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n 电子健康纪录，简称EHR (electronic health 

record)，是电子化的个人健康纪录（病历、心电

图、医疗影像等）
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利用EHR数据的挑战

理解困难 从EHR数据中不能直接理解数据规律

标签稀疏 检验的结果一般不会体现在报告上

缺失严重 患者不会每次进行所有检查

风险极高 误诊风险与隐私风险极大地限制了预测
工作

S. Liu, X. Wang, Y. Xiang, H. Xu, H. Wang, and B. Tang, “Multi-channel fusion LSTM for medical event 
prediction using EHRs,” Journal of Biomedical Informatics, vol. 127, p. 104011, 2022.
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基于预训练的电子健康记录
表征学习

H. Ren, J. Wang, X. W. Zhao, and N. Wu, " RAPT: Pre-training of Time-Aware Transformer for Learning Robust 
Healthcare Representation," in Proceedings of the 27th ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery & Data 
Mining (KDD’21), 2021, pp. 3503-3511. 



n 设计一个适合建模电子健康记录

和预训练的网络架构。

n 设计合适的预训练任务，模型可

以通过这些任务学习表征。
... ...



n 标准自注意力机制：
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n 时间感知自注意力机制：
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n 其中，��是可学习的参数，| ∙ |表示元素

级别的绝对值。在此，试图通过��|�� −

��|建模两次就诊的时间间隔。
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n 统计所以电子健康记录的欧式距离

n 取最大的15%作为负样本

n 取最小的15%作为正样本

n 对比学习优化模型

任务一
相似病例预测
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n 随机掩盖30%的就诊

n 将掩盖之后的就诊序列输入到模型中

n 通过对应的就诊表征来预测（利用上下文）

被掩盖的就诊

n 均方误差优化模型

任务二 
掩盖记录预测

ℒ� = ||c�� − MLP s∗� ||22
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n 负样本：随机将50%的就诊替换为其他就诊序

列的就诊，改变序列的合理性

n 正样本：不做任何改变

n 预测序列是否合理

n 交叉熵优化模型

任务三
合理记录趋势检查

ℒ� = r�log(r�) + (1 − r�)log(1 − r�)
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n 使用三个预训练任务优化模型

n 丢弃预训练任务使用的分类头

n 随机初始化下游任务的分类头

n 使用下游任务数据微调模型



n 妊娠糖尿病预测 该任务旨在预测患妊娠糖尿病的概率。

n 妊娠高血压预测 该任务旨在预测患妊娠高血压的概率。

n 妊娠结局预测 该任务旨在预测最后一周的身体状况。

n 危险期预测 该任务旨在诊断本周被诊断为妊娠高血压的概率。

n 数据集划分

• 训练集/验证集/测试集：0.7/0.1/0.2

• 五折交叉验证

n 测试指标

• 分类任务：F1、AUC-ROC、AUC-PR

• 回归任务：RMSE、R2、EV

n 对比方法

• 通用序列建模模型：LSTM、

Transformer

• 电子健康记录建模模型：RETAIN、T-

LSTM、Dipole、HiTANet



n 所提出的时间感知Transformer优于标准的Transformer

n 预训练之后的模型优于完全监督训练的模型



n 消融实验：证明了所提出的预训练架构和三个预训练任务的有效性。

n 敏感性分析实验：证明了所提出方法的鲁棒性。



n 随机初始化：属于不同类别的点是完全杂乱无章的。

n 仅经过预训练时间感知Transformer：健康样例和高血压

样例略有分离，虽然结果仍不尽如人意，但考虑到没有

任何监督信号，结果是可以接受的。

n Dipole、HiTANet、仅经过微调的时间感知Transformer：

可以区分高血压和健康样例

n 经过预训练和微调的时间感知Transformer：可以进一步

区分不同症状的高血压样例。

n 对比不同模型的Silhouette分数也说明了该模型效果最好。

n 综合上述分析可以发现，经过预训练之后，模型可以学

习到更加有效鲁棒的表征。
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n 使用目标数据和辅助数据预训练模型

n 使用目标数据微调模型



n 使用真实数据训练对抗生成网络，并生成数据

n 使用真实数据以及生成数据预训练模型

n 使用真实数据微调模型



n EHR+NLP语言模型

n 将语言模型融入EHR数据的预测中，在预测过程中提供语言说明

n EHR+推荐系统

n 将EHR数据融入可解释推荐系统中，对推荐的原因进行解释



n 感谢以下作者提供的图片：

uP2：来自twitter.com/YannR 根据CC BY-NC-SA 2.0 许可
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https://www.jianshu.com/p/79bc325379c3
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