。但

是长期顺序（比如段落之间）往往不是特

别重要，只要是关于同一主题的即可。但

是在电子病历数据中，医疗事件的短期顺

序往往和病历记录系统录入相关，顺序性

不重要，比如在5 min之内先做化验或先

进行注射都是可以的，它们的顺序可以认

为是任意指定的。然而长期顺序却非常重

要，当前要做的化验和用药往往是根据之

前的患者症状或指标以及疾 病的阶段性

发展规律判断得出的。并且，临床事件的

时间戳表达的是真实时间，而不仅仅是前

后关系。在病例数据中，有很多事件发生

于相同时间，这更印证了医疗事件的短期

无序性和长期有序性。  

2.2  传统统计特征抽取与机器学习方法

为了方便建模，传统关于临床终点预

测的工作一般只使用部分电子病历记录数

据，从而避免直接处理异构时序事件。

一些工作在专家指导下，只使用了一个

全体医疗事件的子集作为患者的特征[7]。例

如，AlaaA M使用21个时序生理信号（包

括11个生理指标以及10个化验结果）预测

重症加强护理病房（intensive care unit，

ICU）转诊[8]。也有工作选取了50个时间

序列，并把这个电子病历信息的子集用多

任务高斯过程建模，将多任务高斯过程的

超参数作为对患者的表示向量，在这个向

量空间中，通过计算患者的相似度或输入

传统分类器进行预测。值得注意的是，人

工选取部分特征会被动地带来专家偏向性

（expert bias），只能反映出电子病历数据

的部分信息。这类工作很难完全利用到电

子病历整体的信息。

另一大类工作是在处理病例数据时，

忽略了临床事件中的属性信息，只使用临

床事件的离散变量（如ICD 编码的序列）

预测临床终点[9]。例如一些工作为不同类型

的临床事件分别训练语义嵌入向量，再综

合预测后续的药物滥用事件（ADE）[10]。

Retain[11]使用两个循环神经网络产生患者

每次就 诊 过程中各 个ICD编码的注意力

权重，对原始ICD编码的嵌入向量进行加

权，再预测心力衰竭的发生概率。也有工

作使用卷积神经网络对不规则的医疗编码

序列进行建模，预测未来的发病风险[12]。

这 类 工作 没有 利用除了医 疗 编 码之

外的、包含丰富细粒度属性的临床事件信

息，如包含注射剂量属性的药物使用事件

等。本文提出的电子病历分析框架可以同

时建模全体生理指标时间序列、医疗编码

以及包含丰富属性的临床事件信息，以充

分挖掘利用电子病历中蕴含的知识。

2.3  深度学习方法

利用深度学习技术的患者表示学习主

要沿用了传统事件序列（event sequence）

和多变量时间序列（multivariate time 

series）的建模方法，独立建模病例中的

各 类 数 据。如谷歌团队 提出了对这种全

体 未 加 工 数 据 的 快 速 可 交 互 资 源 存 储

格式（fast healthcare interoperability 
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resources, FHIR），并以此格式为基础，

进行深度学习建模，从而预测多种重要的

结果性事件[2]。在电子病历记录的基本格

式层面，本文方法与其不谋而合，不仅可

以比较宽松地适应各个医院的病例记录形

式和解决预测问题，也不会因为数据规则

化而丢失重要信息。

然而，在电子病历建模层面，传统方法

会根据数据类型，对离散的数据（如ICD

诊断编码）和连续时间序列变量（如血压

时间序列）单独建模。比如时间注意力前

馈模型[2]（feed forward model with time-

aware attention）直接对离散的事件序列

（event sequence）的表征向量建模，同时时

间序列自举嵌入模型[2]（boosted embedded 

time-series model）对每个时间序列（time 

series）自举十大类时序谓词（如在某个时

间点T之后值大于V等），最后筛选出10万

种谓词，作为特征输入神经网络。在对记录

时间的处理上，通常会用区间给固定时间

间隔的事件做一个统一的时间戳，如加权

循环神经网络[2]（weighted RNN）模型

把离散事件序列数据分成10个大类，固定

12 h为时间间隔，把序列划分为事件组的

序列，每一类序列分别学习向量表示，在

预测结果层面进行整合输出。

本文的思路不是以病例的数据形式做

最初的划分依据，而是以医疗过程中的事

件为基本单位，保留精确的事件发生时间，

进行建模。这样可以更大限度地保留和反

映各个事件之间的关系以及不同事件发生

的频率结构。本文使用异构时序事件的表

示学习框架全面建模电子病历数据时，把

所有的病例信息作为带有属性的临床事件，

并按照时间排序，同时保留事件的精确发

生时间。这样虽然可以全盘融合异构时序

事件，但由异构事件组成的序列非常长，在

MIMIC-III数据集中，绝大多数患者样本

序列长度过万。于是抽取异构时序事件的

复杂时序依 赖的问题的难点就转化成了

如何保持超长序列的长期依赖关系。

然而，由于梯度消失问题，传统的循

环神经网络只能抓到10跳以内的依赖关系

[13] 。通过设计反向传播中的无损反馈流结

构，长短期记忆网络可以解决部分问题，但

它的长期依赖关系大约只能维持在50跳以

内[14]。

时钟循环 神经网络（clock-work-

RNN）[ 15 ]把隐 藏 层划分为多 个模 块，每

个模块 分别在不同的频率下处理输入信

息，使得长期依赖容易被抽取，这种固定

频率的稀疏化更新比传统LSTM更好地

辅助了对长期依 赖关 系的建 模。有一类

自动决策延迟更 新的神经网络 ——相位

LSTM[5]，也对长期依赖的保持起到了比

较好的作用。相位L STM是一个 先 进的

循环网络，它给LSTM增加了一个计时的

机制，稀疏地处理非常长的输入序列。这

种机制可以使相位LSTM的训练误 差在

反向传播中被比较 好地保 持，从而达 到

非常快的收敛 速度。跳 跃循环 神经网络

（skip RNN）也可以根据输入自动地跳

过不重要的输入数据，实现稀疏化采样，

更好地抽取长序列的长期依赖关系[16]。

然而，这类模型都是在同构的序列上

把握长期依赖关系的，并不能直接在异构

的时序事件中抓取更复杂的时序依 赖关

系，从而服务于对患者数据的表征学习。

3  模型设计

3.1  问题定义

3.1.1  异构事件序列

给 定 电 子 病 历 数 据 中 的 病 人 p ，

p 的 特 征 由 序 列 长 度 为 N 的 动 态 特 征
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{X t}1≤ t≤ N 组 成。{X t}1≤ t≤ N可以 看 作 一 个

异 质 医 疗 事 件 序 列，X t为 一 个 三 元 组

Xt= (type,value,time)，type为事件的种

类，value为事件的属性，time为事件被记

录下来的时间。{Xt}1≤t≤N中的事件按照时

间先后顺序排列。事件种类向量记为e=Xt.

type。病人p对应一个二元标签0或1，表示

在 X N.time+24h发生的临床终点事件，例

如病情平稳或患者死亡。

3.1.2  临床终点预测任务

本文目标是基于患者的历史临床数据

（异构时序事件），动态地预测两个重要的

临床结果。第一个任务是死亡预测，预测

患者是否还在接受治疗，或是已经死亡。第

二个任务是钾离子浓度异常预测，预测的

目标是确认血钾化验是否为异常值。

3.2  事件嵌入

对于时间点t的事件Xt = (type,value, 

t ime)，分别对type和value进行 编码。

type向量为一个独热（one-hot）向量，令

C
type

∈RN×M为type的编码矩阵，其中N为编

码后的维数，M为type种类数，则type的

编码为：

  （1）

事件属性value由两部分组成：value= 

[valueC, value_n]。这二者也都是独热向量，

valueC为事件的离散型变量属性，value_n是

数值属性。同样地，用VC∈RN×C，VN∈RN×U

分别表示它们的编码矩阵，其中，U是离散

型属性的总数，C是连续型属性的总数。属

性的编码与事件类型p相加得到动态事件

的总体编码：

 （2）

其中，Vc、Vn和C
type

都是待学习的参数。

3.3  异 构事件LSTM

图2为基础LSTM的神经元基本结构，

图3为异构事件LSTM（HE-LSTM）的神

经元基本结构。两者主要区别在于，基础

LSTM神经元中有3个门函数，分别为输入

门（input gate）、输出门（output gate）、

遗忘门（forget gate）。

            

 （3）

其中，i t、f t、ot分别表示 t时刻的输入门、

输出门和遗 忘门函数。c t是激 活向量，x t

和ht分别为t时刻的输入向量和 t时刻的隐

藏层输出向量。σ(·)表示sigmoid激活函

数，tanh(·)表示双曲正切激活函数。Wix、

Wih、Wf x、Wf h、Wc x、Wc h、Wox、Woh是神经

网络的矩阵 参数，w ic、w fc、w o c、b o、b i、

bf、bc均为神经网络的向量参数。其中，所

有参 数的下标是为了区分各自所在的网

络结 构的位 置而设 置的，其命名规 则是

取自该参 数 连接的输入 层和输出层的变

量名，例如W i x连接了输入 x t和输出 i t，故

下标命名为i x,后文涉及的参数均按上述

规则命名。

HE-L STM模型的核心思 路 是 分工

合 作。神 经 元分 别以 不同的周期、异 步

地 追 踪记录 不同事 件簇的信息。在 经典

L STM的基 础上，本文为每 个隐 藏 层神

经元 设 计了一 个事 件门（event  gate）

j l（下 标 l 表 示 第 l 个 输 入，j l取值为 0 或

1），如果它 打开，那 就 正常 按照 L STM

更 新，如 果它 关 闭，就 保 持原 来 的 值 不

变，如式（4）中的c l所 示。其中， 是 经

典LSTM计算出的更新值。
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 （4）

事件门js,t由事件类型S和事件记录的

时间 t 来决定开关状态。式（5）是事件门

js,t的表达式。其由两部分构成，一部分是

事件过滤器（event filter）es（由事件类

型S决定），另一部分则是相位门（phased 

gate）kt（由时间t决定）。

 js,t=eskt （5）

事件过滤器只允许特定的某些种类事

件输入神经 元，相位门 使 得该 神经 元 只

有特 定 周期下才是开放的。这 样 就保证

了每 个神经元只会抓取特定几类 事 件的

特征，并对其进行采样，解决了时间的复

杂多样性和医疗事 件序列过长而导致的

训练 效 果 变 差问题。事 件门的开 关由相

位门中某 个 特 定 的周期控制，只有当门

开放时才能更 新式（3）和式（4）的各 个

参数。

事件过滤器的表达式如式（6）所示。

其中，σ(·)表示sigmoid函数，tanh(·)表示

双曲正切函数，Wms、Wem为训练中学习的矩

阵参数，bm、be为训练中学习的向量参数。

事件过滤器可以让每个神经元关注各自不

同的一组事件种类，从而更好地学习出混

合事件序列中的信息。

  （6）

相位门k是一个周期性变化的函数，

如式（7）所示。给定了周期τ初始相位s，则

kt是 tφ 的函数，也随t以τ为周期变化，r
on

是一

个超参数，控制相位门开放状态占全周期的

比例。在0< tφ <r
on

时，相位门打开；在其他时

刻，由于又是一个非常接近于0的超参数，kt

接近于0，相位门关闭。只有在相位门打开

时，所有参数才可以更新，这样就可以对输

入进行周期性的采样，从而解决输入序列过

长的问题。
 

 （7）

综上，对于某个神经元，只有符合对应

事件门的类型条件，并且在其采样周期中

的事件信息才会被更新到神经元中，因此

图 2 LSTM 的神经元基本结构

图 3 异构事件 LSTM（HELSTM）的神经元基本结构
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可以认为，这个神经元表示了某一类事件

在某种采样周期下的状态。

式（8）是损 失函数，采用了交叉熵的

形式。其中，yt为模型t时刻的预测结果， ˆty

表示真实指标，N为总训练样本数。式（9）

中，ht为t时刻隐藏层的输出，wp和pb为要在

训练中学习的向量参数。

 

 （8）

  （9）

4  实验结果

4.1  数据描述和实验设置

本文的实验在死亡预测数 据集和异

常化验结果预测（钾离子异常预测）数据

集上进行，该数据集由美国的一个医疗健

康中心（Beth Israel Deaconess Medical 

Center）的ICU患者病历数据（MIMIC-

III[16]）生成。

数据集抽取了MIMIC-III中的24 301个

病 人 样 本 ，共 涵 盖 3  4 1 8 种 总 数 达

20 290 879个异质时序事件，平均时间跨

度为87 h 58 min。各类型事件的统计信息

见表1。

实验中，数据集被划分为训练集、验

证集和测试集，比例为7:1:2。通过验证集

选择超参数，使用“提前结束技术（early 

s t op）”决 定 训练 轮 数。所 有实 验 都由

Theano[17]实现，采用Adam优化算法[18]进

行优化，学习率设为0.001。

4.2  比较方法

本文将HE-LSTM与独立序列模型（独

立LSTM、共享参数的独立LSTM）、延

迟更新循环神经网络模型（如clock-work 

RNN、phased LSTM）以及医疗领域的异

构序列模型（LSTM+事件嵌入、Retain）这

3类方法进行比较。前文介绍过clock-work 

RNN和phased LSTM，这里不再赘述。

（1）独立LSTM

该模型使用多个LSTM对每个同构的事

件建模，然后平均所有的结果，用逻辑回归来

预测。这种方法无法对上千种的事件直接建

模，因此本文只选出了可以承受的25种重要

事件，与很多重要工作的筛选方式一致[8]。

（2）共享参数的独立LSTM

共享参数的独立LSTM和独立LSTM

一致，但是其所有模型参数共享，从而能

够支持建模所有的医疗事件。

（3）LSTM+事件嵌入

该模型使用本文提到的事件类型嵌入

以及属性编码方法得到事件向量，作为传

统LSTM的输入进行预测。

（4）Retain

Retain模仿内科医生逆序对病例记录

建模，用两个循环神经网络输出注意力权

重，并将其作为病例事件的加权权重，提

供有可解释性的预测。

4.3  评测指标

由于数据集具有正负样本不平衡的问

题，本文采用AUC（the area under ROC 

表 1 用于临床结果预测的电子病历异构事件来源、举例和数量统计

事件来源 举例 事件类型数量

化验指标 血细胞压积、白细胞数 525

生理指标  心率、呼吸率 385

药物注射 0.9%生理盐水、5%葡糖糖溶液 60

临床症状 异位类型、运动反应 2382

治疗程序 心电图、有创呼吸机 36
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curve）和AP（average precision  [19]）

作为评 价指 标。AUC是 ROC曲线 与x 轴

所围成的面积，AP是PRC（precision-

re c a l l  c u r ve）曲线 与 x 轴 所 围 成的面

积，二者对正负样 本 不平衡的 数 据都 具

有顽健性。

为了验证事件门的收敛速度，使用测

试集的交叉熵（cross entropy）衡量模

型在测试 集的拟合 程 度，具 体计算方 法

按照式（8）进行。

4.4  量化实验结果

表2展示了不同方法在死亡预测和异

常化验结果预测数据集上各自的AUC和

AP。从表2的数据中可得出以下结论。

首先，可以对不同事件相关性建模的

模型，整体好于对各个数据源采样的时序

数据单独建模的模型，其中HE-LSTM取

得了最好的表现效果。例如，在患者死亡

预测任务中，相对于表现最好的独立序列

模型（独立LSTM），Retain、LSTM+事

件嵌入和HE-LSTM对AP的提升分别为

0.023 5、0.187 2和0.211 4。在其他数据

集和评测指标上也有一致的结果。并且本

文的模型在这类异构事件序列模型上，取

得了最好的效果。例如，HE-LSTM在异常

化验结果预测上，相比Retain和LSTM+事

件嵌入，提升了0.081 8和0.089 3的AP。可

以得出如下结论：异构时序事件的相关依

赖关系对临床终点预测十分有效；相比对事

件独立建模，学习不同事件的联合分布可以

有效地捕捉不同事件的时序依赖关系。

其次，相比密集更新的RNN，可以适

应 采样频率系数 更 新的模型更优。例如

clock-work RNN相比独立建模的序列

模型，在死亡预测实验上AP分别提升了

0.160 8和0.188。同时，在异常化验预测结

果任务上，相对于表现最好的独立序列模

型（独立LSTM），phased LSTM提升了

0.052 6的AUC和0.060 6的AP。可以得出

如下结论：多频率采样的模式对预测临床终

点也是有帮助的，稀疏更新的模型可以充分

利用这个性质，让不同单元聚焦更重要的输

入，而非等同对待长序列中所有的输入。

再次，HE-LSTM在不同数据集和不

同的评 价指标上都取得了最高的表现。

HE-LSTM不仅优于稀疏更新的RNN模

型，也优于异构序列模型。仅利用多频率采

样特性的稀疏更新模型和直接汇合所有不

同类型事件的异构序列模型，都不是临床

终点预测最好的选择。例如，HE-LSTM

相比于最好的稀疏更新模型（clock-work 

RNN），在死亡预测任务上提升了0.111 6

的AUC和0.050 6的AP。同时，在异常化验

结果预测任务上，相对于异构事件序列模型

Retain，HE-LSTM提升的AUC和AP分别

是0.066 2和0.081 8。可以得出如下结论：

HE-LSTM由于追踪了不同事件的时序依

赖关系，并自动适应不同事件的不同采样

频率，取得了最优秀的预测表现。

4.4.1  不同设置下的事件门销蚀实验

为了评测不同组成部分对事件门的影

响，本文将 事 件门分 别替 换 成它的两个

表 2 死亡预测和异常化验结果预测的实验结果

方法
死亡预测 钾离子异常预测

AUC AP AUC AP 

独立LSTM 0.877 1 0.557 3 0.719 6 0.296 9

共享参数的独立LSTM 0.806 4 0.530 1 0.530 8 0.109 8

phased LSTM 0.847 4 0.490 0 0.772 2 0.357 5

clock-work RNN 0.840 0 0.718 1 0.651 6 0.220 8

Retain 0.896 7 0.580 8 0.732 5 0.309 6

LSTM + 事件嵌入 0.946 6 0.744 5 0.723 1 0.302 1

HE-LSTM 0.951 6 0.768 7 0.798 7 0.391 4
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因子，事件过滤器和相位门，其余部分和

HE-LSTM一致。两个数据集的实验结果

见表3，包括AUC、AP以及测试集交叉熵，

还有在第一轮训练完成后的这3个指标。

事 件过 滤器的主要 作用是 通 过 对异

构事件的关联建模，提升模型效果。HE-

LSTM和只用事件过滤器模块的模型都可

以达到比较好的预测表现。在死亡预测数

据集上，HE-LSTM和只用事件过滤器的

模型相比于只有相位门的模型分别提升了

0.004 5和0.004 7的AUC，提升了0.022

和0.021 2的AP，交叉熵降低了0.007 2和

0.006 8。

相位门模块帮助HE-LSTM达到一个

比较快的收敛速度，因为它具备适应不同

频率采样规模的系数更新效果，可以比较

好地保留回传梯度。HE-LSTM和仅使用

相位门的模型在所有数据集的第一轮训练

结束后的评测指标上都优于仅使用事件过

滤器模块的模型。对于化验异常预测任务

来说，只使用相位门的模型和HE-LSTM

在第一轮 训练结束后相比单独使用事件

过滤器的模型，AUC要高0.030 3和0.052 8，

AP要高0.034 9和0.056 2，交叉熵大约低

0.007 5和0.015。

通过上述比较，可以得出如下结论：事

件过滤器和相位门在对尺度采样的异构时

序事件建模时，可以协同合作，达到了准确

预测表现和高效的训练速度，从而提升临

床终点预测的准确度。

4.4.2  不同输入序列长度的模型效果比较

为了验证本文提出的模型以及其他序

列模型捕捉异构事件时序依赖的能力，本文

给模型输入不同长度的序列数据，长度范围为

20~1 000个事件。从图4可以得出以下结论。

首先，时序信息对预测临床终点是有

效的。大多数模型会随着输入序列的长度

增加而效果提升，特别是在输入长度小于

200个的时候。

其次，HE-LSTM相比于其他模型，更

擅长捕捉异构时序事件中的时序依 赖关

系。当输入长度较小时，各个模型的表现差

不多，这种情况下时序依赖关系基本是同一

段时间内出现的事件共现关系。因此各个

事件单独的表示向量组合和异构事件联合

表征反应的信息量基本一致。然而，当序列

长度超过200并越来越长时，模型的表现稳

步提升（AP从0.755提升到0.769，AUC从

0.948提升到0.952）。而其他模型由于不

能比较好地捕捉超长序列下的时序依赖关

系，故而基本没有特别大的提升。

4.4.3  不同的初始化周期的效果比较

为了探索在事件门中事件过滤器的作

用，本文比较了HE-LSTM和去掉事件过滤

器（即只用相位门）的模型的作用。在给模型

提供不同的初始化周期的情况下，训练死亡

表 3 不同设置下的事件门销蚀实验

事件门的不同设置
只用事件过
滤器的模型

只用相位
门的模型

HE-
LSTM

死亡预测 AUC（第一轮） 0.910 5 0.930 1 0.937 0

AUC 0.951 8 0.947 1 0.951 6

AP（第一轮） 0.604 8 0.685 6 0.709 4

AP 0.767 9 0.746 7 0.768 7

交叉熵（第一轮） 0.183 5 0.156 1 0.147 9

交叉熵 0.130 1 0.136 9 0.129 7

钾离子
异常预测

AUC（第一轮） 0.674 7 0.705 0 0.727 5

AUC 0.755 9 0.794 5 0.798 7

AP（第一轮） 0.240 3 0.275 2 0.296 5

AP 0.341 0 0.387 5 0.391

交叉熵（第一轮） 0.344 8 0.337 3 0.329 8

交叉熵 0.317 8 0.301 9 0.300 3
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预测任务，这些周期是指数化后的4种均匀分

布：exp(U(1,2))，exp(U(2,3)),exp(U(3,4)),exp

(U(4,5))。

图5反映了两种模型在不同事件嵌入

的维度及模型中门的类型设置下的表现。

如“32相位门”表示事件嵌入向量的维度

是32，并且模型中只包含相位门；“64事件

门”表示事件嵌入维度为64，是完整的HE-

LSTM模型。可以看到，完整的HE-LSTM

对不同的初始化周期具有顽健性。比如在

上述4种初始化设置下，完整的HE-LSTM

相比于没有事件过滤器的模型，在死亡预

测任务上平均提升了0.025、0.028、0.018和

0.042的AP。因此可以得出如下的结论：事件

门由于得到了事件过滤器的帮助，可以更容易

地适应于异构时序事件的多尺度采样频率。

5  结束语

本文提出了一个异构时序事件的表示

学习框架HE-LSTM模型，可以自动适应

多源异构数据的多尺度采样频率，通过异

步追踪不同事件的时序信息，该模型得到

的患者表示向量可以捕捉到不同时间之间

的时序依赖关系。并且本文的模型在真实

数据集上也体现出了相对于其他典型方法

的优越性。

图 4 不同输入序列长度的模型效果比较示意

图 5  不同的初始化周期的效果比较
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本文的表示学习框架和方法有很多可

以扩展推广的空间，例如在医疗大数据领

域，可以借助医学知识图谱，整合通用先验

知识和患者人口统计信息；可以加入脑电

波、心电图、挖掘等多尺度的层次化时序依

赖关系；服务于多任务元学习的综合动态

疾病诊断。

此外，该框架可以向其他领域迁移，特

别是应用于多源异步采样的传感器数据或

行为记录数据等。例如在推荐系统研究中

的用户行为的表征学习或者智能教育研究

中的学生学习行为的表征学习等，都可以

用该框架进行建模。
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