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基于 BP 神经网络的临床路径优化

宋摇 波,辛文贤,冯云霞
(青岛科技大学 信息科学技术学院,山东 青岛 266061)

摘摇 要:针对临床路径的复杂性和模糊不确定性,对其进行综合分析,计算出临床路径诊疗单元的平均治疗天数以及临床

路径的总治疗天数,分别作为实验的样本数据和最终评价指标。 在此基础上,利用 BP 神经网络的方法对临床路径进行优

化建模。 并通过实验对比分析隐层神经元数量对临床路径优化结果的影响,发现神经元数量增多时,错误率明显下降,迭
代次数呈上下波动。 最后选取 7-9-1 的 BP 神经网络结构,以某地区三甲医院的糖尿病加高血压临床路径为例,进行仿真

实验。 结果显示,训练模型的输出值与期望值之间的相对误差范围在 0-0. 2%之内,测试模型的输出值与期望值之间的相

对误差范围在 0-0. 1%之内。 说明该模型具有较强的自学习自适应能力,能够有效地优化临床路径,减少患者的治疗

天数。
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Clinical Path Optimization Based on BP Neural Network

SONG Bo,XIN Wen-xian,FENG Yun-xia
(School of Information Science and Technology,Qingdao University of Science and Technology,

Qingdao 266061,China)

Abstract:In view of the complexity and fuzzy uncertainty of the clinical pathway,a comprehensive analysis is carried out to calculate the
average treatment days of the treatment unit and the total treatment days of the clinical pathway,respectively as the experimental sample
data and the final evaluation indicators. On this basis,the BP neural network is used to optimize and model the clinical pathway. The
effect of the number of hidden layer neurons on the optimization of the clinical pathway is compared and analyzed by experiment. It was
found that when neurons increasing,the error rate decreases significantly and the number of iteration fluctuates up and down. Finally,the
simulation experiment is performed by selecting the BP neural network structure of 7-9-1,with the clinical pathway of diabetes and hy鄄
pertension in the top three hospitals in a certain area as an example. The results show that the relative error range between the output
value and the expected value of the training model is within 0-0. 2% ,while that of the test model is within 0-0. 1% . It indicates that the
model has strong self-learning and self-adaptive,and can effectively optimize the clinical pathway and reduce the treatment days of pa鄄
tients.
Key words:BP neural network;clinical pathway;treatment days;treatment unit;optimization

0摇 引摇 言
临床路径作为一套标准化的治疗模式和治疗程

序,在降低医疗费用、减少治疗天数、合理规范医务人

员行为、有效利用医疗资源等方面有很大的改善[1]。
许多国内外研究者也在不断地优化临床路径治疗模

式。 其中,国外研究者 Gomez Portilla 等以腹膜癌为

例,提出制定一个标准化临床路径管理计划,以便严格

评估护理计划中的发病率、死亡率和实施结果,旨在能

够不断优化临床路径[2]。 Thomas BURKLE 基于工作

流的方法开发和优化了腰神经压迫综合征临床路径系

统,以优化临床路径的执行过程为主,但该系统并没有

实际运用在电子病历中[3]。 Gang Du 等人为了提高模

型的整体处理性能,提出了基于随机协同分解粒子群

优化和双变异机制的 T-S 模糊神经网络模型,对骨肉

瘤术前化疗肝肾中毒临床路径变异案例进行研究验

证,结果表明在稳定性、效率性、精确度和普遍性等均
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优于原来的模型[4]。
在国内,李飞飞将调度算法和工作流技术应用到

电子化临床路径管理当中,提高临床路径执行效率、保
证临床路径的实施质量[5]。 赵艳丽对复杂病种的诊疗

过程采用分层赋时着色 Petri 网建模,此模型对临床路

径中病人状态变化、诊疗信息流转实现可视化监控[6]。
谭剑提出基于状态机工作流模型的临床路径优化方

法,通过响应临床事件,降低临床路径的执行难度和增

加变异的适应性[7]。 田宗梅利用聚类分析和概率相结

合的方法,制定出符合当地的临床路径,提高了准确性

和实施质量[8]。
以上研究解决了临床路径优化的部分问题,但仍

存在以下难点:(1)临床路径涉及检查检验、药品、护
理等项目,数据量大且复杂,普通的数据挖掘技术难以

发现隐藏数据关系;(2)大部分研究并没有对临床路

径治疗天数或费用等进行实验分析,缺乏一定的可

靠性。

在以前研究的基础之上,针对以上优化难点,文中

采用 BP 神经网络与临床路径相结合的方法解决以上

难点。 以临床路径诊疗单元的平均治疗天数为网络的

输入层,以临床路径的期望治疗天数为输出层,训练网

络模型,通过修改相关参数对网络进行仿真实验,得到

最优临床路径。

1摇 基于 BP 神经网络的临床路径整体优化

结构
如图 1 所示,临床路径的优化结构分为三部分,第

一部分是从医院信息管理系统中抽取临床路径数据,
根据医嘱类型和治疗功效划分为诊疗单元,并计算诊

疗单元的平均治疗天数;第二部分是建立 BP 神经网

络临床路径优化模型,通过修改相关参数对网络进行

训练;第三部分是分析输出值与期望值的相对误差,根
据误差范围判断模型的有效性。

BP

图 1摇 基于 BP 神经网络的临床路径整体优化结构

2摇 BP 神经网络
临床路径的数据情况具有复杂性和模糊不确定

性。 BP 神经网络具有非线性映射[9]、自学习自适应能

力和并行分布式的存储方式[10]以及很强的容错性,能
够处理复杂的模糊数据,因此可以作为优化临床路径

的方法。
2. 1摇 BP 算法

1985 年,David Rumelhart 等科学家研究并发现了

误差反向传播算法( error back propagation training,简
称 BP 算法),BP 算法是由信号的正向传播和误差的

反向传播两部分组成的[11]。
BP 算法就是通过不断修改权系数对网络进行训

练。 基本原理如下[12]:在正向传播过程中,训练样本

通过网络的输入层传递给隐层,经隐层处理再传递给

输出层,输出训练后的值。 计算输出值与期望输出值

是否一致,若值不一致,则进入反向传播阶段。 反向传

播过程中,首先计算输出层输出值与期望输出值之间

的误差之和,接下来计算隐层每个神经元的输出值的

误差和权系数的误差,通过得到的误差对权系数进行

更新,直至网络中的神经元的权系数都更新完毕。 重

新训练样本数据,若输出值与期望输出值还不一致,则
继续重复以上步骤,一直训练到网络输出值与期望输

出值的差在一定接受范围之内,或者是达到设定的最

大迭代次数。
BP 算法的具体步骤如下[13]:
步骤 1:初始化感知器的所有参数,包括权系数

w i 、偏置因子 b i 、最小值 m和学习率参数 兹 (0< 兹 <1)。
步骤 2:确定输入信息 x = (x1,x2,…,xn)

T ,期望

值 d = (d1,d2,…,dn) 。
(1)正向传播。 计算隐层和输出层的各个神经元

的输出值 u j :

W j = 移
i
w jiu i + b i (1)

u j = f(W j) 摇 摇 (2)
(2)反向传播。 计算各隐层神经元的误差 啄 j :

啄 j = u j(1 - u j)移
i
w ij啄i (3)

其中, 啄i 是对第 j +1 层的所有神经元误差信息
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求和。
(3)修正权系数。
驻w ji = 兹啄 ju i (4)
(4)更新神经元的权系数。
w ji = w ji - 驻w ji (5)
步骤 3:输入训练样本,重复进行第二步,直至所

有的输出值与期望值之间的误差等于 0 或小于初始化

的最小值 m ,或者学习次数达到设定最大值。
2. 2摇 BP 神经网络模型

BP 神经网络是一种多层前向神经网络模型,能够

有效解决网络中隐层神经元之间的连接权系数,具有

很强的自学习和自适应性、非线性映射能力,是目前应

用范围最广的神经网络[14]。 BP 神经网络结构如图 2
所示。

1x

2x

nx

1y

ny

b b b

图 2摇 BP 神经网络模型结构

摇 摇 BP 神经网络包含输入层、输出层和一个或者多个

隐层,图 2 中是一个包含两层隐层的 BP 神经网络。
处理好的样本数据从输入层输入,经由隐层进行处理,
最后通过输出层输出结果。

3摇 临床路径优化建模
以某地区三甲医院心内科近两年的糖尿病加高血

压临床路径数据为实验数据,从医院信息管理系统中

抽取标准的糖尿病加高血压临床路径 60 例。 首先计

算每个诊疗单元的平均治疗天数,然后建立基于 BP
神经网络的临床路径优化模型,对网络模型进行仿真

及结果分析,从而得到最优临床路径。
3. 1摇 提取诊疗单元

诊疗单元是指按照治疗功效将药品、检查检验项

目和各种护理方法组合成不同的集合[15]。 糖尿病加

高血压临床路径的诊疗单元如图 3 所示。

图 3摇 糖尿病加高血压临床路径诊疗单元

摇 摇 根据诊疗单元的划分规则,首先将糖尿病加高血

压的临床路径划分为内分泌科护理常规、长期口服药

物、抗血小管聚集、长期胰岛素、降压药、改善循环和营

养神经药物 7 个单元,然后计算每个诊疗单元的平均

治疗天数,取临床路径治疗天数作为最终指标,设 7 个

诊疗单元为 X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7,治疗天数为

DAY。 对数据进行提取、分析,最终得到的诊疗单元

部分数据如表 1 所示。
表 1摇 诊疗单元

编号 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 DAY

1 10. 6 8. 6 8. 5 3 3. 3 2 3. 6 12

2 12. 3 9. 6 11. 1 5. 4 3 2 13 14
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续表 1

编号 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 DAY

3 13 13. 8 13. 4 2. 6 6. 2 2 12. 3 20

4 3. 6 3. 1 2. 7 3 2. 9 1. 3 10. 6 14

5 5. 4 4. 8 5. 2 5. 5 4. 7 6. 9 8 10

6 3. 6 5 3. 6 2. 3 5 3. 6 5 10

7 7 10. 6 13 13 10. 9 9. 5 3. 6 14

3. 2摇 数据归一化

BP 神经网络输入样本的数据中,不同维度的样本

数据也有所不同,可能是不同维度之间的样本数据差

距较大,也可能是同维度的样本数据之间相差范围较

大,数据波动范围太大将会导致神经网络模型的训练

时间增长、收敛效果不理想,因此在确定输入样本后,
还需要对数据进行归一化处理,也就是将数据映射到

区间[0,1]或者[-1,1]中。
本课题采用的归一化公式[16]为:

y = x - min(x)
max(x) - min(x) (6)

3. 3摇 基于 BP 神经网络的临床路径优化模型仿真及

结果分析

由于临床路径数据涉及治疗项目较多,因此建模

前将临床路径划分为诊疗单元,并对诊疗单元数据进

行归一化处理。 将得到的 60 例样本数据中的 42 例

(70% )作为训练样本,用于模型的训练,剩下的 18 例

(30% )作为测试样本,检验模型的有效性。 建立模型

的步骤如下:
(1)BP 神经网络的输入。
糖尿病加高血压临床路径的 7 个诊疗单元即构成

了 BP 神经网络的输入层。
(2)建立 BP 神经网络优化模型。
综合以上 BP 神经网络的研究以及临床路径数据

的分析,建立本实验的 BP 神经网络模型结构如下:
第一层:输入层。 输入的样本数据为内分泌科护

理常规、长期口服药物、抗血小管聚集、长期胰岛素、降
压药、改善循环和营养神经药物 7 个诊疗单元的平均

治疗天数,因此输入层的神经元共有 7 个。
第二层:隐层。 正向传播时,利用式(1)和式(2)

计算隐层的总输出值,并将每个神经元的值传递给输

出层;反向传播时,通过输出层传递的误差信号计算隐

层各神经元的误差信号,并传递给输入层。 因为隐层

层数与神经元数量对 BP 神经网络有一定影响,因此

分别选取 3、5、7、9 作为隐层的神经元数量进行实验,
选取错误率最低的一个。

第三层:输出层。 通过分析输出值与期望值的相

对误差,就能判断模型是否具有有效性。 输出值是临

床路径的治疗天数,因此输出层神经元为 1 个。

基于 BP 神经网络的临床路径优化模型结构如图

4 所示。

1x

2x

ix

DAY

b b b

图 4摇 BP 神经网络模型结构

(3)确定隐层神经元数量。
选取 3、5、7、9 作为隐层的神经元数量进行分组对

比实验,结果如图 5 和图 6 所示,分别反映了当神经元

数量不同时,模型的错误率和迭代次数。

图 5摇 错误率

图 6摇 迭代次数

从图 5、图 6 中可以看出,当隐层神经元数量增加

时,错误率随之降低,迭代次数出现波动,当神经元数

量为 5 时迭代次数最高为 1 051 次。 结合两图结果,
选取 9 个神经元作为模型的隐层神经元数量。
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(4)优化模型仿真及结果分析。
对 42 例糖尿病加高血压临床路径的训练样本进

行训练,计算输出值与期望值的相对误差,结果如图 7
所示。

/%

图 7摇 训练输出相对误差

从图 7 中可以看出网络模型的输出值与期望输出

值非常接近,相对误差的绝对值在 0% ~ 0. 2% 之间,
这说明该网络模型具有较好的学习能力,能够通过训

练来优化临床路径,有效降低了临床路径的治疗天数。
为了验证网络模型的有效性,将 18 条测试样本数

据输入到网络模型中进行测试,输出结果的相对误差

见图 8。

/%

图 8摇 测试输出相对误差

图 8 中显示,模型的输出值与期望值之间的相对

误差的绝对值在 0% ~ 0. 1% 之间,测试样本的输出相

对误差小于训练样本的输出相对误差,说明模型在训

练过程中已经学习到了诊疗单元的平均治疗天数与临

床路径总执行天数之间的关系,证明网络具有很好的

自学习和自适应性,具有一定的有效性。

4摇 结束语
临床路径涉及检查检验、手术、药品、护理等项目,

数据复杂,BP 神经网络非常适合对临床路径进行优化

建模研究。 文中选用糖尿病加高血压临床路径作为实

验样本,基于 BP 神经网络选择错误率最低的隐层神

经元数量建立临床路径优化模型进行仿真实验。 实验

结果证明,该模型具有良好的自学习自适应性,并且具

有一定的有效性,能够提高临床路径的治疗效果,减少

临床路径的治疗天数。 因此,BP 神经网络对临床路径

优化方面具有一定的有效性。
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