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摘要 

敗血症是一種可能導致死亡的嚴重疾病，根據世界衛生組織的統計，每年大

約有 600 萬人因為敗血症休克而死亡，死亡率高達 50％。敗血症發作的早期預

警和及早的干預治療，可以避免絕大多數的敗血症休克死亡的發生。人工智慧演

算法的蓬勃發展與重症監護病房的大量病患臨床數據的蒐集，讓應用人工智慧技

術開發早期敗血症預警系統，成為一個避免敗血症死亡的有前途的解決方案。支

持向量機可以建立最佳的分類器，深度學習可以自動學習關鍵的特徵，本論文則

是結合兩者的長處。本論文開發一種新穎的敗血症早期預警系統，它是由全連接

神經網路、雙向長短期記憶體、卷積神經網路、注意力機制、合作網路、生成對

抗網路與深層模糊支持向量機所組成。本論文使用 PhysioNet/Computing in 

Cardiology Challenge 2019 敗血症資料集開發一個嶄新的自調節生成對抗深度混

合神經網路架構來自動擷取關鍵的特徵，其中，卷積神經網路可以擷取與位置無

關的局部特徵，雙向長短期記憶體可以使用前向與後向運算來補抓動態訊息的時

間依賴性特徵，全連接神經網路適合分析靜態訊息內的關鍵特徵，注意力機制可

以更關注於能提升預測效能的重要特徵。此外，由合作網路與生成對抗網路所組

成的自調節雙通道模組可以生成隨機雜訊，並且增強特徵的強健性和泛化性。最

後，自調節生成對抗模型擷取的關鍵特徵，將交給新穎的模糊支持向量機來打造

最佳的敗血症預警系統，另外，我們使用深層多核心學習演算法來將模糊支持向

量機擴充到深層網路結構，以進一步提升支持向量機的推理能力。本論文開發的

預警系統可以在 6 小時之前預測敗血症的發作，並為避免敗血症休克發作導致死

亡的風險，提供理想的早期預警的解決方案。 
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Abstract 

Sepsis is a serious disease that can lead to death. According to the statistics of the 

World Health Organization, about 6 million people die each year due to septic shock, 

and the mortality rate is as high as 50%. Early warning and early intervention of sepsis 

onset can avoid the vast majority of septic shock deaths. The vigorous development of 

artificial intelligence algorithms and the collection of clinical data from a large number 

of patients in intensive care units have made the application of artificial intelligence 

technology to develop an early warning system for sepsis a promising solution to avoid 

sepsis deaths.  

Support vector machine can establish the best classifier. Deep learning algorithms 

can automatically learn key features. This research integrates the strengths of both 

models. This research proposes a novel sepsis early warning system, which is 

comprised of convolutional neural network, bidirectional long-term short-term memory, 

attention mechanism, fully connected neural network, generative adversarial network 

and deep fuzzy support vector machine. This research employs the 

PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 sepsis dataset and develops a new 

self-regulating generative adversarial deep hybrid neural network architecture to 

automatically extract key features. Convolutional neural networks can capture position-

invariant local features. Bidirectional long-term short-term memory can use forward 

and backward operations to capture time-dependent features of dynamic information. 
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Fully connected neural networks are suitable for analyzing static information. The 

attention mechanism can pay more attention to the important features that can improve 

the prediction performance. In addition, a self-regulated dual-channel module 

composed of a cooperative network and a generative adversarial network can generate 

random noise and enhance the robustness and generalization of features. Finally, the 

key features extracted by the self-adjusting generative adversarial model will be handed 

over to the novel fuzzy support vector machine to create the best sepsis early warning 

system. The early warning system developed in this paper can predict the onset of sepsis 

6 hours earlier, and provide an ideal early warning solution to avoid the risk of death 

caused by septic shock. 

 

Keywords: Sepsis early warning model, Deep learning, Fuzzy support vector 

machines, Medical informatics, Generative adversarial network 
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壹、前言 

敗血症(Sepsis，也稱膿毒症)是一種可能導致死亡的嚴重疾病，根據國際共識

會議(international consensus conference)的定義，敗血症是由於患者對於感染的反

應失調所引發的器官功能障礙，嚴重的話會危及性命(Singer et al. 2016)。每年，

它影響著美國超過 100 萬患者和全球超過 3000 萬患者(De Backer & Dorman 

2017)，相關死亡率約 20-30% 左右，最嚴重的敗血症休克的死亡率更是高達 50%，

在過去的幾十年裡，敗血症的發病率呈現穩步上升的趨勢(Elfeky et al. 2017)。此

外，敗血症給美國醫療保健系統帶來了沉重的經濟負擔。根據報導，美國敗血症

患者每年的醫療費用超過 240 億美元(Lagu et al. 2012)。另一個重要的事實是，

敗血症倖存者有更多機會遭受生活品質受損，而且發生重大心血管病變的風險也

更高(Ou et al. 2016)。 

一般來說，敗血症是由局部感染源的微生物侵入血液，導致器官功能障礙而

產生的。感染通常可以通過臨床症狀和微生物檢測來識別。因此，目前敗血症診

斷的黃金標準是血液培養。儘管如此，血液培養的敏感性非常低，超過一半的敗

血症症狀患者的培養結果為陰性(Vincent et al. 2006)。此外，血液培養需要執行

許多步驟來分析，因此成本高、耗時長，並且需要專業操作(Kumar et al. 2019)。

由於死亡率的顯著增加與治療的延遲有關，血液培養的冗長時間導致廣譜抗菌藥

物的早期使用。這導致一個不可避免的後果，就是不必要的使用廣譜抗菌藥物，

或是長期使用廣譜抗菌藥物，這可能會造成一系列的副作用，例如耐藥病原體的

誕生和困難梭狀芽孢桿菌感染症(Clostridium difficile infection，CDI) (Dark et al. 

2015)。另一種替代方案是採用高靈敏度生物傳感器來進行敗血症診斷，這是可

以克服血液培養缺點的方法，並且為世界各地的臨床醫生提供幫助(Kumar et al. 

2019)。近年來，使用不同的生物標誌物開發了許多用於敗血症診斷的生物傳感

器。生物標誌物被定義為作為病理或生理過程指標的生物分子或特徵 (Kumar et 

al. 2019)。敗血症生物標誌物的水平如何升高，可用於回答三個臨床重要問題：

(1)患者是否被感染； (2)病情是否嚴重； (3) 患者是否對治療有反應(Vincent et 

al. 2006)。雖然敗血症已被證實與生物標誌物相關，但敗血症的臨床表現複雜，

僅憑生物標誌物是很難判斷患者是否患有敗血症(Chen et al. 2017)。 

在重症監護中，早期識別敗血症發作對於控制疾病風險是至關重要的，因為

敗血症的治療具有高度時間敏感性。根據國際醫學指南，建議在最初 3小時內開

始早期輸液治療，以穩定敗血症引起的組織貫注不足(tissue hypoperfusion)，並建

議儘早開始使用靜脈內抗菌藥物(intravenous antibacterial agents)，尤其是敗血

症後 1小時內。實際上，治療每延遲一小時，死亡率就會增加約 4-8%。為了把

握控制疾病進展的“黃金時期”，臨床上通常使用基於規則的敗血症評分系統，包

括全身炎症反應綜合徵（systemic inflammatory response syndrome, SIRS）標準、

連續器官衰竭評估（sequential organ failure assessment, SOFA）評分、與改良早

期預警評分(modified early warning score, MEWS)，以提醒可能發生敗血症。通
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過提供及時的干預，這些早期預警評分可以幫助實施早期預警計劃，或具有高敏

感性的特定院前治療。然而，這些標準的特異性較差。例如，病毒性流感的生理

指標往往會引起誤報。 

人工智能技術成為包括敗血症早期診斷在內的醫療預警的有效方法，通過整

合電子病歷（electronic health records, EHR）、醫學影像、病理生理等數據，發展

出智能系統來分析和預測人體的健康狀況，並獲得準確的處方信息，幫助臨床醫

生做出快速有效的判斷。近年來，已經有各種不同的人工智慧演算法被應用來建

立適當的預測模型（分類器），以準確預測敗血症的發作，例如梯度提升樹(Barton 

et al. 2019)，支持向量機(Taneja et al. 2017)、隨機森林(Taylor et al. 2016)；人工神

經網路(Saqib et al. 2018; Rafiei et al. 2021) 和邏輯回歸 (Faisal et al. 2018)。然而，

這些方法有一些局限性。例如，隨機森林放棄了決策樹的主要優勢—可解釋性。

人工神經網路通常被認為是「黑匣子」，很難解讀具體的分類決策是如何做出的。

對於類別不是線性可分割的數據集，邏輯回歸可能具有較低的預測準確性。此外，

傳統的機器學習模型嚴重依賴透過人工的特徵工程(feature engineering)來找出能

夠幫助決策的關鍵特徵。但是，由於人體內部複雜的生理與化學反應，以及各種

疾病與藥物之間複雜的互動關係，使得透過人工的特徵工程方式來建構強大的特

徵組合，變成一件耗時、費力又困難的工作。 

深度網路學習演算法具有自動學習重要特徵的優異能力，因此，越來越多深

度網路學習演算法被應用於各種不同疾病的早期預警(Wang & Yao 2022; Apalak 

& Kiasaleh 2022)。深度學習教父 Hinton教授在《Science》期刊上闡述 ：深度網

路的核心能力為透過逐層的組合低階層原始特徵，來獲得更加抽象的高級特徵，

這樣可以提升預測效能 (Hinton & Salakhutdinov 2006)；也就是說，「深度網路」

是過程，「特徵學習」才是目標。深度網路擁有自動學習重要特徵的優異能力，

並且效能遠超過傳統專家費時耗力的特徵工程。由於深度網路在處理特徵隱晦不

明確的現實應用問題獲得巨大的成功，近年來，越來越多專家使用深度網路處理

生命體徵等醫療時間序列資料，來打造敗血症早期預警模型(Wang & Yao 2022; 

Apalak & Kiasaleh 2022)。 

深度網路模型的蓬勃發展，超越支持向量機(support vector machine, SVM)在

人工智慧研究領域的領先優勢，不過，依然有論文指出，支持向量機的分類正確

率是超過深度網路模型 (Xu & Cohen 2018)。這其實並不會讓人感到驚訝，雖然

支持向量機並不能夠自動學習重要特徵，然而若能夠事先給予支持向量機理想的

特徵，那麼，根據統計學習理論而研發的支持向量機可以建立最佳的分類模型。

Huang & LeCun (2006)最早提出融合卷積神經網路(convolutional neural network, 

CNN)與支持向量機的研究，該研究指出CNN在找出圖片與影像中位置無關的特

徵 (position invariant feature)能獲得優秀的成績，但是CNN並沒有辦法建構最佳

的分類模型，在另一方面，儘管SVM無法自動擷取重要的特徵，如果給予SVM理

想的特徵，SVM可以建構最佳分類模型。所以，他們結合CNN與SVM的長處，

透過CNN擷取位置無關的特徵，再將關鍵特徵餵給SVM，來打造最佳的分類模
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型，讓預測效能可以進一步提升。換句話說，深度學習的先驅，CNN網路的研發

者 Yann LeCun也替SVM發聲擔保，因此，SVM的相關研究沒有由於深度網路的

興起而落寞，相反地，越來越多研究者追隨大師的步伐，運用深度網路來學習重

要特徵，再把重要特徵餵給SVM來建立最佳的分類模型，並且用來解決各種醫療

應用中的早期預警研究問題 (Ye et al. 2020)。所以，支持向量機並沒有被深度網

路所淘汰，依舊有不少對於支持向量機的相關研究論文，能夠刊登在國際頂級期

刊 (Hao 2021; Hao et al. 2022)，這表示支持向量機的研究還有很多發展空間。所

以，本論文要使用深度網路來學習重要特徵，再把重要特徵交給支持向量機，來

建構最佳的分類模型，以結合這兩種技術的長處。 

由於引發敗血症的原因是錯綜複雜，並且表現出許多不同的體徵，因此需要

考慮各方面的異質資料來源以評斷敗血症的併發，顯而易見地，單一個深度模型

不可能同時捕抓以下三種特徵 ：局部特徵、時間依賴特徵、與長時間的全局特

徵。其中，卷積神經網路（convolutional neural networks, CNN）擅長擷取與位置

無關的局部模式特徵，雙向長短期記憶體（bi-directional long short-term memory, 

BiLSTM）可以由「從過去至未來」與「從未來至過去」這兩個方向來分析時間

依賴性與因果關係特徵，注意力機制（attention mechanism, AM）可以對長時間

的全局資料中的重要因素給予較多的關注，而較不關注於不重要的因素，以進一

步提升預測準確率。因此，本論文結合CNN、BiLSTM與AM來擷取不同特質的特

徵，來打造更準確的敗血症早期預警系統。  

近年來，生成對抗網路在機器學習領域嶄露頭角(Xu et al. 2022)，生成對抗

網路（Generative Adversarial Network, GAN）是透過讓兩個模型相互進行博弈的

策略來進行學習。對抗學習可以有效地揭示模型的缺陷，並且提高模型的強健性。

因為，最了解你的缺點的，就是你的敵人，也是由於敵人的存在，所以你才需要

不斷的精進自己，讓自己更加強大，對抗訓練就是根據這樣的理念，在學習過程

中注入對手的設計，以增加模型的強健性。因此，本論文提出結合對抗網路與合

作網路的雙通道模型的嶄新架構，稱為自我調節的生成對抗網路(Self-regulated 

Generative Adversarial Network)，合作網路可以幫助我們從「正面」的方向學習

可以幫助預測敗血症的特徵，對抗網路則是幫助我們從「反面」的方向避免學習

到錯誤的特徵，使得我們的模型可以有效避免雜訊的影響，並且捕抓到更穩健的

特徵。 

我們將結合這些深度模型的優點，並且將它們擷取到的特徵，餵入到申請者

在 Neural Networks 期刊提出的新穎的模糊支持向量機來建構最佳的預測模型

(Hao et al. 2022)，使用模糊支持向量機當作頂層分類器，擁有以下優點： 

 早期預警等醫療任務通常具有極其嚴重的類別不平衡(class imbalance)問題，

相較於正常樣本，異常樣本(敗血症發作)是非常罕見的，換句話說，正類別

內的資料(有敗血症發作的病患)數目與負類別內的資料(無敗血症發作的病

患)數目相差非常懸殊，這使得分類邊界會往樣本數量龐大的類別去偏斜，

因此獲得一個具有偏見的分類模型。然而，模糊支持向量機可以對所有訓練
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資料指派其模糊歸屬權重，模糊歸屬程度越大的樣本，代表它越重要，在訓

練的過程中，越不允許分類錯誤。本論文將數量稀少的正類別資料(敗血症

病患資料)，賦予較大的模糊歸屬程度，較不允許它們被錯誤分類，相反地，

對於數量眾多的負類別樣本(正常病患)，賦予較小的模糊歸屬程度，適度地

允許它們被錯誤分類，來避免建構出一個具有偏見的分類模型。 

 早期預警等醫療任務通常具有極其嚴重的遺失值(missing value)問題，由於

量測頻率的不同或是量測項目的差異，導致醫療資料集通常具有極大量的遺

失值(missing value)，代表該量測項目在這個時間窗口是沒有測量值的，通常，

是透過前向/後向填補遺失值，或是由量測項目的中位數來填補遺失值，但

是，這將導致訓練樣本內充滿不精確與不確定的性質，模糊支持向量機很適

合處理充滿模糊與不精確的現實問題，我們可以將遺失值比率較高的訓練資

料，賦予較小的模糊歸屬程度，讓他們在訓練過程可以允許被適度的錯誤分

類，以避免分類器要過度擬合(over-fitting)那些不精確的訓練資料，而遺失值

較少的訓練資料(較為精確的樣本)可以賦予較高的模糊歸屬程度，使得它們

在建構分類器時有更高的影響力。 

 理想的決策需要同時顧慮不確定性、信心與風險。決策的目標是減少風險，

若是我們沒有顧慮到信賴程度，就輕率做出決策，可能會在不經意的情況下，

造成風險提高。模糊支持向量機能夠分類敗血症的發作與否，還可以計算病

患屬於敗血症「發作」類別的模糊歸屬程度，這可以解讀為對於預測結果的

信賴指數，所以，模糊支持向量機很適合用來開發醫療決策支援系統中的敗

血症預警模型。 

此外，儘管根據統計學理論研發的支持向量機淺層網路模型能夠打造最佳的

分類模型，仍然有許多學者想要進一步提升支持向量機的性能，尤其是透過將支

持向量機從淺層網路模型擴展為深度網路模型。近來，有許多關於深層支持向量

機網路模型的研究被提出來(Li et al. 2019; Wang et al. 2019)，證明擁有深層網路

結構的支持向量機有廣闊的研究前景。因此，本論文將透過核心函數(kernel 

function)來逐層擷取特徵，以打造擁有深層網路架構的模糊支持向量機，來進一

步提升敗血症早期預警的預測效能。 

貳、文獻探討 

Shashikumar et al. (2021)提出 DeepAISE (Deep Artificial Intelligence Sepsis 

Expert)，它是一種用於敗血症早期預測的循環神經模型。DeepAISE 自動學習與

臨床風險因素之間存在的高階相互作用關係，並且與時間模式相關的預測特徵，

這些特徵可以最大限度地提高觀察到的敗血症事件發生的可能性。使用來自三個

不同醫療保健系統的住院患者數據集進行研究，DeepAISE 以最低的誤報率

（FAR 在 0.20 和 0.25 之間）產生最準確的預測（AUC 在 0.87 和 0.90 之間），

同時產生可解釋的臨床時間序列和危險因素表示。Liu et al. (2021) 提出名為

HeMA (hierarchically enriched machine learning approach)的即時管理誤報的機器
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學習方法，並進行早期敗血症預測的案例研究。他們開發一個兩階段的框架，其

中第一階段機器學習模型與第二階段的統計測試（特別是 Kolmogorov-Smirnov 

測試）配對，以預測患者是否會發展為敗血症。與單獨的機器學習模型相比，該

框架在不影響 F1 分數的情況下提高了特異性和陽性預測值。Nesaragi et al. 

(2021)開發一個機器學習框架，從電子健康記錄 (electronic health records, EHR) 

異質性數據中捕獲線性關係和非線性相關性，以用於早期預測敗血症。他們使用

逐點互信息 (pointwise mutual information, PMI) 矩陣描述每 6 小時窗口持續時

間與 EHR 數據中選定的 24 個協變量的成對關聯統計。之後，從重塑的核心張

量中獲得的 120 個潛在特徵被饋送到輕梯度提昇機器學習模型  (LightGBM) 

進行二元分類，進一步減輕類別不平衡的問題。機器學習框架是通過貝葉斯優化

設計的，根據公開可用的 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 訓

練數據，接受者操作特徵曲線下面積 (AUROC) 為 0.8621。Yao et al. (2021)提出

一種新的機率建模方法用於建立敗血症診斷的分類器，這種方法的特點是獨特的

強解釋性，體現在三個方面：（1）基於似然分析的證據獲取，（2）基於機率規則

的推理，以及（3）使用機器學習算法的參數優化。實驗結果表明，就分類能力

而言，新方法建立的分類器在敗血症診斷方面的表現普遍優於大多數替代分類器。

由於機率模型還具有固有的可解釋性，因此它可以用作為敗血症診斷中的決策支

援的工具。El-Rashidy et al. (2022)建立一個更準確的預測模型來識別敗血症。首

先，它們同時使用 NSGA-II（一種多目標遺傳算法優化方法）和人工神經網路從

患者數據中提取最佳特徵子集。在下一階段中，它們基於選擇的最優特徵集構建

深度學習模型。他們提出的模型有兩層。第一層模型是用於預測敗血症的深度學

習分類網路。這是神經網路模型的堆疊集合，可預測哪些患者會發展為敗血症。

對於被預測患有敗血症的患者，將檢索他們進入 ICU 後前六個小時的數據，然

後將此數據用於進一步的模型優化。在第二層的模型中，他們使用多任務迴歸深

度學習模型來確定第一層預測患有敗血症的患者的敗血症發作時間和當時的血

壓。使用來自重症監護 MIMIC III 真實世界數據集的醫學信息進行的測試，他

們提出的分類模型的準確性、特異性、敏感性和 AUC 分別達到 0.913、0.921、

0.832、0.906。此外，多任務迴歸模型預測敗血症發病時間和當時血壓的均方根

誤差分別為 10.26和 9.22。Wang & Yao (2022)提出一種採用多分支時間卷積網路

(Multi-Branching Temporal Convolutional Network, MB-TCN)的嶄新預測框架，來

對結構複雜的醫學數據進行建模，以實現敗血症的穩健預測。MB-TCN 框架不

僅可以有效地處理遺失值和不平衡數據問題，還可以有效地捕獲時間模式和異構

變量交互作用。他們使用來自 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 

的真實醫學數據評估 MB-TCN 在預測敗血症方面的性能。實驗結果表明，MB-

TCN 優於當前實踐中常用的預測方法。Liu et al. (2022a)提出基於 XGBoost 機

器學習框架，以人口統計、生命體徵、實驗室檢測數據和醫療干預數據作為輸入

特徵，提出一種動態預測敗血症和評估風險的嶄新模型。他們使用兩種特徵構建

方法，對於觀察到的生命體徵和實驗室檢測的時間序列數據，他們執行時間相關
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統計篩選後，構建時間相關的特徵。對於臨床干預數據，應用統計計數方法構建

計數依賴特徵。此外，他們為 XGBoost 框架提出新的目標函數，並給出了目標

函數的一階和二階梯度用於模型訓練。與目前最先進的預測方法相比，他們提出

的模型具有最好的性能，AUROC 在 MIMIC-III 數據集上提高了  5.4%，在 

PhysioNet Challenge 2019 數據集上提高了 2.1%。該模型的數據處理和訓練方法

可以方便地應用於不同的電子健康檔案系統，具有廣闊的應用前景。Kim et al. 

(2022)提出一種神經結構搜索(neural architecture search, NAS) 模型，透過應用遺

傳算法 (genetic algorithm, GA) 以低計算成本和高搜索性能預測敗血症的發作。

他們提出的模型在神經網路內部共享所有可能的連接節點的權重。在外部，則是

通過 GA 的基因型之間的權重共享效應降低了搜索成本。他們使用醫學時間序

列數據集重症監護醫學信息資料集(Medical Information Mart for Intensive Care III, 

MIMIC-III) 進行預測分析，其主要目標是在敗血症發生前 3 小時預測發病。 此

外，在不同的預測時間（0-12 小時）下進行實驗以進行比較，他們所提出的模型

在接受者操作特徵曲線下的面積 (AUROC) 得分為 0.94 (95% CI: 0.92–0.96)，比

使用連續器官衰竭評估 (SOFA) 獲得的得分高 0.31–0.26。此外，與基於長短期

記憶神經網路的簡單模型相比，他們提出的模型的 AUROC 值提高 12%。Liu et 

al. (2022b)開發一個稱為 MLePOMDP 的嶄新框架，他們使用隱藏馬爾可夫模型

在高層次上描述敗血症的發展，並且從時間數據中進行高階“觀察”。此外，他們

開發部分可觀察馬爾可夫決策過程 (partially observable Markov decision process, 

POMDP) 模型來做出分類決策。MLePOMDP 使用從床邊監視器收集的高頻生

理數據進行校準和測試。與過去基於 POMDP 的框架不同，MLePOMDP產生高

度可解釋的結果，並解釋了一個新穎且具有臨床意義的動作空間。Sharma et al. 

(2022)提出一種以長短期記憶 (long short term memory, LSTM) 為核心模型的智

能網路，用於對 ICU 收治的患者進行敗血症的早期預測。該網路對時間序列數

據進行操作，並根據患者的歷史醫療數據預測患者發生敗血症的機率。它包括基

於物聯網的設備，這些設備已被證明在獲取醫療保健領域的連續和即時數據方面

具有影響力。實驗結果顯示 AUROC為 0.864，準確率為 95.1%。Apalak & Kiasaleh 

(2022)設計一種基於深度神經網路的新方法，該方法改進重症監護病房 (ICU) 患

者敗血症的早期預測。假設患者數據集因信息缺失而嚴重損壞，這對敗血症發作

的檢測產生負面影響。他們提出一個生成學習框架來估計數據中缺失的信息。透

過條件生成對抗網路 (Generative Adversarial Networks, GAN)，它在以類標籤為

條件時利用長短期記憶 (LSTM) 網路作為生成器和鑑別器。深度 LSTM 網路也

用於預測目的。預測網路使用條件 GAN的輸出進行訓練，並在未見過的測試集

上進行評估，以研究所提出模型的性能。他們提出的框架不僅可以識別長期時間

依賴性，還可以發掘缺失的模式。對於敗血症的 4小時、8小時和 12小時預測，

他們所提出的方法的 AUROC分別為 94.49、93.74和 94.01。 

上述文獻回顧結果顯示，因為深層網路模型具有自動擷取重要特徵的優異能

力，特別適用於特徵不明顯的醫療早期預警任務，因此，近年來頂尖的敗血症早
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期預警模型都是基於深層網路模型開發的，但是，因為醫療資料集同時包含動態

與靜態資料，顯而易見的，單一個深層網路模型是不可能同時分析靜態與動態資

料。其中，分析靜態資料的首選是全連結神經網路，分析動態資料是 CNN 與

BiLSTM 網路模型的強項，注意力機制(AM)可以讓模型關注更重要的因素，進而

提升模型預測效能，生成對抗網路(GAN)近年來也在機器學習領域嶄露頭角，透

過兩個神經網路相互博弈的方式來進行學習，可以有效地提高特徵學習的強健性。

所以，本論文結合 CNN、BiLSTM、AM、GAN 與 FCN，來自動分析重要特徵。

然後再將特徵交給最頂層的深層模糊支持向量機，來建構最佳的敗血症早期預警

模型。 

參、研究方法 

敗血症(Sepsis，也稱膿毒症)是指當病原體入侵身體後，患者對於感染的反應

失調所引發的器官功能障礙，嚴重的話會危及性命。根據統計，敗血症的死亡率

高達 30%-50% (Martin et al. 2003)；早期預警是降低敗血症死亡率的最佳解決方

案，每延後一小時進行抗生素治療，敗血症患者的死亡率就會升高 4-8%。此外，

根據臨床證據顯示，病患在敗血症發作之前的一段期間內，生命徵象會產生一些

細微的變化，讓醫師可以早期判斷敗血症的發作並且進行相關的醫療處置，並且

降低敗血症病患的死亡機率。然而，因為生命體徵的數量眾多，而且變化極其細

微，使得醫師時常會無法看出端倪，因而錯失早期預警並且進行干預醫療的黃金

時間。另外，醫師在做出診斷決策時，並不是僅參考單方面的醫療資料就可以做

出診斷決策，而是透過整合患者的各種醫療資訊(例如，生命體徵、實驗室的血液

檢測報告等)，再做出適當的診斷決策。然而，當整合如此眾多的病患醫療資訊

後，容易讓醫師無法在短時間內發掘龐大數據中的細微變化，因而導致診斷上的

盲點。而要分析像病患資訊這種包含許多不同結構的資料，傳統的統計方法也是

力有未逮。面對具有大量且複雜的變量（例如 ICU 數據）的任務，人工智慧是傳

統的統計方法的一種實用的替代方法。利用 AI 來代替傳統統計進行異質資料的

整合與分析，可以協助醫師消除診斷的盲點，並讓醫師在診斷上有更多可靠的依

據，進而做出更加精確的診斷，也讓敗血症病患們可以有更多的治癒機會。因此，

本論文提出結合卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)、雙向長短期

記憶(Bi-directional Long Short-Term Memory, BiLSTM)與注意力機制（Attention 

Mechanism, AM）之混合模型來自動學習重要的特徵，並且運用自調適生成對抗

模型的雙通道模型來獲得更穩健的特徵，其中，通道一的合作網路讓我們以「正

面」的方向學習可以幫助預測的特徵，通道二的對抗網路讓我們以「反面」的方

向避免學習到錯誤的特徵。最終，我們將捕獲的特徵餵給新穎的深層模糊支持向

量機，來打造最佳的敗血症早期預警系統。 
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一、資料集與特徵 

為了公平的與其他敗血症預警系統進行比較，本研究將使用敗血症公開資料

集 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al. 2019)來進行實

驗比較。PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge2019 挑戰賽資料集是從三

個地理位置不同的美國醫院系統獲得病患數據，這些醫院系統包含：貝斯以色列

女執事醫療中心（Beth Israel Deaconess Medical Center，醫院代號 A）、埃默里

大學醫院（Emory University Hospital，醫院代號 B）與第三個匿名的醫院系統（醫

院代號 C)。這些病患數據是在過去十年中收集，並且獲得相應機構審查委員會

的批准。PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge2019 挑戰賽資料集使用 

Sepsis-3 臨床標準對數據進行去識別化和標記。來自醫院系統  A 和  B 的 

40,336 名患者的數據和標籤是公開發布並且可以自由下載，來自醫院系統 A、

B 和 C 的 24,819 名患者的數據和標籤被隔離為隱藏測試集。 

表 1：PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge2019挑戰賽資料集的變量及

其定義 
生命體徵（第 1-8 列） 

編號 變數名稱 描述 編號 變數名稱 描述 

1 HR  心跳（每分鐘心跳次數） 5 MAP  平均動脈壓 (mm Hg) 

2 O2Sat  脈搏血氧儀 (%) 6 DBP  舒張壓 (mm Hg) 

3 Temp 體溫（攝氏度） 7 Resp 呼吸頻率（每分鐘呼吸次
數） 

4 SBP  收縮壓（毫米汞柱） 8 EtCO2  呼氣末二氧化碳 (mm Hg) 

實驗室值（第 9-34 列） 

編號 變數名稱 描述 編號 變數名稱 描述 

9 BaseExcess 過量的碳酸氫鹽 (mmol/L) 22 Glucose 血清葡萄糖 (mg/dL) 

10 HCO3 碳酸氫鹽 (mmol/L) 23 Lactate 乳酸 (mg/dL) 

11 FiO2 吸入氧分數 (%) 24 Magnesium 鎂 (mmol/dL) 

12 PH 氫離子濃度指數 25 Phosphate 磷酸鹽（毫克/分升） 

13 PaCO2 動脈血二氧化碳分壓 (mm 
Hg) 

26 Potassium 鉀（毫摩爾/升） 

14 SaO2 動脈血氧飽和度 (%) 27 Bilirubin_total 總膽紅素 (mg/dL) 

15 AST 天冬氨酸轉氨酶 (IU/L) 28 TroponinI 肌鈣蛋白 I (ng/mL) 

16 BUN 血尿素氮 (mg/dL) 29 Hct 血細胞比容 (%) 

17 Alkalinephos 鹼性磷酸酶 (IU/L) 30 Hgb 血紅蛋白 (g/dL) 

18 Calcium 鈣（毫克/分升） 31 PTT 部分凝血活酶時間（秒） 

19 Chloride 氯化物（毫摩爾/升） 32 WBC 白細胞計數（計數
*10^3/µL） 

20 Creatinine 肌酐（毫克/分升） 33 Fibrinogen 纖維蛋白原（毫克/分升） 

21 Bilirubin_direct 直接膽紅素 (mg/dL) 34 Platelets 血小板（計數*10^3/µL） 

人口統計（第 35-40 列） 

編號 變數名稱 描述 編號 變數名稱 描述 

35 Age 年齡  38 Unit2 ICU的行政標識符 

36 Gender 性別 女 (0) 或男 (1) 39 HospAdmTime 醫院入院和 ICU 入院之
間的小時數 

37 Unit1 ICU的行政標識符 40 ICULOS ICU 住院時間（自 ICU 
入院後的小時數） 

類別標籤（第 41 列） 

編號 變數名稱 描述 

41 SepsisLabel 對於敗血症患者，如果 t ≥ tsepsis -6，SepsisLabel 為 1，如果 t < tsepsis -6，
則為 0。對於非敗血症患者，SepsisLabel 為 0。 
提示 ：tsepsis為敗血症發病時間，對於敗血症病患，發病前 6小時內，類
別標籤為 1，發病前 6小時之外的時間，類別標籤為 0。 
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病患數據包括每小時生命體徵摘要、實驗室值和靜態患者描述的組合，總共有 40 

個臨床變量，表 1 描述 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 資料集

的變量。在 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 挑戰賽資料集中，

每一個病患的資料都是用一個表格儲存，如表 2 所示，其中包含病患隨時間變化

的測量值。時間視窗是以小時為單位，表格中的每一個水平行，都代表在同一個

時間視窗的一組量測值(例如，同一小時的心率與氧氣水平)，表格中的每一個垂

直列，則是對應到一個量測變數(例如，HR 是心跳頻率)。而每一個垂直列的數

值，則是提供該量測變數隨時間變化的一系列測量結果（例如，不同小時的心率

量測結果）。值得注意的是，針對非敗血症病患，其類別標籤 SepsisLabel 值永

遠為 0，而對於敗血症病患，只有其發病前 6 小時內的類別標籤 SepsisLabel 值為

1，其餘時間窗口的類別標籤 SepsisLabel 值為 0，所以在表 2 中，最後一個垂直

列(類別標籤 SepsisLabel)一開始的值為 0，因為該時間窗口還未到發病前 6 小時

內，等到第 3 水平行(第 3 個時間窗口)後，類別標籤 SepsisLabel 的值才變為 1，

代表已經到了發病前 6 小時內的時間窗口。儲存格中的 NaN（不是數字）表示在

該時間窗口內，沒有記錄變量的測量值(亦即是，遺失值)。 

表 2：PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019挑戰賽資料集的病患資
料表格 

HR O2Sat Temp  HospAdmTime ICULOS SepsisLabel 

NaN NaN NaN  -50 1 0 

86 98 NaN  -50 2 0 

75 NaN NaN  -50 3 1 

99 100 35.0  -50 4 1 

總結來說，PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 挑戰賽資料集

包含靜態資料(例如，人口統計數據)與動態資料(例如，在不同時間量測的生命體

徵與實驗室數值)。靜態資料中的數值(另如，年齡與性別)，在每次就診期間只收

集一次，而且於就診期間維持不變，動態資料中的數值(例如，生命體徵或實驗室

數值)則是於病患就診期間進行多次量測與收集。通常，靜態資料用向量儲存，動

態資料用時間序列儲存。 

二、使用自我調節的生成對抗網路來學習關鍵特徵 

本論文提出一個新穎的自我調節(self-regulated)的生成對抗網路，來更加強

健的學習到重要的特徵，並且避免雜訊的干擾。自調節學習模型實際上是一個雙

通道模型，如圖 1所示，它是由合作網路(cooperative network, (Islam et al. 2003))

與成對抗網路(generative adversarial network, GAN (Goodfellow et al. 2014))所組

成。並採用記憶抑制器(Memory suppressor, S )來調節通道之間的通信，該通道負

責減輕包含在身體訊號的隨機雜訊的干擾。 
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圖 1： 本研究提出的自我調控的生成對抗模型的架構。 
(一) 合作網路 

通道一中的合作網路包含一個編碼器(Encoder, E)與分類器(Classifier, C)，其

中，編碼器 E 是由卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)、雙向長短

期記憶體(bi-directional long short-term memory, BiLSTM)、全連結網路  (fully 

connected network, FCN)與注意力機制(Attention mechanism, AM )等組件所組成

（我們將在章節(四)詳細介紹各個模組的功能）。編碼器 E 具有可學習的模型參

數 𝜃𝐸   ，其目的是要捕捉病患信息(包含生命徵象、實驗室檢測數據與人口統計

資料)的表示特徵 oE，換句話說： 

𝑜𝐸 =  𝐸(𝑝𝑉𝑖𝑡𝑎𝑙, 𝑝𝐿𝑎𝑏𝑜𝑟𝑎𝑡𝑜𝑟𝑦 , 𝑝𝐷𝑒𝑚𝑜𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑖𝑐𝑠;  𝜃𝐸  )               (1) 

其中，E()表示編碼器的運算函式，𝑝𝑉𝑖𝑡𝑎𝑙表示病患的生命徵象數據，

𝑝𝐿𝑎𝑏𝑜𝑟𝑎𝑡𝑜𝑟𝑦表示病患的實驗室檢測數據，𝑝𝐷𝑒𝑚𝑜𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑖𝑐𝑠表示病患的人口統計數據，

 𝜃𝐸是編碼器 E 的可學習的模型參數。通道一中的分類器 C 是一個單層感知器，

分類器 C 具有可學習的模型參數 𝜃𝐶，它的功能是在捕獲病患的表示特徵 𝑜𝐸後，

試圖準確預測病患是否會在 6小時內敗血症發作，也就是說： 

�̂�𝑑 = 𝐶(𝑜𝐸; 𝜃𝐶)                               (2) 

並為第 d 個病患指派一個最可能的標籤（敗血症發作與否），其中，C()表

示分類器的運算函式。因此，通道一中的編碼器 E 和分類器 C 在訓練過程中相

互合作，為同一目標更新模型參數 𝜃𝐸  和 𝜃𝐶，即是，最小化敗血症預測任務中

的損失函數𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)，所以，模型參數𝜃𝐸  和 𝜃𝐶的學習目標如下： 

𝜃𝐸 , 𝜃𝐶 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)                        (3) 

其中，𝑦𝑑表示二進制類別標籤的真實結果(one-hot 分佈)，L(·)表示預測結果

與真實結果的偏差。 

(二) 生成對抗網路 

在通道二中，生成器(Generanor, G) 和判別器(Discriminator, D) 與編碼器 E 

和分類器 C 具有相同的網路結構，它們也是基於可微函數 G()與 D()來完成下

列運算： 

𝑜𝐺 = 𝐺(𝑝𝑉𝑖𝑡𝑎𝑙, 𝑝𝐵𝑖𝑜𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑟, 𝑝ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦;  𝜃𝐺  )                 (4) 

   �̂�𝑑 = 𝐷(𝑜𝐺; 𝜃𝐷)                            (5) 
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然而，根據生成對抗網路(GAN)的特點，它們陷入高度對抗性的競爭循環中。

生成器 G 可以被視為「隨機性製造者」。它學習產生具有強烈隨機性的虛假特

徵，這些特徵用於污染病患的表示特徵。因此，生成器 G 將真實的病患數據（包

括生命徵象、實驗室檢測數據與人口統計資料）更改為假 z。通過虛假的表示特

徵 𝑜𝐺，生成器 G 反覆煽動判別器 D 產生錯誤的預測結果。同時，判別器 D 被

視為「無助的醫師」，無論遇到真實的病患數據還是虛假的樣本 z，都必須避免

被欺騙，努力地正確預測敗血症發作與否。為了智取對手，生成器 G 還需要更新

參數 𝜃𝐺  以最大化損失函數，但相反地，判別器 D 則是更新參數𝜃𝐷 以最小化損

失函數，在本研究中，我們使用交叉熵(Cross entropy)來作為衡量分類損失的目標

函數，也就是說，我們的生成器 G 與判別器 D 的目標函數定義為

𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)   −∑ ∑ 𝑦𝑑,𝑘
𝑗
𝑙𝑜𝑔 (�̂�𝑑,𝑘

𝑗
)2

𝑗=1
𝑀
𝑘=1    −∑ ∑ 𝑦𝑑,𝑘

𝑗
𝑙𝑜𝑔 (𝐷(𝐺(𝑝𝑘, 𝜃𝐺  ); 𝜃𝐷))

2
𝑗=1

𝑀
𝑘=1   ，

其中，𝑦𝑑表示二進制類別標籤的真實結果(one-hot分佈)，𝑝𝑘代表病患資訊，M 是

訓練資料的數目，G()是代表生成器的可微分函數，𝜃𝐺是生成器 G 中可學習的模

型參數，D()是代表判別器的可微分函數，𝜃𝐷是判別器 D 中可學習的模型參數，

生成對抗模型 GAN 中生成器 G 和判別器 D 之間的兩人最小-最大博弈，即是

對於目標函數求最小-最大化(min-max)的混和問題，亦即是說， max
𝜃𝐺

min
𝜃𝐷

𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)。

所以，我們可以透過下列算式來學習生成器與判別器中的模型參數 

 𝜃𝐺 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)                        (6) 

  𝜃𝐷 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐿(�̂�𝑑, 𝑦𝑑)                        (7) 

已經有大量成功的研究證實，生成對抗模型 GAN 中 G 和 D 之間的兩人

最小-最大博弈，有利於提高他們方法的性能(Xu et al. 2022)。 

(三) 基於記憶抑制器的通信調節 

透過記憶抑制器(Memory suppressor, S )的機制，我們嘗試優化編碼器 E，如

圖 1 所示。優化的目標是促進編碼器 E 與隨機生成器 G 盡可能地不同。更精

確地說，抑制器 S 採用生成器 G 的輸出 𝑜𝐺  作為參考，並假設其充滿隨機訊息。

基於此設置，抑制器 S 檢查通道一中編碼器 E 的輸出𝑜𝐸，以驗證𝑜𝐸中的訊息是

否與通道二中生成器 G 的 𝑜𝐺  可以區分開來。如果 𝑜𝐸 和 𝑜𝐺  非常不同，則抑

制器 S 允許編碼器 E 保存參數 𝜃𝐸，否則，抑制器 S 可以強行擦除編碼器 E 中

可能導致隨機性的部分記憶，這步驟也稱之為自調節(self-regulated)。本質上，抑

制器 S 是一個沒有任何參數的虛擬模組，在數據流的前饋階段，我們只使用抑

制器 S 來計算 𝑜𝐸 和 𝑜𝐺  的自調節損失。在反向傳播的參數更新階段，抑制器 

S 可以看作是優化器，用來更新編碼器 E 的內存記憶。要保存或更新記憶體，則

是利用𝑜𝐸  和 𝑜𝐺的向量逼近來檢查自調節損失函數 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓  。如果 𝑜𝐸  和 𝑜𝐺   之

間的相似度越高，則自調節損失越大。在訓練過程中，編碼器 E 需要通過最小

化自調節損失來更新參數 𝜃𝐸，也就是說： 

𝜃𝐸 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑜𝐸 , 𝑜𝐺)                       (8) 
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我們將在章節(六)詳細介紹自調節損失的計算過程。 

 

圖 2：結合 CNN、BiLSTM、AM與 FCN來擷取重要的特徵 

(四) 基於記憶抑制器的通信調節 

由於通道一（即合作網路）和通道二（即生成對抗網路 GAN）的結構完全

相同，我們只介紹合作網路的組成元件，如圖 1 所示。合作網路由二個模組所

組成，包括編碼器 E 與分類器 C，我們將在以下幾個小節中介紹這些模組。 

1. 編碼器模組 

編碼器模組 E 是由卷積神經網路(Convolutional neural network, CNN)、雙向

長短期記憶體(bi-directional long short-term memory, BiLSTM)、全連結網路 (Fully 

connected network, FCN)與注意力機制(Attention mechanism, AM )等組件所組成，

如圖 2 所示。其中，CNN 用來擷取短期的局部特徵，BiLSTM 捕抓時間依賴特

徵，AM用來抓取全局中的重要特徵，FCN則是從靜態資料中提取特徵。首先，

我們把動態訊息的時間序列餵給卷積神經網路(Convolutional Neural Network, 

CNN)，CNN在圖片/影像分類任務中取得顯著的勝利，這是因為 CNN可以有效

地捕獲與位置無關的局部特徵，這些特徵是與位置無關的，代表它們可能在圖像

中任何位置出現，而且能夠從局部的圖像中擷取出來，而不需要使用全部圖像。

CNN 是由三種不同類型的網路層組成：卷積層(Convolutional Layer)，線性整流

單元(Rectified Linear Unit, ReLU)層和池化層(Pooling Layer)。卷積層採用一組卷

積濾波器(filter)來尋找特定模式，將 CNN 應用於圖像分類任務時，濾波器可以

在寬度和高度維度上移動。但是，當將 CNN應用於 HER的動態時間序列數據分

析時，濾波器僅在時間維度上移動。濾波器橫跨整個時間特徵維度，但僅連接到

數據的一小部分時間區域，濾波器對於該時間區域執行卷積運算來找出特定模式

(pattern)。換句話說，濾波器讓 CNN可以有效地學習局部和與時間不變特徵(time-
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invariant features)。在輸入 HER時間序列資料後，濾波器沿著時間序列移動，執

行卷積運算來紀錄特定模式出現位置。假設 xi:i+j 代表醫療時間串列中的一小部

分時間區域 xi, xi+1, . . . , xi+j，濾波器 wRhk能夠對一個由 h 個事件組成的時

間窗口執行卷積運算，以發掘特定的模式。k 代表事件 xi的嵌入維度，卷積運算

的公式為 

𝑐𝑖 = 𝑓(𝒘 ⋅ 𝒙𝑖 : 𝑖+ℎ−1 + 𝑏)                         (9) 

其中，ci 代表將濾波器運用到時間序列的局部區域 xi:i+h−1 所產生的特徵，b 代表

偏移量，f 表示非線性激發函數。將濾波器 wRhk延著事件串列{x1:h, x2:h+1, . . . , 

xn−h+1:n}執行卷積運算後，可以產生特徵圖像 𝒄 = [𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑛−ℎ+1
]。接著，池化

層執行「最小/最大運算」或「平均值」運算來進行下採樣。CNN的輸出是原始

HER序列中的與時間無關的局部特徵的緊湊潛在狀態表示向量，並在下一步中，

將 CNN的輸出餵給 BiLSTM模型，以辨識其時間依賴性關係。 

長短期記憶體(Long short-term memory, LSTM)是最著名的循環神經網路模

型(Hochreiter & Schmidhuber 1997)，LSTM可以把歷史信息的保留在內部儲存器，

所以能夠有效地分析時間序列中的長程依賴性。LSTM的組成元件包含輸入閘門 

it ∈ [0, 1]、輸出閘門 ot ∈ [0, 1]、遺忘閘門 ft ∈ [0, 1]與儲存單元狀態(memory cell 

state, Ct)。這些閘門能夠彼此影響，來操控訊息的傳遞。在訓練階段中，「輸入」

閘門控制候選儲存單元狀態𝐶𝑡
∗內的訊息傳遞，並且控制𝐶𝑡

∗對於新的儲存單元狀態

𝐶𝑡的影響程度，「輸出」閘門控制儲存單元的訊息𝐶𝑡如何傳遞至輸出單元，「忘記」

閘門控制儲存單元狀態的歷史信息𝐶𝑡−1對於新的儲存單元狀態𝐶𝑡的影響程度，如

果歷史信息𝐶𝑡−1已經變的不重要，則可以將它遺忘。這些閘門的運算公式如下所

示： 

𝑖𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑖 ⋅ [𝑦𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑖),                        (10) 

   𝑓𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑓 ⋅ [𝑦𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑓                       (11) 

𝐶𝑡
∗ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ⋅ [𝑦𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝐶),                          (12) 

   𝑜𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑜 ⋅ [𝑦𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑜)                      (13) 
 

 

其中，W[i,f,C,o]為各個閘門的權重向量，b[i,f,C,o]為各個閘門的偏差量。儲存單

元 Ct的內容，是使用下列公式計算 

𝐶𝑡 = 𝐶𝑡−1 ⋅ 𝑓𝑡 + 𝐶𝑡
∗ ⋅ 𝑖𝑖                            (14) 

最終，LSTM模型在時間 t 的輸出向量的計算公式如下 

  𝑦𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝐶𝑡)
                            

(15) 

LSTM模型對於抓取時間序列數據中的遠距離的依賴性有優異的性能，所以

經常被學者運用來分析電子病歷（electronic health records, EHR）中的時間序列，

因為在電子病歷的時間序列中，不同量測變量之間細微的時間相關性，可能就是

早期識別疾病惡化徵兆的重要線索。 

然而，傳統的 LSTM 模型僅能透過單一方向，從歷史訊息來推估未來的結

果，而無法使用反向的時間資訊。但是，如果可以同時從「過去到未來」與「未

來到過去」來分析數據中的時間相關性，能夠得到更豐富的時間資訊。所以，



結合自調節生成對抗深層混和網路模型與深層模糊支持向量機來早期偵測敗血症不良結果 255 

Graves & Schmidhuber (2005)研發雙向長短期記憶體(bi-directional long short-term 

memory, BiLSTM)，如圖 2 所示，BiLSTM 模型包含兩個 LSTM 元件，其中一

個 LSTM 元件負責從「過去到未來」來分析時間序列資料，另外一個 LSTM 元

件則負責「從未來到過去」來分析時間序列資料。在圖 2中，BiLSTM模型內的

水平方向箭頭代表從不同的時間方向來分析數據流動，而 BiLSTM 模型內垂直

方向箭頭代表資料從輸入層到輸出層的運算步驟。BiLSTM已經在各項時序預測

任務中顯示出卓越的性能，因此，本研究將使用 BiLSTM來擷取時間序列中的因

果關係。 

假設第 k 個病患的動態時間序列數據餵給 CNN 網路後，它的輸出為 

𝑥𝑘 = [𝑥𝑘,1, 𝑥𝑘,2, … , 𝑥𝑘,𝑇]，我們將 𝑥𝑘 餵給 Bi-LSTM 網路，並且生成前後向時間

表示 ℎ𝑘,𝑡，其計算步驟如下： 

ℎ⃗ 𝑘,𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(ℎ⃗ 𝑘,𝑡−1, 𝑥𝑘,𝑡)                     (16) 

 ℎ⃗⃖𝑘,𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀⃖⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (ℎ⃗⃖𝑘,𝑡+1, 𝑥𝑘,𝑡)                     (17) 

在此處，雙向時間級表示 ℎ𝑘,𝑡 是結合 ℎ⃗ 𝑘,𝑡 與 ℎ⃗⃖𝑘,𝑡，亦即是 

ℎ𝑘,𝑡 = [ℎ⃗ 𝑘,𝑡, ℎ⃗⃖𝑘,𝑡 ]                             (18) 

如此，我們得到雙向的時間表示序列為ℎ𝑘 = [ℎ𝑘,1, ℎ𝑘,2, … , ℎ𝑘,𝑇]，接著，本研

究將採用注意力機制(Attention mechanism, AM )來關注在全局時間序列中更重要

的時間特徵。Treisman & Gelade (1980) 首先提出注意力機制的概念，AM通過計

算注意力的機率分佈，從大量的訊息中選出關鍵訊息，並且透過突出關鍵輸入數

據，來對傳統模型進行優化。AM的基本概念源自於人類的視覺過程，當人類的

眼睛在觀察外在物件時，會先將視覺焦點放在其中某一個區域，不同的人關注的

焦點並不相同。舉例來說，我們在看一個人的外表時，有的人會先將焦點放在他

/她的臉蛋、身材或服裝等，在統整各個局部區域的訊息後，最終我們得到對於這

個人的整體印象。也就是說，人類的視覺過程可以迅速尋找關鍵區域，而且將焦

點放在該區域，以取得關鍵訊息。AM也是基於這樣的概念，將注意力聚焦在能

夠幫助判別的關鍵資訊，並且忽略不重要的資訊。本論文使用下列的注意力機制

AM加權處理方式來獲得病患 k 最終的動態訊息表示特徵： 

𝑢𝑘,𝑡 = sigmoid(𝑊𝑡 ∙ ℎ𝑘,𝑡 + 𝑏𝑡)                 (19) 

   𝛽𝑘,𝑡 =
exp (𝑢𝑘,𝑡)

∑ exp (𝑢𝑘,𝑗)𝑗
                          (20) 

  𝑥𝑘 = ∑ 𝛽𝑘,𝑡 ∙ ℎ𝑘,𝑡𝑡                          (21) 

其中 𝑊𝑡  和 𝑏𝑡  分別是可以學習的變換矩陣和偏置向量， 𝛽𝑘,𝑡  是 ℎ𝑘,𝑡  的

注意力權重分數，𝑥𝑘 是經過注意力機制 AM加權處理過的特徵向量。 

儘管 CNN 與 BiLSTM 在處理時間序列等動態數據獲得巨大的成功，但是，

他們卻不適合處理靜態資料（例如，年齡和性別等靜態特徵），在另一方面，全

連結網路 (fully connected network, FCN)則是更適合去分析靜態數據，所以，本

論文使用圖 2的架構，年齡和性別等靜態數據是透過全連結神經網路來分析，最
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後，將 FCN的輸出向量 𝑛𝑘 與 CNN-BiLSTM-AM模組的輸出向量 𝑥𝑘 串聯在一

起，也就是說，𝑝𝑘 = [𝑥𝑘 𝑛𝑘]。向量 𝑝𝑘 即為編碼器模組所擷取的重要特徵，接

著，編碼器產生的特徵向量 𝑝𝑘 將餵給分類模組，以早期預警敗血症的發作。 

2. 分類模組 

在分類模組(classifier module)中，我們使用全連接層來執行最終的敗血症預

測，計算步驟為： 

�̂�𝑘
𝑐 = σ(𝑊𝑘 ∙ 𝑝𝑘 + 𝑏𝑘)                  (22) 

其中𝑊𝑘 和 𝑏𝑘分別表示變換矩陣和偏置向量，�̂�𝑘
𝑐 是目標病患的預測二元概

率向量，σ() 為 softmax 激發函數。同樣地，通道二中的判別器 D ，與通道一

中的分類器 C 具有相同結構的全連接層，但是彼此不共享的權重和偏差。通道

二中的判別器 D 的計算步驟為： 

�̂�𝑘
𝑑 = σ(𝑊𝑘

𝑑 ∙ 𝑝𝑘
𝑑 + 𝑏𝑘

𝑑)                    (23) 

其中 𝑊𝑘
𝑑和 𝑏𝑘

𝑑分別是變換矩陣和偏置向量，�̂�𝑘
𝑑  是通道二中的預測二元概

率向量，σ() 為 softmax激發函數。 

(五) 損失函數 

本研究所提出的自我調節生成對抗網路的整體損失，是由「分類損失」和「自

調節損失」兩部分組成。分類損失定義為預測的病患敗血症發作概率向量和真實

的二進制類別標籤向量之間的交叉熵。假設有一批有 M 個樣本的訓練數據，我

們使用下面公式來計算分類器 C 和判別器 D 的損失： 

𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦) = −∑ ∑ 𝑦𝑘
𝑗
log (�̂�𝑘

𝑐,𝑗
)2

𝑗=1
𝑀
𝑘=1                (24) 

  𝐿(�̂�𝑑 , 𝑦) = −∑ ∑ 𝑦𝑘
𝑗
log (�̂�𝑘

𝑑,𝑗
)2

𝑗=1
𝑀
𝑘=1                (25) 

其中 𝑦𝑘 是二進制 one-hot 向量，代表真實的敗血症發作與否。注意，�̂�𝑐 和 

�̂�𝑑  分別是來自通道一中的分類器 C 和通道二中的判別器 D 的預測概率分佈。 

假設編碼器 E 和生成器 G 的輸出分別為 𝑜𝐸 ∈ 𝑅
𝑑𝑜  和 𝑜𝐺 ∈ 𝑅

𝑑𝑜  （do 為 

𝑜𝐺  的維度）。如果有 M 個訓練樣本，𝑜𝐸 ∈ 𝑂𝐸 和 𝑜𝐺 ∈ 𝑂𝐺，基於相似度測量的

自調節損失函數𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸, 𝑂𝐺)的計算如下： 

𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺) = ∑ ⟦𝑂𝐸
𝑗
𝑂𝐺
𝑗,𝑇
⟧
𝐹

2
𝑀
𝑗=1                     (26) 

其中 ⟦∙⟧𝐹
2   表示 Frobenius 範數平方，用於計算矩陣或向量之間的相似性

(Bousmalis et al. 2016)。根據 𝑂𝐸
𝑗
𝑂𝐺
𝑗,𝑇
 的展開方程式(Xu et al. 2022)，𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓可以改

寫為： 

𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺) = ∑ (∑ ∑ |𝑂𝐸,𝑠
𝑗
𝑂𝐺,𝑙
𝑗
|
2

𝑑𝑜
𝑙=1

𝑑𝑜
𝑠=1 )

1

2𝑀
𝑗=1                 (27) 

(六)自調節生成對抗訓練 

本研究透過最小化分類損失 𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦)  和自調節損失 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)  來訓練
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我們的合作網路，編碼器 E 的目標函數為𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦) +  ∙ 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)，其中 λ 是

一個超參數，可用於調節分類損失 𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦) 和自調節損失 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)。編碼

器 E 需要更新參數 𝜃𝐸  以最小化目標函數，而分類器 C 的目標函數為𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦)，

分類器 C 需要更新參數 𝜃𝐶  以最小化目標函數。所以，我們透過下列算式來學

習編碼器與分類器中的模型參數： 

𝜃𝐸 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝐿(�̂�
𝑐 , 𝑦) +  ∙ 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺))              (28) 

   𝜃𝐶 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝐿(�̂�
𝑐 , 𝑦)                        (29) 

在生成對抗網路中，生成器 G 與判別器 D 目標函數皆為𝐿(�̂�𝑑 , 𝑦)，根據最小

-最大博弈，生成器 G 需要更新參數 𝜃𝐺  以最大化目標函數，相反地，判別器 D

則是需要更新參數 𝜃𝐷 以最小化目標函數。所以，我們透過下列算式來學習生成

器與判別器中的模型參數 ： 

𝜃𝐺 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝐿(�̂�𝑑 , 𝑦)                      (30) 

  𝜃𝐷 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐿(�̂�𝑑 , 𝑦)                      (31) 

由於生成器與判別器的學習能力並不一樣，在實踐中，經常出現生成器迅速

打敗判別器的情況，為了讓生成器與判別器能夠更均衡地一致收斂，Goodfellow 

et al. (2014)建議判別器參數每調整 k 次後，調整一次生成器的參數。在本研究的

實踐當中，我們將 k 值設定為 5 時有最佳的收斂效果。 

在本研究提出的自調節生成對抗模型中，我們將合作網路與生成對抗網路

(GAN)相結合，並通過聯合優化的策略，進一步提高它們的學習能力。對於圖 1 

中所示的四個成員，即編碼器 E、分類器 C、生成器 G 和判別器 D，我們所提

出的自調節神經網路的主要受益者，是通道一中的編碼器 E。它可以同時從通道

一的合作網路和通道二的對抗網路中獲得收益，通道一的合作網路讓編碼器 E 從

正面的方向學習可以幫助分類的特徵，通道二的對抗網路讓編碼器 E 從反面的

方向避免學習到錯誤的特徵，並且可以消除可能的隨機性的雜訊（如通道二中的

生成器 G 所做的那些污染）。最後，我們可以將編碼器 E 產生的特徵，交給頂

層的嶄新模糊超平面支持向量機，透過模糊理論來處理資料的模糊性，使用支持

向量機嚴謹的理論基礎來打造最佳的分類器。 

三、運用以可能性理論為基礎的支持向量機作為最頂層的分類器 

本論文以作者在Neural Networks期刊最新發表的模糊支持向量機做為核心

分類器(Hao et al. 2022)，模糊支持向量機將可能性理論(Possibility theory)導入支

持向量機，並透過模糊數學規劃(fuzzy mathematical programming)來尋找出一個

最佳的「模糊超平面(fuzzy hyperplane)」，來使用最大的邊距(margin)將訓練樣本

分為兩類，並且良好的處理資料內的不確定性。用於構建模糊超平面的參數，包

括法向量(normal vector)和偏置項(bias)，皆為對稱三角模糊數(symmetric triangular 

fuzzy numbers)。為了找到一個最佳的模糊超平面來將訓練樣本分成兩類，我們使

用以下定理： 
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定義 1. (Dubois & Prade 1998) 令 P(X) 表示集合 X 的冪集(power set)，可能性

度量(possibility measure)是集合函數 Pos: P(X) → [0, 1] ，並且具有以下屬性 

(1) Pos()=0     (2) Pos(X) 1    (3) 𝑃𝑜𝑠(⋃ 𝐴𝑡𝑡∈𝑇 ) = 𝑠𝑢𝑝
𝑡∈𝑇

𝑃𝑜𝑠(𝐴𝑡)     (32)                                     

定義 2. (Dubois & Prade 1998) 為了比較兩個模糊數 �̃� 和 �̃� 的大小，Dubois定

義出以下指標來量化 �̃� 大於或等於 �̃� 的可能性： 

𝑃𝑜𝑠(�̃� ≥ �̃�) = 𝑠𝑢𝑝{𝜇�̃�(𝑥) ∧ 𝜇�̃�(𝑥)|𝑥 ≥ 𝑦  and  𝑥, 𝑦 ∈ 𝑅}      (33) 

其中 𝜇�̃� 與 𝜇�̃� 分別是模糊數 �̃� 與 �̃� 的歸屬函數。根據此觀點，模糊數 

�̃� 大於或等於實數 N 的可能性定義為： 

𝑃𝑜𝑠(�̃� ≥ 𝑁) = 𝑠𝑢𝑝{𝜇�̃�(𝑥)|𝑥 ≥ 𝑁  and  𝑥 ∈ 𝑅}            (34) 

定理 1. (Liu 2000) 令 �̃�  (a1, a2, a3) 代表三角模糊數，給定一純量 (0,1]，我

們有 

𝑃𝑜𝑠(�̃� ≥ 0) ≥ 𝜆 ⇔
𝑎3

𝑎3−𝑎2
≥ 𝜆 ⇔ (1 − 𝜆)𝑎3 + 𝜆𝑎2 ≥ 0        (35) 

定理 2. (Tankaka et al. 1982) 令 �̃� = (𝒘, 𝒄) 為模糊法向量與 �̃� = (𝑏, 𝑑) 為模糊

偏移量，其中，模糊法向量中每一個元素 �̃�𝑖 = (𝑤𝑖, 𝑐𝑖) 皆是對稱三角形模糊數，

以 wi為中心與 ci為半徑，同樣地，模糊偏移量 �̃� = (𝑏, 𝑑) 也是對稱三角形模糊

數，以 b 為中心與 d 為半徑，則模糊超平面 𝑌 = ⟨�̃� ⋅ 𝒙⟩ + �̃� = �̃�1 ⋅ 𝑥1 +⋯+

�̃�𝑛 ⋅ 𝑥𝑛 + �̃� 的歸屬函數定義為： 

   𝜇𝑌(𝑦) = {
1 −

|𝑦−(⟨𝒘⋅𝒙⟩+𝑏)|

⟨𝒄⋅|𝒙|⟩+𝑑
𝒙 ≠ 0

1               𝒙 = 0, 𝑦 = 0
0               𝒙 = 0, 𝑦 ≠ 0

                           (36) 

其中 𝜇𝑌(𝑦) = 0 當 ⟨𝒄 ⋅ |𝒙|⟩ + 𝑑 ≤ |𝑦 − (⟨𝒘 ⋅ 𝒙⟩ + 𝑏)|。 

給定一個 2元分類任務，其訓練樣本為{(xi, yi, si)}, i 1,…,N, 其中 xiRn 代

表第 i 個資料向量， yi{-1,1} 表示對應的類別標籤， si(0,1] 代表資料向量 xi 

屬於類別 yi 的模糊歸屬程度。我們的模糊支持向量機的目標是找出一個最佳的

模糊超平面⟨�̃� ⋅ 𝒙⟩ + �̃� = 0 來分割這兩個類別的資料，其中�̃� = (𝒘, 𝒄) 為模糊

法向量與 �̃� = (𝑏, 𝑑)  為模糊偏移量。當下列條件成立時，我們稱這兩類別的資

料是基於可能性的(possibilistic)線性可分割的：  

          𝑝𝑜𝑠{𝑦𝑖(⟨�̃� ⋅ 𝒙𝑖⟩ + �̃�) ≥ 1} ≥ 𝑠𝑖, i 1,…,N                 (37) 

換句話說，第 i 筆資料向量滿足線性可分割的可能性是大於或等於 si 。我們

的模糊支持向量機是透過求解下列模糊數學規劃問題來找出最佳的模糊超平面： 

           minimize
𝒘,𝑏,𝒄,𝑑,𝜉𝑖

     𝐽 =
1

2
‖𝒘‖2 + 𝐶 (𝑣 (

1

2
‖𝒄‖2 + 𝑑) +

1

𝑁
∑ 𝝃𝑖
𝑁
𝑖=1 ),     (38.1) 

subject to   𝑝𝑜𝑠{𝑦𝑖(⟨�̃� ⋅ 𝒙𝑖⟩ + �̃�) ≥ 1 − 𝜉𝑖} ≥ 𝑠𝑖           (38.2)     

𝜉𝑖 ≥ 0 for all i=1,..,N             (38.3) 
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最小化 ‖𝒘‖2 可以最大化超平面的邊界(margin)，懲罰常數 C>0 控制對於違反

模糊可分割限制條件的懲罰分數，差額變數i 量測模糊可分割條件被違反的程

度，模糊常數 v>0 控制對於超平面的模糊程度的懲罰，v 值越小，得到的超平面

越模糊，1

2
‖𝒄‖2 + 𝑑 則是用來量測超平面的模糊度。參數 si 代表第 i 個樣本點的

模糊程度，si 值越小，代表第 i 筆資料向量滿足線性可分割的可能性也越小。我

們可以對可能是雜訊的樣本點指派一個較小的 si 值，允許這些雜訊樣本點能夠

被適當的錯誤分類，以避免過度學習(overfitting)這些雜訊資料，根據定理 3 與 4，

上述的模糊數學規劃問題改寫為 

minimize
𝒘,𝒄,𝑏,𝑑,𝜉𝑖

       𝐽 =
1

2
‖𝒘‖2 + 𝐶 (𝑣 (

1

2
‖𝒄‖2 + 𝑑) +

1

𝑁
∑ 𝜉𝑖
𝑁
𝑖=1 ))       (39.1) 

subject to  𝑦𝑖(⟨𝒘 ⋅ 𝒙𝑖⟩ + 𝑏) + (1 − 𝑠𝑖)(⟨𝒄 ⋅ |𝒙𝑖|⟩ + 𝑑) ≥ 1 − 𝜉𝑖,   (39,2)    

 𝜉𝑖 ≥ 0 for all i=1,..,N.        (39.3) 

使用拉格朗矩乘數(Lagrange multipliers)技巧，我們可以得到上述最佳化問題

的對偶問題(dual problem)： 

𝑚𝑎𝑥
𝛼

−1

2
∑∑𝑦𝑖

𝑁

𝑗=1

𝑦𝑗

𝑁

𝑖=1

𝛼𝑖𝛼𝑗〈𝐱𝑖 ∙ 𝐱𝑗〉 −
1

2𝐶𝑣
∑∑(1 − 𝑠𝑖)

𝑁

𝑗=1

(1 − 𝑠𝑗)𝛼𝑖𝛼𝑗〈|𝐱𝑖| ∙ |𝐱𝑗|〉

𝑁

𝑖=1

 

Subject to  ∑ 𝑦𝑖𝛼𝑖 = 0
𝑁
𝑖=1 ,  ∑ (1 − 𝑠𝑖)𝛼𝑖 = 𝐶𝑣𝑁

𝑖=1 ,   𝛼𝑖 ∈ [0,
𝐶

𝑁
]        (40) 

其中 i 為非負的拉格朗矩乘數，求解完上述問題後，我們可以得到模糊法向量 

),(
~

cwW   ，其中： 

             𝒘 = ∑ 𝑦𝑖𝛼𝑖𝒙𝑖
𝑁
𝑖=1   與    𝐜 =

1

𝐶𝑣
∑ 𝛼𝑖(1 − 𝑠𝑖)
𝑁
𝑖=1 |𝒙𝑖|.         (41) 

模糊偏移量 �̃� = (𝑏, 𝑑) 可以根據 KKT (Karush-Kuhn-Tucker) 條件計算出： 

𝑏 = − [
(1−𝑠𝑗)⟨𝒘⋅𝒙𝑖⟩−(1−𝑠𝑖)⟨𝒘⋅𝒙𝑗⟩+(1−𝑠𝑖)(1−𝑠𝑗)(⟨𝒄⋅|𝒙𝑖|⟩−⟨𝒄⋅|𝒙𝑗|⟩)+𝑠𝑗−𝑠𝑖

(1−𝑠𝑖)+(1−𝑠𝑗)
]        (42) 

𝑑 = − [
⟨𝒘⋅𝒙𝑖⟩−⟨𝒘⋅𝒙𝑗⟩+(1−𝑠𝑖)⟨𝒄⋅|𝒙𝑖|⟩+(1−𝑠𝑗)⟨𝒄⋅|𝒙𝑗|⟩−2

(1−𝑠𝑖)+(1−𝑠𝑗)
]                  (43) 

其中 i, j 滿足 1iy , 1jy  𝛼𝑖 ∈ (0,
𝐶

𝑁
) 與 𝛼𝑗 ∈ (0,

𝐶

𝑁
)。 模糊超平面𝑌 =

⟨�̃� ⋅ 𝒙⟩ + �̃� 的歸屬函數定義為： 

𝜇𝑌(𝑦) = 1 −
|𝑦−(∑ 𝑦𝑖𝛼𝑖⟨𝒙𝑖⋅𝒙⟩

𝑁
𝑖=1 +𝑏)|

(
1

𝐶𝑣
∑ (1−𝑠𝑖)𝛼𝑖⟨|𝒙𝑖|⋅|𝒙|⟩
𝑁
𝑖=1 )+𝑑

.                     (44) 

給定一個輸入資料點   ，𝑌𝑖 = ⟨�̃� ⋅ 𝒙𝑖⟩ + �̃�  是一個對稱三角模糊數，其中

心點為  ⟨𝒘 ⋅ 𝒙𝑖⟩ + 𝑏 ，半徑為 ⟨𝒄 ⋅ |𝒙𝑖|⟩ + 𝑑。根據可能性量測的概念，由此模糊

超平面切割的模糊邊界定義為： 

ix
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𝑓(𝐱) = 𝑝𝑜𝑠{𝑦𝑖(⟨�̃� ⋅ 𝐱⟩ + �̃�) ≥ 0} =

{
 
 

 
 

1                                𝑖𝑓  ⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b > 0 𝑎𝑛𝑑 (⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b) − (⟨𝐜 ⋅ |𝐱|⟩ + 𝑑) > 0 

1 − ⟨𝐜⋅|𝐱|⟩+𝑑−(⟨𝐰⋅𝐱⟩+b)

2(⟨𝐜⋅|𝐱|⟩+𝑑)
𝑖𝑓  ⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b > 0 𝑎𝑛𝑑 (⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b) − (⟨𝐜 ⋅ |𝐱|⟩ + 𝑑) < 0

⟨𝐜⋅|𝐱|⟩+𝑑+(⟨𝐰⋅𝐱⟩+b)

2(⟨𝐜⋅|𝐱|⟩+𝑑)
    𝑖𝑓  ⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b < 0 𝑎𝑛𝑑 (⟨𝐰 ⋅ 𝐱⟩ + b) + (⟨𝐜 ⋅ |𝐱|⟩ + 𝑑) > 0

0                                                                                 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
         

     

     (45) 

此模糊邊界對輸入樣本點指派一個值(介於 0與 1之間)，來代表此輸入資料

隸屬於正類別的模糊程度，回傳的值越大，則代表輸入資料隸屬於正類別的可能

性就越大。由於資料中的不確定性被模糊決策函數完美的描述，因此，這提供一

個有效的方式來解決現實應用中的模糊與不精確的性質。 

四、運用逐層特徵擷取建構的深層模糊支持向量機網路 

受到 Li et al. (2019) 在 IEEE Access 期刊上發表的深層支持向量機所啟發，

在此小節，我們將導入逐層透過核心函數擷取特徵，以堆疊更深層的模糊支持向

量機網路結構。其基本策略如下，首先，使用訓練樣本對第一層的模糊支持向量

機進行建構，並且學習數據的淺層特徵。然後，透過“特徵提取公式(feature 

extraction formula)”用於生成樣本的新表達式，作為下一層的輸入。每進入新的一

層，模糊支持向量機就使用在前一層的特徵提取公式所產生的新樣本來進行訓練，

並逐層提取和學習資料集的深層特徵；最終，在經過多層的特徵映射後，它將在

最後一層輸出分類結果。更明確地說，假設訓練資料集合為{(xi, yi)}i 1,…,N，我們

先求解 Eq.(40)的最佳化問題來建立第一層的模糊支持向量機，當第一層的模糊

支持向量機建立好之後(亦即，求解完 Eq.(40)後)，對應拉格朗日乘數 i > 0的資

料向量稱為支持向量，表示為{svi}i 1,…,Q，Q 代表支持向量的數目，接著，我們使

用特徵提取公式來對訓練資料進行處理，以產生樣本的新表達式，「特徵提取公

式」定義如下 

𝑔(𝑖) = 𝑦𝑠𝑣𝑖𝛼𝑠𝑣𝑖𝐾𝑙(𝑠𝑣𝑖 , 𝒙) + 𝑏, 𝑖 = 1, . . . , 𝑄
                

(46) 

其中，g(i)表示對資料 x 提取的第 i 個核心函數特徵的值，svi 表示第 i 個支

持向量，𝛼𝑠𝑣𝑖代表該支持向量對應的拉格朗日乘數，𝑦𝑠𝑣𝑖代表該支持向量對應的類

別標籤，b 則是偏移量。換句話說，我們使用資料 x 對支持向量的核心函數激發

值來做為特徵，其中，𝐾𝑙代表第 l 層所使用的核心函數，我們可以對每一層使用

不同的核心函數，來逐層融合不同核心函數的優點，以達到多核心函數學習

(multiple kernel learning)的目標。如果第一層的模糊支持向量機得到 Q 個支持向

量，則在第一層之後，我們將提取 Q 個特徵，經過特徵提取之後，原來的資料 x

使用新的特徵，得到新的表達式如下 

𝑥𝑖
2𝑛𝑑 = [𝑦𝑠𝑣1𝛼𝑠𝑣1𝐾𝑙(𝑠𝑣1, 𝒙) + 𝑏, . . . . , 𝑦𝑠𝑣𝑄𝛼𝑠𝑣𝑄𝐾𝑙(𝑠𝑣𝑄 , 𝒙) + 𝑏]        

(47)
  

圖 3 (a)顯示特徵提取公式的運作概念，將原本的 N 筆訓練資料用新特徵表示之

後，得到 nd
N

ndnd xxx 22
2

2
1 ,....,, ，這些訓練資料對應的類別標籤 y1,y2,…,yN 均保持不
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變，接著，那些取好新的特徵的 N 筆訓練樣本將交給模糊支持向量機網路訓練，

透過堆疊(stack)的策略來建立第二層的網路結構，我們使用第二層模糊支持向量

機學習得到的支持向量，透過相同的特徵提取方式(即 Eq.(46)與(47))，來提取新

的特徵，並建立這 N 筆資料的新特徵表示式，即 nd
N

ndnd xxx 33
2

3
1 ,....,, ，這些資料對

應的類別標籤 y1,y2,…,yN均保持不變，這些新取好特徵的 N 筆訓練樣本，將交給

模糊支持向量機網路訓練，透過堆疊(stack)的策略來建立第三層的網路結構，如

圖 3 (b)所示，透過這種方式，逐層學習新的核心函數特徵表示式，以獲得深層特

徵(deep feature)，在最後一層，我們使用深層特徵所表示的 N 筆訓練資料

final
N

finalfinal
xxx ,....,, 21 ，交給模糊支持向量機來學習最終的模糊分類器。 

            

(a)                                          (b) 

圖 3：(a)透過支持向量的特徵提取公式，與(b)運用逐層特徵擷取建構的深層模

糊支持向量機 

肆、實驗結果 

為了公平的與其他敗血症預警系統進行比較，本研究將使用敗血症公開資料

集 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al. 2019)來進行實

驗比較。該資料集是從三個地理位置不同的美國醫院系統獲得病患數據，包含：

貝斯以色列女執事醫療中心（Beth Israel Deaconess Medical Center，醫院代號 A）、

埃默里大學醫院（Emory University Hospital，醫院代號 B）與第三個匿名的醫院

系統（醫院代號 C)。其中，來自醫院系統 A 和 B 的 40,336 名患者的數據和

標籤是公開發布並且可以自由下載，而來自醫院系統 C 的資料則未公布，亦沒

有提供類別標籤，所以，參考(Lee et al. 2019; Nakhashi et al. 2019; Yu et al. 2019)

等其他研究的做法，本研究將以來自醫院系統 A 和 B 的 40,336 名患者的數

據建立敗血症早期預警模型，並且評估其預測效能。表格 3 分析醫院 A 和 B 的 

40,336 名患者的分布情況，由表格 3 可知，對於醫院 A 和 B，敗血症病患佔總

病患數量的比率分別為 8.8%與 5.7%，有嚴重的數據不平衡的問題。
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PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 資料集包含 40 個臨床變量，

表 4-6 統計這些變量的遺失值比率、合理範圍、平均值、中位數與標準差。 

表 3：醫院 A與 B的病患資料分布情況 

醫院系統 A B 總和 

病患數目 23,336 20,000 43,336 

敗血症病患數目 1,790 1,142 2,932  

敗血症病患比率 8.8% 5.7% 7.27% 

水平行(時間窗口)的數目 739,663 684,508 1,424,171 

表 4：生命體徵的遺失值比率、合理範圍與敘述統計分析 

編號 變數名稱 遺失值比率 
合理範圍 

平均值 中位數 標準差 
最小值 最大值 

1 HR 9.9 10 300 84.6 83.5 17.3 

2 O2Sat 13.1 60 100 97.2 98 2.7 

3 Temp 66.2 32 42.2 37 37 0.8 

4 SBP 14.6 40 280 123.8 121 23.2 

5 MAP 12.5 0 300 82.4 80 16.3 

6 DBP 31.3 20 130 63.7 62 13.6 

7 Resp 15.4 5 60 18.8 18 5 

8 EtCO2 96.3 0 150 33 33 8 

表 5：實驗室數值的遺失值比率、合理範圍與敘述統計分析 

編號 變數名稱 遺失值比率 
合理範圍 

平均值 中位數 標準差 
最小值 最大值 

9 BaseExcess 94.6 -20 20 -0.7 0 4.2 
10 HCO3 95.8 0 50 24.1 24 4.4 
11 FiO2 91.7 0 1 0.5 0.5 0.2 
12 pH 93.1 6 8 7.4 7.4 0.1 
13 PaCO2 94.4 0 200 41 40 9.3 
14 SaO2 96.5 0 100 92.7 97 10.9                                                                                                                                                                                            
15 AST 98.4 0 400 64.5 35 73 
16 BUN 93.1 0 500 23.9 17 20 
17 Alkalinephos 98.4 0 250 82.8 71 43 
18 Calcium 94.1 0 20 7.6 8.3 2.4 
19 Chloride 95.5 75 145 105.8 106 5.8 
20 Creatinine 93.9 0 10 1.4 0.9 1.4 
21 Bilirubin_direct 99.8 0 50 1.8 0.4 3.7 
22 Glucose 82.9 0 1000 136.9 127 51.3 
23 Lactate 97.3 0 100 2.6 1.8 2.5 
24 Magnesium 93.7 0 10 2.1 2 0.4 
25 Phosphate 96.0 0 12 3.5 3.3 1.4 
26 Potassium 90.7 1 10 4.1 4.1 0.6 
27 Bilirubin_total 98.5 0 50 2.1 0.9 4.3 
28 TroponinI 99.0 0 200 8 0.3 22.7 
29 Hct 91.1 10 70 30.8 30.3 5.5 
30 Hgb 92.6 2 22 10.4 10.3 2 
31 PTT 97.1 0 250 41.2 32.4 26.2 
32 WBC 93.6 0 50 11.2 10.3 5.4 
33 Fibrinogen 99.3 0 800 280.2 248 137.5 
34 Platelets 94.1 5 1500 196 181 103 

表 6：人口統計資料的遺失值比率、合理範圍與敘述統計分析 

編號 變數名稱 遺失值比率 
合理範圍 

平均值 中位數 標準差 
最小值 最大值 

35 Age 0.0 0 150 62 64 16.4 

36 Gender 0.0 0 1 0.6 1 0.5 

37 Unit1 39.4 0 1 0.5 0 0.5 

38 Unit2 39.4 0 1 0.5 1 0.5 

39 HospAdmTime 0.0 None None -56.1 -6 162.3 

30 ICULOS 0.0 1 None 27 21 29 
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一、資料預處理 

由表格 4至 6可知，PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019資料

集有極嚴重的遺失值問題，其中，實驗室數值的遺失值比率是遠高於生命體徵，

主要原因是生命體徵與實驗室數值的量測頻率並不相同，一般來說，生命體徵是

每小時量測一次，而實驗室數值則是每天更新一次，由於量測的頻率不同，所以

在每小時的時間窗口數據中，實驗室數值的遺失率是大於生命體徵的遺失率。總

結而言，來自 A 與 B 兩個醫院系統的公共挑戰數據庫共包括 40,336 名患者，

其中 2,932 名 (7.27%) 發展為敗血症，與非敗血症患者相比，敗血症病患的平

均記錄時間更長（敗血症病患資料的平均紀錄時間為 58.6 小時，而非敗血症病

患資料的平均紀錄時間為 38.9 小時）。在可用的病患變量中，除體溫 (Temp) 的

遺失值比率為 66%、舒張壓 (DBP) 的遺失值比率為 31% 和呼氣末二氧化碳 

(EtCO2) 的遺失值比率為 96% 外，每個生命體徵的遺失值比率均小於 16%。對

於實驗室值而言，除 Glucose 的遺失值比率為 83% 外，其他測量變量的遺失值

比率皆超過 90%。 ICU 單元（單元 1 和單元 2）的兩個行政標識符均有近 39% 

的遺失值比率，而其他是人口統計的固定變量。在數據分析之後，我們參考(Lee 

et al. 2019; Nakhashi et al. 2019; Yu et al. 2019)研究的做法，對原始數據進行下列

預處理步驟。 

第一步：去除遺失值佔 99%以上的 Bilirubin_direct、Troponin I、Fibrinogen等變

量。 

第二步：用前向填充策略估算遺失數據，如果在時間步 t𝑝 < t 有一個先前記錄變

量 v 的測量值，我們透過設置 𝑥𝑣 (𝑡)   𝑥𝑣 (𝑡𝑝) 來執行前向填充，以處理

變量 v 在時間步 t 的遺失值。如果沒有以前記錄的測量值，我們則使

用該變量 v 的總體平均值來替換該遺失值。 

本研究將使用病患的臨床數據來自動識別患者的敗血症發作，並在每個小時

的時間窗口內，對敗血症做出陽性或陰性預測。在經過上述預處理步驟後，在訓

練過程中將產生超過 100 萬小時的時間窗口數據。然而，在這些數據中，只有

大約 1.8% 的時間窗口數據是對應於正類別(敗血症將在 6 小時內發作)。因此，

有極嚴重的類別不平衡(class imbalance)的問題，為了解決類別不平衡的問題，我

們參考(Lee et al. 2019; Nakhashi et al. 2019; Yu et al. 2019)研究的作法，對大類別

內過多的數據實例進行下採樣(down sampling)，也就是說，我們使用所有敗血症

發作的數據和只有 5% 沒有敗血症發作的數據進行訓練。 

二、預測效能評估準 

參考(Lee et al. 2019; Nakhashi et al. 2019; Yu et al. 2019)研究的作法，我們使

用 3 折交叉驗證(3-folds cross validation)來評估本研究提出的自調節生成對抗混

和模型對於早期敗血症發作示警的預測效能。此外，參考(Lee et al. 2019; Nakhashi 
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et al. 2019; Yu et al. 2019)研究的作法，我們使用下述評估準則來衡量模型的預測

能力： 

準確率（Accuracy）為正確預測的數量占總體預測數量的比率，其公式為 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
                        (48) 

其中，TP (True Positive，真陽性)代表正樣本被正確分類的數量；TN (True Negative，

真陰性) 代表負樣本被正確分類的數量；FP (False Positive，偽陽性) 代表正樣本

被錯誤分類的數量；FN (False Negative，假陰性)代表負樣本被錯誤分類的數量。

基本上，準確率越高越好。 

F1-score 是精確率（Precision）與召回率（Recall）的調和平均數，其公式為 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2

1

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
+

1

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

                        (49) 

其中，精確率（Precision）  TP/(TP+FP)，即預測為正的樣本中，是正確預

測的比率。召回率（Recall）  TP/(TP+FN)，即事實為正的樣本中，是正確預測

的比率。 

AUROC（Area Under ROC Curve）代表在 ROC 曲線(Receiver operating 

characteristic curve，接收者操作特徵曲線)下方的面積，ROC 曲線越靠近右上方

越理想，所以，AUROC的值越大，代表模型的預測效能越高。 

AUPRC（Area Under PR Curve）代表在 PR曲線（Precision-Recall Curve，精確

召回曲線）下方的面積，PR曲線是以召回率（Recall）當X軸，以精確率（Precision）

當 Y軸。一般而言，精確率與召回率越高，代表模型的預測效能越好，所以 PR

曲線越往右上方靠近越理想。所以，AUPRC 的值越大，代表模型的預測效能越

高。 

其中，準確率(Accuracy)對於資料類別不平衡的狀況，會出現嚴重偏差。以

敗血症早期預警系統為例，假如有 100 個病患樣本，其中有 99 位是 Negative

（未患敗血症），只有 1 個 Positive（患敗血症）。假設現在有一個預測模型，針

對所有樣本的預測輸出全是 Negative，則此模型的準確率高達 99%。但是，雖然

準確率極高，這個敗血症預測模型幾乎是無用的。相反地，AUROC、AUPRC與

F1-Score 等評估準則較不易受到類別不平衡的影響，所以能夠較合理的衡量模

型的預測能力。在調整模型參數時，本研究以最大化 AUROC為目標。 

三、模糊歸屬程度的設定 

PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019資料集有極嚴重的類別不

平衡與遺失值的問題，而本論文使用的模糊支持向量機可以透過對訓練資料指派

適當模糊歸屬程度，來緩解上述問題，令 npos與 nneg 表示正類別與負類別的樣本

數，則正/負類別的樣本數目的比率(亦即是，IR  npos ∕ nneg)為類別不平衡比率

（imbalance ratio, IR），本論文藉由類別不平衡比率 IR，對每一個訓練樣本指派

一個模糊歸屬程度，使得樣本數量眾多的大類別的訓練資料，被指派較小的模糊
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歸屬程度，如此可以避免得到一個對大類別具有偏見的預測模型。另外，當資料

具有大量的遺失值時，該資料的可靠度較不理想，令 fn 代表資料的特徵數目，

而訓練資料 xi 中的遺失值數量為 mi，則訓練資料 xi 的遺失值比率(missing ratio, 

MR)的計算方式為 MRi  mi / fn，遺失值比率越低的樣本越可靠，它所指派的模糊

歸屬程度也越高，代表在訓練過程中，這些樣本扮演的腳色越重要。本論文將類

別不平衡比率與遺失值比率納入考慮，並使用下列公式來計算每一個訓練樣本的

模糊歸屬程度 ： 

𝑠(𝑥𝑖) = {
1 𝑥𝑖 ∈ minority class

(1 − 𝑀𝑅𝑖) ∗ 𝐼𝑅 𝑥𝑖 ∈ majority class
               (50) 

屬於大類別的訓練資料，公式(50)運用遺失值比率 MRi來對遺失值較少的訓

練樣本指派較高的模糊歸屬程度，並且運用類別不平衡比率 IR 來對大類別的訓

練樣本指派較小的模糊歸屬程度。相反地，屬於小類別的訓練資料，因為樣本的

數量已經很缺稀，所以不考慮遺失值比率 MRi 與類別不平衡比率 IR，而是將這

些樣本的模糊歸屬程度直接指派為 1。 

四、與先進的敗血症早期預警模型的預測效能比較 

第一個實驗比較本研究提出的自調節生成對抗預測模型與底下的先進的敗

血症早期預警模型的預測效能 

 Gultepe 的線性 SVM 模型 ：Gultepe et al. (2014) 使用線性支持向量機

(Support Vector Machine, SVM)來建構敗血症早期預警模型。 

 Yu 的集成架構 ：Yu et al. (2019)提出一個集成學習的架構，它建立三個預

測模型，分別為隨機森林 (Random Forests, RF)、 XGBoost(XGB)與

LightGBM(LGB)，再將此三個模型的預測結果集成在一起。 

 Lee 的集成 LSTM 模型 ：Lee et al. (2019)提出一個集成 Transformer與長短

期記憶(Long short-term memory, LSTM)的敗血症預測系統。 

 Nakhashi 的集成 RF 架構 ：Nakhashi et al. (2019)提出集成隨機森林(Random 

Forests, RF)的敗血症預測系統。 

 Kok 的 CNN 模型 ：Kok et al. (2020)採用卷積神經網路(Convolutional Neural 

Network, CNN)來建構敗血症早期預警模型。 

 Rafiei 的混和模型  ：Rafiei et al. (2021)混合長短期記憶(Long short-term 

memory, LSTM)，卷積層(convolutional layer)與全連接層(fully connected layers, 

FCL)來建構一個敗血症早期預警模型。 

表 7：各個敗血症早期預警模型的預測效能比較 
 AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

Gultepe的線性 SVM模型 0.741 0.053 78.4 0.071 

Yu 的集成架構 0.746 0.058 81.2 0.078 

Lee的集成 LSTM模型 0.771 0.066 82.2 0.089 

Nakhashi的集成 RF架構 0.736 0.050 76.6 0.067 

Kok的 CNN模型 0.795 0.084 83.4 0.105 

Rafiei 的混和模型 0.807 0.085 84.6 0.119 

本研究的預測模型 0.815 0.093 85.0 0.127 
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表 7 比較本研究提出的自調節生成對抗敗血症早期預測模型與其他先進的

敗血症預測模型的預測效能，在表格 7中顯示的其他研究的實驗結果(Gultepe的線

性 SVM模型 ... Rafiei 的混和模型)，皆是使用本研究採取的交叉驗證資料重作的結

果，而非是直接摘錄自這些研究文獻所發表的實驗結果，所以不用擔心本研究採用

的交叉驗證資料分割集的採樣對於公平性的影響。 

如表格 7所示，本論文提出的敗血症預測模型在不同效能評估準則皆優於其

他模型，這驗證本論文提出的自調節生成對抗特徵學習模型可以擷取更強健的特

徵，同時，本研究提出的深層支持向量機擁有更優異的預測能力。在表格 7中，

有許多先進的敗血症預測模型是採用集成學習(Ensemble learning)的策略，他們

將好幾個監督式學習模型的預測結果，以系統化的方式融合在一起，以得到更好

的預測效能。事實確實是如此，由於引發敗血症的原因是錯綜複雜，並且表現出

許多不同的體徵，只使用單一個簡單的預測模型，很難獲得理想的預測效果。此

外，要能夠理想的早期預警敗血症發作，必需要考慮各種不同類型的異質資料來

源，其中，人口統計變量是靜態資料，生命體徵與實驗室數值是動態資料，而且，

生命體徵與實驗室數值的量測頻率並不相同，生命體徵大多是每小時測量一次，

而實驗室數值則是每天更新一次，換句或說，生命體徵顯示短程的時間依賴性，

而實驗室數值則是披露長程的時間依賴性。顯而易見地，單一個預測模型不可能

同時捕抓以下三種特徵 ：靜態特徵、短程的時間依賴特徵、與長時間的全局特

徵。其中，全連結網路(fully connected network, FCN)擅長分析靜態數據，卷積神

經網路（convolutional neural networks, CNN）適合擷取與時間無關的局部模式特

徵，雙向長短期記憶體（bi-directional long short-term memory, BiLSTM）可以由

「從過去到未來」與「從未來到過去」兩種不同的方向來分析時間依賴性與因果

關係特徵，注意力機制（attention mechanism, AM）可以對長時間的全局資料中

的重要因素給予較多的關注，而較少關注不重要的特徵，讓準確率可以進一步提

升。而模糊支持向量機則可以考慮資料的模糊與不確定性，並且根據統計學習理

論打造最佳的分類器。而本研究則是打造一個混合模型（hybrid model）來融合

這些模型的優點。實驗結果顯示，本研究提出的混合模型的預測效能，比僅使用

單一個深度模型的敗血症預警系統還要優異，而且，本研究提出的混合模型的預

測效能，也比僅是將數個監督式模型的預測結果加權整合的集成學習模型還要優

異。 

五、針對混合模型中的各種組件的消融分析 

本論文提出一個混合自調節生成對抗模型、CNN、BiLSTM、AM、模糊支持

向量機與多核心學習的深層模糊支持向量機的敗血症早期預警模型，並且結合上

述模型的長處。在下一個實驗中，本論文採用消融分析(Ablation Analysis)來驗證

混合模型中的各個關鍵組件(component)的重要性。消融分析藉由移除混合模型

中某個關鍵組件後，觀察預測效能的變化情況，來衡量被移除的關鍵組件對於預

測效能的貢獻程度。如果移除某個關鍵組件後，造成預測效能的下降幅度越大，
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代表被移除的組件對於預測效能的貢獻度越大，相反地，若是移除某個組件後的

預測效能下降程度並不明顯，代表該關鍵組件對於預測效能的貢獻程度並不顯著，

表 8顯示我們對混合模型各個關鍵組件進行消融分析的結果。 

 移除 CNN 模型：它是指將卷積神經網路模型（convolutional neural networks, 

CNN）予以刪除，而且將生命體徵與實驗室數值等動態資料直接交給

BiLSTM 來進行分析處理。如表 8 所示，移除 CNN 模型後，AUROC 下降

1.104%，這證明了 CNN 模型的重要性，這是因為 CNN 模型能夠捕抓短期

的與時間位置無關的特徵，並且用比較緊密的向量來表示，有利於後續的

BiLSTM的分析，所以有助於提升預測效能。 

 移除 BiLSTM 模型：移除雙向長短期記憶體(bi-directional long short-term 

memory, BiLSTM)是指將雙向長短期記憶體改為傳統的「單向」長短期記憶

體(LSTM)，也就是說，我們只找出「從過去到未來」的時間依賴特徵，而不

是同時考慮「從過去到未來」與「從未來到過去」兩個不同方向的時間依賴

性特徵，從表 8顯示，移除 BiLSTM模型後，AUROC下降 0.122%，證明同

時考慮「從過去到未來」與「從未來到過去」兩個不同方向的時間依賴性特

徵，有助於提升預測效能。 

 移除 AM 模型：移除注意力機制(Attention mechanism, AM)是指將公式(19)

至(21)的注意力機制移除，並且將 BiLSTM 的輸出結果直接與全連結網路

(FCN, fully connected networks)的輸出向量串接在一起，並餵給模糊支持向

量機來判斷敗血症發作。如表 8所示，移除AM模型後，AUROC下降0.368%，

證明 AM 模型有助於將焦點放在更能夠幫助判斷敗血症的特徵，從而提高

預測效能。 

 移除 SVM 模型：移除支持向量機(Support vector machine, SVM)模型指的是

將圖 1中通道一的「編碼器」學習得到的特徵，並不是交給模糊支持向量機

來預測敗血症發作，而是交給通道一的「分類器」來判斷敗血症發作，在此

處，通道一的「分類器」是傳統的單層全連結神經網路。如表 8所示，刪除

模糊支持向量機網路後，AUROC下降 1.349%，這證明模糊支持向量機對於

分類正確率有顯著的貢獻，主要原因是傳統的單層全連結神經網路有許多缺

點，例如會陷入區域最佳值(local minimum)與有過度學習(over fitting)的問題，

相反地，根據統計學習理論而創建的支持向量機有優異的推理能力，而且

SVM 是透過求解二次最佳化問題(quadratical programming problem, QPP)來

建立分類模型，所以 SVM僅有惟一最佳解，並不會陷入區域極值。除此之

外，融合模糊理論的模糊支持向量機能夠將訓練樣本的模糊性納入考慮，從

而避免雜訊資料的影響，因此可以提高預測效能。 

 移除 DMKL (多核心深層模型，Deep Multiple Kernel Learning)：它是指將

第參之四節的「運用逐層特徵擷取建構的深層模糊支持向量機網路」移除，

換句話說，在此處，我們不使用逐層擷取數個核心函數的特徵來堆疊建立深

層模糊支持向量機，並且使用傳統的淺層支持向量機來判斷敗血症發作。如
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表8所示，移除逐層擷取核心函數特徵的深層架構後， AUROC下降0.490%，

這證明逐層擷取核心函數特徵建立的深層支持向量機能夠融合多個核心函

數的優點，進而提升預測效能。 

表 8的消融分析結果證明，本論文提出的混合模型中的各個關鍵組件，都能

夠有效地的提升敗血症預測效能。 

表 8：針對混合模型中不同關鍵組件的消融分析測試 
 AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

移除 CNN 0.806 0.084 83.6 0.107 

移除 BiLSTM 0.814 0.091 84.8 0.124 

移除 AM 0.812 0.091 84.7 0.121 

移除 SVM 0.804 0.087 83.5 0.109 

移除 DMKL 0.811 0.090 84.6 0.118 

本研究的預測模型 0.815 0.093 85.0 0.127 

六、重要模型參數的敏感度分析 

在本章節中，我們對本研究提出的混合模型中的重要模型參數進行敏感度分

析(sensitive analysis)，來分析這些模型參數的數值對於預測效能有何影響。首先，

我們分析調節參數 λ 對於預測效能的影響，如公式(28)所示，模型參數 λ[0,) 

調節分類損失 𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦) 和自調節損失 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)，換句話說，當 λ 值越大，

則自調節生成對抗模型較注重自調節損失 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)，並且更致力於避免模

型學習到生成器產生的錯誤虛假特徵，反之，當 λ值越接近於 0，則自調節生成

對抗模型較注重分類損失 𝐿(�̂�𝑐 , 𝑦)，並且更致力降低模型的分類錯誤率。表 9顯

示使用不同 λ 值建立模型時，模型的預測效能的變化。如表 9所示，當 λ 值等於

0時，預測效能較差(等於移除 GAN)，這是因為當 λ值等於 0時，編碼器模型只

能從「正面」的方向學習到能夠幫助分類正確的特徵，而不能從「反面」的方向

避免學習到會混淆判斷的錯誤特徵，當 λ 值逐漸增加時，預測效能也緩步增加，

這是因為編碼器不但能從「正面」的方向學習到能夠幫助分類正確的特徵，也能

從「反面」的方向避免學習到會混淆判斷的錯誤特徵，但是，當 λ 值超過 0.0001

時，預測效能又開始逐步降低，這是因為編碼器太過於注重從「反面」的方向避

免學習到會混淆判斷的錯誤特徵，而忽略也要學習能夠幫助分類正確的特徵。 

表 9：使用不同調節參數 λ值時的預測效能 
調節參數 λ AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

0 0.809 0.089 83.9 0.113 

0.000001 0.810 0.090 84.2 0.120 

0.00001 0.813 0.092 84.7 0.125 

0.0001 0.815 0.093 85.0 0.127 

0.001 0.813 0.091 84.5 0.124 

0.01 0.810 0.089 84.1 0.118 

0.1 0.807 0.084 83.5 0.110 

在下一個實驗中，我們分析逐層擷取核心函數特徵的深層架構的深度 L 對

於預測效能的影響，如圖 3(a)所示，參數 L[1, ) 控制深層網路的深度，當 L 等

於 1時，即為傳統的淺層模糊支持向量機，表 10顯示使用不同 L 值建立模型時，

模型的預測效能的變化。如表 10所示，當 L 值等於 1時，預測效能較差(等於移



270  資訊管理學報 第三十一卷 第二期 

除 DMKL)，這是因為當 L 值等於 1時，我們只是使用傳統的淺層模糊支持向量

機，當 L 的值逐漸增加，我們的模型能更學習到更複雜的深度核心函數特徵，所

以預測效能也逐步增加，但是，當 L 超過 4 時，預測效能則開始緩慢下降，這是

因為深層網路的深度越大，模型要學習的參數也越多，而且太過於複雜的深度核

心函數特徵也容易導致過度學習(overfitting)，所以當 L 值為 4 時，預測效能是最

理想的。 

表 10：使用不同的多層多核心網路的深度 L值時的預測效能 
多層多核心網路的深度 L AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

1 0.811 0.090 84.6 0.118 

2 0.812 0.090 84.7 0.120 

3 0.814 0.092 84.9 0.124 

4 0.815 0.093 85.0 0.127 

5 0.815 0.092 85.0 0.126 

6 0.813 0.090 84.7 0.122 

七、對比實驗 

在本章節中，我們對本研究提出的模型架構進行對比實驗。首先，本研究在

公式(26)中，使用 Frobenius norm 來計算編碼器與生成器輸出編碼的差異，然而，

Bousmalis et al. (2016)使用 Frobenius norm的目的是希望促成這兩種編碼的正交性，

而正交性可用向量內積來衡量，假設編碼器 E 和生成器 G 的輸出向量分別為 

𝑜𝐸 ∈ 𝑅
𝑑𝑜 和 𝑜𝐺 ∈ 𝑅

𝑑𝑜 （do 為 𝑜𝐺  的維度），此二向量內積平方為(∑ 𝑜𝐸,𝑘𝑜𝐺,𝑘
𝑑𝑜
𝑘=1 )

2
，

如果有 M 個訓練樣本，𝑜𝐸 ∈ 𝑂𝐸  和 𝑜𝐺 ∈ 𝑂𝐺，基於內積平方來衡量這兩種編碼

的正交性的自調節損失函數𝐿dot_𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸, 𝑂𝐺)的計算如下 

𝐿𝑑𝑜𝑡_𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺) = ∑ (∑ 𝑜𝐸,𝑘
𝑗
𝑜𝐺,𝑘
𝑗𝑑𝑜

𝑘=1 )
2

𝑀
𝑗=1                (51) 

表格11比較使用公式(26)的基於Frobenius norm的自調節損失函數𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 

𝑂𝐺)與使用公式(51)的基於內積平方的自調節損失函數𝐿𝑑𝑜𝑡_𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺)的預測結

果。 

表11：使用不同的自調節損失函數的預測效能比較 
自調節損失函數 AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

基於內積平方的自調節損失函數 𝐿𝑑𝑜𝑡−𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸 , 𝑂𝐺) 0.814 0.091 84.7 0.126 

本研究的自調節損失函數 𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸, 𝑂𝐺) 0.815 0.093 85.0 0.127 

如表11所示，本研究的基於Frobenius norm的自調節損失函數𝐿𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸, 𝑂𝐺)的

預測效果是略優於基於內積平方的自調節損失函數𝐿𝑑𝑜𝑡−𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑂𝐸, 𝑂𝐺)，而在模型

學習的收斂速度部分，這兩種自調節損失函數並沒有太大的差異。本論文使用合

作網路及深層模糊支持向量機網路，並提出一種自我調節(self-regulated)的生成

對抗網路來生成隨機雜訊，以增加特徵的強健性和泛化性。之前的實驗結果數據呈

現本研究提出的方法優於其他方法。為了強化本論文提出架構的優點，在接下來的

實驗中，我們比較「僅使用合作網路及深層模糊支持向量機網路架構」以及本研究

提出的「自調節生成對抗混和模型」的預測效能，以凸顯本論文提出的自我調節

(self-regulated)生成對抗網路的價值。表12比較「僅使用合作網路及深層模糊支
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持向量機」與本研究的「自調節生成對抗混和模型」的預測效能，其中，僅使用

合作網路及深層模糊支持向量機，代表將圖1的雙通道模型中的通道二(生成器與

判別器)予以刪除，換句話說，只留下通道一的合作網路(編碼器與分類器)。因此，

僅使用合作網路及深層模糊支持向量機，我們的編碼器模型只能從「正面」的方

向學習到能夠幫助預測敗血症的特徵，而不能從「反面」的方向避免學習到會混

淆判斷的錯誤特徵。如表12所示，僅使用合作網路及深層模糊支持向量機的

AUROC下降至0.809，這證明雙通道模型中的通道二內的生成器與判別器互相對

抗的GAN模型，對於敗血症預測效能有顯著的貢獻，這是因為生成器與判別器彼

此對抗的設計，能夠強化彼此的能力，而且，透過本研究提出的「自我調節(self-

regulated)」的架構，能夠幫助「編碼器」避免學習到「生成器」所創建的混淆判

斷的虛假特徵，使得編碼器模型可以學習到更加強健的特徵，所以有助於提升預

測效能。 

表12：僅使用合作網路及深層模糊支持向量機與本研究的混和模型的預測效能

比較 
模型架構 AUROC AUPRC Accuracy F1-score 

僅使用合作網路及深層模糊支持向量機 0.809 0.089 83.9 0.113 

本研究的自調節生成對抗混和模型 0.815 0.093 85.0 0.127 

伍、結論與建議 

敗血症的早期檢測和抗生素治療對於改善敗血症結果至關重要，每延遲治療

一小時，死亡率就會增加大約 4-8%。AI計算方法有望改善敗血症的早期檢測，

這些 AI計算方法可以僅根據提供的臨床數據自動識別患者的敗血症發作風險，

並在每小時的時間窗口內對敗血症做出陽性或陰性預測。根據 Sepsis-3 臨床標

準，本研究試圖在敗血症發作前至少 6 小時預測敗血症。 

引發敗血症的原因是錯綜複雜，必需要考慮各種不同類型的異質資料來源，

其中，人口統計變量是靜態資料，生命體徵與實驗室數值是動態資料，而且，生

命體徵與實驗室數值的量測頻率並不相同，生命體徵大多是每小時測量一次，而

實驗室數值則是每天更新一次，換句或說，生命體徵顯示短程的時間依賴性，而

實驗室數值則是披露長程的時間依賴性。顯而易見地，單一個預測模型不可能同

時捕抓以下三種特徵 ：靜態特徵、短程的時間依賴特徵、與長時間的全局特徵。

因此，本論文融合全連結神經網路、卷積神經網路、雙向長短期記憶體、注意力

機制與模糊支持向量機。其中，全連結網路擅長分析靜態數據、卷積神經網路適

合擷取與時間無關的局部模式特徵，雙向長短期記憶體可以從兩種不同的方向

(亦即是，從過去到未來與從未來到過去)來分析時間依賴性與因果關係特徵，注

意力機制可以對長時間的全局資料中的重要因素給予較多的關注。而模糊支持向

量機則可以考慮資料的模糊與不確定性，並且根據統計學習理論打造最佳的分類

器。 

本研究使用 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019資料集建立敗

血症早期預警模型，該資料集是收集美國的醫院系統內的病患資料，由於不同國



272  資訊管理學報 第三十一卷 第二期 

家的醫院環境並不相同，不同國家的人民的體質也可能有所差異，所以本研究建

立的敗血症早期預警模型，不見得適用於台灣的敗血症患者，在未來，我們預期

蒐集台灣醫院系統的病患資料，來建立針對台灣敗血症病患的早期預警系統。此

外，敗血症的早期預測可能會挽救生命，但是，延遲預警或者錯失預警可能會危

及生命，而誤報則會消耗醫院資源並削弱對 AI演算法本身的信任。然而，傳統

的評分指標，例如 ROC曲線下面積 (AUROC) 指標，並不會明確獎勵早期預警，

或者懲罰誤報與過度治療。在未來，我們預計設計一種新的基於臨床效用的評分

指標，該指標能夠對早期敗血症預測的算法進行獎勵，對晚期和錯過的敗血症預

測以及誤報進行懲罰。並且，我們將開發能夠根據新的評分指標來建立預測模型

的學習演算法。最後，雖然循環網路通常是序列數據建模的首選，但 BiLSTM 等

循環網路容易過度擬合，而且，PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019

資料集擁有大量的遺失值，在向前填充如此眾多的遺失值時，其中許多遺失值被

設置為健康人的典型值，使得數據的時間序列性質被破壞，因此失去 BiLSTM 所

賦予的優勢，在未來，我們預期開發合適的遺失值處理策略，以保留資料的時間

序列性質，並且提升預測效能。 
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