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"摘要# "目的0意义 基于电子病历数据中的主诉! 生命体征! 辅助检查! 现病史等特征" 预测 * 种常见慢

性病患病概率" 为基层医生辅助诊断提供参考# 方法0过程 基于公开发布的电子病历数据" 采用数据清洗!

自然语言处理等技术" 建设精细化特征工程" 采用逻辑回归! 朴素贝叶斯! 深度神经网络! 决策树! 支持

向量机和轻量级梯度提升机 * 种机器学习算法建模# 采用精确度! 召回率! 1̀ [等指标评估模型性能" 使

用 QR1U值增强模型可解释性# 结果0结论 轻量级梯度提升树效果较好" 能够有效预测慢性病风险# 特征分

析显示主诉! 专科检查! 现病史等对模型预测的边际效应影响较大" 为个性化预防提供了科学依据#

"关键词# "人工智能$ 基层服务$ 慢性病$ 辅助诊断
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!"引言

数智化技术赋能基层慢性病辅助诊断可以分为

& 个方向! 一是基于统计学分析方法的辅助诊断!

二是基于机器学习的辅助诊断! 三是基于大模型的

辅助诊断$ 统计学方法在基层慢性病管理中可提供

多方面参考$ 例如! 利用上下文学习和合成数据提

升诊断性能*!+

! 通过风险模型分析睡眠与慢性病的

关系*%+

! 结合调查数据探讨卫生服务利用关键因

素*&+

! 以及评估患者对健康管理服务偏好等*'+

! 为

优化基层医疗体系提供科学依据$ 机器学习在基层

慢性病诊断中发挥重要作用$ 例如! 通过融合朴素

贝叶斯) 随机森林等算法! 基于美国国家癌症研究

所的癌症监测) 流行病学和结果数据库构建肿瘤辅

助诊断模型! 提升预测精准性*#+

" 基于多中心数

据! 使用 / 种方法建立疾病风险预测模型! 使用

QR1U值解释并开发在线工具支持临床决策**+

" 有

研究*)+发现基于韩国) 日本) 英国队列数据的集成

模型对 % 型糖尿病风险预测效果良好" 还有研究*++

系统分析疾病共病预测流程! 涵盖数据提取) 聚

类) 网络分析与风险识别! 提出慢性病防治新思

路$ 大模型在基层慢性病诊断领域展现出较大潜

力$ 例如! 通过多模态影像与认知评分结构化数据

的融合! 构建轻量级辅助诊断网络! 提升阿尔茨海

默病诊断效率*/+

" 基于大语言模型与深度学习的图

像,语言集成系统! 为基层糖尿病护理和视网膜病

变筛查提供解决方案! 提升患者自我管理与慢性病

服务效率*/ ,!(+

$ 此外! 有研究*!! ,!%+采用引导思维

链微调策略! 验证了用于临床决策的医学大模型具

有较强的实用性$

电子病历涵盖主诉) 现病史) 生命体征等丰富

的临床信息! 为慢性病诊断提供了宝贵的数据基

础$ 本研究基于电子病历! 通过精细化特征工程!

在有限算力下构建辅助决策模型! 有助于优化基层

医疗资源配置和提升服务水平$

#"材料与方法

#*!"数据来源

基于中文电子病历数据集 [̂ 459

*!&+

%BAA>9# 00

F8ABDK6C;J0iE:FO?3R̀ 0[, 4̂59&! 共采集 !+ *%'

条样本! !) 个特征$ 特征包括主诉) 手术史) 生命

体征) 专科情况) 一般情况) 过敏史) 营养状态)

自杀倾向) 专科检查) 手术外伤史) 并发症) 现病

史) 生育史) 辅助检查) 个人史) 既往史和家族

史! 将入院初诊作为标签$ 选择糖尿病) 高血压)

慢性阻塞性肺疾病) 心律失常) 哮喘) 痛风 * 类发

病率高) 具有代表性的慢性病作为采集对象*!'+

$

#*#"实验环境及模型参数

实验环境为X_2.213<9?E_!(( 的$Ù 服务器!

显存 &%$a! 内存 #!%$a! &% 核 [Ù ! 代码基于 UIN

AB;: &6!! 实现$ 轻量级梯度提升机 %?8FBAF@EG8<:A

K;;9A8:FJECB8:<! ]8FBA$a4& 最佳参数设置为# 叶子

节点数量o%! %调试范围 !( p&(&! 树最大深度 o#

%调试范围 & p)&! 迭代轮数 o&( %调试范围 !( p

!((&! 叶子节点最小样本数o%( %调试范围! p&(&!

学习率o(6(# %调试范围 (6(! p(6!&! ]!正则化参

数o(6! %调试范围 (6(# p(6#&! ]% 正则化参数 o

(6! %调试范围 (6(# p(6&&$ 基于网格搜索自动调试

得出最佳参数$ 特征重要性使用]8FBA$a4的信息分

裂增益指标! 计算在所有树中的累积信息增益$ 此

外! 通过博弈论 QR1U方法量化特征边际贡献$

#*$"数据处理与统计分析

数据预处理包括文本编码统一) 分词) 去停用

词等! 使用78<KE分词工具! 制作医疗术语表$ 按照

+q!q! 的比例将数据集划分为训练集) 验证集和测

试集$ 为确保训练集) 验证集) 测试集中包含所有

类别的疾病! 采用分层抽样$ 实验结果基于对数据

集的 & 次随机划分取其平均值$
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统计分析方法包括词云图) 数据统计分布) 特征

解释等$ 词云图通过对词语大小) 颜色和位置的编

码! 呈现文本中词语出现频率或重要性的图形表示!

能够快速识别文本中的主要概念和主题关联! 是医学

信息挖掘和疾病研究的有效工具$ 统计分布是指数

据集中变量在其取值范围内出现的频率或概率模

式! 描述数据值分布状况! 揭示数据的集中趋势)

离散程度等$ 特征解释是对数据集中变量的含义)

重要性及其与目标变量之间关系进行阐释的过程$

#*+"特征设计

!"#"$%统计特征提取器"对结构化表格中的类别

变量) 数值变量和文本变量进行处理! 类别变量表

示为]

=;A

#

!

G

!

! G

!

是类别数量! 每个类别对应查找

表中的 <JK<GG8:F词嵌入向量" 数值变量表示为

]

'.L

#

!

G

%

! G

%

是数值变量的数量! 归一化缩放到

*(! !+ 之间" 文本变量表示为 ]

A&]A

#

!

'

!' 是关键

词数量! 然后利用语言模型词向量进行编码$

U^+L3&G%A& %!&

U

#

!

'_G

! G表示词向量维度! 编码表示如下$

U^

>̀CG

!

>̀CG

%

aaa

>̀CG
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








'

^

]

!!

]

!%

aaa ]

!G

]

%!

]

%%

aaa ]

%G
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]

'!

]

'%

aaa ]
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
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'G

%%&

!"#"!%局部特征提取器"利用卷积神经网络对电

子病历进行局部特征学习! 给定一个大小为D_G的

卷积核$

Y ^

`

!!

`

!%

aaa `

!G

`

%!

`

%%

aaa `

%G

aaa aaa aaa aaa

`

D!

`

D%

aaa `
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
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







DG

%&&

通过将Y在U上滑动并进行卷积运算! 得到粒

度为D的局部特征B$

B^$>'B%U!Y& %'&

!"#"&%全局特征提取器"类别特征和文本特征提

取模块由一个向量嵌入层和多个叠加的 3@E:9H;@J<@

层组成! 3@E:9H;@J<@层由多头注意力层和位置前馈

层组成$ 类别变量特征提取可表示为 +

=;A

^

$;An +'=>G0'9%]

=;A

& ! 文本变量特征提取可表示为

+

A&]A

^P&]An +'=>G0'9%]

A&]A

& ! 数值变量特征提取可

表示为+

'.L

^,.Ln +'=>G0'9%]

'.L

& ! 见图 !$

图!"基于'/01234/56/的全局特征提取

3@E:9H;@J<@是一种强大的特征提取工具! 可以

有效捕捉序列之间的上下文依赖关系$ 在对类别变

量和文本变量进行嵌入向量表示后! 利用 3@E:9N

H;@J<@进行特征提取! 自注意力机制如下$

6AA&'A0>'%Z!b!c& ^8>:AL;]%

Zb

P

"

G槡 [

&c %#&

其中! Z)b)c分别代表查询矩阵) 键矩阵和值

矩阵! G

[

表示键值向量的维度! 3@E:9H;@J<@模块可

以堆叠,层$ .I:EJ8C3E:B

*!#+是一种新颖的层归一

化方法! 数学表达如下$ 其中!

!

是可学习的标量

参数! 负责动态调整输入的缩放程度"

"

和
#

是可

学习的向量参数! 用于将输出缩放到合适的范围!

移除了传统层归一化操作! 减少了计算量! 保留了

模型对特征尺度的自适应调整能力$

SEP%]& o

"

mAE:B %

!

]& e

#

%*&

#*,"模型选择和实施

本研究目标是构建输入与输出的映射关系$ 通

过对模型参数的优化! 推动预测值 d

E

0

^:%]

0

& 向真

实标签E

0

逼近! 从电子病历数据中提取有价值的信

息! 以提高医生的临床辅助决策水平$ 选取 * 种具

有代表性的机器学习方法进行慢性病患病概率预
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测! 分别是逻辑回归) 朴素贝叶斯) 深度神经网

络) 决策树) 支持向量机以及 ]8FBA$a4$ 其中逻辑

回归作为基础且可解释的线性模型! 是评估基线性

能的良好选择" 朴素贝叶斯是高效的概率分类器!

在数据量有限的情况下表现稳定" 深度神经网络由

多层神经元组成! 通过非线性变换和特征学习! 能

捕捉复杂模式" 决策树通过对特征的递归划分! 可

实现快速决策且易于解释" 支持向量机擅长在高维

空间中找到最优分类超平面! 对于处理结构化数据

具有较强的泛化能力" 而 ]8FBA$a4是一种先进的

集成学习方法! 可以捕捉非线性关系$ 通过对比不

同模型表现! 评估不同范式利用电子病历数据进行

慢性病风险预测的有效性! 确定适合该任务的模

型$

#*-"模型评估与解释

采用以下指标和方法进行模型评估和解释$ 一

是精确度! 衡量模型预测为正类的样本中! 实际为

正类的比例$ 设3U为真正例! YX为假反例! YU为

假正例! 3X为真反例$

精确度o

3U

3UeYU

%)&

二是召回率! 表示模型正确预测为正例的样本

占所有实际正例样本的比例$

召回率o

3U

3UeYX

%+&

三是V! 值! 是精确度和召回率的调和平均数!

旨在平衡二者之间的关系$

V! o

% m3U

% m3UeYUeYX

%/&

四是准确度! 表示预测正确的样本数占总样本数

的比例! 反映模型在所有预测中正确分类的能力$

准确度o

3Ue3X

3Ue3XeYUeYX

%!(&

五是受试者工作特征 %@<C<8L<@;><@EA8:FCBE@ECN

A<@89A8C! 5W[& 曲线! 是评估模型性能的图形化工

具! 5W[曲线下面积 %E@<ED:G<@CD@L<! 1̀ [& 表示

随机选择一个正例和一个反例! 模型将正例排在反例

前面的概率$ 其中! 3U5表示召回率! YU5表示假正

例率! 真正例率 1̀ [越大! 表示预测效果越好$

1̀ [o

$

!

(

3U5%YU5&G%YU5& %!!&

六是 QR1U值! 是一种基于博弈论的模型可解释

方法! 为模型的预测提供特征贡献度量$ 通过计算特

征对模型输出的边际贡献来量化其影响程度$ 对于预

测函数:和输入实例]! 特征0的 QR1U值
$

0

的计算方

式如下$ 其中,是全部特征的集合! 8是不包含特征0

的子集! :

]

%8& 是只使用特征子集的模型预测! r8 r

和r,r分别表示子集 8和全部特征集,的基数$

$

0

%:!]& ^

%

8

&

,s102

e8 e3%e,eXe8 eX!&3

e,e3

*:

]

%8

'

102 X:

]

%8&&+ %!%&

$"结果

$*!"统计描述

在慢性病辅助诊断任务中! 结构化表格数据是

基本表现形式! 部分样例! 见表 !$ 数据类型包括

非结构化文本和结构化表格! 表格特征分为数值型

和类别型! 如主诉) 手术史) 现病史等是文本特

征! 体温) 脉搏) 血压等生命体征是数值特征! 一

般情况) 营养状况) 过敏史等是类别特征$ 数据集

中有 %& 条数据的 !) 个特征均为空! 将其过滤! 得

到有效数据 !+ *(! 条! 不同疾病的分布! 见图 %$

表!"数据样例

字段 样例

入院初诊 %标签& 糖尿病

主诉 蛋白尿 !(余年! 恶心 !月! 腹泻伴纳差 !周

手术史 %(!* 年前因冠心病行 /心脏支架置入术0

生命体征 体温# &*6+t" 脉搏# *( 次0分! 规则" 呼

吸# !/ 次0分! 规则" 血压# !&(0*( JJRF

专科检查 神清! 颈软! 颜面部轻度浮肿! 贫血貌! 双

肺呼吸音清晰! 无干湿音! 心率 *(K>J!

律齐! 无杂音! 腹软! 无压痛及反跳痛! 双

肾区无叩痛! 腰骶部及双下肢轻度水肿

手术外伤史 %(!* 年前因冠心病行 /心脏支架置入术0$

无外伤史

并发症 无

现病史 患者 !( 多年前行常规检查时发现尿蛋白 %

e! 当时血肌酐正常! 无颜面及双下肢水

肿) 四肢关节疼痛) 发热) 皮疹) 肉眼血尿

等不适! 未行特殊治疗$ 于 ' 年前血肌酐开

始出现增高! 当时血肌酐约 !((DJ;?0]左

右! 在湖北省人民医院行肾穿刺活检确诊为

/糖尿病肾病0! 并给予对症治疗

44 44
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图#"常见慢性病样本分布

$*#"慢性病症状分析

糖尿病和高血压主诉词云图! 见图 &$

图$"慢性病词云图

糖尿病词云图显示 /血糖高0 /多饮0 和 /多

尿0 为显著词汇! 高血压词云图显示 /反复0 /头

晕0 /头昏0 和 /加重0 为显著词汇! 反映了核心

症状与患者关注点$ 同时! /发现0 /年0 /月0 等

词表明了病情发展) 诊断及管理的时间维度与

过程$

$*$"特征重要性

* 种常见慢性病的特征重要性! 见图 '$

图+"慢性病特征重要性

$*+"模型评估

为了筛选最佳模型! 对逻辑回归) 朴素贝叶

斯) 深度神经网络) 决策树) 支持向量机和 ]8FBA$N

a4这 * 种机器学习算法进行 * 折交叉验证! 计算

平均 1̀ [和 V! 值! 见表 %$ 可以看出! ]8FBA$a4

在 1̀ [和V! 值上均优于其他基线模型$

表#"不同模型预测不同慢性病的%78和!!值

模型名称 慢性病名称 1̀ [ V!

逻辑回归 哮喘 (6+** ' (6+%* )

心律失常 (6)** ) (6)(! &

慢性阻塞性肺疾病 (6+*( * (6+#* '

痛风 (6)&& / (6*+! )

糖尿病 (6))& ( (6+!& /

高血压 (6)%+ + (6))* #
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续表#

模型名称 慢性病名称 1̀ [ V!

朴素贝叶斯 哮喘 (6+%/ * (6+!# )

心律失常 (6)#) ) (6)!% +

慢性阻塞性肺疾病 (6+%+ * (6+!* /

痛风 (6*#& % (6*)& +

糖尿病 (6)*( ) (6+!( %

高血压 (6)&# * (6)*# &

支持向量机 哮喘 (6+/( ' (6+'! %

心律失常 (6++) ' (6)&' !

慢性阻塞性肺疾病 (6/!) * (6+)# %

痛风 (6+!% ( (6*+) /

糖尿病 (6+/& % (6+&* /

高血压 (6+#( ) (6)'# +

决策树 哮喘 (6++( ! (6+#% )

心律失常 (6+%/ % (6)%! *

慢性阻塞性肺疾病 (6/&' % (6+/% #

痛风 (6+(' # (6*/( %

糖尿病 (6++) % (6+%! #

高血压 (6+(& ' (6)%( !

深度神经网络 哮喘 (6++( # (6+&# /

心律失常 (6+*& # (6)'! !

慢性阻塞性肺疾病 (6/!% # (6++) &

痛风 (6)*' * (6*+& )

糖尿病 (6+/& * (6+'& *

高血压 (6+&+ * (6)'* /

]8FBA$a4 哮喘 (6/!/ # (6/(% !

心律失常 (6+/) ( (6)*! !

慢性阻塞性肺疾病 (6/*/ * (6/(( &

痛风 (6++/ ) (6)(# %

糖尿病 (6/%& ' (6++& *

高血压 (6+)/ ) (6)+% )

初筛选出的最佳模型]8FBA$a4! 在不同慢性病

的精确度) 召回率) V! 值) 准确率! 见表 &$ 基于

]8FBA$a4模型! 对引入的局部特征和全局特征进行

消融实验! 验证其精细化特征工程的价值$

表$"9:;<=>?)不同慢性病消融实验结果

消融实验 慢性病 精确度 召回率 V! 准确率

]8FBA$a4 哮喘 (6/!( & (6+++ / (6/(% ! (6/(! #

心律失常 (6+(( & (6)&% * (6)*! ! (6+*+ /

慢性阻塞性

肺疾病

(6+/( ' (6/!/ % (6/(( & (6/(+ )

痛风 (6)+# ) (6*&* % (6)(# % (6+*! )

糖尿病 (6++/ % (6+)* / (6++& * (6/(+ /

高血压 (6)'/ + (6+%( & (6)+% ) (6+)/ %

续表$

消融实验 慢性病 精确度 召回率 V! 准确率

]8FBA$a4e精细 哮喘 (6/!+ + (6+/! ' (6/!! * (6/(/ &

化特征工程 心律失常 (6+!! ) (6)'# % (6)*+ & (6+)% %

慢性阻塞性

肺疾病

(6/(! % (6/%& # (6/!( ) (6/!& +

痛风 (6)/! % (6*#+ % (6)!% # (6+)( +

糖尿病 (6+/! & (6+)/ % (6++/ ) (6/!( +

高血压 (6)#( * (6+%# * (6)++ / (6++( &

$*,"模型解释

最佳模型 ]8FBA$a4中特征的解释分为全局解

释和个体样本解释! 慢性病预测全局特征边际效

应! 见图 #$

图,"集成模型9:;<=>?)特征边际效应
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个体样本特征边际效应! 见图 *! 该样本中并

发症) 既往史) 主诉) 专科检查) 生命体征和一般

情况均影响患病概率$

图-"单样本特征解释

+"讨论

本研究提出基层慢性病辅助诊断机器学习模

型! 评估不同慢性病风险因子! 为医生决策提供参

考*!* ,!++

$ 对于糖尿病和高血压! 主诉) 现病史)

专科检查是排名前 & 位的特征$ 主诉中如果出现

/多饮) 多尿0 或 /头晕) 头痛0 等高频词! 医生

应给予高度关注! 并结合现病史询问! 安排相关专

科检查! 以实现早期筛查和干预$ 对于慢性阻塞性

肺疾病! 主诉) 现病史) 专科检查是关键特征$ 当

患者出现持续性咳嗽) 咳痰) 呼吸困难等主诉时!

医生应了解其吸烟史和职业暴露史! 尽快安排肺功

能检查! 以明确诊断! 指导后续治疗$ 对于心律失

常! 主诉) 专科检查和家族史是排名前 & 位的特

征$ 在问诊过程中! 医生除了关注心慌) 心悸等主

诉和心电图等专科检查! 还应询问患者家族中是否

有心血管疾病史$ 对于哮喘! 主诉) 专科检查和一

般情况是关键特征$ 医生除了要关注典型的哮喘症

状和肺功能检查! 还应重视患者的一般情况! 包括

过敏史) 生活环境) 精神状态等$ 哮喘的诊疗需要

药物结合患者生活状态进行综合管理$ 对于痛风!

主诉) 生育史和现病史是排名前 & 位的特征$ 问诊

时! 医生应注意询问女性患者的生育史! 并结合关

节红肿热痛等主诉和痛风发作的病史进行综合判

断! 以便进行早期识别和风险评估$

既往研究*!/ ,%(+表明机器学习模型可以较好地

预测常见慢性病患病概率$ 本研究从诊断准确性)

患者管理和可解释性 & 个方面分析在基层使用机器

学习方法的可行性$ 一是机器学习利用电子病历数

据挖掘隐藏模式! 可以提升早期或非典型病例识别

的准确性$ 二是机器学习基于多维特征! 可进行更

精细的边际效应分析) 患者风险分层等! 在提升患

者管理精细度上具有可行性$ 三是相较于深度学习

/黑箱0 模型! ]8FBA$a4在提供预测结果的同时还

可向基层医生解释原因! 增强医生的信任度! 引导

其进行更深入的检查和判断$

本研究模型具有较高精准度和较强可解释性!

在基层慢性病防控场景具有较大应用潜力$ 通过将

卷积神经网络的局部特征提取与 3@E:9H;@J<@的全局

注意力机制结合! 并借助消融实验! 验证了精细化

特征工程的价值$ 本研究尚存在局限! 例如! 数据

集尽管包括常见慢性病! 但主要是面向中国人群!

可能导致模型的泛化能力受限$ 模型可能对未纳入

的特征 %如环境因素等& 预测能力有限! 有待进一

步优化$

,"结语

本研究通过深度分析电子病历数据! 应用机器学

习方法! 构建常见慢性病患病概率预测模型! 可以辅

助基层医生提升慢性病早筛准确率! 增强预防效果$

使用逻辑回归) 朴素贝叶斯) 深度神经网络) 决策

树) 支持向量机) ]8FBA$a4! 识别影响常见慢性病发

病风险的关键因素! 如主诉) 专科检查) 现病史

等! 尽管存在数据来源种群单一和泛化能力弱等局

限! 但模型在测试集上显示出较好的评估性能和特

征可解释性$ 未来研究应探索更多样化的数据集和

风险因子! 以进一步赋能基层慢性病管理$

作者贡献% 王颖帅负责实验实施! 论文撰写$ 王智

飞负责文献调研$ 万艳丽负责提供技术指导$ 谢莉

琴负责图表制作$ 秦盼盼负责数据标准化$ 雷行云

负责代码审核$ 陈庆锟负责方法设计$ 胡红濮负责
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