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  [摘要] 目的 通过分析相关医疗记录构建医疗费用共病网络,并结合疾病网络与长短期记忆神经网络

构建深度学习预测模型,以提升个体医疗费用预测的准确度,同时为优化医疗政策、提升患者健康管理水平提

供助力。方法 基于中国台湾健康保险研究数据库2000-2013年的医疗记录,分析9
 

963例患者的584万条

就诊数据,构建包含104种常见疾病的医疗费用共病网络,分析网络结构并预测潜在共病,结合患者的性别、年

龄、病史等信息输入构建深度学习模型个体医疗费用。结果 构建的医疗费用共病网络包含104个节点、3
 

390
条边和6个模块,是一个节点高度相连的网络,表示疾病间医疗费用具有高度相关性。构建的深度学习预测模

型较传统回归模型及未充分考虑共病信息的深度学习模型相比,显著提高了预测精度。结论 构建的模型为

理解疾病共病性提供了全新的理论视角,还为精准预测医疗费用、优化医疗资源配置以及实现个性化医疗服务

提供了有效工具。
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  [Abstract] Objective To

 

construct
 

a
 

comorbidity
 

network
 

for
 

medical
 

expenses
 

by
 

analyzing
 

the
 

rele-
vant

 

medical
 

records,and
 

to
 

construct
 

a
 

deep
 

learning
 

prediction
 

model
 

by
 

combining
 

with
 

the
 

disease
 

net-
works

 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

networks
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

individual
 

medical
 

ex-
pense

 

prediction
 

and
 

provide
 

the
 

assistance
 

for
 

optimizing
 

the
 

medical
 

policies
 

and
 

enhancing
 

the
 

patient
 

health
 

management
 

level.Methods Based
 

on
 

the
 

medical
 

records
 

of
 

Taiwan,China
 

Health
 

Insurance
 

Research
 

Data-
base

 

during
 

2000-2013,the
 

data
 

of
 

5.84
 

million
 

visits
 

from
 

9
 

963
 

patients
 

were
 

analyzed,and
 

a
 

comorbidity
 

network
 

of
 

medical
 

expenses
 

for
 

104
 

common
 

diseases
 

was
 

constructed.The
 

network
 

structure
 

was
 

analyzed
 

and
 

the
 

potential
 

comorbidity
 

was
 

predicted,and
 

the
 

deep
 

learning
 

model
 

of
 

individual
 

medical
 

cost
 

was
 

con-
structed

 

by
 

combining
 

the
 

input
 

of
 

patient’s
 

gender,age,medical
 

history
 

and
 

other
 

information.Results The
 

constructed
 

medical
 

cost
 

comorbidity
 

network
 

consists
 

of
 

104
 

nodes,3
 

390
 

edges
 

and
 

6
 

modules,and
 

is
 

a
 

high-
ly

 

connected
 

network
 

with
 

nodes,indicating
 

that
 

the
 

medical
 

costs
 

possesses
 

the
 

high
 

correlation
 

between
 

dis-
eases.The

 

constructed
 

deep
 

learning
 

prediction
 

model
 

significantly
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

regression
 

models
 

and
 

deep
 

learning
 

models
 

that
 

do
 

not
 

fully
 

consider
 

the
 

comorbidity
 

infor-
mation.Conclusion The

 

constructed
 

model
 

provides
 

a
 

new
 

theoretical
 

perspective
 

for
 

understanding
 

the
 

co-
morbidity

 

of
 

diseases,as
 

well
 

as
 

an
 

effective
 

tool
 

for
 

accurately
 

predicting
 

medical
 

costs,optimizing
 

medical
 

re-
source

 

allocation
 

and
 

achieving
 

the
 

personalized
 

medical
 

services.
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  随着中国经济的快速发展,人们的生活方式发生

了巨大变化。饮食结构、运动习惯等因素的改变使慢

性疾病越来越常见[1]。根据世界卫生组织2020年全

球慢性疾病调查报告,中国的死亡人口中,因慢性疾

病导致死亡的比例为89%[2]。慢性疾病通常需要长

期的治疗和管理,对医疗资源的需求更大。因此,慢
性疾病管理和预防是维护健康、减轻医疗负担的关键

措施之一。而预测医疗费用在慢病管理中的重要性

不容忽视,因为它直接反映了疾病的严重程度对个

人、家庭和医疗系统造成的负担。通过准确预测医疗

费用,医疗机构和政府可以更好地规划资源、提供更

有效的医疗服务;医疗保险机构可以更精准地厘定保

险费用、研发更完善的健康保险产品;患者和家庭可

以做出更明智的决策,包括购买医疗保险、调整生活

方式以预防疾病等。总之,预测医疗费用不仅有助于

个体健康管理,也是医疗体系优化的重要一环。
已有研究指出,多病共存与医疗费用的增加密切

有关[3]。然而国内对于共病模式的研究大多为描述

性分析[4],大多数医疗费用预测并未使用患者共病的

信息,而少数使用共病信息(如Charlson共病指数、
Elixhauser共病指数等)的研究也往往不在全疾病的

范围[5-6]。在预测模型方面,早期的研究人员在预测

医疗费用时主要使用经典回归模型[7-8]。然而,医疗

数据往往呈现数据量大、有复杂相关性的特征,因此

机器学习和深度学习在处理复杂数据和解决非线性

问题方面的优势使得医疗领域的许多研究人员开始

利用人工智能技术来挖掘医疗数据中的潜在信息,构
建更准确、更可靠的预测模型[9-11]。

本研究基于中国台湾健康保险研究数据库中

2000-2013年584万条就诊数据中每位患者的主副

疾病构建医疗费用共病网络,并使用该网络测度潜在

共病,填补了现有研究在使用全疾病范围内的共病信

息预测费用方面的空白。本研究构建了结合长短期

记忆(LSTM)的全连接神经网络,使用人口学信息、就
诊信息、历史疾病信息、可能共病信息预测2013年个

体层面的全疾病医疗费用。
1 资料与方法

 

1.1 一般资料

本研究采用中国台湾的健康保险研究数据库。
该数据库建立于2002年,至今已覆盖了99.99%的中

国台湾人口,能够提供较为精确、长期跟踪的医疗保

健数据,一定程度上能够为亚洲人群的疾病研究提供

参考[12-13]。本研究采用2000-2013年9
 

963例患者

共5
 

849
 

402条病例,每条病例包含年份、患者编码、
患者性别、就诊年龄、就诊费用和国际疾病分类(ICD)
编码等信息。本研究采用由美国卫生保健研究与质

量局制定的临床分类软件(CCS)分组方案进一步将

ICD编码聚类成临床上更有意义的疾病分类[14]。
1.2 方法

1.2.1 数据预处理

在数据预处理阶段,本研究首先剔除主疾病缺失

的病例数据。其次依据文献[15]对于常见疾病的规

范定义,剔除以下疾病编码为主疾病的病例数据:(1)
外因损伤及其他(ICD-9-CM 编码中E和 V 开头编

码);(2)妊娠、分娩及分娩后并发症(ICD-9-CM 编码

中630-679);(3)症状、体征和不明确的情况(ICD-9-
CM编码中760-999)。其次,在剔除医疗费用记录为

0的病例数据之后,依照以下原则对每条病例数据进

行对应的费用分配:若该就诊记录只存在主疾病编码

记录,则该疾病的医疗费用为该记录的医疗总费用;
若该就诊记录存在一条或多条副疾病编码记录,则主

疾病医疗费用占总费用的60%,一个或多个副疾病医

疗费用平分剩余40%的总费用。经处理后,最终筛选

出3
 

341
 

768条病例数据,共纳入9
 

930例患者,200
个疾病分类。数据预处理流程图见图1。为保证推断

和预测的准确性,本研究聚焦于在14年记录中超过

3%的人口患病率的常见疾病共104个。

图1  数据预处理流程图

1.2.2 医疗费用共病网络

人类疾病网络是通过分析和展示各种疾病之间

的相互关系和关联来揭示其复杂性的工具。它通常

基于大规模的医疗数据和生物信息学数据,通过对疾

病共同特征的分析,来研究疾病间复杂的作用关系。
本研究的目标是基于并存疾病间医疗费用的相关性

构造共病网络,网络中的一个节点表示一个疾病,两
个节点有边相连表示其对应的医疗费用具有统计相

关性,也就是说两个共病之间的医疗费用有互相影响

的作用。本研究借鉴 MEI等[16]提出的图模型方法构

建医疗费用共病网络。
考虑医疗费用数据的偏态性,本研究对其非零部

分进行对数转换处理,使其服从正态分布。同时,本
研究改进了 MEI等[16]中网络邻接矩阵的计算方法,
使其能够度量疾病间医疗费用相关性的大小程度,并
进一步利用动态树切割聚类的方法构建疾病网络模
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块。网络模块由紧密互联的节点组成的,同一模块内

的疾病医疗费用方面具有密切相关性,而来自不同模

块的疾病之间的连接则相对较弱。模块分析可以为

疾病特征和分类提供重要的见解[17-18]。
1.2.3 医疗费用预测模型

本研究预测对象为个体每次就诊时的医疗费用,
采用人口学信息、疾病信息等作为预测变量。其中,
就诊疾病信息分为两类,一类是患者就诊时疾病信

息,另一类是患者历史及潜在共病信息。其中潜在共

病信息通过上文中构造的医疗费用共病网络推断得

出。本研究构建的神经网络分为左右两部分,其中右

半部分的输入(第二类疾病信息)通过LSTM结构、两
个全连接层并经过Dropout与左半部分的输入(人口

学信息、第一类疾病信息)通过两个全连接层后的输

出拼接起来,紧接着经过全连接层、Dropout得到最终

预测结果。见图2。

图2  神经网络结构图

  在预测变量构造部分,本研究考虑了患者的性

别、年龄、就诊类别、每次就诊时的主副疾病编码,患
者的历史疾病和潜在共病。此外,由于不同疾病医疗

费用的平均水平各有不同,而实际就诊费用与其息息

相关,本研究计算了在2000-2013年每个常见疾病

的平均医疗费用。预测变量的构造见表1。
  对于pro_prc,本研究仅考虑与某一疾病有关的

前五大最有可能的共病的概率。因此具体来看,神经

网络左半部分的输入特征为sex、age、source、cur_

prc,即形状为(batch_size,107)的向量,右半部分的输

入特征为堆叠成形状(batch_size,2,104)的his_prc、

pro_prc,其中的LSTM 结构常用于处理时间序列的

多维数据,符合本研究同时利用历史疾病与可能共病

的预期。

表1  自变量描述

类型 变量名 变量解释

患者人口学信息 sex 患者性别

age 患者年龄

就诊信息 source
就诊类别,分为门诊部(OPD)与住院

部(IPD)

cur_prc
本次就诊记录中主副疾病的平均医

疗费用

其他信息 his_prc 患者每个疾病的历史医疗费用

pro_prc 患者潜在共病的平均医疗费用

1.3 统计学处理

在数据预处理与模型训练阶段,使用Python进

行数据清洗及医疗费用预测模型的构建,从而实现预

测精度的提升。为了探索疾病之间的复杂关系,采用

R软件,利用其在统计建模和网络分析方面的强大功

能,建立了医疗费用的共病网络。
2 结  果

2.1 医疗费用共病网络结果

本研究基于9
 

930例患者14年内104种常见疾

病的患病状况和医疗费用建立疾病网络。该网络包

含104个节点和3
 

390条边,是一个节点高度相连的

网络,表示疾病间医疗费用具有高度相关性。图中每

个节点代表一个 CCS疾病,节点的标签是对应的

CCS疾病编码,两个节点有边相连表示其对应的疾病

费用有统计学相关性。节点大小与节点连通度成正

比,节点的颜色与聚类模块相一致,见图3。

图3  医疗费用共病网络可视化图

2.1.1 高连通度疾病分析

连通度衡量一个节点与其他节点之间的连接程

度。通常,较高的连通度表明节点在网络中的整体影

响力更大。这些节点可能对应着关键疾病或重要病

理过程,因此,在疾病的早期预警、精准诊断以及医疗
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资源的有效分配中应当被重视。表2展示了连通度

排名前十位的疾病及其对应的连通度。从表中可以

看出,高连通度疾病主要集中于以下几类:一是发病

率高且常见的疾病(如高血压、急性支气管炎等),二
是具有中心作用的疾病(例如,原发性高血压不仅是

心血管疾病的重要危险因素,还可能诱发或加重肾

病、糖尿病等一系列慢性疾病),三是对全身具有广泛

影响的疾病(如结缔组织疾病和脊柱疾病等)。这些

特征共同体现了高连通度疾病在疾病网络中的关键

地位,为疾病间的交互机制研究和临床干预策略提供

了重要参考。
表2  高连通度疾病

CCS编码 疾病名称 连通度

136 肠道感染 40

126 其他上呼吸道感染 32

211 结缔组织疾病 14

205 脊柱疾病;椎间盘疾病;其他背部问题 13

90 失明及视力缺陷 13

125 急性支气管炎 12

253 手术操作或医疗护理并发症 12

124 肺炎(不包括由结核或性传播疾病引起的肺炎) 11

134 其他上呼吸道疾病 11

98 原发性高血压 9

2.1.2 疾病模块分析

根据动态树切割聚类算法,本研究构建的医疗费

用共病网络结果被划分为6个模块。每个模块内的

疾病由一组紧密相关的疾病构成,这种相关性可能反

映了它们在病理机制、共病模式或临床表现上的内在

联系。如图3
 

所示,一类疾病(红色)主要包括肿瘤及

其相关并发症,是节点最多、影响力最大的模块;二类

疾病(橙色)主要包括糖尿病、心血管疾病、肾病等慢

性疾病,病程较长,需要长期的治疗和管理;三类疾病

(黄色)多与感染和炎症相关,可能导致全身性的症状

或并发症;四类疾病(绿色)主要包括水电解质紊乱、
眼睛及耳朵相关疾病等;五类疾病(蓝色)主要包括神

经系统疾病、骨关节疾病和结缔组织疾病等;六类疾

病(紫色)主要包括生殖系统疾病。

同一模块的疾病可能共享相似的病因、发病机制

或共同的高危因素,也可能在患者群体中具有较高的

共病概率。由于这些疾病在临床上常常相伴出现,因
此在临床诊疗中应注重联合诊断和综合治疗,以提高

诊疗效率并改善患者预后。同时,这些模块还可以为

医疗资源分配提供科学依据,例如在医疗设备采购、
药物供应和患者管理中,可以针对同一模块的疾病进

行一体化规划。此外,在公共健康政策制定中,这些

模块的疾病应被同时纳入考虑,例如针对同一模块内

疾病的综合防控措施,可以更有效地降低整体疾病负

担。这种基于模块化分析的策略,不仅能够优化医疗

和健康管理资源,还为个性化医疗和精准健康干预提

供了理论支持。
2.2 预测模型结果

在训练预测医疗费用的神经网络时,以8∶2的

比例随机划分训练集和测试集,对训练集的自变量与

因变量进行标准化并在测试集上应用相同的标准化

处理。损失函数为机器学习中常用于回归问题的损

失函数均方误差 MSE,其公式为:

MSE=
1
nΣ

n

i=1
(yi-̂yi)2 ①

其中,yi 为测试集样本的真实值,̂yi 为测试集样

本的预测值,n 为样本数,MSE越小意味着预测值与

真实值越接近,则预测效果越好。另外选取具有自适

应学习率的特性的Adam作为优化器,有助于快速收

敛。在确定每层神经元个数时,本研究选择网格搜

索,以找到模型性能最佳的超参数组合。
在第一种对比方法中,仅考虑神经网络左半部分

的结构,即图2的“对比模型Ⅰ”部分,输入仅为患者

性别、年龄、就诊类别、就诊记录的主副疾病的平均费

用,以此证明本研究主模型中考虑历史疾病、可能共

病的优越性。在第二种对比方法中,保留本研究主模

型的神经网络结构,但在计算可能共病时使用KAL-
GOTRA等[19]的研究中构建共病网络邻接矩阵的方

法,即Ochiia系数,以此证明本研究在医疗费用共病

网络构建时同时纳入疾病本身与其费用的优越性。
第三种对比方法为简单回归模型,输入与主模型的输

入相同。主模型与对比模型Ⅰ、Ⅱ的神经元个数选取

和所有模型在测试集上的 MSE,见表3。

表3  主模型与对比模型 MSE结果

模型 全连接层1 全连接层2 LSTM 全连接层3 全连接层4 Drop-out1、2 全连接层5 Drop-out3 MSE

主模型 80 10 20 50 50 0.5 30 0.5 0.81

对比模型Ⅰ 80 10 1.13

对比模型Ⅱ 80 10 20 50 50 0.5 30 0.5 0.91

对比模型Ⅲ 0.89

  从结果看出,仅使用人口学信息和当前就诊信息 的对比模型Ⅰ其预测效果最差(MSE最大),而在纳
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入历史疾病信息、可能共病信息的主模型、对比模型

Ⅱ和对比模型Ⅲ中,主模型预测效果最好,主模型和

对比模型Ⅲ效果优于对比模型Ⅱ,说明在预测医疗费

用的背景下,本研究在构建医疗费用共病网络时同时

考虑疾病是否存在以及医疗费用信息要优于传统共

病网络邻接矩阵构建的方法。
在实际应用中,精准预测个体层面的医疗费用具

有多方面的重要意义。以高血压为例,这是一种常见

的慢性病,常伴随多种共病,如糖尿病、心血管疾病和

肾病等。精准预测高血压患者的医疗费用,可以在优

化个体化健康管理、支持医保政策制定、辅助医疗资

源配置、推动健康政策制定、提高患者经济负担管理

等方面发挥重要作用。以测试集中高血压为主副疾

病的患者为例,图4分别展现了不同性别、不同年龄

段、高血压为主或副疾病的医疗费用预测值的分布。
如图所示,女性和男性相比,高血压患者的全因医疗

费用均值和中位数相近,但有极端高花费的女性人数

更多;<60岁和≥60岁相比高血压患者的全因医疗

费用均值和中位数相近,但有极端高花费的老年人数

更多;就诊时副疾病包括高血压的人群比主疾病为高

血压的人群平均医疗费用更高,有极端高花费的人数

也更多。

图4  高血压患者子人群医疗费用预测分布

3 讨  论

  本研究通过对中国台湾健康保险研究数据库

2000-2013年的医疗就诊记录进行深入分析,从一个

全新的角度审视了疾病之间的相互作用及其对医疗

费用分布模式的影响。所构建的疾病医疗费用共病

网络不仅揭示了疾病之间的潜在关联,还可以帮助医

疗管理者识别资源配置的重点领域。其中,高连通度

疾病应当被重点关注,因为这些疾病通常处于疾病网

络的核心位置,与多种其他疾病存在强关联,可能成

为共病管理和医疗资源分配的关键节点[15-18]。同一

模块的疾病由于在网络中表现为密切相关的群体,可
能反映共同的病理机制或易感性,因此在临床诊疗、
健康管理和资源分配中应当被同时考虑。

此外,本研究将医疗费用共病网络信息纳入长短

期记忆深度学习模型,用于预测个体医疗费用,显著

提升了预测精度。本研究使用的医保数据覆盖了

99.99%的中国台湾人口,与单个或几个医院相比数

据范围更加全面,但缺乏临床诊疗及检验检查相关信

息,这是医保数据的缺陷。本研究结果展示基于有限

信息,通过疾病网络分析潜在共病从结果来看是合理

的,文中深度学习模型的变量纳入患者潜在共病的概

率时预测表现更好。该疾病网络量化疾病间医疗费

用的相关性,与文献[17-18]中的人类疾病网络结果有

所不同,提供了新的疾病间互相作用及聚类的观测视

角。因此,基于有限的医保数据信息,本研究模型对

比各基线方法有效提高了预测精准度。本研究重在

网络构建和预测方法的提出,如果未来能获得更加详

细的临床数据,本研究中所提出的深度学习模型也可

以很容易地进行扩展,通过在个体特征部分纳入更多

的临床特征作为输入变量来进一步提升预测精度。
本研究中提出的图模型计算成本在5

 

min内,神
经网络模型对于一组超参数组合训练成本在10

 

min
以内。同时,以上模型不需要进行实时更新,在训练

结束后可以保存模型参数直接用于之后新的个体数

据的预测,每条数据在几秒内即可完成估计。对于图

模型和神经网络的更新,可以在样本量翻倍、人群分

布发生重大变化或者在全社会范围内出现大型公共

卫生突发情况时进行周期性的更新。因此,使用本研

究提出的方法进行医疗费用预测计算成本及实际应

用转换难度较低。
本研究的成果不仅为理解疾病共存性提供了新

的理论视角,也为精准预测医疗费用以优化医疗资源

配置和实现个性化医疗服务提供了有效的工具。本

研究的方法路径可以在未来用于探究其他数据分布

类型的临床结局信息,如术后并发症、住院时长、死亡

等,或综合分析多个结局之间疾病网络的关系,为预

测提供更多支持。
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