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Abstract： Sepsis refers to a systemic inflammatory response resulting from infections， and it carries a high 
risk of mortality in intensive care settings. Existing predictive models often rely on extracting single feature 
subsets from a larger set， failing to fully utilize the complex interactions between feature subsets， known as 
structural mutual information. This limitation reduces prediction accuracy. Structural mutual information 
not only captures dependencies between features at the same level of granularity but also reveals complex 
relationships across different granularities， enabling more precise detection of subtle changes in a patient’s 
condition. To address this limitation， this study presents a novel sepsis prognosis model that deeply 
explores the structural mutual information within electronic health records， significantly enhancing the 
accuracy of mortality risk predictions. Experimental results show that the proposed model achieves notable 
improvements in predictive accuracy， providing clinicians with more dependable mortality risk assessments 
and clearer decision-making support.
Highlights：
1. Propose SPPM， a sepsis mortality risk prediction model based on multi⁃feature joint learning，which
exploits structural mutual information among clinical feature subsets to improve 30⁃day ICU mortality risk
assessment.
2. Develop a multi⁃subset learning strategy that combines multiple feature selection algorithms with
customized MLP predictors， enabling different clinical feature groups to capture complementary risk
patterns from electronic medical records.
3. Integrate federated learning⁃based model aggregation to enhance prediction performance while reducing
direct dependence on centralized raw patient data， providing a privacy⁃aware framework for clinical
decision support.
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基于多特征联合学习的脓毒症死亡风险预测模型

文 婷 1， 余 雷 2， 李腊全 1

（1. 重庆邮电大学数学与统计学院，重庆  400065；2. 重庆医科大学第二附属医院急诊科，重庆  400010）

摘 要： 脓毒症是一种由感染而引起的全身炎症反应综合症，在重症监护病房中具有较高的死亡率。

然而，现有的预测方法通常依赖于从特征集合中提取单一特征子集，未能充分利用特征子集之间的复

杂关联性，即结构互信息，从而限制了预测准确性。结构互信息不仅衡量了同一粒度下特征之间的依

赖性，还揭示了不同粒度下特征之间的复杂关系，使其能够更精确地捕捉病情的细微变化。为了解决

这一问题，本文提出了一种新的脓毒症预后模型，通过深入挖掘电子病历中的结构互信息，以显著提高

死亡风险预测的准确性。实验结果表明，本文的预后模型在预测准确性方面表现出显著优势，为临床

医生提供了更可靠的死亡风险评估和明确的决策支持。
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引   言

脓毒症是一种严峻的全球健康挑战，总体死亡率超过 30%，在重症监护病房（Intensive care unit， 
ICU）中的死亡率尤为突出［1⁃2］。最新发布的“第三届脓毒症和脓毒性休克国际共识定义”强调了脓毒性

感染与多器官衰竭之间的密切关系，并明确指出脓毒症的管理和预后仍是全球卫生研究的重要方

向［3⁃4］。尽管近年来在脓毒症诊断和治疗技术方面有所突破，但研究表明，早期识别高风险脓毒症患者

仍然是进一步改善预后的关键［5］。然而，由于脓毒症定义的不明确性、感染来源的难以预测性以及病情

进展的快速性，早期准确预测脓毒症患者的死亡风险依然是一项重大挑战，这给临床医生和研究人员

带来了诸多困难。首先，目前广泛使用的临床评分方法受限于传统医学专家的经验。其次，预先设定

的常规指标通常较为有限和单一，难以应对复杂的临床场景。在现代临床诊断中，如何有效地识别和

利用关键特征成为亟待解决的问题［6］。此外，现有基于生理参数的临床评分方法在应对复杂情况时缺

乏灵活性，限制了其预测能力的进一步提升。最后，由于脓毒症发病迅速，患者的个体临床数据积累有

限，使得准确预测脓毒症患者的死亡风险更加困难［7］。

为了应对这些挑战，研究人员积极探索自适应特征选择算法，以提升脓毒症患者死亡风险评估的

准确性。Dias 等［8］使用多变量分析发现，从普通病房转入 ICU 的无发热脓毒症患者的死亡率显著高于

发热患者，尽管这一方法在特定情境下有效，但仍受限于模型的复杂性和原始数据的分布特性，难以获
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得具有广泛适应性的通用特征。神经网络由于其强大的拟合能力，可以帮助模型聚焦于脓毒症相关指

标中的关键特征，在提升脓毒症患者死亡风险预测的准确性方面表现出巨大潜力。Shah 等［9］开发了一

种用于早期预测脓毒症的深度学习模型，验证了神经网络在实际临床环境中的可行性。Lauritsen［10］等

提出了一种用于早期检测脓毒症的深度学习系统，以自动从原始事件序列中学习关键因素及其相互作

用的表示，减少了人工特征设计的需求。这些研究成果凸显了数据挖掘在脓毒症风险评估中的重要

性，尤其是在提取关键特征方面，显著提升了预测的准确性。然而，现有的深度学习方法大多依赖简单

的自适应特征选择，未能充分挖掘特征及其子集之间复杂的相互依赖性，即结构互信息。由于脓毒症

患者病情变化复杂，各种生理特征之间可能存在非线性和多层次的相互作用，单一模型难以有效地捕

捉这种复杂的关联性。这一局限性削弱了现有模型在捕捉细微病情变化和提升预测精度方面的能力，

使得准确评估脓毒症患者的死亡风险更加困难。因此，如何有效捕捉特征之间的复杂依赖关系，构建

能够融合关键特征及其交互信息的预测模型，成为当前亟需解决的重要问题。

针对这一问题，本文提出了一种新的脓毒症预后预测模型（Sepsis prognosis prediction model， 
SPPM），旨在通过深入挖掘电子病历（Electronic medical record， EMR）数据中的结构互信息，显著提升

脓毒症患者死亡风险预测的准确性和实用性。首先，在国际公开的脓毒症患者 EMR 数据集上，采用多

特征选择策略进行数据划分，并基于联邦学习（Federated learning， FL）算法集成多层感知机（Multilay⁃
er perceptron， MLP）的结果。多特征选择策略遵循临床预测中广泛应用的算法［11］，划分出多个特征子

集。针对每个特征子集，本文独立训练了一个 MLP 模型。由于这些数据子集在患者身份标识符上完

全重叠，而在特征维度上部分重叠，这种策略使每个 MLP 模型能专注于特定特征子集，从而增强模型

对特定临床特征的敏感性。最终，通过 FL 算法对这些独立训练的 MLP 模型进行集成，实现了在不共

享原始患者数据的情况下的协同训练，显著提升了模型的泛化能力和预测性能。

在重症监护医学信息库（Medical information mart for intensive care， MIMIC⁃IV 2.2）［12］这个国际公

开数据集合中，SPPM 模型多次实验结果显示，在评估脓毒症患者 ICU 入住后 30 天内的死亡风险方面，

SPPM 模型的性能优于现有主流机器学习模型，达到了临床辅助诊断的标准。此研究不仅为脓毒症的

临床预测提供了新视角，还为医疗数据隐私保护和模型集成提供了创新性的解决方案。图 1 所示的模

型架构详细描述了本文方法。

图 1　基于多层感知机和联邦学习的脓毒症预后模型架构

Fig.1　Sepsis prognosis model architecture based on multilayer perceptron and federated learning
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1 相关工作  

在医学领域，脓毒症的临床预测模型在提高 ICU 患者短期死亡风险预测准确性方面发挥着至关重

要的作用。随着人工智能技术的发展，基于机器学习和深度学习的方法在预测精度和个体化风险评估

方面展现出一定优势。相较于传统统计学方法，这类模型能够更充分地利用多维临床数据，从而提升

脓毒症风险评估的准确性和适用性。这一趋势表明，人工智能驱动的临床预测模型正在成为改善患者

预后、优化治疗策略的关键工具，在医学领域中发挥着越来越重要的作用。

特征选择是提升临床预测模型性能的关键步骤，其目的是在复杂的医疗数据中识别出模型对结局

目标预测最具影响力的特征［13］。通过特征选择，模型可以剔除冗余和无关信息，从而提高准确性和稳

定性，同时提升训练效率。经典的特征选择方法包括包装算法、过滤算法和嵌入式算法。包装算法如

Boruta 算法［14］，通过将真实特征与伪特征（即人工生成的无信息特征）进行比较来优化特征集合，从而

确定特征的重要性。过滤算法［15］如信息增益（Information gain， IG）、随机森林（Random forest， RF）、对

称不确定性（Symmetrical uncertainty， SU）以及 Relief 算法，依靠统计测度来评估特征的重要性。嵌入

式算法则在模型训练过程中，通过参数优化来实现特征选择，典型算法包括最小绝对收缩与选择算子

（Least absolute shrinkage and selection operator， LASSO）［16］、递归特征消除（Recursive feature elimina⁃
tion， RFE）［17］以及极致梯度提升（Extreme gradient boosting， XGBoost）［18］。其中，XGBoost 算法通过

每次迭代调整特征重要性得分，自动选择关键特征，从而显著提升模型的预测性能和效率。

深度学习（Deep learning， DL）模型［19⁃20］，尤其是多层感知机（Multilayer perceptron， MLP）［21⁃22］，在

处理复杂医疗数据和进行临床预测方面展现了强大的能力，已经在医学领域得到了广泛应用。MLP 通

过其多层结构，能够有效应对数据中的非线性关系，具备出色的非线性建模能力，这使得 MLP 在从电

子健康记录中提取关键信息方面表现优异，帮助医生更准确地进行风险预测和制定个性化治疗策略。

然而，MLP 等深度学习模型的训练通常需要大量的数据，这可能会涉及到隐私保护和数据安全的问

题［23⁃24］。在提升模型性能的同时保障数据隐私，联邦学习（Federated learning， FL）［25］与 MLP 的结合可

能成为一种有效的策略。FL 允许多个参与方在不用共享原始数据的情况下协同训练模型，从而避免了

集中存储完整医疗数据带来的隐私风险［26］。通过共享模型参数而非数据，将不同数据子集训练的

MLP 模型整合在一起，有助于提升本文所提出的 SPPM 模型的预测性能。

综上所述，多层感知机与联邦学习的结合在脓毒症临床预测领域展现出了广阔的应用前景。现有

研究通过引入 MLP 的非线性建模能力及 FL 在数据隐私保护方面的优势，为复杂医疗数据的处理和高

风险患者的识别提供了有效策略。这些方法不仅提升了模型的预测精度，还降低了数据集中存储所带

来的隐私风险。

2 脓毒症预后模型  

2. 1　数据来源　

本文研究的数据来源于 MIMIC⁃IV 2.2，为了访问这一数据库，本文一位作者获得了必要的认证（认

证号：55376203），随后提取了研究相关的特证。由于该数据库中的患者健康信息是匿名的，因此不需

要患者个人同意［27］。根据 Sepsis⁃3 标准［3］，患者在入住 ICU 的最初 24 h 内被诊断为脓毒症满足如下条

件：（1）确诊或疑似感染；（2）连续器官功能衰竭评估评分为两分或两分以上。本文排除了以下 3 种患者

情况：（1）多次入住 ICU 和多次住院；（2）ICU 住院时间少于 24 h；（3）18 岁以下的脓毒症患者。
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2. 2　基于联邦学习的多特征选择策略　

特征选择和合理的数据划分在提升模型性能和解释性方面扮演了关键角色。针对脓毒症的临床

预测，本文强调了基于特征相关性的数据划分方法的重要性。将高度相关的特征聚集于同一子集，可

以减少数据子集间的协作需求，优化计算效率的同时进一步增强数据隐私保护效果，垂直联邦学习［28］

正是这种方法的重要应用形式。

在预测脓毒症患者入住 ICU 后 30 天内的死亡风险时，将与结局高度相关的特征划分到同一子集

中，不仅显著提升了模型的训练效率，还降低了对跨子集数据整合的需求，从而有效提升了隐私保护效

果。为了实现这种高效的数据划分，本文采用了多种特征选择方法，包括 Boruta、IG、SU、RF、Relief、
LASSO、RFE 以及 XGBoost算法等。这些方法通过不同的计算机制对特征的重要性进行综合评估，从

而确保模型能够捕捉到对预测结果最具影响的特征。

本文选择上述特征选择算法，是基于在多样性、理论支持及实证效果方面的坚实基础。这些算法

覆盖了统计度量、熵测量和树模型等不同类型的方法，以确保特征选择过程的全面性和鲁棒性。同时，

这些算法在现有文献中被广泛应用，已通过多项研究验证其有效性。通过融合多种特征选择策略，本

文旨在构建一个全面的特征评估框架，最大限度地提升模型的预测性能和稳定性，从而为临床决策提

供更为丰富和可靠的支持。

设数据集 D = { ( x i，yi ) } I
i = 1，基于多个特征选择算法，生成多个特征子集，有

Sk = { xij |  j ∈ 1，2，…，d } （1）
式中：I表示患者总数，x i 表示第 i个患者的特征向量，yi 表示患者的标签，Sk 表示特征向量的子集组成的

第 k 个特征子集，xij 表示医学特征的子集 Sk 中第 i个患者的第 j个医学特征，d 表示数据集 D 的维度。数

据集 D 被划分为多个数据子集，具体来说，生成 k个特征子集，其中 k =8。通过这种方式，每个子集都有

助于保护数据隐私，同时提高联邦学习的效率。

总的来说，基于多特征选择策略将数据集合理地划分为多个特征子集，不仅保护了数据隐私，还提

高了模型的效率，这促进了跨模型训练，实现了更高效、更安全的临床预测模型构建。

2. 3　基于关联注意力的深度学习模型　

本文采用多特征选择策略，将脓毒症患者数据集划分为若干特征子集。在特征选择的基础上，进

一步引入基于关联注意力的深度学习模型［29］，以提升预测效果。具体而言，为每个数据子集分别定制

MLP 模型，并对各自持有的特征进行独立训练。为了提高模型对重要特征的关注，本文在每个 MLP 模

型中引入了关联注意力机制。该机制通过动态调整不同特征的权重，突出关键信息。具体来说，关联

注意力机制根据每个特征与预测结果的相关性来分配权重，从而在训练过程中为重要特征赋予更高的

权重。经此机制处理的特征子集用于训练独立的 MLP 模型，确保每个模型最大限度地利用其特征子

集中的有效信息。在此之后，不再需要进行进一步的特征选择。关联注意力机制不仅简化了特征选择

过程，还充分利用了每个特征子集中的信息，提高了模型的预测精度和计算效率。

每个特征子集 Sk，分别训练一个定制化的 MLP( k )
o ，有

MLP( k )
o  ： xij → ŷk （2）

式中 ŷk 为模型 MLP( k )
o 在类别 m 的预测值。

于是，MLP( k )
o 模型的前向传播过程为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Sig ( 1 )
k = σ (W ( 1 )

k X ′k + p ( 1 )
k )

Sig ( 2 )
k = σ (W ( 2 )

k Sig ( 1 )
k + p ( 2 )

k )
           ⋮
ŷ k = σ (W ( L )

k Sig ( L - 1 )
k + p ( L )

k )

（3）
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式中：Sig ( L )
k 为第 L 层的激活值，σ为激活函数，W ( L )

k 为 L 层的权重矩阵，p ( L )
k 为相对应层数的偏置向量。

为了最小化损失函数，对于第 k个模型，其参数更新公式为

ςk ← ςk - η∇ ςk
Γ ( ςk ) （4）

式中：η表示学习率，η∇ ςk
Γ ( ςk )表示该损失函数对模型参数的梯度。

将新的特征作为输入，基于 FL 集成 MLP 模型的梯度具体计算过程包括：输出层的误差、逐层反向

传播计算误差和每层的梯度，分别用数学符号表示为
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B

δ ( l )
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（5）

式中：δ ( l )
k，i 表示第 k 个 MLP 在输出层 L 对第 i个样本的误差项，ŷk，i 表示第 i个样本的预测值，yi表示第 i个

样本的真实值，“⊙”表示逐元素乘法，σ ′( · )表示激活函数对线性输入的导数，T 表示转置操作，B 为训练

时批量大小，a ( l )
k，i =W ( l )

k Sig ( l - 1 )
k，i + p ( l )

k 表示第 k 个 MLP 在第 l层对第 i个样本的线性输入，Sig ( l - 1 )
k，i 表示第

k 个 MLP 在 l-1 层对第 i 个样本的激活输出，∇( · ) 表示求梯度，Γ ( ςk )是第 k 个本地模型关于参数集合 ςk

的损失函数。

MLP 模型因其强大的拟合能力，可以处理多种分类任务。引入关联注意力机制不仅简化了模型结

构，还进一步发挥了 MLP 的拟合能力。在 FL 框架下，这一方法实现了在保护数据隐私的前提下构建

高效、准确的临床预测模型，为脓毒症的早期检测和干预提供了有力支持。通过垂直划分数据并进行

协同计算，各医疗机构之间可以更有效地协作，共同提升医疗预测模型的性能。这种整合方法有助于

在分布式环境中优化资源利用，促进跨机构数据共享与合作，同时保证患者数据的安全性和隐私性。

2. 4　基于多层感知机和联邦学习的集成模型　

基于多特征选择策略，将原始数据集划分为多个特征子集，并为每个特征子集定制化训练 1 个

MLP 模型。每个 MLP 模型独立处理其对应的特征子集并输出相应的预测值。具体来说，k个特征子集

S1 ， S2 ， … ， Sk，分 别 训 练 k 个 MLP 模 型 MLP( 1 )
o ， MLP( 2 )

o ， … ， MLP( k )
o ，每 个 模 型 获 得 1 个 预 测 值

ŷ1 ， ŷ2 ， … ， ŷk。

在使用 MLP 模型进行训练时，基于信息熵来衡量特征的重要性。此度量的目的是通过计算每个特

征对结局的不确定性贡献，识别出对模型性能影响最大的特征。具体而言，通过信息熵来度量特征选择

后所获得的信息增益，从而确定各个特征的重要性排序，揭示了各特征在预测结局中所占的相对比重。

给定概率分布 p = ( p1 ， p2 ， … ， pc )，其信息熵被定义为

E ( p )= - ∑
m = 1

M

pm log pm （6）

式中：m 为类别的数量，pm 为类别 m 的概率。

通过计算移除特征 xij 后的熵变化来衡量其贡献度。设 ŷ i，- j 为移除特征 xij 后的预测值，则特征 xij

的贡献度 ΔE ( xij )为
ΔE ( xij )= E ( ŷ i )- E ( ŷ i，- j ) （7）

上述经过信息熵评估的重要性特征被用于优化后续联邦学习模型的参数和架构。在联邦学习中，

不同节点（如不同数据子集）可能持有不同的数据分布和特征集，分别训练独立的 MLP 模型。基于信

息熵评估得到的特征重要性，进一步优化联邦学习模型的参数与结构设计，从而增强 SPPM 模型在异

构数据分布下的鲁棒性与泛化能力，确保了在不同数据分布下模型性能的稳定性。
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在 FL 中，每个特征子集对应 1 个 MLP 模型，独立训练模型，再进行聚合。假设第 k个数据子集的模

型参数为 ςk，参数聚合使用加权平均，即

ςg = ∑
k = 1

K Nk

I
ςk （8）

式中：Nk 为第 k个数据子集的数据量，I为所有数据子集的数据总量。

在模型集成阶段，本文采用了加权平均技术，对多个 MLP 模型的预测值进行聚合。具体来说，信

息熵所确定的特征重要性权重，在联邦学习中的模型聚合过程中发挥了关键作用。这些权重指导了在

不同节点上信息传递的优先级，确保了重要性较高的特征在加权过程中获得更大的比重。

特征子集被输入独立的模型中，每一个模型分别获得 1个预测值。与此同时，去除弱模型结果，即剔

除性能明显低于平均水平的模型，避免它们影响最终结果。由剩余 m 预测值组成 1个新的特征矩阵，有
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（9）

式中 ŷ ( k )
i 为第 m 个数据子集的第 i个特征对整体 I的预测值。

获得上述独立的预测值后，将其作为新的特征输入，形成 1 个新的特征矩阵。这个矩阵将所有模型

的输出整合在一起，通过投票机制为进一步的决策提供信息。每个特征子集强调数据的不同维度，所

训练的模型捕获数据的不同特性。基于 FL 框架，将 m 个 MLP( k )
o 模型结果进行综合，于是有

ŷ = Fςg
( Z ) = mode ( z1，z2， … ， zm ) （10）

式中 Fςg
为 m 个预测值投票的最终预测函数。

集成多个模型，充分利用各个模型的优势，将多个模型的预测值作为输入，通过集成模型整合这些

结果，从而获得最终的预测结果。这种方法在提升模型性能的同时，确保了数据的隐私和安全。一般

方法与 SPPM 模型的对比如图 2 所示。具体算法步骤如算法 1 所示。

图 2　从传统特征选择到 SPPM 模型的多特征学习策略

Fig.2　Multi-subset learning strategy from traditional feature selection to SPPM model 
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算法1　SPPM算法

输入：数据集 D = { ( x i,yi ) } I
i = 1，样本总数 I，特征向量 x i，标签 yi；输出：预测结果 ŷ

(1) 数据加载与预处理

(2) 特征选择和数据划分，S1,S2,…,Sk

(3)训练 MLP 模型 MLP( k )
o  : xij → ŷk

             计算基于特征 xij 的贡献度 ΔE ( xij )= E ( ŷ i )- E ( ŷ i,- j )，根据贡献度排序

(4) 关联注意力机制：基于贡献度大小分别对模型 MLP( k )
o 进行赋权，使其更专注于重要特征，ςg =

∑
k = 1

K Nk

I
ςk

    返回 k个 MLP( k )
o 模型的预测值 ŷ1,ŷ2,…,ŷk

(5) 联邦学习集成：Z= [ ŷ1,ŷ2,…,ŷm ]
T

(6) 返回最终预测结果：ŷ = Fςg
( Z ) = mode ( z1, z2, …, zm )

FL 的网络学习框架在保护患者隐私方面发挥了关键作用。该方法允许各参与方在本地保留患者

数据，仅共享或更新模型参数，而非原始数据，从而有效防止敏感信息的泄露，保障了患者隐私的安全。

此外，FL 通过分布式数据训练，使模型能够在本地进行训练，无需将所有数据集中处理。此方法不仅增

强了模型的泛化能力和鲁棒性，同时保持了数据的本地性，避免了数据集中存储可能带来的安全风险。

这些措施使得本文在保护患者隐私的同时，实现了高效且安全的数据利用，有助于推动医学研究的

进步。

2. 5　统计分析　

本文根据患者因脓毒症入住 ICU 30 天内是否死亡，将患者分为两组。此外，正态和非正态分布的

连续变量显示为四分数，分类变量显示为实例数（%）。支持向量机（Support vector machine， SVM）被

用于异常值检测，并使用特征均值对检测到的异常值进行替代。对于特征缺失率低于 30% 的数据，使

用 R 软件包中的多重插补（Multivariate imputation by chained equations， MICE）方法进行了 50 次多重插

补处理，而缺失率大于或等于 30% 的特征则被剔除。在特征选择阶段，本文使用 RFE 和 LASSO 回归

等算法。假设特征数为 m，RFE 的计算复杂度为 O ( m 2 )，LASSO 的复杂度为 O ( n ⋅ m 2 )。当 m 较大时，

这些特征选择方法的复杂度可能较高。然而，通过降维显著减少了后续模型训练所需的计算量，从而

有效缓解了复杂度问题。此外，本文还采用了 SMOTE⁃Tomek 采样方法来校正数据不平衡问题。所有

的数据处理和分析均在 Python（Ver 3.11.4）和 R（Ver 4.3.1）环境中进行。

3 实验设置与结果

3. 1　数据集　

本文从 MIMIC⁃IV 数据库的 73 181 名入住重症监护室的重症患者中筛选出 43 477 名脓毒症患者。

其中，通过排除非首次入住重症监护室的患者、入住重症监护室时间不足 24 h 且年龄在 18 岁以下的患

者，共筛选出 24 988 名脓毒症患者。最后，共有 18 494 名具有 72 个相应特征的患者病例符合纳入研究

的条件。其中，3 502 例患者在 30 天内死亡，14 992 例患者在 30 天内存活。此外，本文使用 pgAdmin for 
PostgreSQL（V122.1）和 Navicat Premium（V12.0.28）提取了住院脓毒症患者的原始数据。脓毒症患者

的临床变量包括 ICU 收治的脓毒症患者的人口统计学特征、疾病严重程度评分、实验室检查指标和其

他临床特征。
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3. 2　实验设置　

3. 2. 1　评价指标　

本文通过 5 种常用且有效的指标对模型性能进行评估，具体包括准确度（Accuracy， ACC）、受试者

工作特征曲线下面积（Area under the receiver operating characteristic curve， AUROC）、召回率（Recall）、

精确度（Precision）以及 F1评分（F1⁃score）。这些指标各自从不同角度衡量了模型的优劣，能够全面反映

模型在脓毒症患者死亡风险预测中的表现。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（11）

Recall = TP
TP + FN （12）

Precision = TP
TP + FP （13）

式中：TP 为真正例，TN 为真负例，FP 为假正例，FN 为假负例。

AUROC =∫
0

1
TPRd( FPR ) （14）

式中：TPR 为真阳性率，FPR 假阳性率。

F 1 ⁃score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （15）

式中：Precision 为准确度，Recall为召回率。

3. 2. 2　参数设置　

本文的实验环境运行在 Windows 操作系统上，采用 Python 3.8 编程语言，并基于 PyTorch 2.0 深度

学习框架进行开发。在超参数的配置与调整中，隐藏层使用了 ReLU 作为激活函数，而输出层则选用了

Sigmoid 激活函数。参数优化方面，采用 Adam 优化算法，学习率设置为 0.001，以保证模型能够高效收

敛。在所有参与联邦学习的节点中，各个 MLP 模型的架构设置保持一致，包括相同的隐层数和每层的

隐单元数量。与此同时，考虑到输入数据子集的规模和特性相似，统一架构设置有助于提升整体模型

的训练效率和预测性能。此外，为了提升模型的稳健性和泛化能力，训练过程中引入了 Dropout 策略，

以减少过拟合的风险。

3. 3　实验结果及分析　

本文所提出的 SPPM 模型针对脓毒症患者入住 ICU 后 30 天内的死亡风险进行了深入评估。模型

结果如表 1 所示。SPPM 在多个关键性能指标上分别显著优于未特征选择和使用单个特征选择方法的

主流机器学习模型，包括决策树（Decision tree， DT）［30］、SVM［31］、XGBoost［32］、梯度提升（Gradient 
boosting， GB）［33］、RF［34］、卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）［35］以及 MLP［36］。表 1 中，

FS 为特征选择，No⁃FS 为未特征选择，SFS 为单个特征选择方法，MFS 为多特征选择策略，MLP_B 为

MLP_Boruta，MLP_IG 为 MLP_Information Gain，MLP_SU 为 MLP_Symmetrical Uncertainty，
MLP_RF 为 MLP_Random Forest，MLP_Re 为 MLP_Relief，MLP_La 为 MLP_LASSO，MLP_RFE 为

MLP_Recursive feature elimination，MLP_XG 为 MLP_XGBoost。
不同模型评估指标可视化如图 3 所示，SPPM 在 ACC 上达到了 0.969 0，这一性能显著高于未进行

特征选择的 DT、SVM 和 XGBoost 等主流机器学习模型。在 AUROC 上，SPPM 以 0.994 0 的高性能领

先，显示出极高的区分能力。与此同时，在 Precision、Recall 和 F1⁃score 上，SPPM 分别取得了 0.976 9、
0.960 6 和 0.968 7 的优异成绩，均优于其他模型。此外，基于多特征选择策略的 SPPM 模型比基于多单

个特征选择方法的模型性能高，这进一步证实了特征选择在提升模型性能中的重要性。

这些结果不仅反映了 SPPM 在脓毒症死亡风险评估任务中的优越性能，也验证了本文所提出方法
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的有效性。SPPM 基于 FL 方法，融合了多特征选择策略，在数据增强的同时保护了数据隐私。通过

DL 架构，该模型能够捕捉数据中的复杂非线性关系。

3. 4　消融实验　

本文通过消融实验评估了多特征选择策略对模型性能的影响。实验结果显示，特征选择在提高模

型预测准确性方面具有重要作用。如表 2 和图 4 所示，当未进行特征选择时，MLP 模型的 ACC 为

0.926 4。然而，当采用单一特征选择方法（如 XGBoost）后，MLP 模型的准确率略有提升，达到 0.937 7。
这表明单一特征选择方法在捕捉脓毒症患者病情复杂性方面具有一定效力。然而，当采用多种特征选

择方法融合的策略，即 SPPM 模型时，准确率显著提升至 0.969 0。显著的性能提升表明，多特征选择方

表 1　不同模型评估脓毒症患者入住 ICU 30天内死亡风险的对比结果

Table 1　Comparison of different models in evaluating 30‑day ICU mortality risk of sepsis patients

FS

No⁃FS

SFS

MFS

模型

DT
SVM

XGBoost
GB
RF

CNN
MLP

MLP_B
MLP_IG
MLP_SU
MLP_RF
MLP_Re
MLP_La

MLP_RFE
MLP_XG

SPPM(ours)

准确率

0.807 0
0.847 7
0.873 1
0.881 2
0.908 8
0.893 4
0.926 4
0.886 7
0.910 0
0.913 7
0.914 7
0.933 7
0.932 0
0.916 9
0.937 7
0.969 0

ROC 曲线下面积

0.807 0
0.922 5
0.921 7
0.931 7
0.963 4
0.959 8
0.976 0
0.951 2
0.969 9
0.966 7
0.963 4
0.977 3
0.973 6
0.962 2
0.980 1
0.994 0

精确率

0.793 9
0.839 0
0.933 7
0.974 7
0.968 5
0.884 1
0.913 3
0.886 8
0.886 4
0.902 5
0.898 1
0.919 6
0.920 7
0.902 9
0.917 8
0.976 9

召回率

0.829 2
0.860 5
0.803 1
0.782 8
0.837 2
0.911 6
0.942 2
0.886 5
0.940 6
0.927 5
0.935 6
0.950 6
0.945 6
0.934 2
0.951 6
0.960 6

F1⁃评分

0.811 2
0.849 6
0.863 5
0.868 2
0.901 7
0.897 6
0.927 5
0.886 7
0.912 7
0.914 9
0.916 4
0.934 8
0.933 0
0.918 3
0.939 2
0.968 7

图  3　不同模型的评估指标可视化

Fig.3　Visual comparison of evaluation metrics for different models

877



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 3, 2026

法在充分利用数据中的信息并增强模型预测能力方面具有显著潜力。SPPM 模型通过整合多种特征选

择技术，提高了模型对特征重要性的识别能力。

在对比单一特征选择方法与 SPPM 模型的性能时，SPPM 模型在 ACC、AUROC、Precision、Recall
和 F1⁃score 等关键性能指标上均展现出其优越性。SPPM 模型的性能显著优于其他单一特征选择方

法，这得益于其先进的多特征选择技术和集成模型训练策略。从表 2 中数据可以看出，未进行特征选择

的模型在 AUROC 上达到了 0.976 0，而采用单特征选择后，AUROC 提升至 0.980 1，这进一步证实了特

征选择在提升模型性能中的关键作用。SPPM 模型在 AUROC 上达到了 0.994 0，显示出极高的区分能

力，这表明了其在预测脓毒症患者死亡风险方面的高准确性。

综上所述，消融实验结果充分证明了 SPPM 模型多特征选择策略在提升模型性能方面的显著潜

力。该模型不仅通过优化特征组合有效提升了分类精度，还结合 MLP 和联邦学习进一步强化了整体

性能。具体而言，优化特征组合显著提高了模型对患者死亡风险的敏感性，帮助医护人员更早发现高

危患者并及时采取干预措施；分类精度的提升增强了预测的可靠性，降低了误诊和漏诊的可能性，从而

减少资源浪费并避免延误治疗风险；整体性能的增强则显著提高了模型的临床适用性和普适性，使其

能够应对复杂多样的患者数据。本文所提模型为脓毒症患者死亡风险的精准评估提供了有力工具，有

望成为支持早期识别与临床决策的有效手段。

4 结束语

精准预测脓毒症患者 30 天内的死亡风险可有效帮助医生制定治疗策略，降低脓毒症在 ICU 中的高

死亡率。现有方法多依赖单一的特征选择方法，未能充分利用特征子集间的复杂相关性，限制了预测

准确性。本文提出的基于多层感知机和联邦学习的 SPPM 模型，通过将数据划分为多个特征子集，为

每个子集训练定制化的 MLP 模型，再通过 FL 框架集成，提升了预测精度和泛化能力。实验结果表明，

本文所提出的模型在预测准确性方面表现优异，为医生提供了更准确的死亡风险评估，辅助制定更有

效的治疗计划，降低 ICU 脓毒症患者的死亡率，并减少医疗资源的消耗。未来可进一步优化模型参数

和集成策略，以应对更多临床应用场景。

表 2　基于多特征数据划分的消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments based on multi‑feature data division

未特征选择

√
单特征选择

√

多特征选择

√

准确率

0.926 4
0.937 7
0.969 0

ROC 曲线下面积

0.976 0
0.980 1
0.994 0

精确率

0.913 3
0.917 8
0.976 9

召回率

0.942 2
0.951 6
0.960 6

F1⁃评分

0.927 5
0.939 2
0.968 7

图 4　SPPM 与单一特征选择策略的性能比较

Fig.4　Performance comparison of SPPM with conventional feature selection methods
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