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〔摘要〕　目的／意义 利用基于多源数据融合的机器学习算法，预测缺血性脑卒中患者的临床药物治疗风
险。方法／过程 基于国际脑卒中试验数据集，融合患者人口统计学、生命体征检查及临床药物治疗数据，利
用随机森林、逻辑回归和梯度提升决策树算法预测用药风险。结果／结论 ３种算法在预测性能方面都表现较
好，其中梯度提升决策树的召回率达到９１６％，曲线下面积为０８３２，效果最佳。多源数据融合的机器学
习算法在缺血性脑卒中用药风险预警中具有良好适用性。
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１　引言

随着公众的医疗需求不断增强，医疗质量逐渐

成为焦点。为了更好地保障医疗质量，必须控制医

疗风险。在众多医疗风险中，药品相关的安全性问

题在临床及诊疗中最突出。国家药品监督管理局数

据显示，我国自１９９９年累计接收药品不良反应事

件报告高达 １８８３万份，且数量呈不断上升趋势，

其中严重药品不良反应事件占比可达同期总数的

１１０％［１］。如何帮助医务工作者及时识别用药风险

正逐渐成为临床治疗中的一大挑战。

脑卒中作为一种常见的急性脑血管疾病，近１０

年在中国的患病率增长惊人，是导致成人死亡和残

疾的主要原因。数据显示，尽管全球脑卒中死亡率
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下降，但极高的发病率和致残率带来的疾病负担依

然居高不下［２］。随着人口老龄化加剧，脑卒中的发

病率和死亡率可能会急剧上升，特别是在低收入和

中等收入国家。由于脑卒中没有特效药，医生往往

会在使用抗血小板药物的基础上，联合多种药品治

疗，增加了不良反应发生率。相关研究结果显示，

如果联合使用氯吡格雷与质子泵抑制剂，患者急性

心肌梗死发生风险会增加２７％［３］。在针对老年脑卒

中患者的多重用药调查中发现，１５０例患者中发生
过药物不良反应的占比达到７０６７％ （１０６／１５０）［４］，
脑卒中患者迫切需要有效的用药风险预警策略。

近年来，机器学习技术飞速发展，广泛应用于

各个领域。已有许多研究集中于机器学习在脑卒中

预防、预后和康复方面的应用。随着医疗行业信息

技术的不断发展，数据融合技术逐渐被引入并应用

于医疗领域。目前，各医疗机构产生和收集的医疗

数据碎片化严重，且没有得到充分有效的利用。作

为处理多源数据的重要手段，数据融合被定义为一

种可对来自多个不同来源的数据自动检测、关联和

组合，实现更加精确的信息估计技术［５］。脑卒中临

床用药风险相关的研究往往聚焦于某一种药物的不

良反应［６－７］，但在混合用药和结合患者个体情况方

面仍有欠缺，未能做到最大限度利用相关医疗数

据。因此，利用多源数据融合的机器学习技术解决

缺血性脑卒中临床用药风险问题仍存在一定局限

性，患者的个人数据和临床用药数据尚未较好融

合，临床治疗中的医疗事故无法得到有效控制。

鉴于缺血性脑卒中治疗的复杂性和高风险，有

必要对其开展风险预测研究以保障患者生命安全。

因此，本文将采用多源数据融合的机器学习建模方

法，结合患者个人数据、医生用药数据、药物不良

反应数据，建立缺血性脑卒中临床用药风险预测模

型。该模型可以根据预测结果及时发出预警，为防

控脑卒中用药风险提供技术支持，对建立用药风险

预警机制具有一定参考意义。

２　研究现状

２１　多源数据融合的机器学习研究现状

大数据时代数据呈现海量、异质性等特点，多

来源会导致收集的数据异构，为数据融合带来机遇

和挑战［８］。数据融合技术在医疗领域主要应用于远

程医疗、智慧养老以及病情诊断等方面。杨杰等［９］

基于数据融合和数据挖掘技术，提出一种能够自动

监测分析数据并识别异常情况的远程医疗监护系

统，可以实现网络报警、远程实时诊断。

机器学习和深度学习技术已经在医疗领域得到

广泛应用，为临床治疗提供辅助。ＳｕｎｇＳＭ等［１０］利

用各种机器学习算法预测急性轻微脑卒中患者的早

期神经功能恶化。ＬｉｕＪ等［１１］利用机器学习模型评

估导致脑卒中的显著危险因素，结果显示患者的人

口统计学和生活方式信息与脑卒中的发病率和治疗

效果密切相关。

２２　临床用药风险管理

在控制临床用药风险方面，中国学者针对用药

的相关问题 （如药物滥用错用、药物间相互作用、

药物不良反应以及与患者自身病理状况不匹配等），

开发用药风险预警系统。这些系统普遍体现出针对

性强、普适性差的特点，有待进一步完善。董作军

等［１２］提出，当下风险预警工作主要还存在风险相关

数据尚未标准化、横向信息流通不畅、风险评估指

标体系不够健全等问题。冯红云等［１３］则指出目前针

对药品不良反应的预警系统须要改善系统数据的标

准性、预警规则的合理性，否则预警信息的准确度

将很难提升。综上所述，用药风险预警工作仍待进

一步探索和努力，以形成完善的预警机制，多源数

据融合使用将在很大程度上改进传统的药物预警

方式。

３　研究方法

３１　多源异构数据融合方法

融合使用ＩＳＴ－１、ＩＳＴ－３等数据集中３０３５例

缺血性脑卒中患者的随访数据和药物不良反应数

据，包括人口统计学信息和药物治疗记录等。数据

中的患者分别来自 １２个国家的 １５６家医院，年龄

４０～９５岁。数据内包含患者的药物治疗情况，如阿

司匹林服用、抗血小板治疗等，同时记录患者服药
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时间，如：入院后１日、入院后２～７日。数据融合
方法，见图１。

图１　数据融合流程

来自不同数据源的数据存在异构问题，含有

非结构化的文本数据和半结构化数据。未融合的

异构数据无法直接作为机器学习算法的数据输入，

有效信息往往会被忽略，无法实现数据价值最大

化利用。本文通过数据收集、数据提取、异构数

据向量化处理等步骤将多源异构数据进行数据融

合，最终输出一个包含全部有效特性的融合后数

据集，用于风险预测。在异构数据向量化处理环

节，主要使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ、ｏｎｅ－ｈｏｔ独热编码和数
据归一化技术。处理后，非结构化数据将被转化

为结构化向量，实现异构数据特征提取，融合形

成全新的结构化数据集。

３１１　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ　采用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ词向量化技术
实现语义空间信息到向量空间的映射。编码数据中

的部分语料实现文本数据到向量的转化，将非结构

化数据转化成结构化数据。

３１２　独热编码　由于数据集中存在部分文本标

签数据，如患者性别、是否存在病史等。这类数据

需要将文本标签转化为数值。为了规避数值大小对

该特征值的影响，采用独热编码，借助 Ｐｙｔｈｏｎ

ｓｋｌｅａｒｎ中的ｒｅｐｌａｃｅ函数替换标签。
３１３　数据归一化处理　使用线性函数归一化方

法，使数据映射到 ［０，１］，实现对原始数据的等

比缩放，消除数据量纲影响：

ｚ＝
ｘｉ－ｍｉｎ（ｘｉ）

ｍａｘ（ｘｉ）－ｍｉｎ（ｘｉ）
（１）

选取患者年龄、性别、体重、血糖、脑卒中类

型等特征。患者入院前的部分病史也对临床治疗有

一定影响，因此选取患者入院前是否患有高血压、

糖尿病、短暂性脑缺血发作 （ｔｒａｎｓｉｅｎｔｉｓｃｈｅｍｉｃａｔ

ｔａｃｋ，ＴＩＡ），共３个病史特征。在药物治疗方面，

使用１８个临床治疗用药特征进行风险分析，分别
为阿司匹林、降压药、降糖药、抗血小板药物、溶

栓药物、抗生素共６类药物，按其用药时间分为入
院前用药、入院２４小时内用药和入院２～７日用药

共３个时间段。部分特征，见表１。

表１　风险预警特征 （部分）

特征 平均数 数据表示

性别 男性 （１，０）；

女性 （０，１）

年龄 （岁） ７７３１ 数值型

血糖 （ｍｍｏｌ／Ｌ） ７２６ 数值型

脑卒中类型 出血性：１；缺血性：２

既往是否有脑卒中或短暂

性脑缺血发作病史

０８５ Ｙ：１；Ｎ：０

入院前是否有高血压 ０４０ Ｙ：１；Ｎ：０

在２４小时内是否服用阿司

匹林

０６２ Ｙ：１；Ｎ：０

在２４小时内是否进行降压

治疗

０６７ Ｙ：１；Ｎ：０

入院２～７日内是否服用

阿司匹林

０２７ Ｙ：１；Ｎ：０

３２　模型构建流程

风险预警模型的整体架构将采用数据融合模型
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的经典３层架构［１４］，包括数据层、特征层和应用

层。模型构建流程，见图２。在数据层构建中，将
采集的多源数据输入ＭｙＳＱＬ数据库，并借助Ｐｙｔｈｏｎ
３１０对数据预处理，处理缺失值、重复值、错误值
等问题，并融合异构数据。数据层经过预处理的数

据将进行特征属性的确定和提取。根据 《中国急性

缺血性脑卒中诊治指南》［１５］和相关量表，最终确定

并提取相关特征２５个，包含患者人口学特征、病

史特征和临床药物诊疗特征。同时对特征标准化，

将多源数据转化成可供预测的特征层数据。利用特

征层中提取的特征作为应用层输入，借助机器学习

的随机森林、逻辑回归和梯度提升决策树算法，对

用药处方进行风险预测，并输出最终结果。结合预

测结果，模型依据预警规则进行判断，若判断结果

为高风险，则及时发出预警。

图２　模型构建流程

３３　模型风险预警算法

在已有脑卒中机器学习预测研究［１０－１１］的基础

上，根据多特征分类预测的问题性质 （二分类预

测）选择机器学习算法进行风险预警。逻辑回归、

随机森林和梯度提升决策树算法在二分类问题中表

现很好，且与其他机器学习算法相比，对本文的研

究问题适用性更好，因此选择这 ３种机器学习算

法。随机森林可以很好地处理高维数据，具有良好

性能［１６］。逻辑回归是一种传统的统计方法，尤其适

用于二分类因变量建模。梯度提升决策树是一种基

于树集合的可加模型，经过多轮迭代，通过减少训

练过程中产生的剩余误差分类数据：

ｃｍｊ＝ａｒｇｍｉｎｃ∑Ｌ（ｙｉ，ｆｍ－１（ｘｉ）＋ｃ） （２）

ｆｍ（ｘ）＝ｆｍ－１（ｘ）＋∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｍｊＩ（ｘ∈Ｒｍｊ） （３）

利用单一算法实验可能存在一定的偶然性和随机

性，因此采用３种机器学习算法进行实验，以证明机

器学习方法解决该问题的可行性。通过对比找到最适

用于脑卒中用药风险预警的算法。算法以融合后的结

构化数据集作为输入，数据集被随机分为训练集、验

证集和测试集 （８∶１∶１）。模型首先利用训练集训练

算法分类器，然后使用验证集调节模型中的超参数，

最后利用训练好的模型对测试集数据输出预测结果，

为评估模型性能提供参考依据。

３４　模型评估指标

使用机器学习算法的准确率、召回率、Ｆ１分数

和曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）评价药

物治疗风险预测模型的性能。准确率是在预测为正

样本的实例中预测正确的频率值。召回率是在标签

为正样本的实例中预测正确的频率。Ｆ１分数是准确

率和召回率的调和均值，计算方式如下。其可以平

衡准确率和召回率的结果，范围为０～１，值越大

表示模型性能越好。

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （４）

４　研究结果与讨论

以患者诊疗用药后７日内是否死亡作为结局变

量，判定患者临床诊疗用药的疗效是否与个人身体

状况相适应，并预测实际风险水平的指标。若某次

临床用药导致该患者７日内死亡的结局，则此次用
药存在很大风险，应实时向医生发出预警。风险等

级判别及预警规则，见表２。

·３５·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第１０期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．１０



表２　风险等级判别及预警规则

特征 标签值 风险等级 预测规则

入院治疗后７日内死亡结局　 １ 高风险　 发出预警

入院治疗后７日内无死亡结局 ０ 较低风险 不预警　

４１　不同模型预测结果

针对３０３５例缺血性脑卒中患者记录，通过融合
多源数据集，进行特征工程，开展风险预测，评估３
种机器学习算法的效果，见表３。３种机器学习算法
都有很好的性能，能够在高风险的结果中找到正确

的样本；梯度提升决策树算法具有最高的准确率。

表３　模型预测结果

算法 准确率 召回率 Ｆ１ ＡＵＣ
随机森林　　　 ０８９４ ０９１４ ０８９６ ０８１７
逻辑回归　　　 ０８７２ ０９０８ ０８７７ ０８０１
梯度提升决策树 ０８９９ ０９１６ ０９０２ ０８３２

　　受试者工作特征曲线，见图３。３种算法对缺
血性脑卒中患者用药治疗风险预测具有一定的适用

性。相同条件下，梯度提升决策树算法的受试者操

作特征曲线灵敏度最高，表明其具有更好的风险预

测性能。逻辑回归与随机森林相比，结果无显著差

异，两者性能在一定程度上相似。综合各项指标分

析，梯度提升决策树算法在预测缺血性脑卒中药物

治疗风险方面表现最好，实验证实基于数据融合的

缺血性脑卒中用药风险预警模型具备可行性，能够

为临床用药风险管控提供较好的技术支持，为患者

生命安全带来更大保障。

图３　受试者工作特征曲线

４２　特征重要性分析

特征重要性比例排序，见图４。在所有特征中，
年龄对疾病用药风险的重要性排序最高，说明年龄

对缺血性脑卒中患者的治疗方案至关重要。从药物

诊疗特征看，首日使用阿司匹林和降压药，２～７日
内使用抗生素，以及首日使用降糖药对预测结果都

有较为明显的贡献度。此外，降压、溶栓、抗血小

板药物的使用和治疗方式在所有影响因素中的重要

程度位于前５０％分位的位置，说明对结果有一定程
度的影响，治疗过程中也需要一定考量。

图４　特征重要性排序 （部分）

该风险预警模型使用的特征可在临床治疗过程

中即时获取，通过预警患者临床用药处方风险，快

速判断治疗方案的风险等级，及时调整高风险等级

患者措施，具有耗时短、准确性高的特点，为医护

人员合理提供合理诊断依据。经过实验验证，该模

型的预测准确率达到８９９％。综上，该模型对于早

期判断脑卒中患者用药是否存在高危风险有较好的

预警能力，可以帮助医护人员较早识别高危患者，

并为医生及时调整临床用药方案提供理论依据。

５　结语

本文基于多源数据集，以及数据融合模型架

构，使用缺血性脑卒中患者２５项指标预测临床药

物治疗风险。验证了数据融合的机器学习算法在药

物治疗风险预测问题上的适用性，结果表明３种算

法在一定程度上均具有可行性。本文提出的模型，

充分将药物治疗时患者个人的人口统计学信息和相
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医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第１０期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．１０



关数据纳入实验预测。结果显示，通过结合患者的

性别、年龄、体重、血糖和相关病史等数据，可以

提高预测的准确性和有效性。阿司匹林、降压药、

抗生素、降糖药的药物治疗以及抗凝、溶栓的治疗

方式是影响缺血性脑卒中患者病情的关键。患者药

物治疗的时机也非常重要，基于不同时间段的综合

用药记录和患者个体情况，利用数据融合的机器学

习算法进行缺血性脑卒中用药治疗风险预测，可以

有效降低医疗风险，提高临床治疗效果。
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