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  序言


  大数据资源成为“第五元素”


  移动互联、智能传感器、云计算、机器人等新兴信息通信技术与信息感知方式的发展和变化，深刻地改变着传统医疗与健康服务模式。在这个过程中，医疗数据逐步开放，大数据带来的智能医疗和精准医疗开始涵盖更多方向，在临床操作的比较效果研究、临床决策支持系统、医疗数据透明度、远程病人监控、对病人档案的先进分析等方面发挥更多重要作用。同时，随着区域医疗、移动医疗、转化医学等新兴技术的应用和发展，电子病历、电子健康档案、转化基因、重症监护室中的临床监测数据，甚至可穿戴传感器感知的个人健康状态记录等数据都呈现出爆炸式增长。大数据已成为公认的资源，成为继劳动力、土地、资本、企业家之后的第五大生产要素。


  将数据压力转变为数据优势，使数十亿条累积医疗数据成为医生诊疗时可随时调用的标准化医疗决策依据，成为提高诊疗效率、减少可避免的人为失误、缓解医疗资源分布不均问题的有效途径。


  数字驱动的鲁棒性决策


  医疗数据是医生在以患者为中心的诊疗和治疗过程中产生的数据，医疗过程是一个生化过程，其产生的数据量巨大并以异构状态存在，数据特征维度高，且易受环境因素干扰。基于移动互联、医疗云平台的智能医疗系统中，以多态形式存在的数据将通过不同媒介呈现给医生，提高多模态医疗数据的融合效率，实现医疗数据的标准化传递，成为大数据医疗决策鲁棒性的重要问题，也是我国推动以数字化、个性化、一体化、协同化和知识化为特征的智能化医疗服务模式的关键技术保障，而智能决策方法本身也正在从追求计算速度逐渐转变为更多地关注多模态数据融合中的推理能力、效率与准确性，即鲁棒性决策。


  患者权利的崛起


  患者的医疗决策更多源于其对医疗广告的反应方式，以及对医生的信任，信任对方会给出客观的医疗建议和实施适当的医疗程序。医生、医院和生命科学处于同一产业链上，在利益的驱动下，执行医疗程序的数量有增无减，过度医疗时常发生。患者希望了解更多的医疗知识，从而在治疗过程中掌握更大的决策主动权。


  身处强大的社交网络时代，当遇到身体不适的时候，患者也许并不会第一时间到医院就诊寻求专家的意见，而是会将症状作为关键词进行网络搜索。Google表示每天有数百万用户来搜索他们的症状，甚至搜索量占到了所有搜索条目的1%。Google和哈佛医学院以及马约诊所的科研专家进行了深入合作，以实现精准医疗信息检索。大规模的信息共享使得消费者权利正在崛起，患者拥有了选择的权利，拥有了选择的智慧，会带着问题及答案去寻求医生的帮助。大数据与Web3.0带来的精准、科学、合法的医疗信息检索服务将帮助患者了解病情，提高医疗的精准咨询，提高患者的知情权。同时这也使得自助医疗、家庭医疗有了实现的机会。


  架构智能医疗平台


  自1978年Sridharam首次提出采用人工智能方法解决生物医学问题到2007年荷兰的国际医学人工智能会议（AIME）正式宣告“智能医疗时代到来”，历经几十年的发展。众多国际知名研究机构/实验室，如麻省理工临床决策实验室、哈佛麻省理工健康科学与技术部、约翰斯·霍普金斯大学医学院以及斯坦福大学生物医学信息研究中心等，其研究领域均涉及运用智能算法如模糊逻辑、神经网络，使医疗决策系统的诊断能力最大限度地逼近专业高水平医师的诊断能力。“智慧地球”之智能医疗体系的倡导者IBM一直致力于将智能机器人沃森（Watson）用于重大疾病辅助诊断。人工智能、大数据与互联网的结合，产生了智能医疗服务平台，它链接了以往医疗专家间、医院间的信息孤岛，使得处于不同时空的医生得以在同一平台上开展科研协作，寻找治疗突破，互利共赢。


  为此，本书从临床医疗数据获取和传递、知识表示、学习推理和鲁棒性决策的系统结构出发，以工业工程、认知科学、人工智能、信息论、证据推理等为理论基础，深入地揭示了大数据驱动的医疗与健康决策的机理及其在临床诊断过程中的实践。应用“智能病人”机器人、医疗人体数字化仿真系统模拟医疗动态决策集，与临床诊断结果比较研究，为多层次医疗决策者提供智能决策支持，为大数据驱动的医疗鲁棒性决策提供科学依据。


  全书包括上篇和下篇两个部分，共22章。上篇包括第1～11章，梳理数据驱动的智能决策理论；下篇包括第12～22章，整合智能医疗决策实践案例，以大数据医疗智能决策为主题，适合医生、医疗机构管理者、医疗政策研究人员、智能医疗产业开拓者与运营管理人员、互联网医疗平台的开发者与设计者、智能决策研究者及计算机领域的专业人士阅读。


  书中所涉及的全部理论与实践研究内容得到了国家自然科学基金项目基于鲁棒性原理的医疗决策系统品质与效率研究（NO.71171143）、基于异构数据融合的智能医疗临床决策证据推理研究（NO.71571105）、基于CBR/RBR融合模式的医疗决策代价敏感性研究（NO.71201087）、基于变分证据推理的多尺度决策的病例类别推荐研究（NO.7160010405）、天津市科技支撑计划重点项目采用多传感器信息融合的嵌入式心脏病急救智能集成系统（No.09ECKFGX00600）、天津市应用基础及前沿技术研究计划：基于感知过程的复杂系统信息融合理论与应用研究（No.10JCYBJC07300）、深圳富士康科技集团科技基金项目医疗决策效率与品质提升研究等多项基金及计划的资助，凝聚了科研团队近十年的研究心血与成果。感谢南开大学商学院对本书出版的支持，感谢天津大学朱盼盼、甘丹、康宁、张号乾、王艺潼同学为本书的编辑、出版付出的辛勤工作！


  在不远的未来，以大数据、云计算、移动互联、人工智能为技术支持所构建的智能医疗服务平台将成为医生的重要工作伙伴，为医生推荐准确的诊疗方案，提供诊疗工具，架构全员、全数据、全流程管理型医疗数据库，并为全面降低误诊漏诊率，减少医疗不良事件的发生，缓解医患矛盾，提升患者满意度，提高普遍医疗水平，解决我国医疗资源匮乏与区域分布不均衡等问题与矛盾做出贡献。Web3.0及大数据处理技术、人工智能技术在理论及应用领域的迅速发展，智能医疗、互联网医疗、医疗信息检索产业发展迅速，已成为一片广袤蓝海，凸显理论研究重要性的同时，产业界的资本投入也在不断增加。[免`费`分`享wei`信shu fou fou]
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  上篇　基于认知计算的智能医疗决策


  第1章　智能医疗的兴起


  大数据互联网环境下，数据驱动的医疗与健康决策发生了新变化，数据处理技术、人工智能技术及模式识别技术的发展为医疗与健康服务带来了变革和创新。


  1.1　人工智能带来全新的医疗体验


  自1985年美国新英格兰医疗中心提出并应用临床路径（Clinical Pathway，CP）［1］方法以来，医疗卫生部门一直在寻求医疗技术与工业工程中标准化方法相结合的手段，规范医生诊疗行为与过程，提高诊疗效率与精确性，减少医疗事故和失误的发生。随着信息技术，特别是人工智能的发展，理论界开始将认知科学中的理论与医疗相结合形成专家系统、管理信息系统等，用于组织管理与辅助决策，开始了医疗专家系统、医学人工智能（Artificial Intelligence in Medicine，AIM）的研究。CP向医疗辅助决策支持系统，进而向更专业的临床决策支持系统（Clinical Decision Support System，CDSS）转变需要医学诊断统计、智能检索方法以及本体论等领域的协同发展，以支持复杂临床领域不确定性条件下的推理过程。这个转变过程，最大的挑战是准确的知识表示、精确的数据匹配，以及信息与流程的一体化。在AIM医疗辅助决策支持系统的研究中，几个具有里程碑意义的研究包括世界范围内具有重大影响的Prote′ge′在斯坦福大学AIM的研究成果［2］、基于知识发现的机器学习和数据挖掘以及时间表示及推理等，而医疗辅助决策系统中真正的关键问题在于一体化的知识共享。


  1.2　大数据催生精准医疗


  在互联网环境下，海量数据的原始积累变得更容易。随着移动互联、智能传感器、云计算、机器人等新兴信息通信技术与信息感知方式的发展，数据驱动的智能医疗涵盖更多方向：临床决策支持系统、医疗数据情况检索、远程病人监控、病人档案分析等，有效地降低了医疗失误以及可避免的伤害。临床操作的比较效果研究通过全面分析病人特征数据和疗效数据，比对多种干预措施的有效性，找到针对特定病人的最佳个性化治疗途径，提高医师的治疗效率、降低病人医疗成本和身体损害。哈佛商业评论指出，数据驱动的智能医疗服务将整合证据和价值，为医者、患者和社会提供全面服务［3］。


  国际数据公司提供的数字研究报告［4］显示，仅2011年全球创建和复制的数据量已超过1.8ZB[1]，如果数据增长趋势遵循新摩尔律，即全球数据量每两年翻一番，则2020年数据量将高达近30ZB。以麦肯锡的预测报告［5］为例，2012年医疗服务场所的数据总量约为5000PB，2014年存储的医疗影像归档、电子病历、医学研究信息、住院记录等文件存储达到近10000PB。数据驱动决策的开发与应用已经在医疗服务、制造业、物流、零售业、金融业等行业广泛展开，形成了巨大的社会价值和产业空间。在数据已成为公认资源的背景下，由数据驱动的智能决策成为管理科学中的一个热点研究方向，数据驱动的医疗决策及智能医疗也成为互联网环境下的重要理论及应用领域。


  
[1] 数据存储单位：1ZB=220PB；1PB=1024TB=220GB=253Bit（比特）。

  1.3　均衡医疗资源，减少医疗事故


  我国医疗资源相对匮乏，且区域分布极不平衡，这已成为制约我国整体医疗救治水平的最大问题，也是医患矛盾产生的重要原因之一。据国际卫生组织2013年统计，我国每万人医生数为11.6人，每万人护士数为15人；北美每万人医生和护士人数分别为20.1人和71.5人；欧洲每万人医生和护士人数达到33.3人和81.2人。同时，医疗资源区域分布不均衡，优质医疗服务资源集中在一二线城市，农村地区虽然人口比重大，但医疗资源严重匮乏。此外，人口老龄化对医疗资源的配置提出了新要求，预计2020年和2050年，中国60岁以上老人将分别达到2.34亿人和4.37亿人，所占人口比例将分别超过16%和30%；预计导致医疗费用2010~2030年年均实际增长约5.2%［6］，庞大的患者诊疗需求和医疗资源相对不足形成巨大矛盾。在治疗过程中，不恰当治疗造成的不良事件频发，医患关系紧张，彼此缺乏信任。2002~2012年，针对医务人员的暴力事件平均每年增长23%，每家医院平均每年有27起袭击医务人员的事件发生。即使是在医疗领域发达的美国，每年也有近一半的人受到不恰当的治疗；超过200万人受害于医院感染；超过100万人在外科手术中遭受致残的并发症，而其中有一半是可以避免的。


  以上海为例，数据驱动的诊疗方案推荐帮助医生快速获得病人的健康信息，医疗重复检查率从80%降低至30%［7］。上海市卫生局信息中心正在运行基于云的、高效率、高并发健康信息搜索及智能提示系统，形成覆盖全市公立医疗卫生机构的病例检索服务。通常，每位医生每天面对数百位病人，对于每个病人的诊断只有几分钟。智能医疗系统为医生提供快速病历检索，使其更准确地诊断，工作更有效率。


  德勤咨询公司发布的《2020年健康医疗预测报告》显示，2014年中国13亿人口中健康医疗支出占总支出的23%，预计到2020年，健康医疗支出占总支出上升到32%，2005~2015年间中国因疾病而导致生产力丧失将累计给中国造成5500亿美元的经济损失［8］。为此，我国开始从政策上重视大数据这一基础性资源的利用，逐步加大对医疗大数据产业发展的投资。2015年8月国务院通过《关于促进大数据发展的行动纲要》，优先推动医疗等民生领域政府数据向社会开放，使更多的优良医疗资源可以数据共享、渗透到社区与乡镇，解决日益增长的医疗需求与医疗资源不足的矛盾。传统的医疗卫生系统每天面临海量数据冲击，数据压力如何转变为数据优势，使得数十亿条医疗数据成为医生在诊疗时可随时调用的判断依据，有效地提高诊疗效率成为当前智能医疗领域的重要任务。大数据的有效利用带来的全新医疗服务模式，使美国医疗保健行业成本降低约8%，每年节省多达3000亿美元；欧洲发达国家的政府也节省了至少1000亿欧元运作成本［9］。基于智能传感的医疗数据感知过程通过眼镜、手表、手环等可穿戴设备，以及移动终端等便携设备实现［10］，同时也对知识解析、机器智能与人工智能分析系统的融合能力提出了更高要求。


  基于知识的智能决策系统以决策“供给”与“需求”间的相似度和匹配规则形式提供决策结果，与传统的“信息过滤式”决策过程相比，更适应多源异构数据的输入环境，以个性化方式引导用户在海量候选项中迅速找到符合需求条件的输出结果。临床医疗决策将临床决策与临床比较效果分析过程中产生和使用的多源异构数据作为资源。这些数据构成复杂，既涉及多种监护设备获取的患者生命体征参数，又包括医生的诊断信息、患者的病例信息等，数据量大且以异构状态存在，医疗信息间的交互与反馈实时发生，呈现出动态性特征。同时，医疗决策信息节点复杂，信息链相互交织，形成网络化结构，不断发生信息的传递与反馈，形成多任务互动过程。数据分析的兴起改变了云计算的发展方向，逐渐形成以分析即服务为主的数据驱动决策，关注焦点也从计算速度逐渐转变为异构数据融合中的推理效能，即鲁棒性。鲁棒性是评估深度不确定环境下候选方案的重要准则。鲁棒决策方法充分考虑不确定性和假设条件，以获取适应不同决策环境以及对不确定性不敏感的决策方案［11］。对于医疗决策系统，鲁棒性指当决策系统数据具有不确定性（如呈无序状态等）时，仍能够保持较高的推理准确度和灵敏度的能力［12］。知识融合推理的研究呈现出两大趋势，即大数据分析研究和机器学习模型与算法研究。知识推理正成为现代组织管理以及商务智能领域的重要课题，近年来，在管理科学顶级期刊如Management Science、Academy of Management Review和MISQ等中，发表了大量有关大数据驱动的融合推理相关文献，如信息处理与检索、智能化决策、推理系统效率和个性化服务等。随着信息通信技术理论与方法的进一步发展创新，基于大数据的融合推理作为一种决策支持技术，与具体的管理与决策实践相结合，增强决策过程的鲁棒性。[免`费`分`享wei`信shu fou fou]


  1.4　全员、全数据、全工作流医疗数据


  大数据促使医疗诊断专家、患者群体及其他人员，从以管理流程为主的线性决策模式逐渐向以数据为中心的扁平化决策模式转变，使得以患者为中心的医疗决策中各参与方的角色和相关信息流向更趋于多元和交互［13］。医疗数据是医生对患者诊断和治疗过程中产生的数据，患者成为医疗数据的主要来源，医疗决策过程是一个生化过程，其产生的数据量巨大并以异构状态存在，数据特征维度高，且易受环境因素干扰。当人体被数字化时，整个医疗决策过程构成了一个复杂的数据系统［14］。医疗数据资源包括四大空间资源，即医疗领域资源（如电子病历、医学影像、临床检验、医患行为等）、行业相关数据资源（如医保政务、医学文献等）、学科相关数据资源（如生命科学、人口学、环境科学等）、互联网数据资源（如互联网、社交媒体等）。医疗数据资源具有四大系统性特征，即多维度、多态性、动态性、不确定性。


  （1）医疗决策系统中既包括承担不同任务与职责的实习医生、灌注师、临床工程师、护士、护工等人员数据，还包括医学文献、专家临床经验，病例记录、检测报告、病理图像等多维患者生命体征数据，以及除颤仪、单导联心电图等监护设备获取的体征参数数据。多参与者、多任务和多设备构成了多源多层数据，在决策子空间中形成多维度特征。


  （2）医疗决策数据包含多个数量有限且满足离散和相互独立特性的病例、数据属性互相冲突的病例以及数据属性权重和量纲的不同的病例，形成多态性，是影响数据驱动的医疗决策的关键因素。


  （3）医疗过程的各决策子空间数据具有随机性、模糊性、不完全性和不一致性等特征。例如由外界干扰引起的患者生理及心理的瞬时变化对体征数据的影响，以及医护人员医疗水平差异、技术局限，病理实验参数误差，医疗仪器、设备的数据误差等，这些隐性的、随机的或不可控的因素，导致了医疗决策中存在抗干扰、容错和消除冗余等问题。


  数据驱动的决策由于感知环境和技术的发展，在数据量、数据复杂性和产生速度三个方面，均超出了传统的数据形态和现有技术手段的处理能力。由于数据资源与时间、空间资源不同，往往数据越多，决策过程越复杂，需要对数据进行知识解析才能完成机器智能与人类智能协调作业［15］。当基于移动互联、医疗云平台的智能医疗系统建立后，用于医疗临床决策的数据输入量激增，且均以异构形式存在，包括电子病例信息、医疗专家经验、患者实时病理数据等，多源异构数据的融合效率成为制约临床决策精确性的关键。


  1.5　医疗与健康决策支持


  从决策科学角度分析，决策是大数据管理与分析的重要目标。1748年，英国哲学家大卫·休谟发表了《人类理解论》，指出推理是人类知识的基础［16］。赫伯特·西蒙认为事实本身具有暂时性和理论负载的特点，所以归纳是建立在不稳固基础上的［17］，但对于科学研究来说，归纳是从具体事实出发到达普遍定律所必须依赖的推理过程［18］，常通过包含大量感知观测值的数据来做决策。从系统工程角度分析，则是将整个决策过程中产生和使用的各种数据、参数和知识等作为决策数据资源。商业智慧和分析用现代数据仓库技术、在线分析技术和数据展现技术进行数据分析以实现商业价值［19］。在时空异构下，决策者常根据决策期间内不同时间尺度，对多层级的决策状态相关的数据进行融合推理，如在企业的组织层级决策中，制定运营决策，如确定每日生产数量或实时健康状态监测和更高层级决策［20］，如每周/月生产规划或患者一段时期内的健康状态［21］等。


  从信息融合角度分析，拓展数据分治策略，融合推理海量的结构化、半结构化和非结构化数据，获得分析和预测结果即为大数据驱动的决策。存储的海量数据构成复杂，信息量大且以异构状态存在，决策数据间的交互与反馈实时发生，呈现出动态性系统特征。伴随着这些数据的感知、集结、传输、处理和应用的是数据分析和管理技术。同时，感知数据的传感器节点分布广泛，提供决策问题的数据链相互交织，形成多决策行为、多决策任务的网络化结构。从机器学习角度分析，为更好地利用数据中的隐含价值，理解并且模拟人类的学习和决策过程、对片段证据信息进行推理，传统的机器学习模型和算法面临着新的挑战［22］。如何提出新的决策推理模型和算法，以适应大规模数据下的理解并且模拟人类的学习过程，是数据驱动决策的一个关键问题。


  医疗决策研究涉及多领域科学交叉，包括决策科学、人工智能、复杂系统、行为科学、医疗信息工程、经济学、健康管理等［23］。根据每个患者的需要，医疗决策包括诊察、预测和治疗。在整个医疗体系中，这些决策会贯穿患者整个医疗保健系统的不同阶段。一方面，当面临危及生命的情况，如心脏病发作时，需要做出快速决策；另一方面，对于糖尿病和高血压之类的慢性病，则有较宽松的时间尺度来决定药物配置。时间因素会影响诊断决策支持技术的应用，当时间因素非常重要时，正常的决策支持机制将失效。


  健康管理过程可以看作一个简单的反馈决策过程，是医疗诊断不可分割的一部分，临床决策者接受有关患者状态的数据和信息，并利用相关模型把这些数据和以往的数据以及期望的患者状态做比较，然后做出一个适当的决策行为，随后由其他健康医疗队的医护人员执行决策方案，结果体现为患者状态属性的改变，可能是有关反映测试或调查的知识诊断状态，也可能是介入治疗痊愈后的状态。通过信息系统反馈，决策者可以及时地进行观察和更新，医生从该过程中学习并提高业务水平。


  医疗与健康的决策支持过程构成了医疗决策和健康管理的复杂系统链（Complex Chain of Medical and Administrative System，CCMAS）［24］。其中，决策是医疗系统的基本控制单元，决策系统是具有中等数目、基于局部信息做出行动的智能性、自适应性主体系统，其构成因素纷繁复杂；同时，决策过程中的约束条件及目标多存在不确定性及信息的不完全性。在急救医疗过程中如何从管理科学角度减少可避免的不良事件发生，保障患者安全，提高各级医疗机构的医疗品质与效率，一直是美国等发达国家医学理论界与实务界的重要研究课题之一。如Department of Anesthesiology/Critical Care Medicine，Johns Hopkins University School of Medicine，哥伦比亚大学生物医学情报专业的决策与认知实验室，哈佛大学医学院等，在近年的医学与卫生系统管理领域均展开了大量关于如何提高医疗品质与效率减少医疗过程中可避免的不良事件发生，以提高整体医疗决策系统鲁棒性的相关研究，从理论与实践角度寻找相应的解决途径。


  从医疗工业工程、医疗人工智能、生物医疗数据工程、医疗服务价值整合等方面，将医疗决策支持的研究划分为四类：


  （1）医疗与健康资源管理与物流管理。使用医疗工业工程方法，从医疗服务资源、服务流程、质量安全等角度，提高医疗服务工作效率，降低医疗成本，提升患者满意度。代表性的研究机构和学者，如佐治亚理工学院的医疗健康运筹管理中心Eva Lee［25］等、法国矿业学院的医疗系统运营研究中心X Xie等［26］，使用运筹学系统建模、优化决策、动态规划、排队论等方法，提高医疗机构运作效率。国内如上海交通大学江志斌等［27］研究了医疗器械的使用和调度优化，使用有限时域的马尔科夫模型，实现了将有限的图像设备满足大部分患者在预期等待时间内完成诊断检查的决策支持。Salvendy、易树平等［28］研究指出，运用医疗卫生系统供应链管理等决策科学和技术提高医疗系统的品质。四川大学罗利等［29］研究了医疗服务资源调度与优化。


  （2）基于人工智能的医疗决策系统。使用心智计算等人工智能的知识表示和推理方法，从医疗数据的处理角度，提供医疗临床决策支持技术和算法，主要为知名大学的人工智能学者、大型公司的心智计算研究中心等组织机构成立的研究中心，如麻省理工学院（Massachusetts Institute of Technology，MIT）成立医疗人工智能的临床决策中心和计算生理学实验室，对个性化健康状态监控及诊疗决策支持、电子病历数据进行深度分析。目前，国际商业机器公司（International Business Machines，IBM）开发的沃森智能问答机［30］，研究通用型知识融合体系架构，确立知识融合功能模块，提出知识融合的技术结构；将分析非结构化数据和语音识别方法，使用多源信息进行数据驱动决策。


  （3）医疗与健康数据共享与知识利用。使用生物医疗数据工程方法，从医疗知识的收集和深度开发利用角度，发掘和共享医疗领域知识等信息，用于提供临床证据和医疗风险评估。主要由著名大学的医学院、国际医疗组织、大型医院等医疗机构，提供生物医疗数据工程研究，共享领域知识。MIT联合波士顿Beth Israel医学中心等建立了基于Web的复杂生理信号和生物医学信号研究资源平台PhysioNet。欧洲心脏病协会率先建立欧洲心脏手术风险评估系统；美国弗明汉心脏研究中心（Framingham Heart Study，FHS）开发了多种预测冠心病发病危险的模型和工具。哈佛医学院、哥伦比亚大学、梅奥（Meyo）医院等研究机构对电子病历、基因、蛋白质等医疗数据进行分析。国内，如空军航空医学研究中心联合北京大学成立健康工程研究中心。


  （4）医疗与健康价值链整合与管理。使用组织管理、社会学、公共管理等研究方法，从医疗服务人员与医疗机构运营［31］、医疗信息披露与传播［32］、医疗服务市场等角度，系统研究医疗与健康的服务价值链，高度整合与利用关键资源。研究医疗组织结构、信息技术创新与转化，以提升医疗系统效率和品质。主要为知名大学公共卫生学院、商学院等的医疗卫生决策研究中心，从信息系统使用、开发、创新、技术转化和实证分析等角度提出新的观点，并使用统计数据进行验证。如哈佛大学商学院M.Porter等［33］从服务价值角度研究医疗品质和效率提升；马里兰大学史密斯商学院从信息管理和医疗服务市场等角度［34］，研究医疗系统品质与效率提升；哈佛大学公共卫生学院对新兴流行病预测、传播分析和公共卫生事件危机管理［35］及公共卫生数据资源共享机制建模及分析［36］等进行研究。当前的研究从医疗与健康的资源管理与物流管理、人工智能决策与支持、数据与知识共享利用以及价值链整合与管理等角度，支持医疗与健康的诊断资源优化、诊断服务模式创新、诊断决策智能化等，创新管理理论与方法。现有医疗系统中诊断决策信息供需关系存在“鸿沟”，存在医疗健康信息查询需求与（数量和时间）有限的医疗诊断资源之间的矛盾，这影响到传统工业工程、系统工程等方法从管理角度提升医疗系统效率和品质的效果。


  大数据驱动的医疗与健康决策支持能够充分利用数字医院信息以及无线感知的数据，为提升医疗决策效率和品质开启新的方向。


  （1）智能工业时代，医疗诊断决策智能性急需增强。在智能工业时代，数据驱动决策伴随着移动互联、智能传感器、云计算、机器人等新兴信息通信技术的发展，医疗的各个细分领域，从临床诊断、监护、治疗到远程医疗、移动医疗、慢性病监控等都将实现智能化决策［37］。医疗是智能眼镜、手表、手环等可穿戴设备最具前景的应用领域。但是，正如Pentland等［38］所指出的，可穿戴设备还未能够实现大规模推广和使用，是因为还未达到较高的智能水平。其关键在于从大规模数据中提炼高质量的决策知识，并提高决策过程的智能化程度。


  （2）符合中国数字化社区医疗国策，促进医疗诊断决策供给能力与需求平衡，开展远程医疗服务被列为国家医疗改革方向。李克强总理在2013年8月召开的国务院常务会议中明确提出可穿戴医疗设备厂商可通过利润分成的模式获得广大的客户群。我国患者众多，人口老龄化造成医疗需求的急剧增长。据世界卫生组织统计，2013年中国的诊疗人次和入院人数分别达到31.08亿人次和11483万人次。而我国医疗资源供给严重短缺，分布极不均衡。据世界银行统计［39］，中国医疗卫生资源仅占世界的2%，且集中于城市大医院。从经济学角度看，医疗系统为供方（医师）主导市场［40］，医疗需求具有明显的“趋高性”，患者不论自身经济支付能力如何，都更愿意到最高端的医疗机构就医，以获得最佳的医疗诊断信息，这加剧了医疗诊断决策信息需求量。为全面改善医疗效率和品质，在医疗资源相对较充足的美国，虽然已使用资源分配并从工业工程方法角度做了很多努力，但医疗系统的现有供需关系影响到这些方法的效果。我国计划在2020年前建成基本社区医疗保障体系和社区数字医疗体系，将涵盖超过100000家医院或诊所［41］。数据驱动决策的模式将为我国医疗供需缺口带来一片蓝海。


  （3）大数据驱动的医疗与健康决策支持提升传统医疗诊断决策质量。从临床实践层面看，医疗事故与伤害频发等矛盾的大量存在，反映出提升医疗决策诊断质量和提供鲁棒性决策方法的必要性与迫切性。临床推理和决策与许多其他领域决策的一个重要区别在于，它往往处在资料不完整并且在时间非常有限的情况下做出一项决定。当患者处于极度危险时，花费大量的时间和信息做出一个完整的决策是不现实的。急救医疗情况下，患者的生命健康状态会随时变化，任何决策的延迟都可能导致病情的进一步恶化，而且随时面临做出新决策的情况。诊断决策常用的推理方式为演绎推理（基于规则）和溯因推理（基于案例）。演绎推理使用一套获取或存储的规则，如果遵循该规则，就可能做出最佳的决策。比如症状Sym B是特征Feature A的结果。同时，归纳方法表明决策者不需要总是使用演绎规则；相反，决策者可以根据以往的经验甚至直觉做出决策和诊断。根据一系列的事实推导出最可能的答案即为溯因推理。如，根据临床医生的经验，大部分有特征Feature A的患者都存在症状Sym B。对比上述的两种推理形式，这两个过程以相反的思维工作。在实际诊断决策病案中，更多的情形是综合以上两种方法，常使用一套规则并结合经验和直觉进行决策，提升诊断决策质量。


  （4）大数据驱动的医疗与健康决策支持将革新诊断决策模式并提升效率。从医疗诊断决策进程看，医疗决策信息的需求方在传统医疗系统中常遭遇排队等待，并且在医疗决策信息提供者面对大量需求的情形中，决策环境要求医疗决策者在每位患者身上所用的时间是有限的，除非患者病情加重，医疗决策提供方才会优先考虑或增加时间。一般情况下，医疗诊断决策信息的需求方在诊断决策时间不增加或优先级不被提升时，在等待诊断过程中也产生了对查询信息的迫切需求，因此要求寻求更多的办法，以加快诊断决策进程。数据驱动决策即可提供这类平台，需求方（患者）可利用这类决策支持系统进行信息检索，对自身信息进行查询和管理，直接或间接提升医疗专业诊断决策的效率。


  （5）大数据驱动的医疗与健康决策提升医疗服务水平。智能医疗作为未来移动互联新的入口，关键在于硬件背后收集到的医疗云端数据。数据驱动决策的诊断决策支持技术将把医疗服务推向一个前所未有的高度。医疗理论知识与医生的实践经验作为向患者提供高质量诊断信息的决定因素，在医疗决策系统中发挥核心作用。实际中不仅需要解决医师在专业知识和诊断经验上的不足，还需要为医疗诊断决策方（如医生）和需求方（如患者）提供更多的决策支持，以解决我国当前医疗决策系统服务品质与效率不高的问题，使数据资源在提高全民医疗健康水平中发挥更大的作用。


  1.6　智能诊断的背后


  数据驱动决策针对复杂决策环境（实体异构性、类别误标、部分信息等）对数据融合中知识推理的需求，从理论与实践上寻找数据融合过程中知识推理的模型和实现路径，提出新的推理模型和理论，以解决同时存在结构化的关系型决策数据库（经验决策数据）和非结构化的时态数据（序贯决策数据）的知识推理机理，提升感知数据对决策的信息价值，使得推理模型及策略在复杂决策系统中性能最佳，提高分类决策的鲁棒性。


  技术的研究集中于多源异构数据融合中信息的不确定性、不精确性及其证据推理的研究，如基于置信度规则的推理、登普斯特谢弗（Dempster-Shafer，D-S）证据融合等，而对多源数据表中异构性实体的推理、多粒度数据的推理等理论与实践相关研究较少。从决策行为角度看，当前主要集中在给定完全数据的信息共享和推理上，尚缺乏对数据融合中推理过程的动静态决策行为相结合的研究，如决策环境感知的不完全信息、决策者对信息搜索过程中的决策状态变化等规律，特别是对医疗与健康决策支持的研究较少。为此，本书旨在：


  （1）构建复杂决策环境中数据融合的知识推理模型及机理。医疗与健康决策支持的信息源节点复杂，信息链相互交织，形成网络化结构，其间不断发生信息的传递与反馈，形成多任务互动过程［42］。研究对医疗决策系统中的多元异构信息进行抽象与分类，形成同一空间内的统一知识表示，并实现融合推理是保证系统推理效率与鲁棒性的基础前提。研究知识融合方法，生成新的可用知识并对原有的知识元素进行优化。数据融合在一类诸如临床决策的复杂环境中，存在复杂多样化的决策情景，包括历史数据集中存在错误标识噪声干扰、决策数据存在单一尺度和多尺度、感知行为与决策状态动态演化等，这些因素使得数据融合的推理模型需要新的策略。


  （2）探索群决策下异构性实体数据融合中并行推理机制。揭示多源证据推理不同于传统决策方法的主要特征，对提供的异构性证据信息进行知识表示，梳理数据融合中群决策的推理机制面临的新难题、形成过程及原因。挖掘分类决策方法在异构性实体数据关联、信息共享的内在机理，在群决策多准则下提供一致性的、可解释性强的并行推理机制。在不确定情形下，处理外部不确定性和误差等因素对系统建模的影响时，一种行之有效且被普遍采用的方法是将这些不确定行为的量作为随机变量。这种方法在实际工程实践中经受了长期的、广泛的检验。推理决策过程中的模型误差、参数误差和外部不确定性量采用随机变量予以描述，在融合推理的稳态研究基础上，通过添加随机项建立知识推理的不确定性模型，分析不确定性带来的影响。


  （3）提供增强知识推理性能的鲁棒性决策方法和策略。由于复杂决策系统中信息源具有隐性、随机性或不可控性，因此其中所产生的信息表现出多维度、动态性和不确定性等系统特征。医疗决策系统兼具决策系统和医疗系统的特性。因此在医疗决策过程中克服系统的脆弱性，提高其抗干扰能力、容错能力，实现医疗决策系统的鲁棒性，成为决策系统理论研究的重要方向。分析数据融合中推理过程的感知变量（决策行为），放宽静态知识推理方法中完全信息的约束条件，将其拓展到动态过程感知中的决策模型。提出在不完全信息的决策环境中过程感知的序贯决策方法，改善决策者在信息搜索过程中的决策状态转移、可信度更新等动态规律。将完全信息、不完全信息的知识推理模型相结合，为决策者提供可解释性强的决策证据信息，提供鲁棒性决策方法和策略。


  （4）揭示临床决策中知识推理的分类机理并提供智能诊断工具。结合决策领域知识，如医疗诊断数据和决策行为信息，揭示解释医疗诊断决策行为、过程感知的决策状态演化。将决策信息需求者从复杂的底层传感器、数据库与频繁的信息传递中解放出来，通过动态的知识推理模式辅助不同水平的医疗专家决策，提升非均衡的决策信息的共享水平，提升医疗决策品质。


  建立数据融合的知识推理模型，丰富数据驱动决策理论，为讨论实体异构性、多专家并行推理、可信度估计以及多源证据融合下的决策准确性、可解释性和高效提供可能；多源、异构数据与多尺度的决策知识之间融合推理的静态结构与动态性能，为过程感知的决策鲁棒性研究提供了数学基础；深化数据驱动决策在案例与规则知识的融合推理机制，研究心脏病急救决策知识与信息的动态性能与静态结构，为解释医疗诊断决策行为、过程感知的决策状态演化，以及提升医疗决策质量提供数学理论支持。建立医疗决策推理的智能融合模型，完善复杂决策系统鲁棒性建模理论，为讨论时间约束及外部干扰等不确定性条件影响下的医疗决策准确性与可靠性提供可能。解决多源、异构性数据的可解释性分类决策问题，能够实现对医疗决策推理过程的详细描述，用数据融合中的知识推理模式指导决策实践；从过程感知数据的动态性角度，将多尺度决策理论和决策行为的度量方法与优化模型应用于数据融合的知识推理，并提出多专家共享的分块数据并行推理技术和工具；面向普遍存在的医疗专家知识稀缺与有限资源利用率不高的矛盾，提出具体解决方法和途径；结合人员生理数据，为不同决策水平的医疗决策者、非均衡的医疗决策系统提供智能决策支持，改善医疗决策信息共享信息系统的知识库和模型工具，提高应用软件系统的社会效益及经济效益。


  知识推理已成为影响信息融合中决策品质的要因。与传统的数据分析相比，数据驱动决策的融合推理过程，其独特的数据结构和决策系统中广泛存在的数据感知和存储直接地影响到了管理人员的决策。面对多维异构实体信息、多专家并行推理、多准则可信度估计以及多粒度证据融合，数据驱动决策的鲁棒性机理研究的关键科学问题分解如下。


  （1）针对决策问题的查询案例，是否共享的证据信息都能用于分类推理。为利用案例库、规则库的数据提升决策价值，使用决策树等提取规则知识进行推理，获得推论为单点决策，因完全相同的案例可能不存在，并且当证据信息不断更新时，决策结果尚没有精确量化分类决策的各自分布，而存在一些局限性。同时，决策数据表的标识类别出现噪声干扰时，如何提升数据驱动决策中推理过程的鲁棒性；决策数据结构为多源时，如何对这些多个决策数据表进行融合推理；传统决策模型及其算法在决策数据增加时并不必然提升准确度。尽管先前的案例或规则的推理方法能够实现性能互补，但证据提供决策信息的能力存在差异，需构建模型寻找具有高可靠性、具有强解释能力的证据，并量化证据对正负类别标识的分辨能力。因此，提出新的知识推理框架、模型和算法，确定分类决策中的决策变量和控制参数，拓清解释变量、结论变量之间存在的多种显隐性逻辑关系。


  （2）针对多尺度异构医疗数据，是否需要构建新的CBR/RBR融合推理模式。基于案例推理（Case-Based Reasoning，CBR）与基于规则推理（Rule-Based Reasoning，RBR）的融合系统存在多种融合策略方法，能够在CBR/RBR之间实现性能互补。但为保证其能够发挥各自的优势，需要首先从融合空间的角度将CBR/RBR知识统一表达，明确界定知识源与目标问题之间的知识关联性，从而解决决策系统的决策鲁棒性问题，而此类研究在医疗决策系统中还存在空白。由于医疗决策系统具有不确定性、多准则性和复杂性等特征，且受到证据冲突和歧义性等因素的影响，所以CBR/RBR融合机理分析与建模具有相当难度，主要表现在：统一的数据空间结构下描述与分析映射关系；静态结构、动态性能及推理知识的传递规律；研究CBR/RBR融合推理机制。


  （3）针对多专家提供的多源数据集，如何融合异构性实体的证据信息。决策表的每一行实体数据对于查询案例具有异构性，因此可以有效地利用这些已有信息提供证据信息，对这些证据的分类决策功能进行建模。多专家群决策时，提供多源数据表、数据规模变大，传统的方法将所有历史数据融合为一个决策表进行推理，会使决策模型的算法运行时间更长，延迟了决策速度。如果将不断增长的数据舍弃部分，则将对结果产生不同程度的影响；若逐步删除先前存储的数据，会造成有限资源利用率不高。这些数据分块存储并蕴含稀疏的知识，需要根据这些观测值数据提供解释性变量，构建决策变量、决策目标、决策约束的优化模型，并将新提出的测量作为模型的输入矩阵。提出新的并行推理决策模型及在多数据表下的求解算法，解决各个决策表结论的融合中可能带来的冲突或不一致的证据。


  （4）多粒度数据中的特征量是否对决策状态带来一致的信息价值。决策系统常为时空异构系统，系统本身存在大量的带有时间标记的非结构化数据。对于多维度属性的时态数据，如何利用这些非结构化数据建立决策数据表，进而实现分类决策的推理。数据表的列和行组合增长，对传统的决策知识获取和信息价值度量方法提出了新的挑战。不同时间尺度下的数据特征量组合，加剧了数据维度的增长问题。因此，如何综合考虑决策时间与不断增长的数据规模等这些约束条件，以更好地处理这些数据并提出新的推理策略成为一项挑战。需度量不同时间尺度特征量的随机组合对决策状态获取的信息价值差异，并构建多层次的决策目标，揭示实体数据融合中的知识推理机制，并在多个候选方案中优选决策方案、推理模式和信息搜索方法。


  （5）针对过程感知的决策行为，能否使用证据链推理提升临床决策鲁棒性。决策系统中，属性变量获取方式为过程感知时，将传感器数据传递到融合中心，如何确定感知的决策行为，并动态更新推论的决策结构。决策者在各个阶段对当前状态的信息已知，但对于下一阶段的决策是主观感知模糊的，因此决策者关注如何使用历史数据进行信息搜索和知识推理，获取决策过程中各个时态的决策结构及状态。传统的方法主要将感知数据以并行方式进行融合，将这些数据视为完全信息，作为查询问题的硬性约束，而其中某一决策阶段中存在信息不完全、可信度低等现象，如医疗专家使用临床指南时会发现决策规则不够具体。因此，如何构建知识推理模型，同时考虑历史数据查询的先验知识及过程感知的观测值概率分布，放松完全信息查询的约束条件，将专家的经验知识和感知数据的状态转移信息集成，优化决策结构。不同水平的专家做出决策时，如何确定所依赖的过程感知数据的数量或可信度水平，以最佳利用知识推理的资源并提供鲁棒性决策。


  （6）针对医疗大数据信息价值不均衡，如何提升决策推理效率。医疗决策系统推理过程中存在信息不足或信息不完全、信息过量（复杂性）、推理证据存在矛盾或冲突、信息奇异性、测度不精、信度低、易受外界干扰等现象，同时知识共享水平低和人为失误等风险影响因素的存在，使得复杂医疗决策系统推理效率与准确性降低。针对决策大数据可能潜在的“低质量数据输入，低质量决策信息输出”的现象，为解决复杂性、不确定性和多准则性的医疗数据集结，实现“互联医疗/健康”（Connected Health），满足医疗系统本身对时间性、准确性和可靠性的要求，使医疗系统中推理效率显得尤为重要。


  急救过程中，由于诊断决策的复杂性给推理过程带来结构复杂的冗余性问题，特别是推理知识处于无序状态时所产生的数据冗余性，形成了医疗决策系统的外部干扰，造成了系统脆弱性问题。解决方案之一是采取鲁棒性分析方法对系统的抗干扰能力、容错能力、冗余度等特征进行研究，其难点在于：在不确定信息条件下，如何对隐性非结构化知识进行表达和分析；这些干扰对推理的影响规律；系统鲁棒性准则群及目标模型的准则体系与协同优化。在不确定情形下，处理外部不确定性和误差等因素对系统建模的影响时，一种行之有效且被普遍采用的方法是将这些不确定行为的量作为随机变量。这种方法在实际工程实践中经受了长期的、广泛的检验。在心脏病急救决策中，在没有不确定性因素影响下，建立确定性稳健推理模型，然而实际心脏病急救决策中可能存在不确定性因素的影响，需要使用稳健随机混合法，将对外部干扰或模型误差等不确定性因素通过随机项进行描述，建立鲁棒性推理模型。


  （7）在智能辅助决策中，如何创造更有效的方法提升人机融合决策效果。不论是在医生看来的“医疗+互联网”模式，还是在大数据分析员看来的“互联网+医疗/健康”模式，因医疗诊断领域的知识具有隐性逻辑关系强、因果关系强的特征，医疗专家的经验和个人判断力在正确决策中起到关键性作用。同时，由于知识不确定性的增加、案例属性集变更、智能推理信息系统更新不及时等原因，导致智能推理解决问题的能力受到一定程度的限制，而人的思维在模糊、不确定和不明确的感觉信息中抽取信息的能力比较强，可处理决策中的非结构化问题。例如，心脏病急救决策具有严格的时间限制，其理想状态是在最短的时间内做出准确判断，一个有经验的专家可根据某些属性特征快速做出决策，而不需要机器进行全部案例搜索。因此，利用专家的主观思维模式对智能推理补充与修正，可以提升准确度，缩短决策时间。要保证决策准确性、及时性，在运用智能推理模型的基础上，需要考虑专家主观知识和形象思维的作用，将智能决策推理求解结果和医疗专家依靠本领域的经验知识和患者的实际情况，通过形象思维对分析决策求解的结果进行融合，即进行人机融合决策，实现决策结果的优化。


  在大数据环境下，实现医疗鲁棒性决策需要解决的核心问题包括：


  （1）多模态数据的知识表示与聚合。医疗决策系统存在多参与者、多任务、多设备和时间约束等，实现跨地域、跨时域医疗信息管理与服务，决策数据呈现多源异构特征，包括电子病历系统、电子健康档案系统、医疗研究知识库、医疗社交网络平台以及不同的子系统与转化医学研究产生的实验数据等。这些不同来源的数据无论是从结构上（结构化、半结构化和非结构化）、组织方式上（医院运营数据、医生诊断数据和患者住院信息等）、维度尺度与粒度上都会存在巨大差异，即数据异构性，并且存在重复、交错、乱序、冲突和错误标识等现象。在空间维度上，海外医疗机构及国内三甲医院、社区医院和家庭医疗网络式服务提供跨地域异构信息；在时间跨度上，患者医疗健康信息将以全景式数据管理覆盖个体从出生到死亡的全过程。因此，如何对多源异构医疗数据进行表示和聚合，实现医疗数据实时分析及异构数据分治和信息共享，实现医疗决策推荐服务，成为医疗鲁棒决策理论和方法的首要问题。


  （2）基于多元异构数据的并行推理能量效率的稳定性。医疗数据由文字、数值、图像、音频和视频等多模态数据集成，既包括高频率、细粒度数据（如ICU中的监测数据），又包括人口统计学（Demographics）等低频率、粗粒度数据，形成海量的信号和数据流。多模态数据管理和并行推理除了要考虑时空异构、多源多维度、资源开销等因素之外，还需要考虑能源效率对决策推理的影响。医疗决策中海量数据通过不同的医疗采集终端进行实时数据采集，数据以流的方式进入系统，进行抽取和分析，并通过有效的计算和通信服务与采集终端进行数据动态交互，并在一定区域内实现医疗机构间医疗信息交换和共享，在多核、集群和中央处理器（Central Processing Unit，CPU）、图形处理器（Graphics Processing Unit，GPU）上进行数据传递和端云端的并行推理，各种设备和算法所消耗的能量差异巨大。为医疗决策者提供更好的长时间患者数据管理、评估患者病情及其他决策支持，能源效率的不稳定性对于实时运行的每个时间节点产生影响，对数据密集型问题的储存和计算资源分配、并行推理模型和算法提出了新的挑战。如何利用采集的实时数据，解决多模态数据管理和并行推理的能量效率不稳定成为医疗鲁棒决策研究的核心问题。


  （3）有效消除医疗大数据中的冗余与干扰数据，提高医疗决策精度与效率。多模态医疗数据属性集源自不同的信息源，包含不同的多维属性集，且类别标识源自不同经验水平的专家知识，多模态数据对患者的生命体征进行分类，因对于检查、诊断等不同决策目标而具有不同的使用价值，且数据之间的隐私性、信息冗余性、安全性、异地分布和传输性能等约束条件，使得数据可用性价值不确定。同时，对所有临床监测传感器数据容易因信号质量低或噪声干扰等原因而易出现错误标识，使得从动态数据量中获取复杂的、非静态的特征量变得更加困难，进而造成易于丢失重要的生理信号趋势，甚至发生健康状态错误分类而频发错误警报。例如，ICU中实用多通道ECG、ABP、PPG等信号对患者健康状态进行监测而存在大量的错误报警。这种错误报警对医务工作带来混乱，因噪声干扰使得医务人员和患者都对报警产生松懈或减缓响应时间，从而降低了工作效率和医疗决策质量。此外，利用医疗文献、专家数据库和感知的数据，依据与疗效相关的临床、病理及基因等特征，设计分类决策算法，快速、智能地提取和优化候选群体的决策方案，解释病理生理模型和推断假设，是大规模医疗数据融合和实时处理的另一挑战。如何在保证决策者与医疗信息系统之间的可信交互上实现分类优化决策，提供价值不均的时态数据挖掘算法并用生理病理模型检验成为医疗鲁棒决策研究的前沿性问题。


  1.7　结构与特色


  1.7.1　体系结构


  本书包括上篇和下篇两部分。上篇包括第1~11章，主要为数据驱动的智能决策理论；下篇包括第12~22章，主要为智能医疗决策实践案例。第1章为智能医疗的兴起；第2章为医疗服务的品质与效率；第3章为智能医疗的本质；第4章为基于数据融合的知识推理方法，对研究主题进行建模要素分析；第5~11章构建理论模型和决策推理机制，为理论部分的核心章节。其中，第5章阐述了层次关联证据链推理的多属性群决策分类的理论，为后续章节奠定理论和推理框架基础。因在基于案例和规则的融合框架中，证据链为案例节点和决策树的层次结构，对于多源异构的决策数据，第6章和第7章分别阐述了基于鲁棒性阈值的CBR/RBR融合推理建模和基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理机制与方法。前者使用融合空间矩阵的奇异值分解，从案例相似度、规则粒度和推理置信度等维度上确定了数据融合中知识推理的阈值；后者的目标是解决决策数据表中存在数据缺失等不确定问题。因证据链推理所使用的决策数据存在高维度、多时间尺度特征，对于大尺度数据，第8章阐述了同态推理空间下的互信息属性特征建模，对于小尺度（细粒度）的时态数据，第9章阐述了基于证据链推理和信息价值最大化的决策方法，解决了不同维度上的特征变量对分类决策带来的信息价值不均问题。又因在医疗诊断问题中，证据链为医生推理决策的证据网链结构，针对医疗大数据获取的分块化、碎片化特征，第10章和第11章分别阐述了实体异构性下多数据表证据链推理的决策机制和过程感知数据下证据链推理的可信度更新模型，实现了医疗决策多模态管理和数据分治。


  下篇案例，第12章阐述了“智能病人”机器人与数字化人体仿真，给出了大数据驱动医疗与健康智能决策支持的硬件平台，为后续各章节案例分析奠定硬件基础。第13章为医疗诊断决策数据特征选择用例，分析了医疗急救过程中特征信息的获取过程，并通过特征选择进行实例分析。第14章为基于证据链推理模型用例，阐述了智能决策支持的软件结构、模块及验证方案，医疗诊断中的领域知识，一部分表示预定义的规则知识（如Framingham评估准则），作为临床指南或路径，指导过程感知的可信度更新；另一些规则是通过机器学习方法，如以C4.5决策树构建决策，形成新的规则集，实现CBR/RBR融合推理，即第15章的CBR/RBR融合推理用例，对上篇的案例与规则知识融合推理进行案例分析。第16章为不确定性数据融合用例，对医疗数据中常存在的缺失数据进行案例分析。第17章为多机构数据融合用例，采用多模式诊断决策分析，对上篇的多数据表进行了医疗诊断决策案例分析。第18章为心脏病急救流程优化用例，对心脏病急救流程进行详细分析。第19章为心脏病急救风险管理用例，分析急救中涉及的相关部门以及存在的风险。第20章介绍了智能医疗环境下的医疗与健康服务。第21章介绍了APP在医疗诊断中的应用。第22章为总结，对全书主要内容进行回顾，并提出了大数据驱动的医疗与健康决策支持发展的对策和建议。


  1.7.2　特色与创新


  对决策系统标识信息多源、实体信息异构的数据资源，通过新的知识推理模型与算法进行有效的数据融合，实现多层次的映射与抽象，向用户提供智能决策支持的服务。从知识推理的决策鲁棒性角度，对决策科学做出一定的理论和实践贡献。在理论上，针对决策系统数据的新特征和数据融合面临的挑战，提供了新的知识推理理论和方法。在实际应用中，特别是医疗决策中的诊断，通过证据链推理方法及其决策鲁棒性，为决策质量提升提供了可操作性路径。


  （1）采用新的证据推理理论，系统地研究决策品质与效率提升的新问题。决策数据集中标识信息多源、实体信息异构、时态数据多粒度、过程感知的模糊性等特征或问题，对诸如医疗诊断等的决策系统的效率与品质提出新的挑战。采用数据融合及知识推理相关的前沿理论，如鲁棒性决策、证据推理、D-S证据融合等，提出了证据链、相似度判别矩阵、多尺度特征、并行推理等新概念，通过数据层、特征层和决策层三级信息关联和融合，构造了证据链推理的知识表示和逻辑结构，推导了可信度函数一致性、凸性、指数型递增等性质。在信息完全、信息不完全等情形下，依据传感器数据对决策系统的过程感知，从静态、动态等推理角度，揭示了多阶段决策行为、状态等参数的信息传递规律，实现了证据链的深度推理，提升了决策品质和效率，丰富了决策鲁棒性理论研究。


  （2）研究知识推理模型，提供数据融合及决策信息共享的新方法。针对多属性群决策中存在的实体异构性、类别误标等决策情景，在构建的证据链推理的模型FUER的基础上，放松决策过程的硬性约束条件，构建mrFUER模型、msFUER模型、sdFUER模型等四个主要模型集。在同构近邻和异构近邻的知识结构上，结合混合整数优化、目标优化等思想，构建了证据链推理的混合整数优化、半正定矩阵的二次优化等子模型，将查询案例与证据链之间的属性关联相似度作为解释变量的数值矩阵，以知识的标识类别观测值作为结果变量的观测矩阵，实现了决策分类标识能力最大化、信息价值最大化和特征量规模最小化，确定了证据链前件属性、权重参数、证据链的选择状态等决策变量，共享群决策数据源中的信息。


  （3）研究并行推理和序贯决策的集成机制，提供了决策鲁棒性提升的新路径。对于感知数据不断增长的决策数据行和数据列，先前的研究集中在对查询案例的完全信息的并行推理模式，选择近邻的证据链，获取集成可信度。而决策系统的过程感知（或序贯决策）常动态收集决策数据，且信息具有不完全性，决策行为将确定下一阶段所需感知的特征量，其决策状态确定主观感知的可信度。采用序贯决策的证据推理方法，提炼、约简特征量，构建并行和序贯推理相结合的证据推理的网络结构。采用数据分治和问题分解策略，构建动态优化决策的停止策略，获取决策结构，确定决策系统的行为及状态。


  （4）研究基于信息搜索的优化模型求解算法，发掘了决策状态演化的新规律。传统的方法通过解析方法求解优化模型，但为了针对性地利用动态感知的决策数据集，利用历史数据中的先验知识，需要在模型集的数值矩阵所对应的信息源中，搜索可靠性较高的证据信息片段，以确定模型的最优解。因此，提出了四个新的证据链关联算法，包括sf-NN算法、xD-NN算法、ts-NN算法、df-BU算法，用以系统性地推导决策过程中知识获取和传递的规律，提供决策反馈信息，增强了算法推论的可解释能力，揭示了决策结构的演化规律。


  （5）在医疗诊断过程中，提供了基于证据推理的智能决策支持的新模式。基于数据驱动的临床决策支持使用感知数据进行知识推理和诊断决策。在基于FUER模型集的诊断决策支持原型系统上仿真模拟，实现三种模式两类决策水平的推理性能比较。结合临床诊断的领域知识，注重机器学习技术在医疗决策中的作用，将决策诊断信息之外的数据视为干扰噪声，并不完全只是做数据分析，在相应的拓展模型上进行仿真应用。在决策知识信息不完全的情形下，揭示在主观感知模糊性、过程感知双重作用下，证据链长度、可信度变化对决策效率和品质的影响，以更好地理解医疗决策系统中过程感知的数据融合机理。基于证据链推理的智能决策支持技术与临床知识相融合，为诊断决策提供辅助工具，对专家主导决策模式提供新的途径，提升决策品质和效率。


  （6）采用鲁棒阈值解决了CBR/RBR融合推理问题。提出融合酉空间、鲁棒性阈值向量概念解决心脏病急救决策的CBR/RBR融合推理机理。针对融合系统的鲁棒性优化问题，采用矩阵理论的奇异值分解方法，构造CBR/RBR融合推理的阈值向量，作为融合推理的约束条件，确定了融合推理没问题的边界，证明了满足鲁棒性阈值融合推理解的唯一性，解决关系构造融合策略未从鲁棒性分析角度解决融合系统脆弱性的问题，在协同融合模式下构建基于资源策略分离和冲突消解机制的CBR/RBR融合推理模型，改进了BEN-TAL等人提出的标准型鲁棒目标函数不能直接应用于异构多元不确定信息的CBR/RBR融合的缺点。


  （7）提出了不确定性决策的隐性非结构化知识表达和推理机制。针对心脏病急救决策不确定性问题，提出了稳定态CBR/RBR融合推理模型+推理过程随机项的复合叠加模型，建立了基于贝叶斯的CBR/RBR融合推理机制，并与国外文献中提出的静态CBR/RBR融合推理模型从推理准确度和收敛性两个角度进行对比分析，发现本研究具有鲁棒性优势，丰富了医疗决策系统的不确定性决策理论。讨论了不确定性问题中隐性非结构化知识的融合和问题的核心作用，利用双机制优化协同理论构建了基于多属性决策的BN-CBR/RBR优化方法，拓展了人机融合在医疗决策中的应用研究。


  （8）引入鲁棒性原理，提升心脏病医疗决策品质与效率。对于心脏病急救决策中推理效率与准确性较低的问题，将鲁棒性原理引入心脏病急救决策，提出了复杂医疗决策鲁棒性概念。对抗干扰能力、容错能力、冗余度等关键瓶颈问题进行研究，系统性地研究决策过程知识获取和传递的规律，揭示知识推理的核心作用。采用鲁棒性阈值方法的系统鲁棒性判别准则群，通过信息熵、信息增益与互信息方法实现融合协调机制。提出R2CMIFS模型、RTCRF模型等一套融合模型和鲁棒性阈值方法，丰富了该领域的鲁棒性理论研究。所提出的心脏病急救决策鲁棒性模型和方法有效地解决了决策系统中的不确定性问题，在提升决策系统鲁棒性方面取得了创新和突破。该研究的模型和方法可通过嵌入式算法固化在医疗智能决策系统中，为心脏病急救诊断提供辅助决策支持，在一定程度上缓解了医疗专家资源稀缺与有限资源利用率低的矛盾，对提高医疗急救决策品质和效率、建设数字医疗系统、与国际水平接轨具有重要意义。
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  第2章　医疗服务的品质与效率


  医疗与健康决策支持的目标与任务是提高医疗服务的品质与效率，从研究的演进过程来看，已有研究沿两个方向展开：第一类，集中于运用基础工业工程、运筹学理论与方法，从医疗流程、人为失误和医疗风险等方面探讨医疗管理与服务系统存在的问题，寻找改善点，以达到提升医疗管理与医疗服务品质与效率的目标。这一阶段的研究多基于运筹学模型，改善医院管理、优化医疗过程，被称之为“医疗工业工程”，其主要特点是开展现场改善、流程可视化、工作研究等，并讨论人因、外部环境的宏观影响与关联性，为后续研究提供了大量基础性的数据与宝贵的医疗实践经验，这些研究主要针对医疗管理与服务的操作层面和行为问题，故将具有此类特征的研究定义基于行为级医疗管理与服务效率研究。第二类，随着人工智能、模式识别、信息资源管理、移动互联、大数据等新技术、新模式和新需求的发展与应用，医疗管理、诊疗等数据的原始积累基本完成，开始逐渐将提升医疗服务品质与效率的途径转向运用人工智能方法，对由医疗大数据引发的逻辑推理等深层次问题进行探讨。这些研究力图将原来应用于军事决策、自动化辨识、数据挖掘领域的研究成果应用于医疗决策系统，研究角度也扩展到CBR、RBR、不确定性、信息获取与传递和信息融合、数据处理效率等数据驱动的医疗决策支持领域。


  2.1　基于行为级的管理改善


  2.1.1　工作流管理


  医疗流程的设计与执行的准确性是保证医疗系统品质与效率的重要因素，从“行为级”即操作层面，采用包括工作分解、动作研究、时间研究等基础工业工程方法发现，研究人与标准医疗流程的最佳结合方式，从而改善医疗系统中影响其品质与效率的问题，提高医疗系统的鲁棒性。[书ji分`享wei信j n z t x y]


  流程管理是20世纪90年代企业界最早提出的，随着对医疗安全及医疗服务体系效率要求的不断提升，医疗机构开始尝试应用流程管理方法改善医疗品质，提升安全性及效率，随后医院流程化管理模式遂成为医疗界和管理界讨论和应用的热点。1999年，澳大利亚的西悉尼地区公共医疗服务中心开展了完整的业务流程再造项目，对中心就诊流程和付费流程进行了再造［1］；2003年，英国伦敦的Hillinggdon医院通过传统的工业工程方法对血液的医疗流程进行改善［2］；Young T等人将精益生产理论、约束理论、六西格玛理论应用于医院的业务流程改进，提出基于工业工程理论的医院业务流程优化方法，证明了精益生产理论、约束理论、六西格玛理论也适用于医院的流程改进；David等人［3］通过对手术中某些流程进行并行处理，提高了医疗效率；Juan C.Cendan等人［4］提出了一种流程再造的方法，从提高服务质量和数量角度提高医疗系统的效率；澳大利亚的弗林德斯医院利用精益思想在全院范围内实施流程再造项目，改善医疗系统的品质［5］。在我国也有很多学者进行了此方面的研究与实践。马谢民等人完成了住院流程重组方面的研究［6］；钦军等人采用过程方法、持续质量改进理论、控制论等，对急诊流程进行了充分的分析，制定了急诊流程再造的基本框架和实施方案［7］；吴招兄等人则采用六西格玛质量管理方法对医疗流程中的关键节点进行优化，通过其定义、测量、分析、改进、控制5个步骤改善就医流程，提升了患者的满意度［8］；贾璐等人通过分析门诊业务流程客户满意度指标体系，根据指标的重要程度选取迫切需要改进的一些流程问题，并采取针对性措施予以再造优化［9］。


  高岩、郭新望［10］等人采用运筹学中的不允许缺货模型与连续性的报童问题以及允许缺货三种情况库存模型对物品区分不同情况进行管理并对急需药品采用不允许缺货模型进行管理。邱晓丹、伍刚［11］将线性规划的方法在医院病人住院收治计划方面的应用进行了初步探讨，为医院的科学管理提供一种有效的方法。张力平［12］利用问卷调查方式，采用层级分析法建立了医学中心营运竞争力指标群，并给出了各指标的权重，研究结果中权重最大的是经营管理构面。郭家良［13］以两家医院为研究对象，采用层级分析法，将两家医院各部门对财务和非财务绩效目标的贡献程度进行两两比较，绘制出核心能力矩阵图，能够找到医院核心能力部门与瓶颈部门所在，以利医院制定正确的发展规划。马启康［14］研究了病床等级划分与定价策略，利用收益最大化的需求规划层级（Revenue-Based Demand Planning Hierarchy，RDPH）原理进行规划，实现利益最大化。加拿大的Jeffs等人［15］运用平衡计分卡建立护理组织绩效评价指标体系，主要针对护理流程和组织能力进行评价和改进。Jaimi等人［16］基于绩效二维结构理论，从任务绩效和情境绩效的角度建立了包括8个方面、41种行为的医院护理绩效评价模型。Harrison等人［17］通过多元回归分析方法对美国教学医院进行护理组织绩效评价。研究表明，严格控制消耗、增加设备和高级技术的投资以及优化护理流程将有助于临床护理质量的提高，证实方法在医院组织绩效评价中的有效性。马建华等人［18］通过相关分析和主成分分析，建立包括护理质量、患者满意度、护理科研在内的医院护理组织绩效的综合指标体系，在评价方法中引入了数理统计方法，且指标中纳入的护理科研指标，使得指标体系更加全面。杨莘等人［19］采用德尔菲法建立包括服务质量效率、人力资源效率、组织运转效率各维度条目的医院护理组织绩效评价指标体系，该指标体系较为全面，可作为医院护理运营效率综合评价的有效工具。


  临床路径（Clinical Pathway，CP）是当前比较流行的、基于双技术（医疗技术及医疗管理技术）方法的诊疗标准化模式。1985年，美国新英格兰医疗中心率先开始实施临床路径［20］，并证实临床路径在医疗系统的应用成功地降低了医疗过程中的错误。临床路径由此受到了美国医学界的重视，并不断发展，逐渐成为既能贯彻医院质量管理标准，又能节约资源的治疗标准化模式。CP通过严格规范的医疗流程，提高医疗诊疗系统品质与效率，达到预期治疗效果。在CP应用于医疗系统品质改善的过程中，融入了质量保证、循证医学、质量改进等先进管理思想，要求不断对医疗过程的内容、效果及可靠度进行记录、统计、分析、比较和评价，促进诊疗行为的规范化，医务人员相互协作、医患沟通，同时也通过不断的分析评价，进行持续改进。Chu和Cesnik分析了一些当时医院使用的临床路径的固有限制因素，提出了建立一个计算机化的临床工具解决此类问题［21］；Karen Uzark通过研究证明了临床路径方法在缩短病人的住院时间，降低医疗成本，提高医疗过程质量等方面产生了积极作用［22］。CP的引入不仅缩短了患者的平均住院时间，降低了医疗成本，同时也增强了临床医疗效果，减少医疗事故和失误的发生，对医疗系统品质和效率的提升产生了积极的作用。


  2.1.2　人的可靠性


  人的可靠性是影响医疗系统品质与效率的一个关键因素。国外医疗系统人的可靠性分析多出现在对ICU和ED（Emergency Departments，ED）和外科手术过程的研究中，David、Peter Pronovost和ArchanaLaxmisan等人将ICU和ED视为一个复杂环境系统，在对其系统复杂性进行分析的基础上，寻找影响其医疗可靠性的系统性因素并从系统整体角度研究人为因素的影响与预防［23］。人的可靠性分析（Human Reliability Analysis，HRA）是以分析、预测、减少与预防人的失误为研究核心，以行为科学、认知科学、信息处理和系统分析、概率统计等理论为基础，对人的可靠性进行分析和评价的新兴学科。人的可靠性分析一般有三个功能：人为失误的识别、人为失误及人的可靠性的量化、预防和减少人为失误的措施。1990年Reason首次提出了“人误”概念，根据英国健康和安全部门的定义，人误是指环境的、组织的以及以影响健康和安全的方式影响人和个体的特征在工作中的行为因素［24］；高佳提出人为失误是指任何导致系统负面后果以及没有必要执行的行动或事件［25］，因此人为失误应包含三个部分：人的行为标准、没有达到期望标准的事件，以及没有达到标准的程度。


  20世纪80年代是HRA发展的黄金时期，在某种程度上，这或多或少地与1979年发生的美国三哩岛事故有关。目前应用的大部分方法都是在这个时期提出的，如SLIM-MAUD（Success Likelihood Index Method-MultiAttribute Utility Decomposition）［26］方法、HCR（Human Cognitive Reliability）［27］方法和HEART（Human Error Assessment and Reduction Technique）［28］方法等。进行“医疗领域人的可靠性分析”离不开对“安全模型”的应用。迄今开发的“安全模型”包括SHEL模型、管理模型（Manage Mode）、4M-4E模型、事象链模型（Chain Reaction Model）、Norman模型、Reason模型和Rasmussen的S-R-K模型等数十种。国外医学领域认知可靠性分析中应用较多的是SHEL和4M-4E模型［29］。


  对“人”引起的系统不良事件的研究，在除医疗系统外的其他安全关键领域，已受到很高的重视，而对其原因和预防的研究更取得了显著成效。为此在国外，在人误与人的可靠性研究中，很多以医疗急救系统为应用研究对象，而在我国，此方面的理论多集中在对制造系统、航天系统、核反应系统等，对医疗过程安全性及患者安全性及其影响因素的研究相对较少。


  2.1.3　风险的防控


  1999年，美国医学研究所（IOM）的医院医疗差错的报告［30］引起高度关注，政府通过成立专门机构，建立了医疗风险监测预警机制［31］。各个国家通过信息化建设建立了自身的医疗风险管理机制［32］。


  风险辨识。医疗风险存在着风险水平高、风险不确定性、风险复杂、存在于医疗活动各个环节、风险后果严重等特点［33］。常见的医疗风险有误诊风险、管理风险、护理风险、医疗器械风险、手术风险等。通常使用的风险辨识技术包括工作流程图法、SWOT分析法、情景分析法、专家调查法等。


  风险分析。风险分析起源于20世纪60年代中期美国的航天工业公司，在医疗领域广泛用于对医疗器械可靠性和安全性的分析。随着急诊急救医学的发展，渐渐有了专门的风险管理工具，如故障树分析（FTA）、危害分析及关键控制点（HACCP）、预先危险分析（PHA）、计划评审技术（PEPT）、风险评审技术（VERT）、灰色系统理论等［34］。


  风险评价。美国学者Kuaus等人首次提出了急性生理和慢性健康状况评估APACHEⅠ评分系统对医疗风险进行评价［35］。法国Le Gall等通过简化APACHEⅠ的数值变量而提出了SAPSⅠ［36］，Le Gall在对12个欧美国家的137个ICU内的12997例患者进行研究之后提出了SAPS II。Knaus等简化了APACHEⅠ评分中不常用或检测不便的参数，从而提出了APCAHEⅡ评分［37］，Knaus等人又提出了APACHEⅢ评分方法［38］。EuroSCORE［39］除了可以用于对CABG手术风险的预测之外，对瓣膜外科、大血管外科以及off-pump CABG的手术风险仍具有良好的预测作用。


  风险应对体系。1976年之后，美国构建了全国急救医疗网，又建立了院前急救、现场和途中救护以及重症ICU、CCU监护体系［40］，1998年6月，确定了医疗风险管理的范畴，建立了差错报告系统；英国建立了医疗风险监管体系［41］；澳大利亚患者安全基金会以标准AS/NZ 4360.20制定了简明的风险管理框架，建立不良事件报告流程和规范［42］；中国形成了院前急救、医院急诊救治、重症监护病房“三位一体”的急救模式［43］。


  2.2　基于逻辑级的鲁棒性决策


  鲁棒控制理论由Zames在1981年首次提出［44］，是当前解决鲁棒性问题最为成功且较完善的理论体系。圣菲研究所研究人员研究了17个鲁棒性在不同领域中的定义，如生态网络鲁棒性、非线性控制中鲁棒性、计算机系统鲁棒性、语言系统鲁棒性等［45］。


  不同领域学者的研究表明，复杂系统的鲁棒性与脆弱性是并存的［46］。鲁棒且脆弱（Robust yet Fragile）是复杂系统的最重要和最基本的特征之一［47］。在不确定性和干扰出现的情况下，鲁棒性已经成为复杂医疗决策系统面临各种内外风险能否稳定的关键。目前研究集中在借助复杂系统可靠性与鲁棒性分析方法，研究减少不良事件的发生及提高医疗质量和患者安全性的途径。


  2011年，诺贝尔奖获得者Sargent和Hansen［48］首先提出使用设定模型求解与真实值之间的信息差异，并使用度量方法（如互信息）进行了量化分析。这种方法对传统的决策者完全信赖构建的模型进行决策的假设提出了挑战。不确定条件下决策的标准理论建议决策者构建统计模型，将结果与决策联系起来，并选择结果的最优分布。这是假定决策者完全信任模型。但对于如模型不能被信任，决策者该如何选择的问题，Sargent指出应该让决策者承认在经济模型中存在误设。决策鲁棒性理论结合了鲁棒控制理论，提出鲁棒性决策模型，并将其应用于各种动态宏观经济学的问题。Hansen等［49］将其用于非线性系统控制问题，并为设定的模型不确定性提出鲁棒性决策定量分析方法。其包括鲁棒性优化方法，以及鲁棒性推理方法。


  2.2.1　鲁棒性优化


  徐曼［50］将医疗决策系统从系统状态角度定义鲁棒性。系统鲁棒性能够在一定内部或外部参数摄动下，维持其原有的某些性能的特性。系统状态包括静态性能和动态性能。静态性能是指当系统内部各种因素、系统输入和外部干扰恒定不变时系统的状态特征，具体包括系统的稳定性、稳态误差、抗干扰性；动态性能是指当系统内部各种因素、系统输入或外部干扰发生变化时，系统由一种状态向另一种状态演变的过渡过程特征，包括响应的快速性等。这些静态性能和动态性能相互联系、相互影响，共同构成医疗决策系统鲁棒性。除了稳定性等分析，鲁棒性分析还与灵敏度分析相区别，常从属性的数量变化、目标函数的系数变化、约束条件的系数变化、多目标决策的优先因子变化等角度进行分析，常能获取转折概率等结论。鲁棒性决策模型面对数据的不确定，要求其决策变量的解继续有效。灵敏度分析是在静态模型的基础上，对参数变量的动态变化分析［51］。而鲁棒性分析常在建立模型时就考虑到了不确定因素，包括模型本身的误差、参数误差和外部不确定性等，并表现出隐性、随机或不可控的特征。可见，鲁棒性分析涵盖灵敏度分析。在分类决策中，决策者所能获得的全部信息都是不确定的参数值，实际上是特定场合下的可信度，即为一种主观概率。


  为解决模型的参数不确定性，Ben-tal等人［52］构建鲁棒优化模型，给出了标准型鲁棒优化目标函数的可行解。此外，Valiant等人［53］提出了鲁棒性逻辑的概念，应用于实例推理的证明过程。在国内，寿涌毅等［54］使用鲁棒优化模型实现项目调度等决策。在证据推理中，证据焦元的基本信任指派会改变，其推理结果不发生质的变化，这种推理规则具有鲁棒性［55］。Patel等人［56］研究了医疗决策中的心脏病急救鲁棒性决策。余海燕［57］研究了基于证据链推理的鲁棒性分类及对心脏病诊断决策支持，对于不同水平的专家，从均衡准确度和证据链长度上评价了决策质量和效率改善效果，结果表明增强了分类决策鲁棒性。但是，已有的医疗决策鲁棒性研究主要是针对小规模的医疗数据样本，对于大规模医疗数据的鲁棒性研究尚存在空白。


  1.抗干扰能力


  在知识不确定条件下，各种随机事件对系统过程会产生不同程度的干扰。干扰被认为是影响系统鲁棒性的一个重要根源。辨识系统中的干扰问题也成为复杂系统鲁棒性设计的前提。这里干扰被定义为系统组成、系统拓扑结构或系统运行环境根本假设的变化，此时鲁棒性能够测度这类系统特征的持续性。Dismukes等人提出几种策略解决系统由于受到干扰而表现出来的脆弱性［58］。Morrow等人分析了医疗决策中专家由于多方面外部干扰等几方面造成的人为失误事故［59］。Woloshynowych等人指出复杂医疗决策系统干扰普遍存在，被称为“干扰驱动下的环境”，特别指出急救部门的干扰情况特别严重，医护人员由于记忆超负荷而引起信息丢失性干扰，这是对医疗品质和效率的一个显著威胁［60］。Laxmisan等人从医疗急救过程中多任务间的信息损失角度，研究了在以单一医疗机构为对象的医疗决策系统中实现抗干扰的途径［61］。为了解决复杂系统的抗干扰问题，一些学者建立了各种图模型和目标规划，如时空网络图模型、干扰恢复博弈树模型、基于PERT图的模型等［62］，并使用相应的如精确算法、启发式算法和拍卖式算法等求解模型［63］。医疗信息学者提出使用信息技术解决医疗部门间信息传递低效、异构、中断问题的有效性［64］。此外，从复杂系统脆性理论角度把干扰冲击视为一种信号变量或信号函数，将干扰分为线性脉冲干预函数、纯阶跃型函数、增强扩展型冲击函数和衰退缩减型函数来描述干扰问题［65］。但由于干扰问题的复杂性，干扰的度量和干扰事件的影响与评价方法是一个难题，其建模工作仍存在很大挑战［66］。


  复杂系统在应对许多应急与突发事件时，时间约束也增加了外部干扰对系统的影响复杂度，在医疗决策系统中，时间约束问题的影响尤为突出，会影响决策制定并决定着医疗质量［67］。为此，Green等人将管理科学用于研究急救系统中的时间约束问题的求解机理［68］。对复杂系统中突发事件所面临的时间约束的系统干扰研究，聚焦于消除常规性干扰事件的策略和措施，但少有涉及以提高复杂系统容错能力与抗干扰能力为目标的时间约束下的干扰研究。


  2.容错能力


  复杂决策系统中的信息表现出隐性的、随机的或不可控的特征而使得系统易于出现错误，系统容错能力可以在具体条件下一定程度地减轻或消除系统的脆弱性。Bagchi等人应用分层错误检测技术提高复杂系统的容错能力并进行了实证分析［69］。Kurant等人研究了复杂系统的容错能力，发现多层系统比单一系统更脆弱［70］。Vakili等人研究了一项低成本进化型多处理机，并在复杂系统的容错能力上取得成功应用［71］。龙志强等人设计了一种基于切换策略的主动容错控制器并应用于自动控制系统［72］。邓谱等人建立了基于复制技术的复杂系统容错模型，提高了复杂系统的可靠性、安全性和实时性［73］。由于医疗决策系统的信息具有不确定性和复杂性，使得医疗决策系统的容错能力成为影响系统鲁棒性的重要因素。医疗决策系统的容错能力包括解决人为的不可预知攻击以及非人为的故障。Spear等人指出由于医疗决策系统有大量认知活动参与，导致该系统正成为容错能力研究的重要领域［74］。提升系统容错能力的方式包括建立层次式错误检测和错误处理的通用容错框架。然而，目前尚没有解决当环境在一定范围内变化时系统依然能够保持稳定的容错能力问题。


  3.信息冗余性


  复杂系统信息冗余性与决策过程中信息的有效传递与共享、系统运行中各子系统间的相互关系、信息传递过程中的干扰、冗余度问题等相关。医疗决策系统的信息网络，其信息从分散的测量中获得估计，决策任务必定会需要在各医疗专家间交换信息，通过数字噪声渠道达到某种程度的精确性［75］。复杂医疗决策系统中的不确定性知识增加了数据冗余度，使得系统推理效率不高。采用何种方式高效地消除数据冗余性引起了广泛关注，如将遗传算法用于优化案例特征来消除高维数据的属性冗余性［76］，虽然提升了案例搜索速率，但易使在案例库处于无序状态下陷入局部最优而导致推理准确度下降。将神经网络用于消除案例推理相似匹配的冗余性［77］，提升了匹配效率，但当神经元的全局最大值所表示的案例相似度比较低时，推理的准确度下降。将案例库划分成案例子库的方法［78］克服了案例库检索的冗余性而提高了检索效率，但使得系统的推理灵敏度下降。这些传统的消除数据冗余性的方法在一定程度上提升了系统效率，但忽略了系统鲁棒性问题。


  针对案例库的特征冗余问题，互信息判据方法可用来选择具有鲁棒性的特征集合，该过程能够提高推理的准确度，但因最近邻方法需要逐个节点地遍历整个数据库而使得效率较低。对于案例库的数学冗余性问题，在模式分类中使用基于互信息的距离测量改进最近邻匹配方法［79］增强了该方法的灵敏度，但因数据冗余性而影响效率。如何在消除系统的数据冗余性的条件下使智能推理过程具有高效性和鲁棒性，在不降低准确度和灵敏度的条件下，推理出具有高效性和鲁棒性的决策，成为新的研究课题。


  2.2.2　鲁棒性推理


  1.基于案例的推理（CBR）与基于规则的推理（RBR）模型


  基于案例的推理（CBR）源于认知科学中记忆在人类推理活动中所扮演的角色，美国耶鲁大学的Roger Schank研究了案例在人类解决问题和认知学习过程中的重要作用，并于1982年提出了CBR认知模型［80］，并在法律、医疗、故障诊断等领域证明了CBR的有效性和实用性。CBR的推理过程包含问题表示、案例检索、解传递、特征映射和调整非对应的解五步骤［81］。


  基于规则推理机制（RBR）把专家经验及知识转换成产生式规则（IF-THEN形式），专家系统MYCINS是使用RBR最早的决策系统推理模型。RBR推理过程包括问题识别、生成建议方案、建议评估和筛选及方案修改四步骤［82］。郑大兵等人将RBR与人工神经网络技术进行了对比，并从数据和功能两个角度分析了集成策略［83］。马振林使用树状数据结构规则知识组织起来建立专家系统的知识库，并将RBR推理应用于控制系统的故障诊断［84］。Patel等人指出RBR在未来的医疗决策系统中将会继续发挥重要作用［85］。


  由于比任何一个单纯的CBR或RBR方法具有更好的性能，CBR/RBR融合推理方法成为复杂智能决策推理的新方向。从推论的可解释性角度分析，CBR和RBR是具有较强解释能力的智能推理模式［86］［87］［88］，其研究难点在于采用何种推理策略，克服由系统知识的不完全确定和推理的不完全可靠所带来的推理不准确性，并在该前提下实现有效的知识融合［89］。Golding等人［90］率先使用案例相似度阈值（RBR/CBR-Hybrid方法）解决规则奇异问题，对CBR和RBR分别进行推理，采用决策竞争（Compelling）策略实现两者结果比较，是一种非融合推理策略。其后许多研究试图探讨CBR与RBR融合方式，典型类型包括CBR/RBR结合模式［91］、CBR/RBR混合模式［92］以及CBR/RBR集成模式［93］等。首先，RBR修改CBR的融合策略采取了先比较规则后匹配案例的规则优先方式［94］，存在着由于案例知识没有被率先应用而造成的系统推理效率与准确性降低问题。在协同处理方式下，通过一个独立的应用控制规则的黑板框架模块，对CBR/RBR进行融合的方法［95］，它仅提供一个启发式框架，而未给出清晰的融合判别规则及其推理细节。其次，使用调和模块的CBR/RBR融合推理方法因需要特殊领域的专家知识［96］，因此在实际应用中受到人为因素影响较大。在基于规则的案例检索系统中，规则聚类法有效缩小检索空间，提高检索效率，但其结果可能非全局最优解。再次，Luengo等人［97］分析了CBR规则推理系统的行为与知识不确定的关系，结合所给出的关系构建融合策略，但并未从系统不确定性、准确性分析角度解决融合系统的脆弱性问题。这些方法虽然能够降低决策系统的脆弱性，但尚无法直接应用于具有异构多元不确定信息的CBR与RBR融合问题。


  2.信息融合推理鲁棒性


  Hillis等人［98］通过基于阈值方法探讨了复杂系统中多源信息在数据层融合的实体状态。Gulsoy等人［99］使用基于联合直框图的互信息的方法解决数据配准问题的信息融合。Zoppis等人［100］提供一种基于求解特征集合优化问题的互信息方法实现了多源数据的融合，并在临床数据融合方面进行了应用分析。在复杂决策系统中，Pandey等人［101］采用智能算法研究了信息融合的实体之间的实体特征和推理行为。


  曼彻斯特大学杨剑波等人［102］提出基于信念规则库（Belief Rule Base，BRB）的推理及其衍生方法，实质是融合证据推理理论和可信度结构，对输入的推理知识有关的不确定性进行建模。如Zhou等人［103］采用BRB方法，结合历史数据提出预测模型，分析了状态转移过程中的不确定性因素，对激活权重、规则权重和观测值的期望和方差等参数进行参数预测。另一类是MIT的Rudin等人［104］使用贝叶斯列表随机提取可信度的规则，使用推理模型结论与真实结论之间来定义推理损失函数，进行排序优化决策，并将其用于心脏病诊断［105］、序贯决策［106］等方面。其他的研究，比如Alcala-Fdez等人［107］使用模糊关联规则和隐性调节方法，对高维度数据进行分类推理。Vapnik等人提出了支持向量机（SVM）的决策模型及推理方法［108］［109］，它是在统计学习理论的基础上，对线性分类器提出的一种设计最佳准则。其原理是从线性扩展到线性不可分，甚至将其扩展到非线性函数中。尽管这类方法具有较高的推理准确性，但缺乏可解释性。其结果及推理过程难以被一般的决策者或者对其他领域的决策者所快速理解，特别是一般的医疗诊断决策专家（掌握相关医疗领域知识）。这类方法难以说服领域决策者理解其推理过程，并难以提供相关的推理证据，以保证推论依据的可追溯性，甚至反馈给领域决策者进行分析和学习。先前的这些研究主要集中在多源异构数据融合中信息的不确定性、不精确性及其证据推理，如基于置信度规则的推理、登普斯特谢弗（D-S）证据融合等，而对多源数据表中异构性实体的推理、多粒度数据的推理等理论与实践相关研究较少。对于网络式的三级医疗框架上收集的医疗数据，其数据在多源异构传感器网络上感知数据的过程、在三级医疗框架中同级和不同级的数据传输过程、多粒度非结构化数据处理和融合的过程，以及为医疗决策专家提供诊断决策推荐的过程，都需要在一个信息融合的框架下进行知识推理。分析不同关联性知识对决策的影响［110］。Lee D.等人［111］研究了基于证据的激励系统，将其用于疾病治疗的医疗保险分析上，根据病历、医疗专家的治疗方案等详细地记载着患者治疗方案的执行日志与临床路径的实施过程，使用这些证据推理出患者的可能结果，可以找出最有成本效益的治疗方案与临床路径诊疗模式，为医生提供临床决策支持服务，同时也可用于评价医生实施的治疗方案或临床路径是否规范。


  2.3　基于大数据分析与处理的医疗与健康决策支持


  在大数据环境下，传统的知识推理理论和方法已不能满足具有大规模、多态性、价值分布不均、实时数据处理等特征的数据分析需求。在大数据驱动的决策实践中，结合医疗数据的特征，解决大数据融合中知识推理机制及多模态数据的可解释性分类问题，以及多专家共享的分块数据并行推理方法，成为数据驱动的医疗与健康决策支持领域的研究重点之一。


  2.3.1　异构实体数据的融合


  医疗决策系统多源异构数据融合及实时分析对决策质量、效率和能效的影响是当前研究的热点。数据异构性是影响决策的可解释性推理性能的关键。在医疗决策中，美国麻省理工学院（MIT）等基于Web的复杂生理信号和生物医学信号研究资源平台，提供多参数重症监护室的临床决策数据库［112］，决策数据中异构性数据表分享了大量专家的经验知识。这些数据源自不同的关系数据库、不同水平的专家经验知识、多传感器感知数据集等，数据实体因不同的特征属性和关系而具有异构性（又称异质性）。目前数据异构性问题的研究已经成为多属性群决策分析领域中的热点［113］，随着多传感器感知信息积累、大数据的分块存储和处理，以及新出现的案例和决策规则知识日益增长，决策过程所面临的异构性数据处理日趋复杂。大多数传统的异构数据推理方法假设输入的数据集从单个数据表中获得，没有考虑数据的实体异构性问题，而实际决策时往往需要从多个关系数据库中获取推理的相关知识，并且一个实体在数据库中可能会因首次出现或完全匹配的结果不存在［114］，而且依据单个数据源推理的类别结果未考虑到从不同数据集中推理收集的多种证据的群体智慧［115］。实际需要根据多个相似实体之间的共享信息积累证据进行决策。


  同以单个数据集作为决策信息源的推理问题相比，对多数据表中异构实体数据进行的推理问题更加复杂：首先，每个信息源提供的决策数据表可靠性、证据参考价值不同，这些数据集中的异构性实体对查询案例的关联作用也不同，需要在推理结果中体现各个关联信息源的可信度。其次，多决策数据表特别是大数据分块推理［116］中，需要构建一个异构数据源的融合推理方法，按照一定的融合规则综合决策推论的输出，解决各信息表对推理结果存在的不一致性，使得其性能优于依据大多数单数据表的推理结果。


  在对异构性实体间相似性评估方面，已有研究将真实的实体在不同数据库中使用了不同标识符的情形，并提出了基于概率决策损失优化的实体匹配方法，对多个数据库间的实体进行辨识［117］。针对多个专家数据表，以相似度评价中的综合距离矩阵进行分类推理［118］。将相似性加权的频率和先验概率结合得到后验概率，对部分相似实体的推理预测［119］。证据融合的参数确定方面，采用基于专家知识的距离测度学习推理实体间的特征相似性，提出综合距离集成方法，从每个数据矩阵中获得可区分的近邻信息及单个优化的距离矩阵，构建基于加权参数融合各距离矩阵的优化问题，求解全域一致性的权重矩阵，其特点是共享多个数据矩阵的推理结论而不共享隐性的证据数据。类似的数据源权重处理比较经典的方法是基于民主投票的方式，通过大多数决策规则推理预测出决策类别标识，其使用的条件是各个信息源（如决策者提供的案例）权重是一致的。


  1.多属性群决策中的多源异构信息处理


  多属性群决策是指决策者对多属性的查询方案依据决策经验（如案例）和相关领域知识（如规则）等多源信息下的评价值，给出有限个查询问题（如诊断）的推理结果。这类决策问题广泛应用于工程实践和管理中，例如，一组医师提供群决策信息对疾病会诊［120］，可通过融合推理处理积累的证据和实时感知的查询案例，使得医师专注于处理诊断最重要的环节。IBM开发的Watson［121］智能机，将通过关联患者记录与临床证据，使用多源信息进行群决策。目前关于多属性群决策问题的研究已经成为决策分析领域中的热点。现有的针对群决策的推理研究中，Golding［122］提出了基于属性权重的反馈模型，研究了针对决策者提供的多源证据信息推理问题。Ahn提出的基于案例信息的群决策方法，给出多个决策者提供决策证据的不同权重，进而定义了案例信息的可信度，使用效用函数的决策规则构建推理模型，综合各决策信息源的可信度以确定一致性的分类结果。这些研究虽从不同角度为多属性群决策提供了新思路，但均使用精确标识的样本，数据库中的证据序列标识是完全确定的，在证据是完全确知的情况下实现证据更新。


  2.时态数据的证据推理


  时态数据的证据推理是多属性决策中的热点，广泛存在于工程实践和管理中。例如，企业使用基于多属性时态数据的证据推理的决策支持系统，对输油管道进行漏油诊断；零售商使用决策支持技术，通过时态关系模式预测客户购买的物品，向客户提供尽可能被认可的推荐决策；在组织层级决策中［123］，决策者常根据决策期间内不同时间尺度，对多层级决策状态的相关数据进行推理，制定运营决策（如确定每日生产数量）和更高层级决策（每周/月生产规划）［124］等。在制造系统中使用多属性决策对工业机器人进行故障诊断，通过力和扭矩传感器等多传感器对感知和积累的数据进行融合推理，预测机器人及其组件的故障状态类型。从案例推理角度分析，将这类决策系统中的多属性时态数据作为证据片段，决策者使用不同时间尺度对案例状态进行推理分类。因时态数据具有高维度、多尺度等特性，对决策质量有重要影响，并且不同特征参数值之间的随机组合对推理类别的作用也不同，因此如何利用这些参数值进行融合推理是提升决策质量（如推理准确度）的关键。


  时态数据融合推理使用的参数常有两类：传感器获取的属性量和使用统计学等方法提取的特征量。尽管每个粒度上的数据源提取的特征变量随时间的变化是由整个系统的动态规律支配的，如趋势特征（如倾斜度和曲率的中度、高度等）或李雅普诺夫指数［125］，但在不同数据粒度下提取的特征量对系统的动态复杂性表征也不同，对于实际的故障诊断也具有不同意义。与单粒度的时态数据融合推理相比，对多粒度数据的融合推理更加复杂：首先，多粒度数据的信息源在不同的粗粒化程度上提取的特征量不同，需要在推理结果中体现各个特征量的复杂性。其次，这些特征量对推理类别的推导作用各异，不同的特征组合所形成的证据片段对融合推理的相关性不同，需要降低随机特征组合所带来的爆炸式增长的影响。因此，对粗粒化时态数据的融合推理研究具有挑战性和实际价值。


  为提升故障诊断中时态数据融合推理性能，需要重点解决：①依据时态数据的案例推理，提供一个不同粗粒化程度下的多属性数据融合推理方法，以融合源自互补并有可能重复的多传感器获取片段证据信息。②针对不同粗粒化程度下的时态数据提取的特征量，对特征量之间的随机组合与推论类别的信息关联性进行量化分析，构建优化模型解决特征组合爆炸式增长问题，以提供更加准确的诊断推理方案。基于时态数据融合推理的相关研究主要有两类：一类是全局融合推理的方法；另一类是局域融合推理方法。前者利用全部数据进行推理［126］，将数据分成训练状态和测试状态两部分，利用最小二乘法推理测试状态，如果均方差很小且推论值与实际值很接近，便可进一步推理更多的数据，并断定时态数据服从确定性规律；后者是每次推理不再采用所有历史数据，而只利用在重构相空间中的近邻点。虽然理论上采用全局推理方法可以推理时间长度较大的数据，然而因误差累积使得推理结果偏离度更大。


  局域融合推理方法又可从时态数据的粒度处理分析。传统的方法大多属于单粒度的时态数据融合推理。如使用时态相似度对单维度时态数据进行近邻推理［115］；使用基于相似度搜索的案例推理方法，针对不同阶段的多维度时态数据，从距离、散度等角度进行基线案例匹配，实现对序列模式的标识分类［127］；使用分段线性表示法，构建基于规则的时态数据推理方法［128］。或者构建基于案例/规则的融合推理方法，对从时态数据中提炼的离散信息（如单维度数据的趋势状态），通过相似度匹配进行推理分类［129］。潘定等人比较了多种与时态数据相关的相似性度量、序列抽象表示和搜索方法及技术［130］。Benveniste最早提出多尺度的数据融合方法。针对时态数据的多粒度处理，Uma等人［131］提出基于案例推理的数据融合方法及其衍生方法，采用不同时间尺度下的样本熵提取特征量，将时态数据重建为融合推理的案例集，依据推理出的不同阶段时态数据之间的相异度进行分类。但这类方法没有考虑依据时间尺度提取的特征量之间的耦合性，尚未充分利用特征组合对推理功能的提升。随着时态数据长度的增加，所提取的不同时间尺度的特征组合规模会迅猛增长，并且这些特征量对标识类别的作用程度差异很大而影响推理分类性能。


  3.决策推理损失


  决策推理损失是当前复杂系统决策分析与控制的重要问题，高漏判率会增加系统决策失误的风险，严重影响决策准确性。由于推理错误存在着两类基本错误推理的代价，即类别依赖的代价（Class-Dependent Cost）和样本依赖的代价（Example-Dependent Cost）［132］，因此决策代价敏感性建模的目标是将由于错误分类所造成的总体损失最小化，而非单纯使推理错误最小化。为此很多学者提出了代价敏感性学习算法，用以解决不同类型的代价，如错误分类代价［133］、测试代价［134］及两者的综合代价［135］。在医疗决策系统中不可避免地产生“拒真纳伪”两类错误，即误诊和漏诊。哈佛大学医学院的研究指出除了推理速度和精度外，代价影响是有效医疗诊断的另一关键因素［136］。这主要是因为临床决策知识中正负样本分布不平衡，导致对稀有类别样本识别率下降，造成误诊率和漏诊率较高，而灵敏度、特异度较低［137］。为解决这一问题，IBM研究中心尝试引入代价敏感性方法提高癌症诊断的准确性［138］，而ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线则从误诊率和灵敏度两方面评价推理机制的综合性能［139］。诊断分类的决策损失细分中，两类错误的决策损失不一致时，使用最小概率误差准则就意味着贝叶斯网络忽略了决策错误推理的损失，尚不能精确控制和优化推理误判、漏判的决策损失及推理效果。贝叶斯网络应用最为广泛，它根据先验信息，可描述事件多态性和逻辑关系的非确定性，适用于条件性依赖的多因素控制决策。树增强朴素贝叶斯分类器（Tree Augmented Naive Bayesian Classifier，TAN）是其改进模型，在属性变量之间条件相互独立的假设下，允许任意属性节点最多可以依赖一个其他属性节点，以提高其综合性能为目标，更好地体现出使学习效率、分类精度和时间均衡折中的原则。但由于TAN基于判别决策数据集的两类样本点决策损失且误判和漏判的决策损失均相同的假设条件，而忽略了这两种错误推理结果所带来的决策损失，而误判（诊）和漏判（诊）的影响是系统决策鲁棒性的关键因素之一。


  2.3.2　多模态数据管理模式


  多模态数据底层特征具有异构性，并且不同模态数据间的关联信息难以被充分挖掘与利用。已有研究多集中在从多模态数据识别与分析角度，通过加强同类数据间的相关性，提高多模态数据信息检索和相关性分析效率。


  1.多模态数据辨识


  对不同模态的语义特征进行融合及处理，多采用先验知识对信息进行识别、判断，进而实现跨模态检索。按照融合层次，现有多模态检索融合技术分为三类：多模态数据特征融合、多模态数据交叉索引及多模态数据结果融合［140］。多模态数据特征将研究文本、音频、视频特征融合在一个检索模型中，并在模型中描绘不同类型的多模态数据融合语义，通常采用的融合方式是隐马尔可夫链［141］。多模态特征融合分析，包括图像和视频内容特征融合分析［142］［143］。多模态数据交叉索引则是先对文本、音频、视频等单模态信息进行处理，得到各模态结果，其生成的结果再对自身或者其他媒体数据流进行检索。而多模态数据结果融合则考虑：如果检索时没有一种单一媒体能够独立及准确反映多模态内容，则在处理时单独应用每种媒体特征进行检索并得到结果，再将结果综合起来考虑，这样多模态数据融合问题就被转化为了多结果融合问题。由于多模态数据所提供的结果或证据通常不完全或不一致，因此多源数据融合成为集成这些片段证据的有效途径［144］。数据融合为决策系统的多源、多目标、多平台数据检索提供了一套完整的模式。在医疗决策中，数据显示ICU中对患者生理状态误标（错误报警）的概率高达86%，其中有6%~40%虽然正确但临床上并不显著（不需要立即采取医疗干预），并且实际上只有2%~9%的报警对患者监控是有实际意义的［145］。针对此类多模态数据监测问题，以MIT、飞利浦医疗中心为代表的著名大学和机构，对ICU中的多参数多模态数据，如心电图（Electrocardiogram，ECG）信号、动脉血压（Arterial Blood Pressure，ABP）信号和光电容积图（Photo Plethysmography，PPG）等信号处理，并研发了基于数据感知的心电传感器和数据处理算法，实现了多模态心脏跳动监测［146］。虽然现有研究方法涉及了不同模态数据的分析与利用，但并未深入分析不同模态数据间的相关性推导与学习问题，不能用于实现跨模态相关性度量，因而不能够较好地支持跨模态信息检索，对多模态信息的挖掘与利用还不够全面，难以实现大数据的跨模态检索［147］。


  2.多模态数据处理


  多模态数据之间同时具有相关性与互补性，而倚重某种特定类型的媒体通常只能获得部分数据特性，造成分析过程的局限性和不确定性。Guo等人［148］挖掘了多模态数据间的相关性，缩小了检索过程中多模态底层特征和高层语义之间的语义差异，以提高检索效率。这些研究主要针对不同特征的多模态数据融合及相关性挖掘技术，常用的方法是将多种模态的特征向量拼接成一个新的特征向量，并采用用户交互及反馈、线性模型、概率模型等分析与建模方法［149］［150］。


  在Web图像检索方面，对于图像-文本的关系分析往往采用融合Web图像的不同属性特征方法解决图像与文本的相关性问题，如Wu［151］认为如果同一类型中的两个对象都与另一类型中的一个对象相关，或与另一类型中两个不同但相似的对象分别相关，则这两个对象也相关。Giordano等人［152］提出采用相似度传播算法，通过多次迭代计算并传播网页中图像的视觉特征和图像周围的文本信息间内部的相关性，以发现图片间的相似性，提高Web中图片检索的效率。在医疗决策方面，Hwang等人［153］提出挖掘多模态数据间的共现相关性的方法，对网页中图像与文本的共现关系进行了研究。这些研究虽然和跨模态检索相似，但是其研究目的主要是利用一种模态提高另一种模态的数据检索效率，而不能用于实现跨模态相关性度量。


  2.3.3　大数据分治方法


  当前大数据处理研究主要包括范式、算法、平台以及非结构化数据处理应用四大类。从大数据分治、非结构化数据处理两个角度，重点对其研究内容与算法的演进过程进行评述。


  1.数据分治策略


  处理数据的分治策略（Divide-And-Conquer，DAC）由Bentley［154］率先提出，当数据量增大时，将其切割为规模较小的若干子集，且子集间相互独立，采用统计、可视分析等方法对各子集进行处理，使其结果规模远小于源数据的结果，再将各子集的结果融合，以得到最终结果。多数据表的知识表示和推理常用分治处理方法，其核心步骤为将输入矩阵划分为子矩阵、平行使用基于矩阵分解算法进行分解，融合子矩阵的推理结论，而其中融合推理中基于相似度检索数据的阶段，视为对大数据样本选取过程［155］［156］。由于分治策略是一种启发式策略，若使用统计学方法推理，则需从数据集中获取置信区间。可通过重新采样，以获取数据评估值的波动范围来获取置信区间［157］。由于不完全抽样会导致在错误范围上产生波动而需要纠偏，以提供校准后的统计推理，因此在大数据处理上并不可行。分治策略是大规模数据处理的基本思想，目前较少采用数据集的分布知识和关联性，对此还需进一步深入探究，为鲁棒性决策提供支持［158］。


  2.非结构化数据处理机制


  非结构化数据集的处理是大数据决策理论的重要组成部分。Rajput等人［159］分析了贝叶斯网络从非结构化数据源的信息提取技术。Deng等人［160］提出了一个计算相似性的推理模型，并探讨其可行性决策支持。Chawathe等人［161］率先提出解决结构化数据和非结构化数据的快速融合问题。Tomasic等人［162］描述分布式信息搜索组件构建；数据模型和数据源的连接，接口的基础数据源查询重写过程及语义查询处理。Zhu等人［163］确定了四种类型语义相关的非均质性语义变化和在目前解决方案的基础上的扩展框架。网络资源通常使用一致的模板或布局编码数据记录，隐含的规律模板可用于自动推断出的结构和提取数据。Alvarez等人［164］提出了一套新颖的技术来解决这个问题。黄瑞等人［165］提出了一种基于统计语义相关度计算方法，实现了结合关键词和异构语义信息的Web搜索。王博［166］提出了基于模式元素匹配的自治异构数据源多重聚集模型以及聚类组织的构建过程。Baars［167］将现有的数据挖掘方法映射到一个三层的商务智能框架，实现异构数据挖掘。在医疗非结构化数据处理方面，Hripcsak等人［168］使用本体论、国际疾病分类手术码（International Classification of Diseases 10，ICD-10）、卫生信息交换标准（Health Level 7，HL7）、扩展性标识语言（Exteile Marku Laguage，XML）等电子病历相关技术，提取非结构化数据的特征量［169］。针对中文电子病历分词和词性标识，Miotto等人［170］使用资格规则语法和本体（Eligibility Rule Grammar and Ontology，ERGO）方法，将非结构化文本临床试验的资质准则转化为可计算的结构化内容，为医疗数据深入分析与知识挖掘提供检索基础。


  2.4　诊疗智能辅助系统


  临床决策支持系统（Clinical Decision Support System，CDSS）是协助医护人员进行医疗决策的交互式专家系统，是人工智能理论在医疗领域的主要实践，目前主流的工作定义是Robert Hayward提出的：“连接临床观察与临床知识，影响临床决策，改善临床结果。”CDSS被设计成可以让医生在床旁操作，医生输入患者的资料后CDSS将生成针对个体情况的定制建议，再由医生选取有用的信息和删除错误的建议，并在整个治疗和处理过程中测试初步的临床决策，防止医疗过错的发生，同时也能够在错误发生之后及时制止。未来普通疾病的诊治将完全托付给CDSS执行。按系统结构划分，CDSS可以分为：基于知识库的（Knowledge-Based）结构和非基于知识库的（Non Knowledge-Based）结构；按使用时点划分，CDSS可以分为：诊断前（Pre-Diagnoses），即帮助医生准备诊断，诊断中（During Diagnoses），即帮助医生分析候选的诊断，诊断后（Post Diagnoses），即在患者的病史与临床研究资料中进行数据挖掘，从而预测预后。


  大部分CDSS属于基于知识库的结构，由三大模块组成：知识库、推理机和通信模块。知识库存储着编译好的医学知识，比如，关于药物相互作用的指示可以写成规则“IF服用了药物X，AND服用了药物Y，THEN显示警告信息”。推理机则根据知识库里的规则，以及患者的资料进行自动分析。分析的结果通过通信模块反馈给用户。另外，用户也可以通过通信模块更新或自定义新的规则，以适应医学的发展。而非基于知识库的CDSS，主要是通过机器学习从已有的经验中自动攫取规则。Garg等人［171］发表的一篇系统回顾显示，在100项涉及CDSS的研究中，有64%的研究认为CDSS改善了医护人员的表现，有13%的研究认为CDSS改善了患者的预后。同年，另一位作者Kawamoto发表的系统回顾显示［172］，在70项涉及CDSS的研究中，有68%的临床实验显示CDSS可以改进临床工作。成功的CDSS具有如下特征：自动推送结果，而无须用户激活系统；整合入临床工作流程，而不是独立于临床工作流程；基于电子系统，而非基于纸质系统；在床旁使用，而不是接触病人之前或之后使用；提供推荐意见，而不是评估意见。


  在互联网环境下，针对系统中的非完全信息，Pawlak等人提出的粗糙集方法，获取决策系统中不确定性的知识［173］。在医疗决策领域，提出了参数自由约束的概率加权方式进行决策［174］，随着医疗人工智能时代的到来［175］，MIT和哈佛大学等学者在临床决策支持［176］等方面呈现出了更多研究。人工智能方法也越来越多地被使用，形成诊断推理［177］、临床推理等智能决策方法。Clifford等人［178］提出使用重症监护室的数据流提取鲁棒性特征供临床决策支持。虚拟病人［179］已被用来培训或在多人虚拟医疗环境中进行状态决策。在国内，杨善林等人［180］研究了云环境下的智能决策方法。针对医疗决策，俞梦孙等人［181］基于信号质量评估和卡尔曼滤波的心率估计算法对心率状态进行估计。人工智能与医疗决策的临床指南、证据信息等相结合，直接用于提升医疗品质和决策效率，其主要功能包括辅助医护人员进行医疗决策，是一类交互式的专家系统。它是医学人工智能（AIM）理论的主要实践，实现与临床观察和临床知识的无缝连接，并能够提升临床决策效率与品质，改善临床结果。AIM自20世纪70年代初提出以来，不断涌现多种方法，广泛地解决医疗决策领域的问题，其主题及内容涉及20余项［182］，如表2-1所示。


  表2-1　医学人工智能（AIM）主要研究主题与内容
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  CDSS历经单机系统（如MYCIN［183］、Dxplain）、集成系统（如HELP［184］等）、标准化系统（如Arden Syntax［185］等）到面向服务系统（SEBASTIAN［186］，Watson［187］）四个阶段。CDSS具有许多特征，最受关注的是：与临床工作流程相融合，而非独立工作；为诊断决策提供推荐意见，而不是评估意见或取代专家决策。因不同的患者生理数据具有实体异构性，而临床决策指南显得不够细化，将决策科学和临床指南相结合，基于智能决策和定制化筛检的患者预后结果能够优于基于临床指南的结果，所以这类决策机制和算法能够发挥重要作用。


  智能医疗及临床决策相关理论及应用研究发展极为迅速，近年来的趋势是更强调其面向实际问题的应用性与实用性，研究重点也从宏观层面的理论模式研究逐渐转向微观层面的应用型问题，如临床决策推理准确性等。从医疗决策研究的演进过程来看，大致沿三个方向展开：一是集中在推理模式与机制等理论研究上，如从传统多准则推理模型角度探讨符合医疗决策系统要求的推理机制等，这些研究亦取得了相当的成果。但在模型与算法上尚存在缺陷，在一定程度上阻碍了其推广和应用。二是研究手段从传统IE技术转向智能IE技术。在工业工程领域，对于“品质与效率”的研究开始超越传统的基础工业工程方法，随着工业智能与智能制造的发展，开始研究如何将智能技术应用于医疗服务行业，通过引入智能化的方式、设备，从本源上提升临床决策系统的品质与效率。三是人工智能（Artificial Intelligence，AI）方法研究，其核心是解决临床决策所面对的多源异构性数据的融合推理和临床决策过程中的非结构化与不确定性决策的准确性问题，使临床决策的智能系统能够真正起到辅助诊断、减少人为失误的作用。但在如何更加符合临床实践、如何确定提高推理准确性的判别机制和准则体系以及实证研究上还存在欠缺。


  随着互联网技术与应用的发展，在大数据环境下，医疗决策将面临由数据引发的科学问题，如多模态数据的知识表示与聚合，基于多元异构数据的并行推理能量效率的稳定性，以及有效消除医疗大数据中的冗余与干扰数据，以提高医疗决策精度与效率。


  （1）在多模态数据管理方面，传统的数据管理方法倾向于数据精确的抽样推理决策并获取因果关系，面对传感器感知、分布存储的数据更加依赖于异构性实体的特征量相似性匹配。目前以结果精确度为目标的信息查询方法将不再适用于数据关联和分类模式，更加关注生成尽可能全的候选答案而不是某个结果的精确答案，即用于处理知识稠密型数据，也可以用于处理稀疏型数据。在获取单一答案信息资源的同时，还可以获取具有关联性的证据信息资源。


  （2）在多模态数据关联与推理方面，数据融合中的证据推理与其自身观测值计算相比，数据不能再被仅仅看成单一粒度的结构，而应该被抽象成多粒度多维空间结构。现有研究很少利用数据融合中的知识推理来实现序贯决策，缺乏针对过程感知数据的序贯推理机制，更缺乏并行推理和序贯决策同时发生的鲁棒性决策方法。当前的研究重点：一是从计算的角度表达和处理认知、行为、概念、推演等层面上的智能特征；二是从并行推理、多粒度数据融合的角度进行知识表达和深度推理。


  （3）基于数据分治的决策分析方面，复杂决策问题不能采用有限次静态数据进行决策，而应采用动态数据和过程感知数据进行决策。从时空异构、多粒度多尺度、主观感知模糊性等角度对动态决策问题进行系统分解，提炼证据推理的序贯决策问题并构建动态规划模型、判别矩阵、优化模型和更新算法，获取决策行为的转移状态和停止策略，寻找基于知识推理的动态决策规律。


  已有研究在提炼规律、理论深度及应用与借鉴其他领域先验知识等方面，还需要进行深入的探讨。其具体存在的研究问题与不足体现在以下三点：


  （1）从内部机理研究角度来看，对非结构化知识的处理、更深层次的探究在特征作用下的知识间的关联性与规律性，以及由此产生的异构性实体数据融合机制的研究较少。特别是临床诊断系统中存在大量的病例信息、诊断规则、专家知识、患者的病理数据等，其呈现出多源异构性特征，而临床数据与信息在感知、传递、融合、容错、纠偏等方面的研究对提高临床决策系统推理准确性显得尤为必要。研究基于多模态管理及数据分治的医疗鲁棒决策可用于解决多模态数据统一表示和聚合，丰富了从时空异构视角设计数据分治和信息共享机制的数据驱动决策理论；为多模态数据管理和并行推理提供了数学基础并解决能量效率不稳定问题。


  （2）从应用问题角度来看，对影响智能医疗临床决策系统推理准确性及其差异性的分析、误诊率、漏诊率、推理损失及准确性的途径及解决策略等问题没有更深层次的探究。为讨论医疗大数据各元数据间存在高维度的关联模型和可伸缩性知识推理算法提供可能；构建符合患者生理-病理模型的分类决策优化算法并深化数据驱动决策模型，为解释医疗诊断决策行为的决策状态演化及提升医疗决策质量提供数学理论支持。


  （3）从AIM系统角度来看，在智能医疗时代，基于可穿戴设备、移动互联等新型信息感知方式的数据提取与处理，及其在临床决策中的有效利用问题将是未来研究的重点，同时满足临床问题建模技术、用于“智能病人”嵌入式系统研发等方面尚有许多工作要做。
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  第3章　智能医疗的本质


  智能医疗的核心是以最大限度的精确性对高水平医生诊疗过程进行模拟，其核心问题是基于数据融合的知识推理方法，论述决策系统数据融合中知识推理的模型要素及其相关命题。医疗数据存在高维度、实体异构性、非结构化和多粒度等系统特征，对证据推理，甚至是多源数据融合推理形成新的挑战。在分析数据驱动决策的特征后，需分析融合推理模型的构建及其要素，实现对大规模的医疗数据的检索和模型求解，进而实现对决策数据的多种预处理以及对融合推理解的决策鲁棒性分析。本书中决策鲁棒性是构建数据融合中推理模型的重要约束，基于数据融合的知识推理方法是后续证据链推理的理论基础。


  3.1　数据驱动决策的特征


  数据作为决策系统的资源，在实体异构性、多源数据结构和随时间增长方式上都呈现出一系列新的特征，这些特征对数据融合中知识推理（简称融合推理）的决策鲁棒性具有重要影响。决策系统中输入的多属性信息与查询问题关联，使得融合推理提供的可靠证据集收缩到查询问题的邻域空间，其关联矩阵也具有稀疏性。同时，决策系统的输出信息具有较强的解释性，不同于传统的单准则决策，融合推理的决策结论满足多准则特征。


  3.1.1　决策数据的特征


  决策系统的数据常包括多源异构性、时空多维特性、多尺度与多粒度特性、4V（Volume、Variety、Value、Velocity）特性等系统性特征。


  1.多源异构性


  决策数据具有非常多的来源与类型，决策系统存在多参与者、多任务和多设备等元素，这些不同来源的数据无论是从结构上、组织方式上，还是维度尺度与粒度上都会存在巨大差异，图3-1为查询案例提供的多源异构证据信息即数据的异构性。同时，这些数据源自不同的关系数据库、不同水平的专家经验知识、多传感器感知数据集等，数据实体因不同的特征属性和关系而具有异构性（又称异质性）。以医疗诊断决策为例，数据的多源异构性表现为：已存储的患者群体数据为新患者病例查询提供异构性证据［1］，如图3-1所示。
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图3-1　为查询案例提供的多源异构证据信息


  智能医疗应用要求将这些多源异构数据进行有机的融合，通过挖掘活化数据间的相关性与相互作用方式来获取新知识。如何在一个统一的构架上分析异构性极强的多源数据，是学术界和产业界在进行智慧医疗探索中所面临的共同挑战。


  2.时空多维特性


  时空多维特性中的动态过程是指医疗决策系统过程在时间压力下，具有大量的活动和特殊的突发事件而面临的时间约束，以时间因素为主要参照依据进行及时动态急救决策和流动性安排，其影响救护人员制定决策并决定着急救过程中生命救护结果，是医疗决策系统研究的重要领域。医疗决策系统过程包含多个时态，如医疗决策系统推理的初始时态、当前时态和结束时态，如图3-2所示。
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图3-2　不同住院期间的时空数据


  以ICU临床路径为基础的空间结构是医疗数据的一种基本组织方式，而诊断与治疗的快节奏方式也使得医疗数据对时间维度的变化非常敏感。因此，时空多维特性成为医疗数据的另一个重要特点。在空间上，根据患者生理检查部位不同及考虑的群体规模的不同，医疗数据具有不同尺度的空间跨度。在时间上，根据患者在重症监护室逗留期间不同，医疗数据具有与时间相关的变化和分布。因此在对其进行分析和应用时，一方面需要考虑时间和空间两个维度的数据演化特性，另一方面还需要充分利用时空维度上的数据关联关系。多属性是指医疗决策系统中的信息空间包含多个数量有限且满足离散和相互独立特性的病例、互相冲突的病例属性以及案例属性权重与量纲的不同，是医疗决策系统过程的关键因素。医疗决策系统中时空多维数据可以涵盖患者体征的相关属性，包括心电图、心率、血氧饱和度、血压及呼吸波等，以患者为例，感知数据的时空多维特性如图3-3所示。
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图3-3　感知数据的时空多维特性


  3.多尺度与多粒度特性


  常用的决策数据除了考虑时间和空间等多个维度之外，还需要考虑数据尺度和数据粒度对决策推理的影响。一方面，在规模尺度上，不同数据规模的数据影响着推理的模式选择、资源消耗等，需要确定多专家并行推理或是逐个推理，这是决策效率的一个重要因素。在时间尺度上，属性值在不同时间长度或时间窗口上，需要选择不同尺度的特征量，以进行预期的状态推理。此外，不同的决策问题还有其他相关尺度需要考虑，以医疗决策为例，还需要考虑生理结构尺度，从DNA到蛋白质的信号传递，还是从癌细胞到组织器官的状态决策。另一方面，在时间粒度上，根据数据采样设备的时钟、存储与传输能力、计算速度等因素产生不同的时间粒度。在时空多维度的条件下，高效处理多尺度与多粒度的海量数据，是有效利用医疗数据所必须解决的核心技术问题之一。以患者数据为例，感知数据的属性数据在不同监测时间段（窗）上，其数据的多尺度和多粒度如图3-4所示。
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图3-4　感知数据的多尺度和多粒度


  4.4V特性


  以医疗数据为例说明决策数据的4V特性［2］，如表3-1所示。


  表3-1　决策数据的4V特性
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  以被感知的人生理数据为例，说明决策系统数据的典型特征。人生理数据既包括传统的医疗数据，又包括可穿戴传感器感知的数据［3］。这些数据的主体规模庞大［4］、传感器众多。单个传感器采集的数据量积累也大，如心电监护仪，其工作频率是500Hz，每小时产生1800000条数据，一天的纪录数据量将达到43GB/台。对数据的输入和处理速度要求也很高，医疗数据包含的信息与知识极为丰富，对推动人类认识的扩展与科学技术进步有着巨大的价值，如图3-5所示。
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图3-5　存储和管理的医疗数据


  资料来源：MIMICII数据库。


  医疗大规模数据来源包括临床决策支持或其他临床应用（包括诊断相关的影像数据）、患者行为或社交网络、费用报销、利用率，欺诈监管，以及制药企业或生命科学等数据，本文研究集中于临床决策支持的数据。医疗数据完全符合大数据所具有的特性，可谓是大数据概念范畴当中极具代表性的典型样本。人生理数据融合推理（状态分析），可用于生命健康状态的诊断和监测，其中监测还可以拓展到随时随地的生理状态分析支持管理决策，如人因工程中分析操作人员的工作效率，类似于泰勒管理原理的测量和分析方法。


  3.1.2　融合推理的特征


  融合推理不仅受到数据结构化程度的影响，还受到对决策需求时间长度的影响。小尺度的感知数据常具有显性决策时间，而大尺度数据的决策时间常是隐性的。融合推理首先利用专家将非结构化数据进行标识，然后利用CBR、贝叶斯网络或RBR等方法构建融合推理模型。融合推理的决策情景从数据结构的横向维度和时间尺度纵向维度划分为四个类型，如表3-2所示。


  表3-2　决策数据的静态结构与动态性
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  1.融合推理的静态性


  针对多特征的输入数据，在建立模型时常从结构化和非结构化数据类型进行考虑。决策系统中数据静态性定义为层次状态空间中所感知、收集、传递、处理和决策的数据的空间结构及其关联关系。融合推理所处理的关系型数据库多为静态数据，包括监测数据中的结构化存储信息。结构化数据实例如表3-3所示。


  表3-3　结构化数据实例
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  这些数据结构在数据感知过程中相对稳定。采用文献［5］等提出的CBR/RBR融合方法，使用状态空间表示法，通过映射的方式，描述决策系统的数据静态性和数据动态性，推导决策系统中属性量的传递规律，以确定系统的决策状态。


  2.融合推理的动态性


  融合推理中的时态数据为一种典型的动态数据，包括时态感知的波形数据等。其涵盖分布式多源传感器、多属性时域数据（连续事件）、图3-6时态数据中的查询案例与基准案例实例文本与语言标识等非结构化数据［6］，如监测数据中的波形数据、语言交互的问诊等数据［2］，处理方法常与静态数据有所区别。时态数据中的查询案例和基准案例实例，如图3-6所示。
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图3-6　时态数据中的查询案例与基准案例实例


  时态数据常包括三种类型：时间序列、事件序列和交易序列［7］。这三类数据的时间标签可以按照显性或隐性进行划分。对离散和连续时间，时态数据都存在类别推理［8］，时态数据推理分类问题与一般推理问题的区别主要包括两点［9］：①时间数据的长度不相等，不能直接把每条序列作为输入的一个属性向量。②即使时态数据所有维度长度都相等，但不同维度上的序列数据在相同位置上的数据值不一定具有可比性。如果直接使用一般分类方法，如支持向量机（SVM）、k近邻匹配、神经网络［10］等，上述两因素可能导致推理决策缺乏鲁棒性。


  3.融合推理的深层次


  深层推理使用多层次推理方式，将数据在感知属性、维度特征、领域决策等层次状态空间中进行融合推理，构建深层次融合推理模型［11］。这类模型分析了层次状态空间的转移过程及其状态信息场中的能量变化。将发送状态空间视为数据“源”，接收状态空间视为“汇”，它们之间的动态数据传递视为“场”。文献［12］研究了邻接实体间的作用强度网络，表明多阶段间决策状态存在关于结论数据的深度推理机制，并利用这种邻接实体间的共享数据进行决策，探讨使用多专家并行推理的决策机制。因在线诊断分类（序贯分类决策）和一次性（或周期性）分类决策收集数据而提供决策的反馈方式不同，决策模型输出状态的时间属性也不同，因此时间尺度作为纵向维度考虑具有重要意义。


  3.2　融合推理模型构建


  分析模型要素并提出相关命题，确定决策变量并采用多属性多准则决策方法建模，构建融合推理模型，作为后续融合推理模型的数据预处理和鲁棒性分析的理论基础。


  3.2.1　融合推理模型要素


  在数学空间中构建融合推理分类模型的要素包括：①决策过程的主体决策者，如医生及融合决策中的“人机”组合。②候选方案（替代方案）、行为或策略，如候选的特征集、候选的证据集，包括分析研究对象的属性，确定目的和目标。属性是指决策数据表中实体（行）的特性，表示为决策数据表的列。它们是客观存在的，也是可以客观量度的，可由决策者主观选定来感知的，或在决策过程中通过决策者经验知识优选的，甚至通过机器学习方法筛选得到的，如进行心脏病诊断时，按照性别、年龄、收缩压、糖尿病史等数据来表明其属性。目的是表明属性选择的方向，如选择与推论相关性最大的属性集合，还是选择冗余性最小的属性集，反映了决策者的要求。目标为给出了参数值的目的，例如，当目的是选择一组推理准确性最高的证据集合时，则以证据组合对查询案例的相似度最高为目标。③准则，用来衡量选择方案，包括目的、目标、属性、正确性的标准，在决策时有单一准则和多准则之分。④其他要素，包括：事件不被决策者所控制且客观存在的将来发生状态，如案例的类别标识；事件发生所产生的结果；决策者的价值观等。决策过程中使用酉空间［13］来确定空间矩阵，使用相空间确定时态数据的特征值矩阵。


  3.2.2　融合推理相关命题


  给定决策问题的查询案例xi，将xi的推论状态记为ci，其序数i=1，2，…，n。历史数据中基准数据Xl的观测值为xl，其决策状态记为[image: ]K}，序数l=1，2，…，L，K为决策状态的维度。S（xi）为查询案例选择的证据系列，设[image: ]为单个决策结论[image: ]所对应的效用，包括结论对决策者的损失影响，存在期望效用［14］


  [image: ]


  式中，[image: ]表示xl为xi提供的边际可信度，∩为逻辑连接符号，表示合取组合运算。[image: ]为xi的第k维决策的可信度，由决策者经验或主观估计等确定这一概率，反映了决策者对事件出现的信念程度，称为主观概率或可信度。


  效用函数用于评价推论特征，可信度用于评价分类推理的可信度。尽管可信度不是研究对象的物理属性，不是对事件的知识现状本身的测度，但主观概率论者不是主观臆造事件发生的概率，而是依赖于对事件做周密的观察，如大规模数据的相似性匹配，获得事前信息。事前数据越丰富，则确定的可信度就越高。对于数据驱动的决策问题，可信度采用机器学习的算法方法或数据融合推理方法获取。不同于传统的决策方法需要事前明确效用曲线才能做出决策，数据驱动的决策方法是为了揭示数据融合推理的机理而简化模型，即设定决策者的价值观为中间型。


  定义3-1　为分析大规模数据驱动决策的准确性和效率，以及人机融合决策的性能，假设决策者对类别标识的效用是中间型的，给定效用函数u（·），则u（C1）=u（C2）。这一假设是为了简化数据融合的推理问题，实践中决策者即使对类别具有不同的效用偏好［15］，仅需对目标函数进行适当调整，将其拓展为多目标决策模式。


  定义3-2　在实体异构性情形下，查询案例一般不能通过获取单一实体得到满意决策结果，而需要多个近邻点作为证据进行融合决策。如果需从最相似的多个解中获取准确的行动方案或决策结论，则可将其视为从L个数据源（基准数据）中进行融合，得出结论。其中，L可根据实际情况进行选取，如k-NN方法中k3≥3的情形，也可采用鲁棒阈值［16］，选择近邻证据的子集。


  命题分解中涉及的几个基本概念如下①决策过程的外生因素：决策过程中的内部行为受到决策系统外的干扰影响，包括噪声引起的数据实体类别错误标识等干扰；②决策过程的内生因素：决策过程中的内部行为受到的限制或约束，如实体异构性、时间约束等；③动静态数据融合推理：在给定不完全信息的静态数据基础上，过程感知的数据使得决策者具有主观感知模糊性，需要通过序贯决策的方式，动态获取决策的证据支持并实现可信度更新，如证据链推理过程中的决策状态转移等。鲁棒性约束条件的逻辑关系、主要研究内容及其对应的研究方法，如图3-7所示。
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图3-7　融合推理的假设与命题分解


  假设3-1　H1：在数据驱动决策的融合推理中，噪声带来感知数据的类别错误标识（H1-1），为使得推论的可信度在鲁棒范围内时，近邻证据子集需要满足一定的规模，利用集成的融合可信度提升决策的准确度（H1-2）。错误标识是一种输入数据的类别标识噪声。例如，对数据的标识类别加入1%的噪声，意味着每一序贯决策或推理的每一步中，选择的最近邻证据都有1%的可能与训练样本所预期选择相反。层次关联的多准则决策，将决策模型的目标函数拓展到双目标模型，获取与标识类别之间的损失最小的决策解，提升决策的准确度。


  假设3-2　H2：针对二元分类决策的查询案例，通过异构性实体数据共享，寻找的同质近邻和异质近邻证据链（H2-1），构造并行推理的融合准则，以提升均衡准确度（H2-2）。给定其相似度检索最近邻证据的最小子集，得出基于最优解的决策结构。对于多个数据源，该过程构造并行推理的融合准则，获取包含推论与可信度的决策解。这一命题说明，将多个来源甚至是较大规模的数据进行分块推理，用以提升决策数据的处理效率，进而检验决策结构在特异度和灵敏度上综合性能的差异。特别地，当已经存储的数据规模较大或是分块存储时，提出诸如均衡准确度等指标评价推理性能，改善证据链推理的鲁棒范围和增强分类决策鲁棒性。


  假设3-3　H3：对于一个多维度的时态数据，从其细粒度数据序列中提取多尺度特征，但其特征组合集会产生爆炸式增长（H3-1）；为检验这些特征量与分类推论之间的强弱分辨能力，选择具有信息价值最大的特征集，用以提升决策质量（H3-2）。因事先知道训练样本的类别，使用最近邻规则评估每个训练样本中各特征的分类准确度。与采用原始属性量进行直接推理相比，采用被提取的特征量更加符合证据链推理的过程，且分辨能力更强。以上命题是假设给定参数为完全信息的决策类型。给定的（医疗）专家经验知识的部分信息中蕴含着规则或临床指南，并能据此推理部分关系数据库中的属性值，但这些规则知识（如临床指南）并不具体，因此实践中感知到的患者体征数据量会更多或者出现具有新属性的数据。如何利用这些尚未包含在规则中的感知数据，获取更加可靠的推论可信度，如何实现仅依据临床指南并不能完成的推理目标已成为有待进一步深入研究的问题。


  假设3-4　H4：对主观感知模糊性决策问题，使用专家所掌握的规则知识获取不完全信息的先验概率（H4-1）。实际决策中会进一步感知数据，在不完全信息条件下进行融合推理，更新可信度并获取后验概率（H4-2）。进一步感知更多数据，使得推理过程贯穿决策过程，对比一次性完全信息的推理方法，更能有针对性地降低推理错误，使得决策具有更好的鲁棒性。针对于决策数据表中列的增长，可用特异度、灵敏度作为状态转移概率；针对于行的增长，需要按照数据中的最近邻子集的相似度加权频率来更新概率。


  3.2.3　基于融合推理的多准则分类决策


  多准则分类决策是指决策者根据方案在多个准则条件下进行评价，并将有限个方案进行分类的过程。以案例推理为例，待分类方案在各准则下的评价值已知，决策者需判断并给出部分方案的分类结果。决策准则常决定着模型目标函数的决策变量。多准则决策（Multiple Criteria Decision Making，MCDM）问题依据决策空间类型可划分为两类［17］：多目标决策（Multiple Objective Decision Making，MODM）和多属性决策（Multiple Attribute Decision Making，MAMD）。前者偏重于连续决策空间，主要着眼于具有多个目标函数的数学规划问题，而后者着眼于离散决策空间问题。


  推理准则还可以从数据层和决策层的推理目标进行划分。在数据层，常使用基于级别优先关系和基于距离的分类方法，评价推理的主观概率［18］。对于优先关系，文献［19］提出证据精度、证据可信度以及证据自冲突程度等指标，评价综合推理性能并对决策进行排序。基于距离的分类方法的核心思想是用距离目标函数评价推理的准确性，如图3-8所示。
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图3-8　分类决策方法的距离度量


  使用推论值f∧（x）与假设空间期望值的距离来表示估计误差，用这一期望值ED（f∧（x））与目标空间的观测值f（x）之间的距离表示近似误差，观测值与推论值之间的距离为泛化误差，而观测值与系统的真实值y之间的距离则为固定误差。


  在决策层，常使用基于效用函数和前景理论准则等［20］。期望效用理论描述个人决策者的理性行为，而前景理论描述决策者个人实际的决策行为。使用机器学习的方法进行决策时，还常用受试者操作特征（ROC）曲线［21］来对决策效果进行总体分析，如图3-9所示。其纵坐标F0（qk）为测试集中正样本的灵敏度，横坐标为F1（σ），且[image: ]为测试集负样本的特异度。F0（qk）越大，表明对正样本的分类能力越强；[image: ]越大，则表明对负样本的分类效果越好。
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图3-9　分类决策的ROC曲线


  ROC曲线上的点（0，0）表示把每个实例都预测为负类的模型，点（1，1）表示把每个实例都预测为正类的模型，点（1，0）表示完全正确推理的理想模型。同时以ROC曲线的下方面积（AUC）［22］衡量推理的综合性能。
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  因此，采用多准则实现融合推理分类决策，充分利用了各准则间的差异性或互补性，并且多准则可视为决策解的属性维度，用于构建融合推理模型的目标函数，满足群决策者多样化需求。利用多准则进行证据体评价，能够借助信息融合技术实现客观有效的证据选择性融合。


  3.3　融合推理的数据预处理


  在构建融合推理模型后，为实现对大规模医疗数据进行信息检索和模型求解，提出了针对融合推理模型输入数据的多种预处理方法。[书ji分`享wei信j n z t x y]


  3.3.1　数据分治


  因数据规模越来越大，数据分治作为一种处理策略，用以实现对各子集的知识推理。处理数据的分治策略由Jordan［23］提出，其思想是当数据量增大时，将其划分为规模较小的若干子集，且子集与子集之间相互独立，采用统计、可视分析等方法处理各子集，使其规模远小于源数据的规模，最后将各子集的结果融合，得到最终结果。以图3-10说明了决策系统中的数据分治处理。
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图3-10　决策系统中的数据分治处理


  数据集被划分成A到F的五个子数据集，然后并行推理融合，获取决策结构。数据集中不同案例信息对查询结果的重要性不相同。使用一定的性能标准选择代表性样本，将抽样构成原样本空间的一个子集，接着在这个子集上构造学习算法和推理。在不降低甚至提高推理在某决策准则上的性能的同时，最大限度地降低数据对时间空间的耗费。将融合推理中基于相似度信息检索的阶段，视为对大数据的样本选取。传统方法一般针对的是较小规模的数据集，如压缩最近邻、编辑最近邻、约减最近邻，它们的核心是寻找标识类别一致的最小子集。在找到这个子集过程中逐一测试每个案例，而对子集的归一化及感知的时态数据样本加入子集的顺序较敏感。分治策略是一种启发式策略。若使用统计学方法推理，则需从数据集中获取置信区间。在理论上可以通过重新采样获取数据评估值的波动范围来获取置信区间的方法，但对大数据处理是不可行的，因为不完全抽样会导致在错误范围内的波动。分治策略是大规模数据处理的基本思想，但目前较少利用数据集的分布知识和关联性，还需进一步探究。


  3.3.2　可解释性推理


  可解释性推理能够提供具有可追溯功能的证据信息，利用传感器感知的数据提供的片段证据，能够根据问题重构出所需要的完整证据链。推理的可解释性可视为面对实际问题时决策者的一个偏好，对知识推理或构建推理模型的可用性和适用性具有重要意义。


  1.可解释性推理概述


  为了利用证据决策分析不同关联性知识对决策［24］的影响，文献［25］研究了基于证据的激励系统，将其用于疾病治疗的医疗保险分析上，根据病历、医疗专家的治疗方案等，使用这些证据推理出患者的可能结果。在模型算法方面，Vapnik等提出的支持向量机（SVM）［26］是在统计学习理论基础上，对线性分类器提出的一种设计最佳准则。其原理是从线性扩展到线性不可分，甚至将其扩展到非线性函数中。尽管这类方法具有较高的推理准确性，但缺乏可解释性。其结果及推理过程难以被一般的决策者或者其他领域决策者所快速理解，特别是普通的医疗专家（掌握相关医疗领域知识）。这类方法难以说服领域决策者理解其推理过程，并难以提供相关的推理证据，保证推论依据的可追溯性，甚至反馈给领域决策者进行分析和学习。因此，可解释性推理显得尤为重要，如文献［27］提出的可解释规则推理和问题因果解释［28］，采用这类证据推理方法，从结构化、非结构数据中提取决策知识。推理结束时，使用逆变换将结论映射到决策属性空间。


  2.可解释性推理矩阵


  从领域知识或专家经验中提炼的规则是RBR的知识源泉。规则形式为“IF X THEN C”，其中，X和C分别为规则前提和推论。在推理中，一个映射模型f：X→C，表示对数据（如案例、规则等）资源的存储、检索及更新的组织形式。用U=（X，C，f）描述知识库，并作为CBR的关键资源。CBR使用检索到的相近点提供的共享数据进行决策。给定X的规则的属性（列）为{Aj|j=1，…，m}，案例实体（行）为[image: ]为实体Rl对应的第j列的观测值，Cl为其决策状态（类别）。文献［29］给出决策中的案例矩阵和规则矩阵的结构，如图3-11所示。
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图3-11　可解释性推理


  证据的可解释性［30］表明推理的决策行为和推论对于决策者均具有实际意义。在证据链推理过程中，部分证据是预先给定的，其他证据是过程感知的，为将这两者融合并推理，并确定实体向量和特征向量的矩阵，将证据推理的融合矩阵分解为特征量[image: ]所对应的两部分矩阵，如图3-12所示。
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图3-12　可解释性推理的融合矩阵


  3.3.3　预处理方法


  当衡量的数据包含的属性不同且观测值分布也不同时，融合推理在权衡多属性数据时存在一定的难度。例如，血压变化多少时等同于氧饱和度下降5%？在融合推理之前，需要使用多种方法对这些参数进行数据预处理。


  1.一致性检验


  为了直接利用证据数据对方案进行分类，需要了解决策准则对分类方法的基本性质。即使证据具有冲突、矛盾等不确定性，但结论需要根据多准则的性质，获取具有一致性的推理分类结果。在典型的层次推理中，如使用层次分析法，对查询类别进行分类排序，对其判断矩阵的一致性检验十分重要。其一致性指标与判断矩阵的主特征值和矩阵的阶数存在一定的关联性，并且一阶、二阶判断矩阵的一致性指标总是完全一致，计算一致性检验[image: ]表示最大特征值，n为指标元素个数。满足一致性的条件为
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  式中，CI表示一致性系数，RI表示判断矩阵中的随机一致性指标。深层融合推理中，决策变量对确定优化特征的选择和对证据链的选择，可视为层次总排序（不同的推理分类标识），如基于CBR的决策排序［31］，是一种特殊的分类推理。利用特征同一层次中所有层次单排序的结果，计算针对上一层次而言本层次所有元素重要性的权值［32］。从数据矩阵的特征层次到决策的证据链选择层次，从上到下逐层顺序进行。对于最高层次，进行层次单排序即为总排序。在计算层次总排序的结果一致性时，需要计算与层次单排序类似的检验量。


  2.滤波预处理


  数据中的噪声常包括两类：一类是类别标识噪声［33］；另一类是传感器信号的噪声，如分类数据的标识中有1%的错误标识。这里主要探讨传感器感知的信号数据中不可避免的噪声，这些噪声会影响信号测量的精度和准确度。考虑到信号数据噪声带来的稳定性影响，常用自适应的过滤器或算法进行感知数据的信号噪声消除，因为它的转换功能能够随着每个新的数据样本或特征而发生变化。自适应的过滤器一般是基于模型的。尽管基于模型的过滤器能够更加有效地抑制噪声，但是它们更趋向于密集型计算，并且它们的有效性依赖于使用的模型的准确率和适用性。对于医疗传感器感知的数据，文献［34］使用了一种非线性的卡尔曼滤波方法，提出了一个适用于ECG的基于模型的过滤方法，这是更适用于实时过滤的方法。因为该模型基于高斯的重合，所以它能比较容易地进行过滤和分类如血压等心脏血管的信号。但除非使用预分类算法，否则该模型将需要重新适应数据在形态学上的改变，以推理分类结果为正常或异常。


  3.归一化预处理


  在数据分析前，通常需要先将数据标准化，利用标准化后的数据进行分析。数据标准化也就是统计数据的指数化。数据标准化处理主要包括数据同趋化处理和无量纲化处理两个方面。数据同趋化处理主要解决数据不同性质的问题，对不同性质指标进行简单的直接加总不能正确反映不同作用力的综合结果，必须先考虑改变逆指标数据性质，使所有指标对测评方案的作用力同趋化，再加总才能得出正确结果；数据无量纲化处理主要解决数据的可比性问题。去除数据的单位限制，将其转化为无量纲的纯数值，便于不同单位或量级的指标能够进行比较和加权。采用单项评价指标实际值与标准值进行对比所得的评价当量值，其计算公式为
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  式中，xi表示有量纲数据，xe表示标准值数据，y表示经过无量纲化的数据。数值标准化的方法通过合适的比例将特征值限制在［0，1］或［-1，1］范围内［35］，常包括最小最大（max-min）型标准化、均值方差型、Z-score标准化和按小数定标标准化等。经过上述标准化处理，原始数据均转换为无量纲化指标测评值，即各指标值都处于同一个数量级别上，可以进行综合测评分析。对于第k个特征的N个数据，使用均值方差型方法，获得归一化值为
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  式中，[image: ]分别表示处理前和处理后的属性值（或特征值），[image: ]分别为均值和均方差。处理后的数据具有零均值和单位方差，属于线性方法。


  非线性函数归一化方法。除线性方法外，当数据不是均匀分布在均值周围时，还可使用非线性方法［36］，如使用非线性函数（如对数）变换将数据映射到指定区间。所谓的Softmax比例是一种通用的方法，由两个步骤组成。


  [image: ]


  式中，[image: ]分别表示处理前和处理后的属性值（或特征值），[image: ]分别为均值和方差，r是决策者赋予的参数值，V为中间参数值，exp（·）为指数型函数。通过一系列的扩充逼近，当V很小时，上式可视为vik的近似线性函数。线性区域的范围取决于标准差和系数r。当处理前属性值远离均值时，归一化后的属性值指数缩小。


  3.4　融合推理的决策鲁棒性分析


  决策鲁棒性分析是对融合推理模型解进行分析的重要内容。决策环境中提供的关于决策变量的数据，构成决策模型的约束条件。这些约束条件要求决策者从决策环境中获取充分的数据，如与量化的决策变量具有相关性的数据或估计近似值、决策系统的输入矩阵、决策资源数量、决策变量的关联矩阵或判别矩阵参数变化范围等，以分析决策模型的性质、推导的定理以及解空间。这些分析是在不考虑变化的静态模型基础上，再将变化量引入模型，分析静态模型的解与引入变化后模型的解之间的变化轨迹。在构建决策模型时，如考虑动态因素，则形成鲁棒性决策模型。


  3.4.1　融合推理中两类不确定性


  给定决策信息矩阵，使用其前件属性向量和推论间的关联性进行融合推理的模式学习和分类。决策中存在的不确定性包括可用概率分布表示的风险不确定性，以及包含模棱两可或模糊等歧义性信息的不确定性。


  （1）可用概率分布表示的不确定性因素。表现在噪声、信息不足或过量等方面。例如，训练数据中存在的错误标识，在研究虚拟决策仿真问题中，对数据的标识类别加入1%的噪声，意味着每一序贯决策或推理的每一步中，选择的最近邻证据都有1%的可能与训练样本所预期选择的同质近邻或异质近邻相反。又如，当数据量极大时，由于医疗决策专家认知及实时处理海量数据的能力有限，通常是借助于比较粗略的坐标、比较大的数据粒度，或者选择其中最为重要的特征量，而忽略其他的数据。如果决策中的实体可用数据相互矛盾，则数据量的增加可能完全无助于降低不确定性，反之还会加剧矛盾［37］。决策噪声表现为实施一个选择决策中的随机错误。在推理的标识类别中，使用噪声表示错误类别的作用。


  （2）感知模糊性（歧义性）。专家的主观知识，既包括了能用概率显性描述不确定性，还会存一些未知的或被忽略了的数据，即主观感知模糊性，又称歧义性。概率形式的可信度能从相对频率、历史案例和规则中判断评价风险，而一些稀有的证据或冲突的证据，可能造成重要的数据明显遗漏的歧义性问题。这对决策产生着重要影响，如“艾森伯格悖论”［38］。常用可信度来描述这些不确定性知识。


  3.4.2　决策鲁棒性


  系统鲁棒性的定义具有多种形式，特别是圣塔菲研究所给出的相关解释。本文针对决策鲁棒性，从鲁棒性决策、鲁棒性策略和鲁棒性控制三个角度进行阐释。


  （1）决策鲁棒性研究的代表性学者，如2011年和2013年的诺贝尔奖获得者Sargent和Hansen［39］，使用设定模型的求解与真实值之间的信息差异，使用度量方法（如互信息）进行量化分析。这种方法对传统决策模型中基于对决策者完全依赖的假设提出了挑战。他们提出，不确定条件下标准决策理论建议决策者构建统计模型，将结果与决策相联系，并选择结果的最优分布。这种情况假定决策者完全信任模型，但当模型不能被信任时，决策者该如何做呢？通常的做法是，让决策者承认在经济模型中存在误设，结合鲁棒控制理论，提出鲁棒性决策模型，并将其应用于各种动态宏观经济学的问题。


  （2）在动态决策中，将某一策略与其他多样化策略进行仿真模拟，得知该策略在整体多样化环境中表现极佳。由于不存在独立于环境（对方）的绝对最优规则，其部分成功是由于在设计其他规则时，已预料到它的存在，并努力不与之产生冲突。判断是否具有鲁棒性，或检验鲁棒性方法，有两种途径：一是构造一系列的假想竞赛，这些竞赛具有完全不同类型的参赛规则；构想一系列假想的未来竞赛，一些规则将由于它们不太成功而不再出现在未来的竞赛中，而那些成功的规则将继续出现。这是对规则性能严格的检验，因为持续的成功要求这些规则必须与其他成功的规则相互兼容。二是使用Axelrod的《合作的演化》［40］中论述“一报还一报”的策略与分布有很大不同的参赛程序进行“囚徒困境”的竞赛，结果表明“一报还一报”的策略在6个竞赛中赢得了5个，证明了该策略的成果具有较高的鲁棒性。将鲁棒性作为一个问题的形式使其概念化，即“在一个由多种多样的复杂策略构成的多样化环境中，什么类型的策略可以繁荣发展”与其相区别的是稳定性，即在什么条件下这样的策略一旦完全建立就能阻止变异策略的入侵。


  （3）文献［41］将医疗决策系统从系统所处状态角度定义鲁棒性。系统鲁棒性是在一定内部或外部参数摄动下，维持其原有的某些性能的特性。系统状态包括静态性能和动态性能。静态性能是指当系统内部各种因素、系统输入和外部干扰恒定不变时系统的状态特征，具体包括系统的稳定性、稳态误差、抗干扰性；动态性能是指当系统内部各种因素、系统输入或外部干扰发生变化时，系统由一种状态向另一种状态演变的过渡过程特征，包括响应的快速性等。这些静态性能和动态性能相互联系、相互影响，共同构成医疗决策系统鲁棒性。


  除了与稳定性分析不同，鲁棒性分析还与灵敏度分析相区别。灵敏度分析常用在决策情景发生变化时，是原最优决策方案继续有效的理论分析。常从属性的数量变化、目标函数的系数变化、约束条件的系数变化、多目标决策的优先因子变化等角度进行分析，常能获取转折概率等结论。面对数据的不确定性鲁棒性决策模型，要求决策变量的解持续有效。灵敏度分析是在静态模型的基础上，对参数变量的动态变化分析［42］，而鲁棒性分析在建立模型时就考虑了不确定因素，包括模型本身的误差、参数误差和外部不确定性等，并表现出隐性、随机或不可控的特征。可见，鲁棒性分析涵盖了灵敏度分析。在分类决策中，决策者所能获得的全部数据都是不确定的参数值，实际上是特定场合下的可信度，即为一种主观概率。


  （4）决策鲁棒性定义为在真实决策过程中，基于推理模型决策所选择的方案（或决策行为）难免会产生错误，这是因为其证据的标识类别是多源的、证据的实体具有异构性，且因单个证据推理的决策可能失效。由于某一决策者难以确定决策行为是无意的错误或是故意的错误选择，而群体证据的决策能够实现鲁棒性决策。在证据推理中，证据焦元的基本信任指派会改变，其推理结果不发生质的变化，则这种推理规则具有鲁棒性［43］。


  3.4.3　推理模型的鲁棒性约束


  为实现不确定性条件下的融合推理建模首先需要确定以何种方式在模型中描述不确定性问题。文献［43］利用模型误设引入鲁棒性原理。为研究存在模型误设的推理，分析给定的推理模型fα0与其领域中的可能数据生成过程的集合，即真实模型f的未知元素。因决策者未知f，决策者仅基于显性的、特定的可获得模型，即误设模型fα0。针对模型误设，决策者需要制定对模型集起作用的决策规则Φ（fα，f）<η0，其中η0测量推理模型fα近邻的模型集F，这一鲁棒决策规则所构成的约束，如图3-13所示。
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图3-13　推理模型的决策鲁棒性约束


  利用动态随机模型的参数分析设定决策规则的结果并假定ut=-Fyt，F为不确定性的传递矩阵。y*作为随机干扰推理模型的下一阶段状态向量，其数据所在推理过程的状态概率密度为p（y*|y），其分布为μ（y）。决策随机模型fα（y*|y），α∈θ，θ是参数向量α的值集。如果不存在α∈θ满足fα=f，则决策模型被误设。


  决策模型常使用最大似然函数方法，最小化真实输出与决策输出之间的误差等方法衡量α。在一些规律性的条件下，对于大样本最大似然函数估计算法[image: ]收敛于
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  I（fα，f）（y）为模型f对于模型fα的互信息（或称条件相对熵），针对真实条件密度f（y*|y），使用似然率的对数期望进行计算。


  使用条件均值作为推理模型的误设，并将参数数据以历史状态数据进行反馈。使用互信息作为决策模型误设的度量方法，分析动态传递过程中潜在的耦合关系，推导模型差异，揭示真实模式对推理模式的反馈作用。鲁棒稳定性判据和灵敏度函数是深入研究医疗决策鲁棒性的基础。设v表示模型中所有确定性变量的值，如心脏病病例的年龄属性值等；M（v）表示稳健随机混合法模型；M0（v）表示单纯由确定性变量决定的函数阵，M1（v）和M2（v）表示由不确定性随机项的权函数阵；θ表示不确定性的随机项，I表示单位矩阵（见表3-4）。


  表3-4　鲁棒稳定性判据非构造性不确定情形
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  设[image: ]分别称为闭环推理系统的输入灵敏度函数和输出灵敏度函数，[image: ]分别称为输入补灵敏度函数和输出补灵敏度函数，其定义如下：
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  P0（λ）代表对象的名义模型，即Δ（λ）=0时的模型，很明显
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  以上鲁棒稳定性判据和推理系统满足在其他调节品质方面的要求，可以用于构成医疗决策的推理约束条件。


  3.5　小结


  在融合推理中的数据呈现出复杂的系统特征，本章从多个角度给出融合推理的数据预处理方法，分析了异构数据驱动的决策系统融合推理模型要素及其相关命题。决策系统中融合推理模型的要素包括决策主体、可供选择的方案、准则，并阐述了基于融合推理的多准则分类决策方法。将鲁棒性作为构建数据融合中证据推理模型的约束，从信息融合角度分析推理决策结构的鲁棒性范围，为后续融合推理提供基础。
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  第4章　医疗急救决策：全员、全流程、全数据空间


  4.1　背景


  医疗急救过程是一个生化过程，是一个涉及多个参与者、多种设备的“测试→行动→评估→决策”循环动态过程，人与设备、设备与设备、人与人之间不断地进行着信息的传递、反馈与协调，形成各种具有随机性、模糊性、不完全性和不一致性的医疗数据，构成一个多层、异构、海量的复杂数据空间。由外界干扰引起的患者体征误差、病理实验参数误差和外部不确定性等所表现出隐性的、随机的或不可控的因素，导致医疗决策中存在抗干扰、容错和消除冗余性等问题。本章以心脏病急救为例，并基于国际心肺复苏术（Cardio Pulmonary Resuscitation，CPR）和心血管急救（Emergency Cardiac Care，ECC）的九大流程体系，使用病理生理模型构建“维度子集属性”框架（简称DSE框架）和本体知识库，从病例、规则、资源和时间上解析构成医疗决策数据空间的集合和属性，表达医疗诊断领域知识，通过对知识库中知识的描述、管理、组织以及组合使用，解决大数据的标准化、结构化问题，使得多源决策数据通过便捷的方式实时提供给决策者，实现动态医疗诊断的目标。结合临床路径和指南，基于心脏病急救诊断决策流程中获取的实时数据，从医疗急救决策流程中提取特征变量，构建诊断决策数据空间，辅助临床路径和指南的诊断决策过程，实现数据驱动的医疗诊断决策支持。在医疗诊断决策中存在时间约束，为此本章使用合适的结构分析数据融合中知识推理的动态性能，揭示诊断决策中患者实体的状态演化过程。采用恰当的方式对临床证据维度高的属性集进行约简，利用知识库和状态转移规律，提升当决策数据不断增长情况下临床诊断决策的推理效率。


  4.2　心脏病急救决策流程及数据


  基于心脏病急救流程，概括流程中获取或感知的数据类型，指出心脏病急救决策中不确定性来源，并从数据不完整性、多专家提供的决策数据模糊等角度对数据不确定性分类。


  4.2.1　流程


  《美国心脏协会心肺复苏和心血管急救指南（2010）》［1］，在1992年提出的“生存链”基础上，形成了一个完整的心肺复苏术CPR和ECC的急救流程体系[1]，即“早期识别求救、早期心肺复苏术，早期电除颤、早期救治以及心脏骤停后的救治”。CPR与ECC急救流程主要包括成人基础生命支持（Basic Life Support，BLS）流程、医务人员的BLS流程、高级生命支持流程、心脏骤停后救治流程、心搏呼吸骤停抢救程序、电复律的程序、紧急心脏急救程序等。为描述在心脏病急救决策过程中心脏病急救专家对患者的观察、急救决策和治疗的过程，以CPR与ECC急救流程中的紧急心脏急救程序的工作流程描述为例，如图4-1所示。该流程的主要操作节点包括气管插管、打开气道、吸氧、吸引、颈动脉搏动检查、心前区重击、除颤、起搏、药物治疗等。
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图4-1　CPR与ECC急救流程中的紧急心脏急救程序


  CPR与ECC急救流程是标准性心脏病急救决策问题的规范性操作，而实际的心脏病急救决策过程由于复杂性及其不确定性等异构性特征，只能将规范性过程作为参考性框架，实际的操作过程仍需依赖心脏病急救专家的经验和知识进行决策。心脏病急救决策是病例知识共享、规则知识共享、急救资源共享和急救时间协调的过程，各部分间相互作用和影响，从而构成一个有机的心脏病急救决策系统。


  4.2.2　急救决策推理的网链结构


  1.复杂系统网链的定义


  急救过程的数据链可以描述为数据源中符合某种具有时间性数据构成的数据传递链状结构的集合，以心脏病急救为例，急救决策中的数据链（linki，i=1，2，…，n），如图4-2所示。急救过程是由多任务与时间节点构成的反馈系统，在这个系统中，各数据间形成多设备、多数据源的动态融合、协作与反馈过程。
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图4-2　以心脏病急救决策为中心的复杂系统网链结构


  2.复杂系统网链的构成


  以急救决策为中心的复杂系统网链结构主要由急救信息资源系统（EMIS）、急救规则系统（EMRS）、心脏病紧急救护系统（EMSS）、医护人员组织结构（MPO）、监护系统（ADS）和诊断系统（ESS）六个子系统构成。例如，医护人员组织结构包括主治医师、副主治医师、灌注师、临床工程师等，并且各主体之间进行着数据的连接与共享。


  整个复杂系统网链结构由三个交互的数据链（link）构成，数据链（link1）包括急救信息资源系统、临床路径在内的急救规则体系和诊断系统；数据链（link2）包括监护系统和诊断系统；数据链（link3）包括心脏病紧急救护系统、医护人员组织结构和诊断系统。各数据链又具有单独的子网链，通过传递渠道Chi来实现复杂系统网链结构的共享和调用。例如，从急救信息资源系统u1中获取患者生命体征参数[image: ]，包括患者生命体征参数如体温、血压、心跳[image: ]等属性特征，为急救专家提供急救决策数据。在急救决策的数据链上，因受传递渠道网络Chi阻力系数的制约，数据传递过程需尽量少地传递渠道网络Chi以实现数据的高效无缝传递。


  3.网链复杂性分析


  从临床医学和系统工程看，急救决策过程是一个开放的复杂巨系统。对其数据空间进行深入分析时，应充分利用系统科学的原理对它的复杂性进行全面的分析，以便进行急救推理和决策，从而提升急救品质和效率。在急救决策过程中，专家知识形成各自独立链条进行数据放射性传递，同时各数据链间也不断地进行着数据间的传递、反馈与协调，相互干预与影响，形成多集合、多节点、网络化的交互结构，这体现出急救决策过程中，专家知识的共享和调用。


  以急救决策为中心的复杂网络结构，解决了传统的医疗保健环境中松散联系的、组织上相互独立的关系。在传统的系统中，患者接受初级、中级及三级保健机构的护理，但这些机构之间很少有双向沟通和协作。患者被一个或多个初级医生及专家治疗。在住院治疗和门诊治疗之间几乎没有相互的协调和数据共享。在住院部门，患者的诊疗被分为不同的临床专业，每个专业都是独立的，常常不考虑其他专业的治疗方案。辅助部门就像一个独立的功能单位去完成其服务任务，仅仅提供检查报告，而不提供进一步的关于如何使用这些结论的建议，甚至不知道检查报告是否被送到主治医生处。住院费用所需的数据常常来自于一个完全独立的进程，从病历档案上收集散乱的数据并专门抽取出来以用于结算。


  医疗保健信息系统因内外部压力而逐步改变现状，使得收集的数据以各种方式被重复利用。医疗保健中的许多新模型都增加了对协调、集成和合并数据的需求，尽管这些数据来自不同的部门和机构。各种各样的管理技术，如持续改进质量和病例管理，都需要及时、准确的患者数据摘要，因此临床分析和结果研究需要对整个病例群体做出全面的概括。它包括临床工作站和决策支持系统在内的先进工具，都要求按任务将患者的原始数据整理成结构化的形式，既简单如同总结报告，又复杂如同自动医疗诊断。其为个人、医疗保健提供者、健康计划和雇主提供标准化的标识符，以便跨系统识别参与者。例如，入院系统有患者被诊断患有心脏病的记录，药房系统有曾发给患者庆大霉素的记录，实验室系统有患者在肾脏功能检查中曾有某些异常结果的记录，放射系统有医生为需要静脉注射碘染料的患者安排了X射线检查的记录。其他系统需要用不同的方式存放这些数据，提供给临床用户，报告疾病和警告药物间可能的交互作用，提供给药剂量变化的建议，以及密切关注患者的治疗结果。


  4.2.3　数据类型


  心脏病急救决策过程中，具有复杂性的数据测量是心脏病急救数据空间中数据获取、传递的前提。这里根据数据测量方法的不同，可以将数据类型归纳为以下四种，如表4-1所示。


  表4-1　数据类型及其数据测量方法
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  （1）数值型。为心脏病急救决策提供的数据，推理过程要求相关的数据可以用数值的形式表示。其测量方法有多种形式，例如名义测量、顺序测量、比例测量、区间测量和绝对测量。


  （2）区间型。对于部分可用的不确定性心脏病数据，由于获取或传递的成本较高，且实际急救决策过程中并不需要在实数意义上要求十分精确。本文使用区间运算处理这种数据，获取到的区间数据同样能够用于有效的决策推理。其边界都需要是明确和确切的。


  （3）语言型。与数值数据相比，由于语言的自身属性特征，很难找到一种方法来衡量自然语言数据的质量，例如无法定义自然语言的测量等级。语言型数据是作为心脏病急救专家之间的沟通手段而发展起来的，其推理即代表了专家的思维方式。


  （4）符号型。数字、字母和图形都可使用符号来表示，但有时单词也被用作符号则增加了心脏病决策推理的难度，因为单词具有自然含义而符号则不具有。在使用符号数据的时候，需要明确该数据的具体价值并给符号以明确定义。


  4.2.4　数据的不确定性


  确定性意味着医疗健康专家拥有一定数量和质量的数据，能够准确地以数量化的方式描述、推理医疗决策行为或其他特性，而上述定义所不能描述的情况被称为不确定性。以心脏病急救决策为例，其不确定性指心脏病急救决策中参与急救决策空间所表现出隐性的、随机的或不可控的特征，如医护人员的医疗水平的差异、技术的局限、医疗急救设备的数据误差等。心脏病急救决策的不确定性来源主要存在四个方面，如表4-2所示。将这些不确定性情况转换为确定性情况，需要通过获取更多或更准确的数据才能实现。


  表4-2　医疗急救决策中不确定性的来源
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  心脏病急救推理中执行符号处理和语义推理，将不确定性看作是急救过程中的一种数据特征。采集的医疗数据常存在不完整性、多专家提供的数据模糊性、代价敏感性问题和证据不一致等不确定性问题。


  1.不完整性


  在心脏病急救决策中，常存在数据缺失或不足。心脏病急救专家不能够或是由于成本太高而不愿意搜集足够大量的数据来进行急救决策。数据不足在某些场合中被称为“近似化”，且对于一般的心脏病急救专家而言可能是不可见的，例如心脏病急救专家用符号来代替某些体征的具体数值，因为这些数值是无法直接描述的。心脏病急救医生无法得到所有关于患者的体征数据，这是一种数量不足；心脏病急救医生知道患者可能存在各种病症，但并不能准确无误地对情况进行描述，这是一种数据质量不足。


  2.多专家提供的决策数据模糊


  这种类型的不确定性原因在于专家个体认知及实时处理海量数据的能力有限。在此情形下，医疗专家需要将可用数据转化为认知信息，其在大脑中的数据处理过程通常可以模拟为：借助比较粗略的坐标，比较大的分析“粒度”，或者是聚焦于某些看起来最重要的特征，而忽略其他数据。数据的收集、分析以及使用是医疗诊断决策过程中的关键环节，数据提供了所患疾病的范围，帮助医生决定下一步采集哪些额外数据，从而更好地确诊疾病类型进而提供精准的医疗方案。在心脏病急救决策场景中，心脏病急救专家所能获得的数据具有主观性，是特定场合下特定形式的信度。因此，决策数据是模糊的。


  3.代价敏感性


  数据在不同时间尺度上获取观测值，对用户不同健康状态的严重程度或疾病类别的辨识存在代价敏感性。对于用户健康状态的严重程度难以度量，存在不确定性，误判、漏判所带来的损失也难以精确评估。代价敏感性表明，在筛检试验等诊断支持中，对筛检试验结果呈阳性和疑似阳性的人必须进行进一步检查，对确诊后的病人进行治疗。


  4.证据不一致


  一部分可用数据反映了心脏病急救决策的某种特定行为表现，另一些可用数据则反映了该过程的另一种行为表现。如果这两类可用数据相互矛盾，则数据量增加可能完全无助于降低不确定性，反而会加剧矛盾。这时要重新检查可用数据的正确性，某些情况下剔除部分数据可能有助于减少矛盾。


  4.2.5　不确定性推理


  心脏病急救流程中产生的不确定性造成了决策推理的不确定性：①不确定性的“来源”会对心脏病急救决策和不确定性模型之间的数据流产生影响；②所选模型或理论必须适用于可获得的输入数据的数量和质量；③所选理论决定了对可获得数据的处理方式；④基于时效原因，不确定性模型必须能通过恰当的语言将数据提供给医生。


  心脏病急救推理中，所建立的数学模型都需要使用某种数值数据的测量方法，各种不确定性理论都可通过一个向量或结构进行描述，并且各种不确定性理论在数据处理及质量需求方面往往并不相同。在理想状况下，理论结构应该与其将要应用的情况框架相匹配。因此，如果一种不确定性方法中的数学运算所需的测量水平高于治疗决策可用数据能提供的测量水平，则不可使用这种方法。在这种数据的形式化表达中，如果选取单值表示，实际上就相对于符号处理；如果使用语言变量，那么需要对数据项的隶属函数进行处理。建模过程中，采用某种确定性模型来近似表达不确定性现象，也可引入足够的“松弛性”来明确描述不确定性。此外，医疗专家也可采取消除不确定性根源的方法来降低其影响的解决方案。


  
[1] CPR与ECC急救流程体系是指美国心脏协会（American Heart Association，AHA）制定的一个完整的心肺复苏术（Cardio Pulmonary Resuscitation，CPR）和心血管急救（Emergency Cardiac Care，ECC）的急救模式。

  4.3　医疗决策全数据空间框架


  在空间L中，构建心脏病急救决策全数据空间，维度是整个心脏病急救决策系统的一个顶层划分，包括病例维（CBR）、规则维（RBR）、资源维（RES）和时间窗（TIM）。维度之下又划分了子集的概念，每个维度之下都有相应的子集。而下一级的属性则详细描述了这些子集以及它们之间的关系。不同的子集包含有不同的属性，不同维度的子集属性采用不同的方法来进行描述。这种向量空间体系反映了心脏病急救最主要的特征，是心脏病急救模型建立的核心基础。


  引入三元组构建“维度子集属性”框架（DSE框架），通过构造n维的矩阵空间来描述整个心脏病急救的维度空间。在每个维度空间上用子集空间的概念来描述各维度空间的内容，在各子集空间上使用属性空间来构建局部的模型框架。维度空间（Z）是用来描述心脏病急救数据空间的n维立体向量空间结构模型，主要包括病例维空间、规则维空间、资源维空间和时间维空间。Z可表示为Z={z|z∈[image: ]，其中，[image: ]分别为病例维、规则维、资源维和时间维。子集空间（Se）是对于N维心脏病急救数据空间中的任意维度空间都存在的关于特征子集的向量空间结构模型。其中，Zc是心脏病急救专家急救决策经验构成的维度空间，表现心脏病急救专家急救决策经验的丰富程度。


  属性空间（At）是指构成对应各子集空间具体的属性向量组合，可以用At={[image: ]|z∈Z；se∈Se}表示。式中，[image: ]的at代表属性分量，脚标di代表维度，se代表子集分量。以体征集空间Sev为例说明之间的关联性，体温、血压、心跳等属性分别记为[image: ]为n维属性向量，因此[image: ][image: ]“维度子集属性”框架构建的心脏病急救状态空间知识表示模型，如图4-3所示。
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图4-3　心脏病急救数据空间的“维度子集属性”框架


  4.3.1　心脏病急救决策病例维


  病例维（CBR或称CBR病例库）记录包含的内容有别于病例数据库中存在的多特征属性心脏病急救病例。这些病历所包含的特征属性为数值型、分类型或其他类型。在心脏病急救决策中，特殊属性的类别标记和其他特征属性之间一般存在逻辑上的因果关系，可以将这些病历记录分别划归某一个类别，以实现心脏病急救决策。心脏病的病例维是CBR的数据来源。CBR病例库的形式化表示方法以框架和面向对象最为广泛。Zc是通过CBR的面向对象的病例表示方法组织病例框架的，将病例结构和特征通过基于面向对象的方法进行病例表示。以Zc为例说明病例维空间的子集构成。可表示为
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  式中，Sev为病案体征集；Sed表示病案病症集；Sec表示治疗方案集；Sei为病案索引集；m是医疗专家急救决策经验数量；[image: ]是医疗专家急救决策经验中的属性特征构成的第i个决策病案。类和对象是面向对象技术中的重要概念。类是对一组相似对象的共同抽象描述，其将该组对象所具有的共同特征（操作特征和存储特征）集中起来，用来说明该组对象的性质。类是创建实例对象的模板。在范例推理中，范例的结构化数据是通过不同层次数据加以表示的。首先是对象（Object），然后是对象类（Object Class），最后是类层次（Class Hierarchy）。这种层次数据也包含了对象间的相似性。用对象表示CBR的属性特征值，如每毫升的血糖浓度为120mg/dl。对象类表示CBR病例的模板，由较为抽象的属性构成。可见，类是对象的抽象模板，对象是类的实例。类层次包含的病例内容一般有问题描述、解描述、效果描述这三个主要组成部分。这些从心脏病急救决策全流程获取的数据，能够作为辅助医生诊断的重要依据，描述心脏病CBR病例库的结构框架，如图4-4所示。
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图4-4　基于面向对象的CBR案例树结构


  在急救流程中会获取到相应的实时数据，一个基于面向对象的CBR病例表示的病例表，如表4-3所示。


  表4-3　面向对象的CBR病例表

  [image: ]


  结合以心脏病诊断为目标的医疗数据资源，即医疗领域资源（如电子病历、医学影像、临床检验、医患行为等）、行业相关数据资源（如医保政务、医学文献等）、相关学科数据资源（如生命科学、人口学、环境科学等）、互联网数据资源（如病友论坛、社交媒体等），形成决策病例集。有关心脏病急救决策的历史数据，如表4-4所示。


  表4-4　心脏病急救决策案例的表示与存储结构示例
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  4.3.2　心脏病急救决策规则维


  规则维（RBR）是通过归纳学习将心脏病急救决策系统中的领域知识概括为特殊形式的知识表示框架。心脏病急救流程中，体征参数和流程规则是数据空间的重要数据来源。其中，体征参数作为医生的病历知识和患者的症状参数，心脏病急救的九大标准流程作为规则知识存储在知识库中，是心脏病急救决策的重要依据。规则知识是从心脏病急救专家的领域知识中获取到的。心脏病急救流程是专家重要的领域知识，且流程中存在大量的决策节点，对稀缺专家领域知识的依赖程度较高。所以，要通过对心脏病急救流程的分析，提炼出急救的规则，以使专家知识可复制、可参考，缓解稀缺的专家知识与专家知识利用效率不高的矛盾。为从心脏病流程中提取专家知识中有用的规则知识，可采用一种重要的可视化分析方法，即基于Petri网的RBR规则表示。


  产生式规则是最早采用的RBR规则知识表示方法。Shortliffe在著名的医学专家系统MYCIN中，首先引入了产生式规则的概念。该系统把专家的诊断经验及知识转换成产生式规则（IF-THEN形式）。规则由两部分组成：第一部分是前提条件，表示诊断对象的症状集合；第二部分是结果，表示诊断的结论。若前提条件满足，则可推理结论或者执行相应的程序。产生式规则采用的知识表示形式与人类的思维习惯类似，在计算机中也较容易实现，具有自然、直观、便于实现推理的优点。


  以下以紧急心脏急救程序的工作流说明产生式规则形成过程。利用统一建模语言（Unified Modeling Language，UML）表示，如图4-5所示。
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图4-5　采用UML技术分析紧急心脏急救流程的工作流


  N表示没有发生（否定），Y表示发生（肯定），Action表示心脏急救程序工作流的行动集。Action={Action11，Action21，Action12，Action13，Action131，Action132，Action14，Action141，Action142，Action15，Action2}。Action描述了心脏急救的方法、目的、时间点和结果属性。应用Petri网［2］描述产生式的规则，可以简化规则的知识表示。为此，要提炼新的推理规则，从而提高推理效率。在Zr中，基于Petri网的心脏病急救规则，是一个四元组[image: ]，其中元素Sef和元素Seb分别称为Petri的库所（Place）集和变迁（Transition）集；SeIf为流关系（Flow Relation），它是由元素Sef和元素Seb组成的有序偶的集合。其充分必要条件是：
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  式中，[image: ]分别为Seb的定义域和值域；SePr表示心脏病急救流程中的规则语句pi，i=1，2，…，9，表示Seb心脏病急救流程中存在规则的置信度；SeIf表示心脏病急救决策RBR的结论。
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图4-6　基于Petri网的心脏病急救流程规则


  在Petri网中，根据初始标识和可达标识间所具有的关系，可得心脏病急救规则知识库[image: ]，如图4-6所示。


  根据产生式规则，以上流程所包含的规则，可以列举如下。
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  4.3.3　心脏病急救决策资源维


  资源维（RES）是指在心脏病急救中涉及的医疗设备、场所集和全体操作者集合等所形成的诊断决策空间，如图4-7所示。图中给出了资源数据结构。例如，不同任务与职责的实习医生、灌注师、临床工程师、护士、护工等的多维人员数据；病例记录、检测报告、病理图像等多维患者生命体征数据，除颤仪、单导联心电图等监护设备的多维设备参数等。
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图4-7　面向对象的心脏病急救决策资源维方法


  以监测设备为例，说明资源维的表示方法。监测设备或系统是心脏病急救决策过程中用来监测生命体征参数的主要医疗设备，其包括床旁监护仪、除颤仪等，对其的操作会对参数的质量和可靠性产生重要影响，如表4-5所示。


  表4-5　心脏病急救决策中使用的主要医疗设备、监测参数及操作注意事项
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  4.3.4　心脏病急救决策时间窗


  医疗诊断是一种在极强时间约束条件下，多资源与多进程交叉作用的网络状动态临床行为，为了清楚地描述心脏病急救决策的状态空间，需引入时间窗（TIM）的概念，来确定从推理的初始时态到结束时态进行有效心脏病决策推理的这一段时间区间。若决策推理的当前状态为S，决策推理的结束状态为S′，则推理当前时态到结束时态的时间窗为［t，t+Δt］。对应的推理过程的状态转移和能量变化可表征心脏病急救决策系统的动态性能。


  心脏病急救决策是由时间节点与多任务构成的，形成数据获取和传递的数据链，其中各数据间形成多设备、多子空间的动态融合、协作与反馈等动态性能。决策过程包含多个时态，如医疗决策推理的初始时态、时实时态和结束时态。医疗决策过程在时间压力下，可能产生大量活动和突发事件，面临时间约束。以时间因素为主要参照，以动态急救决策和流动性安排为准，影响救护人员决策制定并影响着急救救护结果，是医疗决策品质与效率研究的重要领域。


  4.4　医疗决策推理的静态分析


  为了清晰地表达空间中各维度间结构的复杂异构性，结合状态空间理论，引入子空间的概念。以推理过程中产生和使用的各种数据作为决策资源，构成了一个多层、异构、海量的数据空间。为表示这种状态，可以采用状态空间方程，将其转化为子空间。子空间法是分析辨识对象状态空间模型的系统辨识方法［3］［4］。


  4.4.1　急救决策状态空间


  急救决策的数据构成复杂，根据信息学理论和方法可将急救决策的数据分为静态结构和动态性能两大类。静态结构定义为急救决策过程中获取或使用的数据、信息和知识的空间结构及其关联关系；动态性能定义为推理状态间的转移过程及将推理过程视为一个信息场时的能量变化。描述急救决策系统静态结构和动态性能的有力工具是状态空间。用状态空间进行描述，能够有效反应急救决策中全部属性特征变量的变化，从而确定系统的全部运行状态。子空间法是分析辨识对象状态空间模型的系统辨识方法［5］，可用于分析心脏病急救决策系统的状态空间模型。根据急救状态空间的结构和特点，将急救构架以及特征值视为线性空间的集合。采用向量空间描述复杂的急救决策系统，其生成的子空间描述急救状态空间。整个急救过程为复杂的巨系统，将其中产生和使用的各种数据和知识作为支持急救决策的资源，它们构成一个多层、异构、海量的复杂数据空间。表示这种状态可以采用状态空间方程，并可以转化子空间。由汉克尔（Hankel）矩阵组成的状态空间方程是子空间辨识中广泛应用的形式，大多数子空间辨识算法都是采用子空间及其映射方式进行的，本章采用正交投影获得急救状态向量空间。


  急救决策过程是由“特征选择→融合推理→方案优选→鲁棒决策”集合形成的动态决策过程，其中各个集合又各自包含其属性空间，如特征选择集合包括输入特征、优选判据、优化特征等属性；融合推理集合包括知识表示、推理策略、推理结论等属性；方案优选集合包含属性评价、优选算法、优选方案等属性；鲁棒决策包括可行域、鲁棒约束、鲁棒解等属性。


  4.4.2　决策空间的静态结构


  静态结构（L）由属性数据空间（M）、决策信息空间（Q）和控制变量数据空间（D）构成。


  定义4-1　属性数据空间是定义在实数或复数域F上的向量空间，记为M。它由维空间构成，并且维空间包含集合空间，集合空间又包含属性空间。因此，M表示成为一个四元组
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  式中，Z、Se和At分别表示维度空间、集合空间和属性空间，它们由决策推理数据向量组成。M的维度空间主要包括CBR的病例维空间Zc、RBR的规则维空间Zr、决策推理的资源维空间Ze及决策推理的时间维空间Zt。维度空间具有多元多维性，且所包含的集合空间或属性空间存在着异构性，如Zc中生命体征集合Sev中的数据与Ze中医疗决策设备集合SeQU的自动控制数据异构。这些数据包括传感器捕获的数据和电子病历（EHR）中所有可能的观测状态，来自病史、主诉、体检、影像诊断、生理检查结果，以及医疗传感器提供的信号、数据、波段等。


  下面引入数据驱动决策系统中决策推理空间的定义。


  定义4-2　Q表示决策推理数据空间中用于决策过程的所有数据和知识所构成的知识结构称为决策推理空间。Q为一个四元组
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  式中，U表示融合决策推理空间元数据，A为决策推理空间的特征集，其特征值的值域为V，V（ui）为ui的特征值向量，C为决策推理空间的解。在Q中，C与U、A之间形成一个推理函数f：U×A→C。


  依据状态空间中所对应空间向量的性质，以上关系说明Q可以划分为若干个子空间。结合空间D，根据决策状态空间的定义，Q可以分解为
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  可知，存在可逆矩阵Si，i=1，2，…，n，使得
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  将上述方程中的第二式和第三式分别代入第一式，便可以得到如下关系式
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  定义4-3　D表示决策空间，即对于数据驱动决策问题，可行域中满足决策推理约束条件的解空间。
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  式中，Q为数据驱动推理空间，ΦQ［f（x*）］为决策推理约束条件，包括融合策略、备选决策集、鲁棒性阈值、鲁棒性解集等。在医疗诊断中，决策空间为患者病理状态，表示患者身体的健康状态及其对应的信度，如正常或患有疾病，以及医师对这些状态所持有的先验数据。


  4.4.3　状态空间的映射


  心脏病急救状态空间——数据子空间具有多元多维性，所包含的异构知识具有不确定性和复杂性，经过统一表示和归一化处理，映射到推理知识空间，形成推理的数据输入，并转化为线性系统。推理知识空间根据自身推理的状态、模型、参数误差，形成推理鲁棒性的约束条件。经过知识的融合推理，急救决策空间的解集具有鲁棒性。决策空间D与推理空间Q、数据子空间Si的映射关系，如图4-8所示。其中，这一维度空间可划分成若干子空间，[image: ]，如检查诊断序列维度集合。在诊断中，维度空间为生理体征的状态。生理体征层包含推断病理状态所使用的生命体征，如心率、血压、呼吸频率等。
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图4-8　心脏病急救状态空间L的映射
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  显然，p，g和p°g都是映射的，而其逆映射是单射。


  将医疗诊断决策系统映射为状态空间，物理意义可分别表示为患者病理层、生理体征层、感知属性层和医生所持可信度等。积累病例和规则知识的数据库覆盖一系列代表单个病例的事件。在一个数据集合中的观察值意味着，实体是由一个患者预先给出的属性感知值、采取的诊断决策方案和结果表现所构成的。


  对医疗诊断决策，使用状态空间之间的映射分析，更容易说明知识推理过程的可解释性。传统的方法使用输入到输出的结构，包括输入数据、输出的决策类别和医生所持的可信度。这里使用数据融合框架，在输入到输出的结构之间增加了多个层级。各层次状态空间的映射目的在于论述证据链推理的计算过程，这符合实际数据获取、集结和处理过程。证据链推理模型将选取特征量相关的决策变量，对推理计算过程进行控制和制定决策。


  4.4.4　数据子空间


  为了清晰地表达空间中各维度间结构的复杂异构性，结合状态空间理论，定义子空间的概念。


  定义4-4　对于数域F上的空间Q，Q∈Fn，按照一致和完备原则划分线性子空间，用Si表示，i=1，2，…，n。子空间集[image: ]满足的条件为：[image: ][image: ]与Q具有相似的结构，但数据样本较小，即[image: ]。将决策推理空间依据推理状态完备性划分成若干子空间，称为决策推理子空间。决策推理子空间按照空间中数据的类型可划分为病例子空间和规则子空间，按照推理的状态可分为初始推理状态子空间和末推理状态子空间。设[image: ]的两个子空间。定义两子空间的距离为


  [image: ]


  式中，[image: ]分别为子空间S1，S2中选取标准正交基底构成的矩阵，[image: ][image: ]是两个子空间的夹角矩阵。子空间上的正交投影和子空间的距离有如下关系


  [image: ]


  4.5　医疗决策推理的动态性能


  医疗推理空间中知识的获取和传递过程较为复杂，研究其推理空间的动态性能，有助于实现大数据驱动医疗与健康决策支持。从数据空间中采集、提取和挖掘出用于决策过程的知识空间（知识库），即从医疗数据子空间映射到推理知识空间。在多维的医疗决策数据空间中，获取和传递决策推理所需要的数据集，从而构成临床医疗决策推理的异构数据集。


  4.5.1　状态空间的范数


  为了研究数据驱动决策系统的性能，将推理过程视为一个知识场时推理空间能量变化的能量范数，并研究数据驱动决策过程的鲁棒性，引入数据驱动决策系统中L的范数（Norm）的概念。该范数描述的是状态空间的收敛性，例如，Q中Zc和Zr的范数分别表示数据驱动推理空间中CBR维度空间和RBR维度空间的收敛性。根据数据驱动决策系统的不同时态、不同子空间对数据驱动决策性能的要求，定义了决策系统的状态空间增益。


  定义4-5　对数据驱动状态空间中的任意空间存在x，x∈L，若映射‖·‖：x→L满足


  （1）对x中的向量x，都有‖x‖≥0，且‖x‖=0当且仅当x=0；


  （2）对复数域F中的复数c和x中的元素x，都有‖cx‖=|c|·‖x‖；


  （3）对x中的向量x和y，都有‖x+y‖≤‖x‖+‖y‖。则称‖·‖为x上的一个范数，此时又称x为一个赋范空间（Normed Space）。


  这里，元素x和y分别表示数据空间中的异构数据向量。则
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  是定义在x上的一个范数。该范数通常称为Holder lp范数。
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  定义4-6　设[image: ]，即x是一个指标集{…，－2，－1，0，1，2，…}上的n×1维复数向量的序列。那么


  [image: ]


  定义了一个数据x的范数。其中，‖·‖为任意的n×1维复数向量空间n上的范数。当p=2时，即‖·‖为欧几里得范数时，有


  [image: ]


  式中，数据x的范数称为l2范数，对应推理空间视为一个知识场时推理空间的能量变化。当p=∞，即‖·‖为∞－范数时，有


  [image: ]


  式中，向量x的范数称为l∞范数，对应推理的收敛性。


  可见，状态空间范数从数据结构和映射关系角度反映了数据驱动状态空间的收敛性，但需要在此基础上定义状态空间的增益来反映决策系统的不同时态、不同空间的动态性能。


  4.5.2　急救决策特征空间的状态链


  急救决策中，推理知识的数据状态转移能够反映出该融合急救推理空间中所有推理操作及其全过程，数据状态和数据状态转移可以按照其先后次序形成一条链条，称之为决策特征空间的状态转移链，简称状态转移链。在状态转移链上，其数据量、能量、空间距离及其转移将发生变化［6］。


  在推理知识传递方面，针对急救决策过程获取的全部属性，采用属性约简的办法，对形成的初始推理状态空间S，消除属性冗余而保留核数据的相关属性集，t时态推理状态S进行关系映射的数据表征、推理或受到不确定因素的影响，得到t+Δt时态推理状态S″，如此进行NS步推理，最终得到急救决策知识C，如图4-9所示。
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图4-9　急救推理空间的状态链


  在状态转移链上，对于急救推理空间Q中任意t和t+Δt时态的两个数据状态子空间S=（U，AT，V，f）和S′=（U′，AT′，V′，f′），其中属性值向量AT，AT′A，集合S和S′是Q中的两个推理状态子空间。


  4.5.3　急救决策推理的脆弱性


  急救决策推理过程可视为一个数据传递网络结构。如由心脏病数据集属性特征选择空间Q1、基于案例/规则的融合推理空间Q2以及方案解集优选空间D组成，Q1、Q2和D是三个独立的子空间，互为映射关系。决策系统对急救数据如患者的生命体征进行属性特征选择，将其分为主要决策点Su（n1）∈KEY，KEY是决策点空间，和辅助决策点[image: ]。通过属性特征选择消除属性特征变量的冗余性，利用专家的经验DC和规则DR进行融合推理，并利用心脏病的多属性知识和专家的领域知识进行多属性优选决策，获取心脏病急救决策的解Ex。急救决策推理层次及数据传递网络结构，如图4-10所示。
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图4-10　心脏病急救决策推理层次及数据传递网络结构


  决策过程中的大量决策节点和推理策略构成推理网络，如用于不确定性推理的贝叶斯网络，使用不同来源数据实现推理的证据链等。


  针对查询案例，用涵盖L个数据源的多数据表进行推导，寻找最邻近的证据链集合，然后融合这些证据链获得推理结论。多源决策异构数据中，实体异构性作为一种特殊情形，使得检索到的实体可能不一致。实际中，如同一实体为患者，其诊断状态数据数量有限，就需要根据异构实体间的共享数据进行诊断决策。同时，由于医师诊断水平存在差异，诊断决策过程等同于从不同数据库中搜索到的多个病例或在同一数据库中搜索出的多个相关病例，其所构成的证据序列具有不同的可信度。实际中的决策不是将关联尺度最大的单一实体结论数据直接赋予查询案例，决策者更倾向于对关联证据选出的实体数据进行融合推理，得出查询病例的结论分布特征。


  4.6　小结


  围绕医疗决策的知识库，以心脏病急救过程为例，阐述其状态空间，从其静态结构和动态性能两方面，揭示推理过程的知识传递规律及决策空间结构。在静态结构上，通过对医疗决策数据空间的系统性特征分析，提出了医疗决策推理数据集合和属性，建立了“维度子集属性”框架模型。通过统一建模语言技术实现了医疗决策全工作流分析和全数据提炼，揭示出数据空间中急救决策推理的知识状态及其结构。在动态性能上，重点研究了网络化推理的状态链，揭示出医疗决策推理空间中实现数据获取和传递的规律。通过分析同态推理子空间中的属性冗余性及其“核属性”的属性约简作用，揭示推理过程在知识场中的增益、能量变化及其规律。DSE框架模型能用于实现以心电数据为中心，关联医院生化指标、诊断数据和医院外心电、血糖数据，临床指南、国家疾病标准的疾病模型、药品数据，以及其他体征、运动等各种碎片化数据，通过病理生理模型形成CBR病例库和RBR规则库，以及基于其他生理信号参数的本体知识库。
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  第5章　层次关联证据链推理的多属性群决策分类


  本章针对传统的多属性决策推理中单个证据源难以解释查询方案的所有相关信息，以及证据类别存在错误标识的问题，提出类别误标下证据链融合推理的多属性群决策方法。采用证据推理中可信度函数的一致性、凸性和同态等理论和性质，以查询案例与证据链之间的属性关联相似度作为多源决策信息的权值，建立多属性群决策的混合整数规划模型，获取关联最紧密的证据系列。该模型考虑了决策类别的错误标识情形，依据可信度序的概念，将推导出的融合可信度作为查询案例推论的判决准则。


  5.1　引言


  为解决数据驱动决策的多属性融合推理，首先进行问题描述，并从多属性群决策、证据推理的角度进行研究评述。


  5.1.1　群决策分类特点


  随着日益增长的信息积累、传感器感知的大数据和对新出现案例决策规则知识的增长，面临的多属性群决策问题日趋复杂，根据单个证据信息源的案例或规则（虚拟案例）知识很难解释查询问题的所有相关方面，实际决策时往往需要多个决策信息源提供相关知识进行共同推理［1］。这类决策问题广泛应用于工程实践和管理中。例如，在一个数据库的表格中行代表实体（如患者），而列是对实体的特征记录，基本的数据库可能会有几千行——意味着有几千个实体的信息在一个数据库里，然后再收集每个实体的基本信息，并不需要太多，如实体的年龄、地址、身高、体重，这些数据足以了解在这个数据库中的每个实体。因为数据分析实体员对每个实体的个性和细节都十分感兴趣。所以有关实体数的行数在不断增加，更多的描述导致数据列数增加。此外，决策者不仅对每个实体的列感兴趣，对列的集合更感兴趣，因为它们有助于进行决策推理解释。


  与单个决策信息源的推理问题相比，多决策信息源环境下的推理问题更加复杂。首先，在数据库中给出案例或规则的专家们，由于认知经验、从业领域和看问题的角度不同，各决策者在不同的层次，对推理问题的观点存在较大差异，需要按照一定的层次、规则，集成决策者们的不同看法，并产生群体推论。其次，多源信息的可靠性和参考价值不一样，其数据还可能存在类别错误标识，对最终决策结果也会形成不同的影响，需要在这类干扰条件下进行群决策分类推断。因此，研究多源信息类别误标下数据融合的知识推理问题具有挑战性和实际价值。


  数据中的噪声常包括两类：一类是数据库中的证据存在错误标识（Mislabeled或Misannotation）［2］；另一类是传感器信号的噪声。传统的决策方法，采用噪声分析数据，大多针对的是感知数据的噪声，如传感器获取数据的噪声，常使用卡夫曼等方法进行融合估计［3］，本章关注的是历史数据中分类标识的噪声，如分类数据的标识中有1%的错误标识。在数据驱动决策的融合推理问题中，错误标识作为一种输入数据中类别标识的噪声。


  以一组医师提供群决策信息对疾病会诊为例，通过融合推理处理积累的证据和实时感知的查询案例，而使得医师专注于处理诊断中重要的环节［4］。以心脏病诊断为例，以1表示患有心脏病，0表示没有心脏病；其中有一些列所描述的属性值能够很好地推理预测心脏病的发生。因此任何决策算法指令集里面都需要使用这些数据，进行可解释性推理，以找到有实际决策意义的模式。以MIMIC II数据库中的传感器波形数据ECG V为例［5］，说明类别标识，如图5-1中的虚线框所示。
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图5-1　传感器感知数据的类别标识


  图中[image: ]取值范围为{E，A}。这里的类别标识由PhysioNet研究机构中的多个领域专家提供，对ECG V信号数据在一段时间内的信号质量所做的分类。其对应的[image: ]为主观概率知识，这里没有明确给出，可将其记为1或100%。每个类别标识下方对应的数据为多个属性取值，常通过统计特征值或信号质量指数计算得出，如图中的虚线框所示。


  对数据的标识类别加入1%的噪声，意味着决策推理的每一步中，选择的最邻近证据都有1%的可能与训练样本所预期选择的邻近证据集相反。又如在医疗数据收集过程中，对描述数据序列（基因等）的功能进行类别标识（注释），对研究人员的实验室调查和计算推理都是极为重要的［6］，但所用的算法常对这些数据存在错误标识，如将编码为E的信号质量级别为极高的数据片段，错误标识为编码为A的中等质量的数据；或在多源数据监测的预警决策中，将正确报警类（True alarm）的数据样本标记为错误报警类（False alarm）。又如从同类科室其他电子病例中复制病例特征内容，并根据传感器获取的患者信息逐项修改这一电子病例的体征参数，但由于外部因素干扰而没有修改这一案例诊断结果，直接保留了上一案例的结果，如未患病（Absent），而事实上其诊断案例结果为患病（Present）。


  5.1.2　群决策分类推理


  从样本误标角度，考虑群决策分类是指决策者对多属性的查询方案依据决策经验（如案例）和相关领域知识（如规则）等多源信息下的评价值，给出有限个查询问题（如诊断）的分类结果［7］。目前关于群决策分类问题的研究已经成为决策分析领域中的热点［8］。现有的多属性决策分类方法中，推论具有可解释性的方法主要有两种：基于案例推理与基于规则推理。这两种方法只需要对案例特征的属性或对规则的前件属性进行关联匹配，并不需要提供推理边界等模型参数信息，并且推论具有向前可追溯到证据方案（规则或案例）的特征，使得推理结论具有可解释性。从决策信息结构来看，文献［7］提出基于可转移信度模型的案例推理方法，要求提供最紧密的k个案例信息作为证据，k≥1，拓展了传统的最近邻推理方法的适用性；使用可信度函数进行案例推理，将决策概率最高的类作为推理的类别［9］；提出相似度加权频率的案例推理方法，要求提供作为证据的所有案例和标识类别的可信度［10］；根据决策者提供的案例评价信息，提出案例信息的多属性推理方法，将可信度作为推理模型的评价标准，推导属性的权重和类别的边界值［11］；使用证据推理的规则推断方法，要求决策者提供证据的可信度分布、规则前件属性的精确性等信息，实现以单个独立性规则为证据源的可信度融合［12］；基于主成分分析的置信规则库结构学习方法，实现对前提属性过多时的置信规则库规模约简［13］。然而，这些方法主要是针对单决策信息源作为推论的直接推理证据，目前仅有少量文献探讨了群决策环境下的推理问题。尽管如此，群决策环境下多信息源的推理逐渐成为研究的热点，一些研究强调了现有的推理方法拓展至群决策环境的重要性。


  现有的针对群决策的推理研究中，提供了属性权重的反馈模型，研究了针对决策者提供的多源证据信息的推理问题［14］。提出基于案例信息的群决策方法，给出多个决策者提供决策证据的不同权重，进而定义了案例信息的可信度，使用效用函数的决策规则构建推理模型，综合各决策信息源的可信度以确定一致性的分类结果［15］。利用鲁棒阈值的融合推理方法，推导出案例和规则的多源信息决策空间的特征值，以确定分类边界参数，然后使用信息融合方法综合这些个体决策信息源所确定的推理结果，以确定群体决策信息源所确定的推理结果［16］。


  考虑到不确定性类别标识的案例而不能解决类别部分已知的情况，文献［10］、文献［17］均使用精确标识的样本，数据库中的证据序列标识是完全确定的，在证据是完全确知的情况下实现证据更新，未考虑样本误标情形。从结论信息的形式，文献［10］和文献［17］给出结论的类别及其可信度或概率，文献［7］将决策概率最高的类作为推论。从考虑群决策信息源权重的角度，文献［7］、文献［17］没有考虑信息源权重。


  类别误标下证据链融合推理的多属性群决策方法将群决策信息源提供的案例和规则知识组合成关联证据链，使用可信度性质及可信度序概念，将基于证据链融合推理的多属性群决策问题转化为寻找候选证据序列的优化问题，然后使用查询案例与证据链之间的相似度信息和权重信息作为约束，构建基于融合可信度的混合整数优化模型，最后利用可信度序关系对查询案例进行推断。


  5.2　决策状态空间与证据链


  首先定义可信度命题空间，并给出可信度函数与可信度序关系的定义，进而对层次关联证据链融合推理进行知识表示。


  5.2.1　命题空间与可信度性质


  令（C，R）为命题空间，可信度域R是一个建立在决策事件可能集合C上的布尔代数。为了直接利用证据信息对查询案例进行推理，并将多决策者提供的评价信息进行一致性分析，需要了解基于可信度函数推理方法的基本性质。


  定义5-1　证据：模型中随机变量的子集A，以及这些变量的实例x。


  定义5-2　可信度函数：令（C，R）为命题空间，证据系列EC中，决策者在R中元素上的可信度可以根据可信度函数β进行量化，β（Rl）即为βl。


  可信度函数是一个从R映射到一个封闭实数区间的函数，它关于包含关系单调，下极限在Φ上可达。具有以下性质：


  （1）一致性。[image: ]，是相同证据系列中的两个证据链，它们建立在相同类别标识框架上，[image: ]分别为其可信度。如果可信度等价，则β[image: ]。


  （2）凸性。对于任意两个证据链[image: ]，其组合为[image: ]，存在一个非负实数θ，满足[image: ]。


  （3）同态。给定命题空间（C，R），在可信度域R中证据系列EC中在C，C1，C2情形下的可信度函数分别为[image: ]，将证据链Rl增加到证据系列EC中之后导出的条件可信度函数分别为[image: ]。如果存在一个非负实数θ，满足β=[image: ]同态表明证据系列的调节、可信度的修正与凸性共同改变。


  此外，可信度具有连续性和有界性，当可信度完备时，[image: ][image: ]值越大，则称分类标识能力越显著，多属性群决策的推理性能越好。由性质（1）可知，针对查询案例，当[image: ]意味着数据库中已经积累了这条证据链，与Ri同样的信息曾经被感知过，且[image: ]1，2）。性质（2）反映了两个不同证据链[image: ]的可信度函数的组合规则，以同时反映这两条证据链对查询案例的影响。将符号型的标识数据（定性结论）与数值型的不确定性推理联系起来，引入可信度序关系，以使用具有一致性的可信度函数，进行多属性群决策的融合推理。


  定义5-3　可信度序关系［18］：命题空间（C，R）中存在可信度函数[image: ][image: ]其对应的可信度分别为[image: ]。可信度序关系满足：


  [image: ]


  依据定义5-3可知，基于证据链融合推理的多属性群决策问题，可转化为寻找候选证据序列的优化问题。


  5.2.2　决策状态与证据链


  在各个感知数据的维度上，融合推理中心处理感知来的决策数据。采用数据融合和证据推理两种方法，识别问题是否应该被分解，或者如何将它们分成子问题。将数据融合的决策问题分解为两部分：已有的规则知识可以推理的部分，以及还不能用规则知识推理而可以使用感知的案例数据进行分类的部分。其可信度计算方法主要由以下两部分实现。


  （1）在部分信息中，利用决策特征集合生成的先验概率确定初始可信度。例如，使用Framinghan研究指标［19］来确定CHD风险率。


  （2）在部分信息中，对新感知的其他特征进行数据融合的知识推理，以确定后验概率。例如，对暂不能用规则推理的特征量，使用案例推理方法进行分类。


  对于第（1）个问题，构建静态的证据链推理模型，将从本章逐步开始深入推理；关于第（2）个问题，涉及序列决策，将拓展证据链结构部分，重点探究可信度的更新机制。直观地定义以下潜变量。


  定义5-4　决策阶段：作为决策者对诊断服务对象所持有的可信度的演化阶段，j=1，…，m，融合推理中心对逐次感知的局域数据的特征量进行推理。阶段之间的时间用于做决策准备，如使用多传感器获取数据等。


  定义5-5　决策状态空间：假设状态空间不受系统中决策需求者的数量限制，j为已经完成了的感知特征量，β1（j）为决策中C1类型的主观概率，则决策状态空间为[image: ]，又称为决策结构。


  因决策者的状态不能通过观察直接获取，在推理过程中使用可信度状态来标识决策者对查询案例所持有的概率分布。决策的状态不仅是Ck（j），还应该包括[image: ]确定。


  对于诊断感知数据特征量对类别的推理，决策类别[image: ]作为推理转移的状态信息，其中k=1，2作为类别的序号，j为诊断检查对应的特征量序号，依据特征量进行决策状态转移。因为在离散时间更新感知特征量的信息，决策者在每个决策阶段末更新对应的状态信息。对获取信息的单个特征量，在知识库中搜索匹配后的结果表明为C1，则可能改变将来的决策优化解，并提升决策者总体上对C1支持的可信度。


  定义5-6　决策行为：决策者与查询主体之间进行的交互Aj，它会影响下一状态，这一交互过程即为决策行为。


  在推理过程中，决策表中属性量的列数据，即为可能带有噪声的观测值。将过去的所有决策行为和观测信息所构成的序列称为历史信息，即为推理的知识库。根据所拥有的历史信息，决策者选择合适的行动是推理过程中的重要内容。


  定义5-7　观测空间：为了根据决策者当前状态推断出对应的可信度状态，常使用传感器感知数据获得的观测结果即为观测空间，其元素xlj∈x。


  如果观测值仍存在模糊性，则使用模糊逻辑将观测值的分布可能性转化为一维度上的隶属度。


  为构建数据融合中的静态模型，假设查询案例拥有完全的感知信息。那么，给出证据链知识表示Rl：


  [image: ]


  式中，xlj为第j个前件属性[image: ]的取值；[image: ]是其第k个类别取值；δl表示异构信息源的覆盖率；[image: ]表示对诊断问题的部分观测状态的可信度，βnl为第l个元（案例或规则）知识对第n个输出结论提供的信念程度，即边际可信度。使用证据链在融合空间中统一表示案例序列和规则知识。可将传感器获取的数据和电子病历（EHR）视为案例，数据库中已存储的领域知识作为规则。查询案例输入信息集合可表示为[image: ]，其中i为输入信息的序号；n为输入信息数量；元素xi表示第i个查询案例（实体数据）。


  5.3　层次关联证据链推理模型FUER


  将融合推理的异构知识，在感知属性、维度特征、分类决策三层次上进行知识表示，并构建用以知识推理的证据链。从数据融合角度来看，决策过程可视为证据链上知识的融合；从推理角度来看，多源证据的集成又可视为证据链推理。本节将该过程称为证据链融合推理，有时简称为证据链推理或融合推理。


  5.3.1　层次关联


  运用状态空间方法，分析在证据链推理中决策数据之间的层次关系。这里的数据仅包括其中的诊断决策数据，因而将融合推理的信息空间记为决策维度属性层次空间，Θ=〈D，F，A〉，其中D表示决策变量，F表示特征变量，A表示属性变量。与DSE框架既相互联系又相互区别。相互联系的是这里的状态空间也使用一个三元组表示，它是DSE框架定义的一个子空间；相互区别的是，这里的层次空间按照融合推理的输入数据状态进行展开，这里的特征变量是指出决策数据的特征种类，而DSE框架的维度是指病例维、规则维、资源维和时间窗等在模型框构建中的维度。决策变量包含诊断任务有关的决策对象的物理特征，使用随机向量D表示。[image: ]其中[image: ]表示相应的第k种决策状态的输出值和客观的分布值。特征向量为[image: ]意味着每个实体包含m个多源传感器感知的特征；属性变量包括所有特征信息的可能取值，用A表示，A=[image: ]为n个可能具有异构特征的实体信息。对查询案例，给出数据库，医生分析结果的概率评价集合，得出基于结果c∈C的概率分布的评价，专家预判为[image: ]是维度为|R|－1的数据空间，|R|为证据的特征数量，并得出可能结果的可信度，表示对患者采用Aj的诊断决策后的主观概率分布。虽然决策者可以依据其他证据链形成可信度，在这些证据链中所观测到的特征不同于xi，且方案也不同于Aj，但通过可信度集成，仍能获取结论。


  证据链（5-2）中，[image: ]表示属性到特征（ATF）的关联映射，还可以拓展为[image: ]为ATF中感知数据的属性值在该特征上的模糊性（如隶属度［12］），反应数据获取过程的不确定性（如传感器精度），j=1，2，…，m。[image: ]中，使用IF X THEN C的形式，进行特征到决策（FTD）的关联映射，其置信度为[image: ]。因数据可来自异构数据库［20］或不同水平的专家［1］、多样的传感器或具有不同特征的实体（如不同体格特质的患者）数据集，可以直接利用CBR库或RBR库。证据知识库中，多个证据链融合推理获得融合决策的关联映射[image: ]。


  5.3.2　相似性度量


  为了使构造的模型尽可能地接近证据链中的属性信息，需要确定一个合适的目标函数去关联查询案例与候选证据链的属性，评价模型的分类参数值。这里引入相似度来量化属性数据之间的关联紧密性。


  1.属性数据匹配


  针对案例与规则异构知识所构成的证据链，提出两类数据关联处理方法。


  （1）属性数据的观测估计为离散型（区间型）。属性数据关联向量为[image: ][image: ]，表示属性数据对准值。其中，εlj为模糊逻辑的隶属度［12］；当[image: ][image: ]第i个案例观测值不在第l个规则证据链特征区间内；当[image: ]，第i个案例观测值在第l个规则证据链的特征区间内。


  （2）属性数据的观测估计为连续型。输入的向量Ai*隶属于第l条规则或案例知识的Aij的程度，由[image: ]确定，计算属性参考值分布


  [image: ]


  式中，使用[image: ]的物理意义是：输入的观测值数据转化中量化属性的可信度；εi为第i个属性的输入值的模糊隶属度，表示其输入数据的不确定性。[image: ]为相似度计算函数，即匹配函数。可见，[image: ][image: ]在物理意义上相区别。


  为估计[image: ]，使用模糊逻辑的隶属函数计算匹配度，即[image: ]。在定量前件属性的评价中，可以使用客观性的评价。A13评价患者的“心跳状况”的体征，其参考值包括“正常”“不可逆缺损”和“可逆缺损”，如果评价专家提供的信息是“30%的把握是该患者心跳状况处于‘正常’；60%的把握是‘不可逆缺损’；10%的把握是‘可逆缺损’”，那么[image: ]（不可逆缺损，0.6）；（可逆缺损，0.1）}。案例序列xij与证据链前件xlj依次进行属性数据配准，并通过关联矩阵将信息传递到融合推理模型中。


  2.特征变量关联


  特征关联矩阵[image: ]其中，xij为传感器测量信号；xlj为规则知识的数据信号；wj为两个数据源信息相关联的方差阵，也是传感器感知信息的系数矩阵。如果观测数据来自同一目标或患者实体，可以通过卡尔曼滤波获得的协方差矩阵的逆矩阵来加权；对于异构数据源的参数关联，本节使用基于互信息的特征选择等方法进行加权［21］。


  在知识库中，关联度量有多种方法，常见的包括马氏距离相似度、指数型相似度［22］等。第l个证据信息和第i个查询案例之间的指数型相似度定义为：


  [image: ]


  式中，[image: ]的第j个属性数据关联向量；wj为证据的解释变量所对应的权值向量。[image: ]的向量表示形式。加权范数[image: ]的值越大，则赋予结论Ci的权重越高。


  函数sil除了满足相似度评价定义中的性质外，还具有以下性质：


  [image: ]


  这两个性质是证据链推理选择指数型相似度的主要因素，其区别于Eucledian距离、余弦相似度、相关性指数等方法。


  传统的基于实例的推理，如相似度推理、CBR中的案例检索等［23］，采用了相似度准则（最近邻法），强调的是案例一对一的属性匹配，将信息匹配取值最高的类别作为推论［24］。但是，实际的决策问题（如医疗诊断）要求决策者提供证据的可信度分布，并将知识库中的这些相关联的特征信息与新案例数据对准、关联，通过信息共享，进行可信度集成，以实现多属性群的决策分类。


  5.3.3　可信度集成


  [image: ]


  式中，τ（l，k）是第l个证据链将概率1赋予类别[image: ]的单位向量，若支持结论[image: ]则τ（l，k）=1，反之为0；sil为关联相似度；[image: ]为对应的证据链的先验信度知识；参数δL表示异构信息源的覆盖率。因医师诊断水平具有异构性，对同一诊断工作，不同医师具有不同的诊断结果，即分析诊断检查结果或传感器案例序列的能力不同，使诊断结论赋予的支持度[image: ]不同。


  对于诊断推理的决策目标[image: ]则推论信度完备，不需要做更多的诊断检查；若[image: ]，则因数据的不确定性或已有信息不充分，推论信度不完备，对前者需采用不确定性推理方法，对后者需使用传感器感知更多的信息，做更多的诊断检查，以提供更加充分的信息并进一步推理；若[image: ]，则推论存在冲突，使用基于投票的信息融合方法进行加权推理。


  对于[image: ]时，意味着xi曾经被感知过或积累的知识中已有这条规则。因此，推论ci可从信息源中检索推理得出，同时可不用确定控制因子δ。但如果xi未曾被感知过，即不在信息源中，意味着可能发生两个完全相似的情形得出不同的输出，此时的δ计算就显得十分重要。


  对于表示证据链覆盖率的参数δ的确定，本文给出统计频率方法和参数优化两种确定策略。数据库因异构知识更新和使用频率等因素所引起的案例权重，使用基于频率的参数法确定。设NR为关联的频率，则δl=NR/n。使用某一案例序列的频率越高，则该因子越大，意味着案例越经典，其适用性越好；反之则适用性差；又如规则库中提供规则知识的专家或信息来源越可靠，则该因子越大，反之则小。δ=1，则意味着数据库中存储的知识可靠性一致。但对于较大规模的传感器感知的案例序列或EHR，难以有效或精确统计出覆盖率，则提出第二种方法，即基于目标优化的参数估计。


  5.4　类别误标下证据链的推理方法


  基于混合整数优化的思想，提出了证据链推理模型，以确定用于推断查询问题的候选证据链。探讨了该模型在类别错误标识下的参数估计方法，以及模型的求解算法。


  5.4.1　证据链推理的混合整数优化模型


  为选择与查询案例Ui最紧密关联的证据链Rl作为直接证据源，令δil为0-1决策变量，构建基于证据链推理的混合整数优化模型[image: ]如下：


  [image: ]


  其中，目标函数反映了推论可信度的一阶差分最大值能使得决策分类标识能力最大化，这一推理模型尽可能使得查询案例的结论远离其分类标识的边界。等式（a）反映了属性关联相似度与推论可信度的关系，以这些不同来源信息的相似度作为群决策信息源的权重，获取查询案例的可信度。不等式（b）在证据系列{Rl|l=1，2，…，L}中挑选出与查询案例最紧密关联的证据链。（c）式表明δil为0~1决策变量，δil取值为1时，选择对应的证据链；δil取值为0时，不选择对应的证据链；且证据链的取值总数不小于1。（d）式表明εi为小于1的非负实数，用于控制候选证据链的规模，当εi=0时筛选出的是相似度取最大值的证据链。利用Matlab、C++等软件可求解上述模型。解集为[image: ]的值所对应的向量。将[image: ]的证据链，按sil由大到小的顺序排列，即[image: ]其中h为序数。


  使用互信息方法［21］对多维属性变量进行加权，估计wj。对于证据链总体N，[image: ]是推理结果为Cr的证据链个数。[image: ]个不同的属性值，记为[image: ]，据此可将N划分为vj个不同证据链子集[image: ][image: ]表示第λj个子集的权重，即子集Nλj中的证据链数量除以总体证据系列数量。对于Nλj，其相对于Cr划分的子集为：[image: ]为对应的数量。


  [image: ]


  5.4.2　模型推理必要条件和敏感性分析


  针对决策证据类别的错误标识的情形，需要分析模型的融合推理的必要条件，以及对证据链类别错误标识情形的敏感性分析。


  [image: ]


  定理5-1给出了可行解集所包含的证据链为[image: ]前3个关联相似度最高的证据链是查询案例推论的直接依据，[image: ]的意义在于能避免因某一证据链Rh存在类别标识错误时使得仅依据单一证据链的推理可信度不一致，类别标识失真。k的上界根据实际需要设置。


  

  [image: ]
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  定理5-2给出了[image: ]模型最优解中包含3条证据链时，查询案例的推论与最紧密关联的单一证据链的可信度序关系一致的充分条件，即证明了最近邻推理方法［8］是HAEC（δil，[image: ]）模型的特殊情形。该定理还表明，当最紧密关联的证据链Rh1的分类标识能力最显著时，如果将该查询案例按这一证据链的可信度序进行决策，其结论与模型HAEC（δil，[image: ]）的最优推理结果一致。
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  证明：设存在类别误标的紧密关联的证据链为[image: ][image: ]。因


  [image: ]


  定理5-3对[image: ]模型在最坏情形下，某紧密关联的证据链存在类别标识错误时，进行了推理性能的敏感分析。这一定理的结论为：类别错误标识的证据链出现在推理模型的解集中时，群决策的融合推理性能变化值不超过其单一作为证据信息源的可信度推理值，反映了上述推理模型的合理性。


  5.4.3　类别误标下模型推断


  由于推理过程中知识的不足或冲突，未能测量类别误标的噪声率σ，而使得融合推理模型存在内在随机性。将推理模型的推论信息[image: ]视为系统的输出状态，它依赖于决策模型中输入信号Xi，即查询问题的解释变量，以及训练模型的数据D，xl∈D。将融合推理模型在决策系统中输出与输入之间的关系简单记为βi（D，Xi）。


  对于错误类别标识下的模型参数或决策变量，可由决策系统的样本数据进行似然推理来获得。在此概率模型上分析噪声不确定性的随机扰动项，解决错误标识的噪声等不确定问题。给出[image: ]，Pr表示发生的概率，则错误标识类别证据链的结论为[image: ]类别误标证据链的可信度服从一个离散型随机概率分布，即两点分布[image: ]其中L为数据库中证据链的数量，σ为噪声率，满足：σ期望值为0，方差为ξ2的独立同分布。则
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  式中，扰动项的期望和方差分别为
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  错误标识数据集的随机干扰参数的无偏估计为：


  [image: ]
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  5.4.4　干扰下模型参数学习


  使用模型中随机扰动项{σl}，进一步对模型的作用机理及模型参数学习。使用数据库中的L个证据链学习参数，模型（5-9）改写成矩阵形式


  [image: ]


  并设[image: ]为一个L×1的元素为1的向量，ej为第j个元素为1其他为0的单位向量，
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  得出
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  式中，I为L级单位矩阵。
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  引理5-1可通过文献［25］中的推导得出结论，为参数估计提供理论基础。


  因为[image: ]的联合概率分布为


  [image: ]


  且因为相似度矩阵的秩为1，即det（S）=1，[image: ]的联合密度为
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  因此，经过融合信度的递推算法和随机项的似然估计，随机项模型能够较为精确地估算融合推理模型中的参数[image: ]。


  5.4.5　相似度加权近邻算法sf-NN


  利用所提出的模型，通过传感器感知的案例序列信息与已有的规则知识进行关联，形成四个推理步骤。


  （1）异构数据预处理。对传感器感知的案例序列和规则等异构信息，提取特征属性[image: ]，并离散化处理，将符号属性数值化，对每个特征用Max-min型归一化处理，并将缺失数据平滑处理，使用证据链统一知识表示。对诊断决策目标等级[image: ]赋初值。


  （2）证据链关联。使用基于互信息的特征选择方法获得wj，使用关联度量方法对案例序列与证据链前件信息进行匹配，计算关联度量矩阵，获取相似度矩阵sil。并根据鲁棒阈值方法给出的临界值ρ，精炼证据链。


  （3）证据链推理的可信度融合；①根据领域知识，给出治疗阈值[image: ]和诊断阈值[image: ]。进行证据链推理，实现可信度融合[image: ]和更新；②结合推理模型的目标函数，优化证据链的覆盖率参数δl，返回①执行推理的优化迭代过程，直到融合模型的分类区分能力最优化。


  （4）推论信息分享[image: ]。依据βk获取推论Ct，通过信息融合的逆变换：[image: ]，分享证据链。输入的案例序列如果为矩阵，则经证据链关联后，将优化的结论分享与每个输入案例，并与领域专家得出的病理结论比对，检验模型性能。新的案例或规则固化知识，形成新的关联证据链，以多次利用数据提升医疗决策价值。


  输入数据集U包括了传感器数据或虚拟传感器信息，形成查询案例中实体信息X，以及领域专家对类别标识C的预判。临界值[image: ]范围为0.5~1；为简化，令诊断阈值[image: ]，并提出相似度频率加权算法sfNN。
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  与传统案例与规则融合推理策略方法相比，FUER的特点包括：①通过证据链关联，在融合空间中实现传感器感知的案例序列与规则知识推理，将传感器的检查信息、EHR、领域知识或专家经验等多源异构信息融合，使得诊断结果具有高准确性。②精炼的证据链与嵌入式的诊断临界值和基于互信息的特征选择方法相结合，实现诊断的多维感知信息快速目标关联。同时，信息融合的推论逆变换过程实现信息分享，增强决策适用性。


  5.4.6　鲁棒性分析


  利用已存储的群决策证据链，针对有限个查询案例进行推理。获取融合可信度后，需要对模型的推理结果进行分析。


  1.结论一致性分析


  如果模型选择出的证据链集合存在可信度序关系一致，即[image: ]{1，2}则可直接得出查询案例的可信度序关系，[image: ]，并根据可信度序定义得出[image: ]。


  如果模型选择出的证据链集合存在可信度序关系不一致，即[image: ][image: ]则使用模型（a）对查询案例进行推理，计算融合可信度[image: ]需要决策者查验，甚至修订这些优选的证据链结论信息。如果决策者满意推理模型的目标函数值[image: ]及决策分类标识能力，则根据可信度序定义推理出结论标识类别序列，获得查询案例的[image: ]否则，调整选择出的证据链集合，重新使用模型推理，直到决策者满意。


  查询案例的结论经由决策者检验正确后，又形成新案例或提炼规则知识，固化、存储到知识库，形成新的关联证据链，以多次利用数据，增加数据驱动决策的知识使用价值，提升多属性群决策的推理性能。


  2.证据链歧义性消解


  使用基于关联证据链的CBR/RBR融合推理模型，决策者诊断推理的结论是概率分布集合，不仅是对决策结论的唯一结论进行推理。这能帮助医师解决对特殊病例仅获取唯一结论而存在的两个方面的问题：一方面，医师不再因缺乏观测值（如被忽视的隐含变量的值）而对观测的频率存在怀疑，可收集更多的同类数据以降低歧义性；另一方面，已有案例的观测值不一致或冲突时，所提出的方法使用证据链的覆盖率，辨识了不同案例之间关系的不完整性，进而降低了融合推理的结论歧义性。如医生拥有患C1病的患者的大量数据，并评价出该类病症的不同治疗方案，但使用这些证据链分析C2症状的案例时却显得证据不足。此外，证据链的覆盖率从主观方面还可理解为，该条证据相对于其他证据链对决策者的效用或权重。对证据链歧义性的消除提升了诊断决策的品质和效率，即增强决策鲁棒性。


  5.5　小结


  多属性群决策的推理中，决策者依据经验案例、领域规则等知识对多属性决策方案进行类别标识，动态积累决策数据并为后续决策提供证据。在决策过程中，由于单个决策者对问题理解的不完整性及其提供的证据信息对查询案例支持程度不同，常常需要多决策者共同提供证据信息进行融合推理。然而，现有的多属性决策推理方法主要集中在对全部正确标识的证据信息进行决策推理，对证据信息误标环境下的推理问题研究不深。为此，本章提出了一个类别误标下证据链融合推理的多属性群决策方法。与已有的多属性群决策方法相比，本方法最大特点是直接利用多决策证据信息和可信度函数的一致性和凸显性进行融合推理，避免了误标的单决策信息源作为最接近的决策证据而出现错误推理，并不需要设置推理边界参数。另外，本方法在融合推理过程中最大限度地考虑了各决策证据链信息和决策权重，这主要体现在：①将决策证据链与查询案例之间的关联相似度作为群决策信息源的权重，优化目标使得融合可信度最大限度地满足查询案例的分类标识能力；②在挑选群体证据链集合时，通过混合整数规划模型使得挑选出来的证据链与查询案例的属性信息尽可能接近。同时，证明了该方法依据可信度序定义的条件，在群决策证据链不少于3个时实现证据链误标下的融合推理。群决策所提供的多源证据信息已给出可信度完备的分类标识，并通过互信息方法计算相似度量的权值参数，而没有分析知识库中证据链感知数据的不确定性，以及动态更新策略和模型参数的学习过程，这将需要研究更深层的推理和决策机制。
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  第6章　基于鲁棒性阈值的CBR/RBR融合推理机制


  传统方法通常将CBR和RBR知识在各自的空间中进行推理，未使用统一的数据结构研究知识空间的静态结构和动态性能，未能从实质上解决融合系统的脆弱性问题，因而统一的数据结构空间对具有不确定性、不可控性及异构性等决策知识融合具有重要意义。本章采用一个广义的数据结构空间，如融合酉空间进行知识表示，一方面研究其静态结构，如将信息抽象成知识并分类，采用数据挖掘方法分析信息源的知识关联性与映射关系，对基础信息参数进行归一化；另一方面，采用功能研究方法，分析研究其动态性能，如将异构空间中知识流的输入与输出过程视为一个融合信息场，综合研究该信息场的能量、空间决策的调和映照和协同优化、决策知识的获取及推理知识的传递规律等。


  6.1　引言


  CBR/RBR融合推理方法的研究难点在于采用何种推理策略，克服由系统知识的不完全确定和推理的不完全可靠所带来的系统脆弱性，并在该前提下实现有效的知识融合［1］［2］。考虑到CBR/RBR融合推理的脆弱性，系统鲁棒性能够表征系统面临内部结构或外部环境改变时维持其功能的能力［3］，因而系统鲁棒性的分析方法将有助于解决系统的脆弱性问题。


  Golding等人［4］率先开创了使用案例相似度阈值（RC-Hybrid）解决规则奇异问题的先河，对CBR和RBR分别进行推理，采用决策竞争策略实现两者结果比较，是一种非融合推理策略。其后许多研究试图探讨CBR与RBR融合方式，典型类型包括CBR/RBR结合模式［5］［6］、CBR/RBR混合模式［7］［8］以及CBR/RBR集成模式［9］等。首先，RBR修改CBR的融合策略采取了先比较规则后匹配案例的规则优先方式［10］，存在着由于案例知识没有被率先应用，而造成的系统推理效率与准确性降低问题。在协同处理方式下，通过一个独立的应用控制规则的黑板框架模块，对CBR/RBR进行融合的方法［11］，它仅提供一个启发式框架，而未给出清晰的融合判别规则及其推理细节。其次，使用调和模块的CBR/RBR融合推理方法因需要特殊领域专家知识［12］，而在实际应用中受到人为因素影响较大。在基于规则的案例检索系统［13］中，规则聚类法有效缩小检索空间，提高检索效率，但其结果可能非全局最优解。再次，Luengo等人［14］分析了CBR规则推理系统的行为与知识的不确定关系，结合所给出的关系构建融合策略，但并未从系统鲁棒性分析角度解决融合系统的脆弱性问题。在鲁棒性分析方面，许多研究思路与方法来源于自动控制领域，如使用直框图方式构建鲁棒性阈值的估计方法分析系统噪声的不确定性［15］；针对鲁棒解优化问题，Bental等人［16］给出了标准型鲁棒优化目标函数的可行解形式等。这些方法能够降低系统的脆弱性，但尚不能直接应用于具有异构多元不确定信息的CBR与RBR融合问题。


  针对心脏病急救决策系统本身的复杂性和环境、诊断经验等信息的不确定性，提出了一种通过对系统进行酉空间奇异值分解的鲁棒性阈值推理策略，实现CBR、RBR异构信息融合的方法（CRFRT）。传统的CBR/RBR融合方法将CBR和RBR在各自的知识空间中进行推理，再将推理进行融合。因此，其均未从融合空间中将CBR与RBR知识进行统一表达，也没有全面界定知识源与目标问题之间的关联性，并未从实质上解决推理融合系统的脆弱性问题。CRFRT方法定义了一个融合酉空间，实现异构的案例和规则知识在融合空间中统一表示，并采用鲁棒性阈值向量明确界定了知识源的元数据与决策目标解集之间的关联性。根据鲁棒阈值思想，定义了融合推理模型的鲁棒性解，并在融合空间中制定融合推理策略，解决融合系统的脆弱性问题。


  6.2　CBR/RBR及其融合推理


  6.2.1　CBR推理


  CBR最早由R.Sehank［17］提出，其核心思想是相似问题有相似解，即利用已有的案例知识解决新问题。CBR推理包括案例检索、案例重用、案例改进与案例存储四个过程。案例检索是从案例库中检索与目标问题相似的案例或案例集，常用的方法有基于相似度检索和基于K-D树的检索；案例重用是比较目标案例和相似案例的差异，提交可行解；案例改进是推理系统对不满意方案进行修改或重新设计；案例存储是将有价值的案例保存到案例库中。CBR避免了知识获取上的困难，自学习能力较强，同时能够充分利用经验知识，适用于心脏病急救决策过程，但是CBR在案例库不完备的情况下，很难得到精确解。


  1.基于相似度的CBR推理方法


  基于相似度的CBR推理方法是从案例库中检索和匹配得到与目标案例最相似的案例。CBR推理能够简单、快速地得到结果，筛选与目标案例最相似案例，计算案例库中每个案例到目标案例的距离，并选择距离最近的案例，即最近相邻法（Nearest Neighbor Search），它是在基于相似度的案例推理方法中使用最为广泛的一种。


  案例x与y间距离Dxy的计算公式（欧氏距离）


  [image: ]


  式中，n为特征总数，axh为第x个案例的第h个特征的值，wh为第h个特征的权值。所有特征值已归一化：均值为0，标准差为1。


  则案例间相似度定义为
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  最近相邻法的计算过程可描述如下：


  步骤1：计算“案例”与“问题案例”就单个特征属性的相似度，通常使用欧式距离；


  步骤2：将单个调整属性的匹配度进行加权计算，获得案例与问题案例的综合匹配度；


  步骤3：综合匹配度作为衡量“案例”与“问题案例”相似的依据，检索出相似案例，以达到检索目的。


  由于最近相邻法的计算速度较慢，特别当案例库中的案例数据量特别巨大时，这一缺点会凸显出来。根据时间复杂度分析可知，最近相邻法的计算与案例库中的案例数量呈线性关系，即做一个单独的案例预测花费的时间与案例库中案例的数量呈比例关系，处理整个测试目标案例集所花费的时间与案例库中案例数量和测试目标案例集案例数量的乘积呈比例关系。


  2.基于K-D树的CBR推理方法


  为解决多维大数据量案例检索效率低的问题，在CBR案例库的案例存储和案例检索上采用K-D树方法。该方法是适合于多维特征数据检索的一种数据结构，也称为K维搜索树，是一种基于案例空间分解的树型数据结构，K表示空间的维数。K-D树用一个超平面将案例空间分割开，再继续对分隔开的各个部分进行递归分割，每一层通过检查不同的案例属性取值来决定选择分枝的方向。K-D树拥有同二叉树类似的结构，因而同样具有结构简单、存储和搜索效率高的特点，是一种高效的适用于多维空间的数据索引结构，非常适合用于CBR案例库的案例存储和案例检索。


  在K-D树上进行案例检索，就是从K-D树中寻找到与目标案例最相似的案例，即距离最近的案例数据点。在K-D树构建的案例库中，K维案例的欧式空间可被K-1维超平面分割，使得K-D树中的案例以特定的“次序”存储于若干子空间（称为bin）中。只要找到与目标案例数据点所处的子空间，则距离最近的案例数据点或者在这个子空间中，或者就在与这个子空间相邻的子空间中。因此，K-D树案例检索的核心问题是，如何快速找到距离目标案例最近的案例数据点。


  目前，K-D树的检索算法主要有NN（Nearest Neighbor）方法和BBF（Best-Bin First）方法。


  （1）NN方法。传统的NN方法在案例检索时，需要穷举遍历整个案例库，搜索效率很低。Wess等人（1994）［18］将K-D树引入CBR中用于存储案例库，并使用NN算法对K-D树的案例进行检索，该算法分为以下三步：


  步骤1：寻找目标案例数据点所处的子空间。采用深度优先策略，由K-D树根节点出发，逐层比较节点对应维度的特征值。若目标案例数据对应维度特征值小于该节点值，则进入该节点左子树递归查找；否则进入该节点右子树递归查找。由此可寻找到目标案例数据点对应的K-D树子空间，该子空间中的案例数据点为一个与目标案例比较接近的点。同时，可以得到该点与目标案例数据点的距离，这一距离为当前最近距离。


  步骤2：对K-D树进行剪枝。从K-D树根节点出发，对大于步骤1中所得的当前最近距离的所有K-D树分支进行剪枝。


  步骤3：确定最邻近案例数据点。对经过剪枝的K-D树进行穷举查找，最终确定与目标案例数据点最邻近的案例数据点，即为与目标案例最相似的案例。


  Wess提出的基于K-D树的NN方法，借助K-D树的存储结构优势，在算法的第1步只需进行log2N次查找，就能够找到目标案例数据点对应的K-D树中的子空间，其中N为K-D树中的案例个数。并且，经过算法第2步的剪枝后，K-D树的待搜索节点空间大幅缩小。虽然该方法较传统NN方法有更高的搜索效率，但是并没有考虑到案例特征的维度问题。当K-D树存储案例的特征维度增大后，算法第2步剪枝的效果急剧下降，剪枝后的K-D树检索空间仍然非常巨大，导致NN检索算法的性能严重降低。


  Moore等人（1999）［19］对K-D树的NN检索算法进行了改进，该算法不用计算包围目标点的超球体（Ball Within Bound，BWB），且使用两个“对角”点来表示超矩形，划分时计算目标点与远端分枝所在的超矩形的最近点的距离，若此距离大于当前最近距离，则将该分枝剪掉，这样可以实现更快地剪枝。但是，该算法每次划分时都将对这两个点的所有维度（即超矩形的所有边线）进行遍历，以找出超矩形到目标点的最近点并计算其距离。但如果设K为案例的特征维数，则该算法每次划分遍历至少需要进行K次比较与K次赋值；其次，该算法还要通过遍历每个分量来计算目标案例数据点与远端最近点的距离，至少需要K次减法，K次乘法和K-1次加法。因此，当案例特征维度较高（K值较大）时，该算法的搜索效率仍然较低。


  刘宇等人（2008）［20］提出了有界K-D树的检索算法。该算法中的所谓“包围盒”实际上就是超矩形，计算“包围盒”也就是计算超矩形，算法复杂度并没有降低，仍为O（k）。使用的优先级队列只是用于保存K-NN的前K个最邻近点。从算法的本质上看，该算法只是在NN算法的基础上使用了普通的回溯法。


  （2）BBF方法。Jeffrey等人（1997）［21］针对K-D树的搜索算法进行了改进，提出了一种快速的K-D树检索方法，称为BBF方法。在检索过程中，使用一个优先级队列（Priority Queue）保存未访问的分支节点与目标案例数据点的对应维度差值。当一次遍历完成并检索到叶节点后，将叶节点的对应维度差值与优先级队列中的最小值进行比较，如果叶节点维度差值比优先级队列中的最小值小或检索次数达到最高阀值，则检索算法终止。否则，取出优先级队列中的最小值，并以该位置继续进行检索，直至满足上述终止条件结束。


  理论上，BBF方法使用一个优先级队列来保存和排序远端区域，减少了需要访问的节点数，可以提高K-D树的搜索性能。但由于BBF方法需要保存和维护优先队列，每个远端区域都需要插入到优先级队列，在案例数相对较少的情形下，维护优先队列的时间效率对整体搜索时间效率的影响也比较大，总体上看可能更加耗时。因此，当案例数较少时，BBF方法的性能未必高于NN方法，甚至可能不如NN方法。另外，由于BBF方法设置了检索次数最高阀值，达到阀值后检索算法终止。因此，BBF方法并不是总能找到最精确的匹配案例节点。


  黄宣达2009年［22］在分析了NN方法和BBF方法的基础上，提出了改进的BBF方法，在查找中值时，使用Median of Medians算法替代原算法使用的快速排序算法。但是无论BBF还是改进的BBF，在计算最近边界距离的时候都采用近似计算，虽然在该论文实验结果中BBF算法随着维度增加其效率下降得较慢，但是对于1-NN查找而言，其准确率难以保证，并且BBF算法中利用优先级队列存放回溯分支，对于长为n的优先级队列，其插入删除过程也需要消耗O（lgn）的时间，因此其效率也不能保证会比一般NN算法高。


  除了使用NN算法和BBF算法改进K-D树的案例检索性能外，还有研究人员尝试通过精简K-D树结构的方式优化检索性能。黄河等人（2006）［23］构造K-D树时，为每个树节点建立了一个链表，链表中保存K-D树上关键字相同的子序列。这种方式是通过简化K-D树的节点结构，将搜索过程的一部分安排到子序列中进行，以此提高搜索速度，但是并没有对K-D树的搜索算法本身做出实质性的改进。


  综上所述，基于K-D树的案例检索算法的研究，核心问题是K-D树案例检索中如何更快速地找到与目标案例数据点最邻近的案例节点。NN算法只适用于案例特征维度较低的情形，当案例特征维度较高时，其搜索性能急剧下降；而BBF算法的优先级队列本身需要一定的性能开销，降低了总体搜索性能，并且不能确定找到的案例节点为最邻近节点。两者的搜索算法存在一个共同缺陷，即在寻找最近点的过程中无法利用已经建好的K-D树结构提高寻找效率，并且在计算远端最近距离时算法效率较低，导致案例的检索性能较低。因此，从已建好的K-D树获取其结构的有效信息以及优化远端最近距离计算方法，是提高K-D数案例检索效率的关键问题。


  6.2.2　RBR推理


  通常情况下，医疗决策依据患者的医学检查结果，由医生根据自己所掌握的医学知识以及临床经验，结合患者的病情，经过分析和推断后得到诊断结果，其诊断效果直接取决于主治医生的医术水平，很大程度上受到主观因素的影响。为突破这一局限，各种医疗决策支持系统（或医疗专家系统）被开发和应用，包括咨询、辅助教学、临床诊断等领域。由于RBR的方法形式直观、推理简单，因此是应用较早也是较为成熟的医疗决策系统的推理模型。采用RBR的医疗决策系统主要有两类：一类是基于产生式规则的诊断系统（Production Rule Based Diagnosis Systems，PRBDS）；另一类是基于决策树的诊断系统（Decision Tree Based Diagnosis Syste-ms，DTBDS）。


  1.基于产生式规则的推理方法


  产生式规则是一种基本的、经典的知识表示方法。Shortliffe在医学专家系统MYCIN中，首先引入了产生式规则的概念。该系统把医疗专家对患者的诊断经验及知识转换成产生式规则（IF-THEN形式）。规则的前提条件是诊断对象的症状集合，规则的结果是诊断的结论。如果假设满足，则可推得结论或者执行相应的动作。


  产生式规则采用的IF-THEN知识表示形式模拟人类思维习惯，同时在计算机中比较容易实现，这种知识的表示方法具有自然、直观、便于实现推理的优点。因此，有许多专家系统的知识库都是采用这种知识表示方式或在这种方式基础上改进的知识表示方式。产生式表示的主要缺点是求解效率低，此外它不能表示结构化的知识，而这对于医疗决策系统的准确性等有关键影响。


  RBR方法的关键问题也是处理时的瓶颈，问题在于知识的获取模式。首先，专家需要长时间的积累才能获得诊断领域的知识；其次，把所获取的知识转换成医疗决策系统可利用的产生式规则也不是一件容易的工作。除难度较大之外，基于产生式规则的诊断系统还存在以下问题：如何把人类所熟知的医学术语转换成可信度的数值；如何统一医师的诊断标准与尺度；患者新的症状如何及时反馈到数据库以改变规则的可信度的精确性；如何实现对规则的增量更新。


  2.基于决策树的推理方法


  决策树（Decision Tree）是采用归纳算法生成规则对样本数据进行处理的一种方法，并以内部节点或分枝等类树状结构进行存储和表示的规则。


  相对于产生式规则的推理方法，基于决策树的推理方法的优势在于具有可解释性的特点。一是由于决策树节点中的条件简单、易于理解；其图形输出能够直观地展示各种可能的结果和结果中误判的频率；当获得新的信息时能够很容易修正决策树。二是规则获取，决策树通过进行宽度优先搜索，从根节点到叶节点的每条路径对应于条件的合取，因而这些路径可以用IF-THEN表示并形成规则库，解决了基于产生式规则系统难以更新规则的问题。另外，决策树还可以通过剪枝简化结构，避免“过度拟合”，使生成的规则具有更好的泛化推理能力。目前，主流的决策树算法包括ID3算法、C4.5算法等。


  （1）ID3算法。ID3算法是由Quinlan在1986年提出的一种决策树推理算法。该算法的特点在于，在决策树各级节点上选择属性时以信息增益（Information Gain）作为属性选择标准，使得在每个非叶子节点进行测试时能获得关于被测记录的最大类别信息。ID3算法还具有方法简单和学习能力较强的优点。但该算法也存在以下不足：1）倾向于选择属性值取较多值的属性，而这类属性不一定就是最优属性，因此只能得到局部最优解，而无法获得全局最优解；2）只对比较小的数据集有效，且对信息干扰（噪声）较敏感；3）不能以增量形式接受训练数据集，新样本的增加可能导致原来已建好的决策树被抛弃，从而需要构建新的决策树，使系统成本加大。


  （2）C4.5算法。在ID3算法的基础上，Quinlan在1993年又提出了C4.5算法。在继承ID3算法优点的基础上，对ID3算法进行了改进：1）采用信息增益率作为选择标准，克服了ID3算法中侧重于选择取值更多属性的不足；2）实现了对连续属性的离散化处理；3）在决策树构造过程中进行剪枝；4）根据已有知识对不完整数据进行处理。


  由于C4.5算法的性能优势，2006年被评为数据挖掘十大算法第一名［24］，C4.5算法成为使用决策树的首选算法。


  基于决策树推理的医疗决策系统，既能够通过学习数据样本来获取规则，又能够将所获取的规则以树状结构的形式形象地表达出来，有利于专家的验证及对推理过程进行可视化解释。但是要建好决策树，并对决策树进行合理的剪枝，仍然要依靠专家经验，对医疗知识的依赖性很强。


  6.2.3　多分类器集成的决策树优化方法


  分类器根据其满足性能指数可分为单一分类器和多个分类器。单一分类器的性能有限，面对实际的分类问题，单一分类器可能无法满足性能要求，并且对单一分类器性能优化的代价远高于其所提高性能的收益。通常是采用多分类器分别对样本进行分类，根据经验或指标对分类器进行评价，选择性能最优的分类器，再对该分类器进一步优化和改进。将多个分类器的分类结果进行结合，其性能往往比单个分类器更好，这已经被证明是一种行之有效的方法［25］。其典型应用如多分类器系统、基于委员会的学习等，通常将这种机器学习方法统一称为“集成学习”［26］。


  泛化能力是此类方法的重要特征之一。泛化能力是指系统由已有数据建立的模型可以很好地处理新数据的能力［27］。泛化能力越强，则系统处理新数据的能力就越强。因此，泛化能力是机器学习重点关注的根本问题。而集成学习可以有效地提高泛化能力，因此国际权威学者T.G.Dietterich将集成学习列为机器学习四大研究方向之首［28］。


  集群优化推理需要寻找一组基学习器（Base-Learner），它们采取的决策包括使用不同的学习算法来训练得到不同的基学习器；使用相同的学习算法但使用不同的超参数得到基学习器；使用相同输入对象或事件的不同表示可使集成不同类型的感知器、测量或特征成为可能；以及使用不同的训练集训练不同的基学习器［29］。集群优化推理注重的是基学习器在组合后的准确性，而非开始时各基学习器的准确性。组合多个学习器最简单的方法是通过投票（Voting），相当于学习器的线性组合，这种方法也称为线性判断组合（Linear Opinion Pool）。


  Bagging是一种典型的投票方法，根据均匀概率分布从数据集中重复抽样的技术［30］，通过降低基学习器方差改善了泛化误差，其性能依赖于基学习器的稳定性。但并不侧重于训练数据集中的任何特定实例，所以对于一些很难分类的样本并不合适。Boosting是以概率近似正确（Probably Approximately Correct，PAC）学习理论为基础提出的一种用于提高任意给定的“弱分类器”分类准确度的方法［31］。它更关注于难以分类的样本，给每个训练样本赋一个权值，在下一轮提升过程结束时自动调整权值，即在前一个学习器所犯错误上训练下一个学习器，增加分类错误样本的权值，并减小被正确分类样本的权值。但Boosting算法也同样存在一个重要的不足，即在训练形成“强分类器”之前，需事先获得“弱学习器”的学习准确度的下限值，而实际上这种下限值获得很困难。


  针对这一问题，Freund和Schapire（1996）［32］提出一个改进Boosting算法的Adaboost算法（Adaptive Boosting），即自适应提升算法。Adaboost算法可重复使用相同的训练集，因而不要求数据集很大。Adaboost算法还可以组合任意数量的基学习器，而原始的Boosting算法只能组合三个基学习器。Schapire等人［33］指出Adaboost算法的成功源自其扩展边缘。如果扩展边缘增加，训练实例可以更好地被分隔从而可以避免误分类的发生。由于Adaboost算法在实际应用中所表现出来的良好性能，该算法被公认为“世界上最好的多分类器训练算法”。因此，使用Adaboost算法对C4.5决策树进行训练和集成，有利于提高RBR模型的分类性能。


  6.2.4　CBR/RBR融合推理


  CBR医疗决策支持系统对于已拥有大量医疗诊断病例的疾病，能够比较充分地利用经验知识，以及方便地实现案例库的扩充与更新，完善和提高系统的诊断推理能力。但是，基于CBR的医疗决策支持系统也存在一些缺陷，例如不能直观和准确地表达易于理解的医学知识；案例检索过程中对干扰（噪声数据）比较敏感；主要依赖于医学专家，案例改写和复用缺少知识；案例库中案例数量增大后存在冗余案例，缺乏有效办法维护案例库。


  RBR医疗决策支持系统多数只侧重于将某一医疗领域的专家经验总结归纳形成诊断规则，是以知识表达和规则推理为基础开发出来的。但是，这种医疗决策支持系统的处理方式是一种简单、机械的方式，而实际上医疗诊断是一个非常特殊和复杂的过程，这种方法难以在医疗诊断中得到与病人的实际情况相一致的诊断结果。此外，基于RBR的医疗决策支持系统的诊断规则库中的规则获取困难，难以实现医学知识和专家经验的动态更新，使这类系统无法有效应对和处理复杂的、动态变化的医疗诊断问题。


  虽然CBR与RBR融合模型已经在医疗领域有一些应用，但仍不够深入，特别是在心脏病决策领域，CBR与RBR融合模型的应用还非常有限。主要的关注重点都在CBR与RBR的融合和集成上，而融合模型中所使用的具体CBR推理方法与RBR推理方法都属于相对简单的算法（如最邻近检索、产生式规则等）。因此，最后得到的CBR/RBR融合模型还只是简单算法的组合。


  在CBR与RBR的融合方式上，主要有4种类型，如表6-1所示。


  表6-1　CBR/RBR融合方式总结

  [image: ]


  注：［34］［35］［36］［37］［38］［39］［40］［41］


  多数研究人员在考虑CBR与RBR方法相结合时，是以医疗领域实际应用问题为出发点进行考虑的。



  当案例数量较少时，往往“以RBR为主，CBR为辅”，即首先考虑使用RBR进行规则推理。例如，文献［42］将CBR与RBR相结合用于慢性疾病的预测和诊断，首先使用数据挖掘（Data Mining，DM）方法从医疗健康档案中提取规则，然后使用这些规则进行疾病预测，再利用CBR方法为慢性疾病的诊断和治疗提供支持，最后对这一过程中产生的知识进行提炼，并在系统中实现共享。


  当案例数量较多时，则倾向于使用“CBR为主，RBR为辅”的融合模型，即利用丰富的病例数据构建CBR案例库，并使用数据挖掘工具从案例库中提取规则到RBR规则库中，辅助CBR进行推理。


  在“CBR与RBR并行推理”模型中并未真正实现CBR与RBR融合，因而实际推理难以达到最佳效果。而所谓“CBR与RBR深度融合”模型由于仅面向某些具体应用问题，其效果与具体问题有很大关联，也较难成为通用的模式。


  事实上，“CBR为主，RBR为辅”的融合模型是今后一种重要的发展模式，因为现在所有医院的医院信息系统（Hospital Information System，HIS）中都存在大量医疗数据，这些医疗数据中蕴藏着大量有价值的信息，只是绝大多数信息还没有被挖掘和利用。


  6.3　融合酉空间及矩阵奇异值分解


  将CBR/RBR融合推理系统所包含的具有异构多元不确定特征的知识，置于统一的空间数据与状态结构中，实现统一知识表示。引入融合酉空间概念，分析酉空间的性质，并对案例属性值矩阵、规则隶属度矩阵及其乘积矩阵进行奇异值分解，提取三类奇异值归一化后的最大奇异值构成鲁棒性阈值向量。


  心脏病急救决策推理过程中在对数据处理时，常常需要考虑几个重要的问题：实际的观测数据存在某种误差或不确定性，而且对数据进行的数值计算也会产生误差，数据不确定性对决策推理有何影响？数据处理和数值分析的算法是否稳定？融合推理是否具有鲁棒稳定性？为解决这些问题，本节采用了矩阵理论的奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）方法。


  6.3.1　融合酉空间


  为利用矩阵理论进行CBR/RBR融合推理，引入融合酉空间及其酉矩阵概念，并简要说明其性质。


  定义6-1　融合酉空间


  设Ε是复数域上的线性空间，在Ε上定义一个二元复矩阵N，Q，a∈F，C∈E，具有以下性质：①（N，Q）=（N，Q）；②（aN，Q）=a（N，Q）；③（N+Q，C）=（N，C）+（Q，C）；④（N，N）≥0，当且仅当N=0时（N，N）=0，称为融合酉空间。


  在Ε中，设方阵[image: ]是矩阵C的m维列向量，如果对任意的[image: ]，则矩阵C为融合酉矩阵［43］。


  定义6-2　酉矩阵


  对n级复矩阵A，用A表示以A的元素的共轭复数作元素的矩阵。如A满足[image: ]，就叫作酉矩阵。酉矩阵的行列式的绝对值等于1。


  对于任意的向量α，β有|（α，β）|≤|α||β|，当且仅当α，β线性相关时等号成立。（α，β）=0时，向量α，β为正交的或互相垂直。


  在n维酉空间中，可定义正交基和标准正交基，任意一组线性无关的向量可以用施密特过程正交化，并扩充为一组标准正交基。两组标准正交基的过渡矩阵是酉矩阵。


  定义6-3　酉变换


  酉空间V的线性变换A，满足
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  则称为V的一个酉变换，酉变换在标准正交基下的矩阵是酉矩阵。


  如酉矩阵A满足
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  则称A为埃尔米特（Hermite）矩阵。埃尔米特矩阵的特征值为实数，其属于不同特征值的特征向量必正交。


  若A是埃尔米特矩阵，则有酉矩阵C，使
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  是对角形矩阵。


  设A为埃尔米特矩阵，二次齐次函数
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  叫作埃尔米特二次型。必有酉矩阵C，当X=CY时
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  6.3.2　融合酉空间的奇异值分解


  在CBR/RBR融合推理过程中，奇异值分解是心脏病急救决策推理数值计算的重要方法，该方法有助于分析CBR/RBR融合推理过程中数据处理和数值分析算法的稳定性及融合推理的鲁棒性。


  1.奇异值分解理论及性质


  定理6-1　（矩阵的谱分解）设属性值矩阵A为Hermite矩阵，则存在酉矩阵U，使


  [image: ]


  若将U写成列向量形式，即[image: ]U表示了A的特征向量，则
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  U为属性列特征向量；UH为行属性值特征向量。


  定理6-2　（非奇异矩阵的酉对角分解）设属性值矩阵A为n阶非奇异矩阵，则存在n阶酉矩阵U及V，使得
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  证明：AHA也为n阶非奇异矩阵，而且是Hermite、正定矩阵，故存在n阶酉矩阵V，使
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  酉对角分解算法是：先对AHA对角化（酉对角化），求出变换矩阵V，再令U=AVΣ－1即可。


  定理6-3　（一般矩阵的奇异值分解）设A为属性值矩阵，则存在m阶酉矩阵U及n阶酉矩阵V，使
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  证明：考虑[image: ]而且是Hermite、半正定的，存在n阶酉矩阵V，使
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  由基扩充定理可知是可行的，
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  故
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  其中，已知


  [image: ]


  而
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  定理得证。
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  心脏病急救推理决策中，如何从不确定信息中提取特征信息和特征属性是心脏病急救决策的关键。


  设A的奇异值分解为
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  （1）矩阵[image: ]与复共轭转置矩阵AH具有相同的奇异值。


  （2）矩阵[image: ]的非零奇异值是AAH或者AHA的非零特征值的正平方根。


  （3）σ是矩阵[image: ]的单奇异值，当且仅当σ2是AAH或者AHA的单特征根。


  （4）AHA的迹[image: ]


  （5）矩阵A的谱范数等于A的最大奇异值，即[image: ]


  （6）矩阵A的Frobenius范数[image: ]


  证明：仅证明[image: ]


  根据矩阵的奇异值分解定理，结合矩阵的Frobenius范数‖A‖F是酉不变范数，即
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  故有
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  证毕。


  2.融合推理空间属性值矩阵的奇异值


  （1）案例属性值矩阵。心脏病诊断决策过程，需要分析多种可能的症状，参考大量相似案例，进行综合辨证施治。而症状的描述具有模糊性，如症状和疾病之间存在着一定的模糊性，某一症状的出现对诊断疾病所起的作用不同且模糊，患者的状态很难准确定义等。


  定义6-4　案例属性值矩阵


  设[image: ]表示案例库中第i个案例的第j个属性的值。则
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  称为案例属性值矩阵。


  归一化得
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  （2）规则隶属度矩阵。不同患者的相似症状可能由不同病症引起，反之，同一种病症，对不同患者又存在不同的症状表现，病症与症状之间存在着复杂的对应关系。在对患者病症进行诊断中，需要预先确定出病症与症状之间的归属程度，即确定各种病症与症状之间的隶属度。隶属度的大小，可以根据医疗专家的经验或者理论研究获得。当征兆集合X∈A和病性集合Y∈CCB均为有限集合时，可以用一个模糊矩阵Q表示征兆X与Y之间的模糊关系。


  定义6-5　规则隶属度矩阵


  设[image: ]表示第i个症状与第j个病性结论之间的关联程度，则
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  称为规则隶属度矩阵。行表示各种病性与某种征兆的关联程度；列表示各种症状与某种病性的关联程度。


  归一化得
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  其中
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  3.PQH的奇异值分解


  设[image: ]分别表示案例属性矩阵和规则隶属度矩阵，PQH融合了来自案例和规则的信息。由乘积的奇异值分解定理得
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  6.4　鲁棒阈值方法


  6.4.1　融合推理空间鲁棒性解集


  知识源中的复杂关系主要体现在相似度区分关系、规则分辨关系和推理可靠性三个角度。融合空间的奇异值是心脏病急救决策过程内在特征性的数量标定，以奇异值构造三维鲁棒性阈值向量。


  定义6-6　推理鲁棒性阈值向量


  案例属性值矩阵P、规则隶属度矩阵Q以及PQH的归一化奇异值构造的三元向量
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  称为推理鲁棒性阈值向量。


  以奇异值作为鲁棒性阈值，考虑了来自案例知识和来自规则知识的数量矩阵的内在特征，既表征了知识源的元数据与决策目标解集间的关联性，也反映了阈值在融合空间内的差异性，克服了以往融合方法中主观性偏强，具有较强的稳健性，有效提高推理的可靠性。


  定义6-7　融合推理鲁棒性解集


  令[image: ]，X是非空闭的凸集，f（x）为融合推理算子，[image: ]是融合推理鲁棒性函数，σi为酉矩阵T的第i个奇异值，若
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  则称集合X（N，Q）为融合推理的鲁棒解集。


  以规则和案例的相似度关系为例，其融合推理鲁棒性模型为
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  根据鲁棒优化（Robust Optimization，RO）理论［44］，为使融合推理模型对系统知识的不确定性和推理的不可靠性具有免疫能力，对融合推理模型中不确定性或变动的参数值σi建立一个min-max型目标函数并实现最优化处理。若x∈X（N，Q），则满足
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  6.4.2　知识关联性


  实现心脏病急救决策系统信息融合系统鲁棒性分析的关键是分辨知识源的各种元数据与决策目标解集Cq之间的关联性。采用数据挖掘的知识粒度方法可将其分解成三种关系。


  1.相似度区分关系


  描述知识源的案例数据ui与Cq间在所有优化特征集上的相似程度。通过特征选择方法得出的特征权重记为wk，则案例相似度为
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  2.规则分辨关系


  刻画规则元知识sl对Cq的分辨程度。在Q中，所有条件类Q/Xl的知识能够被正确地映射到决策类Q/Yl之中的对象集记为POSxi（Yl）；集合Xl的基表示为card（Xl），则
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  3.推理可靠性关系


  衡量知识源中的元数据相对于Cq的条件属性的信任程度。推理过程形式为[image: ]的第l个条件属性的置信度，则推理可信度为
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  鲁棒性阈值设计目的在于对以上三种知识关联性进行阈值设定。根据鲁棒性阈值定义，其分辨关系可分为不相关阈值、区分阈值和反对阈值三种。与此对应的三种关系强度为不相关性、弱相似性和强相似性。通过基于最优匹配分数阈值方法，可以制定出具有语意逻辑（如AND及OR等）形式的融合推理关系。该方法在自动化领域的信息融合中已经得到很好的应用［45］［46］。


  在融合推理系统中，知识源到决策目标解集之间的知识空间状态变化受到多种因素的影响，如推理检索路线、推理复杂度、推理效率等，这里使用一个融合推理的推理函数来表示知识空间的这种状态变化。在L2{N，Q}中，知识空间状态变化的推理函数矩阵表示为T（x），且记Fi（x）为推理矩阵的行向量，则
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  6.4.3　相似度计算


  记pxk为第x个案例的第k个特征的属性值，pyk为新案例中第k个特征的属性值，且特征的属性值归一化处理后为[image: ]为特征权重向量w个元素，即第k维特征的属性权重，n为特征权重向量的维数。


  在相似度计算中，除欧氏距离外，还可以采用以下形式表示：


  1.海明距离（Hamming Distance）
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  2.曼哈顿距离（Manhattan Distance）
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  由于假定案例X与案例Y之间的特征集是一致的，且两个案例的特征权重向量也相同，所以案例基于距离的相似度能够通过上述四个公式衡量。


  6.4.4　知识粒度及推理信度计算


  刻画规则元知识[image: ]的分辨程度。在Q中，所有条件类Q/Xl的知识能够被正确地映射到决策类Q/Yl之中的对象集记为[image: ]。集合Xl的基表示为card（Xl），则
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  设决策表为S=（U，A，V，f），U是论域；A=C∪D是属性集合，子集C和D分别为条件属性和决策属性。[image: ]为案例特征属性个数，则可计算得到案例特征ci的粗糙集重要度。
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  式中，β（ci，D）表示案例特征属性ci的粗糙集重要度，0≤β（ci，D）≤1；POSC（D）表示C的正区域，即论域U中所有的条件类U／C所表达的知识能够被正确地分类到决策类U／D之中的对象集合；card（X）表示集合X的基。


  若β（ci，D）>0，说明属性ci在C中是必要的特征属性。


  6.4.5　阈值的鲁棒性


  定理6-5　阈值的鲁棒性


  [image: ]的推理算子矩阵[image: ]即阈值具有鲁棒性。


  证明：在L2{N，Q}中，融合推理系统的知识源与决策目标解集之间的关系，是融合酉空间上知识流的输入和输出过程，因此融合酉空间可视为一个能量场。根据能量泛函定义［47］，融合酉空间的体积元记为dx，得到
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  由Sobolev空间嵌入定理知，如果p无限趋近于E0，那么[image: ]，因此阈值具有鲁棒性。证毕。


  因此，三种关系强度的鲁棒性阈值可表示为


  （1）对于案例矩阵N，若相似度[image: ]，则它们之间具有强相似性；反之，若[image: ]，则它们之间具有弱相似性。


  （2）对于RBR规则矩阵Q，若规则知识粒度[image: ]，则意味着规则具有时效性和稳定性，且规则知识的覆盖率高；若规则粒度[image: ]，则规则的稳定性较差或存在一定延迟性，决策目标为规则知识的奇异问题。


  （3）对于知识源矩阵（N，Q），若推理置信度[image: ]，则推理过程可靠性较高；反之，若[image: ]，则融合系统的推理过程可靠性较低。


  6.5　融合推理策略及步骤


  6.5.1　融合推理策略与融合推理解


  定理6-6　融合推理解的唯一性定理


  [image: ]


  在上述过程中，用T+Δ代替T，用-Δ代替Δ，于是得到


  [image: ]


  定理6-6的含义为融合策略是一个不断积累循序渐进的过程，在此过程中，可以生成一个符合推理假设的新规则指导下一步的推理。Petrovic等人（2007）曾分析了在知识源积累的初期，案例规模较小的情形下，目标问题与候选案例集之间存在较弱相似性，即[image: ]。而随着知识源的不断积累、候选案例集扩大，规则会得到经常更新，规则粒度[image: ]，规则推理过程表现出较强灵活性。当满足推理的置信度条件时，则有[image: ]。这表明了推理过程是CBR/RBR完善知识源的过程。


  由此，可得出以下推论


  [image: ]


  推论6-2表明知识源积累的知识量大，目标案例与候选案例之间存在强相似性，[image: ]，且能够通过CBR调整和更新规则的参数，规则知识高覆盖率且比较稳定，[image: ]；规则也能为一些奇异问题（如[image: ]）提供一个更高效的新解，整体上提高融合方法的可信度。


  其融合策略的关键环节是通过CBR/RBR融合推理构建分级索引空间，通常设置为一级索引空间、二级索引空间。分级的目的是为了降低比对的样本数量、缩小搜索范围和减少搜索路径，以提高效率。


  在案例库的元数据内部冲突关系中，可以使用粗糙集方法，将冲突分为可分辨和不可分辨的，但不能解决融合推理系统的外部冲突消解问题［48］。Hall等人（2001）在军事目标的信息融合决策中，使用D-S融合方法成功地解决了异构系统的外部冲突问题。由于CBR/RBR融合推理的相似性，因此这里的推理融合冲突消解方法使用D-S融合方法。在E上，[image: ]是与Xi相关联的证据置信度，对于融合推理的鲁棒解x*，决策置信度融合为
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  6.5.2　融合推理执行步骤


  考虑到知识源的相似积累与重用问题，在单纯的CBR包含问题表示、案例检索、解传递、特征映射和调整非对应的解五步骤［49］与RBR的问题识别、生成建议方案、建议评估和筛选及方案修改四步骤的方法［50］的基础上，提出采用鲁棒性阈值的CBR/RBR融合推理方法（CRFRT），具体实施步骤如下。


  步骤1：知识表示与问题识别。在融合酉空间E的知识源（N，Q）上，生成案例库CB和规则库RB。对目标问题进行识别，建立目标问题集Cq，并将案例酉矩阵R，规则酉矩阵S，融合推理的鲁棒解x*和推理算子矩阵T（X）置空。


  步骤2：融合酉空间映射与归一化处理。对知识源（N，Q）中的案例数据和规则知识Vij进行归一化处理
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  对案例集合使用正交判别方法获取R，并构建决策树规则和获得S，从而形成融合推理的融合酉空间E。


  步骤3：确定鲁棒性阈值和融合推理策略。利用奇异值分解，求出鲁棒性阈值向量[image: ]，并在E中对目标问题Cq和知识库中的元知识进行关系界定进而制定融合推理策略。


  步骤4：在知识空间E中融合推理，反复迭代，直到获得鲁棒性解的方案。


  （1）检索。对知识库依次进行特征识别、分级搜索和优化匹配，并针对目标问题计算出[image: ]


  （2）融合。根据[image: ]的实际值，执行对应的RBR/CBR融合策略。


  （3）消解冲突。使用调和策略消解冲突，获得x*的决策融合置信度CF（x*）。


  （4）迭代。依据相关反馈信息进行融合推理控制，反复激活检索和融合推理过程以精化结果，直到最终获得鲁棒性的决策解。


  步骤5：调整决策方案及固化知识。将知识空间E中的鲁棒性解逆变换为具有可解释性的决策知识，经过调整后得到可操作的解决方案。新形成的方案又可存入知识库，增加知识库的有用信息量，并将频繁使用的案例知识转化为规则知识，提高决策知识复用性及增强融合推理系统鲁棒性。


  [image: ]


  6.6　小结


  本章主要针对CBR/RBR融合推理模型中涉及的主要方法的相关理论及研究现状做详细地分析和介绍。


  介绍了基于相似度和基于K-D树的CBR案例检索方法。最近相邻算法简单实用，但当案例库中的案例数据量增大后检索效率很低。K-D树的检索算法主要有NN方法和BBF方法，但检索性能较低。从基于产生式规则、基于决策树和多分类器集成的决策树优化三个方面分析了RBR规则推理方法，指出使用基于产生式规则的推理方法的关键问题在于知识的获取和规则的更新。基于决策树推理的诊断系统有利于专家的验证及对推理过程进行可视化的解释，但建立决策树并对决策树进行合理的剪枝，仍然需要专家经验，对领域知识有很强的依赖性。


  在详细论述建立医疗决策支持系统的CBR/RBR方法的优点和缺点的基础上，总结了CBR/RBR融合方式及适用领域，并采用基于鲁棒性阈值的CBR/RBR融合方法、RBR异构信息融合的方法（CRFRT）融合推理建模。首先，在提出融合酉空间概念的基础上将异构的案例和规则知识在融合空间中统一表示，采用了矩阵理论的奇异值分解方法，将知识源的案例属性值矩阵、规则隶属度矩阵及其乘积进行奇异值分解，并将奇异值构造为融合推理鲁棒性阈值向量。其次，从案例相似度区分关系、规则分辨关系和推理可靠性关系三个角度度量知识的关联性，界定知识源的元数据与决策目标解集之间的关联度。最后，针对不同解的收敛性问题，用鲁棒性阈值向量作为融合推理的约束条件，确定了融合推理鲁棒性解集的边界，并证明了满足鲁棒性阈值的融合推理解的唯一性。以鲁棒阈值向量界定融合推理系统的元知识与决策目标解集之间的关系，提高推理系统的知识分辨力，进而给出具体的融合推理策略及其实现步骤。在多元多属性异构信息的系统环境下，基于鲁棒性阈值的融合推理方法，可充分融合案例信息和规则知识，以奇异值作为鲁棒性阈值，具有较强的稳定性，克服了以往融合方法中主观性偏强的问题，提高推理可靠性。


  与单纯的CBR、RBR和传统的CBR/RBR融合推理方法相比，在理论上和实践中都体现了CRFRT的优越性。采用鲁棒性阈值的CBR/RBR融合方法在构建的融合酉空间中，实现了异构的案例和规则知识在空间中统一表示；CRFRT方法更注重的是整个融合空间有效的知识融合，而非各自的推理结论融合；在构建的融合模型中，将融合空间的奇异值构造为鲁棒性阈值，并将知识关联性从相似度区分关系、规则分辨关系和推理可靠性关系三个角度进行分析，提升了知识分辨能力；结合鲁棒性分析和阈值设计方法，制定的融合推理策略能够获得融合推理模型的鲁棒性解。
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  第7章　基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理机制与方法


  复杂决策系统中信息源具有隐性、随机性和不可控性，产生的信息表现出多维度、动态性和不确定性等系统特征。当信息源确定时，一般可以通过CBR/RBR稳态融合推理机制进行推理分析。在决策条件不确定的情况下，本章提出采用稳健随机混合法，在确定性稳态推理模型的基础上，对于环境不确定性、测量误差等外部不确定性量采用随机变量予以描述。本章在CBR/RBR融合推理稳态研究的基础上，通过添加随机项建立知识推理的不确定性模型，分析以上不确定性带来的影响。


  7.1　引言


  对于随机项的知识表述，贝叶斯网络表现出强大的处理能力，它能够在不完整、不确定的信息条件下进行学习和推理，用条件概率表示各信息要素之间的关联关系，进行数据预测，因此选择贝叶斯网络方法表示知识推理中的不确定性。构建稳态与动态相结合的鲁棒贝叶斯CBR/RBR（Bayesian Network CBR/RBR，BN-CRB/RBR）模型有效处理心脏病急救决策中的不确定信息，降低推理决策对不确定性信息的依赖程度。


  在智能推理结果的基础上，不确定性的增加、案例属性集发生变化、智能推理信息系统更新不及时等原因，导致智能推理解决问题的能力受到一定程度的限制。医疗专家在处理推理中的隐形、非结构化问题中表现出超强的能力，能够有效提升决策效率。因此，提出利用专家的主观思维进行对智能推理补充、修正，将智能决策推理求解结果、医疗专家依靠本领域的经验知识和患者的实际情况，通过形象思维进行分析决策求解的结果进行融合，即进行人机融合决策，对决策结果进行优化。


  心脏病急救决策过程作为一个复杂决策系统具有不确定的特性，这主要是由系统本身模型误差、参数误差和外部不确定性的存在造成的。欲使诊断获得合理、准确的结果，科学的处理不确定性成为其首要解决的关键问题之一。


  在不确定情形下，处理外部不确定性和误差等因素对系统建模的影响时，一种行之有效且被普遍采用的方法是将这些不确定行为的量作为随机变量。这种方法在实际工程实践中经受了长期的、广泛的检验。在心脏病急救决策中，在没有不确定性因素影响下，建立确定性稳健推理模型。然而实际心脏病急救决策中可能存在不确定性因素的影响，需要使用稳健随机混合法将对外部干扰或模型误差等不确定性因素通过随机项进行描述，建立鲁棒性推理模型。为此，针对心脏病急救决策系统构建稳定的CBR/RBR融合推理模型，其推理决策过程中的模型误差、参数误差和外部不确定性量采用随机变量予以描述，在CBR/RBR融合推理的稳态研究基础上，通过添加随机项建立知识推理的不确定性模型，分析以上不确定性量带来的影响。


  7.2　不确定信息条件下的推理机制及建模


  7.2.1　稳健随机混合法


  采用加法随机项模型描述心脏病急救决策中的不确定性。设v为确定性变量的值，如心脏病病例的年龄、性别属性值等；M（v）表示稳健随机混合法模型；M0（v）表示单纯由确定性变量决定的函数阵，[image: ]表示由不确定性随机项的权函数阵；θ表示随机项，I表示单位矩阵。加法随机项模型为：


  [image: ]


  在θ=0时，上式中的推理算子称为心脏病急救决策的稳定模型。而这些方程中的推理算子θ称为决策中的随机项。从模型的具体表示中，可以看到，对于随机项θ，除幅度约束条件以外，没有其他方面的要求。另外，当推理算子θ的幅度在［0，1］内变化时，式（7-1）可以定义一个模型集，它由满足该方程的所有推理算子构成。


  在分式随机项模型中，推理算子G（v）表示为[image: ]，随机项模型表示为[image: ]当[image: ]时，可转化成为加法随机项的模型。
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  1.稳定状态模型


  将U，A，V输入CBR/RBR融合推理的稳定状态模型M0中，通过对案例数据和规则的归一化处理、特征属性的选择，确定鲁棒性阈值和融合推理策略，对知识库进行识别、搜索、匹配等一系列检索过程，针对目标问题计算出[image: ]和[image: ]，执行CBR/RBR的融合策略，最终得出目标案例的最相似案例集US=[image: ]。心脏病案例属性及其属性特征值和最相似案例集之间存在的关系，可用推理算子表示为
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  其中，[image: ]代表心脏病急救系统的归一化信息矩阵。由此可以看出，当[image: ]已知时，推理过程的推理算子也可以唯一确定。但在外部不确定性为零且心脏病样本数据充分多时，[image: ]也可以从心脏病样本数据中确定很大一部分。例如，当样本数据为心脏病病例库样本数据且矩阵u0可逆时，有
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  2.不确定状态模型


  将U，A，V输入CBR/RBR融合推理的稳定状态模型M0的基础上，需要将随机项θ加入模型中将稳定态与不确定态相结合，以使推理模型更符合心脏病急救决策的实际过程，保证决策系统的鲁棒性。在加入不确定状态随机项的推理模型得出结果US的基础上，融入专家库[image: ]中专家的瞬时主观知识，医疗专家根据目标案例的实际情况，对案例ui的第j个属性特征值给出的与目标案例T的相似度分值[image: ]，最终得出主客观相结合的决策结果，即最相似案例[image: ]。心脏病案例属性及其属性特征值和最相似案例集之间的存在关系可表示为
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  融入专家知识后，整体模型的决策推理关系可表示为
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  式中，（U，T，A，V）为相对应维数的信息矩阵，θ是一个数学期望为0的弱平稳随机变量，其表示模型误差、参数测量误差、外部干扰等不确定性量，如心脏病病例中的最大心率属性值缺失或者模糊。θ的具体权重受到案例集中案例与目标案例的影响，故设定其权重函数为M1（U，T，A，V）。式（7-5）中，[image: ]表示利用专家知识建立的多属性决策优化函数。式（7-4）、式（7-5）所描述的稳定状态与随机变量的整体推理模型的输入/输出之间的关系，即稳健随机复合叠加模型的机制，如图7-1表示。


  
    [image: ]

    
  
图7-1　心脏病急救决策的稳健随机复合叠加模型
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  不确定状态的建模首要任务是选择合适的方法，寻找稳健随机复合叠加模型中的随机项表示方法。


  7.2.2　随机项建模


  Parsaye和Chignell［1］指出，对于不确定性在不同事件之间的相互联系，可以将不确定信息体进行合并来统一表示。这种不确定性数学表示可用0～1之间的数值刻画事件发生与否的预期，并采用贝叶斯网络、证据理论和置信度等方法进行分析。


  贝叶斯网络是用来表示变量间连接概率的图形模式，用节点表示变量，用有向边表示变量间的影响关系，用条件概率分布表示影响关系的强弱。首先确定变量的先验概率分布，并根据证据进行推理，得到后验概率，并作为决策的一个条件。Slezak和Ziarko［2］提出的贝叶斯粗糙集模型（BRSM），通过比较引入条件前后目标集发生的条件概率与先验概率间的关系来分析该条件对决策的影响。


  Dempster-Shafer证据理论引入信任函数的概念，对经典概率模型加以推广。利用信任函数来辨别不确定性的类型，在边界难以获得的情况下，信任函数允许使用自身知识限定概率的赋值范围。证据理论满足比概率理论更弱的公理系统，当概率值已知时，证据理论先演变成概率理论。证据理论的缺点是要求辨识框架中的元素满足相互排斥的条件，这在实际应用系统中是难以做到的，同时基本概率分配函数要求赋的值比较多，计算过程比较复杂。


  置信度方法是Shortliffe与Buchanan等人在开发医疗诊断专家系统MYCIN时提出的一种不确定推理模型，采用置信度表示基于证据对一个假设的信任程度。该模型采用可信度CF（h，e）作为不确定测度，可信度和条件概率不同，其取值范围是［-1，1］［3］，表示假设h在证据e下主观信息度的一种修改值，反映了领域专家对不确定知识增加或减少信任的程度。由于理论自身的不完善，置信度方法并没有得到广泛的应用。


  上述方法具有各自的特点、优势和不足，适用于不同性质的不确定信息表示，三种方法的比较如表7-1所示。


  表7-1　不确定性随机项表示方法比较
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  贝叶斯网能够利用变量之间的条件独立性，使用条件概率分布代替联合概率分布，能够大幅度降低计算的复杂性，同时保持概率的一致性。贝叶斯网能够根据变量间的依赖关系处理缺失数据，通过学习变量间的关系，能够深入对领域问题的理解，对预测结果进行修正。心脏病急救决策过程具有大量的案例数据做基础，应用贝叶斯网络的网络学习功能完全可以从数据库中进行学习得到各病例属性间的关联关系及其强弱，并在某些属性特征值缺失的情况下通过推理对其进行预测，保证诊断决策结果的准确性。因此，贝叶斯网络能够解决案例推理过程中属性特征值缺失引起的不确定问题，适用于心脏病急救推理决策模型的不确定性信息的表示。


  在案例推理空间Q=〈U，A，V，c〉中，对于给定的U，A，V，通过案例样本数据学习构建起相应的贝叶斯网络B（S，P）。进行案例检索过程中，若任意案例库案例ui的属性特征值[image: ]与目标案例T的属性特征值VT不存在模糊或缺失情况，则可直接进行案例匹配衡量；当案例属性特征值[image: ]存在不确定情况时，则通过贝叶斯网络对案例属性特征值进行处理。因此，将推理过程的随机项θ表示如下
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  式中，B为推理模型的贝叶斯网络，其具体定义在下文中给出。


  为了能够获得统一的框架，各算法都使用过程形式的状态空间方程。根据不确定项的特征，可以构造出随机项θ的一个集合，使得该集合中所有元素都具有不确定性量的共同特征，如干扰存在边界等，记这种集合为Ζ（θ）。这里ε用于描述集合Ζ（θ）的大小。当ε=0时，Ζ（θ）退化为零干扰元素集合。如
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  是一个常用的不确定项集合。


  此外，对于不确定性的处理需要更多的有关心脏病的病例信息，这种信息一般通过增加相应的病例数及其相关数据得到。用EN表示这一过程，即
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  式中，UI代表待新增案例的集合，[image: ]表示新增心脏病病例及其属性值，N表示新增心脏病病例个数。


  根据这些先验信息和病例样本数据，可将心脏病急救决策的一个实证模型表示为
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  同时，每个属于集合M（U，T，A，V）的推理算子都有可能代表整个推理决策实证的一个动态窗口。也就是说，任何集合M（U，T，A，V）中的推理算子都不可能被已知的有关心脏病急救决策信息和不确定性信息所否定。


  7.3　推理模型的贝叶斯网络构建


  7.3.1　贝叶斯网络


  1.贝叶斯网络的定义与结构


  使用Pearl给出的关于贝叶斯网及其结构的定义［4］，定义心脏病急救推理知识的贝叶斯网络。设A是一个病例属性变量的有限集合，[image: ]为A中两个不相交的病例属性变量集，[image: ][image: ]中变量的概率分布，简记为P（x）和P（y），如果满足
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  则[image: ]是独立的，记作[image: ]为A中存在一个与A1，A2不相交的病例属性变量集，[image: ]则称[image: ]的情况下条件独立（Conditionally Independent），记作[image: ][image: ]


  在有向无环图S中，如果A1中一个节点到A2中的一个节点的任一路径都不同时满足以下两个条件：①所有具有汇聚箭头的节点都在Z中，或者有子孙节点在Z中；②所有其他的节点都不在[image: ][image: ]


  定义7-1　若S里的所有d－分离关系均对应P里一个条件独立关系，即：[image: ][image: ]则称S是关于概率分布P的一个I-map。如果I-map里任何一个关联关系都不能删除，就称其为最小I-map。


  定义7-2　P为A中变量的联合概率分布，当且仅当S是一个最小I-map，则称[image: ]是一个关于概率分布P的贝叶斯网络。


  由以上定义可知，贝叶斯网络包含了条件概率表的有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）。有向无环图由若干节点和连接这些节点的有向边组成，变量用节点表示，节点之间的相关关系或因果关系用有向边代表。也就是说，如果节点之间存在有向边，就表示这两个节点对应的变量是相互依赖的；而如果节点间没有连接，就表示这两个节点对应变量相互独立。条件概率表示子节点与其父节点之间的关联强度或置信度，无父节点的节点，它的条件概率就是其先验概率。由此可见，贝叶斯网对随机项的表示由两部分组成，网络节点与网络结构和条件概率。一个二元组的形式可以用来表示贝叶斯网络，即贝叶斯网络为B（S，P）。


  表示心脏病急救决策的CBR/RBR推理知识的贝叶斯网络同样由以上两部分组成，其中网络节点表示病例属性，节点之间的有向边表示病例属性间的相关关系或因果关系，各病例属性状态的概率分布用条件概率P表示，各病例属性看作离散变量，其状态由相应的离散化处理结果来表示。这样贝叶斯网络就可以直观地表示各心脏病病例属性间的因果关系。所以CBR/RBR患病诊断推理过程中的随机项能够用贝叶斯网络很好地表示，且对于网络中的每一步推理都可以做出很好的解释。


  2.概率推理


  先验概率是根据心脏病病例库资料和医疗专家的主观知识确定的概率分布，即没有经过验证的概率。一般情况下先验概率可分为客观的先验概率、主观的先验概率两种。前者是根据病例库资料信息的统计计算得出的概率，后者是在客观信息缺失或不完全的情况下，医疗专家根据主观的经验知识给出的概率。


  后验概率是指通过贝叶斯公式，通过医疗调查、实验等方法获取了新的附加诊断决策信息后，对先验概率进行修正而得到的概率。其典型特点是更符合诊断决策的实际状况。后验概率的计算主要采用全概率公式和贝叶斯公式进行。
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  7.3.2　贝叶斯网络学习


  复杂医疗决策问题涉及的属性变量较多，变量之间的关系难以判断，条件概率分布难以确定。从病例样本数据中学习贝叶斯网的方法成为贝叶斯网构建的重要路径。一个完整的贝叶斯网络由网络拓扑结构和节点间的条件概率构成，因此贝叶斯网络学习将包括结构学习和条件学习。
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图7-2　贝叶斯网络学习


  贝叶斯网络的结构学习和参数学习不是完全独立的，一方面节点的条件概率很大程度上依赖于网络拓扑结构；另一方面，网络结构直接由联合概率的分布函数来确定，两者之间的关系，如图7-2所示。


  在心脏病急救决策案例数据集U中，设贝叶斯网络B=（S，P），式中S作为B对应的网络结构，P作为结构S相对应的参数。如果属性变量间的关系确定，即决策推理网络确定，贝叶斯网学习的主要任务是学习概率参数；如果结构未知，则既要进行结构学习确定贝叶斯网络结构，又要进行参数学习确定节点的条件概率。为提高贝叶斯网作为知识模型的可用性，使之在学习过程中寻找一种最简单的网络结构，含有较少的、可能的病例属性及依赖关系。


  1.贝叶斯网络结构学习


  贝叶斯网络的获取方式主要有三种：①依靠直觉直接获取，主要应用于属性间依赖关系较少的领域；②依靠专家知识得到，主要应用于逻辑关系较强，易于逻辑关系表达的领域；③依靠对数据库中大量的数据学习得到，应用于属性变量较多，关系复杂的领域。由于前两种方式具有很大的局限性，通过学习方法构建网络结构是常用的方式。


  从大量数据中学习获得贝叶斯网络结构的方法可以分为两大类，其算法的比较分析如表7-2所示。


  表7-2　网络结构学习方法
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  心脏病急救决策基于大量样本数据而构建依赖关系，本章采用互信息估计（EMI）的结构学习方法进行，其基本思想是根据数据信息估计变量间的互信息大小，来确定变量节点的优先关系，再根据打分函数确定变量之间的指向关系。


  在Q中，特征集合A中的两个特征[image: ]之间的互信息可表示为
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  [image: ]越大，这两个特征随机变量ai与aj之间的联系越紧密；[image: ]趋近于0时这两者之间相互独立。


  在给定特征变量ak的条件下特征集合A中的两个特征[image: ]之间的条件互信息可表示为
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  单纯判断特征变量间是否存在关联关系并不能完全确定一个可信的贝叶斯网络结构，对于相邻节点ai与aj之间的关系可以是ai→aj，也可以是ai←aj。CHEN J.等人提出基于V-结构的方向确定方法［2］，该方法通过CI测试识别贝叶斯网络中的V-结构，并确定相应边的方向，但有时不能确定所有边的方向。在此基础上根据打分方法的可分解性，设计一个可度量ai与aj之间依赖度的打分函数。将ai对aj的依赖度表示为
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  根据以上规则，在方向选择过程中，可能存在[image: ]两种模式并存的情形，这说明ai与aj具有相互依赖关系，整个系统具有多种贝叶斯网络结构。此时需由专家根据经验知识进行评价得到最符合实际情况的结构。


  2.贝叶斯网络参数学习


  心脏病急救决策系统贝叶斯网中参数学习的目的是确定病例属性间的条件概率分布，即当给定病例训练样本集U和网络拓扑结构S，用先验知识来确定贝叶斯网络模型各个节点处的条件概率密度，记作：P（θ|S，U）。
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  由于医疗资源的有限性，心脏病急救决策所依据的病例样本数据通常不能达到完备状态。而在样本数据不完备的情况下，似然函数的计算将变得很复杂，精确计算极大值难以实现，此时一般借助近似学习算法。采用常用的近似算法是期望极大化（EM）算法，对所有的变量ai和所有的参数集合D，计算条件概率[image: ][image: ]。给定了数据集D，其似然函数是
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  式（7-23）和式（7-24）分别为EM算法的期望计算和最大化计算等式。



  7.3.3　贝叶斯网络构建


  基于变量间互信息的结构学习方法能够利用变量间的互信息对其进行独立性测试，确定变量间是否具有关联关系，通过打分函数确定边的方向，从而得到完整网络结构。在此基础上，通过对样本数据的参数学习确定各个变量的条件概率，最终得到完整推理模型的贝叶斯网。结构与参数学习网络构建步骤如下。


  1.构建初步网络


  [image: ]


  2.定向过程


  （1）对PG中每一个变量节点对（ai，aj）根据公式（7-20）计算r（aj→ai）和r（ai→aj）按照定向规则确定边的方向。


  （2）若通过上述三个步骤得到一个以上的网络结构则由医疗专家进行打分得到最终网络结构；否则转入剪枝过程。


  3.剪枝过程


  贝叶斯网的推理已被证明是NP难题，即使是近似推理也是NP难题。网络规模越大，则推理难度也越大。所以在推理之前进行网络剪枝，删除与本次决策无关的病例属性节点，能够降低推理难度，加快求解速度。在心脏病急救决策中采用基于规则的方法（RBR）对网络进行剪枝，删除冗余节点。


  这里将对进一步决策推理不产生影响的病例属性变量称为冗余变量，从贝叶斯网中删除一个冗余变量包括删除该变量本身和删除与该变量相关的所有边，并调整受影响变量的概率分布。设心脏病急救决策贝叶斯网S，X、Y是其变量，现有推理[image: ]代表证据，现对此推理过程进行冗余变量查询。


  [image: ]


  [image: ]


  4.确定变量的条件概率



  根据先验知识和参数学习方法，对给定的样本D进行参数学习，确定贝叶斯网络中各变量的条件概率。


  为了更好地描述以上过程，以心脏病急救推理贝叶斯的一个片段为例进行说明。以UCI心脏病数据集作为原始信息数据库，取心脏病病例的6个属性，其具体的物理含义和取值情况，如表7-3所示。通过参数学习，属性间的条件概率结果，如图7-3所示。


  表7-3　节点属性含义及其取值情况说明
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图7-3　推理模型中的贝叶斯网络实例


  图7-3所示的贝叶斯网络实例，可以明确心脏病病例中各个属性特征之间的因果关系，如静脉压的大小直接影响每毫升血液中的血清含量。并且在静脉压确定的情况下，该实例可以根据贝叶斯网络确定每毫升血液中的血清含量超过120mg/dl的概率。这些属性间的关系及关系强弱的表示可直接用于CBR/RBR融合推理模型中，如表7-4所示。


  表7-4　节点a4、a5的概率分布
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  心脏病急救决策推理的一个实例，如图7-4所示。
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图7-4　CBR/RBR心脏病急救决策推理的一个实例


  由此可提取如下规则


  ①IF“静脉压高于139mmHg，胸痛”THEN属于心脏病患者。


  ②IF“静脉压高于139mmHg，无胸痛，每毫升血液中的血清重量高于236.5mg”THEN属于心脏病患者。


  ③IF“静脉压高于139mmHg，无胸痛，每毫升血液中的血清重量低于236.5mg”THEN属于健康人员。


  推理结论：若患者静脉压为162mmHg，每毫升血液中的血清重量为250mg，没有胸痛。通过图7-4的推理，可以得出结论——患心脏病。


  7.4　BN-CBR/RBR推理模型


  通过构建心脏病急救决策系统的贝叶斯网络，决策系统不确定的知识可以通过贝叶斯网络的强大处理能力进行学习和推理，用后验概率表示各病例属性之间的关联关系，最终使不确定信息确定化。将其与稳态的CBR/RBR模型项结合可以解决不确定条件下的心脏病急救决策问题，较好地处理模型误差、参数误差和外部不确定性因素对推理过程的影响。


  7.4.1　相似度评价函数


  案例推理成功的关键在于案例的检索和匹配，这种检索和匹配依赖于存储的病例与当前问题是否相关，这就涉及相似性评价的问题。对于医疗诊断而言，不仅要使用表面特征的相似性，更重要的是要使用结构相似性和深层特征的相似性。


  通常CBR检索是通过对比案例库中的案例与目标案例间的属性差异来实现的，采用较多的相似度评价函数是计算两个案例ui，T属性间的欧氏距离。所有特征值已归一化，则CBR一般相似度评价函数定义为
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  这样的相似函数缺乏对案例特征间关联信息的考虑，对案例中隐含信息的挖掘不足。因此，在处理属性特征值缺失的问题时，其鲁棒性将难以保证。


  7.4.2　鲁棒BN-CBR/RBR模型构建


  对于BN-CBR/RBR心脏病急救决策系统，鲁棒性是指表征当系统信息不确定（如变得无序）时仍能够保持较高的推理准确度和灵敏度。通过贝叶斯网络相似度评价函数对知识推理的不确定性描述，基于互信息属性特征选择方法，建立鲁棒BN-CBR/RBR模型。


  在7.4.1中心脏病急救推理的相似度评价函数的基础上，通过贝叶斯网络相似度评价函数对知识推理的不确定性描述，提出改进后的相似度评价函数。
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  以上相似度评价函数仍没有考虑到案例库消除冗余性的特征集及其综合权重，因而影响模型的推理效率和鲁棒性。针对案例库的特征选择问题，数据挖掘中互信息判据方法可进行鲁棒性特征选择，该过程能够提高推理的准确度，互信息方法能用于增强贝叶斯网络的不确定性知识的表述。



  考虑到特征的互信息与冗余度，由专家给定经验指数α，采用互信息方法得到案例推理空间Q特征aj的综合权重wj。
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  wj作为BN-CBR/RBR模型的关键参数之一，对推理的准确度起到重要作用。采用互信息算法的BN-CBR/RBR模型（MI-BN CBR/RBR）案例匹配函数为
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  通过案例匹配度的计算，得出匹配度最高的几个案例（可以选前4～6个）组成相似案例库US，作为专家进行优化决策的依据。该模型使用互信息方法得出优化特征集合S和案例特征最优权重wj，消除了案例库的特征集冗余性并客观地计算出它们的综合权重，提升模型的推理准确度和鲁棒性。


  7.4.3　改进的K-D树（K-D Tree）方法


  由于互信息方法进行的特征选择过程耗用时间长而降低求解过程的效率，所以使用改进的K-D树对Q进行检索，降低检索复杂性，提升检索效率。为克服传统的最近邻方法（NN）因为需要遍历整个案例库而导致搜索效率低的问题，Wess使用K-D树方法改进NN方法［5］，但该方法中的K-D树用两个“对角”点来表示超矩阵且每次划分都需要遍历这两个点的所有维度，其搜索效率仍不高。这里使用改进的K-D树（FN K-D Tree）的NN方法，设A点所在直线L1将平面划分成两个区域，左（右）子树的最小边界为S1（S2）。S1经过L2的划分，其右子树次最小边界为S3。经过L3的划分，S2左子树的次最小边界为S4，具体检索方法，如图7-5所示。
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图7-5　基于改进的K-D树（K-D Tree）NN检索方法


  计算一个边界到目标点的距离，首先求出边界到目标点的最近点R，然后求其距离。在所有案例节点中，记d|TUi|为目标案例与案例Ui的远端最近距离，基于R的近端区域最近点距离。


  [image: ]


  在FN K-D Tree的NN检索方法遍历Q的过程中，K-D树搜索每经过一次划分，[image: ]不变，远端区域则只需更新当前维度上的距离。然后判定[image: ]当前最近距离的大小，若[image: ]较大，则该区域就无须继续查找。该方法能够使模型在不降低推理准确度的条件下使案例推理空间效率具有较强的鲁棒性。


  7.4.4　代价敏感学习


  贝叶斯网络最大后验概率缺乏对推理代价敏感性的分析，引入ROC曲线平均损失，以实现鲁棒贝叶斯推理。
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  设[image: ]是x实际类别为cj时的概率，ROC的误诊率[image: ]和漏诊率F1（x），其分布概率所形成的ROC曲线平均损失函数，其中[image: ]所对应的概率。


  贝叶斯网络推理最小误差概率准则考虑推理代价，得到的最小总风险期望推理函数为
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  由Dmochowski J.P.最优诊断推理的BDR（推理代价不敏感的充分条件）［6］可得
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  为实现贝叶斯网络鲁棒性，对于非平衡数据所面临的代价敏感性问题，需要满足推理损失的最小化。


  基于梯度下降法给出代价敏感的最优性原理，本文提出推理损失最小化定理及其证明。
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  求解第二项二项式损失的推理代价敏感形式的最小值，也需求解关于x的最小期望损失f（x）函数
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  Prc（x）由先验概率公式给出。因而，计算关于Prc（x）的最小值，令其导数为零
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  在推理损失最小化定理的基础上，针对病例及诊断标准规则资源的鲁棒性贝叶斯网络推理过程提出融合推理算法。按照推理空间的损失最小化定理，提出CBNF模型求解的树增强型的贝叶斯推理（Tree-Boosted BN Reasoning，TBNR）算法。假定属性变量之间的关系符合树状结构，松弛了贝叶斯网络中属性变量之间相互独立的假定条件，并允许每个属性节点最多可以依赖一个其他属性节点。


  7.5　基于多属性决策的BN-CBR/RBR优化协同


  基于同态理论的互信息属性特征选择模型可获得鲁棒性特征子集，并通过鲁棒BN-CBR/RBR模型得到与目标案例相似的案例集，这是基于历史经验和案例数据库的结果。由于医疗诊断知识具有隐形逻辑关系强、因果关系强的特征，医疗专家的经验和个人判断力在正确决策中起到关键性作用；同时，由于知识不确定性、案例属性集变更、智能推理信息系统更新不及时等原因，导致智能推理能力受到一定程度的限制。此外，心脏病急救决策具有严格的时间限制，其理想状态是在最短的时间内做出准确判断。一个有经验的专家可根据某些属性特征快速做出决策，而不需要机器进行全部案例搜索。因此，利用专家的主观思维模式对智能推理补充与修正是十分必要的。它正是利用了人的思维在模糊、不确定的感觉信息中抽取信息的能力比较强来弥补这一缺陷，可以提升准确度，缩短决策时间。在智能推理模型的基础上，医疗专家依靠本领域的经验知识和患者的实际情况，通过形象思维对分析决策求解的结果进行融合，实现决策结果的优化，即进行人机融合决策。


  7.5.1　多属性的人机融合决策模式


  从融合模型的角度，这种优化决策问题有人主机辅、机主人辅和人机共商三种类型。人主机辅模式常用于处理不确定因素较多且难以定量化的复杂问题；机主人辅模式基本上以计算机系统为主，人的干预作用主要是监督，常用于处理程序化问题；人机共商方式中，主要体现机器和人合理分工协同与智能协同取长补短。三种融合模式的特点与作用对比，如表7-5所示。


  表7-5　人机融合方式对比分析表
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图7-6　多属性决策BN-CBR/RBR的融合模式及其推断优化


  由于心脏病急救决策涉及因素较多、具有不确定性，其中既有结构化问题，如案例搜索、属性选择等；也有非结构化问题，如模糊信息的感知、突发事件处理等，在重要决策节点上尤其需要专家的形象思维与判断能力。因此，这里采用人机共商融合模式，以获得更为准确且快速的决策推理结果，如图7-6所示。


  具体思路是以鲁棒BN-CBR/RBR模型得到最佳相似案例集作为备选案例，以同态互信息属性特征选择模型得到鲁棒特征子集作为决策属性，医疗专家通过考虑多个决策属性对备选案例进行重新排序、优选，完成多属性决策，对整个心脏病急救决策的影响表示为[image: ]，通过模型复合方式对智能推理决策结果和多属性决策结果进行综合分析，做出最终决策。


  针对复杂问题做出决策时，模型复合方式有串联复合和并联复合两种基本方式。在串联复合方式中，复合模型为“[image: ]”，其中Mi的输出为Mj的输入，最后输出Mj的结果；在并联复合方式中，模型为“[image: ]”，其中，Mi和Mj的共同输出作为Mr的输入，最后输出Mr的结果。通过分析心脏病急救决策整体过程，进行人机任务分工并融合：设计专家多属性决策优化模型与鲁棒BN-CBR/RBR模型的融合模式，采用模型复合中的串联、并联相结合的融合模式，即整个心脏病急救决策过程由鲁棒BN-CBR/RBR模型和专家多属性决策优化模型组成。其中，鲁棒BN-CBR/RBR模型推理得出的相似案例库作为多属性决策优化模型的决策案例集，通过专家知识对各决策案例进行重新排序得到案例Vague值得分，最终将案例相似度与其相应的Vague值得分进行融合，输出目标案例的最匹配案例，如图7-7所示。
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图7-7　多属性人机融合决策模式


  多属性人机融合决策在计算机智能推理和专家群决策过程中，考虑多个属性或准则的约束和影响，根据已获得的决策信息，采用一定的科学方法，对有限多个备选案例进行排序优选。多属性决策作为现代科学决策的重要组成部分，其理论和方法已被广泛应用于各种决策中。


  1.多属性融合决策的特征分析


  结合心脏病急救决策问题的特征可归纳为：


  （1）多个决策案例。作为决策客体的备选案例可以由多个相互冲突的属性或准则来描述。通过鲁棒BN-CBR/RBR推理模型在众多案例中对案例特征的比较，进行初步筛选得出相似案例集US，作为优选案例集。这些案例数量有限且满足离散和相互独立的特性。


  （2）多个案例属性。针对每个决策问题决策者会产生相应的相互冲突属性，每个问题都具有多个决策属性，其多少通常由问题的复杂程度决定。基于同态理论互信息属性特征选择模型，在众多属性特征的案例中，选择出可以描述案例鲁棒性的特征子集作为进一步决策的决策属性。医疗专家需要考虑各决策案例的属性特征进行分析决策，得到首选案例[image: ]。


  （3）属性权重不同。每个属性的权重是多属性决策问题的重要信息，属性权重的确定是多属性决策研究的一个重要问题，其确定的原始信息通常以决策者的经验知识为依据。每个案例属性表征病人的一项生命体征，在急救诊断中的重要性不同，专家需依据经验知识对其重要性分布情况进行判断。


  （4）量纲不同。描述问题的属性对问题刻画使用不同的测量单位，这使得各属性对应的数值不能直接进行案例整体的比较，而需要通过一定的处理将各属性信息进行集结后作为案例排序的依据。描述病人体征的病例属性具有不同的测量单位，如每毫升血液中的血清重量用mg/dl刻画，心跳情况用次/分钟表示等。在进行决策之前需要对其进行归一化处理，以便于各种属性信息的集结。


  2.多属性融合决策问题表示


  多属性决策问题的数据空间结构由决策案例集US、决策属性集A与证据集C及其决策者集E三部分组成。
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  决策属性反映了决策过程中，处于不同属性的医疗专家的偏好与期望及其差异性。设由s位医疗专家组成的决策者集合为E，[image: ]，其中er为不同的医疗专家。从整体工作流角度，决策点呈现出多层面、多维度交叉分布状态，体现了心脏病急救诊断工作流的连续性。各决策点既可独立评价，也可根据特定目标案例进行组合评价。



  7.5.2　基于Vague集的优化模型


  在现有多属性决策系统中，由于方法与策略的选取不当存在着诸多问题，主要表现在决策规则刚性与柔性的冲突、决策过程确定性与模糊性的冲突，以及决策信息结构化与非结构化的冲突等。为此，许多学者从不同角度提出了相应的算法和模型，如线性规划［7］、混合整数规划算法［8］、AHP及其改进方法［9］、神经元网络［10］、案例推理（CBR）［11］、基于Vague集的多目标决策［12］等，但这些研究或将重点放在算法本身合理性的讨论上，或采用混合算法，以求得决策案例优劣排序，而忽略了实际决策过程中跨职能、多节点以及不同管理策略间的协同。


  通过对心脏病急救决策进行多属性决策的知识表述，建立决策推理机制，引入基于Vague集模糊决策的嵌入式算法，构造决策规则，将候选案例的决策问题与心脏病诊断工作流相结合，使智能决策系统分析功能更强，对医疗专家知识的融合程度更高，对非结构化信息的处理更有效。同时采用Vague集中真假隶属度和未知度描述对候选案例的认可程度和不确定程度，解决案例优选问题中的模糊性和不确定性问题。1993年，Gau和Buehere提出了Vague集概念，引入真假隶属度和未知度概念以详细描述决策者对备选案例认识的肯定程度、否定程度和不确定程度，更好地反映决策者对事物的把握程度和认识水平［13］。1994年，Chen和Tan首次将Vague集理论应用于多目标模糊决策，并提出了一种基于评分函数的决策方法，使决策行为更具弹性、准确性和有效性［14］。Vague集具有直观的物理模型解释，由于其定义本身体现出了对模糊概念的隶属程度，所以较传统的模糊集有更强的表示不确定性的能力［15］，这已在模式识别、案例决策中得到成功应用。


  考虑医疗专家在经验水平、知识结构上的差异，采用专家权重来表现其关注点及相关经验对决策点的影响，使决策结果置信度更高，构建如下决策规则：


  [image: ]


  [image: ]


  对于映射T：V→C，可确定映射T－1：C→V，且T－1为双射。
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  当各备选案例作为相互独立个体参与评价时，认为US中的案例为离散状态，其Vague集V记为
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  当评价对象不仅包括案例，还包括子案例，此时认为US中的案例为连续状态，其Vague集V记为
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  令[image: ]关于V的未知度，也称犹豫度，反映案例uh对于决策点集A的不确定性程度，[image: ]越大，uh关于A的不确定性程度越高，决策把握越小。当[image: ]时，V退化为普通模糊集，此时uh对于A中的决策点成为确定性问题。


  7.5.3　基于Vague集的嵌入式算法


  为进行案例优选，在案例排序时，调用基于Vague集的嵌入式结构的算法程序来完成相应的命令。该结构的优点在于针对模糊决策，集成度高、可重用、可连续训练以节约计算资源。


  步骤1：对专家意见[image: ]集结形成专家矩阵[image: ]。


  对[image: ]归一化处理后，采用先专家后决策点的收缩方式形成专家矩阵[image: ]。


  [image: ]


  步骤2：决策点模糊化处理。



  将医疗专家原始偏好矩阵转化为相对有效性矩阵[image: ]期望值。元素均为属于区间［0，1］的实数，行向量[image: ]表示案例uh在m个决策点上的模糊值。


  [image: ]


  步骤3：Vague集估计。



  将医疗专家均视为风险规避型，即偏于保守型估计。以max-min算子表示的风险估计［16］为


  [image: ]


  式中，αk为决策者可接受的满意度下界，βk为决策者不可接受的不满意度上界。分如下情况讨论：


  （1）若[image: ]则称uh支持决策点ak，即对决策点[image: ]可以作为供货对象。


  （2）若[image: ]，则称反对决策点ak，即对决策点[image: ]不适合作为供货对象。


  （3）若[image: ]，则称备选案例uh对于决策点ak处于中立状态，即对于决策点ak不能准确判断出uh是否可以成为供货对象。


  步骤4：案例记分及排序


  假设备选案例uh以单独个体参与评价，即[image: ]为离散变量，其Vague值的效用估计采用王伟平等提出的方法［17］。


  7.6　小结


  系统模型本身或参数存在的误差以及外界干扰因素的存在使复杂医疗决策系统具有不确定性。针对不确定决策基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理机制与方法，主要做出了如下工作：①使用稳健随机混合方法构建复合叠加模型。提出不确定决策条件下的CBR/RBR融合推理模型，将其表示为稳定态CBR/RBR融合推理模型加上推理过程随机项的复合叠加模型。其推理决策过程中的模型误差、参数误差和外部不确定性量采用随机变量予以描述，并采用随机期望算子对其进行表示。②构建基于互信息的贝叶斯网络CBR/RBR融合推理模型。提出了基于互信息的贝叶斯网络CBR/RBR融合推理模型（MI-BNCBR/RBR），优化特征数据而获得鲁棒性特征子集。在使得系统具有鲁棒性的条件下，采用基于远端距离K-D树的方法改善基于互信息的案例推理的检索效率。③提出基于多属性决策的BN-CBR/RBR优化机制。利用专家主观知识对智能推理进行补充，采用人机融合决策中的人机共商方式将智能推理的客观结果和专家多属性决策的主观结果进行有效融合。提出了基于Vague集的多属性决策方法，采用Vague集中真假隶属度和未知度描述对候选案例的认可程度和不确定程度，解决案例优选问题中的模糊性和不确定性问题，提高急救决策效率。
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  第8章　同态推理空间下的互信息属性特征建模


  在数据驱动决策中，特征选择判据是使特征选择模型具有鲁棒性的关键。为了描述属性变量的属性值分布的无序程度，引入熵的概念并用归一化互信息矩阵度量高维度二次Renyi熵的互信息，构建冗余性属性判据。通过对MIFS模型、MIFS-U模型和mRMR模型的改进，建立同态推理状态空间中的属性特征约简模型（R2MIFS），并使用广义浮动属性特征选择算法消除空间中的冗余属性。


  8.1　引言


  属性特征选择是数据驱动决策过程中知识推理的重要环节。数据驱动决策的病历数据是病历库和诊断规则库中的记录，每个记录均存在复杂的属性特征。这些属性特征可以是数据型、分类型和数值型等。将这些病历记录分别识别为某一种特定的症状特征，则这一个特殊属性特征即为标识类别，与其他属性特征之间存在逻辑上的因果关系。一方面，数据记录的属性特征是对该数据分类的重要依据。另一方面，数据挖掘的结论数据通常来自已有的数据库。数据记录中部分属性可能与当前决策任务无关，而与决策任务相关的属性，对决策结果的影响也不完全一致。因此，数据属性特征选择的合理性将直接影响到决策结果的准确性。


  常用的分类器包括决策树分类器、贝叶斯分类器、最近邻分类器等，这些不同的分类方法和模型各有其优势和弱点，但其均要求所输入样本数据的属性特征集合具有鲁棒性，即要求对数据驱动决策的学习样本数据集表现出很高的决策效率和较小的决策误差，且当某样本数据集不满足优化属性特征集合时，因误差率不会明显提高而表现出鲁棒性。考虑到上述问题，需要根据综合性能选择确定一种最适合数据驱动决策问题的鲁棒性特征选择方法与模型，尤其是其特征选择的判据，之后可用此方法来实际解决该类问题中未知对象的标识类别归属。


  常见的鲁棒属性特征选择方法主要通过对样本特征进行加权的方式来体现特征的重要程度。Sun等人［1］和Deng［2］等使用Relief方法对特征加权并提出了新的鲁棒性属性特征选择方法，但Relief方法本身具有的一些缺陷，如抗干扰能力不强，无法消除特征冗余性，这在一定程度上影响了所选特征的鲁棒性。Yang等人［3］、Torre［4］和Huan等人［5］使用鲁棒性主成分分析法（PCA）进行特征降维，表现出较强的抗干扰性和消冗余性，但该种方法中对于离群点的分析要求数据集的样本量大，对于样本量小的数据集鲁棒性不强。为了较好地处理小样本问题中离群点的不确定性，Kim［6］使用鲁棒Fisher线性判别分析（LDA）方法进行属性特征选择，但由于其要求协方差矩阵具有奇异性而导致该方法缺乏稳健性。


  为了实现鲁棒性特征选择，近年来学术界研究并提出了一些基于信息论的属性特征选择算法。Kaski等人［7］提出信息判别分析方法（IDA）通过最大化非对称互信息来消除特征的冗余性，但其通过产生式概率模型计算的互信息的适应性不强。Battiti［8］提出的MIFS法和Huang等人［9］基于MIFS改进的SOMIFS法用直方图法估算特征值的概率分布，但这类方法采用数个二维互信息的和来近似估计高维特征之间的冗余度的鲁棒性不强。此外，Kwak［10］和Chow等人［11］提出了高维互信息属性特征选择方法，但这类方法在高维数据集中容易产生互信息估算的误差干扰。为了在不引入干扰的条件下消除特征冗余，Peng［12］提出了采用非参数核密度的互信息属性特征选择准则mRMR法，然而预设的固定冗余性缺乏权重参数使得该方法缺乏刚性。


  上述方法虽然在一定程度上解决了鲁棒性属性特征选择所面临的问题，但是仍然没有考虑以下假设：第一，在推理状态空间同态的条件下进行属性特征选择，讨论同态的属性特征选择通过消除冗余性属性对知识推理鲁棒性的影响；第二，对样本数据的属性特征条件变化时，系统地进行属性冗余性权参数讨论，使得所选择属性集合对后续的知识推理过程具有鲁棒性。本章对数据驱动决策的鲁棒性特征的冗余性问题，运用时间窗的概念研究急救决策推理过程，提出了急救推理空间中的同态性。


  8.2　空间的同态理论与信息场


  为了拓清推理状态空间中数据驱动决策知识的传递过程及其规律，将该传递过程视为一个信息场。对推理知识的传递过程不能够实现信息的理想传递，分析空间的知识场合知识量，并从整体上分析推理知识的信息量、能量、空间距离、空间增益及其转移代价等。


  8.2.1　状态空间同态


  为研究决策推理空间的同态，引入关系映射的概念和经典集合的扩展原理。设f是一个从U到V的映射


  [image: ]


  经典集合的扩张原理认为：f可以诱导一个从幂集P（U）到幂集P（V）的映射及一个从P（V）到P（U）的逆映射，即


  [image: ]


  则f（A）称为A的象，f-1（B）称为B的逆象。



  由于经典集合的扩展原理把元素间的映射扩展到集合间的映射。


  根据扩展原理，提出了关系映射和逆关系映射的定义。


  [image: ]


  定理8-1设f：U→V且f是满射，[image: ]则



  （1）若R（P）是自反的，则[image: ]是自反的。


  （2）若R（P）是对称的，则[image: ]是对称的。


  （3）若P是传递的，则f-1（P）是传递的。


  （4）如果f是U上关于R的第一类协调函数，则R是传递的[image: ]f（R）是传递的。


  [image: ]


  定义8-2同态，设[image: ]是两个推理状态空间，设h0是一个由U到U′的映射，hAT是一个由AT到AT′的映射，为了简便，式中用hA来代替[image: ]是一个V到V′的映射。对于三元组[image: ]推理状态空间S到S′是同态的条件，对任意x∈U和任意a∈AT，当且仅当



  [image: ]


  8.2.2　同态下推理空间的性质


  为研究同态急救推理空间的性质，则分析两个推理状态子空间的映射关系。


  引理8-1　设[image: ]是一个由S到S′的推理状态空间同态，其中h0是满射，且hD是一对一的。如果a∈AT在AT中是冗余的，则[image: ]AT在AT中也是冗余的。在此条件下，如果a∈AT在AT中是冗余的，则在AT中与a在hA下有相同象的属性，均在AT中是冗余的。所以，引入同态推理状态空间中关于属性集合冗余性的定理。


  定理8-2　设[image: ]是由S到S′的推理状态空间同态，其中h0和hA是满射，hD是一对一的。如果属性集合PAT在S中是冗余的，那么hA（P）在S′中也是冗余的。
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  表8-1　一个推理状态空间S

  [image: ]


  表8-2　一个推理状态空间S′

  [image: ]


  设h0是一个由U到U′的按照表8-3定义的映射。


  表8-3　U到U′的一个映射

  [image: ]


  设hA是一个由下式定义的由AT到AT′的映射：


  [image: ]
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  容易验证[image: ]是由S到S′的一个心脏病推理状态空间的同态映射，且h满足定理8-2的条件。可以看到c在S中是冗余的；{a，b}和{a，d}是AT的两个约简。容易验证c在hA下的象c′在S′中也是冗余的；{a′，b′}和{a′，d′}，{a，b}和{a，d}的象，也是AT′的两个约简属性特征集合。


  8.2.3　推理状态空间的信息场


  在数据驱动决策的推理过程中，推理状态空间之间的信息流的输入和输出可视为一个信息场。在推理过程的初始状态U与下一个中间状态U′之间形成的知识场C中，推理信息在信道中的传递过程还会受到环境干扰和推理的作用，如图8-1所示。


  [image: ]
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图8-1　心脏病急救推理空间信息场


  式中，vm为第m个知识元的知识量；qm为表达第m个知识元，即所需的第m个目标状态的信息量；rm为第m个目标状态的实现度；Wm为第m个目标状态的知识的完全信息量。输入的推理知识的知识量为v，输出的知识量为v′，系统中推理知识的传递在传递过程中存在规律。



  8.2.4　信息增益


  在空间L中，需要定量描述不同时态、不同空间的动态性能，本章引入心脏病急救状态空间增益的概念。


  定义8-4　对L中的任一空间x，x∈L，任意的元素y和u，它们的范数比值的上确界（或最大值），称为心脏病急救状态空间L的导出范数，简称为状态空间增益，即


  [image: ]


  状态空间增益的意义为，当x中的信息不确定时，考察x的信息在最坏情形下的比值。对于线性的心脏病急救状态空间L（·）而言，式（8-4）还可以表示为


  [image: ]


  若记L中的推理算子阵为L（z），那么傅里叶变换后，可以进一步证明，若p=q=2，则


  [image: ]


  8.3　同态下的属性特征选择及互信息


  推理状态空间中存在着大量无序的属性特征信息，特别是属性特征空间中的冗余性信息，这些信息会影响决策推理过程的鲁棒性。这里使用属性特征选择方法将推理状态空间有效分解为冗余属性子空间和核属性子空间，采用信息熵研究同态空间中的属性特征变量的属性值分布规律，采用互信息（Mutual Information，MI）研究属性特征变量之间的冗余性［13］，并使用基于互信息的属性特征冗余性判据研究属性特征选择的机理，消除冗余性属性而获得优化的特征集合。


  8.3.1　属性特征选择


  在推理状态空间U中，设A是特征集合中的一组特征逻辑视图，称为特征表示；T是一组目标特征的逻辑视图，是将输入特征集合中冗余属性特征删除后的特征集合，称为最优特征子集；P是一种用于构建特征表示与选择目标之间关联性的模式；[image: ]是排序函数，该函数输出一个关于最优特征子集的特征序列，fλ∈A，C为包含m个标识类别Ci的标识类别集，即C={Ci|i=1，2，…，m}，针对属性fλ对C的关联性，将属性特征划分为核属性和冗余属性。


  定义8-5　集合[image: ]，T的不可省略的原始关系簇称为A的T核，表征该关系簇的属性称为核属性（Core Attribute）。它们所构成的集合称为核属性集，记为CoreT（A）。


  定义8-6　假设属性[image: ]在C中是冗余的，则称fλ为冗余属性（Redundancy Attribute）。此类属性构成的集合称为冗余性属性集，记为Red（A）。


  设属性特征选择后，基于时间窗的推理状态空间为U′，则[image: ]是由U到U′的一个同态映射，则[image: ]下的同态像。


  在U与U′同态下，定义两个关于T和A的等价关系簇，属性特征选择分为相对约简和绝对约简两种：


  （1）设T[image: ]A，如果属性集A和属性集T相对于标识类别Ck的效用一致，则称T为A的相对约简，记为TND（T）=TND（A）。属性特征相对约简表明特征维数更低的属性集T与属性集A具有相同的推理能力。


  
    [image: ]

    
  
图8-2　同态U与U′属性特征选择


  （2）如果TND（T）=TND（A），且T中的属性变量相互之间是独立的，则称T是C的一个绝对约简。绝对约简的属性集T中的属性变量记为核属性。


  由于属性特征选择前后的推理状态空间U与U′是同态的，属性特征选择模型可以描述为：设包含有n个特征的原始特征表示为A，包含m个标识类别的标识类别集为C，现要从A中选择k个最有效的特征，形成一个新的特征序列的最优特征子集T，满足[image: ]。在U中的属性特征选择的排序函数[image: ]是属性特征选择的方法和模型的关键环节，通过属性特征相对约简，所选特征子集S与标识类别C之间的冗余性属性逐渐降低，直到所选择的特征fλ是仅包含核属性的最优特征子集T，完成属性特征的绝对约简。


  8.3.2　属性互信息


  为了描述属性变量的属性值分布的不确定性或无序状态，引入信息熵的概念。
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  此时，条件熵代表在已知属性变量fi属性值分布的条件下，fj的属性值分布的无序程度。



  对于同态的U与U′，冗余属性子空间和核属性子空间所对应的信息熵分布发生变化，即冗余属性子空间的信息熵减小而核属性子空间的信息熵增大，但推理状态空间中的信息熵总和保持不变。


  属性值X和Y的联合分布是（X，Y），则下列关系成立


  （1）联合熵与条件熵的关系


  H（X，Y）=H（X）+H（Y|X）=H（Y）+H（X|Y）


  （2）熵与条件熵的不等式关系


  H（X）≥H（X|Y），H（Y）≥H（X|Y）


  上述不等式表明已知X使得Y的不确定性量变小而不是变大。
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  属性值X和Y之间的互信息I（X；Y）具有以下性质


  （1）对称性


  I（X；Y）=I（Y；X）


  （2）互信息与信息熵和条件熵之间的联系


  I（X；Y）=H（X）-H（X｜Y）


  （3）互信息与信息熵和联合熵之间的联系


  I（X；Y）=H（X）+H（Y）-H（X，Y）


  互信息与信息熵、条件熵和联合熵之间的关系，如图8-3所示。
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图8-3　互信息与信息熵、条件熵和联合熵之间的关系


  属性变量fi和tj的属性值X和Y之间的I（X；Y）的物理意义为：


  （1）互信息量反映了一个属性变量（如fi）的属性值X分布从另一个属性变量（如fi）的属性值Y获取的信息量，反映它们的属性值X和Y的共同无序程度，能够衡量这两个属性变量fi和fj的冗余性。


  （2）特征之间的I（X；Y）是衡量不考虑特征分布的两个特征之间的一般依赖性。I（X；Y）越大，这两个属性变量fi和fj之间的联系越紧密；当I（X；Y）趋近于零时，这两者之间相互独立。


  同理可知，I（C；fi）衡量的是特征fi与标识类别C的互信息；若已知选入特征子集S，则I（fi，S，C）衡量特征fi在特征集S的条件下与标识类别C的冗余性。但是，属性变量fi和fj的属性值概率分布不仅会影响到其I（X；Y）值，而且还会影响I（X；Y）的计算方法。由于考虑属性集A中变量的属性值的概率分布时，难以计算所有属性变量之间的互信息精确值，但在不降低最优属性特征集合序列T的正确度时使用一个更为实用的近似方法，如联合直框图法。此外，Shannon熵的估计计算量比较大，如果样本的数量为N，采用非参数法计算复杂度为O（n2），计算复杂度大幅度上升。那么，在考虑特征fi的值域范围又考虑它的取值分布的条件下，能够有效度量高维度I（f，S，C），这也将是后续深入讨论的内容。


  8.4　同态推理状态空间中的互信息判据


  在推理状态空间中，为解决同态U与U′之间的属性特征选择模型的排序函数问题，引入互信息并使用特征冗余性判据进行评价。用互信息的方法构建冗余性属性判据，可以在同态的条件下降低推理状态空间的冗余度。归一化互信息矩阵可度量高维度的二次Renyi熵的互信息计算并具有低复杂度的优势，这有利于降低知识推理过程的复杂性。


  8.4.1　互信息的归一化测度


  为降低推理U中信息熵和互信息的计算复杂度，引入Renyi熵的定义。Rudolf［14］指出Renyi熵降低了Shannon熵的非线性的计算复杂度，其概率分布函数具有鲁棒性。此外，由于归一化互信息还可以有效处理属性变量间的冗余度，采用Maes和Collignona［15］提出的归一化互信息（Normalized Mutual Information，NMI）测度来估算属性变量间的互信息I（X；Y）。


  Renyi熵定义了一簇度量系统散度和不确定性的函数［16］，可以看作是Shannon熵的一种推广。对于连续变量型属性变量fi∈A的属性值X，其概率密度函数为fX（x），Renyi微分熵可定义为
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  式中，a>0，a≠1。当a趋近1时，a阶Renyi熵收敛于Shannon熵。


  Renyi（1976）［17］给出了二次Renyi熵的定义。假设一个概率密度函数p（x），二次Renyi熵为（当a=2时）
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  当输入特征分布密度函数不能被假定成一个已知概率分布时，需使用非参数密度估计方法［18］。连续变量的二次Renyi熵可以通过非参数法，即带核函数的Parzen窗来估计，当二次Renyi度量结合使用高斯核的Parzen窗时，能大大节省计算量。设数据集X根据概率密度p（x）独立同分布抽样得到，则p（x）的高斯KDE为
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  式中[image: ]是一个高斯核［19］。根据二次Renyi熵的定义
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  类似于基于Shannon熵的互信息计算，文献［20］将二次Renyi熵的互信息表示为


  [image: ]


  由于二次Renyi熵的非参数估计复杂度为O（N），所以这使得互信息计算复杂度由原来的O（N2）下降到了O（N）。将二次Renyi熵度量与高斯核的Parzen窗结合使用时能够大量节省计算的工作量。


  在U中，属性变量fi和fj的归一化互信息表达式
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  设fi和fj归一化互信息矩阵（Matrix of Normalized Mutual Information，MNMI）定义为
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  ‖MNI‖是fi和fj的归一化互信息矩阵MNI的1-范数。当fi和fj的属性值分布相同时，NI信息分布是均匀分布，n维NI达到最大值。当fi和fj的属性值相互独立时，NIij=0（i≠j），n维NI信息达到最小值。[image: ]使用属性值的两维概率密度函数计算互信息，而不使用n维概率密度函数，计算的复杂度和占用的内存空间是线性关系。新定义的归一化互信息矩阵将极大地减少二次Renyi熵的互信息计算的复杂度，在能够考虑特征fi的值域范围又考虑它的取值分布条件下，能够有效地度量高维度I（f，S，C）。



  8.4.2　互信息判据结构与性质


  当U与U′同态时，可以利用互信息来建立数据驱动决策中知识推理的鲁棒性特征选择判据。知识推理的分类器性能的直接衡量目标是以较低的计算成本获取最高的分类准确度或产生最小的分类误差［21］，在满足分类正确率的前提下，分类器的性能还包括计算成本、鲁棒性、扩展性和可解释性。Ziha［22］提出采用信息熵衡量系统不确定性所带来的冗余度以增强鲁棒性。互信息判据的基础是最小化贝叶斯误差，能够满足对海量数据缺损或有干扰的条件下仍能正确地进行知识推理，使决策结果符合医学知识的逻辑，并且由于归一化互信息矩阵减少了二次Renyi熵的互信息计算的复杂度，使得其有利于降低知识推理过程的复杂性。


  将鲁棒性原则作为知识推理数据集的属性特征选择的优化准则，可以从以下三方面进行分析：


  （1）从信息熵角度。在同一类别数据驱动决策中，所有病历数据的属性特征值充分接近，即该属性特征的信息熵较小、无序程度降低，因此使用该属性特征来识别心脏病症状的可靠性将提高。


  （2）从互信息角度。若心脏病数据集分属于不同的标识类别，则它的属性特征值有较大差别。心脏病属性特征与标识类别的互信息越大，则该属性特征识别不同标识类别的能力则越强。


  （3）从冗余性角度。若采用多属性特征作为决策推理判据，这些属性特征间应具有较低的冗余性。两个高度相关的特征基本上反映了心脏病数据属于同一标识类别，重复使用这类高相关性的多属性特征会造成数据集的信息冗余，而额外增加推理计算复杂度。


  在同态U与U′之间，假设选入特征子集为S，则I（f，S，C）可以衡量特征fi在特征集S的条件下与标识类别C的冗余性。那么，在考虑特征fi的值域范围又考虑它的取值分布的条件下，寻找一组与C间的互信息大而与其他特征间冗余性低的输入特征，这将是后面同态推理空间中的互信息判据讨论的内容。


  设数据驱动决策样本集D中有｜D｜条数据记录，包含m个标识类别Ci的标识类别集为C，即[image: ]，每个数据标识类别标记外有n个属性特征。其中，属于标识类别Ci的数据记录数为|Ci|。对于由n个属性特征值决定的归属于Ci标识类别的数据，可计算条件概率
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  当属性特征为分类型数据时，P（T|Ci）等于学习样本集D中归属于Ci标识类别，且具有属性特征fλ的数据记录数除以|Ci|所得的熵。


  当属性特征为数值型数据时，P（T|Ci）的计算公式为
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  式中，μci和σci分别为属于Ci标识类别的数据记录的Xk属性特征的均值和标准差。


  使用目标特征集合进行分类的结果误差用贝叶斯误差来衡量，其下限为改进的Fano不等式［23］，上限为条件熵的二分之一［24］。记Nc为Ci标识类别的属性值个数，贝叶斯误差不等式为
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  贝叶斯误差不等式中，两边的界限表明分类器g（fi）性能的误差概率在互信息的表达式取极大值时最小。当互信息增加时，这个界限趋于极小，函数g（fi）确定是否达到该下限的值。根据贝叶斯误差与M（c；T）之间的数量关系，将贝叶斯误差的最小化问题转化为从原有的特征中选择使M（c；T）最大化的问题，即[image: ]T）。


  鉴于Shannon熵互信息非线性计算的复杂度，经过8.4.1节分析可知，归一化的二次Renyi熵的互信息能够有效地降低复杂程度，故互信息判据可表示为
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  根据以上判据可分析出其类似的性质，将贝叶斯误差的最小化问题转化为从原有的特征中选择使归一化的二次Renyi熵的互信息MI（c；T）最大的优化特征子集T。由此可知基于互信息的特征选择过程需要满足
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  使用互信息判据的属性特征选择过程，一方面能消除冗余性特征F而使得特征集合的信息量减少，不确定性随之降低；另一方面，通过同态理论的互信息判据获取的富含信息的T可以有效辨识C，使得优化属性特征集合具有鲁棒性。


  8.5　基于互信息的属性特征选择模型


  最大互信息M（c；T）判据准则是采用互信息方法进行属性特征选择建模的依据。在对大量生物医学数据决策的属性特征进行选择研究中，如Battiti［25］和Peng［26］发现互信息判据方法不仅可以消除数据冗余度，而且权重参数的设置还会影响到所选出的特征集合的序列，这吸引了一些相关研究者（以Kwak和Choi为代表）［27］投身其中。这些属性特征选择模型为度量属性集合的冗余性以及动态特征选择提供了有效的手段。


  8.5.1　MIFS-U属性特征选择模型


  1.MIFS模型


  定义8-9　设含有n个特征的集合F={fi|i=1，2，…，n}，标识类别集合记为c，寻找包含k个特征的子集SF，使得条件信息熵E（C|S）最小和互信息M（c；S）最大。由互信息的性质知
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  根据冗余程度，对候选特征fλ与S中的每个已选特征fs的互信息赋一个参数β来表示。
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  条件互信息可以估计为
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  Battiti提出了这一基于互信息的特征选择模型（Mutual Information Based Feature Selection，MIFS），并基于式（8-7）构造了一个特征选择的贪婪算法MIFS，算法步骤如下：


  步骤1：初始化。将原始输入特征空间赋值给F，S置空。
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  步骤5：输出选择的特征集合S。



  所选出的特征本身与输出标识类别之间的互信息达到最大值，用这些特征子集训练的分类器能够实现它们最低的贝叶斯错误率。在MIFS模型中，参数β对特征选择的效果具有重要作用，但同时这是该算法的缺点，如无法较为精确地确定β的值而导致该算法的适用性不强，且MIFS假设数据集的所有属性特征均匀分布。


  2.MIFS-U模型


  为了降低参数β对MIFS算法的影响，Kwak和Choi［27］提出了改进的MIFS-U模型，通过一个更加精确估算冗余互信息Ir的方法，解决在空间均匀分布的信息的特征选择问题。


  对任意的[image: ]入选到优化的特征子集时，必须满足一个关于它的互信息[image: ]取得最大值。[image: ]由已选出的特征子集与标识类别间的互信息，以及在已选特征子集条件下，候选特征与标识类别之间的边际互信息构成。
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  上式中，对于F中的任一候选特征fλ来讲，M（c；S）为一个常数；条件互信息[image: ]能够提供的新信息。因此，可以将[image: ]的最大值的问题转换为[image: ]最大值问题。
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  为简便起见，假定特征是均匀分布的，此时标识类别c不改变fs的熵和fi与fs间的互信息之比，即
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  用fλ与c间的相关度和该特征与已选入的其他特征间的加权冗余性来精确地表示这个特征为数据驱动决策带来的信息增量。所以，
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  上式中等号右边第二项用来估算在c条件下fλ和已选特征集合S之间的互信息。但是，这里仍然使用了参数β来控制对冗余性的惩罚因子，随着β的增加，对冗余性的惩罚因子增大。因而，尽管由于受到[image: ]的作用使得β的作用程度减小，但不同的β取值可导致得到不同的特征序列。考虑到fλ和已选特征之间的互信息在特征选择过程中的权重，利用这些互信息的均值作为候选特征和所有已选特征互信息的估计。所以
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  fλ和S的互信息之和作为分析候选特征和已选特征集合之间的信息冗余度，该冗余度随已选特征的增加而增加。当已选特征个数增加时，需要考虑的输入特征之间的信息冗余度权重参数也随之增大。这种效应必然会因为高估已选特征之间的信息冗余性对特征选择的影响，而忽视候选特征fλ对标识类别的影响，从而降低MIFS-U模型的特征选择性能。为此，假设候选特征fi和已选特征fs之间的互信息在特征选择过程中的权重是一致的，在此使用已选特征和候选输入特征之间的互信息的均值作为I（Fi；S）的估计。


  设s为被选入特征的个数，MIFS-U模型对MIFS模型的步骤4进行修改后步骤4为重复以下过程，直到选择k个特征为止。
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  将Battiti的MIFS法与Kwak和Choi的MIFS-U法比较可知，从原有的特征中选择使互信息M（c；T）最大的优化特征子集T，即[image: ]，将M（c；{S，fλ}）的最大值问题转换为M（c；fλ|S）最大值的问题。在测量高维互信息M（c；fλ|S）时，对候选特征fλ与S中的每个已选特征fs的互信息赋予一个参数β，导致MIFS和MIFS-U都需要预先设置该参数。但是，如何选择合适β的值，使得与输出标识类别的相关性和与已选特征集的冗余性达到最佳，还是MIFS和MIFS-U未解决的问题。


  8.5.2　mRMR属性特征选择模型


  在不引入外部干扰的条件下，消除属性特征冗余，可选择一个合适的属性特征集合，使得其与输出标识类别的相关性最大且与已选特征集的冗余性最小。一些学者在这方面进行了研究，典型的方法有mRMR模型等。


  1.mRMR模型


  为解决属性特征选择中互信息判据对特征冗余性惩罚参数的设置问题，Peng等人提出了最大相关最小冗余（Maximum-Relevance Minimum-Redundancy，mRMR）的属性特征选择模型。其建立过程如下：


  [image: ]


  步骤3：将上述两个条件结合，构造出一个最大相关最小冗余的准则，maxΦ（D，R），Φ（D，R）=D（S，C）-R（S，C）。


  在mRMR模型中，假设已经选择了含有m-1个特征的集合Sm-1，则需要从余下的特征集合{F-Sm-1}中选择第m个特征，要求该特征满足Φ（D，R）取最大值。选择过程中使用序列前向选择法，优化目标函数为


  [image: ]


  上述模型没有考虑相关性与冗余性的相对重要程度对属性特征选择规律的影响，不适合对相关性与冗余性在数值上相当但重要程度不同的属性特征进行建模分析。为此，通过使用相关性和冗余性的互信息熵描述mRMR模型的另一种形式为
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  在mRMR模型中，所选出的特征本身和输出标识类别之间的互信息达到最大值，用这些特征子集训练的分类器能够实现其最低的贝叶斯错误率。


  2.mRMR模型评述


  mRMR模型类似于MIFS算法和MIFS-U算法，都是基于Shannon熵互信息特征的规则算法，不同的是①mRMR模型使用的属性特征选择的互信息判据是关于特征相关性与冗余性的最大化联系，并且该模型对所选择属性特征的冗余度衡量不需要设置权重；②mRMR模型使用Parzen窗估计算互信息，在数据特征维度较高时，能比后两者所使用的直方图更有效地估算互信息，然而计算复杂度仍然比较高。


  对于推理状态空间而言，该模型方法存在以下不足之处：


  （1）没有将决策推理数据集中的属性特征空间进行有效划分，存在推理状态空间中的数据冗余性和属性特征选择的规律和机理分析不足的缺陷。


  （2）在属性特征选择判据方面，先前的研究模型所使用的Shannon熵最大互信息判据，其复杂度随计算维度的增加呈现非线性上升的趋势，不能满足数据驱动决策对高维数据空间中进行属性特征选择的时效性要求。


  8.6　同态下的鲁棒属性特征选择模型


  在数据驱动决策的推理过程中，同态的属性特征变量间并非是完全独立的，它们之间所携带的信息对标识类别存在冗余性。有效度量和降低这种冗余度，增强推理知识所选择特征集合的鲁棒性成为关键。


  为了揭示鲁棒属性特征集选择的规律性，引入同态理论分析推理状态空间的冗余属性和属性特征选择判据，使用归一化二次Renyi熵的互信息判据建立新的特征选择模型。


  8.6.1　鲁棒属性特征选择模型（R2CMIFS）


  在同态U和U′中，互信息判据将贝叶斯误差的最小化问题转化为从原有特征中选择使归一化的二次Renyi熵的互信息MI（c；T）最大的优化特征子集T。在进行属性特征选择时，多个候选特征同时对标识类别c存在关联性时，这些关联作用存在相当的冗余性。


  由于属性变量fi和fj的归一化互信息的表达式
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  在特征选择过程中，衡量候选特征fλ对标识类别c的关联性的量称为相关度（Relation），用NI（c；fλ）表示。
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  在特征选择过程中，将fλ与已选特征S的冗余性以及S中所有特征之间的冗余性合称为特征的冗余度（Redundancy），用MI（c；fλ；S）表示为
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  使用互信息描述的属性特征的相关度与冗余度的逻辑关系，如图8-4所示。
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图8-4　属性特征的相关度与冗余度的逻辑关系


  由此可见，fλ提供的新信息能够对特征的相关度与冗余度之差进行衡量。但是，由于高维特征的互信息计算的复杂度较大，这里用已选特征集合中的每个特征的MI（c；fs；fl）进行近似计算特征的冗余度。
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  为简洁起见，一个已选特征as和标识类别间的互信息NI（c；fs）与该特征的信息熵[image: ]之比，称为互信息率（Mutual Information Ratio，MIR），用[image: ]s表示，[image: ]。它具有如下特点：当特征值域范围相同时，取值越均匀则其重要度越小；当特征取值为均匀分布时，值域越大则其重要性也越小。由此引入定理8-3。


  定理8-3　对任意fs∈S，fλ∈F，假设在信息熵[image: ]的取值范围内信息是均匀分布的，且标识类别c不改变fs的熵和fs与fλ间的互信息之比。如果所有已选的特征集合S中的特征是相互独立的，冗余互信息Ir为
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  证明：由熵和互信息的关系，以及Renyi熵与Shannon熵的类似性质可知
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  由于假设在信息熵[image: ]的取值范围内信息是均匀分布的，且标识类别c不改变fs的熵和fi与fs间的互信息之比，即
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  考虑到所有已选的特征集合S中的特征是相互独立的，由互信息的性质可知特征集合S中所有特征间的互信息为0。所以
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  证毕。


  从定理8-3可以得出，NI（C；fs）的系数是候选特征fλ和已选特征fs间的互信息比上fs的信息熵。并且，[image: ]在0和1之间取值。这一比率也表明候选特征fλ和已选特征fs间的互信息是已选特征fs与标识类别C的互信息的一部分。


  在MIFS-U方法中特征冗余性的互信息公式为


  [image: ]


  类似于mRMR模型，使用最大相关与最小冗余的互信息之比表征数据集的属性特征相关度与冗余度之比。当[image: ]时，则
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  由定理8-3知，当NI（C；fλ）≠0时
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  在U中，衡量所选择特征集合S中所有的特征相对于C的冗余性的参数，称为相关冗余系数，用一个非负数r表示
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  在特征选择过程中，假设候选特征和各已选特征之间的互信息权重一致，用这些互信息的均值作为候选特征和所有已选特征互信息的近似估计。依据特征相关性可将特征分为三类，即强相关特征、弱相关特征和不相关特征［28］。相关冗余判据具有以下四个性质：


  （1）当r=0时，fλ与C之间的互信息为0，则fλ为U的不相关特征。


  （2）当0<r<1时，fλ与fs之间的冗余性强于它与C之间的互信息，则它为冗余性特征。
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图8-5　属性特征选择的判据模型


  （3）当r>1时，fλ与C之间的互信息比它与fs之间的冗余性强而为分类带来的新信息，故为相关性特征。


  （4）当r=∞时，可将NI（C；fλ）取最大值的对应fλ选入集合S。


  强相关特征是会严重影响分类性能而必须保留的特征；弱相关特征并非必需的特征，因而需要视情况取舍；不相关特征则完全没有保留的必要，需要去除。


  根据以上特点，最终获得包含φ个特征的最优特征集合S={fj|j=1，2，…，φ}，如图8-5所示。


  目标函数R2CMI将相关冗余系数和特征与标志标识类别间的互信息NI（C；fλ）相结合，构造出选择最优特征序列的目标函数关系，称为相关冗余系数特征选择模型（R2CMI）。
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  在特征选择中，若fλ与fs的权重一致，则用这些互信息的均值作为fλ和S之间的近似估计，则β=1/|S|，其中|S|为S中特征个数。


  8.6.2　同态下的鲁棒属性特征选择机制


  1.属性特征选择过程


  首先根据特征的相关冗余系数消除不相关特征和冗余性特征，然后再依据构造的特征选择准则对相关性特征进行排序。对于r>1的情况，根据实际设置的阀值θ可以合理避免引入干扰数据并在一定程度上减轻过度拟合，还能在特征选择机制P明确要求最优特征子集T应包含k个特征时，以两步完成预定特征数的特征选择：


  （1）若|S|≥k，则将S中的r最大的k个特征移入T；


  （2）若|S|＜k，则将S中的全部特征移入T，并进一步降低θ，以便在F中选出余下的k-|S|个特征加入T。


  这样，可以灵活调整选出集合的特征个数，它比固定目标特征集合的特征个数更具有普适性。


  2.特征选择浮动搜索算子


  在U中，要确定优化的特征子集不仅需要构建评价特征子集性能的准则，而且需要确定对特征空间的搜索策略。对于属性特征的搜索过程，较其他算法如经典的顺序前向搜索（SFS）、贪婪选择算法［29］和改进为局部搜索算子，采用浮动广义后向选择方法，考虑到特征之间的统计相关性特点及其快速稳定性，是较为利于实际应用的一种特征选择搜索策略。这里，采用启发式浮动广义后向选择法对特征空间进行搜索，包含以下两种搜索方式：
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  使用local（i，p）表示局部搜索算子，其功能是对个体P对应的特征子集进行深度为i的前向和后向搜索，返回搜索到的最大值，所以有



  [image: ]


  该算法的特点是检索过程可以从任意集合S开始，无须将S确定性地设置为空集或包含所有特征的集合。它最为明显的优势在于避免陷入局部搜索，实现全局最优搜索，并可以提高特征选择算法的效率。


  3.R2CMIFS特征选择过程


  基于信息论特征选择算法MIFS的基本模型及其存在的问题，提出改进的启发式算法步骤如下：


  步骤1：初始化。将原始的特征空间A赋值给F，并将N、S和T置空，根据实际设置阀值θ。
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  步骤6：调整。依据特征选择机制P对S进行检验和调整，并将调整后的最优特征子集赋给集合T。



  将该过程称为基于同态理论的互信息属性特征选择方法（R2CMIFS），当含有n个特征时，复杂度为O（n2），适用于高维度数据驱动决策数据挖掘的应用。


  8.7　小结


  在同态的推理空间中，结合属性冗余性和属性特征选择的性质和定理，建立属性特征选择概念模型，并根据属性特征与标识类别的关联性，将属性特征划分为核属性和冗余属性；并根据等价关系簇定义属性特征的相对约简和绝对约简。在推理状态空间同态的条件下进行属性特征选择，得出以下结论：①使用归一化的二次Renyi熵的互信息建立属性特征选择判据，揭示推理状态空间中属性特征与标识类别的内在联系，降低知识推理过程的复杂性，并发掘在知识空间中消除数据结构或知识冗余性的规律。②对同态推理状态空间进行属性特征选择优化，使用同态理论建立的鲁棒属性特征约简模型有效消除属性特征冗余性，使属性特征集合对知识推理过程具有鲁棒性。
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  第9章　基于证据链推理和信息价值最大化决策


  为解决时态数据证据链推理问题，将单一尺度证据链拓展为多尺度证据链，构建证据链信息价值最大化模型。针对决策多尺度特征组合爆炸式增长问题，引入时间尺度概念，从多属性感知数据中提取推理特征信息，采用多尺度互信息，推导了推理特征的相关信息矩阵与冗余信息矩阵。在提出的动态融合推理框架中，以最大相关最小冗余准则和简化特征数量为目标函数，构建了特征全域优选的二级混合整数优化模型，论证了最优解集的有效性。通过最近邻规则实现了证据源的局域可信度集成，提高测试案例推理准确性。


  9.1　引言


  对规模数据中的实体异质性融合推理问题进行清晰描述，对相关的决策理论和推理方法进行评述。对时态数据的多尺度决策问题进行了分析，并介绍了国内外当前多尺度推理模型的研究现状。


  9.1.1　时态数据的多尺度决策问题分析


  时态数据融合推理准确性的多尺度特征组合问题是数据驱动医疗决策推理的难点。对于多传感器感知的生理数据，从证据融合观点来看，每个传感器感知的时态数据都作为多参数的部分证据。从时态数据所形成的案例中，挖掘并揭示多参数感知数据的状态随时间变化的规律，及其与故障现象之间的关联性，对于提升诊断准确性非常必要。又因所感知的大规模时态数据具有高维度、多粒度等大数据特征，对诊断决策质量有重要影响，并且多尺度特征提取所形成的特征组合会产生爆炸式增长从而降低推理决策品质，因此对时态数据融合推理中的多尺度特征优选研究具有挑战性和实际价值。


  提升多属性时态数据融合推理诊断的准确性，需要重点解决以下问题：


  （1）时态案例数据融合推理。对所提取的多尺度特征进行融合推理，在查询案例点的领域内进行相似度匹配，需进一步对多属性参数的时态数据进行融合推理，并将多传感器感知的信息证据反映到诊断状态的结论中。


  （2）多属性时态数据的特征提取。挖掘并揭示多参数感知数据的状态随时间变化的规律，并需针对性地解决这些多尺度特征组合爆炸式增长问题。


  对多维时态数据的分类决策，提出数据挖掘和优化的方法，构建了多属性时态数据的融合推理框架。为获取与推论信息相关的简化特征集合，建立从属性数据中提取特征的全域优化推理模型。使用最近邻规则集成局域证据相似度，推理过程为基于全局证据信息诊断决策提供解释性强的证据可信度信息，以提升推理系统的状态分类能力。


  9.1.2　多尺度决策推理模型的相关研究


  基于时态数据融合推理的相关研究主要有两类：一类是基于模型全局推理的方法；另一类是基于近邻数据的局域推理方法。前者如文献［1］提出的模型，利用全部数据进行推理，将数据分成训练状态和测试状态两部分，利用最小二乘法推理测试状态，如果均方根差很小，推论值与实际值很接近，便可进一步推理更多的数据，并断定时态数据不是噪声而是服从确定性规律的。后者是每次推理不再采用所有前面的数据，而只利用重构相空间中的近邻点。虽然理论上采用全局推理方法可以推理时间长度较大值的数据，然而因积累的误差将使得推理结果越来越不准，因此采用基于近邻数据的局域推理方法。文献［2］使用时态相似度对单维度时态数据进行近邻推理。文献［3］使用基于相似度搜索的案例推理方法，针对在不同阶段之间的多维度时态数据，从距离、散度等角度匹配基线案例，实现对序列模式的标识分类。文献［4］使用分段线性表示法表示时态数据，构建基于规则的方法推理时态数据。文献［5］构建了基于案例/规则的融合推理方法，对从时态数据（如波形）提炼出来的报告等离散信息，通过相似度匹配进行分类推理。文献［6］基于案例推理的数据融合方法，将提取的特征量构建案例集，并依据推理出的不同阶段时态数据之间的相异度进行分类，但该方法对依据时间尺度提取的特征量没有进行选择，随着时态数据长度的增加，所提取的特征量规模会迅猛增长，并且特征量对分类的作用程度差异很大。文献［7］分类并讨论了各种与时态数据相关的相似性度量、序列抽象表示、搜索方法和技术，但少有研究来解决时态数据融合推理中的多尺度特征优选问题，特别是随着感知时间的增长而形成的大规模数据集中特征量的关联性分析。


  在医疗诊断领域的应用中，文献［8］提出基于证据融合规则的诊断模型，实现多传感器感知的相关局域证据融合，并对数据不完整或证据矛盾的情形，通过积累证据的推理过程降低推论假设的不确定性。文献［9］基于信念规则库的方法，通过估计推理过程中的规则激活权重、信息源权重等参数，降低了诊断状态转移过程中的不确定性。可见，先前的研究主要从数据层的数据关联方面进行信息融合，在特征方面使用时态数据的趋势特征，如时态数据的长度和患者的每日风险程度等统计数值特征，作为特征变量或使用李雅普诺夫指数提取特征［10］；少有研究从时间粒度方面进行不同尺度的特征提取和推理。总之，多参数时态数据融合推理理论体系尚未形成，亟待深入研究时态数据提取特征的优化等推理决策问题及其定量处理方法。


  9.2　时间窗与价值转移


  传感器感知的具有动态特性的数据，如波形信号，称为时态数据，其处理方法常与静态数据有所区别。将时态数据的数据价值进行转移，运用管理熵处理时态数据。


  9.2.1　数据驱动决策的时间窗


  定义9-1时间窗是指从所考虑的数据状态的决策初始时态到决策结束时态的这一段时间间隔。将进行决策推理的初始时态记为t0，结束时态记为t0+t，则决策推理的时间窗为[image: ]其数据长度为t。


  为了清楚描述数据驱动决策的状态空间，现引入时态的概念，即推理的状态空间的时态和推理的初始时态。它们所对应的推理过程状态转移和能量变化表征了数据驱动决策系统的动态性能。状态空间方程可以表示为


  [image: ]


  式中，A、B、C和D分别为[image: ]中相对应维数的系数矩阵，且在数据驱动决策推理过程中，它们之间存在以下拉普拉斯变换
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  由以上定义知，推理初始时态p的向量状态空间方程为
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  推理过程输出的Hankel矩阵表示为
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  9.2.2　信息转移价值


  在数据驱动决策中，推理知识在传递渠道和节点上产生信息距离，知识推理过程的子空间与信息汇之间存在知识转移价值的过程。王浣尘［11］采用信息距离研究了信息在传递渠道和节点上的转移价值。


  设疾病诊断推理过程中，子空间状态为[image: ]，从状态xi转移到状态xj，其转移概率为[image: ]则有推理状态转移的信息距离di，j可定义为


  [image: ]


  如果以2为底取对数，信息距离的量纲单位则为比特（bit），同Shannon的信息量的量纲单位相一致。


  对于推理过程中的多个信息状态之间的转移，其转移概率矩阵G和信息距离矩阵D分别表示如下：
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  转移概率矩阵G和信息距离矩阵D，表示了多个信息状态之间在推理过程中的价值转移。


  9.2.3　管理熵


  推理过程中所形成的知识场的能量会发生改变，因此采用管理熵、能量泛函及调和映照方法等来分析推理过程，挖掘推理知识的能量变化规律。克劳修斯（1865）首次提出熵（Entropy）的概念，用熵作为一种状态函数，描述能量在传递时的方向、条件和深度。心脏病急救决策的熵即管理熵［11］是存在的，熵是对信息含量的度量，作为特征值表示系统的存在状态与运动状态的不肯定程度，广泛应用于确定现象中不确定性和变化度量的研究。在心脏病急救决策的推理状态空间中，推理知识的构成、联系等状态变化频繁，属于信息不确定性问题。熵是利用马尔可夫过程的统计特征，表征信息特征，描述选择和不确定性与随机事件的连带关系。在系统处于某一状态时，它具有确定的值，是判别系统过程的一个状态函数，被称为对不确定性的最佳测度［12］。


  管理熵表示各知识要素或结论无序程度的度量，即系统的紊乱程度。心脏病急救决策的推理知识越无序，管理熵越大；反之熵就越小。心脏病急救决策的知识推理过程作为一个离散信息过程，可用马尔可夫（Markov）过程描述。设有E=〈S，F，P〉作为一个试验，[image: ]是基本事件的集合，F是布尔（Borel）场，并且，[image: ]


  对于事件Ai，试验E的熵类型由一个有n个特殊类型的任意事件的有限样本来定义。熵与用相对频率计算的样本或在特殊类型中作为它们概率的非偏估计发生的数目有关，则
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  式中H是熵值或试验E信息的含量值。


  在推理过程中，总呈现出有效能量逐渐减少，而无效能量不断增加的不可逆现象，即推理过程中的知识传递效率递减的主要原因。这一现象可归因为复杂的推理和知识传递过程受不确定又相互制约的决策变量的干扰，其管理熵才呈现出这种趋势，并遵循一定的数学规律。采用“场”深入探索决策系统推理知识的信息传递机理，研究了知识推理如何影响熵的变化。


  在知识空间[image: ]的体积元，能量泛函为


  [image: ]


  则在映照空间中E的阈值（或临界值）称为调和映照［13］。推理过程的调和映照的分析说明心脏病急救决策知识场中的能量变化规律。获得信息传递的熵的方法，与决策系统推理结构的拓扑性和动态性有关。推理节点具有动态性，通过知识场中的能量泛函与调和映照来表达。


  9.3　单一尺度证据链与多尺度证据链


  对多尺度特征进行分析，使用时间尺度将从大数据中截取的时态数据进行粗粒化处理，挖掘多尺度参数随时间的变化规律。


  9.3.1　时态数据


  在时态数据的决策推理中，记Em为所有m维度向量所构成的空间。A（t）表示决策系统中t时刻的参数观测值矩阵，[image: ]，表示第i个样本Xi的第j个特征参数在［0，T］区间的时态数据，其中aij为Xi的第j个属性参数；aij（t）为t时刻的参数观测值，如传感器感知数据。Ci（t）为第i个样本在t时刻所对应的决策状态。在诊断问题中，所对应的决策状态在［0，T］区间内为二元状态。多维度时态数据集，如图9-1所示。
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图9-1　多维度时态数据集


  将从时态数据属性值中提取的特征量称为多尺度特征，记为[image: ]，其中Fi（ε）为特征空间。在历史时态数据中，通过时间尺度的粗粒化处理，依据特征量重构的时态案例数据形成融合推理的证据链。这些证据链随着数据粒度变化而具有可伸缩性。wj为第j维特征量对应的权重。


  9.3.2　时间尺度及多尺度证据链


  为了清楚地描述决策系统的动态性，度量决策系统中决策状态转移过程及其状态信息场中的能量变化，使用时态推理方法，并引入时间尺度的概念。


  传统的数据测量有多种分类方式，例如名义尺度、顺序尺度、比例尺度、区间尺度和绝对尺度。根据不同的研究目标采用不同的分类方式。数据测量等级及相容操作，如表9-1所示。


  表9-1　数据测量等级及相容操作

  [image: ]


  对时态数据，还需要在时间维度上引入尺度的概念，进行数据处理。


  定义9-2　为将源时态数据中的多个元素映射到新的粗粒度时态数据的一个元素上，粗粒化处理中的非重叠时间窗长度即为时间尺度ε。对于尺度因子ε=1时，即当T→T0时，对应的新数据序列[image: ]刚为原时态数据序列，并构成机器学习中离散型数据的分类决策表。


  数据融合实质上是将实际操作系统、监控与诊断决策管理视为一个大系统，通过数据感知（如工业机器人传感器装置实时采集数据等）、信息传递（如通过网络远程感知到控制系统等）以及分析决策（如智能诊断等）进行决策系统信息传递及时态数据推理一体化研究。感知数据的属性量、提取的特征量与决策分类状态之间的可视化表示，如图9-2所示。实际中，源自传感器的时态数据不仅容易受到噪声或干扰等不确定性影响，还常受到不同的传感器带来的较大的个体差异性或冲突的影响。因此，多传感器的时态数据融合有利于提供更具鲁棒性的决策。
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图9-2　感知数据的属性量、提取的特征量与决策分类状态


  为解决从传感器获得信息的不完整性、不确定性，基于案例推理的相似案例匹配，提出了四阶段融合推理框架，以获取诊断结果的可信度，形成一致性的决策。融合推理框架的另一要素是确定融合过程实现的层次，即是在属性量层次、在特征层，还是在决策层。从两个融合推理机制的角度出发，即从传感器感知的数据属性量和提取的特征层进行融合，前者直接使用案例推理中的最近邻匹配策略在数据层融合，后者针对多尺度特征组合爆炸式增长问题而提出特征优选模型，将获取的优化特征集反馈到案例推理过程，进而挖掘并揭示多参数感知数据的状态随时间变化的关联性。


  9.4　多尺度特征的证据链推理模型（msFUER）及决策框架


  利用感知的多维时态数据构建融合推理机（Fused Reasoning Machine，FRM），如图9-3所示。输入的时态数据来自于多属性传感器，并使用具有相同时间段的多维度样本数据参数以保持一致性。


  
    [image: ]

    
  
图9-3　多参数时态数据融合推理机（FRM）框架


  FRM分类方法主要包括四个主要阶段。阶段1为数据预处理。所有的样本通过多尺度的互信息熵估计从每个时态数据中提取刻画动态性质的特征，详见9.4.1节。阶段2为多属性多尺度数据关联。使用关联度量方法对案例序列与证据链前件信息进行匹配，获得关联度量矩阵和准确性准则，作为优化模型的输入。FRM分类存在两个参数需要通过训练数据获取：第一个参数确定时态相似度测量；第二个参数确定融合多个决策证据的FRM框架。阶段3为FRM优化模型，用于选择最佳的特征集合，得到特征权重。在训练阶段，实现全局优选特征，并采用局域近邻规则实现证据融合推理，得到诊断结论及其可信度。阶段4为使用FRM方法对未标识时态数据分类。对于未标识的时态数据查询案例，使用优选的特征和最近邻规则及其参数，进行分类的融合推理，实现可信度集成和更新，并检验模型的推理性能。


  从每个维度的属性参数的［0，t］的分段时态数据中，提取粗粒度数据的多尺度特征。从全局的角度，以优选特征与标识类别之间信息相关量和简化特征数量为目标函数，选择信息价值最大化的特征组合。在决策层，从近邻证据中获取集成可信度，实现多属性时态数据的融合推理。


  9.4.1　数据预处理与特征量提取


  为量化时态数据的动态性，对传感器感知的属性信息进行离散化和粗粒化处理。因时态数据的表示方法主要有频域表示法、分段线性表示法及符号表示法等，证据链推理匹配方法与数据表示形式密切相关。频域表示法全局性能良好，但丢失了时间局部化的重要特征，且不适宜于序列模式搜索；分段划分法因诊断监控变量在不同取值范围的相同变化，其重要性和含义不同，而对诊断状态较为敏感；使用符号表示法，在几个可能值上对时间序列进行离散化，把许多可能值的数据序列变换为仅有几个互不相同值的符号序列。预处理阶段根据给定的时间尺度，在属性空间中进行时态数据粗粒化处理。粗粒化过程能够捕获大尺度的特征，从而降低动力学噪声和测量噪声的影响。进而从传感器感知的多属性数据中提取特征量，揭示样本数据不同阶段之间的相异程度，以分辨状态趋势。


  定义9-3　通过时间尺度，将源时态数据中的多个元素映射到新的粗粒度时态数据的一个元素上。给定多属性时态数据A（t）|t=1，…，T，T为每个维度上时态数据抽样数量，ε为尺度因子，则粗粒化处理属于ε对一映射类型。


  [image: ]


  
    [image: ]

    
  
图9-4　时态数据粗粒化（ε=2）


  时间尺度实现了时态数据的粗粒化。ε-粗粒化的本质是对长时数据做低通滤波。不同的时间尺度代表了不同的低通截止频率。粗粒度时态数据的长度等于原始时态数据的长度除以尺度因子。对于推理过程，粗粒化时态数据与源时态数据具有相同的推理状态。


  对单变量时态数据，其输出状态代表了一个随机过程，一个时态数据序列随着序列长度的增加而出现新模式，这种模式出现的速率即为复杂性。不同时间窗内时态数据出现的模式，如图9-5所示。
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图9-5　不同时间窗内时态数据出现的模式


  为量化平均不确定性以及考察不同时间段的状态所对应的属性信号复杂度，描述系统状态随时间变化的情况，引入多尺度熵（MSE）［14］的概念，为不同时间尺度的信息流提供量化工具。该方法在不同时间尺度下度量信息熵，更全面获取原始时态数据复杂性信息。根据信息理论中的样本熵的估计方法，给出多尺度熵的定义。
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  其中，SampEn（u，δ，τ，T）为在数据总长度为T的样本中存在长度为u的数据对的样本熵［15］，Nu（δ）（或Nm+1（δ））表示数据对长度为u（或u+1）发生的频率。



  为估计[image: ]，不依赖于时间尺度长度的样本熵常使用临界值δr控制计算事件的发生频率，其取值常与数据的方差呈比例关系；对于多参数的熵的计算，这个临界值使用时态数据协方差矩阵的迹。[image: ]为粗粒化时态数据中长度为u（或u+1）的子序列数据中任意数据对之间的切比雪夫距离小于δ的数量，常取u=2。计算信息熵的频率统计，如图9-6所示。
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图9-6　计算信息熵的频率统计


  MSE描述了时间序列中［T/ε］个连续值所包含的信息，其值域为Ζ。对于不同的ε，计算序列[image: ]的MSE，得到MSE随尺度ε变化。多尺度熵值越大，说明时态数据蕴含的信息量越大，其随机性也越大，而推理决策的可信度越小；多尺度熵值越低，则说明时态数据蕴含的信息量越小，时态数据越规则并接近确定性信号，从而推理决策的可信度大。


  将多尺度熵值作为该属性的特征，输入推理机对数据样本的结果状态进行分类。但多个状态的样本之间，不同尺度ε对应的熵值的区分作用也不同。对所要推理的状态，事前不能明确选择哪些尺度值有利于结果的分类推理。实际中也不便于将尺度在［1，T/2］范围内进行全部尝试，因为将获得的全部多尺度熵作为特征输入，最多可形成m×［T/2］种特征组合，随着观测时间的延长和属性维度的增加，这种组合会产生爆炸式增长。在推理过程中，这种特征组合的增长将耗费大量的推理时间而降低决策效率，特别是当T值较大或存在多个属性变量时推理效率更低。因此有必要在训练集数据中对样本数据不同尺度ε所对应的尺度熵进行选择，即实现对推理数据输入的特征进行优选。


  9.4.2　多尺度特征量重构及互信息矩阵


  由于时态数据与决策状态之间存在耦合关系，需要进一步对前面提取的特征进行筛选。因符号化的尺度因子ε取值过大会导致细节信息的丢失，不能很好捕捉到信号中的动态信息，ε取值过小会导致对噪声过于敏感。利用多尺度互信息对提取的特征量与分类推理类别进行关联性分析，提供量化两个时态数据特征量之间耦合强度的工具，甚至量化一个变量的当前时间窗与另一个时间窗信号之间的信息传送量。


  [image: ]


  对于时态数据，[image: ]作为推理的输入特征，在不同时间尺度下度量信息熵，能更全面获取原始时态数据复杂性信息。针对n样本m维度属性数据，所形成的特征变量序列为{fε}，值域包括样本i=1，…，n的各个属性aij所对应的第ε维度（尺度）的特征fε的信息熵为


  [image: ]


  式中，fε表示值域为Ζ的随机变量，其概率密度函数为Pr（fε），对数的底为2时熵的单位为比特（bit）。
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  定义9-5　给定特征变量[image: ]的分布，则它们之间的互信息（Mutual Information，MI）可以视为一个关于多尺度熵的互信息，是一个关于尺度因子的函数，被称为多尺度互信息（MSMI）。
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  式中，[image: ]分别表示值域为Ζ1和Ζ2的随机变量，[image: ]为联合概率密度函数。多尺度互信息具有对称性，并且[image: ]。


  使用互信息量化不同时间尺度熵之间的参数耦合性，或当前时期该信号与历史时期的信号耦合性。互信息能用来查看信息传输量，不仅仅是为联合概率密度设计，还包含条件概率的概念。


  这里举例说明互信息的估计过程及对信号的趋势估计。通过理想谐波信号、高斯分布的噪声模拟系统中两类外部干扰作用下的远程决策推理，验证传递熵方法对随机决策推理过程的信息传递度量比互信息熵工具更具敏感性和抗噪能力。对理想谐波信号分别计算数据特征间的互信息。例如，给定两个随机变量[image: ]的值域为Ζ1（即X）和Ζ2（即Y）为


  [image: ]


  式中，a=40，b=3，A表示影响强度。使用Matlab 2010b，计算X和Y信号的互信息计算结果，如图9-7所示。
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图9-7　在耦合度A为0.04和0.1下X与Y之间的互信息


  从图都可以看出，除时间延滞点T=0处外，在T=±20，T=±40，T=±60处（为两信号频率中a=40谐波成分周期点），X和Y信号信息高度相似，冗余信息不发生传递，互信息在此时间延滞处达到最大值。在其他延滞时间点上，随信号影响程度从轻微到严重的程度，互信息单调增加。从信号的互信息角度能够看出信号的变化。


  定义9-6　给定特征变量[image: ]的分布，其多尺度互信息为[image: ][image: ]。特征变量fε与其他所有变量之间的多尺度互信息熵MSMI[image: ]，则形成特征相关信息矩阵MC和冗余信息矩阵Mf，其中前者的元素为[image: ]，后者的元素为[image: ]。为估计[image: ]值，使用[image: ][image: ]，详见文献［15］。这里提出的两类互信息矩阵，目的是用于建立优化模型。


  9.4.3　多尺度特征信息价值最大化的决策


  为进行全局特征优选，因已知训练样本的类别，则使用最近邻规则评估每个训练样本的每个特征的分类准确度。给定所有特征的准确度信息，构建的FRM优化模型能够用来融合所有特征的分类推理决策，并选择最大化分类准确度的特征子集。


  对于多特征的多决策，通常有两类准则来集成这些推论：基于相似度加权的频率可信度和基于DS的最近邻方法。前者对于每个特征，如果最近邻规则将样本分类到某个类别，则这一类别的可信度就相应地增加，样本根据最大的可信度进行分类；后者使用每个特征的距离平均方法，每个类别获得一个得分，等于样本案例到同样类别中所有其他样本的统计距离。每个类别的整体得分等于所有特征的得分总和。样本被分为最低总得分的类别。


  在框架中，输入FRM的信息是准确度的n×P矩阵Π，其中n是训练样本的数量，P是特征的数量。元素πip=1表示最近邻规则在第p个特征正确推理第i个训练样本，否则为0。在特征选择框架中，输入FRM的信息是n×P的相关信息矩阵Mc和冗余信息矩阵Mf。元素[image: ]表示第p个特征与其结论之间的互信息；元素[image: ]表示第p个特征与其他特征之间的平均统计互信息。


  使用输入信息矩阵，构建FRM优化模型选择特征，通过最大相关最小冗余规则提升推理准确度。


  定理9-1　给定训练数据集，其序数i∈I，|I|=n，特征序数p∈P，|P|=［T/ε］。令xp为0-1决策变量，其中xp表示第p个特征fε是否选中。为获取推理结论的信息量最大且个数最小的优化特征集合，构建二级混合整数优化模型（BMIO）FRM（xp）如下：


  [image: ]


  其中，元素[image: ]表示第p个特征与其结论之间的互信息，元素[image: ]表示第p个特征与其他特征之间的平均统计互信息。式（9-12）作为第一级优化的目标函数，反映了获取最优特征集合中的最小特征集，其中的最优特征集合由第二级优化问题式（9-12a）及其约束式（9-12b）确定，满足特征选择的最大相关最小冗余准则。不等式（9-12c）为逻辑约束条件，确定了最优决策集合中至少包含一个特征。当第二级优化问题存在多种可行解满足约束式（9-12d），且每类解所代表的特征集合的元素个数不同时，第一级优化的解是第二级优化解的一个子集，即最小特征个数的可行解集。当第二级优化仅存在唯一解时，第一级优化所得到的解与第二级的解相同。优化后的特征空间的个数记为P′。
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图9-8　msFUER模型中的第二级模型优化解


  当Je不能取值0时，非负的信息值的取值在效用曲线和组合成本曲线之间的交点。因模型的解是整数型，所以这一交点常存在于左近邻和右近邻之间的连线上。当p1作为p′的左近邻点，满足Je接近于0，即获得模型的最优解。


  对于总的信息价值而言，如图9-9所示，第一级优化模型的最优解当特征集最小时能够获得。特征量的总效用∑1使用[image: ]的积累信息进行估计，总成本∑2使用[image: ]的积累信息进行估计。因∑1曲线和∑2的曲线都是单调递增的，但前者具有凸性而后者不具有凸性。所以，总信息价值的最大值在[image: ]的峰值处取得，这一值是边际信息价值的积累。获得msFUER模型中的优化特征集合，同时取得了最大信息价值和最小规模的特征量。
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图9-9　msFUER模型中的第一级模型优化解


  该算法的空间复杂度较大，通过O（p）个约束条件进行优化的计算复杂度为O（|S|′p）。使用此FRM优化模型改进了传统的特征优选方法，并可使用对偶理论进行证明，与传统的最近邻规则（使用所有的特征）的推理模型相比，在准确性方面FRM选择的特征集合改进了解的决策质量。


  9.4.4　时态相似度的最近邻算法ms-NN


  采用训练样本中的近邻证据形成局域可信度集成。数据样本通常为多维度时态数据，为了选择时态数据的推理证据，采用时态相似度测量数据样本之间的紧密程度，并使用从传感器感知数据中提炼的多尺度互信息熵作为特征进行最近邻规则推理。一般而言，时态相似度测量通常一次处理一维度时态数据。例如，每个特征之间的查询案例和基准案例之间存在相似度或相异度。常用的方法有两种：第一种是与领域无关的方法，这种方法的代表是动态时间变形算法，利用动态规划算法寻找两个序列的最优匹配，从而定义两个时间序列的距离度量；第二种是与领域相关的方法，利用领域知识对每个时间序列提取等长的特征向量，然后利用一般的分类算法进行训练和分类。这里使用领域相关的方法，提出改进的最近邻的时态相似度方法，处理多维度时态数据。使用时态数据相似度，将静态的相似度匹配扩张到动态匹配。


  

  [image: ]


  以下以传感器感知数据融合为例，说明时态数据融合推理的物理过程。在将传感器获取的案例数据和数据库中已存在的规则知识进行融合之前，需要通过参数关联对传感器数据和规则知识进行一致性检验，确保融合数据代表同一诊断事件。参数关联将多源传感器感知的观测和单个规则知识或实体联系起来，通过定义关联尺度来实现［16］。关联尺度是一个量化测量知识组合紧密性的矩阵。常用的关联尺度包括相关系数、距离尺度、关联系数或者概率相似度量。使用基于相似度量的关联尺度，详见9.2节。


  传感器的观测值与数据库的已有知识关联证据链，如图9-10所示。多个传感器（这里以4个为例）观测的实体特征值组成案例序列[image: ]，如图中的白圆圈所示，黑色的实圈表示规则知识在某个特征上的取值[image: ]，围绕黑实圈的大圆圈表示规则知识在某特征值上取值所形成的空间不确定性，这种不确定性可能产生于知识获取过程（如规则前件不确定性的噪声产生于传感器测量误差）、知识推理过程（如规则结论的置信度范围）以及知识融合过程（如多专家提供规则知识的权重）等。案例序列xij与规则前件xlj依次进行参数关联，并通过关联矩阵将信息传递到融合推理中心，使用模型推理获取诊断结论序列cl和相应的证据链信度[image: ]。
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图9-10　传感器的观测序列与已有知识的关联证据链BEC


  关联矩阵为[image: ]，其中元素sij是传感器感知的案例信息i与证据链规则j的相似性的量化。这个相似性尺度是案例序列规则前件形成的异构知识组合（Pair）相近程度在数量上的度量。设存在一个函数[image: ]其中[image: ]测量案例之间的相似程度。例如，医师判断[image: ]感知的患者症状与由断[image: ]表征的另一患者症状之间的相似性。


  msFUER模型解决了多维时态数据的证据链诊断推理问题中的实体异构性，与结构化数据的实体异构性问题不同的是，对不同数据库来源的实体数据，尽管其所表征的实体具有不同的特质，仍能够不将单一的关联尺度最大的证据链直接赋予该实体，而将所提取的特征量在查询问题与历史数据间关联最紧密的证据系列进行信息融合。对传感器感知的时态数据提供点估计，以候选证据链的可信度为依据，为诊断问题提供决策结构。该数据融合中的知识推理过程对于多维时态数据进行关联估计时，也使用了近邻的其他时态数据源提供的共享信息。
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  式中，[image: ]个元素的多尺度熵特征参数。在相似性度量中，对于[image: ]由多尺度互信息得出关于输入特征的权重值为：[image: ][image: ]


  对未标识时态数据形成的查询案例，使用本方法推理出与查询案例关联最紧密的基准数据作为直接证据源，将查询案例分类为与最近邻证据相同的类别。给定基准案例数据集，其序数l∈L，查询（测试）数据集序数i∈I，特征序数p∈P，|P|=［T/ε］。令δil表示对查询案例的第l个证据选中与否，若δil=1表示选中，若[image: ]表示未选中。以最近邻推理出的相似度作为证据权重，获取查询案例的集成可信度为
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  式中，[image: ]为关联相似度；βik为对应的证据链的先验可信度，βlk为给定的基准案例的可信度。该式子反映属性相似度与推论可信度的关系。对于得出的可信度[image: ]和[image: ]，如果满足[image: ]反之亦然。


  这里的证据源的局域可信度集成，提高测试案例推理准确性。与传统的全域方法相比，如文献［16］使用全域训练数据进行优化推理，其推理可信度会因样本数据存在奇异点而降低，而本方法是用领域最近邻证据融合推理而增强了推理的可信度。


  在测试阶段，使用FRM推理框架对未标识的时态数据进行分类，使用优选特征集合在训练数据集中的近邻证据集合，融合推理出测试样本的结论。令测试正样本的灵敏度［17］为[image: ]测试集负样本的特异度为[image: ]ψ越大，表明对人因关系正样本的识别能力越强；η越大，则表明对人因关系负样本的判别效果越好。


  FRM框架存在三种推理模式，即基于原时态数据的属性级融合推理（ε=1）、基于全部特征的融合推理（P′=P）以及基于粗粒化数据的优选特征级融合推理（P′<P），并且其时态相似度测量可选择多种方法，依据领域知识确定。使用统计的均衡准确度，以设置最佳融合推理模式。推理结果使用平衡准确度从灵敏度和特异度的平均值角度综合评价，ba=（η+ψ）/2。当平均准确度取最高时获得最优的模式参数组合。


  9.5　小结


  在诸如临床诊断的决策系统中，随着时间的变化，动态监测的特征量会反映出实时的决策状态，甚至会反映出决策状态的演化过程。经过多维度时态数据感知，在构建决策数据表时，面临多粒度数据提取的特征量组合爆炸式增长问题。这增加了感知时态数据进行未标识类别推理的复杂性。为此，从多尺度决策的角度，提出时态数据的证据链推理方法，确定了特征量组合的最优决策集，并使得推理决策的信息价值最大化。主要结论有：①对从时态数据属性中提炼出的特征量，采用多尺度互信息矩阵，构建了二级混合整数优化模型，获得了对推理类别具有强分类能力的优化特征解集。②在提出的动态融合推理框架中，通过时态相似度获取了最近邻证据源，实现了局域可信度集成。后文实验中将以SHHS数据集为例，验证了时态数据证据链推理方法的有效性，并将其与SDF-CBR等方法比较，结果表明该方法具有较高的准确性和更好的决策分类能力。此外，从时域角度提供了时态数据的融合推理方法，可以从频域、时域多角度提炼更加系统全面的特征量，从静态数据和过程感知的数据融合的角度深入学习证据链推理，探究决策特征与决策状态之间的关联性等有趣的内容。
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  第10章　实体异构性下多数据表证据链推理的机制


  针对多属性群决策中，可解释性推理证据数据源的实体异构性，本章给出了一个证据链融合推理多属性群决策方法。从多数据表的各数据矩阵中获得可区分的近邻证据信息，推导各数据表的相似度矩阵，并构建基于权重参数矩阵的二次优化模型，求解一致性参数矩阵，共享多专家经验知识。使用证据融合规则处理从各数据表近邻证据中获得的可信度分布，实现异构实体间可解释性的融合推理，并有效调和多源异构数据中存在的不一致信息。


  10.1　引言


  对大规模数据中实体异构性融合推理问题进行描述，评述相关的决策理论和推理方法，介绍国内外数据异构性的决策方法以及多属性数据融合推理方法。


  10.1.1　数据异构性的决策方法


  数据异构性是影响多属性群决策中可解释性推理性能的关键，广泛应用于工程与管理实践中。同一组织机构的不同部门间，不同组织机构或合作伙伴间要共享和交换各自收集和存储的异构数据，企业兼并重组后，也需要进行数据集成或信息融合。在现实的医疗决策中，美国麻省理工学院（MIT）等基于Web的复杂生理信号和生物医学信号研究资源平台，提供多参数重症监护室的临床决策数据库［1］，分享大规模的异构性数据。这些数据源自不同的关系数据库、不同水平的专家经验知识、多传感器感知数据集等，数据实体因不同的特征属性和关系而具有异构性（又称异质性）。目前数据异构性问题的研究已经成为多属性群决策分析领域中的热点［2］。


  随着多传感器感知数据积累、大数据的分片存储和处理，以及对新出现案例决策规则知识日益更新，决策者所面临异构性数据处理工作日趋复杂，大多数传统的异构数据推理方法假设输入的数据集从单个数据表中获得，没有考虑数据的实体异构性问题。实际决策时往往需要从多个关系数据库获取推理的相关知识，而同一实体在数据库中因首次出现可能使完全匹配的结果不存在［3］，依据单个数据源推理的类别结果未考虑到从不同数据集中推理收集的多种证据的群体智慧［4］，而实践中需要根据多个相似实体间的共享信息积累证据进行决策。与将单个数据集作为决策数据源的推理问题相比，对多数据表中异构实体数据推理问题更加复杂，考虑到多个数据源提供的决策数据表可靠性、证据参考价值不同，这些数据集中的异构性实体对查询案例的关联作用也不同，需要在推理结果中体现各个关联信息源的可信度。同时，决策数据表特别是大数据分片推理［5］中，需要构建一个异构数据源的融合推理方法，按照一定的融合规则综合决策推论的输出，解决各数据表对推理结果存在的不一致性，使得其性能优于依据大多数单数据表的推理结果。研究多源数据异构性实体决策数据的融合推理问题具有挑战性和实际价值。


  异构性数据融合推理关注两个要点：①依据从关系型数据库异构数据中提取的决策相关属性，识别各个异构性实体相关联的哪些证据及其推论更为可靠并将其用于推导新的测试数据集，因这些测试数据集的标识暂不可知，或因难以获取或因仅能在决策之后才能获得。②融合各多数据集所得到的推理证据及其可信度分布，消除多数据表提供的证据信息对查询案例推论可能存在的不一致性，以提供更加精确的方案。


  10.1.2　多数据表融合的决策推理


  多属性群决策中异构性数据融合推理的相关研究主要有两类。一类研究是全域数据融合推理方法。关系型数据库中相关的多数据表包含部分决策属性，将这些数据表分别推理，在涵盖所有实体的数据中寻求与查询案例同类别的相似性高的实体（证据信息），与查询案例不同类别的相似性低的实体，再将所有数据表提供的证据推论融合。典型的方法包括回归模型推理方法及其改进方法，文献［6］研究了多源异构关系数据库中构建基于决策树的规则推理方法，通过回归模型选择信息增益最大的属性和跨数据库链接，实现关联数据表的分类推理。文献［7］针对数据库中不同数据表的属性和关联模式，通过属性内隐知识的依赖关系传播类别标识，但需要拓展数据库中不含有类别标识的数据表，在其最末一列增加预测的类别标识，进而对各个推理结果进行融合。另一类相近的研究是局域数据融合推理方法，其将关系数据库中包含多种属性集合的各个数据表融合，形成全部决策属性组成的决策数据集，接着在融合数据集中寻求与查询案例的近邻证据数据，在近邻证据局域内使得与查询案例同类别的近邻证据相似性高，同时使得与查询案例不同类别的近邻证据的相似性低，进而再从各个数据集筛选出的所有近邻证据系列中，融合近邻证据提供的推论。典型的方法包括基于案例或规则的融合方法、基于相似度的频率加权［8］［9］、距离矩阵学习［10］等方法。文献［11］提出专家数据库系统融合案例数据和关联规则的推理方法，使用笛卡尔乘积构建联合模式关系，将包含部分决策属性的多个数据表合并得到涵盖决策相关的全部属性的融合数据表，如表10-1所示，使用案例实体构建规则的前件和结论，并将不相关的案例属性移除，以联合模式关系和条件模式关系作为融合推理的策略。文献［12］对异构数据源在模式级和案例级进行识别，对模式级的关系（规则）和属性（案例）进行相似度匹配，进而用分类的方法对实体进行匹配，增强了对模式元素关系进行评估的迭代响应能力。文献［13］从融合空间的角度使用案例或规则知识构建决策属性酉矩阵，并基于奇异值分解法明确界定数据源与查询案例之间的知识关联性，实现推理结论可信度融合。为挖掘大数据集的关联性［14］，进行实体相似性推理，应将数据集融合成一个全域数据矩阵的方法具有一定的局限性，传感器感知、分块存储的大规模决策数据的特点，该方法属于局域数据融合推理方法。


  表10-1　患者实体信息和测试结果信息表的融合

  [image: ]


  虽然这些相关的局域数据融合推理方法为解决实体异构性的多属性群决策提供了一些思路，但也存在进一步完善之处：异构性实体间的可靠性评估方面，文献［8］研究了将真实的实体在不同的数据库中使用了不同标识符的情形，并提出了基于概率决策损失优化的实体匹配方法，辨识多个数据库中实体之间是否属于同一个；文献［10］对多个专家数据表，研究了相似度评价中的综合距离矩阵并进行分类推理；文献［15］将相似性加权的频率和先验概率结合得到后验概率，对部分相似实体的推理预测；文献［16］当一个客观实体在不同数据库中的记录不同时，使用概率分布从这些可能值集合中选择最好的值，并指出这些概率能对给定的决策问题最小化错误推理损失。证据融合的参数确定方面，文献［16］使用基于专家知识的距离测度学习推理实体之间的特征相似性，提出综合距离集成方法，将从每个数据矩阵中获得可区分的近邻信息及单个优化的距离矩阵，并构建基于加权参数融合各个距离矩阵的优化问题，求解全域一致性的权重矩阵，其特点是共享多个数据矩阵的推理结论而不共享隐性的证据数据。类似的数据源权重处理比较经典的方法是基于民主投票的方式，不需要额外的信息，通过大多数的决策规则推理预测出决策类别标识，其使用的条件是各个信息源（如决策者的建议案例）权重能够被认为是一致的。此外，为估计信息源的属性权重，相关的方法还包括使用互信息的特征选择方法［17］进行加权，将各关联数据表融合后可以消除冗余性，提高推理效率。在多属性群决策的局域数据融合推理中，对一个数据表的异构性实体在多个其他数据表中并行匹配研究还不深入。为此，本章提出一个基于证据链的异构数据融合推理多属性决策方法，从多数据表中感知的异构数据获得可区分的近邻信息及单个优化的相似度矩阵，并使用证据融合规则实现各数据表的推理结论融合，通过可解释性的融合推理方法提升了异构实体之间信息共享能力。


  10.2　单数据表证据链关联与多数据表证据链关联


  多数据表的知识表示和推理，常用分治处理方法（DAC）［18］。基于分治的思想，将整个大规模数据集划分成多个决策数据表，为多个决策方提供的决策信息进行知识表示。


  10.2.1　多专家并行推理的知识表述
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  式中，[image: ]的可信度。为推理数据源的数据集S中的实体适用证据链知识表示。这些多源异构数据中的证据链来源主要包括两方面：一方面是将收集决策者历史经验的决策案例，并可根据环境的变化进行必要修正的数据；另一方面是决策者依据领域知识（规则或构造的虚拟案例）以及关系数据库的属性和关联模式（规则）。在数据融合领域的跟踪问题中，证据链为可能的航迹。在诊断问题中，证据链作为医生推理的证据网链结构，在基于案例或规则的融合推理中，证据链成为案例序列和规则知识。查询案例所包含的特征用X∈Em表示，若X中包含Q个实体，则[image: ]查询案例常指多源传感器感知数据、在线数据库查询问题、大数据分片处理中需要推理的数据块等。例如，在远程诊断中，查询案例指南传感器感知的（状态监测、体征检查等）的特征数据。



  10.2.2　局域数据融合推理方法
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  可信度函数是一个从可信度域映射到一个封闭实数区间的函数，它关于包含关系单调，下极限在[image: ]上可达。在可信度域的元素上，决策者关于证据链的可信度可以根据可信度函数进行量化。
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  Dempster正交合成规则反映了证据的联合作用，给出同一识别框架上基于不同证据的信度函数，可以利用Dempster计算几个证据联合作用下产生的信度函数。采用证据理论确定网络结构的过程，如图10-1所示。
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图10-1　应用Dempster正交合成规则的融合推理


  10.2.3　基于数据分治方法的推理框架


  分治处理方法核心步骤包括将输入矩阵划分为子矩阵、平行使用基矩阵分解算法将矩阵分解以及融合子矩阵的推理结论。将融合推理中基于相似度检索信息的阶段，视为对大数据的样本选取。


  任意两个不同数据源为[image: ][image: ]。这两个数据库的组合连接表示为[image: ]为简化，假设R和S的特征属性一致，以后的研究再讨论不一致情形。而对于这两个数据库的组合，[image: ]则可以通过特征选择，以及指数型相似度进行分析。实体异构的多源数据共享，如图10-2所示。
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图10-2　实体异构的多源数据共享
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  查询案例X，用涵盖L个数据源的各数据表进行推导，寻找最近邻的证据链集合，然后融合这些证据链获得推理结论。多源决策异构数据中，一类特殊情形为实体异质性，即推理检索到的实体可能是不一致的，实体的相关词还包括数据库中的元组、记录、数据项或案例，以及证据链。而实际决策工作，如医疗诊断中，同一实体（患者）的数据或诊断数据有限，需要根据异构实体之间的数据共享进行诊断决策；而实际中又因医师诊断水平具有异构性，对同一诊断工作，不同医师具有不同的诊断结果，即不同数据库来源的案例序列或同一数据库中的不同案例，其所表征的实体具有不同的特质，因而不能将单一关联尺度最大的证据链直接赋予该实体，而是将数据关联所选择出来的实体（证据链）进行融合。


  传统的推理方法一般适用于较小规模的数据集，如压缩最近邻、编辑最近邻、约减最近邻，其核心是寻找标识类别一致的最小子集。在找到这个子集过程中逐一测试每个案例。基于分治的思想，提出实体异构多源数据集的证据链融合推理方法，寻找与查询案例的最近邻证据系列，并将这些证据分为与查询案例类别一致的同构矩阵和与其不一致的异构矩阵。这两个矩阵形成了两个最近邻子集，有助于构建辨识准则，进一步对各决策方的数据进行证据推理。


  10.3　证据链并行推理模型（mrFUER）


  为充分利用各数据集（S1和S2等）中的知识，发挥决策中群体智慧的价值，对查询案例中的目标数据集X，在各数据集中依据相似度优选相关证据。这些数据提供的基于频率相似度的概率共享数据，即关于查询案例的推理可信度，依据定理10-1的证据融合规则对各数据表中优选出的证据系列进行融合推理。


  10.3.1　异构性实体相似关联


  在单个数据集中的相似推理基础上，引入证据链关联的概念，将多个数据表之间的实体数据关联起来（如X-S1与X-S2连接），在各数据库中寻求查询案例的相似度证据系列。
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  证据链关联将查询案例xq和各个数据源S中实体进行参数关联，主要通过关联尺度来实现。关联尺度是一个量化测量知识组合紧密性的矩阵。常用的关联尺度包括相关系数、距离尺度、关联系数或者概率相似度量。将关联矩阵记为[image: ]，元素[image: ]中的第i实体（证据链）相似性度量。这个相似性尺度是异构知识组合[image: ]相近程度在数量上的度量。对X∝S，在知识库中关联度量有多种方法，使用指数型相似度为
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  为将符号型的标识数据（定性结论）与数值型的不确定性推理联系起来，引入可信度序关系，以使用具有一致性的可信度函数进行多属性群决策的融合推理。将多源数据获取的各证据融合成一个全域的推论，各数据源利用其中与查询案例关联最紧密的数据进行共享。



  根据可信度序关系［19］，在多源异构性实体数据的决策环境中可将定性的类别辨识问题转化定量的可信度推理。在S（Dl）中任意证据链[image: ]与另一证据链[image: ][image: ]


  10.3.2　证据链融合推理参数优化学习
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  推理辨识框架为
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  根据公式可得，同质实体的数据关系紧密，而异构实体的数据关系疏远。W∈Em×m为对称半正定矩阵，采用不完全Cholesky因式分解如下：
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  式中，w为一个下三角矩阵，wT为w的转置矩阵。


  则Jl可以转化为
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  mrFUER模型参数学习问题为
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  目标函数反映了使得决策分类标识化的能力，这一推理模型使得查询案例尽可能最近邻同类实体关联紧密，异构实体关系疏远。正交性约束wTw=I意味着w为数据源相关联的方差阵，对数据源矩阵中的特征数据进行选择和加权，消除冗余数据，将基于指数型相似度的参数学习问题转化为二次优化问题。



  在各数据集中，参数优化学习过程意味着提炼各专家经验的隐性知识。与单个数据表的推理不同，多数据表的异构性实体间相似度推理中，分别进行这些优化学习过程并得出参数的局域解；而不需要一次性学习优化得出参数的全域解，避免首先将所有数据表进行整合，因为实际决策（如大数据分布式数据表、群决策的各个数据表）中分块的数据映射、融合更加有效。


  10.3.3　多数据集中证据链融合


  用于群决策的多源异构数据集因其具有实体异构性，因而依据单个最相似的证据链得出的推理结果解释能力有限；或因受到决策者决策水平、数据的非平衡性等因素影响，使各数据集在证据链融合推理中存在不一致或冲突的情形。因此要对各数据集的推理结果进行可信度融合。


  只有通过多个决策数据集共同提供证据来积累推论可信度，利用各数据表多个近邻的优选证据链提供的共享数据，才能增强推理过程的解释能力。为将L个数据集[image: ]的推理结果有效集成，使用定理10-2将各数据集中的[image: ][image: ]等进行融合。


  定理10-2　在（C，R）上，对于二元分类决策，[image: ]是第l个决策方数据表提供的近邻证据系列的局域融合可信度，[image: ]对于查询案例xq，在多决策数据集中的全域可信度融合规则为
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  多源异构群决策对案例特征的融合推理过程使用其他数据源中紧邻证据系列的共享数据，不再提供单一的点估计，而是以候选证据链信度为依据，为诊断问题提供决策序列。决策方推理的结论是概率分布集合，增强了推理结论的可解释能力。



  10.4　模型性能分析与求解步骤


  为确定模型推理的有效性，从稳定性与鲁棒性的角度分析模型性能，进而确定模型求解步骤，并运用了算法实验，使得求解结果与模型理论相对应，从而验证求解步骤。


  10.4.1　稳定性与鲁棒性分析


  模型稳定性讨论了在何种条件下，模型所提供的策略，即各决策方数据表属性的重要度[image: ]。一旦完全确定就能在输入的大规模数据发生动态变化时，属性权重策略仍然能够使得数据融合推理结论的可信度序关系具有一致性。鲁棒性分析讨论的是在一个由多种多样的复杂策略——同质证据和异质证据的近邻集合选择，构成的多样化决策证据序列情景中，融合决策仍然满足可信度序关系一致性。
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  式中Ll是差分拉普拉斯矩阵，Xl为第l决策方的实体集合。
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  定理10-3在判别矩阵稳定性条件下，通过优化模型可求解得出融合推理的参数矩阵w。w经正交变换处理后得到W*。其计算复杂度在最坏的情形下达O（m3）。在推理中所选择的近邻证据链比较稀疏，在同一条件下可采用简化的近似估算过程，以降低计算的复杂度。通过计算判别矩阵的主特征值σ1l相应的主特征向量，并正规化特征向量w1*，将其分量wj作为对应元素的权值。权值中接近于0的m－k个分量所对应的属性数据视为冗余信息，在推理过程中不予计算，其他的k个属性数据构成融合推理的优化特征集，这些特征权值对应的分量构成向量wk。可信度凸组合通过两个数据集（甚至多个）的级联推导出来的可信度不会在这些数据集单独推导出的可信度的连接区间之外。相似的实体集合所提供的证据信息使得推论的解释能力增强。获得的模型最优解融合决策群体智慧，相似度矩阵的特征值使得优化模型具有稳定性。


  鲁棒范围指在证据基本信任指派受扰动前后，不改变组合结果主焦元置信度的变化趋势，证据焦元的基本信任是指派变化的最大范围。使用推理边际可信度分析模型推理证据鲁棒范围。
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  定理10-4说明凸组合利用“不变性”和“级联”表明，通过两个数据集（甚至多个）的级联推导出来的可信度不会在这些数据集单独推导出的可信度的连接区间之外。相近的k个异构性的实体所提供的证据支持结论，则推论的解释能力增强。使用上面的定理，容易得到下面的推论。
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  10.4.2　多源证据链关联算法xD-NN


  查询案例序列时，在各数据集中启发式检索与当前情形最相似的证据链集。MapReduce技术框架作为面向大数据分析和处理的并行计算模型，采用元数据集中管理、数据块分散存储的模式［20］。在大规模数据中，多源证据链关联算法xD-NN基于MapReduce的框架进行多数据表证据链融合推理机MapReducER，如图10-3所示。利用所提出的模型，通过查询案例序列信息与已有的数据集合关联，形成融合推理步骤。
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图10-3　多源证据链关联xD-NN算法


  步骤1　Map阶段证据链映射


  输入键值对（证据编码in_key，证据链信息向量in_value）。查询案例中的每个实体xi∈X，映射函数map（）对从一个数据表X到另一个数据表Dl中的每个实体[image: ]赋予一个键值，划分为多个数据块，依据这个键将D*划分成不相交子集，如[image: ]对异构信息提取特征属性，对于不同类型的数据，使用离散化、符号属性数值化、归一化等方法处理。输出键值对［数据表编码m，（证据编码mid_key，证据链信息向量mid_value）］。


  步骤2　分块信息传递GroupBy


  分块过程中，X中的实体xi，不使用任何的修剪规则，X的整个集合都被发送到每个融合器中，以在Se中进行相似度推理。在数据重新组合（shuffling）中，每个Dl被传递到一个融合器中。因此Dl中的实体将被复制和传递到多个融合器中。


  步骤3　Reduce阶段融合


  输入键值对（数据表编码m，证据链信息向量min_value）。融合机查询案例将传递来的证据数据执行kNN关联。[image: ]使用指数型相似度对案例序列与证据链前件属性进行关联匹配，计算关联度量矩阵，获取[image: ]。在每个数据库中，精炼证据链集合，并使用公式（10-4）计算出[image: ]。推理机l（l=1，…，L）使用数据Ril推理，i=1，…，nl，得到
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  步骤4　推论信息分享
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  如果证据链所提供的方案在过去是成功的，直接使用这一证据链所对应的方案，并根据当前状况做适当调整；如果没有检索到历史证据链，根据专家经验或领域知识规则给出一个当前的方案，并记录该方案的决策结果，将其记录入案。输入的案例序列如是矩阵，则经证据链关联后，将优化的结论分享与每个输入案例，并与领域知识（或专家）得出的病理结论比对，检验模型性能。新的案例或规则，可固化知识形成新的关联证据链，以多次利用证据数据提升决策价值。


  10.4.3　决策启示


  异构数据融合特别是在大数据或分布式存储等新兴的群决策数据处理中，日益成为工程和管理实践中多属性群决策的焦点问题。由于单个决策者或单个数据库知识的有限性，需要对多数据表中的数据进行异构数据融合。然而，现有的多个关系数据库的融合主要集中在数据表的同质性合并及融合推理上，但对群决策下多数据表中的异构性实体数据的相似性评价研究不够深入，为此，本章提出实体异构性下的证据链融合推理多属性群决策方法。


  采用单数据表的数据源融合推理方法，实体异构性下的证据链融合推理多属性群决策方法查询案例在各数据表中相似匹配的异构性实体数据，分享多源决策的近邻证据链，以及各数据表提供的可信度，而不需要构建大规模数据的稀疏矩阵（如相似度评价中的综合距离矩阵，基于频率相似度加权的概率方法中的联合数据矩阵）。将其与现有的其他证据推理方法比较异同，如表10-2所示。


  表10-2　多属性群决策推理方法比较
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  从用于决策的数据结构来看，文献［8］所分析的异构数据库实体的关系，H医院数据库中的患者数据表和诊断表之间的键值所表示的实体可以关联，但这些数据库与另一医院M间的临床数据库患者关系表和检查关系表的主键间存在实体会存在异构性。文献［8］研究并联数据库中所有案例作为证据，考虑标记类别的可信度；文献［7］研究了表示多个关系数据表的实体；文献［10］研究了相似度评价中的综合距离矩阵；文献［12］对关系型数据库研究了模式与实例两级的融合；研究多数据表的融合决策。文献［12］和文献［7］没有考虑实体异构性，而文献［8］考虑了是实体异构性问题。决策规则方面，文献［8］以两类推理错误的损失为判别依据；文献［9］以相似度加权频率为依据；文献［7］在推理前增加各个表格的类别属性，再进行类别推理；文献［10］以距离最近邻为判别准则；文献［12］以基于统计测试的方法进行推理，实体异构性下的证据链融合推理多属性群决策方法以可信度序关系作为定性分析到定量分析的依据。结论数据方面，文献［8］研究了是否表征同一实体；文献［9］研究了推论类别的概率分布；文献［7］和文献［12］提出了实体异构性下证据链融合推理多属性群决策方法为类别及其可信度。参数确定方面，文献［8］没有考虑实体属性权重；文献［12］则使用归一化、正则化处理模型参数；文献［7］使用贝叶斯方法推理而不考虑属性权重；文献［9］使用正则化方法处理模型属性数据而不考虑属性权重；文献［10］使用全域数据距离矩阵优化学习。本章提出的实体异构性下的证据链融合推理多属性群决策方法，通过局部数据相似度矩阵优选学习获得各个数据表的属性参数，再实现查询案例在多数据表中的并行匹配和证据融合，提升了可解释性推理过程的准确性和鲁棒性。


  10.5　小结


  采用数据分治原理，提出了一个实体异构性下的证据链融合推理多属性群决策方法，该方法最大限度地考虑了多数据表之间的异构性。首先，通过基于相似度矩阵的二次优化模型求解特征值，获得最佳的属性权重，快速获得与查询案例同构的近邻和异质的近邻。其次，可能存在多数据表间证据可信度不一致性，使用证据融合规则将各数据表的结论进行融合，以其可解释性的融合推理过程提升了异构实体数据间的数据共享能力。可作为多源异构融合推理，时空异构环境下数据融合推理动态过程（包括证据链前件的推导、不安全数据下的动态推理等）的进一步研究方向。
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  第11章　过程感知数据下证据链推理的可信度更新模型


  针对决策中不完全信息条件下感知数据的融合推理问题，放宽了之前证据链推理中查询案例拥有完全信息的假设，提出过程感知数据中证据链推理的可信度优化模型（sdFUER）。将查询问题分解为基于已有规则知识的推理和需要搜索更多未知数据的推理。在领域知识给定的先验概率基础上，使用过程感知的决策数据特征量，在信息搜索中获取推理的观测概率，进而使用狄利克雷函数提出可信度更新算法，并讨论模型在不同推理深度和先验概率情形下的决策规律。


  11.1　引言


  首先对过程感知数据环境中的决策模糊性问题进行清晰界定，并在稳定性证据链推理的基础上，对过程感知数据进行迭代推理的知识表述，接着对相关研究进行评述，并根据问题的内在关联性构建推理模型，分析决策目标、假设和推论。


  11.1.1　过程感知的决策模糊性


  在数据驱动决策中，从决策数据表的特征量感知和收集频率来看，数据集可划分为两部分：静态数据和动态数据。常见情形是面对过程感知的数据，在获取部分信息的条件下，决策者需要根据先验知识进行动态决策，并使用过程感知中生成的动态数据进行迭代推理，逐步降低决策模糊性。在已知患者诊断状态部分知识的情况下，使用其他尚未用于推理的感知数据属性量改善诊断方案十分重要。


  这类决策数据造成知识不确定性增加、案例属性集变更、智能推理信息系统更新不及时等，使得融合推理能力受到一定程度的限制。人的思维在模糊、不确定和不明确的感觉中抽取信息的能力比较强，可以较好地处理决策中的感知模糊性问题。利用专家的主观思维模式对智能推理进行补充与修正，可以提升准确度、缩短决策时间。一个有经验的专家可根据某些属性特征快速做出决策，而不需要机器进行全部案例搜索。因此，在不完全信息环境下数据融合的推理机制是影响主观感知模糊性决策的关键。


  基于过程感知的数据融合推理关注两个要点：①依据查询问题的属性量，构建动态规划模型，以确定证据链中的状态转移概率，决定在可信度状态下的决策行为。②基于主观感知模糊性，融合这两部分推理证据及其可信度分布，提出决策状态及其可信度动态更新的方法。


  11.1.2　相关研究


  针对医疗决策这类复杂问题，专家只能对问题中部分与自身领域相关的属性做出判断，而不能对不熟悉的问题属性做出推断。决策者所制订的方案依赖于他的目标、知识和决策准则。这类决策过程不可能以最大期望效用为目标，具有决策感知模糊性。感知模糊性这一概念由文献［1］率先提出以确定决策环境，其中决策者不能赋予关于未知决策相关数量的主观分布，而不确定性是指决策者对未知决策所赋予的主观分布。


  文献［2］将决策模糊性划分为两类：客观感知的模糊性和主观感知的模糊性。前者指感知数据的客观特征，如观测值的频率和数量；后者指数据决策者的主观性特征，如观测值的相似度和感知的模糊性。主观感知模糊性又分为两类：因观测值数量有限引起的模糊性和数据异构性而引起的模糊性。对于数据异构性而引起的模糊性［3］，使用片段证据进行融合推理，基于证据信度融合的方法［4］不仅能保持较高的准确性，还使推论具有可解释性，常被用于诊断决策［5］［6］，主要有三种方法：D-S方法、贝叶斯方法模糊决策［7］等，对第三种方法之前已有详细论述。对于观测值数量有限引起的模糊性，本章基于部分信息下的集成推理方法将用来解决这一问题［8］。


  对部分知识的获取，Li Q和Clifford G［9］采用信息搜索方法，提出基于部分可观察的马尔可夫决策过程（POMDP）的搜索区间策略，在诊断推理的准确度和时间效率方面进行综合权衡，在服务提供者（如医疗诊断）的长期平均价值最大化上构建最优决策规则，推导准确识别服务对象（医疗患者）类型的价值和错误分类相关的损失及效率。Bordley R F［10］将相似性加权的频率和先验概率结合得到后验概率中，对部分相似实体进行推理预测。根据临床指南，在诊断过程中，从患者的诊断检查优先权、治疗效率及医疗系统的资源利用等方面考虑，优化的诊断检查决策路径搜索机制（ODPF）［11］避免冗余性诊断检查，使用诊断过程中的生命体征检测序列的成本构建决策损失模型，用效率/准确性进行衡量，给出医疗决策服务资源及服务效率。


  针对部分信息下的主观感知模糊性，本章利用决策者经验和领域规则知识，得出决策结果的先验知识，并结合进一步感知的其他数据，如源自关系数据库的结构化数据和感知的时态数据，更新推理可信度得到决策的后验知识。借助机器学习技术，使用数据库中存储的历史案例实现证据推理，提升医疗诊断的整体水平，使用基于数值试验的机器学习方法，对改善的诊断决策效果进行验证。


  11.2　过程感知的证据链推理模型（sdFUER）


  sdFUER使用相关传感器数据的证据片段生成每个观测值。在各数据维度上，融合中心处理感知来的决策数据。关联度量很难确定输入的案例数据与单个最好的证据链配对，尤其是当多个相近的可选择规则出现时，需要形成由关联度确定的新的信息融合结果。


  11.2.1　部分信息下的融合推理模型


  证据链推理基础模型FUER假设处理的查询案例信息是完全的。在此模型基础上，将其属性数据“完全信息”硬性条件放松，将已知的信息视为部分信息，从中提取先验知识，进而对剩余的感知数据进行动态推理，以确定后验概率。这一过程中的动态数据获取，即为决策的过程感知。


  对于sdFUER决策系统，使用时态证据链表示其过程感知中观测的潜在结构，使用决策行为和决策状态确定决策类别，比静态的证据链具有更强的动态推理能力。其推理状态遵循线性状态转移规律，如图11-1所示。推理过程中，为了表示决策变量的模及其方向，将输入输出变量以向量的形式给出。决策状态已在第3章中定义。
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图11-1　部分信息下融合推理模型sdFUER的状态转移图


  在过程感知中，通过确定决策行为和状态转移概率进行动态决策。对暂不能用规则判别的部分特征量，即m维属性变量，使用案例推理进行相似分类决策。给定历史数据集合和感知数据量，A的观测值为[image: ]m，m+1，…，M}，时态证据链为：


  [image: ]


  sdFUER的可解释能力表现在推理可信度的更新过程和数据感知选择。基础的FUER模型假设过程感知的特征量具有预先获取的参数分布，可以确定[image: ]；sdFUER模型逐步获取参数的转移取值[image: ]及其分布p（x），以确定j时刻的决策状态（转移概率和可信度），即[image: ]。实质上，决策行为[image: ]选定了对决策类别起作用的相关特征Ajl，并确定了其信息价值最大化的获取序列J（j，pj）。因此需要构建模型，确定时态的决策结构，实现对可信度的更新。直观地定义以下潜变量。


  [image: ]


  在sdFUER推理过程中，常将观测空间控制在对阳性、阴性的取值。直观观测值属于对应特征量的异常范围（标记为+）时，对于C1的促进作用，设置为正相关；观测值属于对应特征量的正常范围（标记为-）时，对于C2具有促进作用。



  定义11-2　观测概率[image: ]作为在j阶段的决策行为过程中真实状态为[image: ]时，选择决策行为a而获得观测结果的概率。这一观测概率是针对决策系统输出的作用程度而言的，而非针对单个的特征量，因此这一概率并非量化传感器获取这一取值的不确定性。


  定义11-3　设转移概率矩阵为T，满足T：β×A×（C，β）→［0，1］，则被称为状态转移函数，对系统将来状态的不确定性进行建模。


  转移概率是由历史决策行为和观测信息所组成的信息，确定关于将来状态的后验概率。使用过去感知的特征量推理出下一阶段的特征量。


  给定过去状态和行为[image: ]时，转移概率设定为条件概率[image: ][image: ]表示向下一状态转移的概率分布。假设转移概率服从马尔科夫链的规律，对传感器感知的特征量使用顺序是无记忆性的。这里的转移概率是与时间无关的函数。设阶段j到阶段j+1的概率[image: ]则满足


  [image: ]


  定义11-4　绝对概率为系统在任意阶段（如j时）处于状态如[image: ]的概率，[image: ]。它由初始概率分布和转移概率决定，是该阶段的后验概率。


  定义11-5　似然概率将观察概率和转移概率之乘积称为概率似然值。


  [image: ]


  定义11-6　更新的可信度状态决策者在第j+1阶段的可信度状态β（j+1）通过第j阶段的可信度状态β（j）、第j阶段的决策行为aj和第j+1阶段的观察值xlj计算得到。将这三部分的结果集成，推断出所有决策属性的全域可信度β[image: ]。
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图11-2　依据特征量进行诊断决策状态转移（j→j+1阶段）


  sdFUER使用感知数据的特征量对类别的推理，决策状态信息[image: ]作为决策结构，其中k=1，2作为类别的序号，j为诊断检查对应的特征量序号。依据特征量进行决策状态转移，如图11-2所示。在图中，[image: ]被简化为pj。


  因为在离散时间上更新感知特征量的观测信息，所以融合中心的决策者在每个决策阶段并末更新对应的状态信息。如某个决策阶段特征量的观测值，如果在知识库中搜索匹配后的结果表明为C1，则可能改变将来的决策解，并提升决策者总体上对C1支持的可信度。


  定义11-7　价值函数评价每个行为的价值。对决策者来说，使用人工智能方法时，采用推理的准确度作为价值。整个决策过程，准确度即为条件概率：[image: ][image: ]为在特征量j时的正确标识为C1或C2的随机积累数据。


  以医疗决策为例，决策者的推断目标是使得病人群体的准确率增加；对患者而言，还需要使诊断可靠性增加。


  定义11-8　控制策略D：β→A作为从状态到行为的一个映射。在给定的状态（j，βj）时，使用最大化状态的价值函数来确定行为［12］，不仅由当前的行为来确定，还需要考虑到行为的观测结果。


  在sdFUER生成过程中，主要包括两步，首先，获取过程感知的决策行为，包括两个部分：①控制证据链长度的停止策略D，由动态方程确定，考虑具有最强判别能力的特征量；②决策行为的权值wj，由转移概率确定，量化单个特征量的判别能力对整体分类的作用程度。其次是感知过程的推论可信度更新，融合各证据片段信息。使用狄利克雷（Dirichlet）函数完成可信度更新，集成先验概率与决策阶段j观测值的似然概率。虽然这一决策理论上可以在整个过程中进行，但实际上仅发生在接收到查询案例时，或获得感知信息时，而不损失其优化能力。


  给定决策者对查询案例的先验概率[image: ]，给出决策系统的可信度更新规则。如果πj是相对于结果Ck的Dirichlet先验权值［13］，那么第（j+1）个不确定性的更新的概率，结果为
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  因此，过程感知的决策是迭代推理过程，迭代阶段为j。在部分知识下获取先验可信度，使用案例数据对先验可信度进行更新。在收集的所有证据和考虑所有相关的算法后，获得可解释性结论对问题的推断，并不断提高其可信度。



  此外，这一模型在计算观察概率似然值时，其案例推理中的匹配过程可以适当地拓展到不同的相似度测量，如标准的核函数相似度或领域的相似度。


  11.2.2　部分证据融合及观测概率获取


  使用[image: ]的观察概率，其中，φj即为灵敏度，ηj即为特异度。意味着测试推断这一特征量的准确度，而行为a=a21、a22不存在观察概率而记为0。这些概率由测试推断的准确性确定。因为这些测试信息不完全，它们仅提供了关于状态的部分信息。


  为获取单个特征量分类的灵敏度和特异度，依据第5章的案例匹配方法，这不仅包含了特征量的二元观测结果，还包括多种离散值或连续值的相似度匹配加权后案例推理值。二元观测结果的灵敏度和特异度关系，如表11-1所示。


  表11-1　在第j阶段决策的观测概率Tj（φ｜Ckj）

  [image: ]


  根据问题分解的两部分，对于前一部分，将时态证据链式（11-1）的第一项进一步展开，j0为历史数据中的特征量序数，有
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  表11-2　推理状态转移的时态证据链

  [image: ]


  对于另一部分采取的行为a=a1时，需要量化这一感知的特征量的观察概率为使用新感知的特征量获取特异度和灵敏度，一种方法是信息检索文献，获取已有的领域知识；另一种方法是使用第5章中单个特征量的推理方法。



  使用sdFUER方法，将已知的部分信息作为一个特征量，对于新到融合中心的特征量，将其离散化为数个区间，并在每个区间上使用单维度特征量的相似度推理方法，如第3章中的属性数据匹配，获取包括特异度和灵敏度在内的观测概率。
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  使用这一推理过程，获取对应的特征量z（或j+1）的混淆矩阵，从而得到对应的观测概率。因此，将获取的特异度和灵敏度作为决策阶段j的观察概率。
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  sdFUER的这一过程能够增加证据链的长度，将决策行为获取的特征变量融入证据链中，提升决策者对系统状态所持有的可信度。这里需要进一步解决的问题包括将观测概率用于可信度更新时，还需要确定过程感知的传递概率τj，z，如11.2.3节；使用动态方程确定决策行为aj，如11.2.4节。


  11.2.3　转移概率获取


  sdFUER推理问题的一个重要目标是获取转移概率。这一概率的确定常有两种方式：①根据领域专家经验、文献资料或历史数据确定，如使用临床路径可以确定诊断决策过程中使用的临床数据特性值转移概率的全部值或部分值，此时τjz=1和Aj+1是确定型的；②当已有的规则知识不能确定下一步的转移方式，需要使用训练数据进行确定，此时[image: ]是不确定型的。第二种方式中，在训练数据时，根据确定阶段j的状态确定[image: ]所使用的判别准则有两种类型：①贝叶斯最大值；②随机型。


  在决策阶段的推理制过程中，状态的一个变化的概率，β×A×（C，β）→［0，1］。阶段j到j+1的决策过程，如图11-3所示。
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图11-3　阶段j到阶段j+1的决策树
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  1.确定型的转移


  如果由临床指南或专家的知识判定，且足够清晰，则z值是确定的，即j阶段的行动Aj的下一状态是以确定的方式转移，即存在唯一的方式或决策路径。τjτ=1，则只需要判定决策的停止策略。专家的判定是选择贝叶斯概率最大的决策树。此时的转移概率恒为1，则转化为贝叶斯更新，观测概率即为似然概率。如果没有这种指南，则只能从数据中学习，存在关于决策树的概率分布。


  为描述特征量数据不重复感知的过程，转移概率矩阵T为
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  2.随机型的状态转移


  针对式（11-4），如果不使用贝叶斯概率最大化作为判决准则，则构建的决策树多达（M-m+1）！个。其中j与j+1所对应的特征组合有（M-j+1）·（M-j）种。这些所有可能的决策树组成森林，每个决策树有一个属于自己的表征出现可能性的概率τjτ。可见，根据贝叶斯最大值确定的决策树，作为其特殊情形，为确定性的马尔科夫链，转移概率为1。


  sdFUER的状态转移确定了时态证据链的可伸缩性，能根据过程感知的数据确定其状态转移的下一节点Az，并将当前节点与下一节点之间通过转移概率τjz进行链接。


  3.基于最大后验值的转移概率


  使用最大后验值预测这一参数常有两种处理方式，一种是根据传感器采集的样本，进行多参数假设检验，从部分数据预测全体；另一种是使用机器学习的方法进行推理，获取转移概率，从挖掘大数据中隐含知识的角度，提升数据的使用价值。


  为描述特征量数据不重复感知的过程，使用上三角转移概率矩阵T为：
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  式中，对角线上的元素，τj，z的z=j，意义是当决策行为是停止感知时的概率；非对角线上的元素，z≠j，表示决策行为是继续感知数据时，从当前感知的第j个特征量转移到需要使用并感知的第z个特征量的概率，z是在决策阶段中不同于j的任一阶段。任意行的概率和等于1，且观测概率
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  该性质表示推理状态从任意状态出发，经过一步转移后必然转移到可能的状态之一。为计算转移概率，当第j阶段决策行为aj=a1及其感知特征量Aj


  [image: ]


  11.2.4　停止策略：决策或继续感知特征数据


  sdFUER的证据链长度由停止策略控制。使用逻辑回归方法能够确定不同特征量（诊断测试）组合的准确度。停止策略的目标是在不同的决策情形下，何时采取停止（感知新特征量）的决策行为，最后能够满足决策者的需要。


  sdFUER的推理目标是使得错误分类最小。sdFUER的推理目标直观解释是准确性：[image: ]和N2（j）分别为对正负样本正确推理的样本数量。j+1阶段的性能度量为：决策阶段j的准确度与当前阶段中误分类中再次正确分离的准确性之和。使用混淆矩阵，容易说明
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  式中，CMj为的第j阶段的混淆矩阵，[image: ]分别为其灵敏度和特异度，Err1（j）和Err2（j）分别为正负样本错误分类的样本数量，po为j阶段的当前阶段的输入的正样本比率，则n·po为正样本数量。


  采取行为a21（停止，不再获取更多特征量）且该阶段的输入样本标记为C1时
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  式中，CMj+1为第j+1阶段的混淆矩阵。


  采取行为a22（停止，不再获取特征量），标记为C2时或暂未能显著地判别为C1
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  采取行为a1，选择继续获取特征量时
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  式中，[image: ]分别为特异度和灵敏度的变化率。


  定理11-1　过程感知的动态方程sdFUER模型中，给定决策阶段j的准确度，j+1阶段准确性度量的动态优化方程，即Bellman方程为


  [image: ]


  定理11-2　过程感知的停止策略，当所有的感知数据的特征量都是严格有序的，给定两类别区分的可信度差异临界值Δβ，φj在一定序列的特征量后不再变化，如果ηj不再关于j增加，则最优规则能够被Δβ所设定。



  （1）当[image: ]时，继续进行更多的感知特征量，完成下一步推理，增强对某个结论状态的可信度，其差异范围更加接近Δβ；


  （2）结束条件：[image: ]停止信息搜索，进而将实体分类为C1或C2。


  使用参数变化表示决策者对C1和C2的可信度变化，如图11-4所示。决策者提供的决策结构信息表明了决策状态的主观概率分布。
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图11-4　决策类别的可信度分布
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  对两个决策结构的界定可转化为对Δβ的分析，直到满足结束条件为止。


  11.2.5　基于狄利克雷函数的可信度更新算法df-BU


  可信度更新算法df-BU的本质是利用狄利克雷函数进行动态贝叶斯推理，将观测概率[image: ]集成，用于过程感知的可信度更新。其核心步骤包括：①构建从初始状态到当前状态的可信度更新的状态方程。②针对j到j+1的状态转移，建立可信度跟新的迭代规则。
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  式中，左边包括初始值、转移概率矩阵和观察概率矩阵；右边为j阶段的可信度状态。



  对于j到j+1的状态转移概率，可构建确定型和随机型两种可信度更新迭代规则。


  （1）使用领域知识，获取确定型的转移概率τjτ=1时，按照贝叶斯规则
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  （2）随机型的状态转移。考虑转移概率τjτ不恒定为1时，将观察概率和转移概率之积视为概率似然值，进行可信度更新。给定第j阶段的可信度[image: ]



  [image: ]


  式中，右侧的分子包括两项，即似然值和可信度状态；分母为归一化常量，表示决策者在第j阶段采取行动a后的观测概率，是所有可能观察值的概率之和。


  11.3　模型分析及解的讨论


  对sdFUER模型进行参数分析，并通过可信度更新算法df-BU求解，获取推理解的决策结构，并对解的性质进行分析。


  11.3.1　推理深度及解空间性质


  如果sdFUER模型的结论中，C1所对应的决策解空间为Γ1，C2所对应的决策解空间为[image: ]的推理决策解空间不同，在解结构（j，pj）中，特征量的感知序数j是离散的，而可信度的空间[image: ]是连续的。为表示这种决策解的结构，提出基于极坐标系的表示方法。


  定义11-9　极坐标中证据链推理给定笛卡尔坐标系中的证据链推理的可信度[image: ]转化为极坐标系（ρ，θ）的形式为


  [image: ]


  为直观说明在动态规划过程中获得的解集，如图11-5所示，并用图11-5进行分析[image: ][image: ]，则过程感知的推理模型sdFUER的可行解集可表示为图中的阴影部分。
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图11-5　Δ′βi=0的推理解空间
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图11-6　Δ′βi>0的决策解空间


  图11-5中，[image: ]的解为j=4，5，6，7所在的阴影部分。图11-6中，Δ′βi=0.5的解为j=2，3，4，5，6，7所在的阴影部分。


  这里也可以看出，模型目标函数中Δ′βi=0和Δ′βi>0对于决策解空间是不同的。Δ′βi=0的推理解的可行域Γ1和Γ2是连续的；而Δ′βi>0的决策解空间中间存在一定的间隔。从大数据驱动的决策角度可理解为没有数据限制时，数据搜索无止境，但实际决策需要在满意解和决策时间之间取得权衡，得出一个有限时间内的优化解。定理11-4给出了关于推理深度停止策略的一种优化搜索。


  定理11-4　给定证据链的极坐标形式[image: ]对应的优化策略为


  [image: ]


  证明：因[image: ]，



  对于非单调的推理过程，优化辨识框架可转化为
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  得出式（11-22），进而根据决策行为定义，确定优化策略。



  根据以上定理，可得[image: ]的逻辑关系为


  [image: ]


  定义11-10　感知特征量的严格有序给定第j个感知（测试）的特征量和第j+1个特征量的概率[image: ]。设特征量j比特征量j+1具有更多的信息，其满足[image: ]。


  定义11-11　证据链长度和推理深度，设证据链的长度为服务半径ρ，证据推理深度为|θ－π/4|。


  特征量选择非严格有序与严格有序的解的几何性质，如图11-7和图11-8所示。
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图11-7　特征量选择非严格有序的解
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图11-8　特征量选择严格有序的解


  特征量非严格有序时的推理深度变化具有随机性，如图11-7所示。与此相比随着决策阶段j的增加，推理深度也随之增加，说明特征量选择严格有序时的推理深度单调增加，如图11-8所示。放大的窗口明显显示了θ4>θ3，说明第4阶段的推理深度大于第3阶段的推理深度，并且θ4－θ3的值表明第4阶段的信息在第3阶段基础上所带来的边际推理深度。结论：一系列M个特征量满足严格有序的条件是特征量Aj+1的极角比特征量Aj的极角大，j≤M。


  定理11-5　决策解的单调性：当所有感知数据的特征量都是严格有序的，则推论C1和C2的最优可信度对于序数j分别是单调非减和单调非增的。


  因此，为使模型简便，假设：


  （1）特征量作为新到的证据（属性列），逐个更新先验概率，满足式（11-1）。


  （2）将特征量视为一个决策中预测序贯事件的队列，其数量视为队列数量。参数λ为：欧式距离d；时间长度t：可转化为j，是一系列离散值。


  （3）边际可信度（增量）满足瑞利分布；总体可信度满足指数分布。


  进一步推导如下定理。


  定理11-6　证据链长度的几何性质给定服务半径ρ，推理深度为|θ－π/4|，j增长时，因感知特征量的严格有序性，[image: ]则具有以下性质：


  （1）在同一特征量上，证据链的长度越大，则推理深度也越大。如果|θ2－π/4|<|θ1－π/4|，则推理深度变化率Δθ1<Δθ2。


  （2）同一推理深度中特征量增加，证据链越长。


  （3）在同一证据链长度中特征量越小，推理深度越大。


  因此，结合决策行为的定义，采用定理10-5中的三条性质，可获得如下结论：


  [image: ]


  11.3.2　不同先验概率p0对推理的作用


  [image: ]


  该性质表示推理状态在j阶段的绝对概率由起始概率和转移概率确定。


  不同的起始概率作为过程感知的决策系统的先验概率。针对每个阶段的决策概率，给定决策专家经第j个特征量获得的信息，将患者在当前状态为C1时推导出下一状态仍为C1的可能性为φj，将患者在当前状态为C2时推导出下一状态仍为C2的可能性为ηj；且推导理论的可信度完备。对集合[image: ]为第j阶段不依赖推理结构的标准化概率。依据特征量进行诊断决策状态转移，如图11-9所示。
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图11-9　依据特征量进行诊断决策状态转移


  对于前m个属性量，sdFUER模型的起始概率常难以获取，但实际仍可通过直接专家转换的方式确定。给定决策系统的稳态输入信息为行向量xi时，决策结论为Ck的条件概率为[image: ]，则：
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  使用m阶段的状态信息，对于j=m+1，…，M，给定C1的状态可信度为pm，即[image: ]即为已知部分信息推导出的状态C1的可信度，实际意义为专家在询诊阶段获得的推论分布信息。则在决策类别推论可信度完备的情形下，由[image: ][image: ]
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  依据以上可信度函数与概率的关系，集成了查询案例在前m个决策属性与后续决策中过程感知获取特征量的信息，推理出决策类别的后验知识，实现信度分布的修正，进而获得证据推理决策系统的最终结论及其可信度。



  11.3.3　与相似频率直接更新可信度的比较


  与此相区别的是相似频率直接更新可信度的方法。相似频率直接更新可信度的基本原理是求得单个属性量的相似度后，结合先验概率更新检查结果的可信度。其相关研究还包括使用序贯事件预测方法［14］，在证据链上，其特征量的关联性满足：Sj→[image: ]，由已选择的特征集合Sj确定下一备选特征[image: ]。将其置信度β定义为涵盖特征集合Sj的诊断案例中存在特征Aj+1的占比。其实质为依据当前的先验信息，使用频率统计下一阶段的数据感知事件的概率分布。在专家判定的基础上，为了确定查询结果使用更多的特征量，进一步搜索更大规模的数据库。对问题进行决策选择：立即决策，不再更多的搜索；等待，决策前进行更多的特征量的搜索。例如，诊疗的排队系统中，服务台对某个患者服务的情形。
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  这一相似频率直接更新可信度说明了后验概率是先验概率和相似度加权频率的组合。第j+1阶段推理的融合可信度[image: ]集成了第j阶段的可信度和第j+1阶段的特征量的边际信息，如表11-3所示。



  表11-3　部分信息下相互独立的属性融合推理

  [image: ]


  由式（11-27）并结合上表，可以推导出



  [image: ]


  这一结论说明采用相似频率直接更新可信度方法不满足特征量决策解的单调性定理。因此，不完全信息下的证据链推理方法sdFUER及其求解算法df-BU，具有以下特点：在生成的推断假设下，利用可解释性的推理方式，评估这些证据支持这些假设的能力；结合决策行为过程和决策情境，多专家对广泛的松耦合概率问题和内容进行分析；普遍的可信度估计，所有的特征量获取的信息都是不完全的，没有一个成分能够肯定得到一个答案，使用一个模型融合这些信息，能够得到一个更新的主观概率，以集成这些稀疏的和稠密的知识。



  11.4　小结


  从决策数据表的特征量感知和收集频率角度，过程感知的证据链推理模型sdFUER的数据集可划分为两部分，即静态数据和动态数据。传统的证据推理方法主要解决静态决策表的推理问题，而过程感知中的动态数据逐步加入决策数据表，先前的方法尚不能有效实时更新决策结构。sdFUER方法将查询问题分解为依据已有的规则知识可推理的部分及不能直接推理两种情况。首先，针对前者面对的静态数据部分，利用专家主观知识和形象思维，采用规则知识或领域模型可以直接给出前者的主观概率。其次，针对过程感知的动态数据部分，提出sdNN算法，通过相似度推理获得加权频率的可信度。这一方法缩短了诊断信息查询的过程，使决策解的收敛速度迅速提升，能够解决决策知识（如临床指南）给定不完全信息条件下感知数据的证据链推理问题，提升了决策鲁棒性。
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  下篇　智能医疗决策实践案例


  第12章　智能病人机器人与数字化人体仿真决策机制


  12.1　背景


  智能病人机器人由感知系统、数字化仿真系统、通信系统、数据采集及分析系统、决策支持系统等组成。其中，智能病人机器人感知系统由反射式智能病人机器人、机器人传感器网络和医师主控机等组成。以智能病人机器人为核心，医疗诊断决策支持过程构成了一个复杂系统，整个系统通过5个子系统来实现从感知、通信、数据采集、模拟仿真到最终决策。通过感知系统，收集具体症状表现，通信系统将传感信号以及指令发送到主控机以及各传感器，实现数据采集与分析，依据这些数据，数字化仿真系统模拟相应的症状，进而为决策系统提供可靠的决策方案。整个过程涉及医疗领域数据资源、行业相关数据资源、学科相关数据资源和互联网数据资源等，这些构成了医疗数据资源池，具有四大系统性特征：多维度、多属性、动态性和不确定性。


  借助医学、信息科学、计算机技术与虚拟现实技术，以人体断面连续切片数据为基础，构建可视化数字化人体。作为智能病人的3D虚拟人体，数字化人体以人体系统为原型，以人体坐标为参考系，以医学科学技术等理论为基础，使用人体生理决策数据进行仿真模拟实验，通过机器人的各个系统，对人体的功能和行为进行定量分析与精确模拟，实现医疗数据资源的动态管理、及时更新和扩充，更好地为医疗决策提供支持。


  12.2　智能病人机器人感知系统


  智能病人机器人可以实现诸多功能：展示人体的各种生命体征指标，如血压、脉搏、呼吸频率、心电图等的显示；实现人机对话，进行部分问诊应答；通过模拟触摸式药物治疗箱，对病人进行给药治疗，展示不同给药途径，如施用不同种类、剂量的药物等在病人身上产生的相应疗效变化；展示真人神经系统、呼吸系统、循环系统的多种指标，如瞳孔扩大缩小、气道阻塞等；模拟多处动脉波动，进行心、肺音听诊；还可以帮助学生进行静脉穿刺、面罩给氧、心脏除颤、心脏起搏等多项常见操作。


  12.2.1　智能病人机器人硬件及交互


  反射式智能病人机器人根据生理特征的不同分为成人和儿童两种型号，如图12-1所示。机器人模拟了病人精确的解剖结构、自主呼吸、瞳孔变化和动脉搏动等。使用多模态数据对这些机器人进行设定或者模拟治疗，如气道管理、胸外按压、电除颤等，它们会呈现与人体生理反应相对应的反射式行为。机器人可以对相应预设做出明确反应，以头颈、气道、胸部以及腹部4个部位进行详细介绍。
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图12-1　仿真实验平台中的智能病人机器人


  资料来源：智能医疗实验室。


  （1）头颈，模仿亚洲人头部解剖结构，具有逼真的牙、舌、悬雍垂、声门、会厌、喉、声带结构等；瞳孔观察，模型人瞳孔大小可根据病情自动产生变化，可缩小、正常、散大，瞳孔变化逼真，可实现眼球不动而瞳孔变化；颈动脉自主搏动，可进行颈动脉检查，搏动手感真实；胸外按压时颈动脉搏动与按压频率保持一致；可经口、鼻进行氧气吸入、吸痰的训练；特殊口腔护理；语音可发出呻吟、咳嗽、求助、憋气等20余种声音；可模拟恶心呕吐的声音。


  （2）气道，可以用仰头举颏法、推举下颌法等方法开放气道。只有开放气道后才能进行人工呼吸。可进行ALS气道管理技术：面罩通气；LMA置入；口咽导管；鼻咽导管；气管内插管；可进行口对口、简易呼吸器对口、呼吸机对口等多种通气方式。呼吸音：多种正常与病态呼吸音，与呼吸基本一致。


  （3）胸部，真实的自主呼吸，呼吸时胸廓有起伏，口鼻有气流；可调节呼吸频率及动度。CPR按压：执行2010AHA心肺复苏指南标准，胸前重击：可检测重击操作，按压阻力模拟真人；可使用MEDSIM模拟除颤训练仪在急救复苏训练模型上进行除颤操作，并可检测到受训者使用的除颤能量级；完全仿照真实设备外观及操作方式，但对使用者无任何危险性；可选择同步/非同步模式；多档能量选择；充电迅速，可体外放电，安全可靠；中英文操作界面，大屏幕液晶显示同步心电图；精准的胸部解剖标志，以保证能精准确定胸外按压的位置；五千余种心电，每种心电的心率可无级调节。


  （4）腹部，测定肠鸣音的状态：正常、亢进、减弱、消失。


  12.2.2　智能病人机器人传感器网络


  常用仪器检查与身体部位对照分布、智能病人模块与ECG、微型控制模块（MCU）、温度传感器等的链接和分布关系，如图12-2所示。
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图12-2　常用仪器检查与身体部位对照图


  资料来源：哈佛大学开发的医疗保健无线传感器网络。


  医疗传感器及其生命体征信号，如表12-1所示。


  表12-1　医疗传感器和生命体征信号

  [image: ]


  12.2.3　医师主控机


  医师主控机用户既能够显示智能病人的各生理属性实时数据，还能够对反射式智能病人机器人进行行为控制。
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图12-3　智能病人机器人医师主控机


  资料来源：智能医疗实验室。


  整个实验过程，模拟病人与周边设备都贴近真实临床场景，仿真实验的输出数据真实准确，能够实现包括病历编辑以及网络化主控平台在内的多项功能，如图12-3所示。


  病例编辑功能可以使操作者进行多分支病例编辑，可编辑病史，可编辑近20大项80小项常见实验室检查结果，编辑过程简单直观，还可根据不同的学习者编辑不同难度层次的病例，为使用者提供多个从易到难包含不同层次编辑好的病例，编好的病例可打印、保存，形成数字化病例库。


  网络化主控平台是基于局域网拓扑技术的TCP/IP网络通信，在数学训练中可实时完成教师机与学生机之间的数据准确传输，可在教学中对相关教学内容进行实时下传与更新，主控平台可对学生机进行多种控制命令及操作，如考核、训练、监控等。同时包含以下功能：


  （1）全面考核学生功能：可针对全体学生进行单一场景或分类场景考核；


  （2）一对一教学考核功能：可针对单个学生进行考核，场景参数可以随时改变；


  （3）智能评判及考核系统，系统可以根据受训者的操作情况确定急救复苏训练模型的状态，并且可以将考核结果通过网络上传到教师机；


  （4）中央监控系统实时监控，实时干预；


  （5）操作日志记录及汇总分析。


  12.3　智能病人机器人数字化仿真系统


  该系统硬件及辅助分析设备主要有：计算机终端、数字信号处理器（Digital Signal Processor，DSP）等实验室硬件设施，数字示波器、数字信号发生器、试验箱、TKStudio仿真器、各类基本芯片等基础硬件设备，MAX-PLUS II、Candence、Protel、Pspice等芯片，模拟医疗信息环境的医疗监护设备、站点主机及宽带通信网络等。周边设备主要包括模拟输液泵、模拟除颤起搏仪、模拟自动体外除颤器（Automated External Defibrillator，AED）、模拟注射泵、模拟药物治疗系统、模拟床旁监护仪等。决策支持算例的仿真实验环境为：Intel Core2 Duo（2M Cache，2.00 GHz，800 MHz FSB）、2048M内存和Windows XP操作系统等。


  心脏病急救仿真实验环境，如图12-4所示。该心脏病急救仿真实验平台是技术先进的心脏病急救复苏及重症监护模拟系统，可以完成人机交互、全仿真模拟。


  
    [image: ]

    
  
图12-4　心脏病急救仿真实验环境


  资料来源：天堰智能医疗实验室。


  仿真实验平台通过预设相应参数值模拟整个ICU过程，实现全方位仿真。实验过程中，可先在医师主控机进行病人的相关初始属性数据设定，或在模拟过程中随时改变仿真病人的生命体征。心脏病急救仿真实验周边设备及其对应的模拟病人生命体征参数，如表12-2所示。


  表12-2　仿真实验周边设备及其对应的模拟病人生命体征参数
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  12.4　智能病人机器人通信系统



  采用国际现场总线标准之一的PROFIBUS-DP与变频器通信控制，其属于设备总线PROFIBUS，主要用于复杂现场设备和分布式I/O，物理结构为RS-485，传输速率最大为12Mb/s。由于采用相同的协议标准和传输介质，还连接ET200M作为远程I/O站，在操作台等I/O点数较为集中的地点设置ET200M，有效减少控制电缆量，监控站与PLC的通信采用双绞线介质、TCP/IP开放协议。以太网卡采用CP443-1，通过双绞线通信。设两个机架，由接口模板IM460实现中央机架和扩展机架之间的连接，采用CPU内置的PROFIBUS-DP接口实现与变频器的通信，用扩展单元IM通讯卡连接远程站ET200M，用于PLC与PLC之间的通信。智能病人机器人通信系统符合OSI参考模型和TCP/IP协议，使用该系统开发网络嵌入式硬件平台，这里对其中的物理层、数据链路层、控制层做详细介绍。


  （1）物理层PL。遵循IEC和ISA标准，采用Manchester编码，使同步定时信号嵌入传输的物理信号中。该层对DLL提供的服务是：接受来自通信栈的信息并将其转换成相应的物理信号进行无线传输。


  （2）数据链路层DLL。管理现场总线设备对线路的访问权限。DLL实现管理访问权限主要是通过LAS（Link Active Scheduler）单元来实现的，通过发布CD、PT、PN、TD消息来实现对总线线路的管理。对FAS提供的服务是：为FAS消息提供总线访问的服务，确保每个设备以及系统管理都能拥有对总线的访问权利。现场总线访问子层FAS对上层屏蔽DLL层，为FMS提供三种VCR服务：Client/Server Type VCR，Report Distribution Type VCR以及Publisher/Subscriber VCR服务。现场总线消息规范层FMS定义了通信服务（一组调用函数）、消息格式以及协议行为的一组规范，从而为UA提供了统一的信息交换格式。


  （3）控制层CL。采用Cloudwar标准。CPU采用西门子CPU416-2DP，开关量DI模板采用421-1BL00，用于现场设备如开关、操作箱等I/O点的接入。DO模板采用422-1BL00，均为24VDC×32CH型模板，采用中间继电器方式控制设备，用于指示单元直接输出。模拟量模板AI采用431-1KF10，用于仪表监测信号的接入，如压力传感器等。AO模板采用432-1KH10，可任意组态通道类型，用于控制调节阀门9+。在So[image: ]et的传输中将只传输物理帧中的FMSPCI和UED两部分的数据，从而提高了线路的传输效率。其物理层数据帧格式，如表12-3所示。数据帧格式定义了现场设备唯一的资源块、具体的功能块及相应变换块。


  表12-3　物理层数据帧格式
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  智能病人机器人通信系统中的嵌入式处理器与相关硬件主要包括：


  （1）嵌入式系统接口电路。根据系统稳定性和对复杂信息高速处理要求，选择嵌入式微处理器、可扩展RAM和ROM、数据锁存器和总线协处理器，分析分级存储器系统，配备I/O设备，设计嵌入式硬件平台并进行现场测试。


  （2）模糊查询表的建立。建立由多层二叉树节点组成的模糊查询表，提高数据结构的寻址速度，其速度是普通INDEX寻址方式的2~3倍，使系统反应时间平均减少了40~50毫秒。


  （3）管理工作站与总线结构的连接。实现互联的简单性、灵活性和通用性。通过总线通信方式的研究与试验提供了更多的特点和灵活性，支持多种传输协议以及不同的服务类型，开发API函数及类库，降低现场软硬件要求。


  12.5　智能病人机器人数据采集及分析系统


  智能病人系统数据种类繁多，结构复杂，对其进行动态管理，使其随着数据的更新、扩大而进行相应的及时调整，更加准确、快速地为医疗诊断提供服务，将是医疗大数据资源池管理的关键。医疗大数据主要有四个方面的来源，包括云端数据、公开的医疗数据库、现场数据采集的数据集和实验平台上的模拟与仿真数据。这些数据都来源于其多年的医疗实践，涵盖各种心脏病病例数据，数据极具代表性、真实可靠。医疗大数据来源及结构，如表12-4所示。


  表12-4　医疗大数据来源及结构
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  （1）云端数据。云端数据来源有多种，既包括网络中的医学科研知识，如基于证据医疗的所有医学文献（如Pubmed数据库文献），医学检验测试结果（如ClinicalTrials.gov数据库中的记录），监测生活健康状态的多种类便携式传感器，如苹果公司iWatch、小米手环等各类可穿戴健康管理设备；还包括基于证据推理模型的决策支持App所采集和记录的健康数据、网络碎片式电子病历，以及在网络平台上医患去隐私化的互动文字、图片记录等。


  （2）公开的医疗数据库。公开的医疗数据库包括弗雷明汉心脏研究数据库、加州大学埃文分校（University of California Irvine，UCI）机器学习的医疗数据集、MIT提供的PhysionNet平台上的重症监护室多参数智能监护（Multiparameter Intelligent Monitoring in Intensive CareII，MIMICII）的时态数据。


  （3）现场采集的数据集。现场采集的数据集是指医疗部门（如三甲医院等）ICU抢救中心提供的数据。该抢救中心的规模、设施和现场检测效果在国家疾病预防控制中心的验收检测中名列前茅。临床数据来自多种数据库，包括实验室结果、制药商订单录入的记录、入院和死亡记录、出院小结、ICD-9编码、成像和ECG报告和重症监护病房中央数据库。中央数据库包括床旁监护仪的部分趋势数据、滴率、非结构化的文本护理记录和护士检查后的采样趋势数据等。在某国际心脏病专科医院ICU中现场采集数据类型，如表12-5所示。


  表12-5　某国际心脏病专科医院ICU中现场采集数据类型
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  （4）实验平台上的模拟与仿真数据。医疗模拟过程区别于传统的物理模型、化学模型，医疗仿真模型属于一类生化模型，多参数共同作用。因人体功能器官复杂，又因生理状态受到运动、情绪等多因素影响，所以模拟过程尽最大可能接近人体的某些典型情景预设的生理状态，而不是全部生理状态。考虑医疗诊断信息需求的多阶段演进，通过提供针对性的优化决策方案，实现医疗决策系统增值。


  患者在医疗机构中主体信息、医院接收信息和患者在监护室的信息获取和感知的数据具有时空结构，实现多阶段决策的数据采集。利用这些数据构建医疗信息共享平台，包括网络版交互式急救系统、心脏病急救病例数据库、药物急救系统，以及其多个合作医疗机构的远程医疗数据库等。通过该医疗信息共享平台，智能医疗诊断决策仿真平台可与多家大型医院的医疗信息动态数据连接，实现与现实医疗数据的共享。此外，该数据共享平台可以对在智能医疗诊断决策仿真实验的输出数据进行统计分析，比对与其相连的各数据库中的病例统计结果，检验诊断推理模型的正确性。


  12.5.1　样本总体及统计分析


  使用MIT等机构提供的PhysioNet平台的多参数智能重症监护数据库（MIMICII）说明智能推理决策数据表中的数据提炼过程。MIMIC的数据来源包括床旁监护仪的波形和趋势（CB1）、临床重症监护病房数据库（CB2）及在医院的档案（CB3）。这些数据集成在一个私有而加密的数据库（CB4）中，并且已标记结果（CB5），以提供一个关系型数据库以及包含床边监护仪的波形和趋势相关数据的平面文件（CB6）。从MIT的MIMICII数据库波形信号中提取仿真数据，从医院已获得的不完整的电子病程记录中提取特征量。存储的数据有两种形式：临床数据存储在关系数据库中，为结构化数据；床边监护仪的波形和其相关的导出参数和事件存储在二进制文件中（使用ASCII标题描述），以及其他非结构化或半结构化数据（如病程记录），这些数据依据病人目录进行整理。在关系数据库中，只有一小部分记录存在相关联的波形数据。MIMICII的初始版本中，涵盖26655人入院患者，其中19075入院患者为成人；有2769个波形记录可用，其中2430个采集于成年患者。


  数据类型中的“波形”是指利用床边监护仪，如心电图（ECG）和动脉血压（ABP）等，进行快速采样（125Hz）记录的波形信号。“趋势”信号是指在床旁监护仪的波形中抽取的某一参数的时态数据，如心跳速率（HR）、收缩期血压（IBP）、血压输出量和相对的氧饱和度等。时态数据中重复的临床监测数据，也存储于关系数据库中，如实验室检测值和管理药物。决策的“事件”或类别标识，是由床旁监护仪的算法自动生成的，包括心律不齐警报提示、错误信息（如仪器断线）和打标签。因此，这些数据是不均匀采样，即数据采样的时间尺度不一致。医疗决策数据常有两种类型。一类是列联表，其每个元素（单元格）表示样本的频数计数，如计算特异度和灵敏度的混淆矩阵；另一类是记录感知数据的决策表，常用于机器学习，如医院信息系统中记录生命体征各项参数观测值的数据表。本章所使用的输入数据即为第二类。


  12.5.2　波形信号的粗粒化处理与实体特征提取


  以PhysioNet平台中MIMICII中的a40004/a40004数据为例，说明波形信号的粗粒化处理和特征提取，如图12-5所示。
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图12-5　PhysioNet ATM多参数数据获取窗口


  心跳速率（HR）和有创血压（IBP）数据是从记录文件中获取的趋势数据。非侵入性血压信号（NBP）是由一名护士通过示波振幅压脉带舒张进行采样获取的稀疏数据。这些数据能够根据不同的时间窗，提取不同长度的数据进行多尺度分析。样本mimic2db/a40004/a40004_000000的多参数波形图，如图12-6所示。


  
    [image: ]

    
  
图12-6　样本mimic2db/a40004/a40004_000000波形图


  使用rdsamp-r mimic2db/a40004/a40004n-f 25：0：0-t 25：15：0-ph-v，将样本a40004/a40004n的每个信号转换为十进制数据［1］，如图12-7所示。这些细粒度数据共有110个采样点。
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图12-7　多参数波形与临床信息


  在图12-7中，每一行对应着一个样本实体（某患者）在各个时间点上对应的HR、ABPSys等体征参数值。与细粒度数据相区别的是，粗粒度数据建立决策数据表，通过医务人员的图片分析报告，直接量化某一时间窗口内的患者生理状态。如建立正常、充血性心衰、窒息时等典型样本，其ECG图像被标注的形式，如表12-6所示。


  表12-6　样本中ECG等图像被标注的形式
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  与粗粒化处理前的数据相比，处理后的数据更适合于案例数据，用于决策系统的参数学习和证据推理。第一种情形收集更多的同类数据可降低歧义性；在第二种情形中，对不同案例间关系的不完整性理解导致了歧义性。这些因素影响着医疗的品质和效率，即其决策鲁棒性。对于波形信号的参数数据，还可以使用信息熵提取多尺度熵，作为粗粒化数据的特征量，构建决策数据表。


  12.5.3　电子病程记录中提取的决策数据


  从电子病程记录中提取特征量，论述非结构化数据的特征量提取过程，说明FUER模型集的决策数据表来源。非结构化数据是电子病历（EMR）中非常重要的数据［2］，病程记录是电子病历的重要组成，主要是阶段性记录患者临床表现、所经历的医学检查和治疗等医疗活动。病程记录包括主诉、现病史、检查结果和病历小结等内容。病程记录是电子病历中出院记录之外最重要的自由文本，是电子病历数据（如特征量）抽取和机器学习关注的重点。这些自由文本由相关医务人员撰写，是患者个性化健康数据的集中体现，也是专业医疗知识的集中体现［3］。以某一医院中的电子病程记录为例，其所使用的数据为心脏病相关的人群（心脏疾病患者的队列）。


  电子病历中提取特征量的方法自动化程度还不够高，目前主要使用了一些框架，这些方法主要分为两类：一类是结构化处理，例如文献［4］采用HL7标准和ICD-10字典等结构化处理；另一类是以向量的形式抽取特征量，实现知识推理。这里采用第二类方法，如基于预先定义的模式［5］提取特征向量，以进一步推理。利用定期生成的电子病历，作为数据库的知识来源，自动将非结构化（自由文本）、半结构化的电子病历转化为用于基于证据链推理的兼容知识库，实现FUER驱动的医疗诊断系统。


  使用预先定义的模式提取EMR特征量，这类多级特征提取方法的主要步骤包括：①通过智能模块从Internet访问的电子病历库中收集异构的EMR；②自动将这些通用型的EMR转化为FUER兼容的新病例，包括结构和特征量等内容，如以向量形式表示；③对新病例特征量的权值进行推理估计。从医院的患者电子病历库中选择病程，提炼证据推理的特征量，如表12-7所示。这些数据经符号处理、数值化和正则表达方法处理，以Cp、Diab和RestECG为例说明其物理意义，其属性观测值为4、0和0，分别表示胸痛类型为无症状、无糖尿病史和安静时心电图正常。


  表12-7　电子病程记录中提炼的特征量
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  特征量提取过程中，特征量可能具有模糊性或歧义性，如血压变量的观测值存在160/100mmHg、120/80mmHg和150/95mmHg，这些特征量可用直觉模糊集（Vague集）等方法进行度量。病程内容中还包括初步诊断和最后诊断所对应的结果，这些结果还带有时间标记，作为决策阶段划分和数据粒度辨识的依据。


  12.6　智能病人机器人决策支持系统


  12.6.1　推理机的模型集


  智能病人机器人决策支持系统采用R2MIFS模型、RTCRF模型、BN-CBR/RBR模型、VBN-CBR/RBR模型和基于证据链推理的基础模型FUER及其衍生模型集等一整套数学模型，如表12-8所示。其中，R2MIFS模型可以有效地消除患者特征数据的属性特征冗余性；RTCRF模型执行资源策略分离和冲突消解机制，实行推理知识融合；BN-CBR/RBR模型增强推理决策的准确度和灵敏度；VBN-CBR/RBR模型在提升心脏病决策系统的鲁棒性方面取得了创新和突破。这些模型和方法用于开发心脏病急救过程分析与优化系统、CBR/RBR智能推理机制、基于FUER模型集的诊断决策支持系统及心脏病急救仿真训练平台等。


  表12-8　智能病人机器人决策支持系统的模型集及系列产品
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  基于该模型集的系统原型形成的软件产品包括嵌入式医疗急救软件集成系统（ESME-SC）V1.0和可伸缩N层异构心脏急救智能网络一体化控制平台（NLFINCP-ME）V1.0等。开发出市场急需的集成化急救与重症监护模拟高端应用软件产品，实现多元多维心脏急救信息分析与优化，使系统具有智能性与高集成度，实现对动态不确定性因素的实时处理。在原有软件产品、专利和技术成果基础上，根据核心算法的性能与适用范围，实现了原有产品的升级和功能延伸，完成系统软件V2.0版本的终试，形成集成化的应用软件产品。


  12.6.2　FUER-CDSS系统框架


  利用基于Web的服务技术，医疗临床决策支持系统（CDSS）可以提供系统生成的意见或建议，为医务人员提供辅助决策工具，甚至为地理上更广泛分布的受众提供服务［6］。通过互联网或内联网实现不同临床应用的系统互联互通，使临床领域知识能便捷地传播，分享患者数据，为此本章提出三层结构的基于FUER模型集的临床决策支持系统原型设计。在CDSS三层框架中，通常至少包括四个系统组成，即用户接口、推理机、知识库和数据库。为满足临床决策中循证医疗的需求，将知识学习的功能集成于证据链推理的CDSS中。FUER-CDSS的核心组成包括用户接口、推理机、FUER训练模块、知识库和数据库。FUER-CDSS系统框架中构件之间的实际应用及其关系，如图12-8所示。
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图12-8　FUER-CDSS原型系统框架


  FUER-CDSS原型系统框架主要由三层结构组成，包括表示层、应用处理层、数据管理层。其中，表示层作为FUER-CDSS原型系统的应用端；应用处理层提供应用服务器，作为原型系统的核心；数据管理层提供数据库服务器。这三层结构二级信息传递之间存在双向交互。第一级信息传递为：表示层向应用处理层发出决策问题（如查询）的请求，如HTML请求、查询接口APP请求等；应用处理层向表示层提供Web服务等功能。第二级信息传递为：应用处理层向数据管理层发出数据查询和提取的请求，后者向前者提供包括案例库数据表、外部数据表中的决策规则等作为应答。系统开发环境为：Apache Tomcat 6.0、JDK7.0、MyEclipse 9.0开发应用界面，数据库管理使用Microsoft SQL Server 2008 R2，操作系统为Windows Server 2008 R2 Standard；端口为801；运维的CPU数量为12、内存24G；存储空间预设2T并可扩展。并结合MATLAB（R2011a）和Python2.7开发FUER训练模块。使用两个虚拟机，各提供内存2G和1核CPU，用以提供Web应用服务器。后台管理上使用VPN进行远程访问。


  12.6.3　推理机


  FUER-CDSS推理机使用的四个算法包括相似度加权近邻算法sf-NN、多源证据链关联算法xD-NN、时态相似度的最近邻算法ts-NN和基于狄利克雷函数的可信度更新算法df-BU。推理机用以集成多个被调用（满足检索的约束条件）的证据链，每个证据链表示多参数输入和输出类别之间的非线性映射。每个证据链输入参数包括特征量的权值、证据链的权值、查询输入数据与证据链的特征量匹配的相似度，有时还包括作为转移概率的单个特征量分类推理的特异度和灵敏度。输出参数包括集成的可信度分布及推论的量化结果等。这些结果和可信度分布之间存在正向关联性。


  推理机执行步骤包括：①从数据中读取参数集，依据数据类型和数据获取的完整性，从四个算法中选择合适的算法；②使用FUER模型集中的相似度模型，根据目标约束或相似度临界值，获取证据链的调用状态及其权重；③使用集成的方法，计算所有结果的可信度；④依据可信度分布映射推论，并将获取的结果属性输出到其他模块。使用Python2.7搭建的环境，开发基于FUER模型集的推理机，通过封装打包，可由MyEclipse9.0开发的CDSS自由地调用。


  12.6.4　FUER证据链训练模块


  训练模块目的在于获得推理模型所需要的输入参数集，包括特征量的权值、证据链的权值、匹配的相似度和转移概率。使用的方法是将样本数据的推理输出和专家对样本数据的类别标识之间的差异性最小化，核心是FUER模型集中的优化子模型，主要步骤包括：①构建目标函数；②构建关于参数的约束条件；③使用最小化函数工具，对目标模型进行混合整数优化求解。约束条件的构造依赖于目标问题的类型和所提出的要求，还包括特定的领域知识和专家设定的特定要求。在训练过程中，所使用的输入数据来自所选用的决策数据库中的训练集，输出为决策的参数集。其初始值可由专家预先设定，或可根据系统和实际意义随机设定。输出的参数集进一步传递到推理机。使用MATLAB（R2011a）中的整数优化工具箱，开发FUER证据链训练模块，并将其封装打包，可由CDSS自由地调用。


  基于推理模型的智能医疗决策支持系统原型V1.01数据读取界面，如图12-9所示。参数设置界面，如图12-10所示。使用推理机完成分析，实验结果界面分布，如图12-11和图12-12所示。


  
    [image: ]

    
  
图12-9　基于推理模型的智能医疗决策支持系统原型数据读取界面V1.01
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图12-10　参数设置界面
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图12-11　使用推理机完成分析


  其他辅助功能使用Protégé软件，作为开发工具，设定相似度评价函数与属性权重，分别以数据集I和数据集II作为案例库，数据集III为待诊断案例，进行模型检索。图12-13为相似度评价函数设定窗口，全局相似度评价函数设置为默认模式。
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图12-12　实验结果界面


  
    [image: ]

    
  
图12-13　Protégé软件CBR相似度评价函数定义窗口


  12.6.5　诊断查询的数值仿真


  对于智能病人模拟的诊疗患者，在医疗专家的监督下，使用FUER-CDSS诊断系统和工具，分别进行交叉实验，如图12-14所示。


  
    [image: ]

    
  
图12-14　基于智能病人的临床诊断决策


  采用决策数据进行诊断推理仿真，与国际上其他智能推理模型进行对比分析，利用ROC曲线、F值等评价曲线和指标，从推理误判、漏判及决策损失等角度分析实验结果。结合临床专家经验，分析模型的泛化能力、推论有效性和诊断决策合理性，实现嵌入式算法的医疗智能决策系统系列产品中的应用与验证。


  在智能病人平台上对诊断推理的相似度计算进行实例分析。可利用背景知识的数据集为[image: ]对于给定目标问题的查询t位于（0，0）。其属性值矩阵可表示为


  [image: ]


  查询案例t的结论或决策行为取值是0或1。
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  经过k-NN（k=3时）方法推理后，使用基于欧式范数的相似度匹配函数，得
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  输出结论为D2=1的概率高于D1=1的概率。采用传统的k-NN方法，输出返回最高概率所对应的值，这里为D2=1。使用分布描述推理的结果，可输出
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  受到k的取值影响，如果k=1，则输出为[image: ]如果k=2，依据上面的算法，使用U1和U2推导结论的分布概率，则输出为O（t，E）={（D1=1，0.467），（D2=1，0.533）}。


  对于小型知识库，可以使用全部知识进行结论分布评价，而对于大型的或大尺度数据库，则需要设置鲁棒阈值。这一仿真算例考虑了各个知识源的权重，多个数据源的结论融合可信度仅集成了概率，考虑各个数据源对推理结论权值，而没有考虑数值属性的权重和分布特征。


  12.7　数字化人体及智能病人机器人应用


  使用多种传感器网络进行生命体征检测和检查。将智能病人机器人引入实际的临床决策中，通过将不同类型的医疗数据，包括X光片、心电图以及其他化验得到的数据进行融合，实现实验平台上的模拟与仿真数据。人体功能器官复杂，生理状态受到运动、情绪等多因素影响，与传统的物理模型、化学模型不同，医疗仿真模型属于一类生化模型，多参数共同作用，且数据易受环境干扰。智能病人机器人基于病理生理的模型，模拟过程中尽可能地接近人体预设的某些典型情景的生理状态。智能病人机器人的人体数字化展示，如图12-15所示。
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图12-15　基于智能病人机器人的3D数字化人体模拟


  资料来源：瑞金医院临床培训基地、创新实验室。
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图12-16　基于智能病人机器人的ICU中重症监护模拟


  资料来源：瑞金医院临床培训基地、创新实验室。


  基于临床决策支持采集医疗大数据的临床试验，使用智能病人模块模拟ICU，实现监护的动态诊断仿真和模拟，协助实现对于ICU监护，如图12-16所示。


  患者在医疗机构中的主体数据、医院接收的数据和患者在监护室获取与感知的数据具有时空结构，实现多阶段决策的数据采集对于正确及时地进行医疗诊断决策意义重大。借助网络大数据智能病人仿真实验，通过现场抽样和观测分析将以医疗现场提供的真实数据及典型病例作为试验样本，采集医疗急救监护设备提供的参数及其所反映的生命体征状况。在天津市天堰医教科技发展有限公司医疗急救模拟实验室提供的开发平台上，以四种来源的大数据为对象，以心电数据为中心，关联医院生化指标、诊断数据和医院外心电、血糖数据、临床指南、国家疾病标准的疾病模型、药品信息，以及其他体征、运动等各种碎片数据，形成医疗决策领域的本体知识库。利用开发的FUER-CDSS，改造升级智能病人机器人II，完善医疗决策的本体知识库、多模态数据管理模块、并行推理模块及决策鲁棒性算法等模块。决策数据通过逆归一化等处理，实现信息资源化策略分离和最优化存储。先在医师主控机进行病人相关初始属性数据设定，或在模拟过程中随时改变智能病人的生命体征，使智能病人与周边设备等贴近真实临床，输出数据真实准确，帮助医生临床会诊并制订对应的诊断计划，如图12-17所示。
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图12-17　基于智能病人机器人的临床会诊与制订患者医疗计划


  资料来源：http://www.tellyes.com/page190.


  使用智能病人机器人进行远程诊断，如图12-18所示。


  
    [image: ]

    
  
图12-18　基于智能病人机器人的远程医疗


  资料来源：Vital signs monitoring and patient tracking over a wireless network.


  基于大数据驱动的医疗和健康决策支持系统也是新进的医务工作者练习和实践的重要工具。借助该系统，大数据驱动的决策方案以教学素材呈现给学生，学生的练习测试结果可以立刻得到评估反馈，该系统可以对学生所选答案进行评级，并且可以重复设置教学材料，学生可以进一步学习新的材料，如图12-19所示。
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图12-19　基于大数据驱动的医疗与健康决策支持系统的培训展示


  该系统的3D模型和数字化人体在医学教育和临床模拟中起着重要的作用，培训教育系统可以使能力各异的学生获取数据，计算机处理常规的事实数据，富有经验的医生可腾出更多的时间用于一对一交互，集中在更多前沿材料上。先进的教学程序使用仿真来吸引学习者，由计算机呈现的模拟患者场景可以近似地模拟出患者护理的真实场景，使学习者注意力集中在呈现的主体上，当学习者被吸引或主动地参与做出决策时，学习变得非常有效。基于计算机的学习已经被开发用于初级医学学生和有经验的开业者，用于外行和医学专家。在临床学习期间，传统的教学通过向大量的学生演讲和实验室练习来进行，借助计算机学习有希望将学生转回个性化、交互式学习，降低对课堂教学设置的需要。


  12.8　小结


  智能病人机器人系列组成包括感知系统、数字化仿真系统、通信系统、数据采集及分析系统、决策支持系统等。以实验室的心脏病急救仿真实验平台进行了模拟仿真的数字病人的数据设定和生命体征全过程动态监控，引入数据共享平台实现了医疗数据库的共享。采用大量的先进硬件及辅助分析设备模拟医疗环境和医疗监护设备，如站点机及宽带通信网络等。通过总线通信方式的设计实现更强的灵活性。在数据采集及分析系统中，将种类繁多、结果复杂的医疗大数据进行动态管理，并随着数据的更新进行实时调整。使用从MIT等机构提供的PhysioNet平台的多参数智能重症监护数据库中提取仿真数据和医疗决策特征量说明这类决策表的数据提炼过程。以从电子病程记录中提取特征量为例，论述非结构化数据的特征量提取过程。提出基于智能病人的临床决策支持原型系统，概括推理机的模型集和FUER-CDSS系统框架，阐述推理机步骤并实现了诊断查询的数据仿真，以某大型医院为例，说明智能病人机器人的应用。
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  第13章　医疗诊断决策数据特征选择用例


  13.1　背景


  医生在问诊和制定决策过程中，主要完成的工作包括：①在医疗急救过程中，获取决策数据，形成决策数据集；②使用UCI机器学习数据库中关于心脏病决策数据集的特征选择过程进行说明心脏病诊断决策的信息空间及急救决策特征空间的状态变化；③使用同态推理状态空间中的鲁棒属性特征约简模型（R2MIFS），对UCI-heart数据集计算分析。


  13.2　医疗决策过程中的诊断数据获取


  13.2.1　诊断过程数据采集


  在患者到达医院之前，患者方的相关人员或患者本人即可开始使用FUER系统进行诊断信息查询。到达医院后，患者会经历治疗类选、等待、治疗、检测、医疗干预，直至确定住院或转诊等流程，在此过程中，医生、患者都可根据感知的数据进行诊疗信息的查询。医疗专家诊断决策流程，如图13-1所示。
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图13-1　决策支持系统辅助的医疗专家诊断决策


  医疗决策过程中分析医疗服务流程感知数据及信息传递过程，有助于医疗决策系统的诊断行为分析。基于价值链的医疗诊断决策分析，充分利用物联网技术和便携式传感器，拓展传统的医疗数据感知环节。利用床边监护仪，如心电图（Electrocardiogram，ECG）监护仪和动脉血压（Arterial Blood Pressure，ABP）测量仪等，进行快速采样（125Hz）记录波形信号。在床边监护仪的波形中抽取某一参数的时态数据，如心跳速率（Heart Rate，HR）、收缩期血压（Invasive Blood Pressure，IBP）、血压输出量和相对的氧饱和度等。感知的数据形成独立而又相互关联的链条，各数据链间也不断地进行着信息传递、反馈与协调，所形成的多集合、多实体节点、网络化的交互结构分布在云数据库中，从而实现作为决策资源的医疗数据的共享和配用，并对其信息空间进行深入分析，以便进行医疗决策推理和决策。


  这些数据的融合过程经过两个阶段：第一阶段将来自检测仪（传感器）生成的数据记录中的姓名和医疗记录编号（可获得并被准确记录过的）与系统中的临床数据记录的对应部分相匹配；第二阶段将测试数据集，如在线监测的检测数据中的生理趋势信息与临床信息系统中的监护人员检验过的生命体征信息相匹配，寻找最近邻的证据支持。经过数据库融合过程实现患者的多源异构数据集中管理，供进一步对异构性数据进行融合推理。


  临床实践中医疗健康诊断通常进行三类检查项目：病史检查、体格检查和医疗仪器检测；涉及医疗诊断决策中的多个诊断属性，大体可以分为四类：患者基本信息、症状信息、诱因及病史信息、医学检测与实验室检查信息。其中基础信息、病史和病症变量等可通过记录和人员之间的交互完成，生命体征、辅助检查变量可通过传感器系统进行检测。医生从这类数据中选择合理的诊断检查序列，并实时更新对患者身体状态检查的结果及其可信度。以心脏病为例，使用下面的特征检查过程，结合UCI-Cleveland和UCI-Statlog等数据源，说明诊断检查过程中如何获取感知的风险因子变量数据，以实现决策结果动态更新和实时诊断。


  通过病史询问获取发病情况及过去病史、个人史、遗传史等信息，这些信息包括导致心脏病的不可控制危险因子：性别、年龄（年龄越大风险越大）、家族史和可控制的危险因子：抽烟、喝酒、高血压、糖尿病、不运动、肥胖、压力或易怒、饮食高热量及高胆固醇等。根据获得的信息分析判断该病的种类和现状，其可信度达80%左右。病史检查获取风险因子信息实例，如表13-1所示。


  表13-1　病史检查
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  病人体格检查通过从一般情况如面色、口唇、手足情况到脉搏、心、肺、肝、脾等的全面检查，尤其对心脏的望、触、叩、听，脉搏和血压的测定，综合得到对一部分先天性心脏病及瓣膜疾病的正确诊断。体格检查获取风险因子信息实例，如表13-2所示。


  表13-2　体格检查
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  通过医疗仪器检测进行进一步明确诊断，如ECG、胸部的X线照片、心肌血流灌注显像、心血管造影等常规或特殊检查。特别是需要做心脏手术的病人，有必要通过住院进行精密的检查。其中较为重要的检查包括以下几项。


  （1）ECG检查。描记心脏收缩和舒张过程引起体表的电位改变，通过增幅器增幅记录心脏收缩时引起的在数毫伏之间的电位变化。心脏兴奋时，在ECG上出现表示心房兴奋的P波，接着兴奋传到心室，在ECG上出现QRS波，兴奋回复过程在ECG上出现ST段和T波。因为通过ECG能充分了解心脏的兴奋过程，所以在对心律失常的诊断中，ECG的检查是绝对必要的，并可用于心脏肥大和心肌梗塞、心绞痛等冠状动脉硬化疾病的诊断。在出现心肌炎和心包积液时，ECG的波形变小，可用于各种心脏病的辅助诊断。ECG一般用12种记录方法记录，然后进行综合判断。


  例如，针对冠状动脉硬化性心脏病的诊断，需要进行运动前后的ECG对比描记；针对心律失常和冠状动脉硬化性心脏病，需要进行24小时的动态ECG描记。近来技术的发展还可实现心脏内部描记ECG，称之为心内ECG或希氏束ECG。在远程诊断中，还可利用无线或电话传送ECG，这些使用方法还能够用于运动中的ECG变化研究和分析。通过ECG检查，实现心律和脉搏监测，进而实现对心绞痛、心肌梗塞等疾病的急性期反应预测。通过心导联描记等特殊记录法，实现心肌肥大和心肌梗塞诊断，经由电脑绘图和自动诊断，获得ECG的检查报告，如表13-3所示。


  表13-3　ECG检查
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  （2）胸部X线检查。通过对心脏各种位置的拍照片（常用位置、心脏正侧位、左前斜位、右前斜位），可以了解心脏的形态、大小以及心脏局部的扩大。心脏在心瓣膜疾病中具有其特有形态。同时，从心脏扩大的程度以及肺瘀血的情况，也可知道有无心功能不全。读取过程感知胸部X线检查报告，如表13-4所示。



  表13-4　胸部X线检查相关风险因子
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  （3）心肌血流灌注显像。甲基异腈类化合物（99mTc-MIBI）和201T1-氯化铊静脉注射后，能被心肌细胞摄取而使心肌显影。心肌每个部位聚集放射性的多少与该部位冠状动脉灌注血流量呈正相关，因而根据局部放射性的多少可以分析冠脉血流灌注情况，来诊断冠心病。心肌梗死和心肌缺血分别表现为病灶处放射性缺损和放射性减低。由于冠脉强大的储备能力和侧支循环的建立，轻度的心肌缺血在静息状态下往往被掩盖，使静息心肌显像常常无异常改变。进行负荷心肌显像可使心肌缺血充分暴露出来，出现局限性放射性减低。同时SPECT心肌灌注显像反映心肌相对血流灌注，但受仪器条件等因素限制，不同个体间难以进行对比分析。所以，目前大多采用同一个体负荷（运动）、静息显像定性定量对比来诊断心肌缺血。一般先做负荷心肌显像，如心肌正常，报告为阴性；有稀疏或缺损再做静息显像并将两次图像进行对比，确定异常部位有无放射性充填，以此诊断心肌缺血的范围及程度。心音图检查报告，如表13-5所示。


  表13-5　铊心肌灌注显像检查
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  心肌血流灌注显像适用于：①冠心病心肌缺血的诊断；②心肌梗死的诊断及心肌存活的判定；③评价冠状动脉旁路手术、经皮冠状动脉成形术和其他治疗方法的疗效及选择治疗方案，并估测冠心病人的预后；④心肌病的鉴别诊断；⑤室壁瘤的辅助诊断。


  （4）心血管造影。将导管插入静脉、动脉或心脏后，快速地注入造影剂进行快速造影检查。在数秒钟内进行数十张照片，摄制成电影或录像，通过造影看到心脏中的异常通道、血管狭窄的部位、血液的倒流等，了解心脏各房室及瓣膜情况，这些结果为心绞痛和心肌梗塞的诊断和治疗提供重要资料。心脏导管检查法和心血管造影法是心血管疾病诊断的重要方法，特别是在诊断先天性心脏病方面有着重要的作用。其不仅可以用于诊断疾病，还可以用于判断病情的轻重。其在决定是否进行心脏手术方面，是不可缺少的检查方法，读取过程感知心血管造影检查报告，如表13-6所示。


  表13-6　过程感知心血管造影检查
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  经过病史检查、体格检查和医疗仪器检测等医疗健康诊断检查项目，形成的数据变量及结构，如图13-2所示。
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图13-2　查询案例的数据获取框架


  13.2.2　数据集和数据结构


  使用UCI-heart数据集中13个临床中常用属性构建决策数据结构，说明心脏病急救决策的数据空间，如表13-7所示。


  表13-7　UCI Heart决策数据集的数据结构
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  资料来源：美国Cleveland Clinic Foundation基金会UCI-heart数据集。


  13.3　数据空间特征选择用例


  为说明心脏病诊断决策的信息空间及急救决策特征空间的状态变化，使用同态的推理状态空间中的鲁棒特征选择模型（R2MIFS），对UCI heart数据集进行计算分析，有效提取患者病症特征量。采用实际的基准数据集进行实验，并将其与MIFS-U模型和mRMR模型比对，从病症特征选择的序列、属性特征约简程度等角度进行分析。


  13.3.1　基于归一化二次Renyi互信息的特征选择


  急救决策特征空间状态链存在不同的特征空间子集，这些子集能够对推理发挥不同的决策作用。在数据集特征选择过程中，使用R2MIFS模型，获取的候选特征集合的互信息NI（c，fl）和参数log2（R2C）的计算结果，如图13-3所示。
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图13-3　互信息NI（c，fl）和参数log2（R2C）的估算结果


  使用广义的浮动属性特征选择算法，消除空间中的冗余属性，计算归一化的二次Renyi熵的互信息NI（c，fl）、冗余度MI（c，fλ：S）及其MI（c，fl|S），部分值，如表13-8所示。


  表13-8　启发式算法选择特征的二次Renyi熵的互信息值
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  根据病症属性特征选择过程和特征选择浮动搜索算子，通过增加F集合的特征和减少S集合的特征来分析所选集合的互信息度量的冗余性，直接挖掘属性特征选择的规律，如图13-4所示。
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图13-4　浮动搜索的属性特征选择过程


  从图13-4可以得出，选取五个属性特征时，属性特征集合与标识类别之间的冗余度最低，而增加或减少其他的属性特征，将使得冗余度变大。因此，本文使用特征选择方法，选取的优化特征集合为[image: ]。这一集合表示了急救决策特征空间的状态链上特定时刻的推理节点状态。


  13.3.2　实验结果的鲁棒性分析


  特征选择过程中，不同互信息特征选择准则，采用1-NN分类器进行分类的十倍交叉验证，选择的特征序列、最佳特征的个数、分类误差率和平均每个特征的选择时间，如表13-9所示。


  表13-9　不同互信息特征选择准则的对比表（1-NN分类器）

  [image: ]


  对应的误差变化，如图13-5所示。
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图13-5　采用1-NN分类器进行分类的十倍交叉验证误差图


  与其他特征选择准则相比，表13-9和图13-5进一步说明本模型选取五个特征，即[image: ]，能够在1-NN分类器的分类过程中误差最小，说明选择的特征集合已是最优特征子集且本模型的特征选择性能整体上更优。


  在四种分类器中根据不同的特征集合分别进行训练后用测试集验证，结果如表13-10所示，证明该特征选择算法具有较强的泛化能力。R2CMIFS特征选择准则使用不同分类器的平均分类准确度，如图13-6所示。


  表13-10　R2CMIFS特征选择准则用不同的分类器实验的对比结果表
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图13-6　R2CMIFS特征选择准则使用不同分类器的平均分类准确度


  近年来，一些学者采用信息论原理与方法对特征选择准则进行了研究，并使用UCI-Cleveland心脏病数据集进行试验。表13-11从特征约简程度、输出信息和准确度三个角度对心脏病数据集测试性能结果进行对比，整体上可以看出，使用本模型的特征选择方法更优。


  表13-11　UCI-Cleveland心脏病数据集测试性能结果对比表
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  本实验在推理状态空间同态的条件下进行属性特征选择，给出了一种归一化的二次Renyi熵的互信息判据，能够有效识别属性特征与表示类别的相关性与冗余性，提出了相应的启发式特征空间搜索算法。通过UCI数据库中的心脏病数据实验，将所提出的同态推理状态空间中的属性特征约简模型（R2MIFS）与MIFS-U模型和mRMR模型比较分析，结果说明本模型能够有效地消除数据中的干扰（噪声）及其在分类方面具有鲁棒性和泛化能力。此外，该属性特征选择模型将有助于获取CBR/RBR的融合推理的鲁棒性属性集，还可消除BN模型中贝叶斯网络中的推理知识的冗余性。


  13.4　小结


  围绕医疗决策信息的知识库，以心脏病急救过程为例，阐述在医疗急救过程中获取决策数据，形成决策数据集的过程，并使用UCI机器学习数据库中关于心脏病决策数据集的特征选择过程进行说明心脏病诊断决策的信息空间及急救决策特征空间的状态变化。在仿真实验平台上，使用美国Cleveland Clinic Foundation提供的数据，模拟心脏病急救现场采集的数据集进行实验分析。对预处理后的数据，采用互信息属性特征选择实验有效地消除数据的属性特征冗余性，验证了同态推理空间中归一化后二次Renyi熵的互信息属性特征约简模型（R2MIFS）的有效性，揭示了心脏病诊断决策的信息空间及急救决策特征空间的状态变化规律。


  第14章　基于证据链推理模型用例


  14.1　背景


  病例X1：男性，50岁，患者血压达到140/100mmHg，未接受任何治疗；医生McIntyre在接诊此患者时根据其掌握的经验知识，对该患者的诊断结果是头痛和静脉窦。这位患者在59岁时，形成另一病例X2，其血压达到188/105mmHg，根据经验知识，医生McIntyre诊断该患者健康，而医生Bruenn根据其经验知识，认为该患者存在患心脏病的风险。这位患者在62岁时，形成新病例X3，表现症状包括劳力性呼吸困难、出汗、腹胀、血压达到186/108mmHg、轻度紫绀、胸片心影增大，医生Bruenn的诊断结果是高血压性心脏病、心衰。这位患者63岁时，形成新病例X4，症状表现出新的趋势：血压上升为300/190mmHg，医生Moran诊断结果显示该患者患有严重的高血压性心脏病和动脉硬化。这位患者正是罗斯福总统，在1933~1945年间，由于未明确诊断和进行危险因素治疗最终导致其心衰，死于心脏病［1］。上述是一个典型的心脏病患者诊断案例，患者刚开始被诊断未患有心脏病，中间阶段被认为有可能患有心脏病，后期被诊断为患有心脏病，且是十分严重的心衰。患者的体征检测数据形成一系列数据集，不同决策者使用不同的经验知识进行诊断导致结果不一致。随着患者体征数据的积累，会不断更新医疗决策者对病患所持有的诊断结果的可信度。在诊断过程中，医疗决策者不仅需要诊断患者是否患病，还需对病患的心脏病患病证据进行积累和关联，随着可信度的不断更新，形成患者健康状态的链式结构。电子健康档案提供了诸如此类风险因子的医疗诊断决策信息。为患者诊断病情时，医疗专家组从不同科室调来大量的拥有不同经验知识的专家，他们使用电子健康档案，并借助智能决策支持系统进行会诊，其经验知识来自专家对电子健康档案所做的类别标识。这些决策数据集涵盖一系列代表单个实体（如患者）的事件。


  借助心脏病风险值对证据链知识库进行评估，并对智能推理过程中的两种模式进行推理效果比较，即逐步更新可信度的目标模式和使用全部属性推理的对照模式之间的决策品质比较。从准确度和可信度两个方面衡量医疗服务水平，从证据链的属性规模角度考虑决策效率。本章主要涉及以下内容：


  （1）采用FUER模型集，借助弗雷明汉心脏疾病研究（Framingham Heart Study，FHS）数据库构建证据链知识库，并通过仿真实验和比对分析，验证第11章中的动态更新可信度方法。


  （2）使用UCI-heart数据集，来验证层次关联证据链知识库在存在错误类别标识时的诊断决策一致性问题。


  14.2　基于证据链的电子健康档案构建


  14.2.1　基于证据链的知识库


  以美国国家胆固醇（NCEP）成人治疗计划（Adult Treatment Panel III，ATP III）中的Framingham评估准则和临床诊断流程为例，获取基于过程感知的医疗诊断决策数据。将心脏病风险值评估作为决策的类别标识，建立基于证据链的知识库。以评估心血管疾病危险因子和决定治疗方案的重要步骤——血脂检查为例，为获得病患罹患心脏病的整体风险状况，病患前来就诊时，首先对心血管疾病风险因子（是否有心脏病等因子）进行评估，是否有心脏病、周边血管疾病、年龄、性别、家族病史、抽烟史、是否有高血压、糖尿病、日常活动度低及肥胖等因子。


  下面给出一个计算实例，其条件符合“心跳情况”IS正常，“胸痛类型”IS非典型心绞痛，“安静时的心电图”IS ST-T波异常，“峰值ST倾斜角度”IS上升倾斜，系统立即新增一件案例诊断为：心绞痛且其可信度为1.0。在基于证据链推理模型的决策支持系统中，使用相关诊断规则和案例，用证据链的知识表示来表达心脏病诊断影响因子的评估准则，证据链的优先权设定为默认值，形成的证据链实例如下：


  范例证据链


  EC1


  IF　“心跳情况”IS正常，参数1


  AND　选择“胸痛类”IS非典型心绞痛，参数2


  AND　选择“安静时的心电图”IS ST-T波异常，参数3


  AND　选择“峰值ST倾斜角度”IS上升倾斜，参数4


  THEN　（心绞痛，可信度）


  决策支持系统中证据链均以上述范例形式存在，定义格式为LISP语法——以成对的圆括号组成巢状结构。每条证据链具有五项要素：宣告证据链的指令、证据链名称、证据链批注（非必需要素）、证据链的Left-Hand Side（LHS，即“若”的部分，非必需要素），以及证据链的Right-Hand Side（RHS，即“则”部分）。证据链的LHS与RHS由一双线箭号（=>）分开，如上述的法则名称为EC1，批注为diagnosis=>心绞痛，并且将符合的事实从系统中移除，最后输出“EC-1 fired！！”字符串。


  证据链中的权参数向量（非必需要素）既可能是属性权重，也可能是表示这一维度变量上的模糊度等不确定性度量。推论证据链知识库中致病因子有人体特质（占整体因子权重0.012）、喝酒（占整体因子权重0.008）、血型（占整体因子权重0.004）等因子，权重低表示对决策的影响不显著，目前输入数据仅保存于数据库中而尚未纳入推论，所得结果与层次分析法一致。反观身体质量指数（占整体因子权重0.009）和性别（占整体因子权重0.007），这两种因子在FHS法则库中占据重要角色，但在层次分析法中其权重排名较后，由此推出华人医师和欧美国家医师的认定之间存在区别［2］。由于采用循证医学准则，本研究可依FHS准则将身体质量指数、性别两个因子纳入决策分析的证据链推理。依据Framingham评估准则的诊断规则完善知识库，总结领域知识，如图14-1所示。
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图14-1　心脏病诊断领域知识


  诊断过程所使用的诊断规则或专家对病患所持的可信度（观念）会发生动态调整。如针对不同风险情况的个人赋予不同的评估可能性和治疗决策建议，将依据低密度脂蛋白胆固醇浓度（LChol）的治疗目标值，对个人心脏病风险状况进行调整。这类心脏病领域知识为医师提供了治疗冠状动脉心脏病危险因子的准则及诊断方法，并给出心脏病患者的风险值，作为智能决策支持系统推理的依据。另外，将相关治疗处置用药建议及诊疗指南内容归纳为医师在临床上征候推断的经验，集结和整理后作为专家系统输出的诊疗建议及指南。


  14.2.2　知识库数据结构


  FHS数据集包含13个特征量和4240个案例。FHS数据集中4240个案例的样本说明，如表14-1所示。


  表14-1　弗雷明汉Framingham数据集信息表
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  FHS研究从信息源获取自评分体系，用于判断一个人是否为心脏病病发。医疗领域知识不能直接表明心脏病（CHD）肯定发生，医疗证据和心脏病肯定发生之间存在不确定性。CHD诊断规则将心脏病的诊断风险分为高、中、低三类，研究CHD文献及心脏病领域知识，依据FHS评估准则获取CHD发生的先验概率。


  FHS研究抽取9000多条规则作为一个模糊规则库，对不确定性心脏病进行诊断。因不同属性特征在诊断决策中发挥的作用不同，将数据集特征属性中的关键属性特征作为诊断系统的输入进行信息推理。数据集中的Aj（j=1，2，…，6）作为训练数据集和测试数据集中的特征变量的输入信息，每个样本提供一个决策C，取值范围为{Present，Absent}。FHS数据集所给定的重要属性及其说明，如表14-2所示。


  表14-2　FHS数据集的重要属性
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  选择FHS数据集中的10例样本数据，形成10×16矩阵，前15列数据为属性变量观测值，最后1列数据为标识类别的实际值，如表14-3所示。


  表14-3　FHS数据集中的10例样本数据
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  FHS数据集中X1的实体信息为：①人体特质风险因子变量，包括年龄（age）为39，性别（sex）为1（男），受教育程度（Education）为4（大学）；②行为风险因子变量，包括吸烟是否（Smoker）为0（否），每日吸烟量（Cigs/D）为每天0支；③病史风险因子变量，包括糖尿病（diabetes）为0（否），血压药物治疗（BPMeds）为0，中风（pStroke）为0，羟脯氨酸（pHyp）为0；④第一次检查的风险因子变量，包括血清（totChol）为195mg/dL，心率（HR）为80次/分钟，收缩压（sysBP）为106，舒张压（diaBP）为70，体质指数（BMI）为26.97kg/m2，血糖（Glucose）为77mg/dL等。


  14.2.3　数据预处理


  将所有属性值的各种取值映射为符号，如表14-4所示。将离散化后的属性值，如属性age的（-∞，55.5）区间映射为0，［55.5，+∞）映射为1；字符型的属性值根据其取值的不同分别映射，如属性slope的取值包括Upsloping、Flat、Downsloping，这三个属性值分别映射为1、2、3。决策属性中，No表示没有患心脏病（Healthy），映射为0；Yes表示患有心脏病（Si[image: ]），映射为1。


  表14-4　部分属性的离散化结果
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  经过数据预处理，前10例病案数据的处理结果，如表14-5所示。


  表14-5　前10例病案数据的预处理结果
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  这些数据经过预处理作为证据链推理模型的输入，使用FUER模型及其拓展方法，获取诊断结果。


  14.2.4　证据链的属性信息积累


  证据链的前验属性信息不断增加和更新，例如在检查过程中不断获取新增的体征信息。首先通过电子病历等记录，提取性别（sex）、年龄（age）、吸烟史（smoker）、糖尿病史（diabetes）等特征量，然后通过检查获取实验检查数据，包括特征量血压（BP）、血脂（chol）和胸痛类型（cp）等。通过患者诊断实验经验决策获取对应的初始可信度，通过其他特征量以及互信息（又称信息增益）算法，确定时态证据链的特征链序列，构建证据链的状态转移，更新和维护决策支持系统的知识库。主要步骤为：


  ①计算信息熵：I（p，n）=－（（8/12）log2（8/12）+（4/12）log2（4/12））=0.9182


  ②计算条件熵：E（BP）=（7/12）I（6，1）+（2/12）I（0，2）+（5/12）I（2，1）=0.5747


  ③计算信息增益：Gain（BP）=I（p，n）－E（BP）=0.9182-0.5747=0.3435


  ④同理，有：


  Gain（chol）=0.0102，Gain（cp）=0.2854


  ⑤确定初始状态的根节点，选择信息增益最大的属性BP作为初始阶段的决策行为。


  以X1和X2的证据链推理和诊断检查优选为例，根据推理步骤实现第2-m步推理。使用可信度推理公式计算得：
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  诊断临界值判定：X1的结论已超过诊断临界值（如预设为0.75），得出结果；X2的结论还未达到任何临界值，需要继续获取更多信息。


  给定X1的各项生理参数：男性，年龄61，不吸烟，没有糖尿病史，血压133mmhg，没有胸痛（对证据链不影响），则其推理时态证据链为：
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  X2仍需要根据其余特征量{cp；chol}进一步确定决策行为，因Gain（cp）>Gain（chol），选取cp作为下一决策阶段的特征量，使用可信度推理公式计算得：
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  给定X2的各项生理参数：男性，年龄46，不吸烟，没有糖尿病史，血压141mmhg，胸痛类型为3（非心绞痛），则
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  其余患者实体，如X3和X4，对m+3的特征量继续使用以上算法完善证据链。在经验决策下，给出全部信息证据决策，如表14-6所示，并将前m个特征量使用特征集合S0表示，逐步确定m+1及后续检查结果中提取的特征量，给出新的决策，如表14-7所示。


  表14-6　全信息下的诊断决策表
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  表14-7　部分信息下序贯检查的决策表
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  使用FHS数据集推导的先验概率，结合其他感知决策数据，可深入推理心脏病诊断决策的可信度。用时态证据链的形式来表达，其范例说明如下。


  EC：IF“Framingham先验概率”IS Pr AND“感知的特征量”IS观测值


  THEN心脏病IS可信度β1　AND非心脏病IS可信度β2


  Pr表示获得的FHS的先验概率，感知的特征量为决策表中的其他数据列（1列或多列），观测值为这些特征量在决策表中的数据值，AND为逻辑“并”符号，推导的推论包括心脏病的可信度β1和非心脏病的可信度β2。为了将Framingham评价得分转化为先验概率，Wilson使用6个特征量的全部得分值Pts评价患病类别的风险（概率），其假设条件是这些得分值具有线性可加性。类似地，生成其他证据链，形成FUER-CDSS原型系统的知识库。使用Bata系数得出心脏病10年患病概率作为先验概率，计算公式为：
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  s（t）、B、L和G为无实际意义的数学符号，e为自然指数的底数。在心脏病诊断时，计算男性与女性的年龄HDL-C和Diabetes等生理体征的先验概率所使用的Bata系数存在差异。


  14.3　基于证据链推理的决策可信度更新


  14.3.1　基于经验知识的CHD风险评估


  一次性获取FHS数据集中6个属性作为经验数据，再逐步获取的其他属性。给定特定患者信息，例如某一男性，知识库中的一条证据链为
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  Age is（60~64）为年龄（Age）在60～64之间，TC为属性Cholesterol（mg/dl）。HDL-C为属性HDL-C（mg/dl）。BP为属性Systolic Blood Pressure（mm Hg）。Diabetes为属性糖尿病是（Yes）与否（No）。Smoker为属性吸烟是（Yes）与否（No）。这一规则是使用决策表前6个特征量推导的结论类似于临床指南得出的初步结果，但实际决策中决策表不只包含这6个特征量，还包括其他特征量。这6个特征量信息所推导的结论视为包含先验概率的专家知识，剩下的特征量为过程感知中的数据，可利用证据链推理的可信度更新方法进行动态推理，得出更可信的结论。



  给定诊断查询问题X：一个55岁的男性，临床变量TC：250mg/dl，HDL-C：39mg/dl，血压为146/88mmHg，没有糖尿病，吸烟。使用Bata系数，计算得L=55×0.04826+0.50539+0.24310+0.52168+0.52337=4.4478。由Wilson［3］等给出的计算方法知，G=3.0975。G=e4.4478－3.0975=3.85874。最后，计算出Pr=1-0.900153.85874=1-0.66637=0.3336。因此，查询问题X10年患病CHD的先验概率为33.36%。


  14.3.2　基于动态检查数据的可信度更新


  使用过程感知的证据链推理方法，对决策数据进行深入推理。针对决策表中其余的特征量，将推理过程划分为m阶段。每一阶段都重复执行：证据链推理→可信度是否满足医疗专家的判别要求→优选下一个诊断检查方案，直到使用停止策略。这里仅考虑生理参数测试相关因素的决策推理，诊断测试获取的特征数量决定了按照医疗临床指南诊断服务的深度。二元分类推理的决策选择与推断，如图14-2所示。每个非叶子节点表示对特征量的获取，这些节点上存在对应的概率分布以及对应的推论。
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图14-2　二元分类推理的决策选择与推断


  FHS的先验概率（F概率）计算使用的信息包括Sex、Age、Diabetes、Total Cholesterol、Blood Pressure、Smoker等特征量，这些是Framingham积分规则中的部分信息，其意义为诊断决策中的临床路径或临床指南所确定的特征量。因决策数据表中无特征量HDL-C和LDL-C的观测值而未将它们计入得分。对其余的特征量，如Edu、Cigs/D等，与F概率（%）构成新的决策数据表。


  表14-8中Sex特征量的观测值0表示男性，1表示女性。对于X1，在推理过程中，先前的概率分别为（0.31，0.69）。前10例病例数据的约简后结果，如表14-8所示。


  表14-8　前10例病例数据的约简后结果
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  注：F概率用%表示。


  过程感知的其他特征量，如Edu、Cigs/D、Phyp、diaBP、BMI、HR和gluco，需要结合各特征量的离散化区间，计算对应的观测概率，即特异度和灵敏度（φj，ηj）。利用文献［3］中的方法获得BMI的观测概率，如图14-3所示。
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图14-3　特征量BMI的观测概率


  资料来源：文献Levy（1990）。


  BMI特征量的四分位数为4（>29.9）、3（25.0～29.9）、2（21.9～24.9）和1（<21.9）。因此，在F概率的基础上，进一步感知得到BMI为25.33，其观测概率[image: ]在决策过程中，BMI特征量的决策行为对应的转移概率为1。使用df-BU算法，可信度更新的后验概率为：
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  检查特征量BMI后，X1的后验概率为69.95%，因此，判定患有心脏病。在这两个阶段中，样本X1的时态证据链在不断增长，如表14-9所示。


  表14-9　样本X1的时态证据链
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  利用df-BU算法和相似匹配推理出下一决策阶段的特征量观测概率，直到满足决策的停止策略。对于测试样本集，使用sd-FUER推理的方法，得到诊断推理结果。sd-FUER方法与相似频率直接更新可信度使用ROC曲线表示SWF（Bordley，2011）［4］的比较，如图14-4所示。


  sd-FUER模型的曲线以下的面积为0.7938，而相似频率直接更新可信度方法SWF的曲线以下的面积为0.7483，前者显著高于后者，统计P值小于0.001，模型sd-FUER对于过程感知的决策推理具有更好的性能和决策鲁棒性。
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图14-4　sd-FUER方法及相关推理方法的ROC曲线比较


  14.4　类别误标下基于证据链推理模型的诊断决策


  使用UCI heart-c基准数据集进行仿真，验证FUER-CDSS原型系统的推理机模块的有效性。使用MATLAB7.0制作仿真实验的结果图，计算P值，从统计学上对结果进行显著性分析。


  14.4.1　诊断实体相似度关联


  对逻辑布尔型属性和描述型属性进行符号化处理，多源信息生成的证据链ECl实例为：
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  证据链表示的意义为：年龄（Age）为57，性别（Sex）为男，胸痛类型（Cp）为2（非典型心绞痛），血压（BP）为124（mmHg）；安静时的心电图结果（Restecg）为0（正常），最高心率（Thalach）为141，是否运动导致心绞痛（Exang）为0（否），峰值ST倾斜角度（Slope）为1（向上倾斜）和心跳情况（Thal）为7（可逆缺陷），这些体征变量按照心脏病诊断临床路径获取。计算属性的信息熵、条件熵、互信息，进而使用互信息公式计算属性权重，获取的特征集合为{f13，f3，f12，f10，f8}，即{Thal，Cp，Ca，Oldpeak，Thalach}，这5个特征对应的wk为［0.0743，0.244，0.0463，0.2607，0.3740］，数据集中的其余属性为冗余属性，权重为0。


  数据集样本中的前200个样本作为证据链ECs，剩余的70个样本作为查询案例X，获得查询案例与证据链的关联相似度。以[image: ]为例，计算关联相似度，如图14-5所示。
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图14-5　查询案例与证据链属性关联相似度


  融合推理模型求解过程中，对查询案例X1，设定ε1=0.1630，求解模型获得[image: ]，其余证据链对应的解为0；对于查询案例X2，设定ε1=0.4127，求解模型获得[image: ]，其余的证据链对应解为0，计算Heart（Cleveland）数据集，如图14-6所示，x和y轴分别表示样本数据Age和BP两个特征属性，用不同的标记将训练测试集中的c1和c2进行分类。针对诊断样本，如Cleveland数据集中的x1，根据其信度和类别逆向推理，在证据链关联矩阵中查询最相关的证据链集合[image: ]，将对应的信息分享给诊断决策用户。
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图14-6　Heart（Cleveland）数据集的融合信度


  14.4.2　类别误标的推理结果分析


  X1的推理结论为：[image: ]。使用文献［5］中的k-NN（k=1）方法，将最紧密关联的单个证据链作为信息源，则X1的推论为C2，且[image: ]。若输入时因人为操作而误标证据链[image: ]的推论可信度恰好相反，[image: ]。使用证据链[image: ]推论：[image: ][image: ]。决策者根据此值判断可信度变化的证据链为EC4′，并由此检验和调整EC4′。对于X2得到类似结论。本方法给出对应的决策结果可信度，与其他方法（如文献［5］k-NN（k=1）方法仅给出确切推理的类别结论）相比，存在类别误标的多属性群决策信息源具有更好的决策鲁棒性，如表14-10所示。


  表14-10　使用MIOER模型求解的部分查询案例
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  14.5　小结


  构建基于证据链的电子健康档案知识库，分析知识库数据结构，并对实验数据集FHS进行预处理，通过互信息方法确定证据链属性信息积累。证据链属性信息积累过程的实验表明，基于证据链推理的可信度更新方法更加贴近诊断决策的动态过程，实现了基于FHS基准的心脏病的智能诊断推理，显著改善诊断决策效率和品质。使用UCI-heart数据集，验证层次关联证据链知识库在存在错误类别标识情形下的诊断决策一致性问题，使用带有标识类别的数据进行推理验证，在融合推理过程中最大限度地考虑各决策证据链信息和决策权重，研究结果也可用于带有原标识类别的决策数据，对检查诊断时态数据中所隐含的不同模式进行实时状态分类，用来检测诊断对象并给出预判结果。实验结果表明在诊断决策中，不同检查变量观测数据给决策结论带来的影响是不一致的，利用这些证据链知识所形成的结构，经过临床决策支持系统处理，在节省重复工作量的同时，提高了医务核心业务之外其他工作的效率。
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  第15章　CBR/RBR融合推理用例


  15.1　背景


  在第14章中，心脏病诊断案例和经验知识形成诊断规则，心脏病诊断依赖于血压等风险因子的体征检查。依据所在医院存储的历史病例以及医生的判断进行推测，针对新病例（如X4），能查询到近似的某一病例（如X3），但难以进行有效的精确匹配，并且在实际决策中，不同的患者所代表的异质性实体的病例不可能完全一致。依据经典的医学诊断知识所提供的规则，如“IF Age IS（51~55）∧Sex IS男∧BP IS 140/100 THEN CHD=Absent（头痛和静脉窦，belief=100%），或Present（belief=0）”，“IF Age IS（56~60）∧Sex IS男∧BP IS 188/105 THEN CHD=Absent（belief=100%）或Present（belief=0）”，但存在不一致的规则“IF Age IS（56~60）∧Sex IS男∧BP IS 188/105 THEN CHD=Present（belief=M）”和“IF Age IS（61-65）∧Sex IS男∧BP IS 186/108∧SYMP∧CpX THEN CHD=Present（belief=H）”和“IF Age IS（61-65）∧Sex IS男∧BP IS 300/190 THEN CHD=Present（belief=100%）”[1]进行推理，结论分析为心衰类心脏病患者。使用规则能对主要病理进行确诊，但难以处理“可能”所推断的多种诊断结果。


  已有的众多医疗决策支持系统中，规则推理（RBR）和案例推理（CBR）等人工智能推理技术得到了广泛应用。RBR系统使用诊断规则表示医学知识，其推理简单，但是诊断规则需要权威的医学专家给出，难以有效获取和更新，而且规则的推理灵活性较差，推理效率也比较低。而CBR系统在案例特征较多、案例数量较大情况下，案例的检索和维护效率会急剧下降，其存储和检索机制不能有效解决此问题，并且案例的修改和重用缺乏智能算法支持，仍然主要依靠医生确定，此外对于CBR推理结果无法给出合理的解释。为了解决以上问题，采用Cleveland心脏病数据集、国际心脏病专科医院ICU抢救中心现场采集数据、心脏病急救决策模拟实验平台仿真数据，主要做以下工作：


  （1）利用历史数据库，提取规则知识，以充分利用和复用患者的医疗处理过程中获取的经验和数据，经系统处理、评估以及利用科学研究所取得的知识，帮助医疗人员解决复杂的医学问题。


  （2）采用合适的CBR、RBR融合推理模式，将CBR与RBR方法有机集成，解决案例推理中的非精确匹配问题和规则推理中存在多可能性的问题，进一步提高基于CBR和RBR的医疗决策支持系统的诊断能力，促进改善医疗质量。


  （3）从规则粒度、案例相似度和推理置信度等维度上，设置符合医疗领域知识的阈值，使得医疗决策支持系统能够通过计算机程序实现对医疗人员的决策支持及医学知识的科学分析。


  
[1] Age=年龄，Sex=性别，BP=血压；SYMP=症状是劳力性呼吸困难、出汗、腹胀、轻度紫绀；CpX=胸片心影增大；CHD=心脏病类型；IS=观察值；Absent=未患有CHD；Present=患有CHD；belief=决策者（如某医生）对患病所持有的可信度，M=中等风险，H=高风险。

  15.2　CBR/RBR融合实验


  15.2.1　心脏病病例数据选取


  采用美国医疗基金会（Cleveland Clinic Foundation）V.A.医疗中心提供的Cleveland心脏病病例数据集进行测试，该数据库中含303例样本，其中242例作为训练数据，61例作为测试数据。


  （1）缺失值处理


  在303例数据中，编号为167、193、288、303的病例数据的ca属性值空缺，对于数据集中的空值，利用均值/众数填充法（Mean/mode fill）进行填充，即对于连续型属性的空值，使用该属性非空值的均值来代替空值；对于字符型或整数型属性，使用该属性的众数来代替空值。


  （2）属性离散化


  使用Boolean Reasoning Algorithm算法对连续属性及整数属性进行离散化处理，得出属性的分割点，Boolean Reasoning Algorithm算法的近似度参数设为0.97，得到属性的离散化结果，如表15-1所示。


  表15-1　属性离散化结果

  [image: ]


  注：运动所导致的ST下降。


  （3）属性值符号化


  将所有属性值的各种取值映射为符号。对于离散化后的属性值，如属性age的（－∞，55.5）区间映射为0，［55.5，+∞）映射为1；对字符型的属性值，根据其取值的不同分别映射，如属性Slope的取值包括Upsloping、Flat、Downsloping，则这三个属性值分别映射为1、2、3。决策属性中，No表示没有患心脏病（Healthy），映射为0；Yes表示患有心脏病（Sick），映射为1。经过以上的数据预处理后，前10例病案数据的处理结果，如表15-2所示。


  表15-2　前10例病案数据的预处理结果
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  15.2.2　心脏病病例特征选择


  Cleveland心脏病数据库中病例数据包含13个属性，相对于决策表，并不是所有的属性都是必需的，因此可以通过属性约简去除一些冗余的属性。使用粗糙集属性约简算法中的Johnson’s Algorithm算法对心脏病病案数据进行属性约简，得到的对于病人是否患有心脏病的重要9个约简属性诊断参数：{age，sex，cp，trestbps，restecg，thalach，exang，slope，thal}，约简后的前10例病例数据，如表15-3所示。


  表15-3　前10例病例数据的约简后结果
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  15.2.3　心脏病病案特征权重计算


  计算心脏病病案特征的信息增益值（IG）和粗糙集重要度（ROUGH），以及这些特征基于信息增益和粗糙集重要度的权重，计算结果如表15-4所示。


  表15-4　心脏病病案特征权重表
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  计算心脏病病案特征的综合权重：
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  通过设定不同的α值，确定不同的心脏病病案特征权重。在使用相应的权重进行CBR检索后，准确度也有所不同。根据计算结果，从中选择对于CBR案例检索准确度最高的心脏病病案特征权重，确定最优α值。相关数据如表15-5所示。


  表15-5　心脏病数据特征权重与准确度表
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  当α取值为0.6时，准确度最高，为85.25%，选择α最优值为0.6，最优的心脏病病案特征权重如表15-6所示：


  表15-6　最优心脏病数据特征权重
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  15.2.4　基于K-D树的心脏病病案检索


  由经过特征选择后的242例心脏病病案训练数据建立K-D树，构成CBR心脏病病案库。通过心脏病病案特征权重计算，得到最优特征权重后，基于该特征权重构建心脏病病案相似度计算函数，使用K-D树检索算法对测试数据进行CBR案例检索。CBR检索后，获得61例测试数据与CBR病案库中病案的相似度匹配结果。对于相似度较高（高于相似度阀值）的病案，可直接作为结果输出；相似度较低（小于相似度阀值）的病案，需转入RBR规则推理。在本次测试中，将相似度阀值选为85%。对于经CBR检索得到的相似度高于85%的病案，将相似病案作为结果输出；相似度低于85%的病案，转入RBR推理模块。经K-D树案例检索，61例测试数据中有28例的相似度高于85%，部分结果如表15-7所示。


  表15-7　相似度高于85%的CBR检索结果部分列表
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  在相似度高于85%的28例数据中，除了第19、31和45号病案数据推理错误外，其他25个病案数据推理正确。这28例相似度高于85%的病案数据CBR推理结果以及全部61例病案数据使用CBR的推理结果，如表15-8所示：


  表　15-8
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  表中　TP（True Positives）表示实际患心脏病并被预测为患心脏病的样本数；


  FP（False Positives）表示实际未患心脏病而被预测为患心脏病的样本数；


  TN（True Negatives）表示实际未患心脏病并被预测为未患心脏病的样本数；


  FN（False Negatives）表示实际患心脏病而被预测为未患心脏病的样本数；


  Sensitivity=TP/（TP+FN）表示模型的推理灵敏度；


  Specifity=TN/（TN+FP）表示模型的推理特异度；


  Accuracy=（TP+TN）/（TP+FN+TN+FP）表示模型的推理准确度。


  相似度高的病案数据，其诊断结果与待诊断病案的诊断结果一致的可能性非常大。如果全部使用CBR方法对所有病案进行推理，推理的准确度、灵敏度和特异度均有所下降。因此，将病案相似度高于85%的病案作为诊断结果输出是较为可信的。


  15.2.5　基于Bagging-C4.5决策树的诊断推理


  经K-D树案例检索后，相似度低于85%的数据有33例，将其转入RBR模块进行推理，其中10例如表15-9所示。由该表可发现，相似度较低的病案数据，诊断结果很可能不一致，因而准确度较低，需要使用RBR方法对这些病案进行规则推理。对于相似度低于阀值的心脏病病案数据，由RBR模块进行推理。该模块以C4.5决策树作为基分类器，使用Bagging算法对其进行训练和集成，训练数据同样为242例心脏病训练数据。本模块需推理的测试数据为相似度低于85%的33例测试数据。


  表15-9　相似度低于85%的CBR检索结果部分列表

  [image: ]


  设置Bagging算法训练的基分类器个数为30，则经Bagging算法训练后的C4.5决策树集成模型，对这些相似度低于85%的33例测试数据进行预测，推理结果如表15-10所示。


  表15-10　相似度低于85%的病案数据经的RBR推理结果
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  将由Bagging-C4.5决策树集成模型推理得到的结果作为这些相似度低于85%的病案数据的RBR推理结果输出，与由K-D树检索得到的CBR推理结果汇总即可得到最终的61例病案的推理结果。


  15.2.6　结果


  使用Cleveland心脏病数据库中的242例心脏病病案数据作为本模型的训练数据，再对其余61例心脏病测试病案数据进行测试。对于经K-D树进行CBR检索后相似度高于85%的测试病案，将其最相似病案的诊断结果输出；对于其余相似度低于85%的测试病案，转入RBR模块，通过由Bagging训练得到的C4.5决策树集成模型进行RBR推理，并将推理结果输出。最后，分别将CBR与RBR推理结果汇总整合，得到61例测试病案的最终诊断结果，如表15-11所示。


  表15-11　Cleveland心脏病数据库中61例数据的CBR/RBR融合推理结果
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  61例心脏病测试病案的诊断结果中，CBR/RBR融合推理模型正确识别了53例（其中患心脏病26例，未患心脏病27例），误诊8例（其中实际未患心脏病4例，实际患心脏病4例）。CBR/RBR融合推理模型的准确度、灵敏度、特异度分别为86.89%、86.67%、87.10%，均达到较高水平。


  15.3　CBR/RBR融合效率和准确性分析


  分析K-D树检索方法、CBR/RBR融合模型的推理效率和性能，将CBR/RBR融合推理模型应用于心脏病诊断问题，使用美国UCI机器学习数据库中的Cleveland心脏病数据集进行了测试。收集整理其他研究人员提出的心脏病诊断推理模型及其在Cleveland心脏病数据集上的测试结果，与本章提出的模型计算结果进行对比分析。


  15.3.1　K-D树检索效率分析


  以训练集构建K-D树，剩余61个案例作为测试集进行检索，设置算法迭代次数从1000~10000次（迭代步长为1000次）。应用新的计算远端最近距离算法分别对NN方法和BBF方法进行改进，对以上数据进行对比测试，实验结果如图15-1、图15-2所示。
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图15-1　原始BBF及改进BBF算法检索时间对比
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图15-2　原始NN与改进NN算法检索时间对比


  改进的BBF算法和改进的NN算法的检索时间均比原算法的检索时间大幅缩短，检索性能提升明显。BBF算法的检索时间比NN算法长，验证在案例数据量较少的情况下，BBF算法所使用的优先级队列的插入和删除耗时可能使BBF算法的总体性能下降以致低于未使用优先级队列的NN算法。将图15-1和图15-2合并，如图15-3所示，改进BBF算法虽然同样因为需保存和维护优先级队列而影响了部分性能，但其检索时间效率明显优于原始BBF算法，并且较原始NN算法略好，说明改进BBF算法是有效的。
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图15-3　K-D树算法检索时间对比


  4种K-D树检索算法中，改进的NN算法检索时间最短，反映了新的计算远端最近距离算法对于K-D树检索方法性能提高具有优势，对于NN方法和BBF方法的改进有很好的性能及适应能力。


  15.3.2　CBR/RBR融合模型推理性能分析


  以准确度、特异度、灵敏度为主要性能指标，使用K-D树、C4.5决策树以及CBR/RBR融合模型进行对比测试，其中，


  准确度计算公式为：Q=（TP+TN）/（TP+FN+TN+FP）


  特异度计算公式为：Spe=TN/（TN+FP）


  灵敏度计算公式为：Sen=TP/（TP+FN）


  实验对比数据，如表15-12所示。


  表15-12　实验对比数据表
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  图形分析如图15-4所示。
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图15-4　模型推理性能对比


  CBR/RBR融合模型在灵敏度、特异度、准确度等方面都优于K-D树和C4.5决策树，CBR/RBR集成模型与单独的CBR或RBR模型相比，在心脏病诊断方面具有更好的性能，所诊断的灵敏度、特异度和准确度同时达到了较高的水平，对于未患心脏病的病人以及实际患有心脏病的病人，能够准确地诊断识别。


  15.3.3　与其他模型对比分析


  近年来国际上有许多研究人员建立了各类智能诊断推理模型，使用美国UCI机器学习数据库的Cleveland心脏病数据库样本对模型进行测试，这些模型的测试结果（测试指标包括准确度、灵敏度和特异度三个方面），如表15-13，图15-5所示。


  表15-13　UCI-Cleveland心脏病数据库测试结果
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图15-5　美国UCI-Cleveland心脏病数据库测试结果对比


  CBR/RBR融合模型与其他模型相比，在总体上处于非常靠前的水平。多数模型侧重于提高准确度、灵敏度、特异度三个指标中的某一项，往往是在某一项指标上取得了较好的性能，但是在另一指标上性能严重下降。CBR/RBR融合模型的一大优点在于模型保证准确度在较高的水平下，灵敏度和特异度也同时保持了很好的性能，在心脏病诊断中具有良好的综合推理性能和适应能力。


  这些模型的准确度、灵敏度和特异度对比分析，如图15-6所示。


  CBR/RBR融合模型总体上均处于比较靠前的水平。准确度方面，虽然Das等模型的推理准确度高于本模型，但是其推理的灵敏度明显低于本模型。灵敏度方面，Polat和Kahramanli等的模型推理灵敏度高于本模型，但是他们推理的准确度和特异度明显低于本模型。在特异度方面，尽管Das模型的推理特异度高于CBR/RBR融合模型，但是其推理的灵敏度明显低于本模型，本模型在各种推理性能指标方面均处于较高水平，对心脏病诊断具有较好的推理性能和泛化能力。
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图　15-6


  15.4　鲁棒阈值的CBR/RBR融合


  使用基准数据和仿真数据分别进行实验，从有效性和适用性角度对本模型与国外文献中单纯RBR、CBR及其他融合方法的结果进行对比分析，验证“鲁棒性阈值的CBR/RBR融合推理模型及其方法（CRFRT模型）”的效果及其鲁棒性。


  15.4.1　融合推理过程


  使用的基准数据取自UCI推理决策数据库中的Heart数据集，该样本空间有270个样本，每个样本含有13个特征，构成一个270×13数据的数据集，每个样本有一个标识类别[image: ]相关联的散点分布，如图15-7所示。


  在分析比较时，将数据集分为10组，每一循环随机抽取其中一组作为测试集，其余9组为训练集，仿真样本空间的不确定性。在Matlab14.8中，对样本空间采用正交线性判别方法，提取其特征值集合为[image: ]，并获得特征aj与候选方案xi在融合酉空间映射的数据集合，使数据符合正交线性判别条件。特征aj与可行解xi的数据集合融合的一组数据示例，如表15-14所示。
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图15-7　样本数据的散点图


  表15-14　特征aj与可行解xi的数据集合融合的一组数据示例
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  对于单纯CBR数据，采用Aamodt等人［7］提出的基本处理方法，进行了最近邻（Nearest Neighbor，NN）数据处理。而在单纯RBR数据方面，应用C4.5方法（Quinlan）［8］方法，通过决策树形成的规则进行推理，按照信息增益比统一将每个规则的条件属性置信度cfl取值为0.72。在CBR与RBR融合的算法中，通过鲁棒性阈值设计方法的公式，得到的鲁棒性阈值向量为：


  [image: ]


  15.4.2　推理性能分析


  在推理效率上，CRFRT模型融合推理的各目标解方案所用的平均时间随实验迭代次数增加而逐渐减少，且呈现逐渐平缓的趋势，如图15-8所示。
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图15-8　鲁棒阈值的融合推理方法与其他方法的推理效率比较图


  模型推理时间的初始值为1.9×10-3s，比其他方法的初始值低约10%，且它在迭代4000次左右时趋于平缓，而其他方法在6000次左右才开始趋于平缓，这表明CRFRT模型的收敛速度更快。总体上较其他没有采用鲁棒性阈值的CBR/RBR融合方法节省约5%的推理时间。CBR/RBR融合方法比单纯的RBR方法节省约2%的推理时间，比单纯的CBR方法节省1%左右推理时间，CRFRT模型提升了整体融合推理系统的效率。推理准确度（Accuracy，Acc）公式为：


  [image: ]


  式中，TP、FN是实际c1分别被推理为c1和c2的样本数；FP、TN分别是实际c2分别被推理为c1和c2的样本数。CRFRT方法的决策准确度约为90.8%，比单纯的CBR或RBR方法相比提高了约6.9%，且比没有采取鲁棒阈值的融合策略的方法高约2.2%，如图15-9所示。同时使用鲁棒性阈值的融合推理方法与没有使用鲁棒阈值的融合方法相比，准确度的波动范围从3.8%缩小为2%。CRFRT模型提升了推理可靠性的同时减小了对数据不确定性的依赖，使得CBR/RBR融合推理系统具有鲁棒性。
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图15-9　鲁棒阈值的融合推理方法与其他方法的推理准确度比较图


  与其他定性控制模块调节融合策略的推理方法，如Prentzas［9］和Montani［10］相比，CRFRT模型具有鲁棒性优势。


  15.5　小结


  采用Cleveland心脏病数据集对模型进行数值实验，分析CBR/RBR融合推理的医疗诊断决策支持案例，从患者基本信息、症状信息、诱因及病史信息、医学检测与实验室检查信息等方面，阐述了案例和规则的数据源获取过程。对于CBR/RBR融合实验，将303例病案数据划分为242例训练数据和61例测试数据。利用训练数据构建CBR案例库和训练C4.5决策树。CBR推理模块使用改进的K-D树方法进行CBR案例检索，对于相似度高于阀值的病案作为CBR推理结果输出；对于相似度低于阀值的病案，转入RBR推理模块，使用Bagging训练的C4.5决策树集成模型进行推理。将CBR推理结果与RBR推理结果汇总输出，测试结果表明，本模型的准确度、灵敏度、特异度分别达到86.89%、86.67%、87.10%，充分利用和复用患者的医疗处理过程中获取的经验和数据，对心脏病具有良好的诊断能力。验证了将CBR与RBR有机集成的模式，能够有效解决案例推理中的非精确匹配问题和规则推理中存在多可能性的问题。基于鲁棒阈值的CBR/RBR融合的数值实验结果表明，从规则粒度、案例相似度和推理置信度等维度上，设置符合医疗领域知识的阈值，能够进一步提高基于CBR和RBR的医疗决策支持系统的诊断能力，促进改善医疗质量。
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  第16章　不确定性数据融合用例


  16.1　背景


  医生问诊和制定决策过程中，所使用经验数据常从历史电子病历、电子健康档案中提取，但不同记录中所涵盖的特征观测值是不完全相同的。诊断决策支持过程中，电子病历中患者主诉细节和关于疾病严重程度的主观感觉等相关数据不完整，在不同的病情紧急程度下，患者的实验室检测结果和其他数字化的数据也都不完全相同。按照已有的UCI-Heart数据结构提取关于心脏病诊断的数据观测值，很难找到一种方法可以完整地提取它们的全部信息，常常存在缺失值。一位心血管科医生看一张ECG时发现异常波段，但不能确定那代表的是ST-T波异常还是按照Estes标准出现的左心室肥厚；在医疗访谈中，患者对某些回避问题的模糊应答，一位昏乱的患者无法确定医生问询的“胸痛”在多大程度上属于典型心绞痛、非典型心绞痛或非心绞痛。这些过程形成了大量的不确定性数据，给医疗与健康决策支持带来困难。为解决从多源病例中提取结构化数据所面临的数据缺失问题，主要完成的工作有：


  （1）在确定性条件下，按属性变量对分类作用的信息价值构建推理网络，并使用不同规模的数据集，实现诊断决策的快速查询。


  （2）当属性数据存在缺失等不确定性问题时，提出在网络模型构建过程中描述这类不确定性，以实现存在不确定性数据的诊断推理。


  采用心脏病数据集，进行BN-CBR实验、鲁棒BN-CBR/RBR模型实验，验证基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理机制与方法。为提供不确定性数据的诊断决策支持，使用不同规模的两个数据源作为训练数据，将剩余的数据源作为测试数据，进行数据融合推理，分析医疗决策中存在的数据缺失、决策数据非均衡等问题的解决效果。


  16.2　病历数据的关联处理


  由于医疗临床数据源于复杂的信息渠道，如临床数据、专家知识、医疗专业与业务数据、医疗相关互联网及其几大主要的国际医疗研究公开数据库，在时空维度、医疗知识体系以及临床信息上，具有多模态和碎片化特征。对采集的数据进行辨识、模式切分及其关联性分析，是临床决策的重要基础环节。


  （1）多模态医疗数据的辨识与知识表示。针对大数据特征的信息源，拟采用Key-Value等的数据存储和访问模式，建立医疗本体知识库的数据空间，实现对多模态医疗数据辨识、模式切分、有效信息捕捉、归一化的知识表示。


  （2）多源异构医疗数据的模式切分。将多模态的非结构化（或半结构化）数据按照预设模式切分为可计算或可解释的空间结构信息，进行参数正则化等预处理过程，实现多源异构医疗数据整合。


  （3）多维度、多尺度大数据关联性分析。将多模态医疗数据分解为决策空间D、维度空间F和属性空间A三个子空间，采用特征向量分析法，建立患者病理层、生理体征层和诊断属性层的多维度、多尺度的关联网络分析结构，特别要考虑时空差异性所造成的碎片化问题，重构可推理的决策数据融合空间，如图16-1所示。图中维度空间F的模式切分数据子集{Sj}关联到决策空间A中的数据元素[image: ]。
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图16-1　多模态数据辨识、模式切分及其关联性分析


  从多机构（如机构A和机构B）获取电子病历（EHRs）档案的分块数据［1］，如表16-1所示。


  表　16-1

  [image: ]


  De Mast J.［2］2011年指出在同一个医院网络体系中的多个医院，这些医院因接纳不同类型的患者，造成观测的集合不同，甚至从不同观测和输出中提炼不同关联性的特征空间。从以上电子病历档案中，进行特征提取和分词处理，构建案例数据表。使用形如Cleveland心脏病病例数据结构，如表16-1所述，将获取的数据转化到关系数据库中，将其作为测试数据的重要组成。从多机构（A和B）电子病历系统中某患者实体的首次病程记录中提取的数据，分别如表16-2和表16-3所示。


  表16-2　从机构A电子病历系统中某患者实体的首次病程记录
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  表16-3　从机构B电子病历系统中某患者实体的首次病程记录中提取的数据
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  16.3　BN-CBR诊断案例


  在确定性条件下，按属性变量对分类作用的信息价值构建推理网络，并使用不同规模的数据集，实现诊断决策的快速查询。


  16.3.1　基于BN的案例推理


  将初始的Hungarian数据集中的294例心脏病样本数据集分为三个部分，其中记前100例为心脏病数据子集Ⅰ，记1～200例为心脏病数据子集Ⅱ，记201～294例为心脏病数据子集Ⅲ，如表16-4所示。


  表16-4　案例集说明
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  分别以数据子集Ⅰ、Ⅱ作为诊断案例库，对Ⅲ中案例进行诊断，对诊断结果进行比较分析，得出结论。对测试数据和数据库中已有的数据集，统一采用如下方法实现数据进一步预处理。


  1.数据离散化


  利用Rosetta数据处理软件对数据进行离散化和符号化处理，其中数值型属性离散化区间，如表16-5所示。


  表16-5　数值型属性离散化结果
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  2.数据符号化


  对逻辑布尔型属性和症状描述型属性进行符号化处理，将所有属性值的各种取值映射为符号。对于离散化后的属性值，如属性Age的（-∞，55.5）区间映射为0，［55.5，+∞）映射为1；对于症状描述型属性的属性值，根据其取值区间分别映射，如属性Slope的取值包括Up-sloping、Flat、Down-sloping，则这三个属性值分别映射为0、1、2。经过以上的数据预处理后，截取其中10例样本病例的处理结果，如表16-6所示。


  表16-6　符号化处理结果
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  3.特征属性筛选


  利用信息增益算法计算以上13个属性的信息增益Gain（A），如表16-7所示，设定增益阈值为0.03。可见属性Exang、Ca、Thal三个属性增益低于阈值，将这三个属性从属性集删除。将信息增益高于阈值的属性组成优化属性子集。M+={Age，Sex，Chest_Pain，Trestbps，Chol，Fbs，Restecg，Thalach，Oldpeak，Slope}。


  表16-7　属性信息增益表
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  16.3.2　贝叶斯网络学习


  将数据集Ⅰ作为诊断案例库，建立贝叶斯网络并进行贝叶斯学习获得各属性间的条件概率。贝叶斯网络如图16-2所示，属性间条件概率结果如表16-8所示。


  表　16-8
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图16-2　数据集I的贝叶斯网络


  将数据集Ⅱ作为诊断案例库，建立贝叶斯网络并进行贝叶斯学习获得各属性间的条件概率。建立的贝叶斯网络如图16-3所示，属性间条件概率结果如表16-9所示。
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图16-3　数据集Ⅱ贝叶斯网络图


  表　16-9
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  16.3.3　CBR检索


  建立相似度评价函数，对数据集Ⅲ分别在数据集Ⅰ和数据集Ⅱ进行CBR检索，将检索结果与原数据集中的诊断结果进行对照，分析模型的检索效果。为区别诊断中各属性间的相对重要性，根据心脏病诊断相关资料，为各属性设定初始权重分配，如表16-10所示。


  表16-10　属性权重分配表
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  将数据集Ⅰ作为诊断案例库进行诊断，最终73例案例得到正确诊断（62例患病案例），21例诊断错误，正确率为77.6%。具体结果如表16-11所示。


  表16-11　以数据集I为案例库诊断错误表
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  将数据集Ⅱ作为诊断案例库进行诊断，最终84例案例得到正确诊断（67例患病），10例诊断错误，正确率为89.4%。具体结果如表16-12所示。


  表16-12　以数据集II为案例库诊断错误表
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  16.3.4　结果分析


  采用灵敏度（Sen）、特异度（Spe）、总准确率（Q）模型评价方法进行诊断效果评价。相应计算公式如下：
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  式中，TP（True Positive）是在测试集中被正确判断的正样本个数，FN（False Negative）是在测试集中被错判为负样本的样本个数，TN（True Negative）是在测试集中被准确判断的负样本个数，FP（False Positive）是在测试集中被错判为正样本的样本个数。Sen为测试集中正样本的灵敏度（Sensitivity），Spe为测试集负样本的特异度（Specificity）。Sen越大，表明对正样本的识别能力越强；Spe越大，则表明对负样本的判别效果越好。可得表16-13。


  表16-13　以数据集I为案例库模型诊断性能评价参数
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  故可计算出诊断模型的灵敏度：
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  诊断模型特异度：
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  总准确率：
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  由表16-14可得：


  表16-14　以数据集II为案例库模型诊断性能评价参数
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  分别计算Sen=0.985，Spe=0.654，Q=0.894。从以上结果得出两个结论。其一，以数据集Ⅱ为案例库进行模型诊断总的准确率和特异度明显提高，这是因为以数据集Ⅱ为案例库进行案例检索，案例库规模增加，模型可获得更多的知识。其二，两次诊断贝叶斯-CBR诊断模型对非心脏病案例的特异度较低。这是因为存在于案例库中的案例70%为患病案例，因而模型可以较好地识别患病案例，而对非心脏病案例的检索因为案例不足诊断效果较差。将BN-CBR模型应用于心脏病诊断，以实例说明了随着案例库规模的增加，模型的诊断准确性得到大幅度提高，对于200例的案例库诊断的总准确率可以达到80%以上，说明了该模型在诊断中的有效性。但是，由于模型对案例库中案例样本有很强的依赖性，诊断模型对非心脏病案例的特异度较差，这说明案例库筛选对CBR模型是非常重要的，且对模型还需做进一步的改进工作。


  16.4　鲁棒BN-CBR/RBR模型实验


  采用稳健随机混合法构建“鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型”的有效性和鲁棒性，利用基准数据对鲁棒BN-CBR/RBR模型的推理过程进行说明，并通过仿真实验，从推理准确性和收敛速度两个方面对CRFRT方法和鲁棒BN-CBR/RBR方法进行对比分析。


  16.4.1　实验数据说明


  心脏病急救推理的信息不确定性类型的重要部分就是信息不足，如缺失数据样本是一种典型的不确定性数据（其他的还有模糊数据，限于篇幅，这里不考虑）。这些数据集中的每个样本含有13个特征，记为{f1，f2，…，f13}，分别构成一个270×13和303×13数据的数据集，每个样本有一个标识类别c={c1，c2}。将归一化后的样本数据集分为两个部分：200例样本数据集为训练集，其余的作为测试集。heart-c数据集中的不确定性数据实例，如表16-15所示。


  表16-15　heart-c数据集中所包含的不确定性数据的实例
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  资料来源：UCI数据集Cleverland数据库心脏病病例heart-c数据。上表中的[image: ]表示数据样本的缺失值。


  第一步，数据预处理。


  使用心脏病特征及数据分析方法离散与归一化数据集。


  第二步，不确定数据的处理。


  （1）对于数据集heart-c中的训练样本集（前200个样本数据），使用贝叶斯网络的参数学习中的公式（16-4）
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  进一步进行结构学习，得到贝叶斯网络B=（S，P）。


  （2）结合贝叶斯网络B，不确定数据的相似度推理匹配，使用鲁棒BN-CBR/RBR模型构建中的公式（16-5）。
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  表16-16　归一化后的病例属性特征值
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  注：[image: ]表示数据缺失，归一化后的属性用ai表示。


  对于ui，在B=（S，P）中，父节点集π（ai）为第h种可能取值时，节点aj为第k种取值的概率，此概率记作[image: ]。


  在“鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型”推理匹配过程中，由于目标案例的a10的特征值缺失，需要根据其余属性取值情况进行预测。由贝叶斯网络的参数学习和结构学习实验建立的B=（S，P）可知，[image: ]，如表16-17所示。


  表16-17　属性a10的条件概率分布表
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  匹配案例中确定属性a10的父节点集取值为h=3，[image: ]，则确定t中的a10属性值的概率分布，如表16-18所示。


  表16-18　t中的a10属性值的概率分布表
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  表16-19　BN-CBR/RBR方法的推理结果示例（heart-c数据集）
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  注：上表中的[image: ]表示数据样本的缺失值。


  计算结果中heart-c数据集中的后面三个与heart-statlog数据集的不同，是不确定性推理结果，其缺失值的不确定性的计算，如表16-10中使用公式（16-5）得到θ=0.784。推理过程，采用准确率公式对模型推理准确度进行比较，使用问题案例的推理结果达到较高的准确度时所需要的平均时间（Average Time，AT）对推理方法进行效率比较。


  16.4.2　实验步骤


  在对急救推理空间进行检索时，对Wess等的K-D树［3］与FN K-D Tree进行比较，如图16-4所示。改进的方法的初始检索时间比Wess方法节省约50%，且在迭代3×103次时逐渐平滑，之后节省时间约19%。因为在最近点距离的计算效率上，Wess方法计算“超矩形”的时间效率开销较大，而本文提出的计算次最小边界到目标点距离的方法的时间效率较高，能够加速最优解的收敛。


  准确度验证结果，CRFRT方法、BN-CBR/RBR方法、VBN-CBR/RBR方法在数据集heart-statlog、heart-c及统一的决策准确度，如图16-5、图16-6和图16-7所示。
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图16-4　改进的K-D树和Wess提出的方法的节点平均检索时间
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图16-5　推理模型在数据集heart-statlog的决策准确度
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图16-6　推理模型在数据集heart-c的决策准确度
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图16-7　推理模型在数据集heart-statlog和heart-c的决策准确度


  16.4.3　仿真效果对比


  1.实验方法结果比较


  由公式（16-5）计算得θ=1，鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型与CRFRT模型的计算结果一致，在确定性的数据集中进行推理，两种模型准确度相近，如图16-5所示。鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型的计算结果较CRFRT模型的计算结果平均高出6%左右，并且后者在94%上下水平收敛，比前者高出8%，如图16-6所示。CRFRT模型在Heart-statlog数据集和Heart-c数据集中推理的结果，前者比后者高出约5%，随着推理所使用的案例数量的增加，前者的准确度收敛于93%，比后者高出约7%。而鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型在Heart-statlog数据集和Heart-c数据集中推理的结果，前者比后者不超过1%，并且随着推理所使用的案例数量的增加，两模型的准确度都收敛于93.2%左右，如图16-7所示。


  2.与其他相关研究结果的对比


  为了更好地说明“鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型”的有效性，将它与近年来相关研究的各类智能推理模型对比分析，从准确度方面分析该样本数据的测试结果，如表16-20所示。在准确度方面，“鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型”比Cheung和Setiawan等提出的模型的推理准确度高出8%至11.24%，表现了本方案的合理性，说明鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型增强了推理系统的效率和鲁棒性。


  表16-20　样本数据在不同的智能模型中测试结果的对比
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  鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型能够有效处理包含不确定性信息的决策问题，具有鲁棒性。鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型与近年来相关研究的各类智能推理模型对比，其推理准确度有较明显的提高。通过模拟试验平台进行的上百个模拟实验取得较好的结果，其推理准确度可达93%以上，鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型在理论上和实践中均体现了优越性。


  16.5　小结


  医生问诊和制定决策过程，按照已有的UCI-Heart数据结构提取关于心脏病诊断的数据观测值，常会出现缺失值。针对这类不确定性数据，首先，利用UCI心脏病数据集，验证BN-CBR诊断模型，建立关于心脏病诊断属性的贝叶斯网络，进行属性间关联关系的学习，通过CBR方法进行案例的检索。在相似度评价函数中，案例间的匹配不再是单纯地比较诊断案例属性，而是融合了关于属性之间可能存在的非独立关系的知识。其次，针对医疗诊断中存在的数据缺失，使用BN-CBR/RBR模型对存在缺失值的历史数据和对存在属性值缺失的待诊断案例的检索相似度进行概率匹配，充分利用数据集中的经验知识，得出准确性比较高的诊断。同时，相似评价函数可以随着案例库的更新而不断更新，进一步提高CBR检索的准确度。鲁棒BN-CBR/RBR复合叠加模型验证了BN-CBR、鲁棒BN-CBR/RBR等模型的有效性和适用性，实践证明该方法模型对提升心脏病决策系统的鲁棒性的有效性。
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  第17章　多机构数据融合用例


  17.1　背景


  医生询诊患者时，所使用的数据集有来自不同决策机构的分布式存储数据块，也有来自不同诊断能力的医生或机构的经验知识。对于具有碎片化特征的分布式存储数据块，如一个医疗系统中不同地域的医院数据库，需要处理这些不同机构之间的数据资源配置关系和决策专家的优先级。对于特定的疾病分类决策，样本空间中每个样本均有一个由专家根据经验或医疗领域知识给出的类别标识，当收集的数据来自不同的专科医疗机构时，这些数据的标识类别具有非均衡性，即在历史样本数据集中，患有某类心脏病的数据样本规模与诊断未患有此类病的样本规模存在差异，对推理中启发式检索到的近邻点决策价值不同。同时，由于来自多机构的医疗专家根据自身经验对决策案例与目标案例的相似程度评估意见存在不一致，专家经验和医疗知识水平在数据融合决策支持中具有不同的重要性。


  为了提供多机构输入融合决策支持，分析临床决策仿真实验的三类诊断模式：决策模式Ⅰ未使用决策支持系统，决策模式Ⅱ使用决策支持系统、决策模式Ⅲ医疗专家决策支持系统。针对医疗决策中存在的多机构数据块融合、代价敏感、专家决策优先级等问题，利用mrFUER模型、CBNF模型和基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制模型进行实验。实验案例所解决的问题包括：


  （1）多机构数据融合中历史数据和查询数据来自不同医疗机构，形成不同的数据块，如何有效利用共享的知识实现这类数据融合，来获取具有一致性的决策方案。


  （2）决策类别数据非均衡性时，如何有效利用决策代价参数调节融合模型，以满足决策目标。


  （3）多机构数据融合过程中，考虑专家在查询案例推理中的偏好，以实现有效的融合推理和决策支持。


  mrFUER模型实验使用两个不同机构的数据源作为训练数据，使用另一个机构提供的数据进行查询，实现多机构数据融合推理。因实验数据获取的有限性，mrFUER模型实验使用UCI决策数据库中的Heart（Cleveland）数据集D1和Heart（Hungarian）数据集D2作为群决策训练数据集，Heart（Long Beach VA）作为测试集。代价敏感性的数据推理方法能够提升试验阳性和可疑阳性人群辨识的准确性，能在试验筛检过程中更有效地发挥智能决策支持作用。使用UCI heart-c数据集，完成CBNF模型试验，验证了该模型在代价敏感性的非均衡数据推理中可优化决策损失。基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制在处理心脏病急救决策多机构专家不同优先级问题的同时，考虑急救决策的时间限制特点，有效利用专家主观知识和形象思维，缩短了机器案例检索的过程，使其收敛速度迅速提升。


  17.2　三类临床决策诊断模式


  临床决策仿真实验的三类诊断模式，如表17-1所示。模式Ⅰ为未使用决策支持系统，模拟传统医生诊断。模式Ⅱ为使用决策支持系统，实现智能诊断决策。模式Ⅲ为医疗专家决策，使用决策支持系统辅助。决策模式Ⅱ作为开发基于FUER-CDSS决策支持系统原型的验证方案。模式Ⅲ作为目标方案，决策模式I作为对照方案，从决策推理的准确性、推理所用的证据链长度等方面进行比较分析，说明使用心脏病诊断决策支持系统给诊断决策带来的影响。


  表17-1　临床决策仿真实验的三类诊断模式
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  17.2.1　模式Ⅰ：医生诊断决策的传统模式


  一般情况下，医护人员与医疗专家在专业程度和能力等方面存在不同，因此，这两种诊断决策信息存在区别。医疗决策系统准确度或服务深度由可信度临界值控制，该临界值可通过医务人员与患者面谈或智能推理获取，医生对患者病理所持有的信度应在诊断超过可信度临界值前给出建议。一个高的可信度临界值意味着高的医疗决策质量（准确性），但为提供更高的诊断深度，需要更长的服务时间，同时使医疗决策系统更加拥挤。存在两种诊断信息：


  （1）一般医护人员（l类医生）提供的诊断信息，有利于制定决策但需进一步检查；在决策中，样本数据随机引入错误标识，噪声率>σ。


  （2）医疗专家（h类医生）的临床诊断决策。在决策中，样本数据随机引入错误标识，噪声率≤σ。


  不同水平的诊断结果和单个特征量的判别：h型水平专家的特异度Spe（h）、灵敏度Sen（h）不低于l型水平专家的特异度Spe（l）和灵敏度Sen（l）。存在三种情形：前两者都比后者高，前者的某一项比后者高，两者相同。为简便起见，这里不妨假设，Spe（h）=Spe（l），Sen（h）=Sen（l）+δ0，其他情形类似。将样本数据直接给出的参数设定为h类诊断水平的医生，l型水平专家的仿真参数使用Spe（l）=Spe（h），Sen（l）=Sen（h）-δ0表示。医疗决策信息推理模型的要素，如表17-2所示。


  表17-2　医疗决策系统的决策目标及要素
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  为了制定合理的决策，决策者需要权衡提供更为精确决策的信息价值和花费更多时间获取更可靠的证据信息。诊断决策之外的因素包括是否需要采用更多的检查方案；是否需要在诊断决策基础治疗一段时间后，再实行进一步诊断决策。医疗决策涵盖以上过程，决策信息提供方使用演绎推理方法严谨并快速地进行选择。上述因素在医疗决策数据集的仿真实验中假设不变化。


  17.2.2　模式Ⅱ：基于推理模型集的诊断决策系统


  利用实验获取的感知数据构建知识库，形成案例或规则知识阵列，通过关联分析和时态匹配，获取信息传递矩阵，实现共享和融合推理。采用标识类别数据，集成多个片段实体数据信息，形成网络化结构的证据链。采用非标识类别数据集，通过机器学习对状态类别进行分类，并依据推理结果、诊断方案序列和可信度，以及证据链的可追溯性，逆变换和信息分享以获取证据源。提出的模型及所需要验证的命题或策略，如表17-3所示。


  表17-3　所提出的模型及综合实验方案
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  17.2.3　模式Ⅲ：辅助医疗决策支持系统融合决策


  当临床指南不够具体时，缺乏经验的决策者就需要FUER系统提供的信息查询服务，辅助决策。与模式Ⅰ和模式Ⅱ相比，模式Ⅲ将复杂的医疗诊断决策问题分解为各个阶段的诊断决策子问题，将以医生行为主导的决策转化为以患者诊断信息价值为中心的决策。决策支持系统所使用的模型包括基于证据链的推理模型集FUER及其衍化模型，还包括BN-CBR及CRB/RBR融合的相关模型集。以BN-CBR混合模型的决策支持为例，说明决策支持系统辅助医疗专家融合决策的过程，如图17-1所示。
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图17-1　决策支持系统辅助医疗专家融合决策


  通过人机结合的方式进行案例的改写与重用，运用贝叶斯-CBR混合模型等对案例和规则进行检索。完成一次检索任务后，由医生对当前案例进行改写，同时把改写的具体操作作为一个案例，由贝叶斯-CBR模型记录，建立关于案例改写和重用的案例库，供医生下一次需要获取改写决策支持时进行CBR检索。改进的贝叶斯-CBR混合模型系统提高了临床治疗方案推荐的效率，通过对比改进前后的BN-CBR混合诊断模型，分析其对决策支持系统的改善效果如下：


  （1）模型的改进发生在案例的组织和改写两个阶段，主要从三个方面进行。首先，通过K-D树改进案例库组织形式，使库中案例组织更加“有序”；其次，利用自省学习算法动态地为诊断属性分配权重，这一过程依赖于对案例库中诊断案例的学习；最后，由医生参与案例改写，同时将这些改写操作作为改写案例存储于案例库中，进而通过BN-CBR混合模型的案例检索为案例改写提供决策支持。


  （2）改进后的模型完全继承原有的各项功能，如解决诊断数据缺失问题的功能，特征属性筛选功能及对案例库进行动态学习的功能。此外，进一步扩充了原有BN-CBR混合模型的功能，如属性权重可以随着案例增加而进行更新，而且自省学习算法由用户给出相关参数，这样就可以由医生给出初始属性权重，该功能在继承了原有模型的基础上，还可以提供更大的选择余地。


  （3）增加的K-D树算法、自省学习算法以及人机结合的案例改写方法并不会增加模型系统的计算负担。事实上，BN-CBR混合模型的主要计算发生在案例的检索过程中，包括：一是建立贝叶斯网络，对案例库进行样本参数学习，这一过程比较耗时；二是计算案例间相似度评价函数值，这一过程比较复杂。由于有效地组织了案例库，以上两个过程给模型系统带来的计算负担得到缓解。改进后的模型更加符合医疗诊断的要求，更加贴近医疗诊断实践，具有医疗决策鲁棒性。BN-CBR混合诊断模型改进前后CBR各阶段的比较，如表17-4所示。


  表17-4　BN-CBR混合模型改进前后对比
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  17.2.4　多模式诊断鲁棒性分析


  推理机的验证主要有三个步骤。第一，对测试数据集，使用Framingham数据集形成的证据链，人工评价每个测试样本的标识类别，并对人工评价方法进行整体性能评价。第二，将从样本数据中提炼的决策数据表的患者实体作为系统的输入，激发系统进行证据链推理，并评价系统诊断的整体性能。第三，比较系统推理性能和人工标识性能，在推理性能分析中，将样本中患者实体标记的结果状态作为比较参照值。


  使用TC分类中的CHD风险分析得到Chol Pts值，如表17-5所示。使用Framingham数据集实体类别标识作为基准属性量Real，将人工诊断结果用于FUER模型集的推理系统中进行比对分析。证据链的结果应为b（C1）和b（C2），本书仅考虑二元分类决策且可信度信息完全的情形，结论部分可给出b（C1）值，根据实际意义判定推论的类别。例如，b（C1）=0.89，推理机对实体类别C*判定为1；实体b（C1）=0.23，推理机对实体类别C*判定为0。对表中的C*和Real向量进行逐项比较，结果表明推理机具有有效性。


  表17-5　基于Chol Pts值的证据链及其可信度矩阵
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  FUER-CDSS与使用规则这两种方法对诊断性能进行人工评价的结论表明，FUER-CDSS推理机的诊断推理更有效。证据链长度如图17-2所示。x轴表示诊断案例的第i个推理阶段；y轴表示诊断案例的证据链推理信度。本章提出的可伸缩性证据链，避免了传统方法在获取全部检查数据之后才进行推理导致效率较低问题。
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图17-2　证据链长度


  用测试数据样本X1检查特征集合推理的初始信度为0.47，经优化选择的检查A7，进行第2次证据链推理，获得的信度大于诊断临界值β1，得到推论为Present。测试数据样本X2的初始信度为0.4，经优化选择的检查A9，进行第2次证据链推理，获得的信度为0.49，仍介于临界值β0和β1之间，尚不能确切判定病理状态；使用优化特征A11，进行第3次证据链推理，获得的信度0.81，大于诊断临界值β1，得到推论为Present。


  类似地，样本X3经4阶段优化选择检查，特征序列为[image: ]，证据链推理的信度为{0.39，0.45，0.44，0.72}，判定其病理状态为P。样本X4经5阶段优化选择检查，特征序列为[image: ][image: ]，证据链推理信度为{0.38，0.42，0.43，0.25，0.19}，判定其病理状态为Absent。从优选特征序列中可以看出，当检查高于诊断临界值时，则得出结论；低于临界值时，更新可信度，继续检查。结果表明，从患者病理状态和历史纪录驱动的推理角度，FUER-CDSS能够实现序贯检查诊断，与动态优化的检查特征序列相适应，在不降低决策准确性的同时，缩短推理证据链从而提升效率。训练模块的核心是FUER模型集中的优化模型。本章学习了三个训练参数集合，为降低训练模块验证的复杂性，运用交叉验证方法［1］，设计训练模块验证过程，并使用鲁棒性约束条件，采用互信息度量智能决策支持的解与真实值之间的信息差异，来评价模型性能。


  样本数据集划分为训练集和测试集，前者用于训练系统，后者用于评价系统的诊断性能。［1］本章进行了以下训练：①T1，使用Framingham研究数据集中的单一决策数据表，使用FUER模型，并对证据链知识表示中的参数与两类标识进行训练；②T2，从Framingham研究数据集中选择证据，使用mrFUER模型，对UCI数据集中三家医院的数据进行测试，并对证据链知识表示中的参数进行训练；③T3，利用UCI数据集中三家医院数据与Framingham数据集中的数据，使用sdFUER模型，对证据链知识表示中属性转移概率、属性权值和可信度等参数进行训练。最后，利用心脏病的诊断结果，对系统的诊断功能进行分析。


  为确保证据链能够用于训练和测试，将UCI数据集中的920例和Framingham研究数据集中的4240例样本数据划分为两个相似集，而不是使用随机的方法将其随机划分为训练集和测试集。系统诊断性能作为指标，测试FUER模型集对临床数据的泛化能力。在交叉检验中，为评价推理的决策鲁棒性，使用鲁棒性约束公式，对设定模型的求解与真实值之间的信息差异进行互信息度量，并用以评价训练模型性能。在训练过程中，训练模块能够产生不同训练集合的证据链变化；测试过程中，在各轮训练之后，基于训练后的证据链，系统生成了测试集中的患者所有实体标识类别的不同集合。对测试集中患者生理状态推断，在每轮参数训练前后对诊断性能进行比较分析。
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图17-3　对证据链训练前后的诊断结果形成ROC曲线


  FUER-CDSS原型系统在初始化的参数集上进行推理，记为FUER训练前（PreT）。在实施以上多种参数三种训练后，系统对测试集的诊断结果进行性能分析。因此，对证据链训练前后的诊断结果形成四条ROC曲线，如图17-3所示。将PreT分别与T1、T2和T3的结果进行比较。图17-3表明PreT的AUC值最小，T1的AUC值次之，T2和T3的AUC值最大。这说明利用FUER模型集进行诊断决策，比传统方法性能更好。使用鲁棒性约束条件，计算推论与数据样本中给定的标识类别之间的互信息。
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  [image: ]为FUER模型集的推论对于查询案例真实类别标识f之间的互信息，μ（Ck）为标识类别在n个查询案例中的取值分布。这一值越大，说明鲁棒性越好。对证据链训练前后的决策结果，进行鲁棒性评价，如表17-6所示。训练前的PreT仅选择最近邻的证据链推理，其结果是单点确定型的结论。设定参数：样本规模N=4240，训练集的规模n=424，类别标识的错误率σ=5%，互信息值为Φ（fα，f）=424*（-0.05log（0.05））=91.6264（bit）。


  表17-6　对证据链训练前后的决策鲁棒性评价
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  FUER-CDSS原型系统经过T3训练后，推理的AUC为0.8642（其95%的置信区间为0.8713～0.8569）。经过T2训练后的AUC为0.8249（其95%的置信区间为0.8326～0.8172）。T1训练后的AUC为0.8137（其95%的置信区间为0.8205～0.8069）。T2的结果比T3的结果更大，说明实验数据集不同，FUER-CDSS系统对选择的目标数据源具有敏感性。但是，利用从所有医疗机构收集的数据，使得决策方案整体上具有最高的推理性能，并且T3的互信息值小于T2互信息值，说明FUER-CDSS系统整体上具有决策鲁棒性。


  文献［2］通过实证研究表明医务人员的诊断水平能够通过训练和实践得以提升。文献［3］为帮助决策者在多准则决策中筛选候选方案，基于选择的案例激活决策者的偏好，因此决策者可以专注于评估一套数据规模较小的方案。文献［4］指出从个体层面的数据探索了生活方式与相关的心血管疾病的10年风险，结果表明最优的生活方式不仅基于个体的特征进行优选，还与个人的生活环境相关，以BMI变化的不同层次为例，降低相关的心血管疾病风险要求降低体重；对糖尿病患者来说必要的生活方式改变在于降低体重和戒烟。临床试验仿真结果表明，与独立的数据集所表征的先前优化生活方式相比较，最优的差异化患者为中心的生活方式整体上能够降低10年心脏病风险率。这类研究针对特定的感知数据，从诊断准确性等角度揭示这一特征对病类所带来的促进或抑制作用。文献［5］指出临床决策支持系统发展经历单机模式、集成模式、标准化模式和面向服务的模式四个阶段，并从功能测定的相对能力、理论上的可能性和实际中的应用、效用和领域知识的覆盖率等方面进行多目标决策。文献［6］指出在实践中采用贝叶斯网络模型最难的技术任务是获得其数值参数，其难点是这些参数的精密性是不是重要的，结果提供的证据表明，只要模型中的参数非零，贝叶斯网络模型诊断的准确性不会因其参数的精度降低而受到影响。


  为权衡患者个体的诊断准确度与服务时间，使用序贯决策中的假设检验，提升多决策方提供决策建议的准确性，其中患者将对其获得的证据链推理可信度与等待时间进行权衡，并且患者的决策将反过来影响诊断服务中心的医护人员的决策。在使用数据融合证据推理中，当主观感知概率越高，服务时间不变时，诊断准确度越高；反之亦然。主观感知概率越高时，诊断准确度要求不变化，则证据链长度越短，服务时间越短；反之亦然。高水平的医疗专家更倾向于根据自己的经验和积累的知识进行面对面的疑难杂症诊断或个性化医疗服务，其原因包括部分信息不能数字化或不能被传递共享，而一般医务人员倾向于使用基于证据推理的临床诊断决策支持技术，以提高决策诊断的效率。


  17.2.5　证据链长度的结果比较分析


  为了进一步验证智能决策技术对医疗决策系统的促进作用［7］，特别是对不同诊断水平医生（例如h类型和l类型医生）的促进。在使用FUER-CDSS原型系统前后，在准确性不降低的条件下，证据链长度变短。假设决策者的服务时间仅包含诊断决策的计算时间，而不包括决策数据的感知和传递过程所占用的时间。实际中，患者的生理状态数据感知和信息传递过程所占用的时间通常会长于决策者判别生理状态的实践，也长于FUER模型集求解算法的计算时间，但这部分时间可由体征检查和实验等部门通过排队理论调度。因此，诊断决策的服务时间可使用证据链的长度来表示相对大小，即o（m）。对照实验过程中，维持h类型医生的诊断水平，同时逐步提升l类型医生的诊断水平，以反映临床决策支持等改进技术能使得不同水平的医生之间的技术缩小差距。使用的数据为实验室仿真数据，因实际中的h类型和l类型医生的诊断能力难以进行量化处理，并且难以获得医生诊断决策能力的真实数据。


  将证据链的长度作为诊断推理能力的效率参数，表示决策者对样本数据的判决在达到能够判决的最低限度时的特征量数量。理论上，还应该对三类模型的推理准确度进行比较分析，以说明FUER-CDSS在实际应用中对临床诊断决策支持的优越性。使用灵敏度和特异度作为诊断推理能力的性能参数，表示决策者对正、负样本数据的判决结果的准确性。相关研究表明新技术使用前后，l类型医生的诊断水平提升显著，而h类型医生的提升不显著。临床医生给患者诊断的过程，不仅是患者的信息与临床医生的诊断经验和医学知识匹配的过程，还是数据融合中的证据推理。针对h类型、l类型的医务人员，使用FUER-CDSS前后不同诊断水平下证据链长度比较，如图17-4所示。其中的参数值δ0=5%。h类型和l类型医生的诊断水平使用知识库中证据链的标识类别噪声率表示。x轴表示诊断案例的序数，y轴表示诊断的证据链长度。使用原型系统之前的证据链的均值曲线PreT，对于h类医生和l类医生一致，这里使用的心脏病数据库和Framingham的计分值所表示的领域知识确定；而使用FUER后，h类医生的证据链总体上比l类医生证据链长度小，这验证了第6章的动态证据链推理结论。使用原型系统之前，PreT的证据链长度为临床指南长度和额外检查的特征量，带有一定的随机性。模型FUER的证据链长度为优化后的特征量；mrFUER的长度与FUER一致；msFUER模型的证据链长度为时态证据链的优化特征量；mdFUER长度为使用之后临床指南长度与动态规划后的特征量，FUER模型集的证据链长度比原先的推理证据链长度小。
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图17-4　使用FUER-CDSS前后和类决策水平的证据链长度变化


  在不采用FUER-CDSS时，根据临床路径的基本信息，h类型的医生和l类型的医生所使用的证据链长度一致，因其诊断检查的特征量一致，但这两类推理结果总的推理性能不同，对所有特征量的推理，h类型医生的均衡性能会高于l类型医生。而在采用FUER-CDSS后，在临床路径所要求的特征序列基础上，达到相同的诊断决策性能时，h类型的医生所使用的证据链长度小于l类型的医生，确保了诊断决策质量；并且这两者的证据链长度都不会超过未使用FUER-CDSS系统时的证据链长度，提升了诊断决策的效率。高水平专家h和低水平专家l决策过程中，证据推理的临床决策支持方法相当于融合了所有可得的数据表的群决策，既包括高水平专家案例库，还包括低水平专家的案例库。


  17.3　分块数据融合的决策支持


  考虑到大规模数据的分布式推理融合问题，实验数据使用UC Irvine决策数据库［8］中的Heart（Cleveland）数据集D1和Heart（Hungarian）数据集D2作为群决策训练数据集，Heart（Long Beach VA）作为测试集。实验使用Apache Hadoop 2.2.0分布式平台，集群由1个主节点和2个从节点构成。每个节点配置为Intel Core2 P8400（2.93GHz，2G），操作系统是Ubuntu12.04。


  17.3.1　基于MapReduce的数据处理


  使用UC Irvine决策数据库［8］中的Heart（Cleveland）数据集D1和Heart（Hungarian）数据集D2作为群决策训练数据集，Heart（Long Beach VA）作为测试集，使用的数据集信息表，如表17-7所示。


  表17-7　实验使用的UCI数据集信息表
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  Heart（Cleveland）数据集的303个连续的病人案例中（均龄54岁，68%为男性），心脏病的患者比例为56.13%；Heart（Hungarian）数据集的294个连续的病人案例中心脏病的患者比例为63.95%。数据集信息包括所有患者病历和生理检查、静息心电图和化验记录等多源异构数据。这些数据集的获取所使用的多源传感器包括静脉压检测仪、血清蛋白测量仪、血糖测量仪、心率测试仪和心电监护仪等，其心脏病数据记录有多个特征属性，包括患者的心电图、脉搏波、血压、呼吸波、液晶屏上起搏操作同步记录、药物种类、给药剂量等76维特征。不同属性特征在心脏病急救决策中发挥的作用不同，其中一些属性特征对知识推理具有重要作用，常用于诊断推理的13个特征。样本空间中每个样本有一个由专家根据经验或医疗领域知识给出的类别标识，即这些数据集被分离为四种类型的心脏病和没有心脏病，按二元分类将CHD划分为Present和Absent，分别记为C1和C2。


  数据预处理过程中，训练集中的6个缺失数据被丢弃，27个争议数据被修改。对逻辑布尔型属性和描述型属性进行符号化处理，将所有属性的各种取值映射为符号，对于描述型属性，根据取值区间分别映射，如将属性Cp的取值typical angina、atypical angina、non-anginal pain和asymptomatic分别映射为1、2、3和4。使用这一数据集中的190个和100个样本分别作为训练集和测试集。使用参数学习优化方法及定理，计算判别矩阵的主特征向量并正规化，将其分量作为对应元素的权值。对Heart（Cleveland）数据集，获取的优化特征集为{Age，Sex，Cp，BP，RestECG，Thalach，Exang，Slope，Thal}，这9个特征对应的wk中的分量分别为［0.0743，0.0105，0.2342，0.0111，0.0352，0.1030，0.1577，0.1437，0.2303］。对Heart（Hungarian）数据集，获取的优化特征集中这9个特征对应的wk中的分量分别为［0.1735，0.0588，0.0588，0.1471，0.0588，0.2353，0.0912，0.1176，0.0589］。对于数据集D1，将其多源异构信息源获取的一个证据链实例为：
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  证据链所表示的传感器感知的信息或电子病历的意义为：Age年龄（Year）为57，性别为男，胸痛类型（Cp）为2（Atypical Angina），血压（Systolic Blood Pressure，BP）为124（mmHg）；安静时的心电图结果（Restecg）为0（Normal）；最高心率（Thalach）为141；是否运动导致心绞痛（Exang）为0（no）；峰值ST倾斜角度（Slope）为1（Upsloping向上倾斜）和心跳情况（Thal）为7（可逆缺陷Reversable Defect）。这些体征变量常按照心脏病诊断临床路径（Nurse Path）获取。类似地，对于数据集D2，将其多源异构信息源获取的一个证据链实例为：
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  使用Key和Value表示多源数据表的关联映射输出（Map Out）表和使用DS规则推导的测试案例的融合结果输出（Reduce Output）表的字段和取值，如表17-8和表17-9所示。



  表17-8　多源数据表的关联映射输出表
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  表17-9　测试案例的融合结果输出表
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  17.3.2　实体异构性信息的决策支持


  使用mrFUER模型求计算测试数据集中的查询案例1（X1∈X）在不同的同构实体和异构实体下的融合信度；针对查询案例集合X，使用本方法在单个数据集下的推理准确度D1（mrFUER）与D2（mrFUER），以及本方法mrFUER与Comdi方法［9］在多个测试数据集[image: ]下的推理准确度。图17-5中x和y轴分别表示样本数据的同构近邻证据和异构近邻证据的数量[image: ]；z轴表示数据的融合可信度[image: ]。在训练集D1和D2的优化过程中[image: ]时，查询案例的推论可信度取最大值。且随着[image: ]的增加，查询案例的可信度在一定范围内增加，而随着[image: ]的增加，查询案例的可信度在一定范围内降低。在针对查询案例，根据其信度和类别逆向推理，可在证据链关联矩阵中查询中最相关的证据链集合，并将对应的信息分享给诊断决策用户。


  图17-6横轴表示使用的测试数据集及对应的方法，即D1（mrFUER）、D2（mrFUER）、D（mrFUER）和D（Comdi），纵轴表示方法的准确度（%）。准确度Accuracy=（TP+TA）/（TP+TA+FP+FA），其中TP、FN表示为查询案例的实际类别C1分别被推理为C1和C2的样本数；FP、TN分别表示查询案例实际类别为C2而分别被推理为C1和C2的样本数。
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图17-5　测试数据集中样本X1的融合可信度
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图17-6　多决策表下相关推理方法的准确度比较


  图17-5的结果表明了查询案例从训练集中分别获取3个最近邻证据链时，在不同数据集或不同方法下得到的推理准确度。从比较结果可以看出，D（mrFUER）的准确度均值为89.05%，比D1（mrFUER）的准确度均值86.27%和D2（mrFUER）的82.69%更高，并且其方差更小，即D（mrFUER）的总体性能更好。这是因为所提出的方法在数据集上实现了更大规模的决策信息共享。D1（mrFUER）的准确度均值比D2（mrFUER）的性能更好，是因为后者的数据非均衡性（188/106）比前者的数据非均衡性（164/139）更高。同时，D（mrFUER）准确度均值比Comdi方法在同一规模的数据集上的准确度均值87.84%更高，并且方差也更小，这是因为所提出的方法通过多数据集的融合规则获得了推理的近邻证据集及其可信度分布，消除了多数据表提供的证据信息对查询案例推论可能存在的不一致性，从而提供了更加准确的方案。


  17.3.3　考虑代价敏感性推理结果


  使用UCI heart-c数据集，验证代价敏感性模型CBNF。同一个类别中的样本错误推理代价相同，不同类别之间的λ1/λ2值越大，BN融合推理中赋予正类样本的权重越大。因为λ1和λ2无法直接获得，所以进行了一系列的推理测试。由约束条件知推理代价的范围为［－1，1］，令λ1=1，并使λ2在0.1~0.9之间变化。如果一个样本被完全正确推理，那么λ1=λ2=1。将CBNF模型方法与传统的树增强贝叶斯方法（TBN）比较，如图17-7所示。
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图17-7　CBNF模型与TBN方法的代价敏感评估的比对结果
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图17-8　本模型与TBN、K-NN和C4.5方法的ROC曲线


  当λ2从0.1逐渐增加到0.9，λ1/λ2的变化趋势逐渐减小，F值、灵敏度F0（x）和精度P的波动范围逐渐减小，收敛于最优值。其中，精度Precison=TP/（TP+FP），F-measure=2/（1/F0（x）+1/P），表示精度与灵敏度之间的调和均值。图17-8的结果说明：①CBNF模型和BN方法推理的灵敏度比精度高，灵敏度线位于F值线上方，而精度线在F值线下方。②RBNF算法对于推理代价的设置比较敏感。当代价比较大时，该算法能够获得较高的灵敏度，而精度较低；当代价λ2从小变大时，灵敏度逐渐降低而精度逐渐上升。CBNF模型比BN方法推理的F值、F0（x）和P整体上更高，说明其推理的综合性能更好。模型CBNF在实验数据集上与TBN、最近邻K-NN（K=1）方法和决策树C4.5方法进行对比，使用ROC曲线进行对比分析，ROC曲线下的面积AUC，模型CBNF较其他的方法高出0.7%~11.9%。利用案例和规则推理资源池的先验知识，在推理可信度的鲁棒阈值的基础上，分析AUC对推理误判率和漏判率的代价敏感性影响，证明该模型推理方法具有鲁棒性，如图17-8所示。


  17.4　VBN-CBR/RBR


  验证基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制（VBN-CBR/RBR模型，简称CRFRT模型）的有效性，利用基准数据对优化机制过程进行说明，通过仿真实验，从推理准确性角度对鲁棒阈值的CBR/RBR融合推理模型（CRFRT模型）和VBN-CBR/RBR模型进行对比分析。


  17.4.1　基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制实验


  使用的样本数据取自UCI数据库中的Heart数据集，其中的每个样本含有13个特征，记为[image: ]，则构成一个270×13数据的数据集，每个样本有一个标识类别c={c1，c2}。将归一化后的样本数据集分为两个部分：200例样本数据集为训练集，其余70例为测试集。出于对决策时间限制的考虑，首先利用“基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理模型”（BN-CBR/RBR）在容许的时间范围内对样本案例进行初步筛选，相似度高于某一阈值ε的案例组成相似案例集US，专家将US视为决策案例集发挥其主观经验知识及形象思维的作用，进行基于Vague集的多属性决策，快速得到最相似案例[image: ]，做出诊断决策。


  以244号案例作目标案例，其属性特征值如表17-10所示。


  表17-10　目标案例各属性特征值
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  设定阈值ε=65%，利用BN-C/RBR方法从200个训练集案例中进行检索，得到[image: ]，各案例的相似度情况，如表17-11所示。


  表17-11　鲁棒BN-C/RBR推理结果
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  以上相似案例的属性特征值情况，如表17-12所示。


  表17-12　相似案例属性特征值表
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  由以上六个案例组成的相似案例集作为决策案例集。“同态的推理状态空间中的属性特征约简模型（R2MIFS）”，以能够使属性特征集合与标识类别之间的冗余度达到最低时的属性值[image: ]作为医疗专家决策的决策属性集。目标案例这五个属性的原始特征值，如表17-13所示。


  表17-13　目标案例决策属性特征值
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  参与案例优选决策的专家组是来自某国际心脏病专科医院的四位资深医学专家，他们分别针对Thal（a13）、Colored Vessels（a12）、Chest Pain Type（a3）、Peak（a10）、Maximum Heart Rate（a8）五个方面，依据多年的医疗经验对决策案例与目标案例的相似程度及属性权重进行打分，根据专家经验和其医疗知识水平确定专家权重[image: ]，请专家对各决策属性进行重要程度打分确定[image: ]，这里采用十分制进行打分，如表17-14所示。


  表17-14　四位专家案例优选原始偏好矩阵
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  鉴于决策案例均是通过BN-CBR/RBR模型推理得出的与目标案例相似程度较高的相似案例，因此它们针对各决策属性与目标案例的匹配程度都不会很低，决策专家对其进行打分时有一个最低限制值，按百分制进行打分，这里设定最低值为80分，即所有打分均在80~100之间取值。下面的两组实验同样遵循此项打分规则。调用基于Vague集的优选规则，并采用基于Vague集的嵌入式算法。进行Vague值估计，得到最终的方案优选指令信息。根据表17-16中的决策专家的初始偏好信息，集结专家信息，得到：各属性的权重ψ=［0.2024，0.1763，0.1973，0.2119，0.2122］。
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  表17-15　基于Vague集的决策案例排序结果
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  u244的最相似案例为u96，相应的解为c1，则CRFRT模型的决策结果为该病人患有心脏病，它与对应的实际情况相符，并与BN-CBR/RBR的智能推理结果相符。然而其凭借专家主观知识和形象思维的作用，缩短了机器案例检索的过程，快速得出最相似案例，做出最终诊断。


  17.4.2　仿真效果对比


  使用UCI数据库中的heart-statlog和heart-c数据集，对样本数据进行分组。准确度验证结果，CRFRT模型、VBN-CBR/RBR模型在数据集heart-statlog、heart-c及统一的决策准确度，如图17-9、图17-10和图17-11所示。
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图17-9　推理模型在数据集heart-statlog的决策准确度
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图17-10　推理模型在数据集heart-c的决策准确度
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图17-11　推理模型在数据集heart-statlog和heart-c的决策准确度


  17.4.3　结果分析


  1.CRFRT模型方法结果比较


  CRFRT模型与鲁棒阈值的CBR/RBR融合推理模型（CRFRT模型）相比，在确定的数据集中进行推理的准确度结果略高，并且其计算结果收敛速度较快，在案例数量为45个时其准确度就接近90%，在案例数量为60个时其逐渐平稳，比其他两种方法高出近9%。对于确定性数据集，专家的多属性决策方法能够提升决策推理的效率和效果。在准确度上，CRFRT模型比CRFRT模型高出12%，而且其收敛速度快11.5%。对于不确定性数据集，专家的多属性决策方法能够提升决策推理的效率和效果。CRFRT模型在Heart-statlog数据集和Heart-c数据集中推理的结果，前者比后者准确度不超过1%，并且随着推理所使用的案例数量的增加，其准确度都收敛于94.7%左右。说明本模型能够处理包含不确定性数据的心脏病样本数据集，专家能够从智能推理的结果中，快速获取决策的优化解，提升决策推理的速度，具有较高的效率与鲁棒性。


  2.与其他相关研究结果对比


  从准确度角度分析该样本数据的测试结果，如表17-16所示。在准确度方面，CRFRT模型比Das和Polat等提出的模型推理准确度高出5.09%~14.1%，且比BN-CBR/RBR模型的准确度提高了0.74%，表现了本模型的合理性。因此，通过对比分析说明了CRFRT模型增强了推理系统的效率和鲁棒性。


  表17-16　样本数据在不同的智能模型中测试结果的对比
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  基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制在有效处理心脏病急救决策鲁棒性中的不确定性问题的同时，考虑急救决策的时间限制特点，有效利用专家主观知识和形象思维的作用，缩短了机器案例检索的过程，使其收敛速度迅速提升。此外采用人机融合决策方法，推理过程中的结构化和非结构化问题得到有效解决，保证了其推理准确度。


  17.5　小结


  mrFUER模型使用两个不同机构的数据源作为训练数据，使用另一个机构提供的数据进行查询，进行多机构数据融合推理。因实验数据源获取的有限性，mrFUER模型实验数据使用UC Irvine决策数据库中的Heart（Cleveland）数据集D1和Heart（Hungarian）数据集D2作为群决策训练数据集，Heart（Long Beach VA）作为测试集。使用UCI数据库中的heart-c数据集完成CBNF模型试验，从灵敏度、F值和精度等方面验证了推理模型在理论上和实践中均具有优越性，验证了模型对所存在代价敏感性的非均衡数据推理中优化了决策损失，提出了数据驱动的医疗与健康决策支持中代价敏感的非平衡数据推理机制。本模型与近年来相关研究的树增强贝叶斯TBN等智能推理模型对比，其推理准确度有较明显的提高。基于Vague集的BN-CBR/RBR优化机制在有效处理心脏病急救决策中的多机构专家不同优先级问题的同时，考虑急救决策的时间限制特点，有效利用专家主观知识和形象思维，缩短了机器案例检索的过程，使其收敛速度迅速提高。
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  第18章　心脏病急救流程优化用例


  18.1　背景


  当前心脏病急救过程中存在着一些问题，使急救服务效率不高，延误病人的最佳治疗时间的情况时有发生，给急救人员和医院本身均带来了不利影响。例如，很多地方的急救车充当了运输工具，急救条件不足，在运送患者过程中无法开展积极有效的紧急救助，在整个急救工作过程中，医院急救部门急救资源得不到有效调动，信息在急救人员间传递缓慢，降低了急救工作的效率［1］；患者在送到医院急诊部后，才能保证接诊人员、护理人员及心内科专家必须及时到达才能保证不会延误对患者的急救最佳时机［2］；同时也存在医院急诊部患者众多，使医务人员感觉到焦虑、烦躁，进而影响工作效率［3］；急救过程中，也会出现失误，如人为失误、设备失误等，给急救工作带来很大影响［4］。


  为提供优质、高效的心脏病急救服务，就要充分利用医院急救部门有限的资源，从急救流程考虑，通过详细分析流程，找出其中的节点，采取相应的改进措施。以Petri网和流程优化理论为基础，针对心脏病的急救流程进行分析、建模及再造，以提高急救效率。本章分析了心脏病急救流程现状，揭示当前急救流程在计划安排、时间利用、资源调用等方面存在的问题，分析了问题产生的原因；利用Petri网对急救流程进行建模，以患者为中心，结合流程优化方法和Petri网关联矩阵对流程进行优化。


  18.2　心脏病急救流程


  18.2.1　心脏病急救特点


  心脏病急救的主要任务是抢救生命、减少患者痛苦、预防病情加重和控制并发症，正确而迅速地把患者转送到医院，使患者在短时间内得到专业人员的帮助，尽可能降低伤残率和死亡率。由于心脏病发病突然、病情发展快、死亡率高，其急救过程具有以下特点［5］［6］［7］：


  （1）突发性。心脏病往往是突发性的，发病时间、地点都不确定，患者可能24小时随时呼救，急救难度大。


  （2）紧迫性。紧迫性表现在抢救时间上，一旦接到呼救电话必须立即出动，急救车在1～3分钟内开出医院，不得因进餐、午休等任何理由延误出诊。到达现场必须立即抢救，抢救后根据病情立即运送或就地监护治疗。这是心脏病急救的应急反应，因为“时间就是生命”，不容迟缓。另外，紧迫性还表现在患者及其亲属心理上的焦虑和恐惧，要求迅速得到救护。


  （3）艰难性。急救的艰难性主要是指急救的环境无定性，条件差。无论刮风下雨、严寒、酷暑都必须随叫随到。赶赴现场要随身携带急救箱，急救后又要帮助搬运患者。患者所处的地方可能在马路街头，也可能在荒山野岭，有时急救环境狭窄拥挤，光线暗淡，不便于急救人员进行操作，现场及运输途中的震动和噪声也会影响听诊分辨。


  （4）多样性。心脏类疾病种类多样，在短时间内需要对患者进行初步诊断、分诊和紧急处理，对急救人员的判断力及处理事件能力都提出了很高的要求。


  （5）危险性。急救人员坐在快速行驶的救护车上，置身于一个危险的环境中，随时随地都有可能出现险情；急救车因出诊在路途发生肇事伤亡的事件时有发生；转运病人过程中常接触病人的呕吐物、血液，增加了感染概率，对身体健康带来极大威胁。


  （6）关键性。心脏病急救是第一现场的救治，是非常关键的抢救。如果急救工作不到位，会直接影响到后续的治疗成功率。必须要十分重视心脏病的急救工作，以保障更进一步的抢救。


  （7）灵活性。急救常常是在道路、家庭等环境下进行的，而救护车所备的抢救器材和药品有限。在急救工作中应灵活机动、统筹兼顾，先救命、救急，其他治疗措施可等患者转运至医院内再进行。否则，就会失去最佳抢救时机，甚至危及患者生命。


  18.2.2　心脏病急救模式


  国际上心脏病急救流程依据其标准的急救医疗服务系统（EMS）执行，EMS能够有效调用必要的社会资源和急救医疗工作者，迅速、高效地为心脏病患者提供紧急救治服务。虽然许多国家都将EMS作为其心脏病急救的基本机制，但在具体急救实施方式上还存在一些差别。概括起来，主要有以下几种模式［8］［9］：


  （1）英美模式。英美模式的主要特点是介入和处置迅速，先在现场对患者进行简单处理，然后送往附近医院。急救重在院内处理。


  （2）法国模式。与英美模式相反，法国急救模式主张紧急治疗，急救理念是把最好的急救医生送到现场，在第一现场先把患者的病情稳定下来，在患者到达医院前就提供高水平的医疗救护，然后向急救机构的值班调度人员汇报患者诊断情况，由调度人员根据病情将患者分配到相关医院，即急救重在院前深入救治。


  （3）德国模式。德国的急救模式与法国相近，但德国人更讲究严谨，其急救体系组织严明，具有法律保障，整个急救体系井然有序，流程通畅。德国制定了明确的急救医疗法律，同时为急救中心配备了完善的运输工具和一流的诊疗设备。


  （4）意大利模式。意大利急救模式的突出特点是其急救指挥中心实行分级调度。其调度中心将急救电话依据病情的轻重缓急，经过初步判断后由系统做出重要的标注，并根据标注调用不同类型的急救站点和不同类型的车辆。


  （5）日本模式。日本的急救模式分工合理明确，行动迅速，比较完善。其急救体系主要由三部分组成：患者运送系统，患者治疗系统及急救情报联络系统。


  由于受多种因素的影响，目前我国尚无统一的、固定的心脏病急救运作模式，有多种急救模式并存。在许多地方，大部分承担急救任务的医生为病房轮转急诊，或临床各科兼急救或急诊兼急救，人员不固定，在岗的急救人员业务水平、专业急救技能以及综合素质参差不齐。总的说来，目前我国的心脏病急救大致有5种模式［10］［11］：


  （1）独立型模式（北京模式）。该模式主要在相对功能较全、技术较高、设备优良的以急救为主的独立型医疗机构开展，实行“院前急诊科ICU急救”一站式心脏病急诊医疗体系。院前急救工作由中心医生、医士、护士协作承担，部分呼救患者经院前急救处理后，接回急救中心进一步治疗。


  （2）院前急救型模式（上海模式）。中心及下属急救站点不设床位，以院前急救为主要任务的运行模式。医疗救护中心在市区和郊县都设有急救分站点，各站点都拥有救护车队、随车急救医士，全市统一使用急救电话，由急救中心统一指挥和调配。心脏病患者经过院前抢救后，被送到较近的或医保定点的专科医院进一步治疗。


  （3）依托型模式（重庆模式）。急救中心附属于一所综合性医院，院前急救人员均为院内的急诊科医护人员，患者经院前处理后可收入自己的医院，其特点是院前、院内急救有机结合，有效地提高了心脏病患者的抢救成功率。


  （4）急救指挥型模式（广州模式）。全市统一建立急救通信指挥中心，负责全市急救工作的总调度，院前急救由全地区及城市各级医院分片出诊，若干大中小医院的急诊科为相对独立的急救单位，按城市片区和医院专科性质划分出诊范围。急救指挥中心与各医院无行政上的隶属关系，但具有全市院前急救工作的调度指挥权，当接到呼救后，立即通知所在区域的医院急诊科，急诊分诊护士接到电话指令后，通知出诊医护或有关专科医生、护士出诊，并将患者转回到自己医院继续治疗。


  （5）三级急救网络模式。小城市（县）的一级急救点设在乡、镇卫生所，二级急救点设在区医院、县医院，三级急救点设在城市综合性医院的急救中心。此模式主要适合我国农村及偏远地区。


  18.2.3　心脏病急救全过程


  心脏疾病种类众多，急救和治疗过程十分复杂，不同阶段有着不同的操作程序。中华医学会急诊医学分会第五届委员会提出的急诊医疗服务体系（EMSS）“三环理论”（院前急救、院内急诊和重症监护治疗全程一体化），将心脏病的救治过程分为三大主要流程［12］：院前急救流程、院内急诊诊疗流程和住院重症监护治疗流程，如图18-1［13］所示。
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图18-1　心脏病的急救、诊断、治疗全过程


  以心脏病种中常见的急性心肌梗死（AMI）为例，对其急救流程进行具体分析、建模和再造。AMI是指在冠状动脉病变的基础上发生冠状动脉血供急剧减少或中断，以致相应心肌发生持久而严重的心肌缺血，引起部分心肌缺血性坏死。AMI是最为严重的心血管急症，其临床特征为发病突然、病情发展快、早期病死率高，常并发心衰、休克与心律失常，是心脏猝死的主要原因，严重威胁着患者的生命。中华医学会心血管病学分会、中华心血管病杂志编辑委员会以及中国循环杂志编辑委员会联合发布的《急性心肌梗死诊断和治疗指南》［14］中指出，AMI患者在自己发病后，应立即采取以下急救措施：①停止任何主动活动和运动；②立即舌下含服硝酸甘油1片（0.6mg），每5min（分钟）可重复使用。若含服硝酸甘油3片仍无效则应拨打急救电话，由急救中心派出配备有专业医护人员、急救药品和除颤器等设备的救护车，将其运送到附近能提供24h（小时）心脏急救的医院。随同救护的医护人员必须掌握除颤和心肺复苏技术，应根据患者的病史、查体和心电图结果做出初步诊断和急救处理，包括持续心电和血压监测，舌下含服硝酸甘油，吸氧，建立静脉通道和使用急救药物，必要时给予除颤治疗和心肺复苏。尽量识别AMI的高危患者（如有低血压（<100mmHg，1mmHg=0.133kPa）、心动过速（>100次/min）或有休克、肺水肿体征），直接送至有条件进行冠状动脉血管重建术的医院。


  AMI患者被送达医院急诊室后，医生应迅速做出诊断并尽早给予再灌注治疗。力争在10~20min内完成病史采集、临床检查和记录1份18导联心电图以明确诊断。对ST段抬高的AMI患者，应在30min内收住冠心病监护病房（CCU）开始溶栓，或在90min内开始进行急诊PTCA治疗。在典型临床表现和心电图ST段抬高已能确诊为AMI时，绝不能因等待血清心肌标志物检查结果而延误再灌注治疗的时间。在对AMI患者进行诊断时，必须要满足三条AMI诊断标准中的两条：①缺血性胸痛的临床病史；②心电图的动态演变；③心肌坏死的血清心肌标记物浓度的动态改变。对于疑似AMI患者，医院急诊科应争取在10min内完成临床检查，描记18导联心电图[image: ]并进行分析，对有适应症的患者在就诊后30min内开始溶栓治疗或90min内开始直接急诊经皮冠状动脉腔内成形术（PTCA）。询问缺血性胸痛史和描记心电图是急诊科医生迅速筛查心肌缺血和AMI的主要方法，对缺血性胸痛和疑似AMI的患者的筛查和处理程序，如图18-2所示。
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图18-2　缺血性胸痛和疑似AMI患者的筛查和处理程序


  （1）缺血性胸痛史：AMI疼痛通常在胸骨后或左胸部，可向左上臂、颌部、背部或肩部放散；有时疼痛部位不典型，可在上腱部、颈部、下领等部位。疼痛常持续20min以上，通常呈剧烈的压榨性疼痛或紧迫、烧灼感，常伴有呼吸困难、出汗、恶心、呕吐或眩晕等。应注意非典型疼痛部位、无痛性心肌梗死和其他不典型表现，女性常表现为不典型胸痛，而老年人更多地表现为呼吸困难。要与急性肺动脉栓塞、急性主动脉夹层、急性心包炎及急性胸膜炎等引起的胸痛相区别。


  （2）迅速评价初始18导联心电图：应在10min内完成。18导联心电图是急诊科诊断的关键。缺血性胸痛患者心电图ST段抬高对诊断AMI的特异性为91％，敏感性为46％。患者初始的18导联心电图可用以确定即刻处理方针。对ST段抬高或新发左束支传导阻滞的患者，应迅速评价溶栓禁忌症，开始抗缺血治疗，并尽快开始再灌注治疗（30min内开始溶栓或90min内开始球囊扩张）。入院时做常规血液检查，包括血脂、血糖、凝血时间和电解质等。对非ST段抬高，但心电图高度怀疑缺血（ST段下移、T波倒置）或有左束支传导阻滞，临床病史高度提示心肌缺血的患者，应入院进行抗缺血治疗，并做心肌标记物及常规血液检查（同上）。对心电图正常或呈非特征性心电图改变的患者，应在急诊科继续对病情进行评价和治疗，并进行床旁监测，包括心电监护、迅速测定血清心肌标记物浓度及二维超声心动图检查等。二维超声心动图可在缺血损伤数分钟内发现阶段性室壁运动障碍，有助于AMI的早期诊断，对疑诊主动脉夹层、心包炎和肺动脉栓塞的鉴别诊断具有特殊价值。床旁监测应一直持续到获得一系列血清标记物浓度结果，评估有无缺血或梗死证据，最后再决定继续观察或入院治疗。部分AMI患者心电图不表现ST段抬高，而表现为其他非诊断性心电图改变，常见于老年人及有心肌梗死病史的患者，因此血清心肌标记物浓度的测定对诊断AMI有重要价值。在应用心电图诊断AMI时应注意到超急性期T渡改变、后壁心肌梗死、右室梗死及非典型心肌梗死的心电图表现，伴有左束支传导阻滞时，心电图诊断心肌梗死困难，需进一步检查确立诊断［15］。心电图表现可诊断AMI，在血清标记物检测结果报告前即可开始紧急处理。如果心电图表现无决定性诊断意义，早期血液化验结果为阴性，但临床表现高度可疑，则应以血清心肌标记物监测AMI。推荐于入院即刻、2～4h、6～9h、12～24h采血，要求尽早报告结果，或采用快速床旁测定，以迅速得到结果。如临床疑有再发心肌梗死，则应连续测定存在时间短的血清心肌标记物。例如，肌红蛋白、CK-MB及其他心肌标记物，以确定再梗死的诊断和发生时间。


  急性心肌梗死的急救流程如下：


  （1）AMI的院前急救流程。院前急救是指从AMI患者发病至患者到达医院的过程中所进行的各种急救诊疗活动的集合，它把最有效的抢救技术用最快速的方法送到发病现场，进行初步诊断和救护，维持患者生命，然后安全地把患者转送到医院急诊室。通过对患者采取有效评估和正确、及时的急救措施，院前急救可以有效减少患者死亡率，为挽救病人生命赢得宝贵时间［16］。AMI发病早期即处于高危状态，如果院前及时抢救对减少梗塞面积、减少并发症、增加抢救成功率、减少死亡率非常关键。流行病学调查发现，AMI死亡的患者中约50％在发病后l小时内于院外猝死，死因主要是可救治的致命性心律失常。显然，AMI患者从发病至治疗存在时间延误，其原因主要由于患者就诊延迟以及院前转运、入院后诊断和治疗准备所需的时间过长，其中以患者就诊延迟所耽误时间最长［17］。AMI院前急救的基本任务是帮助AMI患者安全、迅速地转运到医院，以便尽早开始再灌注治疗；重点是缩短患者就诊延误的时间和院前检查、处理、转运所需的时间。在急救过程中，要时刻遵循“先救命再救伤，维持伤病员基本生命体征，减轻病人痛苦，稳定伤病情，防止再损伤，降低伤残率和死亡率，快速、安全地转送病人”的院前急救原则［18］。


  （2）AMI的院内急诊流程，院内急诊流程是指AMI病人经由救护车送至医院后的急诊治疗过程，主要指患者在急诊抢救室接受的各种治疗活动，这些活动包括办理急诊挂号手续，急诊内科医护人员接诊，进行心电图检查，心内科二线医师会诊（确定诊断和进一步的治疗措施），在急诊抢救室进行一般性抢救治疗（主要是持续心电、血压和血氧饱和度监测，建立静脉通道，卧床，镇痛，吸氧，纠正水、电解质及酸碱平衡失调等）。当确定进一步的治疗措施后，病人将进入冠心病监护病房（CCU）进行“溶栓”治疗，或进入“心导管室”进行直接介入治疗，或进入手术室进行冠状动脉搭桥手术治疗，或继续留在急诊抢救室、急诊观察室治疗。将AMI的院前急救和院内急诊流程综合起来，可以得到完整的AMI急救流程图，如图18-3所示。
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图18-3　AMI的急救流程图


  18.2.4　心脏病急救流程存在的问题


  对于任何一名心脏病患者，时间显得尤为重要，有时他们的生命希望就寄托在短短的几分钟内，他们在无医护人员在场的情况下对自身疾病的发生发展感到无助和无奈，产生严重的恐慌心理，急切期盼着医护人员来到现场为其实施救治。医院必须要有一套合理的、可操作性强的心脏病急救流程，争取以最快的速度去救治患者。但是，许多医院当前的心脏病急救流程（院前和院内）是多年来沿袭下来的传统业务流程，多数是让患者去适应流程的各个环节，没有真正意义上的从患者角度安排救治程序，给患者的救治造成一定的负面影响，这与以患者为中心的服务理念形成强烈反差。概括起来，目前的心脏病急救流程存在以下一些问题：


  （1）有些患者识别不出患病的症状，所以往往延误了寻求救治的最佳时机，他们常常曲解病症（比如认为胸痛仅仅是由于消化不良的缘故）或者认为症状是短时间的。患者在意识不到自己病情严重性的情况下，可能不去医院救治或者不选择立即电话呼救，而是自己去医院就诊，这样就耽误了急救的时间。


  （2）医院急救中心的急救电话接线员在接到呼救电话后有时可能没有记录清楚呼救人员所报告的信息（如患者发病地点等），这样回拨电话询问时就会耽误宝贵的时间。


  （3）医院急救中心没有形成良好的急救反应机制和管理调配机制。比如，有些人员急救意识不足，责任心不强，不能时刻做好急救准备；急救药品、设备得不到有序管理，调用流程不畅，无法满足迅速、及时的出诊要求。在收到急救电话后，急救中心往往不能及时派出所需的急救出诊人员、设备、车辆等，导致出诊速度缓慢。


  （4）急救车在赶往现场或转送回医院的过程中，可能会遇到恶劣天气、修路、堵车等各种意外情况，延误急救车的运送时间。


  （5）患者在等待急救车到来的过程中，往往缺少专业人员的治疗指导，患者病情可能会不断恶化，等急救人员赶到往往已经错过急救最佳时间。此外，患者的朋友或家属对患者采取不适当的操作方式，也可能会导致患者病情加重。


  （6）有些地方的急救车按照指示把患者迅速转送至距离发病现场最近的某家医院，但是等到达该院后却发现那里没有有效治疗患者病症的条件，急救车又不得不再次将患者运至其他医院，这就对急救造成了很大的延误［19］［20］。


  以上6点原因最直接的后果就是造成患者进门时间过长。所谓进门时间，是指从患者出现症状至到达医院之间所花的时间。虽然心脏病具有发病急、病情进展迅速、死亡率高等特点，但却是可以救治的，治疗成败的关键在于能否尽快、充分和持续地进行病状诊断和急救处理。缩短心脏病患者的“进门时间”，特别是缩短患者就诊延误的时间和院前检查、处理、转运的时间，是心脏病急救流程优化的关键问题。


  在患者被转送至医院后，开始进入院内急诊阶段，这一过程中也存在着一些问题：


  （1）心脏病急救治疗对专业性和时效性要求很高，因此在患者被送至急诊抢救室后，需要心内科二线医师迅速参加会诊，但是有时这些医师会由于各种原因不能及时赶到抢救室，这会对心脏病的诊断、治疗和预后产生不利影响。


  （2）患者在医院急诊抢救室接受的各种抢救治疗，涉及持续心电监测、建立静脉通道、镇痛、吸氧等多项操作，由于不能合理安排，在进行这些治疗活动时很容易出现混乱状况，抢救治疗时间往往比较长，使患者病情进一步恶化。


  （3）有些医院缺少有效的治疗预案，医务人员需要在急诊抢救室即时决定转送过来的患者接受何种类型的治疗方案，有时甚至还要为此进行讨论，这自然会浪费宝贵的救治时间。


  （4）很多医院没有院前治疗的设施及条件，比如针对急性心肌梗死患者，由于缺少院前溶栓的条件，所以经常在患者到达冠心病监护病房（CCU）后才进行溶栓治疗，导致开始溶栓治疗距离病人到达医院的时间比标准时间要长很多（《急性心肌梗死诊断和治疗指南》中规定，对有适应症的病人应在就诊后30min内开始溶栓治疗），这无疑会影响患者的及时救治。


  18.3　心脏病急救流程优化原则


  18.3.1　核心原则


  流程优化是对现行业务流程运行模式的再思考和再设计，变化程度大、范围广、风险高。尤其对心脏病急救这种随机性较大、复杂程度高的业务流程来说，在再造实施过程中必须要注意遵循以下几个核心原则［21］：


  （1）以流程为导向的原则。心脏病的急救流程是指为患者提供及时、有效的紧急救治服务而进行的一系列活动的有序集合，它强调急救工作是如何一步步开展的。在心脏病急救流程优化过程中坚持以流程为导向的原则，就是使急救流程优化的目的由过去的以各急救科室和医务人员自身任务为中心改造成以流程为中心。为了贯彻这一原则，医院急救部门必须首先要识别、分析其心脏病的急救流程，然后保证急救参与人员都意识到该流程对患者、医院及其自身的重要性，最后则要认真执行流程优化计划，从流程而不是各急救科室和人员角度去不断分析、优化。


  （2）以人为本的团队管理原则。心脏病急救流程优化不仅要关心流程也要关心参与急救的各类医务人员，医院管理部门要适当下放权力，将决策点置于流程内部，发挥出团队优势，以充分调动每一位急救参与人员在整个流程优化中的积极性。


  （3）以患者为导向的原则。以患者为导向，意味着医院急救部门在判断急救流程的绩效时，是站在患者的角度考虑问题的，时刻将患者放在第一位，努力建立能以最快的速度、最有效的途径对心脏病患者进行急救的业务流程、组织结构和运营机制。必须使各急救参与人员都明白，急救存在的理由就是为患者提供及时、有效的救治服务，而这种服务正是由流程创造出来的。


  急救流程优化的三个核心原则是相辅相成的，患者导向决定了流程优化的流程导向，而流程导向又要求医院和急救部门进行团队式管理，这三个原则一环扣一环，紧密相连。


  18.3.2　操作性原则


  仅靠上述所说的三个核心原则还无法保证心脏病急救流程优化的成功实现，还有一些至关重要的操作性原则需要遵循，这些原则可以指导及再造实施过程中如何避免战术性失误。主要的操作性原则有［22］［23］［24］：


  （1）资源集中原则。心脏病急救流程优化是一个有机的总体过程，经常需要调动分散在不同部门、不同地点的各种资源（包括急救医务人员、急救器械、药品以及各种信息技术等）。把这些分散的资源集中起来加以利用，能极大地提高资源的使用效率，促进心脏病急救工作的有效进行，现代计算机网络技术的普遍应用使资源的集中能够得以实现。


  （2）信息共享原则。在心脏病急救流程优化过程中，各个急救急诊科室、各类急救医务人员之间都存在着信息交流与共享，信息的共享程度在很大程度上影响着急救工作的效率。必须要遵循信息共享的原则。可以考虑在医院急救部门引入“共享信息管理库”，以“信息单点输入、共享使用”为原则进行急救流程之间的关联，努力消除各科室之间的信息封闭现象，利用医院信息系统增加信息共享内容，扩大各急救急诊科室、医院管理层以及患者的信息共享范围，全面提高信息共享的水平与质量。


  （3）根本性优化原则。流程优化的主要任务就是对业务流程进行根本性反省、彻底性优化，再造是建立在对现行心脏病急救流程质疑的基础上，以最大限度满足患者需求为思考的出发点，对现行急救工作方式进行根本性反省和革命性创新。从这个意义上讲，流程优化是一场管理革命。根本性优化不是指表面改进或小修小补现有的流程，而是以提高患者附加价值为主要方向，抛弃旧的运行方式，放弃不适宜的原则和程序，变复杂流程为简化流程，变灰色流程为规范流程，变模糊流程为明确流程，重新建立一个全新的急救流程及与其相应的组织结构和运行机制。


  （4）时间性原则。对心脏病急救流程进行再造应该在一定的时间内初见成效，如果时间过长，无论是医院管理层还是普通急救人员都将失去信心，原来的支持者有可能会撤回他们的帮助，原来反对者的反对理由会有说服力，再造计划继续下去所遇到的阻力将会越来越大。


  18.3.3　基本方法


  流程优化通常需要通过模型再造来实现，一般在建立流程模型后，通过对模型进行分析和优化得到再造后的流程模型，接着实施该模型，从而实现流程优化。应首先建立基于Petri网的心脏病急救流程模型，并在此模型基础上进行分析、优化与再造。流程优化方法主要有以下两种：第一种方法是利用消除、整合、简化、改变、增加等思想从结构上去优化，以提高整个急救流程的合理性和有效性；第二种方法是根据Petri网关联矩阵理论，详细分析判断急救流程各项活动之间的关系，进而提出再造的思路，最终实现急救效率改进的目的［25］。


  流程优化主要有下列三种思路：一是对流程各作业任务本身进行再设计，使其在形式、内容、执行效率等方面有新的突破；二是对流程各作业任务间的关系进行重新组织，使其在次序、侧重点、衔接关系等方面有新的突破；三是流程各个作业任务执行者的调整，如合并整合部门、设立专责部门等。具体说来，有以下8种常用的方法［26］［27］。


  （1）消除（Eliminate），即消除部分冗余的流程作业任务，以提高流程执行的准确性和效率。废除对服务增值无效的冗余环节，是这一策略的主要任务，流程优化应把主要精力放在这上面。


  （2）整合（Integrate），也叫合并，是将原来分散在不同职能科室、由多名专业人员完成的几项作业任务，压缩成一个相对独立的流程作业任务，由一个人或一个团队来完成。


  （3）简化（Simplify），将原来繁杂的、庞杂的作业任务，去繁就简，强化关键作业。简化可以分为三种类型：一是成本导向的流程简化，通过成本分析，识别并减少那些诱致投入增加或成本上升的因素；二是时间导向的流程简化，特别是注重对整个流程中各环节占用时间以及各环节间的协同时间进行量化分析；三是客户导向的流程简化，以满足客户为前提，在不影响技术规程的基础上简化工作程序或环节，尽可能减少非服务性的工作。


  （4）细化（Specify），将原来集中于专业人员或单一部门的流程作业任务，扩散融入更大的范围和更加深入、具体的执行环节之中。细化的出发点是为了能够直接面对客户，提高客户满意度。在再造过程中，如果细化运用得好，会收到意想不到的效果。


  （5）改变（Change），指对流程作业任务间的关系进行重新处理：一是改变原流程中作业任务的先后顺序，产生一个高效运作的新流程；二是改变作业任务间的逻辑关系，将原流程作业任务间的串联式改为并联式，并运用“并行工程”提高流程的运作效率。


  （6）增加（Increase），根据流程优化的需要，增加相应的部门、项目或制度等。这本身即是对作业任务的改进和完善，将会大大促进整体流程作业效率和效益的提高。


  （7）信息化（IT Improvement），通过信息技术手段，优化、改进传统流程。


  （8）综合法（Comprehensive Method），综合运用上述7种或其中部分方法，进行流程优化。


  以AMI的急救流程为例，采用上述基本方法进行优化再造。通过详细分析AMI的急救流程，并考虑到实际情况，可以采取以下措施对流程进行再造。


  （1）电话急救。在患者或其家属呼叫急救中心至急救车到达现场之前，可以增加一项流程：电话救治［28］——院前急救人员出发后应积极主动与患者沟通，医生有责任指导患者或其身边人员在急救人员未到来前实施自救措施，可为院前急救人员抢救患者赢得宝贵时间。急救人员上车后及时用车载无线电话与患者或其家属取得联系：第一，告知患者或其家属，急救车辆和医护人员已出发，大约多长时间到达现场，安慰患者，消除其焦虑情绪；第二，迅速简要了解患者病史，发病时间、原因、神志及既往健康状况，并通过电话指导其家属减少搬动患者，使患者卧床休息，头偏向一侧，防止呕吐物阻塞气道和病情恶化［29］；第三，急救人员在告知的同时，要叮嘱患者及其家属不要占用该部电话，以便急救人员与其随时联系，顺利到达现场［30］。


  （2）无线远程医疗系统。该系统是通过各种便携式的无线通信设备将病人的生理信号实时、快速、准确地传送到医疗中心，并且得到医疗中心专家的指导。将该类系统用于对心脏病患者的急救，可以快捷地向医院传送患者心电信号，使专家对急救工作进行实时指导。在急救车回医院的途中，通过各种便携式的无线通信设备将患者心电图数据同步传回医院，这样医院的医生就可提前一段时间了解了患者病情，同时可以据此制订出救护方案，做好接诊准备；这段时间虽然比较短，但是从医学上讲，AMI这样的突发病状，前几分钟的抢救最为关键，有效利用发病最初的这段时间，对整个急救过程非常重要。同时，医院的医生也可以及时向救护车上的紧急救援人员提供救治建议［31］。


  （3）跨职能工作小组。在医院急诊部成立跨职能工作小组，该小组由相关急诊科医师、心内科治疗专家、护理人员以及部分医院管理人员组成，目的是在患者转送至医院后能够在最短的时间内开展工作小组的工作，以提供及时的急救服务，缩短患者等待治疗时间［32］。


  （4）并行处理某些急救流程。在AMI患者院内急诊过程中，急诊抢救室中的各项治疗活动按照一定顺序依次进行，这样会花费很长的时间，患者的病情可能会不断恶化。可以考虑将这些本来串行的活动并行起来，以提高效率。比如，在急诊内科医生接诊后同时进行心电图检查和心内科医师会诊这两个环节，将并行处理，以改进时间利用效率。


  （5）信息技术的使用。AMI急救流程优化必须依靠相关信息系统和信息技术的支持，在进行流程优化过程中，可利用信息技术使院前急救和院内急诊环节做到信息共享，随时保持联系，同时在进行具体某项急救活动时利用信息技术也可以简化该活动的作业程序和减少不必要的中间步骤，以缩短急救操作时间，提高急救效率。


  18.4　基于Petri网的心脏病急救流程优化


  18.4.1　Petri网


  经典Petri网是一个具有两类结点的有向图，这两类结点称为库所（Place）和变迁（Transition）。结点之间由有向弧（Directed Arc）连接，并且同类结点之间的连接是不允许的。通常库所用圆圈（○）表示，变迁用（□）或（│、─）表示，在任何时候库所中有0个或者多个托肯，用（·）表示托肯，如图18-4所示。
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图18-4　Petri网的表示


  Petri网以现实为依据，尊重资源有限的事实，所以代表资源分布的标识M只能为每个库所指定有限多个资源，而库所的容量也是有限的，按定义允许有些库所的容量为ω，这只是表明这些库所的容量不会对系统的行为构成限制。业务流程可以拆分成一系列有序活动的基本元素，这些基本元素分成四种基本结构——顺序结构、并行结构、选择结构和循环结构，包括在Petri网模型中，主要利用顺序、并行和选择结构对心脏病急救流程进行建模、分析和再造［33］［34］［35］。


  （1）顺序结构。任务是一个接一个地执行，如果两个任务被顺序执行，它们之间通常有明确的依赖关系。顺序结构是业务流程当中最为常见，也是最简单的一种逻辑结构。从总体上看，一般的业务流程都有一定的顺序安排，每个具体的环节都有其特定的次序。比如心脏病的急救流程，从总体上看就是按照一种“顺序”进行。顺序结构用于任务之间的诱发关系，可以用库所来建模，在任务之间增加库所，表示任务之间的诱发关系，例如C2就是任务A、B之间的诱发条件，即任务A的后置条件和任务B的前置条件，如图18-5所示。
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图18-5　顺序结构


  （2）并行结构。并行结构表示多个任务之间的次序无关紧要，但是这些任务都完成后，才能接着执行新的任务。两个任务可以并行执行，既可以同时也可以按任何次序执行，为了建模，需要用“与分”和“与汇”两个控制任务。并行结构在业务流程中的广泛应用是十分关键的，它代表了多个工作可以同时实施的情况。心脏病急救流程优化当中一个重要的任务就是要通过设计新流程来提高急救部门并行处理事务的能力，因为好的并行能力可以大大提高急救效率，缩短急救时间，提高急救人员对患者病情变化的反应能力。Petri网图示中的并行关系显示并行是描述某一条件满足导致多种事件的同时发生，表达了业务流程中活动发生的条件。通过Petri网的特性知道，Petri网是对活动中并发控制的有效描述工具，是对事件间的“不依赖”关系的描述，是客观存在的，通过在具体的业务流程中改变流程或者引入信息技术来实现并行处理。在图18-5中加入两类控制任务对应的变迁“与分”和“与汇”，虽然使得模型变得大一些，但是概念描述得十分明了，当“与分”发生后，任务B和C同时被授权，表示并行的任务开始，只有当两个任务都完成后，“与汇”被授权，表示并行任务结束，如图18-6所示。


  
    [image: ]

    
  
图18-6　并行结构


  （3）选择结构（条件结构）。两个任务是互斥的，一旦一个任务执行了，另一个任务就无法执行，也称为条件结构，用于多选一的情况模型。同样的此时需要用“或分”和“或汇”两个控制任务。通过对实际工作流程的分析，在考虑选择流程时要考虑两种情况：非确定性选择和确定性选择。在非确定性选择流程中，分支任务的选择由工作流程的环境决定，如时间到期与不到期，“或分”和“或汇”构造块用库所来建模；而确定性选择结构中分支任务的选择由案例的属性决定，如领导审批与否或者某项属性值是非正还是非负，“或分”和“或汇”构造块用变迁来建模。在Petri网图示的选择关系中，可以得到选择关系是描述在多种变迁中有效选择以便达到事件的发生，表达了业务流程中如何选择业务活动发生的条件。选择结构在不同的实例中可能会选择不同的分支任务，具体的选择依赖于实例当前的属性，如图18-7所示。
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图18-7　确定性选择结构


  （4）循环结构。某些特殊的情况下，若干环节重复两次或者两次以上而形成一个流程环路。比如，在实际的企业活动过程中经常会出现某些活动的循环，尤其是在生产子流程中，通常循环的过程就是整个子流程的关键与核心。在实际活动中，不可能进行无休止的循环，当循环满足一定的条件时将跳出。循环结构可以使用“或分”来建模，因为是根据循环结束条件判断结果是否满足来决定后续任务的。“或分”变迁决定任务B是否要多次执行，此处任务B至少要执行一次，类似于高级语言中的循环结构，循环体可以执行0次或者多次。循环结构如图18-8所示。
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图18-8　循环结构


  18.4.2　模型构建


  （1）起点的选择，心脏病急救的主要目的是救治患者，是以患者为中心的体现。在急救流程中，Petri网模型的起点就是患者出现某类心脏病症状。


  （2）扩展，对急救流程中的每一项活动进行扩展，使活动及其表现方式得以体现出来，从而形成该活动的后续活动选择方式。


  （3）Petri网模型中的箭头与方向，急救过程中，各项具体活动的产生都需要有一定的条件，也即整个流程是有一定逻辑关系的。按照这些活动发生的条件将它们联系在一起，利用模型中的箭头和方向正确表示流程的逻辑关系。


  （4）转换，Petri网业务流程建模方法为：首先确定起点；然后将急救流程中的活动扩展，得到具体的流程单元；根据流程的逻辑关系，在Petri网模型中添加箭头和方向；最后遍历整个急救流程图，即可得到转换模型。根据上述的转换过程，可以将图18-3的AMI急救流程转换成相应的一个Petri网模型，如图18-9所示。
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图18-9　AMI急救流程的Petri网模型


  AMI急救流程的Petri网模型中，P代表各类库所，T的具体属性如表18-1所示。


  表18-1　AMI院前急救流程模型中各类变迁及其属性

  [image: ]


  18.4.3　模型验证


  1.Petri网基本性质验证


  由于基于Petri网建立心脏病急救流程模型，因此需要从Petri网的角度来对模型进行验证，通过分析模型的主要性质（可达性、有界性和活性）来说明该模型是基本正确及有意义的［36］。
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  （2）有界性，称Petri网∑=（S，T；F）是有界的（安全的），当且仅当[image: ][image: ]对于Petri网，若存在一个整数，使得M0的任何一个可达标识的每个库所中的每个标记数都不超过k，则称Petri网有界；若k=1，则称此Petri网为安全的。这种网的每个库所或有一个标记，或没有标记。容易验证图18-9中的Petri网是安全的。


  （3）活性，称Petri网∑=（S，T；F）具有活性，当且仅当[image: ][image: ]如果每个t∈T具有活性，则称∑为活的Petri网。容易验证，图18-9中的Petri网是活的。


  2.正确性及合理性验证


  验证心脏病急救流程Petri网模型正确性及合理性时，可以将该模型看作一种工作流模型，通过基于Petri网工作流模型的正确性、合理性验证方法来进行分析。心脏病急救流程模型的正确性、合理性是基于模型对流程优化这一前提条件，它需要保证模型不存在结构上或行为上的死锁，杜绝可能造成流程不能正常完成的现象发生，即需要对Petri网模型进行正确性验证；同时也需要从一般模型分析的角度来证实模型完成其功能的有效性，即需要对模型进行合理性证实。只有这两个方面都符合，才能说这个模型是正确的、合理的。在这里，模型的正确性是最根本的，它对心脏病急救过程目标的完成有着重要影响。正确性有两方面的含义：一方面是指急救流程模型结构上的正确性，就是说模型是安全的、无死锁的；另一方面是指模型在语义上的正确性，就是说在完成目标上是与实际急救过程等价的［37］。


  （1）正确性验证。正确性分析主要指模型结构上的正确性，即模型是活的，安全的，无死锁的。依据Petri网的数学特性，分析模型结构是否合理，是否存在潜在的问题。Petri网的定义要求模型中元素的连接只能是库所与变迁相连，而不能出现库所与库所、变迁与变迁相连的情况，也不能出现孤立元素（多余或不完整的信息），这些要求通过观察就能看出是否满足，图18-9模型满足Petri网的基本要求［38］。在对心脏病急救的工作流模型进行正确性分析时，首先要判定用Petri网描述的该工作流模型在结构上是正确的，工作流网的静态结构特征，即WF中存在两个特殊的库所：库所i是输入库所，即*i=[image: ]；库所o是输出库所，即o=[image: ]。如果在PN的库所o和i之间增加一个变迁t*，使得t*连接库所o，即t*={o}且t*={i}，则得到的扩展网WF_net是强连通的。另外，作为工作流模型还应该满足以下两个条件：任何情况下工作流网都能够最后终止，并且终止时只有库所o有一个托肯，其余库所都是空的；不能存在死变迁。以上两个附加条件就是工作流网的正确性特征，由此得出工作流网正确性的定义如下：基于工作流网建立的工作流模型是正确的，当且仅当：对每个从初始标识M0可达的标识M必存在一个从M到Me（令Me表示仅库所o含有一个托肯的终止标识）的触发序列。即[image: ][image: ]，Me是唯一正常结束标识，即：[image: ][image: ]，不存在死变迁，即[image: ]，正确性反映了工作流网的动态行为特性，保证了工作流网能够最终到达结束状态；说明当终止库所o含有一个托肯时，工作流网即结束运行，并且此时其余库所都不能含有托肯，前两个条件结合起来保证了工作流网的正确终止；要求工作流网不能存在无法使能的变迁。工作流网的正确性与活性和有界性密切相关，为此，需要将工作流网[image: ][image: ]是连接ο和i的附加变迁［39］。由此可以得出一个工作流网∑是正确的，当且仅当∑是活的和有界的。图18-9的心脏病急救流程Petri网模型是活的和有界的，该模型是正确的。


  （2）合理性验证。验证Petri网模型的合理性算法，可以将其应用到心脏病急救流程Petri网模型的验证过程中，具体步骤如下：把Petri网模型图中的每个库所和变迁都加上标识0，表示该库所或变迁不可达。让标记（托肯）按照原始流程图的顺序遍历每个库所和变迁，遍历过的库所和变迁的标识由0变为1，表示从不可达变为可达；同时用两个队列A、B分别记住S（前置）为空的库所和s（后置）为空的库所。遍历直到汇库所里出现标记（托肯）或者没有变迁可以执行时结束。L（X）表示队列长。如果L（A）=0，则表示被检验的流程模型无开始库所，不合理；L（A）>1表示被检验的流程模型开始库所不唯一，不合理；L（B）=0，表示被检验的流程模型无汇库所，不合理；L（B）>1表示被检验的流程模型汇库所不唯一，不合理；如果L（A）=L（B）=1，那么继续下面的检验。遍历完毕时，如果还有标识为0的库所，则表示被验证的工作流图中有不可达库所，不合理，并在图中显示不可达的库所；如果还有标识为0的变迁则表示被验证的流程模型中有不可达变迁，也不合理，在图中显示不可达的变迁。检查汇结库所标识。如果标识为0，则表示被验证的流程中有死锁，不合理；否则检查汇结库所第一次有托肯时的状态，该状态下如果存在具有托肯的非汇结库所，则表示过程结束时过程中仍有标记，模型不合理；否则说明被检验的流程模型是合理的。该合理性验证算法可以检查出过程中存在的各种语法和语义上的错误：开始库所、结束库所不唯一，死锁，结束状态不正确等问题，从而确保了过程的正确性。实际心脏病急救流程建模过程中，活动的数目一般不会很多（少于100个），而且可以通过划分子过程的方法把复杂过程简化，所以被检验的流程模型中活动数目一般少于100个，不存在计算上的指数爆炸问题。


  18.5　案例分析


  18.5.1　流程优化实施方案


  以AMI的急救流程为例，说明基于Petri网关联矩阵的流程优化实施方案。针对图18-9的AMI急救流程Petri网模型实施上述算法，得到系统网及子网的相应关联矩阵，如表18-2所示。


  表18-2　关联矩阵

  [image: ]
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  针对表的关联矩阵，得到下面8个子网，它们的关联矩阵如表18-3所示。


  表18-3　8个子网的关联矩阵

  [image: ]


  上述的8个Petri子网表达了AMI院前急救流程可以由8个相对独立的并具有一定目标的活动集合组成。从构造院前急救流程的Petri网模型可知，pi（i=1，2，…，m）表示对AMI患者进行急救的过程中所用到的各种资源或条件，tj（j=1，2，…，n）表示流程中的急救活动或事件。按照关联矩阵所表达的四种关系，可以从上面的8个子网中找到子网间的冲突和同步关系。


  （1）活动间的冲突关系，在表18-4的子网7和子网8中，子网7要实现t17活动（或者说要达到t17的条件），需要调用库所p19中的资源（急救人员、急救设备等），子网8要实现t16活动，也需要调用库所p19中的资源。子网7和子网8在资源利用上发生冲突，即在子网7关联矩阵中的p19行、t17列和子网8关联矩阵中的p19行t16列的值同为“-1”。表18-4说明了子网7和子网8之间的冲突关系。


  表18-4　子网间的冲突表

  [image: ]


  （2）活动间的同步关系，子网1中，活动t7的发生需要调用库所p7中的资源，子网2中，活动t7的发生同样需要调用p8中的资源。子网1和子网2在资源的调用上出现同步，即在子网1关联矩阵中的p7行、t7列与子网2关联矩阵中的p8行、t7列的值同为“-1”。同理，可以得出其他子网间的同步和冲突关系，子网间的同步关系如表18-5所示。


  表18-5　子网间的同步表

  [image: ]


  子网1、子网2在变迁t7处同步，子网3、子网4在变迁t10处同步，子网6、子网7和子网8在变迁t17处同步。AMI的院内急诊流程关联矩阵，如表18-6所示。


  表18-6　关联矩阵表

  [image: ]


  p9行有4个“1”，相应的变迁分别为t8、t9、t10、t11，可知t8、t9、t10、t11所代表的活动为选择关系，即四者中只要有一个被触发，p9就会收到令牌。对于选择关系，其所代表的含义是：医务人员在急诊抢救室对AMI患者进行“一般性抢救治疗”后，根据前面的治疗效果、患者病情稳定情况以及医院实际条件等从四种下一步治疗方案（CCU溶栓治疗、心导管室直接介入治疗、手术室冠状动脉搭桥手术治疗、急诊抢救室继续治疗）中任选一种继续治疗。


  心脏病急救流程进行再造优化需要找出急救过程中的各项独立活动，并要搞清楚它们之间的关系，这是实现流程优化的一个基本出发点。通过上述的分析过程，我们可以得出AMI急救流程Petri网模型中各子网间的冲突和同步关系，从而刻画了急救流程各项活动间的关系。即一个子网表达了急救过程中可以独立运行并实现一定目标的活动集合，在为实现目标的过程中，作为急救过程中的不同活动集合（子网），一旦在子网间出现冲突，表明在各自进行活动时产生资源调度方面的竞争；一旦出现子网间的同步，表明各自进行活动时并非完全独立，而是产生了相互之间的依赖关系，这种关系可能表现在资源的依赖或条件的依赖。心脏病急救流程在整体上是一种顺序过程，对它的优化可以大幅度提高整个急救流程的评价指标如急救完成时间、资源利用率、患者满意度等。通常采用合并和并行方法对该Petri模型中的顺序过程进行具体优化再造［40］：


  （1）合并优化，当过程1和过程2是紧邻的两个任务并且它们需要同一个资源完成时，合并这两个过程为一个新过程3。合并省去了不必要的交接手续，可以节约成本以及操作时间，这点对于心脏病急救来说是十分重要的。


  （2）并行优化，如果过程1的执行结果不构成过程2执行的必要条件，改顺序执行为并行执行。因为并行执行可以缩短作业任务的平均完成时间，提高办事效率。


  以上两种优化方法实施的前提是对原有流程进行严格的考察，在确保执行优化操作不会影响后续流程同时也不会产生冲突的情况下方可实施。以上两种方法实施优化的参考算法：检验已输入过程的合理性；如果通过验证，则提示“过程合理性验证已通过”，执行步骤2；如果不能通过验证则提示“过程不合理，请修改合理之后再进行优化”，算法结束。检验过程中的主要指标：平均完成时间、平均等待时间、资源利用率。找出过程中的顺序结构；如果没有找到，算法结束，否则执行步骤4，如图18-10所示。


  如果A和B由同一个资源完成，合并A和B为B，如图18-11所示。
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图18-10　原始顺序过程
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图18-11　合并优化


  如果A和B由不同的资源完成，且A的后置条件不构成B执行的前置条件，那么把顺序结构改为并行结构，如图18-12所示。
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图18-12　并行优化


  这种优化方法的定义相对简单，但是运用时要注意以下几点：


  （1）合并优化与并行优化的顺序。当进行具体优化时应该遵守先合并后并行的原则，因为先合并优化不会影响后续优化的并行性，同时又可最大限度的整合流程来进行并行优化；如果先并行优化，则对于并行问题的合并难度会增大。


  （2）要和实际情况相适应。数学模型的应用永远要围绕实际问题，只顾模型数据不管实际情况的分析是没有实际应用价值的［41］。


  18.5.2　流程优化效果评价


  1.评价方法


  在医疗服务质量方面本次研究拟采用的评价指标主要有：患者出院后30天内再入院率、手术感染与合并症的发生率等。在医疗服务效率方面的评价指标主要有：普通外科及研究病种平均住院日、收治患者的数量、患者人均住院费用、普通外科及研究病种医疗业务收入等。采用横向与纵向对比相结合的方法对急救流程优化再造的效果进行评价。横向对比评价是指在全部落实各项优化再造措施的病例与未落实或部分落实优化再造措施的病例之间进行的急救服务质量、效率和费用的对比评价，纵向对比评价则是对研究急救部门实施急救流程优化再造方案前后的急救服务质量、效率和费用进行对比评价［42］。


  2.评价标准


  （1）流程的表现情况，包括流程的循环期、急救服务成本和管理成本、资源消耗、急救服务的差错率、病人和员工满意度等。也可以使用住院死亡率、抢救失败率、出院30日内因相同原因再入院率、计划外重返冠心病监护病房率、平均住院日、平均住院费等指标。


  （2）医院信息系统的表现情况。


  （3）服务效率指标，包括节约事务或操作时间，简化工作手续，缩短病人无效等待时间，提高医院效益等。


  （4）全局性、科学性与创新性，全局性要求从更好地满足患者需求的最终目标出发，从整体上确认医院的作业流程，追求医疗服务的全局优化，而不是局部最优，即医院个别任务效率的提高。科学性要求医院流程优化与再造项目在定义、测量、分析、改进及控制的过程中，应充分使用科学的方法开展工作，说明问题有理有据，并充分考虑病人利益。创新性要求项目在发现问题、分析问题及解决问题的过程中，发挥创新精神，充分应用新理论、新方法和新技术。确定院内反应时间（响应时间）、急救半径、现场处置率、院前死亡率和院前救治有效率。提取时间Petri网模型中涵盖的时间信息，针对原有流程和流程优化后心脏病急救流程总体时间减少的程度进行对比评价，从宏观上反映流程优化的效果。流程执行时间减少率R的定义如下：


  [image: ]


  式中，Ot为流程优化前流程所需的时间，It为流程优化后流程所需的时间。通过流程时间减少率R的大小评价原有流程的复杂程度，缩短流程时间周期的方法有以下几种：


  （1）通过减少流程数量或者使流程并行的方法进行改进。


  （2）发现和删除所输出结果没有明确客户的流程，这样能将有限的资源投入到其他流程中去，在总体上能缩短流程的周期。


  （3）简化流程执行过程中的重复控制，将流程中冗余的控制点予以删除。


  18.6　小结


  采用Petri网对心脏病急救流程进行建模分析，首先对心脏病急救流程中的全过程以及特点进行了分析，并指出存在的问题，在此基础上提出心脏病急救流程优化原则，构建基于Petri网的心脏病急救流程优化模型，并以案例验证模型的有效性。
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  第19章　心脏病急救风险管理用例


  在心脏病急救的整个过程中，人为失误发生会导致急救品质下降，对病人的生命安全造成了很大的威胁。本章介绍了心脏病急救中人为失误问题和人的可靠性问题、人为失误原因辨识追溯的方法需要着重介绍，在此基础上分析和总结心脏病急救中的人为失误的类型和分析方法，采用Petri网和CREAM方法对心脏急救进行了量化分析，依据新的国际标准《ISO 31000：风险管理原则与实施指南》对心脏病急救风险按照七大步骤管理：创建背景、风险辨识、风险分析、风险评价、风险处置、沟通与协商、监测和评估，这为减少和避免心脏病急救中的人为失误提供方向。本章建立了一套有重点的、定性与定量相结合的全过程风险管理，以提高心脏病急救系统的品质与效率。


  19.1　心脏病急救风险管理流程


  在风险管理实施框架方面，一项新的国际标准《ISO 31000：风险管理原则与实施指南》（简称ISO 31000）已被国际标准组织（ISO）风险管理技术委员会制定出来，于2009年正式公布。


  风险管理可定义为：通过对风险的认识、估计衡量和控制，以最少的成本将风险导致的各种不利后果减少到最低限度的科学管理方法。在此标准下的风险管理程序，包括以下方面的活动：创建背景、风险辨识、风险分析、风险评价、风险处置、沟通与协商、监测与评估。风险管理程序图，如图19-1所示。
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图19-1　风险管理程序图


  （1）创建背景，通过创建背景，医院在管理风险、制定风险范围和标准时，能够充分考虑内部和外部的影响因素。创建风险管理程序的背景，风险管理程序的背景将根据医院的需求而发生改变，主要包括明确风险管理程序的责任，明确被实施风险管理活动的范围、深度、宽度，明确医院的特别计划或活动与其他计划或活动之间的关系，明确风险评估的方法等。医院应当制定评估风险重要性的标准，该标准应反映医院的价值观、目标和资源，与医院的风险管理政策相一致。风险标准应当在风险管理程序的开始阶段制定，并不断被修订。


  （2）风险辨识，医院应当辨识风险的根源、影响的范围、潜在的后果等。


  （3）风险分析，包括考虑风险产生的原因和根源，其积极与消极结果，这些结果发生的可能性等。


  （4）风险评价，采用适当的评价准则或系统对风险的危害性进行评价，以利于做出决策，采取适当的措施进行防范与改进。


  （5）风险处置，消除风险根源或者对风险采取措施进行控制。


  （6）沟通与协商，在风险管理程序的每个阶段，与内部和外部利益相关者进行沟通与协商十分必要的。有效的外部和内部沟通与协商可以明确地解释实施的风险管理程序，使利益相关者了解做出相关决定的依据、采取特殊措施的原因。


  （7）监测与评估成为风险管理程序的计划部分，应当明确地规定监测与评估的责任。监测与评估可以包括日常检查或监督。


  心脏病急救风险管理旨在通过对心脏病急救过程中可能遭遇的各种风险的认识、估计衡量和控制，以最小的成本控制各种风险因素，将可能产生的不利后果减少到最低程度的科学管理技术。


  19.2　心脏病急救风险的根源及特点


  心脏病患者从发病至被送到医院进行急救，这一过程按时间顺序划分的各个阶段可以看成一个完整的作业项目；心脏病患者可以看成是一个在医疗作业过程中的作业对象；而心脏病急救风险可以看作为了圆满完成这个项目的一个控制方面，诸如对项目的进度、质量、风险四个方面进行控制。影响一个项目的风险因素很多，任何项目都需要在实施前充分考虑与估计风险，并提出措施防范。如果准备不充分，一旦发生风险，所付出的代价将远远大于采取措施的成本。这种准备的充分性程度与风险的控制水平关系很大。心脏病急救风险的成因按照项目管理的思想归纳起来主要有五个方面，即人（Man）、机械（Machine）、材料（Material）、方法（Method）和环境（Environment），简称为4M1E因素或“人机料法环”因素。其中人包括医师、护理人员、其他医务工作者、心脏病急救患者、患者家属；机包括医院装备、医疗器械；料指药品产生的风险；法包括治疗方案、操作规程；环包括国内外医学知识环境、法制环境、医院环境、社会环境、信息环境、疾病环境。心脏病急救风险作为医疗风险的一种，具有医疗风险所共有的特点，如下：不可避免性、风险水平高、风险复杂性高、时间要求性高、后果的严重性。心脏病急救风险主要包括护理风险、医疗器械风险、误诊风险、管理风险、手术风险、药品风险、供应风险、采购风险。


  19.3　急救相关部门


  （1）急救系统：许多社区中，医疗急救系统（Emergency Medical System，EMS）收到报告和到达的时间需要七八分钟或更久。这就意味着患者发作后初期的生存机会决定于旁观者的行动。当医疗急救人员到达现场时，主要涉及基础生命支持（BLS），包括识别突发心脏骤停（SCA）、心脏事件、卒中和气道异物梗阻（FBAO）的表现，心肺复苏（CPR），利用体外自动除颤仪除颤，如图19-2所示。
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图19-2　院外资源的基础生命支持


  缩短EMS反应时间可以提高SCA生存率，成功的救助者在SCA紧急的情况下开始救助。几项研究表明立即心肺复苏（CPR）对突发心脏骤停者（SCA）有益，而延迟除颤对其不利。心肺复苏（CPR）每延迟1分钟，突发心脏骤停（SCA）患者的生存率下降7%~10%。如果由非医务人员进行救助，从发作到除颤期间，生存率逐渐降至平均每分钟3%~4%，许多在除颤前被目击的患者心肺复苏CPR成功率可增到2倍，甚至3倍［1］。


  （2）医院急诊部门：急诊部门的及时救治对病人的存活率起着至关重要的作用。早期做出诊断，密切观察病情变化，及时果断采取手术治疗是提高生存率的关键［2］。切忌反复费时检查，以免延误治疗时机，尤其是对于心脏刀刺伤的患者。心脏刀刺伤的患者多数死于伤后转运途中，主要是因为大量出血和急性心包填塞，能到达医院的病例，其获救机会明显增加。心脏外伤救治的关键在于及时诊断。临床上见到前胸刀刺伤或闭合性胸外伤患者出现心脏压塞征，持续胸腔大出血，严重低血压，低血压容量与所见损伤程度不符，经补充血容量仍无效者，均应疑为心脏破裂。一经确诊或高度可疑，应放宽手术适应症，果断手术探查。


  （3）手术部门：手术是一项重要的外科诊治手段，由外科医生、麻醉医生及手术室护士通过跨科合作、配合工作共同完成。与其他临床科室的护理工作相比，手术室护理工作有其特殊性，跨科室的医生和护士之间的人际交往比护士与患者之间交往更多、更复杂，医护协作过程中，矛盾也更明显与尖锐化。手术医护协作不默契不仅影响工作情绪及患者对手术的信心，成为诱发医疗纠纷的隐患，严重时关系到手术成败，影响患者的生命安全，导致医疗事故［3］。鉴于整个心脏病急救涉及各个部门的密切配合，各个部门之间实际上是一个密切联系的系统。在抢救过程中应有团队精神，分工明确，注意质量，应由专人填写抢救记录单。严密观察病情，密切观察病人的神志、瞳孔、心率、心律、呼吸、血压的变化，给予留置导尿，准确记录尿量，液体入量，防止肺水肿，并注意保暖。复苏后如病人清醒，应做好心理护理，减轻恐惧，使其更好地配合治疗，保持病房安静、舒适，促进其康复［4］。
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图19-3　传统的EMS流程


  现场急救工作是由通信、运输、急救医疗三大基本要素组成的急救单元完成的。在整个现场急救过程中，三者必须密切配合，有机地结合为一个整体，才能保证医疗急救操作快速准确、安全有效地进行。传统的EMS流程如图19-3所示。


  目前，我国绝大多数医院对于突发性心脏病都采用传统的救护方案：在接到急救电话后派出救护车紧急赶往病发现场，将病人送往医院；在运往医院的途中对病人进行必要的急救；到达医院后，医生立刻进行准备，然后进行进一步的救护。图19-3是医院心脏病急救中心简化的传统的工作流程图。由工作流程可知，传统的急救方式，只有等病人被送到急救中心以后才能确定治疗方案，实际的急救工作还要复杂得多。


  在病人被送往医院的途中，急救中心的医生对病人的情况并不清楚，无法确定治疗方案，更不能做好有针对性的救治准备。而心脏病患者的急救十分紧迫，心脏病的发病时间最短为几分钟，时间长的也只有30分钟至数小时，浪费1分钟，病人治愈的希望就会减少一分。充分利用时间，尽快对病人进行救治非常必要。以上传统的急救流程，在救护车赶回医院的途中无法和医院进行信息交流。救护车上有限的条件限制了医生进行深入治疗，医院因为不了解患者病情也不能指导急救工作［5］。


  手术的成败，不仅取决于医生精湛的技术，各种大型仪器设备的使用也起了很大的作用。虽然这些现代化的仪器设备使手术得以顺利进行，但在使用过程中，无论是对医护人员和病人，还是仪器本身，都有一定的影响。常见问题：①仪器设备使用中操作不规范，手术室护士工作中对部分仪器设备的使用、清洁、保养程序不了解。盲目操作，不但使设备使用寿命缩短，还对人体存在安全隐患。②有害气体造成手术室空气污染。③噪声污染，工作时产生的噪声，最高可达75分贝，而超出60分贝就会对环境产生不同程度的干扰［6］，还会影响人体内分泌、心血管、听觉系统。长期在这种环境中工作，使人心情压抑、产生心理疲劳，表现为注意力不集中，应变能力差。使病人产生焦虑、恐惧、烦躁的心理，从而刺激交感神经系统，使体内儿茶酚胺类物质分泌增加，致使血压升高、心率加快等一系列异常反应。④随着微创手术的大量开展，高科技精密仪器应用于各类手术中，极大地提高了手术的准确性，但其产生的电离辐射，在长时间、小剂量的积累之后，可导致人体细胞功能异常及诱导异常细胞的产生，扰乱人的正常电生理活动和内分泌，从而引起一系列异常生理反应和出现病理反应。⑤X线的损害，少量多次接触X线可因蓄积作用致血液系统损害、致癌或使胎儿致畸。⑥过敏因素，使用高频电刀时粘贴的负极板和监护仪的电极片均有致敏的可能，会表现为不同程度的皮肤瘙痒、发红［7］。


  19.4　心脏病急救中的人为失误


  基于心脏病急救的从业人员的面谈经验有三个主要的领域，从业人员容易发生人为失误。这三个领域是：协议、药物和心电图阅读。


  协议是心脏病急救的从业人员根据记忆在实施任务的时候应该遵循的顺序流程。协议是复杂的而且其中一些很长，一些步骤很难记住；从业者没有足够的经验并且病人可能在几秒内从心律不齐转向另外一种状况，因此需要更多的实践和良好的训练，需要注意病人的状况而不仅是心律。


  从业者应该管理病人所用的药物是心脏急救实践中所担心的另外一个领域。美国心脏学会AHA刊物（AHA，1997-99）用行动机制、迹象、剂量和预防来描述药物。在药物管理方面影响从业者表现可靠性的因素是：从业者需要记住根据病人体重而定的最大量，必须要遵循的顺序等。此外，医生必须要留意心脏病药物的副反应。心血管病应用的一些药物，它们的好处和风险很接近，这一类药物有80多种，包括一些心脏病药物：胺碘酮、硝苯地平、噻氯匹定，使用这些药物需要处方，并且需要格外小心地应用［8］。


  在用药的过程中，患者极有可能出现药物过敏反应，如给予胺碘酮时出现：①患者的症状、体征于用药过程中突然出现合乎速发性变态反应的表现；②经抗过敏及升压治疗后症状、体征迅速缓解；③术中在使用其他药物时未发现类似反应。在临床上要特别慎重，警惕过敏反应的发生。必须注意以下几点：①用药前详细询问患者病史，有无药物过敏史，对过敏性体质者应慎用；②必须有严密的心电监护；③静脉注射时浓度不宜过高，速度不宜过快；④边注射边观察患者有无出现不适，及时发现患者的异常；⑤静脉注射时床边应备好各种抢救用物和药物；⑥一旦发生过敏反应，立即停止静脉注射，迅速采取积极的抗休克治疗，严密观察患者生命体征的变化［9］。


  心电图作为诊断各种心脏疾病的有效手段被广泛应用于临床，尤其对冠心病的诊断占据着其他医技检查所不能替代的地位。但随着临床研究的深入以及冠状动脉介入技术的发展，发现很多疾病均可引起心电图的变化，心电图存在很大的局限性，尤其是完全阴性结果的心电图带给医生的可能是一种假象。冠心病心电图改变主要在ST-T段，我们将心电图的这些改变称为心肌缺血性变化。但实验证明，冠状动脉管腔内径减少70％~80％，血流量才减少50％左右。当心电图出现典型改变时，冠状动脉血流量一般都已下降70％。由此可见，心电图对冠心病早期的诊断是不敏感的。心绞痛发作多是在冠状动脉硬化的基础上痉挛，导致心肌缺血而出现相应的症状和心电图改变，如果在冠心病患者未发作心绞痛时做心电图，就可能出现假阴性心电图。虽然心电图用于临床已100余年，至今仍是诊断冠心病最方便、最经济的首选方法，是大多数基层医院医师诊断冠心病唯一的检查方法。由于很多疾病可以引起心电图改变，临床经常接诊心电图ST-T有明显的变化，但冠状动脉（冠脉）造影却无明显狭窄或双支或三支冠脉病变甚至冠脉闭塞，心电图正常的病例。故心电图在冠心病诊断中的价值受到越来越多的质疑。如何客观准确的评价心电图检查的临床意义，对病人的及时诊断、治疗及预后尤为重要［10］。由于心电图造成的误诊情况很多，不仅有异常心电图被误诊的情况，还有正常心电图被误诊的情况发生。


  一例急性心肌梗塞心电图误诊病例：某男，49岁，因劳累后心前区剧烈疼痛伴恶心、呕吐1h，在当地描记心电图示ST段Ⅱ、Ⅲ、avF、V3-V5导联高耸，T波及斜坡形、ST段抬高0.3～0.4mv，心电图诊断为早期复极综合征，给予止痛治疗，4h后上述症状未见好转来我院就诊，复查心电图Ⅱ、Ⅲ、avF导联中T波振幅降低，ST段压低0.05mv，频发室性早搏部分成二联律，与4h前心电图对比分析，心电图诊断为超急性心肌梗塞早期，及时劝说患者住院治疗，再次描记心电图为急性前壁心肌梗塞，经及时对症治疗，三周后康复出院。


  对病例进行误诊原因分析：①由于超急性心肌梗塞心电图不典型未结合临床，仅凭一次心电图检查结果做出诊断。②心电图工作者对急性心肌梗塞认识不足，警惕性不高。③忽视与以往心电图比较。④心电图的鉴别诊断应用欠佳。心电图工作者，应克服根据异常Q波的存在，对急性心肌梗塞进行诊断和定位可减少本病的误诊率。了解T波高大，斜坡形ST段抬高及急性损伤区传导阻滞产生机理和临床意义，熟练掌握与急性心肌梗塞早期相似的心电图鉴别诊断，认识到早期急性心肌梗塞心电图有以下表现应作为室颤的先兆：①QTc延长伴频发室性早搏有RonT现象。②出现大于T波的U波，尤其是TU方向相反者。③心动过缓伴有室性早搏等，该期应严密观察心电图，防止发生恶性心律失常，减少误诊以挽救患者的生命［11］。人会由于失误或违规而导致系统的失败，这种失误或违规可以划分为三类：基于技术的、基于规则的、基于知识的。这些失误都是由于人“错误地或不适当地响应一个刺激”而产生错误的指令，从而引发错误的行为，造成对人、组织、社会的危害及财产损失，导致各类事故灾害发生。所以，规范人的安全行为、控制不安全行为是杜绝伤亡事故的主要手段；安全行为的形成取决人的“我要安全、我会安全”的主观意识和安全技术素质［12］。


  19.4.1　心脏病急救中的人为失误分类


  根据人为失误模型和分类的特点将其分类为三种类型：现象型人为失误模型、因果型人为失误模型以及行动型人为失误模型。现象型人为失误模型也称为基于任务的人为失误模型，在这类模型中，失误按可观测的行为分类，所要表达的是发生了什么类型的失误。因果型人为失误模型是指给出了引发失误行为的可能条件的一类模型，在这类模型中，不但给出了发生了什么样的失误行为，还给出了追溯失误原因的途径，所要表达的是为什么失误会发生。行动型人为失误模型是指考虑补救措施防止类似失误在今后再次发生的一类模型。在这类模型中，所要表达的是如何做才能避免失误的发生。在这里，我们采用现象型人为失误模型，列举了心脏病急救中可能发生的各类失误，如图19-4所示。


  （1）药物失误。心脏病急救中药物的正确使用与管理非常重要（见图19-5）。用药失误是指选择、处方、调配、使用及监测药物的过程中可能发生的错误，可导致患者组织结构和生理机能受损，严重者甚至导致死亡［13］。我们将用药失误归为治疗中的失误。


  如何避免或者减少用药的过失，对流程的每一环节都制定合理有效的预防措施和实施制度，并认真地去执行［14］。药物是用来诊断、治疗及预防疾病的特殊商品，合理的药物治疗能使用药风险减到最低，从而达到提高患者生活质量的治疗效果。但是，由于用药错误导致对病人的损伤也恰好发生在用药治疗时，这些医源性伤害不仅使患者遭受损伤，造成医疗系统失去信誉，产生不利的后果，更不幸的是有些会导致严重的疾病或引起死亡。美国医师保险协会分析了90000例医疗不当索赔案，最常见和最昂贵的医疗责任索赔中用药错误位居第二，其中42%涉及用药错误导致持久的损害，21%导致死亡［15］。美国医院药师协会（American Society of Hospital Pharmacists，ASHP）制定了一系列药学服务的准则，如药学服务标准化方法指导原则、药物不良反应监测和报告指南及预防错误用药指南等，其中预防错误用药指南认为药物不良事件（Adverse Drug Events，ADE）不同于药物不良反应（Adverse Drug Reaction，ADR），属可预防且具有挑战性的工作。药物治疗错误不能被轻视，需要建立有效系统来控制医嘱、药品调配和使用，以预防用药错误的发生［16］。
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图19-4　失误类型树状结构图
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图19-5　药物使用过程


  （2）沟通错误。以麻醉医生的工作为例，在急诊抢救手术及快速气管、支气管内插管麻醉时，麻醉医生的配合作用至关重要。麻醉医生根据不同的麻醉要求，摆好麻醉体位，使患者上呼吸道的口、咽、喉三轴线重叠成一条直线，将准备好的喉镜递给医生。插管后，观察导管口是否有气体排出，待检查导管确实在气管内后用两根长胶布环绕交叉固定导管和牙垫于口周及双颊，以免导管滑脱，自导管前端的气囊内注气5ml左右，连接麻醉机。拔管时麻醉医生应与手术大夫密切配合，拔管前，麻醉医生必须试好吸痰装置的性能和再次插管所需物品，必要时做好气管切开的抢救准备，同时将口、鼻、咽腔及气管内的分泌物吸除干净。对带有气囊的气管插管，拔管前必须将气囊内的充气排出，以防拔管受限，引起声门水肿。拔管时，应固定好牙垫，等手术医生拔除导管吸尽口腔内残余分泌物后再去掉牙垫，以防不配合者，在没有牙垫支撑的情况下，咬紧未拔出的气管插管，造成呼吸道闭塞而窒息。导管拔除后，应立即将病人头转向一侧，嘱其用力咳嗽。此时，病人喉头反应仍较迟钝，故应继续吸尽口内、咽腔内的分泌物以防误入气管内。拔管时可能导致迷走神经反射，引起心律失常，甚至心脏骤停。麻醉医生在整个手术过程中，无论从手术的准备、手术的实施和术后的护理都具有重要的责任，尤其是和手术病人以及手术医生的密切配合是必不可少的［17］。


  （3）仪器错误。手术室是外科及其相关科室病人进行手术的场所。手术的成败不仅取决于医生精湛的技术，各种大型仪器设备的使用也起了很大的作用。特别是随着现代手术学科的发展，新的仪器设备层出不穷。虽然这些现代化的仪器设备使手术得以顺利进行，但在使用过程中，无论是对医护人员和病人，还是仪器本身，都有一定的影响。无论何种医疗系统的研制、生产和使用都是由人来完成的，人为故障占了相当的比例。环境、仪器故障、操作构成了三大核心故障因素。随着医疗设备的精度提高和智能化程度提高，人对系统的影响越来越大。人的作用对不同的设备因时、因地而不同，人为因素包括人员缺乏系统训练、环境条件不好、技术资料不全面、管理不到位等；同样，操作错误、装配错误、设计错误、维修错误、安装错误等也会导致医疗设备不能正常工作或损坏［18］。


  （4）诊断延误。心脏刀刺伤患者多数死于伤后转运途中，主要死因为大量出血和急性心包填塞，能生存到达医院的病例，其获救机会明显增加。入院后早期快速做出诊断，密切观察病情变化，有效的心肺复苏、紧急剖胸心包腔减压和心脏修补是挽救患者生命的最有效治疗措施，是提高生存率的关键。切忌反复费时检查，以免延误治疗时机。心脏外伤救治的关键在于及时诊断。临床上见到前胸刀刺伤或闭合性胸外伤患者出现心脏压塞征，持续胸腔大出血，严重低血压，低血压容量与所见损伤程度不符，经补充血容量仍无效者，均应疑及心脏破裂。一经确诊或高度可疑，应放宽手术适应证，果断手术探查。因此，早期做出诊断，密切观察病情变化，及时果断采取手术治疗是提高生存率的关键［2］。


  （5）诊断中的错误。熟记正常心电图是临床上判断异常心电图的关键。只要记住正常的心电图，异常心电图的一些数值，根据正常心电图即可推导。熟记正常心电图的基础上了解异常心电图，并应用于临床，如P波的时限小于等于0.11s。假如现在有一份心电图，阅读后发现P波尖而高耸，其幅度大于等于0.25mV，由于向下的P向量增大，故在心电图中Ⅱ、Ⅲ、aVF导联，表现最为突出，称为“肺型P波”，常见于慢性肺源性心脏病以及某些先天性心脏病。左心房发生肥大时，其终末向左后的除极向量增大，时间延长，从而出现下列心电图改变：P波增宽大于0.11s，常显双峰型，双峰周期大于等于0.04s，以在V1导联上最为明显，典型者多见于二尖瓣狭窄，故称“二尖瓣型P波”。P波中幅度改变为I、II、aVL导联明显。根据这份心电图提示，在临床上可以诊断一些疾病［19］。


  （6）化验错误。医学检验随着高科技诊断试剂的出现，高精密度分析仪器的使用，检验结果误差的主要原因不再是分析过程，而是其他操作环节中的因素。有一项调查资料表明，我国大多数医院（80％左右）的血标本都存在不同程度的质量问题［20］。下面是一个病例，某急诊科l例急救病人的血标本，肾功结果：BUN 1.9mmol／L（正常值2.14～7.14mmol／L），Cr31μmol／L（正常值44～106μmol／L），CO2-CP17mmol／L（正常值21.0～29.0mmol／L），葡萄糖28.0mmol／L（正常值3.9～6.1mmol／L），电解质K+1.8mmol／L（正常值3.6～5.1mmol／L），Na+89mmol／L（正常值135～144mmol／L），Cl－71mmol／L（正常值96～108mmol／L），Ca2+1.4mmol／L（正常值2.2～2.7mmol／L）。重复测试与第一次结果吻合。可是这样的结果在临床上是不可能存在的，为什么会得出如此检验结果呢？分析原因，从标本开始离体到实验室血液检测整个过程中找问题，原来是医护人员为了争取抢救时间，“急中生智”从静脉输液通道抽取标本。这样离奇的结果不但不能给临床提供任何参考，而且容易误导诊断，这是不能容忍的［21］。


  19.4.2　心脏病急救中的人为失误原因层次分析


  心脏病急救的整个过程可以看成是一个系统，我们可以建立一个人为失误原因的树状层次图，如图19-6所示。
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图19-6　人为失误的层次分析树状图


  资料来源：大规模复杂人机系统人误原因因素层次结构模型。


  减少或避免人为失误需要对医疗不安全易发科室（如手术科室、麻醉、急诊等），易发环节（诊断、治疗、手术、急诊、抢救、特护、输血等），易发因素（医务人员的身心状况、思想情绪、医疗、诊断设备的运行状态等），易发人群（危重、疑难、急诊和矛盾较多的患者），易发时间（如节假日、夜间、患者多工作忙时等），易发人员（如新毕业人员、新调入人员及进修实习人员等）进行重点监控管理［22］。以临床中常见的急诊心肌梗塞为例，普遍的误诊原因如下：


  （1）人的原因。部分年轻医生，缺乏临床经验，不善于比较鉴别相似疾病，造成诊断错误；医生责任心不强，问诊不详细，查体不仔细，将重要的病史和阳性体征遗漏，推诿患者、私自脱岗、串岗，造成漏诊误诊；医生的精神状态不佳，当医生受家庭、社会、单位内一些事的影响心情急躁时，不能心平气和地诊治，再加上急诊患者心情急躁，易造成医生反感，扰乱医生思维，以致对疾病的认识出现偏差而误诊；临床错误的思维定式，会导致误诊误治。思维的时效性是思维的基本特征之一［23］，这是由诊治疾病过程中时间的紧迫性与决断的及时性所决定的，疾病的发展呈突发性、多样性，很多情况下，尤其是急症，不能当机立断，造成误诊。另外，从患者的角度，一些心肌梗塞者意识不清、烦躁不安，不能正确描述疾病发生发展经过，病史不可靠，给临床搜集资料带来困难，易于误诊。心肌梗塞患者既往多有高血压、冠心病、心功能不全、糖尿病等，如果就诊时症状不太明显，往往延误诊治。


  （2）技术原因。从临床诊断技术来看，对那些症状典型者，在急诊上诊断并不难，而对于那些临床症状不典型，心电图表现不明显的多为极少数患者则易误诊，主要有：①无痛型心肌梗塞。患者胸痛轻微，也有极少人甚至整个病程中无疼痛，既往有或无冠心病及糖尿病史，分析原因与下列因素有关。老年人疼痛阈值提高，心肌梗塞后心排血量降低，加上颈动脉窦反应迟钝，脑部血流减少，脑缺氧，痛觉易丧失；冠状动脉逐渐狭窄，心肌缺血的范围小而持续时间长，可能导致梗塞，但不足以引起疼痛；老年人心肌梗塞常伴有严重并发症，可掩盖疼痛症状，如糖尿病致神经损害。②疼痛性质和位置不典型。患者表现为上腹部或剑突下剧烈疼痛或闷痛，还表现有恶心呕吐及腹胀腹泻等，易误诊为胃肠疾病，考虑原因与迷走神经受坏死心肌刺激和心排血量降低、组织灌注不足有关。③以脑血管症状为主要表现。患者心前区疼痛并不明显，主要表现为头晕、烦躁不安、肢体瘫痪或突然意识丧失、抽搐等症状，在急诊门诊常以脑血管病给予治疗并做头颅CT，延误诊治。分析原因考虑为AMI时，心排血量下降，大脑供血不足，而出现脑缺血发作的现象。④以心律失常为主要表现。AMI患者约75%以上发生心律失常，患者无明显心前区疼痛或疼痛轻微，而突然发生频繁早搏或其他心律失常，应考虑到AMI可能。⑤以休克为主要表现。患者如血压明显下降或原有高血压无明显原因突然下降而发生休克者，应想到AMI可能。分析原因考虑为AMI引起心肌收缩力下降，心排血量急剧减少所致。


  另外，从辅助检查因素来看，心电图检查对心肌梗塞的正确诊断有着重要的临床价值。有人研究发现［24］，院前和急诊室12导联心电图阳性百分比很高，AMI为99.3%，诊断特异性为99.2%，阳性预测值为92.8%。O’Rouke等人认为心电图诊断AMI的敏感性为71%，特异性为98%。与Dwyer及Selzer等人的研究一致，他们认为丰富的侧支循环可使心电图心肌梗塞图形变化不典型而造成漏诊。


  19.5　风险评价


  EuroSCORE于1999年由Nashef和Roques等在《欧洲心胸外科杂志》上发表，通过对欧洲8个国家128个心脏中心近2万例心脏手术患者进行分析，从97个危险因素中选取17个显著增加围术期死亡率的因素作为评估指标。EuroSCORE分为Additive模型和Logistic模型，前者算法简单，但对高危患者的手术危险估计不足，后者算法复杂，对高危患者手术风险的评估更加准确。Additive模型对每种危险因素赋予不同的权重（分值），计算出总评分。0～2分为低危，3～5分为中危，6分以上为高危，相对应的术后死亡率分别为0.8%，3.0%和11.2%，如表19-1所示。


  表19-1　EuroSCORE评估标准
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  EuroSCORE建立在欧洲多中心、大样本的研究基础上，对心脏手术危险的评估简单、客观、准确。近年来的研究表明EuroSCORE的两种模型对于心脏手术患者远期死亡率、术后并发症、住院时间、ICU（重症加护病房）滞留时间和医疗费用都有很好的预测价值。相对而言，Additive模型使用更简单，便于计算。除在欧洲广泛应用外，EuroSCORE的Additive模型在北美洲、日本等地的评估效果也很突出。EuroSCORE是目前世界上公认预测效果较好的评估系统，官方网站为www.euroscore.org，登录后根据提示输入相关危险因素，选择模型，该系统自动计算危险评分和预测结果。


  19.6　应用案例


  19.6.1　数据来源


  数据资料源自陈炬、华平、彭江洲等所写的论文“成人体外循环心脏手术的风险”。选取2004年8月至2005年5月期间，中山大学附属第二医院由同一术者主刀的成人体外循环心脏手术患者46例，其中男性35例，女性11例，平均年龄52.2±16.5岁，体重58.4±9.4kg。所有手术均采用静脉和气管内吸入复合麻醉，经胸骨正中切口开胸，常规经主动脉根部和右心房建立体外循环，顺行灌注心肌保护液。


  19.6.2　研究方法


  恶性事件（Adverse Events AEs）定义为术后发生急性左或右心衰，严重影响血流动力学稳定的心律失常、死亡。术前对所有患者进行Standard EuroSCORE和Logisitc EuroSCORE评分，术后按AEs分为两组：①阳性组（含AEs）11例；②阴性组（无AEs）35例。比较两组的Standard EuroSCORE评分结果，分析术前评分与AEs的相关系数、ROC（Receive Operator Character）曲线以及曲线下面积（Area Under Curve AUC），并应用AUC的大小表示各评价系统效用的高低：低（0.5<AUC<0.7），中（0.7<AUC<0.9），高（0.9<AUC<I），分析评分结果与术后ICU（重症加护病房）滞留时间的相关性，再按EuroSCORE进行术前危险度分层：低危组（0～2分），中危组（3～5分），高危组（≥6分），并进行各层间及总体的预期死率与实际死率的比较。


  统计学处理统计软件采用SPSS13.0，计量资料以均数±标准差（x±s）表示，进行两独立样本的t检验。计数资料进行两独立样本的Mann-Whitney U检验。危险度分层的比较采用单因素方差分析，检验水准取a=0.05（双侧）。


  19.6.3　结果分析


  阳性组EuroSCORE评分的平均秩次为34.59，阴性组的平均秩次为20.01，Mann-Whitney U统计量为70.5，z值为-3.241，P=0.001。评分结果与AEs的Spearman相关系数是0.483，P=0.001。进一步用ROC曲线来对结论进行评价比较，定义状态变量AEs为1，如图19-7所示。
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图19-7　EuroSCORE系统的ROC曲线图


  ROC曲线下面积为0.817，P=0.002。术前的EuroSCORE评分结果与术后ICU滞留时间的Spearman相关系数为0.512，P<0.001，如图19-7所示。Logistic EuroSCORE评分最低为0.88％，最高为18.47％。按Standard EuroSCORE的危险分组比较，如表19-2所示。Standard EuroSCORE评分低危和中危、中危和高危、低危和高危患者之间差异均有统计学意义（P=0.000，P=0.024，P=0.005），Logistic EuroSCORE低危和中危、中危和高危、低危和高危患者差异也有统计学意义（P=0.000，P=0.001，P=0.000）。各组间及总体的实际死亡率与预测死亡率（Logistic EuroSCORE），如表19-3所示。


  表19-2　EuroSCORE的危险分组结果比较
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  表19-3　EuroSCORE分组
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  EuroSCORE是近年来的一个较为优秀的心脏手术术前评价系统，已得到了大多数人认可。Di Bella等认为EuroSCORE系统对单纯进行冠脉旁路手术的患者也有较好的应用价值。EuroSCORE虽然是一个针对欧洲人的，以死亡为终点的评价系统，但对国内心脏医学界也有借鉴意义。术前使用EuroSCORE系统对即将接受心脏手术的国内患者进行评分，根据所得分值的高低，也能较好地预测术后发生恶性事件可能性的大小。而且EuroSCORE评分系统对预测心脏手术患者术后在ICU的时间也有显著意义，得分高者，平均ICU滞留时间也较长。用EuroSCORE进行危险分层，各层得分差异也有统计学意义，从各层间的均数来看，高危组明显比其他两组的风险大。


  19.7　小结


  在实际的医疗风险管理中，常需根据风险的类别和医院自身的特点综合运用。对于发生频率低、损失幅度小的风险，一般采用风险自留；而发生频率低，损失幅度高的则采用风险转移的方法，将风险转移至保险公司，对此类风险，保险公司也较愿意承保；若风险的损失程度低，而发生频率高，医疗机构应采取各种针对性措施，加强预防和控制，提高风险的防范能力。最后，如果风险损失幅度和发生频率均较高，医院常常会因此类风险陷于巨大的经济损失的威胁之下。所以，对该类的风险原则上应予以规避，即中止某些风险特别高的服务项目；同时，要在具体的实施过程中，不断对现有风险管理方案做出评价，并及时地改进或调整方案。
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  第20章　Web3.0下的医疗与健康服务


  以O2O为代表的“互联网+服务”以及基于大数据的“精准服务”深刻地改变了传统的服务模式。定制服务、预约服务、个性化服务彻底改变着人们的生活。在医疗与健康服务领域，大数据、云计算带来的技术革命使得医疗服务更加便利，以预约为切入点，向患者提供预约咨询问诊、陪诊、病床和手术安排、院后随诊、术后康复、远程医疗和智能监测等服务。


  伴随着互联网医疗发展不断增长的需求，在传统医疗工业工程研究基础上，智能医疗环境下的健康服务和医院运作管理也成为理论界和实践界的热点。以医疗服务资源优化为核心的相关研究，包括序列预约调度［1］、门诊预约优化［2］、服务资源配置［3］和收益分析［4］，乃至医疗线上线下服务的运作效率提升［5］等内容。智能医疗正强势重构传统医疗生态圈，改变就医方式、就医体验、购药方式及医患关系等多个环节，逐渐打开医院的“围墙”。通过这些理论模型发展的医疗服务模式可实现两个阶段发展：初期，用户在线上通过微信公众号预约专家的碎片化时间，线下到专家所在医院可实现专家诊疗；后期，将针对诊前、诊中及诊后开展更多业务，如陪诊、预约手术、病床及提供慢性病整体解决方案（电子病历+健康管理）等，在这一过程中充分利用医生集团资源，特别是心内、心外、神内、神外的高端医生，提高以医生资源为核心的服务质量和效率。


  （1）医疗信息共享服务平台。支持第三方机构构建医学影像、健康档案、检验报告、电子病历等医疗信息共享服务平台，逐步建立跨医院的医疗数据共享交换标准体系。


  （2）便捷服务。积极利用移动互联网提供在线预约诊疗、候诊提醒、划价缴费、诊疗报告查询、药品配送等便捷服务。


  （3）远程医疗。引导医疗机构面向中小城市和农村地区开展基层检查、上级诊断等远程医疗服务。


  （4）公共卫生服务。鼓励互联网企业与医疗机构合作建立医疗网络信息平台，加强区域医疗卫生服务资源整合，充分利用互联网、大数据等手段，提高重大疾病和突发公共卫生事件防控能力。


  （5）新健康服务。积极探索互联网延伸医嘱、电子处方等网络医疗健康服务应用。鼓励有资质的医学检验机构、医疗服务机构联合互联网企业，发展基因检测、疾病预防等健康服务模式。


  这五大方向几乎已经囊括了时下所有相关的创业和创新形式［6］。互联网作为信息共享的终端，具体到医疗领域而言更具有划时代的意义。


  20.1　医疗社区网络


  20.1.1　医疗与健康网络社区服务


  社交网络平台是互联网环境带来的重要交流渠道，为人们提供了跨越时空障碍的沟通途径。社交媒体从无到有发展迅猛，现在已有74%的美国成年人在社交媒体上建有个人资料页面，增加了人们之间的互动。社交网络更容易聚合具有相同特征与偏好的用户，具有良好管理体制的社交网络，成为成员互动的有效平台。


  以360良医推出“病友之家”互助社区为例，为患有相同病症的病友提供互助交流社区，推动病友之间探讨病情及分享治疗经验［7］。为将病友之家创建为一个健康、安全的网络社区，并保证病友权益，360良医对版主制定了多项规定与要求，比如热心公益、以病友利益为最高宗旨，对所申请病种知识有一定的了解和研究，并熟悉互联网工具，具备一定管理能力和人际交流能力等。同时，360良医专门面向全社会公开招募版主，360良医严格根据规定，最终选出了17位申请人出任版主。这些版主有久病成医的患者，有照顾患病家人多年的家属，有常年同病友分享经验的义工等。病种目前也已涵盖尿毒症、帕金森、胸腺癌、糖尿病、垂体瘤、乳腺病等多个常见病。此外，360良医还同包括上海国际医学中心、北京儿童医院在内的多家三甲医院进行合作，打造“360良医三甲医院直通车”，推出“肾癌手术”“儿童保健咨询”等六项服务，在构造安全、干净医疗平台的基础上，通过“互联网+医疗”为病患带来便利。


  很多医疗机构、三甲医院针对慢性病病人也建立了基于移动互联网平台的社交网络，由医院专业医生及护士管理，延伸及拓展院外医疗服务，加强患者间的交流，为患者提供专业院外健康服务。在乌镇互联网医院，全国范围内的医生与医生、医生与患者无须面对面，通过网络视频即可完成诊疗过程。2015年12月10日13时，中国第一张在线电子处方开出。浙江大学医学院附属第二医院（简称浙医二院）心血管专家根据患者线上提供的检查化验资料，为其提出了继续服药的建议，并实现处方的药品的配送。一位疾病患者经过紧急的心肺复苏以及急诊介入手术，病情转危为安，愈后一直在浙医二院随访，目前主要的治疗就是定期复诊、按时服药。通过乌镇互联网医院平台，她在家便得到了心血管专家进行的远程复诊。在线诊疗结束后，医疗专家为复诊患者开具了电子处方，让患者继续服用立普妥等药物治疗心梗、心绞痛等病情。当处方开出后，由中国最大的药品生产流通企业完成药品的配送，患者在一两天后拿到配送药品。预约在线诊疗在线处方在线医嘱付费药品配送，这一系列环节的完成，让医疗专家和他的患者成为乌镇互联网医院正式运营后首次体验诊疗全流程的医生与患者。


  20.1.2　云医疗健康信息平台


  云医疗健康信息平台是将电子病历、预约挂号、电子处方、电子医嘱以及医疗影像文档、临床检验信息文档等整合起来建立一个完整的数字化电子健康档案（EHR）系统，并将健康档案通过云端存储便于作为今后医疗的诊断依据以及其他“多对多”远程医疗、医疗教育健康信息、服务信息的来源等。


  英特尔、华大基因、阿里云的三方合作，建立了中国乃至亚太地区首个定位精准医疗应用云平台。作为全世界最大的基因组学研究中心，华大基因将在基因组数据分析平台BGI Online基础上，构建了基因组学的数据中心和分析平台，促进精准医疗行业的发展。大数据时代，每个人都应该有一朵记录身体状况健康云。例如记录人们睡眠状态变化，如图20-1所示。2015年，院外的医学数据在创新医疗企业的手中变得异常活跃，创新产品层出不穷，并逐步进到院内。
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图20-1　人睡眠状态变化图


  虽然，城乡居民死亡原因中心血管病占首位，每5例死亡者中就有2例死于心血管病。但目前我国心电数据库并不建全。心电数据库在美国和欧洲已经成为普遍的医学指标，但在中国，目前并无完整心电数据库，国家心血管中心正在联合阿里云重建中国人的心电数据库。基于云计算为海量的心电数据提供的无限扩容储存空间和对亿万级数据的并行处理能力，人们有望主动拥抱健康，通过云计算得到的一个人基本心电数据情况，如图20-2所示。
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图20-2　人基本的心电数据情况


  在更长的时间维度上，在线采集人体更全面的数据。U糖，借助互联网帮助慢病患者管理血糖、血压、体脂等数据；橙意家人，利用云计算快速分析患者睡眠中的连续血氧和脉搏等数据，展示给医生作为判读依据。云医疗所得到的患者血糖、血压和体重情况，如图20-3所示。
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图20-3　患者的血糖、血压和体重图


  院外数据流转到院内，帮助医院更清晰地描绘患者“画像”，加强医疗连续性观测，及时发现问题；患者通过医疗数据分享，减少去医院的次数，加强自我健康管理；政府卫生部门有更可靠的医疗数据，获得更多合理的疾控等政策依据。西雅图儿童医院通过应用可视化数据分析技术，有效减少了医疗事故，帮助医院节省了300万美元的供应链成本；谷歌公司利用海量搜索数据，成功预测2013年美国流感暴发；阿里云帮助中国药品电子监管网，处理超过800亿条的药品生产、流通数据，实现药品追溯监管。


  远程医疗火爆，医疗机构争先上云，医院从观望者到实践者，背后是对提升医疗品质与效率的渴望，是国家对解决我国医疗资源严重匮乏，且区域分布不均问题的希望。医院将所有CT、DR等影像资料上云，实现医学数据的云传输、云存储、云共享、云应用。患者在本地，就可以得到国内外专家的诊治。小镇医院，通过落地云医疗，连接起了世界级的医疗服务能力。全国三甲的浙江邵逸夫医院利用云计算，实现“首诊在基层、大病去医院、康复回社区”的分级诊疗制度，医生的资源得到最合理的分配；由阿里云与西安国际医学、东华软件联合打造的西安国际医学中心，部署90%以上云计算架构，成为名副其实的云上医院。2015年阿里云新增千余家直接的医疗机构合作伙伴，包括大型三甲医院、药厂、院内医疗器械和医疗穿戴公司等。云计算让创新正变得越来越轻松，越来越高效。如同汽车代替马车、公路代替马路，DT将代替IT发展是大势所趋。


  影像归档和通信系统随着数字成像技术、计算机技术和网络技术的进步而迅速发展起来，旨在全面解决医学图像的获取、显示、存储、传送和管理的综合系统。其主要分为影像采集系统、数据处理与管理系统、影像通信网络、影像显示系统（显示工作站）、影像存档系统、影像打印和输出系统等6个单元，不仅是一个政务、事务处理中心，其更重要的是一个现代医学影像诊断、处理中心。


  20.2　个性化医疗与健康服务


  每年都有10万名左右的病人因为一些本可避免的医疗事故而丧生，这些医疗事故的发生是因为患者并不能够得到真正及时、合适的治疗。如果患病需要治疗，无非有两个途径：第一是去医院，第二是自诊。对于大多数人来说，自诊并不太现实，网络上的信息可信度很难辨别区分，而真正有用的信息大多需要付费，难以找到真正需要的信息。医学是复杂的，更新迅速，即使是医学专家，也并不能够保证能够跟上最新的发展进度。在美国国家医学图书馆，每个月都会引进3.4万种新的医学文献，市面上有10万种流行的医学期刊，每年都会有56万篇新的医学论文被发表。有超过一半的患者并没有得到真正适合他们自身情况的治疗。有4000万的患者由于缺乏足够的如病史、医学报告等信息而无法接受及时有效的治疗。在过去的20年中，误诊的情况始终得不到真正的改变。


  20.2.1　数据驱动的个性化精准医疗


  数据收集设备——2net。过去很长一段时间，医疗健康产业是非常碎片化的。不同的疾病数据比如心率、血糖等都有各自不同的无线传输方式，比如蓝牙、Wi-Fi传输等，并通过不同的渠道将数据传输到不同的云端。对于一个上了年纪的老人来说，很难在一个地方获取所有健康数据以及健康指标，同样对医生而言，也很难在一个地方获取一个病人所有的数据。解决医疗信息化现状的最好办法就是：打造一个标准化的诊疗方案，把所有数据无缝地集成，并实现全流程共享数据。


  第一步对数据进行标准化处理，数据从患者处传输到一个平台，然后再传输回医生处。Qualcomm的2net产品是一个家庭数据收集枢纽中心，大小类似于小夜灯，


  直接插上家里的电源就可以使用。如一位老人去看医生，被诊断为糖尿病，医生就给她2net Hub，病人带回家直接插到家里的任意电源上，不需要其他安装指导或考虑Wi-Fi，也不需要其他连接，只要把它插上，
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图20-4　2net基本架构


  当这位老人身上血糖检测仪开始工作的时候，数据就会通过无线技术传给2net Hub，然后Hub再传到云端，如图20-4所示。


  2net Hub集成了Qualcomm的蜂窝芯片组和Wi-Fi、蓝牙等多种连接，只要是符合无线传输协议的数据就可以通过无线连接技术传输到云当中。系统是自给自足的，相当于创建了一个生态系统。在移动互联网时代，数据采集枢纽变成口袋里的设备，随时随地传输人体户外的健康数据、心跳数据。Qualcomm和生态系统中的很多终端厂商合作，开发各种套件，比如血糖、血压测量套件、智能手机版的2net mobile，应用开发者可以嵌入他们的应用。分析平台上的个性化医疗除了2net收集的数据外，家族病史、就诊记录、护士信息等关联数据对于最后的健康诊断是非常重要的，因此，云端分析平台是必要的，如图20-5所示。
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图20-5　2net分析平台的具体情况


  Qualcomm 2013年收购了HealthyCircles，把患者的健康数据、关联数据连接起来做分析，同时通过平台向整个医疗保健系统进行分析数据分享，主要的客户是医院和一些医疗保险公司，主要的用户场景分为两种：一种是TCM（过渡期护理管理），针对病人从医院诊疗完毕回到家中休养，2net可以给他提供一系列的组件，病人可以在家里进行生命体征的监测；另一种用户场景是CCM（慢性病/复杂护理管理），针对一些慢性病，比如说肥胖、糖尿病等慢性病的长期护理，提供一个平台，使病人及医疗相关方，包括他的家人、医师、保险公司等可以获取他的健康数据，然后根据这些数据采取相关措施。Qualcomm的商业模式是针对2net和Healthy Circles收取月度服务费用，主要是针对一些B2B客户，如医院以及医疗保险公司等，价格取决于Qualcomm提供给这些客户的数据。目前2net在33个国家使用，其中包括美国、加拿大，27个欧洲国家以及4个非洲国家。


  20.2.2　医疗推荐系统


  推荐系统（Recommendations System，RS）是一种新型的用户消费信息、习惯和产品推荐网络系统，常见的RS是大型电商和IM提供商的广告系统。随着医疗信息技术的发展，健康推荐系统（HRS）作为一种新型的推荐系统受到关注。HRS的功能包括收集用户日常健康信息、诊疗信息并给予健康或医学相关建议，让消费者得到全方位24小时的健康咨询服务。然而，荷兰一项调查显示，HRS如果不经过传统医疗行业的推介，很难取得消费者的青睐；消费者选择HRS主要看其实用性，而不看重其新奇的功能；患者对HRS的了解很大程度上来源于医生的介绍和推荐，而非销售商的说明。


  MetaMed推行个性化医疗，大数据、人工智能以及众多专家打造个性化医疗。该团队有大约40人，除了医生外，还有许多计算机科学家、应用数学家、生物学家、工程师等，希望患者能够有更多的选择，找到真正适合自己的个性化治疗方案，其是一个比多数全科医生更细致、研究更彻底的第二医疗意见。当患者来寻求帮助，MetaMed团队的专家向患者了解当前的治疗情况和治疗需求，全面搜集患者的病史、身体状况等全方位相关信息，在得到这些信息后，用最新的科学研究、医学期刊、健康数据和病例做比对，借助团队专家和大数据分析手段，给出康复概率最高的治疗手段，并详细地报告给患者。报告内容包括诊断结果，加重病情的各种风险情况，可供选择的多项详细的治疗方案等。许多MetaMed用户表示，进行个性化的医疗和咨询服务是物超所值的，不仅仅可以直接针对疾病的治疗，而且对如何保持健康等也起到针对性的指导作用。


  20.3　远程医疗


  在提供经济、高效和高品质的医疗保健服务方面，信息和通信技术正在发掘出其巨大潜力，并促使一种远距离的医疗方式从概念变为可能。远程医疗作为信息和通信技术与临床医学的结合，在解决一些发达国家和发展中国家所面临的挑战、拓宽医疗保健服务获得渠道、增强医疗保健服务水平等方面，发挥着越来越重要的作用。生病后，人们不再急着出门就医，而是在家中通过简单轻便的医疗设备自行检测身体的基本健康指标，通过电脑终端连线医生，传送检测数据，与医生视频对话，完成门诊的全过程。1995年，“远程医疗”这一概念进入国人的视野［8］。1997年，国内首家远程医疗中心——中国人民解放军总医院（301医院）远程医学中心成立。随着国内越来越大的远程医疗需求，加上技术手段更新加速，专家资源不断充实，近些年来中国远程医疗发展迅速，开展的医院越来越多，而且覆盖了医院越来越多的科室。早在2014年，仅301医院每天就进行心电科会诊30多例，多时达100例，每年会诊4900例以上，远程教育220课次。


  造成“看病难”的客观原因是医学人才分配不均。远程医疗能够从根本上缓解“看病难”这一民生问题，突破了传统就医时间和空间上的限制；是有效的远程培训手段，可以帮助基层医生迅速成长；是应对“急、难、险”突发事件的重要手段。汶川地震、玉树地震、芦山地震发生后，都有远程医疗工作者的身影。2013年12月6日，按照中国人民解放军总后勤部和卫生部的安排，301医院远程医学中心、空军总医院、第二军医大学长海医院，与“和平方舟”号海上医院船远程连线，开展了对菲律宾灾区的人道主义远程救助，为3名菲律宾籍患者进行了救治。四川芦山地震，甘肃岷县、漳县地震，301医院远程医学中心为地震灾区开展远程会诊和手术指导达93例。该中心的服务范围已辐射到军队的海岛、边防哨所以及边远贫困欠发达城乡地区，做到24小时响应。


  20.3.1　远程医疗服务就诊平台


  “手机看病”这一产品依托中华医疗集团，主要面向C端用户。“手机看病”为用户提供线上诊疗、线上订药和线上支付的全流程医疗服务，使用户有了去实体医院看病之外的新选择。“手机看病”母公司拥有雄厚的医疗资源，包括自有42家公立改制医院，以及3家全国性的医药物流公司。依托母公司的资源支持，“手机看病”完成线上诊疗——电子处方——线上购药——直送到家——医保报销的就医过程，其主要优势：


  （1）以慢性病患者为主，如高血压、糖尿病患者，这类患者复诊吃药频次高，通过“手机看病”节省去医院挂号时间。国家规定，慢性病患者要每两个星期购买一次药品，不能一次性大批量购药，这就对老年患者或者是没时间去医院的年轻患者造成了限制。在“手机看病”App，医生可以在线开具电子处方，用户可直接在线购药，再由好药网配送到家，最后用户通过“手机看病”平台用医保卡支付医疗费用。


  （2）名医坐诊。患者可以通过“手机看病”App预约到很多知名的医生，进行视频问诊。


  （3）向用户提供电子病历，电子病历信息与用户上传的健康数据一并储存在云端，用户随时可以查看和更新电子病历和健康数据，也可将电子病历分享给其他医疗机构。“手机看病”的流程如图20-6所示。


  “手机看病”已经入驻近10万名医学专家，超过3000家合作医院，其中包括42家直营医院，1500万名患者，用户主要集中在二三线城市，由于就医设施的不健全，在线问诊给患者提供了便利。为方便随诊患者通过微信来完成诊疗，有相应的微信端平台。由于患者之中老年人居多，“手机看病”将做电视端的产品，放在养老院或者养老社区等机构，方便老人拿着遥控器就可以操作。
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图20-6　“手机看病”流程


  20.3.2　远程医疗O2O模式


  线上的“O”——碎片化。远程医疗最大的价值并不是提供各类服务信息，其最大的价值是能根据客户的需求实现一对一的隐私医疗及用碎片化的时间来实现服务。通过线上技术，过去远程医疗运营模式被大大改变。原来此类服务的用户，现在不再受地域和时间的限制，可以选择最优而非最近的服务；因为在线进行运动、营养指导所需的时间和金钱成本都大大降低了，致使偶尔使用的用户也可能转化为经常性的用户。


  线下的“O”——互动性。远程医疗的长足发展，需通过医生与病人建立线下诊疗关系，当双方已经建立了一定的信任度，病人往往是认可了医生本身的能力才会进一步治疗或就康复方案继续咨询。增强线下黏性，医生和病人可以对彼此更加了解，医生可以通过远程的移动端对病人进行实时状态监控，病人可以就自己的问题随时咨询医生。目前，“掌上好医”和会好科技的“会好出院康复”已经具备了这方面的功能。远程医疗线下的“O”承担服务与互动功能。远程医疗基于移动互联网，而根本在线下。线下的资源支持力度不够，线上是很难做起来的。远程医疗健康市场规模走势，如图20-7所示。
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图20-7　远程医疗健康市场规模走势


  2014年远程医疗健康市场规模为30亿元，主要原因在于远程医疗健康市场发展刚刚进入爆发式发展的初级阶段，市场盈利模式不够完善，用户认知度仅停留在信息获取方面，核心医疗服务内容不能远程化等问题。随着智能可穿戴设备的加入，以及O2O理念的渗透，在O2O市场、智能可穿戴设备市场相互扶持彼此促进的状态下，未来几年远程医疗健康市场的发展步伐将会明显提升。2016年规模将显著增长至80亿元，预计2017年这一规模将达到130亿元。阿里巴巴在2014年利用支付宝平台牵手全国各大医院。用户登录支付宝钱包之后，点击更多公众服务，选择医疗健康，添加相应的公众号，就能享受预约挂号、疾病健康问询、买药、体检甚至是健身等多种服务。


  互联网巨头谋划着远程医疗领域的蓝图，医院对于远程医疗也有自己的需求：在远程信息服务上，医院乐于共享，但在更专业的医疗领域，远程医疗的技术水平却远不能达到专业需求。远程医疗是未来的发展方向，但目前的技术水平只能做到信息收集、数据传输等基本功能，医学上的技术还难以跟上专业需求。


  随着“80后”“90后”用户行为习惯的变化，国内医疗机构与远程互联网发生关联将成为必然。在远程医疗的平台架构上，医院与互联网企业的大方向是一致的，一个发力线上，一个发力线下，医院将物联网、可穿戴设备、信息化管理等专业解决方案引进来，互联网将信息技术收集、软件体验、信息交互等融合协同，共同实现数字化医疗。


  20.3.3　APD远程监控系统


  百特（Baxter）研发的双向连接自动腹膜透析（APD）系统HomeChoice Claria获欧盟批准。腹膜透析（PD）是一种可由患者在家中进行自助透析的治疗选择，主要用于末期肾脏病患者，对患者自身的医疗参与度要求很高。这款APD设备，配备了ShareSource双向连接网络平台，使临床医生能够远程监控患者的家庭治疗与护理，并根据处方进行相应的远程调整，APD远程监控系统如图20-8所示。
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图20-8　APD远程监控系统


  整合双向连接平台ShareSource的HomeChoice Claria系统，减少手动数据输入，使患者的维护记录能被容易地访问，从而改善医疗保健人员的操作和提高效率。HomeChoice Claria系统提供友好的用户界面，有41种语言可供设置，同时配备大的显示器，提供更佳的视觉感受。HomeChoice Claria通过双向连接网络平台ShareSouce，将医生和在家透析治疗的患者联系起来，实现更及时和更个性化的更准确的护理。


  20.3.4　MyHealth远程监控系统


  MyHealth由SHC的工程师内部开发，并且与Epic电子健康记录系统直接相连，和苹果的HealthKit一起，从监控消费者健康的设备中收集数据。病人可以用这个应用程序来查看测试结果、医疗账单、管理处方以及安排日程。MyHealth支持SHC的新Cli[image: ]Well和在线连接患者与斯坦福医生的远程医疗服务。Cli[image: ]Well为患者提供一个私人教练定制的健康指导计划，从病人的家庭医疗设备中监控数据。此外，MyHealth提供一个安全的、患者与护理人员可直接沟通的消息传递平台。通过使用HealthKit，MyHealth可与消费者使用的任何健康设备或临床病人家庭护理设备自动同步。从设备接收到的数据自动添加到病人的Epic图表中，以供医生远程查看。通过与Withings合作，MyHealth的医生无须与病人预约，就能在Epic中获得病人的有意义且正确的数据。SHC包括一家大型的大学医院、在整个海湾地区的基层医疗机构以及在加利福尼亚州的雷德伍德城和帕洛阿尔托门诊诊所。在苹果的HealthKit平台上，美国许多大型医院都在评估或开发实验项目。SHC属于第一批在Epic的病人记录系统和苹果的HealthKit之间提供交换数据的工作应用程序。


  20.4　小结


  大数据、云计算等技术的发展为精准医疗服务提供了有利条件，改变了传统的医疗服务模式，实现了医疗服务的院外延展。针对智能医疗环境下的医疗与健康服务，本章介绍了医疗社区网络，个性化医疗与健康服务以及远程医疗。医疗社区网络借助互联网实现时空的跨越，不同地方的患者之间可以沟通交流、网络视频诊疗使患者有更多的机会请专家诊断。云医疗健康信息平台将患者各种异构、多源数据整合存储，促进“互联网+”的O2O精准医疗服务。个性化医疗与健康服务全方位收集患者数据，提供比多数全科医生更全面的医疗推荐意见。远程医疗有效拓宽了医疗保健服务渠道、线上线下的密切合作，实现医疗诊断的碎片化和互动性，为解决我国医疗资源匮乏，且区域分布不均问题作出了有益尝试。智能医疗健康服务将物联网、可穿戴设备、信息化管理等技术融合利用，颠覆传统的医疗经营模式，也将实现更加及时、个性化的健康管理。[shu籍 .免.费`分`享V.信s h u f o u f o u]
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  第21章　医疗APP应用


  21.1　背景


  基于FUER-CDSS原型系统开发APP，创新医疗决策系统模式，在医生询诊患者的过程中增加诊断决策信息交互途径。在得到用户的授权后，通过调查、知情同意和活动任务三个模块，收集用户的健康数据，特别是针对我国的用户群体，提供区别于西方人群的生理数据分类决策及健康状态的诊断决策设计。这些生理指标数据由外部传感器或仪器测量获取，通过无线通信等方式传递到决策数据中心。基于FUER模型集的诊断决策支持不仅能提高诊断决策的正确率，还可提升决策支持过程的可解释性。对患者、医务人员及医疗资源配置机构等相关方面都有重要的实践价值，这对于医疗决策系统品质和效率的提升具有重要意义。


  相关产品生态链包括移动医疗数据感知、智能医疗的诊断机器人、医患实体关联的社交网络和以患者需求为中心的利益相关者。综合评述哈佛医学院临床决策支持系统应用效益和本研究所提出的模型及相关产品应用效果，并从临床实践、产品推广应用等角度分析应用效益并得出决策启示，为用户提供使用便捷的服务端应用APP，更好地满足诊断决策信息需求。


  21.2　基于推理模型的应用系统APP


  21.2.1　基于证据链推理模型的应用系统


  在FUER-CDSS原型系统基础上，开发应用APP。将每个特征量作为推理的子线索，使用端至端的决策支持系统平行分解问题，并通过用户便于使用的决策支持（问答）模块来集成最后的方案。这种应用方式还易于扩展，通过嵌套分解问题和选择病历数据库，应用程序从决策支持系统的端至端递归到内层证据线索，然后再到外部子线索。通过FUER-CDSS的后台服务器，为医疗决策者提供证据推理和诊断决策支持，为用户关注自身的实时身体健康状态和生理状态演变提供途径。基于证据链推理模型的嵌入式系统应用效果，如表21-1所示。这些应用集成了所构建的四个模型算法和实验中采集的数据，并应用于临床诊断决策支持。


  表21-1　基于证据链推理模型的嵌入式系统应用效果

  [image: ]


  因此，基于FUER-CDSS开发心脏病诊断决策支持的APP，不仅可以革新传统医疗服务提供诊断信息的模式，还将衍生出一些新的商业模式。将智能推理的工具和社交网络、多传感器等终端感知的数据相结合，实现智能医疗决策服务。


  使用基于FUER-CDSS的诊断决策支持系统及APP，用户更易于识别自身的生理状态诊断需求，以与最恰当的诊断证据源和决策方案进行匹配。用户使用此类系统，能对初始偏好特征量进行查询诊断，并为医生提供更具针对性的信息。这不仅有利于患者感觉到自己更具有主动性，还有助于提升以患者为中心的诊断效率。此外，FUER模型集对心脏病的诊断决策支持，还将有助于利用医疗云端数据为用户提供个性化的远程服务、为医院提供自动分诊服务等。


  21.2.2　医疗与健康决策支持APP


  本研究开发的APP首先进行用户登录，根据注册的用户名（或者邮箱）加注册密码进行登录。上线之后可以使用社交网络账号登录功能，如图21-1所示。通过填入用户名、密码、邮箱进行用户注册，如图21-2所示。


  在心生健康界面进行十年内用户的冠心病发病率预测。点击“开始新的测试”可以开始新的测试，点击“我的历史数据”可以查看保存了的历史测试数据，并且可以查看历史明细，如图21-3所示。测试数据包括性别、年龄、总胆固醇含量、吸烟史、高密度脂蛋白、血压、糖尿病等多个信息，如图21-4和图21-5所示。


  类似地，输入其他心脏病诊断与健康管理的决策变量，通过测试数据和模型分析，获得发病率变化预测，如图21-6所示。
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图21-1　用户登录
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图21-2　用户注册
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图21-3　测试功能
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图21-4　测试数据中的性别值输入
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图21-5　心脏病诊断变量输入值
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图21-6　智能诊断出的CHD发病率


  在检测结果上可以比较这次数据与上次数据，并且可以保存本次测试数据，如图21-7和图21-8所示。


  
    [image: ]

    
  
图21-7　输入的一次历史数据记录
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图21-8　检测结果比较


  21.2.3　决策支持系统APP反馈


  （1）对于患者而言，系统可以减少医疗差错和提高医疗质量，提供循证决策，帮助病人理解证据，提供更加准确、及时、可靠的诊断决策信息。数据驱动的决策使得病人诊断过程智能，实现以医生行为为主导的决策转化为以患者价值和效用为中心的决策。系统集成了高水平的医疗专家经验知识，并能够尽可能多地使用电子健康档案（EHRs）进行机器学习，有助于减少误诊导致的死亡和伤害，特别有利于对心脏病的诊断以及其他慢性病的长期监测。系统将复杂医疗诊断问题分解，利用平台查询和交互功能，提供对应的解决方案，增强用户自服务能力，能够观察和记录诊断实时效果，为用户提供定制化医疗健康服务。


  （2）对于医务人员而言，基于FUER-CDSS的应用平台及智能诊断应用APP作为一种辅助决策的服务接口，将医疗专家与计算机世界连接，避免被淹没在数据的洪流中。尽管当前的智能诊断模式（如IBM的Watson）还无法与高水平的医生相比，但这一医疗服务模式能够在一定程度上辅助医疗专家做出诊断决策，最大化利用医疗领域知识的信息价值。深度分析电子病历、智能穿戴设备、社交媒体等渠道上获取的健康数据，在分析多种候选方案的所有相关信息后，可继续补充或修正诊断方案库，有利于提升数据决策服务价值。通过数据库价值的知识再利用，能够提供更好的基于证据的医患沟通，在医疗诊断决策方和需求方之间架起更易于沟通的“桥梁”。此外，因不断增长的患者数量会带来不必要的门诊服务，而让医务人员付出间接的不便成本（如人员压力等），甚至付出未能为其他患者提供服务的机会成本，FUER-CDSS决策支持系统能够消解这部分压力，并带来便捷、高质量的医疗决策服务，帮助患者制订更加明智、更易接受的方案。


  （3）对于医疗资源配置的相关机构（如政府）而言，从更宏观的医疗决策系统角度看，FUER-CDSS系统及其应用等成果将改善医疗决策系统的品质，并从长远来看将带来倍增的经济效益。尽管存在一些阻碍诊断决策支持系统应用推广的意见，担心高额的投入和缺乏对经济收益的认识阻碍了医院对临床系统信息化的进程。但是这一过程充分地利用已存储的数据和过程感知中的数据，证据链长度具有可伸缩性等特征，推理结果的可信度水平判别在感知过程中不断更新并逐步逼近真实状态，对后续诊断检查具有优选功能。


  （4）面对我国的特殊国情，FUER-CDSS系统及其应用等成果能够助力数字医院的国家政策实施，建设和发展远程医疗信息系统。面向不同地区、不同医疗机构间不同层次的信息与知识，数据驱动决策有助于消除专家知识稀缺与无所不在的医疗诊断决策查询的矛盾，增强医疗急救系统的集成化和智能化、规范化和数字化，为医疗诊断决策提供更多的服务渠道。借助开发的系统及应用APP，患者能够就地进行诊断测试，对患者数据分片存储，将数据进行视频、图片和数据等多媒体传输，在医院共享的资源平台上调用相应的数据，同时进行价值链全景管理，避免重复检查而节约医疗资源。这将为提升标准化医疗决策、救护水平做出贡献，有助于解决好优质医疗资源的分配等重点工作，对建设数字医疗系统与国际水平接轨具有重要的意义。


  21.3　相关产品生态链


  大数据驱动的医疗与健康决策支持的重要组成为互联医疗（Connected Health）［1］。它通过血压、血糖、体重、血氧、运动计步等各领域较为完备的健康类可穿戴设备，集结用户的多源异构数据到融合中心，结合已有的历史数据和医疗与健康领域规则知识进行实时数据分析，并提供智能决策支持，改善患者的生活行为方式或健康状态，促使传统的医疗器械实现从硬件服务到数据服务的转换。这种方式延长了传统临床路径的指导范围，将临床决策服务拓展到移动的、远程的、社区医疗诊断与健康管理等服务模式上。临床决策支持系统、大数据、可穿戴传感器、云计算、移动互联、医疗机器人等信息与通信技术的新进展，正在影响着整个医疗诊断决策范式，重塑医疗诊断的决策模式
[shu籍 分.享 V信jnztxy]
。


  21.3.1　移动医疗数据感知


  相关的应用包括QXMD平台提供的APP［2］，国内九安医疗开发的iHealth应用APP，以及苹果公司的HealthKit框架及Researchkit平台提供的MyHeart等应用APP［3］。这些应用接口及开发风险评估工具依赖于所采用的统计模型，但缺乏可解释性。评估结束时，患者可能被告知他有一个高风险的特定结果，但没有揭示风险原因，或为减少风险而可采取的措施。评估结果没经医务人员解释时，对患者来说一般难以理解。此外，难以评估这些黑盒子式模型的可靠性。


  在美国硅谷快速转化了一大批智能医疗企业，如Healthloop医患自动化互动平台、Epocrates移动医疗上市企业、Onemedical社区移动医疗专家和iRhythm移动监测早期诊断等，并在Apple公司的网上商城平台上提供了大量的医疗应用APP或决策支持系统，如图21-9和图21-10所示。这些应用将传统的医疗临床诊断决策服务延伸到健康管理及慢性疾病管理等服务上。
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图21-9　Apple产品生态链解决方案
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图21-10　Apple产品生态链解决方案


  21.3.2　智能医疗的诊断机器人


  医疗数据是医生对患者诊疗和治疗过程中产生的数据，以患者为中心，成为医疗数据的主要来源，而医疗决策过程是一个生化过程，其产生的医疗数据量巨大并以异构状态存在，数据特征维度高，且易受环境因素干扰。当人体被数字化，整个医疗决策过程构成了一个复杂系统。医疗数据资源包括四大空间资源，即医疗领域资源、行业相关数据资源、学科相关数据资源、互联网数据资源（如互联网、社交媒体等），这些构成了医疗数据资源池。针对这些数据的处理，IBM利用其强大的云计算等技术优势，提供了诸如Watson机器人系统，分析大量的文本数据，从多个位置和系统来接入全部的医疗信息，通过将新旧诊治结果进行比较，医生能够更加轻松地发现病变趋势，从而对病人的治疗做出更加明智的决策，如图21-11所示。


  美国航天局（NASA）和索尼协作探索太空机器人，以代替人类宇航员去执行一些困难和危险的任务，创建虚拟现实应用Mighty Morphenaut，模拟真实的机器人操作场景，通过场景化的训练让操作员和机器人控制技术共同进步。针对中国具体国情，使用人员生理决策数据进行仿真模拟实验，构建数字化人体与智能机器人系统。数字化人体结合医学、信息科学、计算机技术与虚拟现实技术，以人体断面连续切片数据为基础，构建可视化虚拟人体。通过人体结构数字化、可视化，建立计算机可以处理的数学模型，进行定量分析与精确模拟，从而模拟人体的功能和行为。利用三维或高维内科成像将人体组织的事件储存为一个三维数据库，结合计算机技术将人体或人体的组织构建成三维的图像，可以通过现代计算机网络系统，在数字化的人体中对真正人体的组织进行回顾性观察和分析。既可针对传统的医疗数据，用于人员生命健康状态的诊断和监测，还可针对可穿戴传感器感知的数据，以诊断决策拓展到随时随地的人员生理状态分析，如分析医疗操作人员的工作效率，类似于泰勒管理原理的测量和分析方法。
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图21-11　IBM提供的Watson证据推理解决方案


  21.3.3　医患实体关联的社交网络


  利用智能病人的实验平台，可以集结大规模的患者数据，并进行数据关联和管理，以进行更进一步的数据融合中的知识推理和诊断决策支持。医院诊断决策具有复杂性，从三维六度[1]构建多层的行为体系结构，揭示从“以医疗专家行为为中心”到“以患者需求与价值为中心”，从“经验诊断决策”到“科学诊断决策”，乃至“智能化诊断决策”的演化过程，对杜绝医疗事故的发生，提高急救成功率，解决急救过程中不确定性等问题显得十分重要。智能病人对患者数据与有限医疗专家之间的数据链接，如图21-12所示。


  医疗健康决策过程中的大量决策节点和推理策略构成医疗决策推理网络，大量感知的患者数据与有限医疗专家之间决策资源存在不匹配、不均衡等问题，这使得医疗决策系统存在脆弱性，如图21-13所示。系统脆弱性指实际中的目标系统运行失败可能性与在该系统各种资源配置充分时运行失败可能性的比率。从系统工程和临床医学的角度来讲，医疗决策系统是一个开放的复杂自适应系统［4］，是非线性的、动态的、本身达不到固定的平衡点，由此产生的系统行为可能看起来是随机的或混乱的。
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图21-12　智能病人对患者数据与有限医疗专家之间的数据链接


  注：左侧表示患者数据获取的传感器数据的证据网络，右侧表示医疗决策的循证诊断网络。
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图21-13　智能病人模拟的患者群体复杂网络


  注：节点表示患者个体；线表示患者间相关性；节点颜色表示聚类关系。


  21.3.4　以患者需求为中心的利益相关者


  利益相关者理论界定的医疗决策主体［5］，主要包括健康计划、医护机构、医院以及其他医疗健康相关机构组织。患者去看医生，医生可以根据电子病历、数字化医疗信息将患者以前所有病情相关的记录下载下来，依此提供最好的治疗。但是患者并不希望病史记录被保险公司看到，而保险公司则只希望了解患者是否欠医生钱，而对于患者是否被治愈，医生采取何种治疗方案并不关心。同时医疗健康研究人员，在绝不泄露个体信息的前提下，只想获得医疗相关数据以便得到统计信息。


  当决策行为明确后，在融合中心使用已积累的数据进行证据推理就成为核心问题。而对于诊断推理，不论是医生还是分类器提供诊断推理，用户更容易采用具备推论概率分布的推理结果，而非唯一性的决策结论。这是因为针对特殊治疗方案时，医生获取唯一的决策结论会存在两方面问题：一是可能对观测的频率代表整体特性存在怀疑，因医生可能缺乏观测值（如被忽视的参数值）；二是对已有的案例而言，观测值未必一致。例如，如果医生拥有患C1病的大量实体数据，能够对该类病症提出多种决策方案，但医生使用这些数据库难以对C2症状的案例做出类似的多种决策方案，因该类病案在这一数据库中是稀有类，即医生所拥有的案例存在不同重要度。其具体关系如图21-14所示。
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图21-14　医疗决策系统利益相关者之间的关系


  医疗诊断是医疗服务系统的核心环节。医疗决策者作为一个数据融合中心，选用多源感知数据，进行证据推理，以获取患者实体的分类标识及其不断更新的可信度。医疗诊断决策的两大核心工作：确定诊断检查的决策行为和获取分类标识决策的证据推理。从诊断决策系统的过程感知和决策的演化过程分析，诊断的决策行为又可分为两类［6］：①诊断决策是否还需要其他感知信息，如果需要，应该获取哪种特征信息；②如果需要多种体征信息，其检查的序列是否确定，以采取相应的决策行为。前者包括如血压在内的日常的且很快可以知道结果的检查特征量，后者包括获取过程更加复杂，需要长时间才能获知检查结果的特征量。诊断检查信息的价值取决于它对患者患病分类推断的潜在能力，决策行为通过确定特征量序列的组合关系，决定证据链构造的参数集及其证据链长度，以优化决策效率。


  
[1] 六度理论是指在复杂网络中，一个实体（如人）和任何一个陌生实体之间所间隔的实体不会超过六个，也就是说，最多通过六个实体你就能够关联（认识）任何一个陌生实体。这一理论为医疗诊断的智能决策支持及对患者实体之间的信息传递分析奠定了基础。

  21.4　相关产品应用前景及效益


  根据哈佛大学附属医院BWH十多年来使用带有决策支持功能的电子处方系统的一组经济数字，该医院从1993年到2002年间，共投入了1180万美元用于电子处方系统的开发、实现和运行。然而在这9年的时间里，该系统一共为该医院节省了2850万美元，净收益为1670万美元。虽然有关临床信息系统对医疗决策系统改善的报道并不多见，但BWH的经验说明设计良好的临床决策支持系统是可以为医院带来经济效益的。基于数据驱动决策的理论和方法，构建的证据链推理模型集及算法，对传统的医疗供给诱导需求模式产生重要的影响。


  本书所提到的方法及其推理机制，一方面可以提高急救医师，特别是在校医学生及实习医生的技术水平和心脏病诊断的准确性，降低心脏病急救失误率，提高救治水平；另一方面该集成化嵌入式智能决策平台有效解决了专家知识稀缺与有限资源利用率低的矛盾，增强了医疗急救系统的集成化和智能化、规范化和数字化，对于提高医疗急救品质和效率、建设与国际水平接轨的数字医疗系统具有重要的意义。国际、国内总体市场的规模将在2020年左右翻番，如图21-15和图21-16所示。由医疗培训教学平台、医疗社区网络基因组平台及反射式智能医疗机器人及其系列产品构成的智能医疗生态三条产品线，预计可形成可持续的经济效益，如表21-2所示。
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图21-15　2013~2020年的智能医疗市场规模预测


  资料来源：中国产业信息网。


  
    [image: ]

    
  
图21-16　2013~2020年全球医疗机器人市场规模


  资料来源：中国自动化网。


  表21-2　三类规划产品的收入构成分析　（单位：万元）

  [image: ]


  2015年的收入总额可达36469万元，到2020年预计收入总额高达72166万元，增长率近198%。其中，在2015年，反射式智能医疗机器人及其系列产品销售500套，以每套11万元计算，直接创造销售收入5500万元。另外，通过对现有系统和技术的规范化与产业化，通过增值服务或升级更新换代，也将带来可持续增长的经济效益。


  21.5　小结


  介绍了FUER-CDSS原型系统开发嵌入式软件，论述其对诊断决策支持的显著应用效果。重点说明这一应用系统及其App将给用户所带来的身体健康诊断的改善作用，进而论述本文成果对我国医疗健康的诊断决策领域的多层次贡献，特别是心脏病诊断决策支持的广泛影响。使用基于大数据驱动的医疗和健康决策支持构建的证据链推理模型集及算法，对传统的医疗供给诱导需求模式产生重要的影响。基于FUER模型集的诊断决策支持不仅提高诊断决策的正确率，还对患者、医务人员及医疗资源配置机构等相关方面都有重要的实践价值。相关产品生态链包括移动医疗数据感知、智能医疗的诊断机器人、医患实体关联的社交网络和以患者需求为中心的利益相关者。综合评述所提出的模型及应用效果，并从临床实践、产品推广应用等角度分析应用效益并得出决策启示。
[shu籍 分.享 V信jnztxy]
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  第22章　数字医疗纵览


  互联网与大数据带来了颠覆式数字医疗服务革命。智能医疗诊断系统为医生提供辅助诊疗工具，数据分析支持的精准医疗提高了医疗的效率，减少了诊疗错误的发生。而现代病人将面对互联网带来的海量信息，而不是单个的医生。Web3.0带来的精准信息检索改变了患者在诊疗中的地位，从被动地接受治疗到能够更加主动地了解病情，并对医生的诊疗流程做出决策，进行自我医疗管理。


  与其他服务系统相比，医疗服务系统相对封闭。经过严格的医疗专业学习、训练，具有大量诊疗经验的医生拥有绝对权威的地位。互联网带来的“信息开放”与“分享”运动在医疗领域遇到了阻碍。但数字化与智能化仍然是大势所趋，“拥有资源的病人”开始出现，医生在医疗活动中的绝对权威地位开始动摇。


  现代医学本身越来越依赖数据分析。利用传感设备对人体数据追踪，打破了医疗与健康服务的时空界限，医学诊断正在演化为全人全程的数据追踪，基于数据的预测预防和个性化治疗的过程。本书从数据驱动的医疗诊断过程中，人体感知数据的融合、医学知识的共享、智能诊断推理方法等角度讨论了大数据驱动在医疗服务中的关键理论问题，以智能病人机器人为应用平台进行实验检验。


  22.1　内容回顾


  本书以大数据驱动的医疗与健康决策支持为主题，涵盖上篇和下篇两个部分。上篇为第1章至第11章，评述了大数据、互联网环境下，医疗与健康决策支持的新进展与理论实践的趋势，针对医疗诊断决策特征，提出了数据驱动智能决策的理论与方法；下篇为第12章至第22章，主要为智能医疗诊断决策实例。上篇理论研究不仅针对结构化的决策数据表数据，也考虑了波形文件等非结构化数据对智能决策结果的影响。下篇以具有典型性的医疗数据资源为输入数据，以患者基本信息、症状信息、诱因及病史信息、医学检测与实验室检查信息等构成的病例库为基础，获取特征量，运用上篇构建的决策模型进行医疗诊断决策实例验证。本书为深入揭示医疗与健康的智能诊断决策支持机理及其在临床诊断过程中的实践过程，特定地使用一类非常具有代表性的病例诊断——心脏病诊断进行实例分析。实例中使用的数据源包括UCI的三个不同医疗机构的920例数据、弗雷明汉心脏研究中心的4240例数据、MIT等机构共同构建的开放性平台（PhysioNet）上的SHHS非结构化数据，以及在实验模拟平台上获取的仿真数据和大型三甲医院现场采集的数据。


  上篇定义了医疗急救决策信息空间，并提供了基于数据融合知识推理的基础数学模型并分析了建模要素。构建了理论模型和决策推理机制，阐述了层次关联证据链推理的多属性群决策分类理论，提出了本书所构建推理模型的基础框架，并通过模型构建进行以下融合推理：


  （1）在基于案例和规则的融合框架中，证据链为案例节点和层次规则的知识结构，因此针对多源异构医疗数据构建了基于鲁棒性阈值的CBR/RBR融合推理建模，以及基于贝叶斯网络的CBR/RBR融合推理机制与方法。前者使用融合空间矩阵的奇异值分解，从案例相似度、规则粒度和推理置信度等维度确定了数据融合中知识推理的阈值；后者解决决策数据表中存在数据缺失等不确定问题。


  （2）因证据链推理所使用的决策数据存在高维度、多时间尺度特征，对于大尺度数据，构建同态推理空间下的互信息特征选择模型；对于小尺度（细粒度）时态数据，构建基于证据链推理和信息价值最大化的决策模型，以解决不同维度上的特征变量对分类决策带来的信息价值不均问题。


  （3）在医疗诊断中，证据链为网链结构，医疗大数据获取呈现分块化、碎片化特征，对此构建了实体异构性下多数据表证据链推理决策机制，以及过程感知数据下证据链推理的可信度更新模型，以实现医疗决策多模态管理和数据分治。


  下篇阐述了“智能病人”机器人与数字化人体，及其大数据驱动医疗与健康智能决策支持的硬件平台，并为实例分析奠定硬件基础。医疗急救决策特征选择实例，分析了医疗急救过程中特征信息的获取过程，并通过特征选择进行实例分析。第14章基于推理模型的智能诊断决策支持系统中，阐述了智能决策支持的软件结构、模块及验证方案。医疗诊断中的领域知识，一部分表示预定义的规则知识（如Framingham评估准则），作为临床指南或路径，指导过程感知的可信度更新；另一部分规则是通过机器学习方法，如以C4.5决策树构建决策，形成新的规则集，实现CBR/RBR融合推理，即第15章的CBR/RBR融合推理的医疗诊断决策支持案例，对上篇的案例与规则知识融合推理进行案例分析。第16章为不确定性数据融合医疗诊断决策案例，对医疗数据中常存在的缺失数据进行案例分析。第17章为多机构数据融合医疗诊断决策案例，采用多模式诊断决策分析，对上篇的多数据表进行了医疗诊断决策案例分析。第18章为基于过程感知的医疗诊断决策案例，对多参数信号获取和处理进行详细分析，并对上篇中第11章进行实验验证和案例分析。第19章对智能医疗决策支持相关产品的应用前景及效益，对智能病人硬件、原型系统软件和大数据集所形成的知识库等产品升级和开发提供了方案，并在一期推广实践中取得好的经济效益。第20章总结了全书内容进而提出了智能医疗健康决策发展建议。


  在近年来关于数据融合的知识推理相关理论与方法的研究基础上，结合数据多源、实体异构、部分信息等决策特征，构建证据链推理的模型集，目的是为了取得数据驱动决策的关键技术。本书围绕医疗与健康的智能诊断决策支持品质和效率提升问题，提供了数据融合中证据链推理的智能决策模型和方法，满足大数据驱动的医疗与健康决策支持的迫切需要，将本课题组的先前研究以及其他相近研究进行比较分析。


  22.2　数字医疗的治理策略


  依托大数据驱动医疗与健康决策支持技术，结合互联网，特别是移动互联网和便携式多传感器形成的体域网（Body Area Network，BAN），对疾病诊断治疗、居民健康管理等方面都产生了深远影响，对于解决我国医疗资源不平衡和人们日益增长的医疗健康需求之间的矛盾具有积极作用。国家卫生和计划生育委员会（简称国家卫计委）的年度重点工作明确提出，研究构建人口健康大数据应用体系，推动临床医学决策支持系统应用，提高医疗健康科学管理决策水平。
[书ji分`享wei信j n z t x y]

  首先，为充分发挥这些技术在医疗健康领域应用的优势，在国家层面要强化顶层设计、健全政策法规、制定标准规范，强化信息安全，引导、规范这些技术与医疗健康深度融合发展，促进这些技术在医疗资源优化，提供便捷高效的就医体验等方面发挥作用。做好人工智能辅助诊断技术审核和临床应用管理，按照《人工智能辅助诊断技术管理规范（试行）》（卫办医政发［2009］196号），保障医疗质量和医疗安全。大数据驱动医疗与健康决策支持及相关技术突破了传统医疗在时空上的限制，避开了医院的“围墙”，缩短了医患之间的距离，但还需要加强信息安全和个人隐私保护。政府必须加强对软硬件产品的监管，并提供必要的政策和法律法规层面的保障，以向群众提供安全、有效、便捷的医疗服务。


  其次，通过大数据驱动医疗与健康决策支持技术，创新医疗服务应用模式，创新人口健康信息化建设和服务。以大数据驱动医疗与健康决策支持技术为核心，推动远程医疗与移动医疗应用，促进远程会诊、远程咨询、远程监测等应用与发展。发展互联医疗、移动问诊、移动健康随访等服务新模式。推动大数据驱动医疗与健康决策支持技术在分级诊疗、医疗资源纵向流动等方面的应用。结合云计算技术，将大数据医疗与健康决策支持相关技术和产品，应用于国家和区域人口健康信息平台建设。推进面向公众服务的健康云服务平台建设，提供动态健康信息查询、预约诊疗、健康管理等服务。


  同时，本书提出关于智能医疗急救系统研发及应用示范，特别是关于心脏病急救的急救系统智能决策支持原型系统及应用。探索了基于电子健康档案的疾病监控管理系统研发及应用案例分析，以心电数据为核心，关联患者的体征检查、实验室检查等数据，实现患者的健康状态和疾病健康管理。深入建设以电子病历为基础的临床应用系统，实现信息系统对临床应用、电子病历实时质控，临床（检验、检查）危急值实时预警等核心的临床业务支撑，为医院提供业务数据和决策支持；优化影像归档和通信系统，实现医学影像数据共享，使得门诊急诊、住院电子病历与检查报告和图像高度融合，提高临床工作效率，进而实现患者服务精准化。


  再次，大数据驱动医疗与健康决策支持技术的落地和实施，还需要临床科室、影像诊断科、实验室诊断相关科室和在职医师等相关医疗机构和医务人员在硬件、软件和知识水平上达到相应的基本要求。例如，临床科室需要满足开展与临床决策支持技术相关的专业临床诊疗工作经验及年限要求（5年以上），具备与该技术相适应的计算机硬件条件，具有人工智能技术所需的资料采集的相应设备。影像诊断科，需要开展影像临床诊疗工作5年以上，其技术水平达到三级医院专业科室要求；必须有数字化影像诊断设备，包括数字化常规X线设备、磁共振、计算机X线断层摄影和医学影像图像管理系统及作为其工作站的计算机硬件平台。实验室诊断相关科室需要满足开展细胞学、组织学、实验室诊疗工作5年以上，具备与人工智能技术相适应的计算机硬件、资料采集设备及其他相关设备。开展此类技术的科室有具备相关诊疗技术临床应用能力的本院在职医师，有经过人工智能辅助诊断技术相关专业知识和技能培训并考核合格的，与开展人工智能辅助诊断相适应的其他专业技术人员。开展临床医疗决策支持的辅助诊断医师不仅需要取得《医师执业证书》，其执业范围为开展人工智能辅助诊断技术应用的相关专业，具有5年以上与开展人工智能辅助诊断技术相关专业临床诊疗工作经验，具有副主任医师及以上专业技术职务任职资格，经过人工智能辅助诊断相关专业知识系统培训并考核合格。


  最后，对大数据驱动医疗与健康决策支持的相关技术管理提出了要求，包括以下几个方面：第一，严格遵守相关操作规范和相关专业疾病诊疗指南，根据患者病情、可选择的诊断方法、患者经济承受能力等因素综合判断治疗措施，严格掌握临床决策支持（或称人工智能辅助诊断）技术的适应证和禁忌证。第二，临床决策支持技术的应用由具有人工智能辅助诊断技术临床应用能力的，具有副主任医师以上专业技术职务任职资格的医师决定，并由具有临床决策支持技术临床应用能力的医师提出诊断意见。第三，临床决策支持技术为辅助诊断，不能作为临床最终诊断，最终诊断必须由有资质的临床医师确定。第四，采用此类技术时，如涉及侵入性检查时，在实施检查前，应当向患者和其家属告知检查目的、风险、检查注意事项、可能发生的并发症及预防措施等，并签署知情同意书。第五，建立使用临床决策支持技术的数据库，定期进行评估，开展机构内质控工作，并按要求将相关信息报送至指定机构。第六，建立健全临床决策支持技术应用后监控和随访制度，并按规定进行随访、记录。第七，采用临床决策支持技术的医疗机构和医师按照规定定期接受此类技术临床应用能力审核，包括病例选择、诊断符合率、病人管理、随访情况、病历质量和数据库等。


  22.3　可扩展的理论与应用


  关于大数据驱动医疗与健康决策支持技术，作者认为今后主要在以下几个方面（包括但不限于）进行更进一步地研究和发展：


  （1）更广泛感知数据的融合及知识共享。将医疗诊断决策拓展到更加广泛的医疗信息决策，构建更大的数据资源池。这些医疗信息包括更加广泛的医疗决策资源的感知数据，不仅是医疗决断决策所使用的患者体征的数据。例如，患者的病程记录、出院记录、救护过程中感知等多源多层数据；以健康状态时间为轴心，依据实时数据进行动态决策分析。并针对不同的决策，对这些数据进行不同水平和权限的知识共享。


  （2）网络社交平台带来更深入的医疗数据分享。以医疗健康为主题的社交平台开始有了一些突破性发展，一类以医生为主体用户，一类以患者为主体用户。以医生为主体用户的网络社交平台可以快速检索医生数据，使医疗人员发现同行，查看同行医生的职业信息，进行在线交流，创建讨论组，分享医疗数据，在法律允许的情况下分享患者数据，减少因医生间数据不畅导致的医疗人为失误，使患者实时与医生进行远程交流病情。以患者为核心用户的社交平台以医疗“支持社区”的形式，通过精准的数据匹配，将患有各种疾病的用户连接起来。商用社交网络平台开始意识到在平台上加入医疗保健工具能有效提升用户参与度。慢性病患者会在社交平台上搜索治疗建议，而且越来越多的患者愿意通过网络了解疾病症状、分享治疗经验。当然不论以哪种用户主题出现，互联网医疗社交平台都必须把隐私风险降到最低，保证用户病例数据的安全性。


  （3）更加全面的案例数据结构表示与更加智能的推理。以患者为中心，为提升诊断决策质量，确定医护人员水平和诊断能力，以最小化医护人员数量，患者等待时间，并挖掘智能的诊断系统比仅由专家组成的系统具有更高的诊断决策质量。一个医生团队，或者托管的护理组织，都可以作为医疗决策服务提供方。


  （4）智能病人机器人平台的更多实际应用。数据驱动决策的方式，能够智能地回答简单的、分解的咨询问题，在电信系统、电子商务平台中已出现了类似的机器人问答系统，帮助缓解人工繁忙和不断重复问答的问题。尽管医疗诊断决策问题复杂，决策需要谨慎，方案需要有依据，但基于数据驱动决策的证据链推理模式对实践这一方案前景光明。本书的成果将有助于解决医疗决策信息的需求方与提供方之间存在的鸿沟。


  （5）生理参数的分析带来更广泛的社会效益。分析操作人员体内的数据，使用人员生理决策数据进行仿真，既可针对传统的医疗数据，用于人员生命健康状态的诊断和监测；还可针对可穿戴传感器感知的数据，将诊断决策拓展到随时随地的人员生理状态分析，如分析操作人员的工作效率，类似于泰勒管理原理的测量和分析方法。随着时间的推移，人体分析学将在工程和社会管理中进行更深入、广泛的研究和应用，涉及更多的数据感知、积累和分析，从而使得该理论更加完善。
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