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摘 要：针对真实数据采集机制不完善致使数据缺失、现有方法对临床特征表示不足导致模型性能受限问题，本文提

出一种用于心衰患者死亡率预测的数据多重插补方法（Self-attention and Generative adversarial network based Mortality 

Prediction， SGMP）．首先，针对临床特征在变分自编码器（Variational Autoencoder， VAE）的潜在空间中结合自注意力

机制动态融合多组候选估计值，并结合生成对抗网络（Generative Adversarial Network， GAN）的对抗训练策略优化表征

学习能力．然后，根据掩码矩阵有效获取候选估计结果，实现缺失数据多重插补．最后，采用合成少数类过采样技术

（Synthetic Minority Over-sampling Technique， SMOTE）进行数据增强，使用多层感知机（Multilayer Perceptron， MLP）实

现死亡率预测．基于新疆某三甲医院心衰患者数据进行验证，结果表明：死亡率预测任务中，相比其他模型，SGMP在

多个指标上有明显提升，受试者工作特征曲线下面积达到0.902．
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Abstract：Aiming at the problem that the imperfect data collection mechanism of diagnosis and treatment leads to data loss 

and the poor quality of existing network feature extraction leads to the limited performance of clinical prediction models, a 

data multiple imputation method (Self-attention and Generative adversarial network based Mortality Prediction, SGMP) for 

mortality prediction of patients with heart failure is proposed. Firstly, the self-attention mechanism is used to dynamically fuse 
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multiple sets of candidate estimates in the potential space of the variational autoencoder (VAE), and the adversarial training 

strategy of the generative adversarial network (GAN) is introduced to optimize the representation learning ability. Then, the 

candidate estimation results are effectively obtained according to the mask matrix, and the multiple interpolation of missing 

data is realized. Finally, the synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) is used to enhance the data, and the multi‐

layer perceptron (MLP) is used to predict the mortality rate. Based on the diagnosis and treatment data of heart failure patients 

in a tertiary hospital in Xinjiang, the results show that: in the mortality prediction task, SGMP has significantly improved in 

multiple indicators compared with other models, and the area under the receiver operating characteristic curve reaches 0.902.

Key words： mortality prediction; multiple imputation (MI); self-attention mechanism; generative adversarial network 

(GAN); variational autoencoder (VAE)

0　引 言

心血管疾病（Cardiovascular Disease，CVD）的诊断已成为全球公共卫生领域的重大挑战．世界卫生组织

最新统计表明，心血管疾病每年导致的死亡人数达1 790万，占全球总死亡人数的32%，高于恶性肿瘤与呼吸系

统疾病［1］．心力衰竭（简称心衰）作为CVD的终末阶段，疾病防控形势尤为严峻．据统计，全球每年有360万人

被诊断为心衰，35%的患者在第一年内死亡，其余患者在5年内死亡［2］．流行病学研究表明，过去15年，我国心

衰患病率增长44%，新增确诊患者380万［3］．心衰患者的死亡率因个体特征、合并症谱及医疗可及性等因素存

在显著差异，范围介于5%~75%．因此，如何基于心衰患者的特定情况构建精准预后模型，进而制定个体化干

预方案、优化医疗资源配置，成为改善预后、降低患者医疗成本的关键．

作为临床决策支持系统的核心数据源，电子病历数据的完整性直接影响预后模型效能［4］．然而，电子病历

普遍存在数据缺失问题，主要归因于医疗设备故障、隐私保护策略下的信息屏蔽及未安排相关检查［5‒6］．数据

缺失会引发特征空间分布偏移，导致预测模型准确率下降．当前，数据插补技术主要分为单一插补（Single Im‐

putation，SI）与多重插补（Multiple Imputation，MI）．SI使用单组值（如均值插补）进行插补，虽计算高效，但生

成数据分布与真实数据分布存在显著偏离［7］．相比之下，MI通过模拟数据的后验分布，并融合从中采样的多

组候选估计值生成最终插补结果，显著提升数据质量与预测可靠性［7］．

近年来，深度学习在缺失数据插补中得到广泛应用，提高了下游任务的性能［8］．基于自编码器（Autoen‐

coder，AE）的方法，通过编码-解码架构学习数据潜在表征，在缺失值重建中展现出巨大潜力．Ma等［9］探索缺

失值和非缺失值之间的非线性相关性，运用去噪自编码器补全数据．Kabir等［10］提出索引感知自编码器，增强

缺失值的插补性能，提高疾病分类准确性．作为AE的概率扩展模型，变分自编码器（Variational Autoencoder，

VAE）通过重参数化技巧结合蒙特卡洛方法，利用多次采样数据支持多重插补．Chen等［11］通过正则化深度自

编码器实现缺失值补全，并通过双分支VAE结合图推理，量化个性因果效应．但VAE存在潜在变量过度正则

化问题，表征学习能力受限，生成数据多样性不足．生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）［12］通

过生成器与判别器的对抗性优化框架，能够克服VAE在数据插补方面的不足．生成器通过对抗训练生成逼近

真实数据分布，判别器通过数据判别边界，提升数据的语义一致性．Zhao等［13］在GAN中嵌入自注意力机制，

增强多变量时序数据特征相关性建模能力．针对临床数据的高缺失率和不平衡分布问题，Dong等［14］提出对抗

性插补网络（Generative Adversarial Imputation Nets，GAIN），在大型临床数据中进行插补，实现了更高的死亡率

预测准确性．

尽管上述研究证实了深度学习方法的有效性，但在真实临床场景中仍面临挑战：多重插补融合机制粗粒

度化导致数据填补偏差，VAE表征学习能力受限．因此，本文提出一种用于心衰患者死亡率预测的数据多重

插补方法SGMP，在潜在空间中引入自注意力机制，动态加权融合多组蒙特卡洛采样结果；同时结合GAN对抗

训练思想，优化特征空间判别性，降低数据多重插补偏差，提升死亡率预测精度，为精准医疗决策提供高鲁棒

性支持．

1　SGMP模型

在SGMP模型构建中，引入自注意力机制和GAN框架，显著提高数据信息捕捉与潜在表示学习能力．以

上改进可优化多重插补性能，提高数据质量，为死亡率预测提供更准确的输入，有效提高模型整体预测性能．
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1.1　自注意力机制

自注意力机制凭借动态加权特性，有效融合全局信息，显著提升模型对特征复杂交互的建模能力．因此，

本文引入自注意力机制，对多组插补候选估计值动态加权融合，实现融合机制的细粒度化，提高死亡率预测准

确性．给定输入数据X inputÎRn ´ d，首先通过线性变换生成查询矩阵（Q）、键矩阵（K）和值矩阵（V）．随后通过计

算Q与K点积并归一化，得到注意力权重矩阵A：

A = softmax(
QK T

dk

), (1)

式中：dk为键向量的维度．最终得到输出数据Xoutput：

Xoutput =A ´V. (2)

1.2　生成对抗网络

GAN由生成器G和判别器D组成，通过对抗训练优化特征生成与判别能力，可生成高质量数据样本．因

此，本文引入GAN有助于增强模型的潜在表示学习能力，提升数据质量和下游任务预测精度．G的目标是从

先验分布中生成接近真实数据分布的样本，而D的目标是提高区分真实数据与生成数据的判别标准．因此，

GAN目标函数为：

min
G

max
D

V (DG)=Ex  r(x)[ log D(x)] +Ea  f (a)[ log(1 -D(G(a)))], (3)

式中：x为真实数据，采集于真实数据分布 r(×)；a为生成数据，采样于先验分布 f (×)；E(×)用于计算期望．

1.3　SGMP模型结构

为训练高精度数据插补模型，本文首先在不含缺失值子集Xobs上对SGMP模型进行训练，进而将其应用于

含缺失值子集Xmis以实现高质量数据插补．SGMP模型由三部分组成：潜在表示学习与多重融合、多重插补和

死亡率预测，模型结构如图1所示．具体而言，在训练阶段，编码器在潜在空间中结合自注意力机制，对Xobs基

于高斯分布采样的多个候选估计值进行融合，通过GAN框架不断优化VAE，以重建并生成最终插补结果．然

后利用训练好的模型和记录缺失值位置的掩码矩阵对Xmis 进行多重插补，并计算得到与Xobs 拼接后的数据集

X͂．最后将 X͂输入到多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）中进行心衰患者死亡率预测．

图 1　SGMP模型结构

Figure 1　　Structure of the SGMP model
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（a）潜在表示学习与多重融合．给定Xobs，采用VAE的编码器网络 qϕ (z|Xobs )，在潜在空间将其映射为高斯

分布N(μσ 2 )．为增加生成数据多样性并减少填补偏差，本文通过添加随机变量{ε1ε2  εh }的重参数化法，

基于高斯分布，采集h个候选估计值，记为{z1z2  zh}，实现多重采样．为实现多个候选估计值的融合机制细

粒度化，进一步引入自注意力机制［15］．输入候选估计值 zi (i = 12  h)，经过矩阵乘法生成对应的查询Q i、键

K i和值V i向量：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q i = zi ´W Q
K i = zi ´W K
V i = zi ´W V

(4)

式中：W Q、W K和W V为可学习参数矩阵．通过式（5）实现多重融合，得到最终潜在变量 z：

z = softmax(
QK T

dk

)V, (5)

式中：Q、K和V分别为查询、键和值矩阵．解码器网络pθ (Xobs|z)将 z映射到重建数据 X͂obs．VAE优化目标为证

据下界：

LVAE =Eqϕ (z|Xobs ) [log pθ (Xobs|z)]  - DKL (qϕ (z|Xobs )||pθ (z)), (6)

式中：第1项表示 z到重构输入数据Xobs的损失，第2项表示 z的近似后验qϕ (z|Xobs )和先验分布pθ (z)之间的KL

散度．为进一步增强潜在表示学习能力并提高重建数据质量，本文引入GAN框架，通过生成器G和判别器D

的动态博弈机制实现协同优化［16］．生成器采用VAE解码器，判别器则采用GAN的架构，优化公式为：

LGAN = min
G

max
D

EXobs  p(Xobs )[ log D(Xobs )] +Ez  p(z)[ log(1 -D(G(z)))]. (7)

（b）多重插补．训练完成后，使用参数共享的模型对Xmis同样执行潜在表示学习与多重融合过程．通过生

成并融合多个候选估计值，得到优化后的候选估计结果 X͂mis，该结果用于实现多重插补．此过程中，掩码矩阵

M用于标记缺失值位置，将 X͂mis 数据集中对应位置的数值插补至Xmis 中，从而完成多重插补．最后再与Xobs 拼

接，表达式为：

X͂ = (Xobs (1 -M)Xmis +MX͂mis ). (8)

（c）死亡率预测．本文采用MLP作为预测端，将死亡率预测任务建模为二分类任务（死亡/未死亡）．模型

优化过程中，二元交叉熵函数公式为：

LMP =-
1
N∑i = 1

N

[ ]yi log( ŷi )+ (1 - yi )log(1 - ŷi ) , (9)

式中：yi和 ŷi分别为真实标签和预测标签．

SGMP模型采用分阶段训练策略，依次优化多重插补损失LMI与死亡率预测损失LMP，以兼顾插补质量与分

类性能．由于多重插补关注对抗训练，权重分别为1.0和1.125．待插补部分收敛后，固定模型参数，然后使用

死亡率预测损失LMP 独立训练分类器．该策略有效避免了多任务联合训练中的梯度冲突，确保数据插补与预

测性能的协同提升．总损失函数表达式为：

L = LMI + LMP = LVAE + 1.125LGAN + LMP. (10)

2　实验与结果分析

2.1　数据集

本文真实数据来源于新疆某三甲医院心内科，收集2000年5月至2023年9月出院诊断第一诊断为心衰且

年龄大于等于18岁的患者电子病历，涵盖住院期间人口统计学、病史记录、实验室检验指标及影像学检查结果

特征．为确保数据隐私安全，基于患者唯一标识符进行数据对齐并删除隐私信息．数据清洗流程：将变量中

Null值、零值和负值标记为缺失值，将连续特征异常值置为缺失，对离散型特征相似类别进行整合．预处理后，

共筛选出15 773例样本，构建真实心衰数据集EMR-HF，共105个临床特征，包括15个离散型特征、90个连续

型特征．该数据集中正样本（死亡）1 142例、负样本（存活）14 631例．

为验证模型泛化能力，基于MIMIC-Ⅲ公共数据库［17］，遵循上述筛选标准，通过25种心衰 ICD-9诊断代码，
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筛选前3诊断包含心衰的电子病历，经患者层级数据整合后获得5 011例样本．基于此构建的MIMIC-HF数据

集共 59个临床特征，包括 2个离散型特征、57个连续型特征．该数据集中正样本（死亡）1 471例、负样本（存

活）3 540例．

2.2　评价指标

评价指标用于定量衡量模型在心衰患者死亡率预测任务的性能表现．本文采用准确率VACC、精确率与召

回率的调和平均数F1、受试者工作特征曲线下面积VAUC和精确率-召回率曲线下面积VAUPR 4个评价指标．

VACC用于衡量模型预测正确样本数量占总样本数量的比例，反映模型整体预测准确性，表达式为：

VACC =
TP + TN

TP + TN +FP +FN

, (11)

式中：TP、TN、FP和FN分别为真正例、真负例、假正例和假负例．F1为精确率与召回率的调和平均数，常在类别

不平衡的情况下衡量模型的整体性能，表达式为：

F1 = 2 ´
P ´R
P +R

, (12)

式中：P为精确率，即预测为正类别中实际为正类别的比例；R为召回率，即实际为正类别中被预测为正类别的

比例．

P =
TP

TP +FP

, (13)

 R =
TP

TP +FN

. (14)

VAUC为受试者工作特征曲线下面积，该曲线根据模型正确预测为正的样本比例和模型错误预测为正的负

样本比例绘制，表示模型区分正负类别的能力．VAUPR为精确率-召回率曲线下面积，在类别不平衡数据集中，

能更有效反映模型对正类别的预测性能．

2.3　实验结果

2.3.1　候选估计值数量的敏感性分析

为评价候选估计值数量h对结果的影响，在真实数据集EMR-HF上进行敏感性分析．h取值分别为1、5、

10、20、30、40和50，各评价指标随h变化的趋势如图2所示．当h为5时，模型的各项评价指标达到最佳性能，

继续增加h时模型性能反而有所下降．因此，后续实验统一将h设定为5．

2.3.2　死亡率预测结果分析

确定合适的分类方法对于死亡率预测具有重要意义．本文选取逻辑回归（Logistic Regression， LR）、K-近

邻（K-Nearest Neighbor， KNN）、支持向量机（Support Vector Machine， SVM）和MLP 4种分类器在EMR-HF上

图 2　不同候选估计值数量下评价指标的变化

Figure 2　　Changes in evaluation metrics under different numbers of candidate estimates
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进行实验对比．由于正负样本比例差异显著，采用五折交叉验证，其中：4份数据采用SMOTE［18］算法过采样，

以平衡正负样本比例用于训练模型；1份数据用于验证模型．最终取5次验证结果的平均值，综合评估各分类

器性能．分类器均使用过采后的数据进行训练与评估，在VACC、F1、VAUC和VAUPR 4个评价指标方面的表现如图3

所示．MLP的VACC为0.783、F1为0.779、VAUPR为0.826，总体性能优于其他方法．故将MLP作为心衰患者死亡

率预测的分类器．

为全面评估多重插补方法对预测任务的影响，本文在真实数据集EMR-HF和公共数据集MIMIC-HF上进

行验证．对比模型为其他6种插补方法，单值插补方法包括MissForest［19］、KNN［20］和SIVAE［21］，多重插补方法

包括MICE［22］、MIWAE［23］和PMIVAE［24］．其中SIVAE是本文实现的基准模型，通过标准VAE的单次编码-解码

流程实现插补，并移除SGMP中的自注意力融合模块与判别器．为确保模型性能对比的公平性，所有方法均采

用相同网络层数和神经元个数的MLP作为预测端，预测结果如表1所示．

在 EMR-HF 上，本文方法 SGMP 在 VACC、F1、VAUC 和 VAUPR 指标上均优于其他方法，其中 VAUC 和 VAUPR 相较

MICE分别提高了 3.1%、4.3%，证明其可有效推断临床特征缺失值，并提高死亡率预测的准确性．在MIMIC-

图 3　不同分类器下评价指标的对比

Figure 3　　Comparison of evaluation metrics across different classifiers

表 1　在EMR-HF/MIMIC-HF上本文方法与其他方法预测结果

Table 1　　Prediction results of the proposed method and other methods on EMR-HF/MIMIC-HF

数据集

EMR-HF

MIMIC-HF

方法

MissForest［19］

KNN［20］

SIVAE［21］

MICE［22］

MIWAE［23］

PMIVAE［24］

SGMP

MissForest［19］

KNN［20］

SIVAE［21］

MICE［22］

MIWAE［23］

PMIVAE［24］

SGMP

VACC

0.693±0.104

0.704±0.058

0.783±0.051

0.802±0.051

0.700±0.090

0.498±0.030

0.855±0.105

0.855±0.136

0.767±0.097

0.733±0.016

0.752±0.030

0.785±0.050

0.522±0.027

0.857±0.024

F1

0.708±0.116

0.654±0.136

0.779±0.052

0.804±0.038

0.749±0.036

0.198±0.256

0.851±0.102

0.780±0.081

0.758±0.028

0.769±0.010

0.761±0.017

0.791±0.025

0.394±0.037

0.856±0.020

VAUC

0.825±0.606

0.768±0.085

0.800±0.059

0.871±0.044

0.828±0.038

0.556±0.011

0.902±0.081

0.865±0.087

0.845±0.012

0.824±0.024

0.847±0.046

0.867±0.081

0.544±0.006

0.914±0.013

VAUPR

0.854±0.047

0.831±0.044

0.826±0.040

0.897±0.047

0.868±0.026

0.606±0.013

0.940±0.050

0.868±0.078

0.853±0.036

0.838±0.041

0.870±0.040

0.897±0.053

0.625±0.002

0.916±0.014
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HF上，SGMP的VAUC和VAUPR分别达到0.914和0.916，且VACC、F1和VAUC指标优于在EMR-HF上的表现，体现了

模型的强泛化性．此外，PMIVAE采用VAE框架结合蒙特卡洛方法实现部分多重插补，但在两个数据集上的

效果均不如SIVAE．而本文基于VAE改进的SGMP优于PMIVAE和SIVAE，进一步验证了融合机制细粒度化

与增强表征学习能力的有效性．

2.3.3　可解释性分析

全局解释通过计算特征的平均绝对SHAP值，量化各变量对预测结果的总体贡献度．如图4所示，特征重

要性评分排名前3位的分别为D-Dimer、NT-ProBNP和Crea，与文献［25-27］列明的核心预后生物标志物高度一

致，验证了SGMP模型决策机制的临床合理性．而Hct与PLT的贡献度显著低于这些核心特征．

局部解释基于SHAP分析量化，呈现个体样本中特征对预测的贡献方向与强度．如图5所示，蓝色特征代

表降低患者发生死亡的概率，红色特征代表增加患者发生死亡的概率．D-Dimer在真阴性和假阳性样本中

SHAP值为负且绝对值较大，增加阳性预测风险；在假阴性和真阳性样本中SHAP值为正，降低阳性预测可能

性．NT-ProBNP在真阴性样本中数值高，支持正确预测；在真阳性样本中SHAP值高度正向，符合心衰诊断．

Crea在真阴性样本中SHAP值显著负向，增强阴性预测可能性；在真阳性样本中SHAP值正常，干扰阳性判定；

在假阴性和假阳性样本中SHAP值中性，未提供有效信息，导致误判．

图 4　SHAP汇总图

Figure 4　　SHAP summary plot

(a)

(b) 假阴性样本

(c) 真阳性样本

(d) 假阳性样本 基线值

基线值
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高 低

高 低

高 低

高 低

高 低
基线值f(x)(a) 真阴性样本 

-0.42

f(x)
-2.78

f(x)
2.42

f(x)
3.72

0

图 5　四个代表性样本的SHAP力图

Figure 5　　SHAP plots for four representative samples
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综上所述，进一步证明D-Dimer、NT-ProBNP和Crea是模型预测心衰患者死亡率的关键特征．通过深入分

析这些关键特征，临床医生可以更好理解模型的预测机制，从而在实际临床实践中更有效地应用模型，提高对

心衰患者死亡风险的预测和管理能力．

3　结 论

本文提出一种用于心衰患者死亡率预测的数据多重插补方法SGMP，在VAE基础上引入自注意力机制，

对多组候选估计值动态加权融合；结合GAN的对抗训练框架，提高生成表征学习质量，实现高质量数据多重插

补，增强心衰患者死亡率预测的性能．在真实数据集EMR-HF和公共数据集MIMIC-HF上的评估结果表明，

本文方法相较于其他方法，具有良好的泛化性及预测性能，解决了电子病历数据缺失对临床预测模型的效能

制约问题．然而，目前的死亡率预测分类器仅采用MLP，未来将探索引入图神经网络等分类器，进一步提升死

亡率预测的准确性和可靠性．
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