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摘要: 由于研究医院患者本身具有高度异质性, 以及外部干预措施的时空波动性, 院内感染传播呈现非线性和

随机性的特征, 增加了风险预测的难度, 为此, 提出了基于贝叶斯网络与蒙特卡洛模拟的院内感染传播风险

预测算法。 从患者、 医疗操作、 环境和管理 4 个维度筛选影响院内感染传播风险的因素, 并将分类变量转换为

连续变量以统一变量维度。 同时引入客观赋权法求取单因素权重, 并整合主观权重获取影响因素的综合权重,
对影响因素的重要程度进行排序。 采用贝叶斯网络通过计算高权重影响因子的联合概率分布和最大似然估计,
构建感染传播风险预测模型。 利用蒙特卡洛模拟算法对模型中的不确定性变量进行随机抽样, 生成模拟场景,
根据统计模拟结果计算感染传播风险概率, 确定风险情况。 实验结果表明, 应用所提方法进行院内感染传播

风险预测, 预测结果的特异度高于 90% , 减少了误报, 预测准确性更高。
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Abstract: Due to the high heterogeneity of hospital patients and the spatiotemporal fluctuations of external
intervention measures, the transmission of nosocomial infections presents non鄄linear and stochastic
characteristics, which increases the difficulty of risk prediction. Therefore, a risk prediction algorithm for
nosocomial infection transmission based on Bayesian networks and Monte Carlo simulations is proposed. The
factors influencing the risk of nosocomial infection transmission are screened from four dimensions: patients,
medical operations, environment and management. The categorical variables are converted into continuous
variables to unify the variable dimensions, which is convenient for subsequent calculations. The objective
weighting method is introduced to obtain the weight of a single factor, and the subjective weights are integrated to
obtain the comprehensive weight of the influencing factors, so as to rank the importance of the influencing
factors. An infection transmission risk prediction model is constructed by using Bayesian networks to calculate the
joint probability distribution of high鄄weight influence factors and maximum likelihood estimation. The Monte
Carlo simulation algorithm is utilized to randomly sample the uncertain variables in the model, generating
simulation scenarios. Based on the statistical simulation results, the probability of infection transmission risk is



calculated to determine the risk situation. The experimental results show that when the proposed method is
applied to predict the risk of nosocomial infection transmission, the specificity of the prediction results is higher
than 90% , false alarms are reduced, and the prediction accuracy is higher.
Key words: bayesian network; Monte Carlo simulation; risk of nosocomial infection transmission; prediction

model; Influencing factors

0摇 引摇 言

随着医疗信息不断发展, 医学问题受到人们更多关注, 而其中院内感染是医疗机构面临的重要挑战

之一。 其不仅严重威胁患者的健康与安全, 还给医疗系统带来沉重负担。 院内感染可能延长患者住院时

间、 增加医疗费用, 甚至导致病情恶化或死亡[1]。 因此, 在复杂多变的医院环境中, 准确预测院内感染

传播风险, 对提前采取防控措施、 降低感染发生率至关重要。
现有针对医院院内感染传播风险的监控与预测方法, 通常采用事后判断法, 其不仅存在一定的滞后

性, 也难以捕捉变量间的复杂关系, 限制了对风险动态变化的预测能力。 为此, 人们基于智能方法设计

了感染传播风险技术。 殷小焦等[2] 基于患者人口统计学及入院 24 h 内的临床诊疗数据, 分析感染的

风险因素, 采用梯度提升分类器实现风险预测。 该方法可快速确定感染风险的具体情况, 具有较高的实

时性, 但数据收集过程中缺乏标准化流程, 导致模型训练偏差, 影响预测准确性。 左蝶等[3] 融合电子病

历、 生命体征监测、 微生物培养结果等多模态数据, 采用动态机器学习方法构建预测模型。 该方法突破

了单一数据源的局限性, 提高了预测结果的鲁棒性, 但其存在数据不平衡问题, 忽略了感染相关风险

因素, 降低了预测结果的精确性。 钟志涛等[4]基于计算机图像识别技术捕捉人员行为轨迹, 结合室内换

气率实测数据, 获取风险预测结果。 该方法将人员行为分析与环境参数相结合, 提高了预测结果覆盖的

全面性, 但模型复杂度与数据规模不匹配, 当数据量较小时, 复杂模型易陷入过拟合, 影响预测性能。
龚利平等[5] 通过二元 Logistic 回归分析筛选独立危险因素, 结合决策树算法的可解释性, 建立分层预测

模型。 该方法的预测过程便于理解, 可为实际应用提供决策指导, 但未能全面捕捉感染发生的关键因素

导致预测精度下降。
针对当前方法在院内感染传播风险预测中存在精度偏低的问题。 笔者结合贝叶斯网络和蒙特卡洛

模拟算法对齐进行了研究。

1摇 院内感染传播风险预测算法设计

1. 1摇 院内感染传播风险影响因素筛选
院内感染传播风险的影响因素复杂多样, 包括患者、 环境和管理因素, 对其中的重要因素进行提取

与筛选, 能为风险预测模型提供关键输入变量, 并通过分析影响因素与感染事件的关联性, 保证风险预

测结果的可靠性[6]。 院内感染传播风险影响因素统计如表 1 所示。
表 1摇 院内感染传播风险影响因素统计

Tab. 1摇 Statistics of influencing factors of nosocomial infection transmission risk
维度 影响因素( i) 变量类型 维度 影响因素( i) 变量类型

患者因素 年龄 连续变量 环境因素 病房换气次数 连续变量

基础疾病 分类变量 物体表面清洁度 连续变量

免疫状态 分类变量 医疗设备消毒情况 分类变量

营养状况 分类变量 水温 连续变量

医疗操作因素 侵入性操作 分类变量 管理因素 手卫生依从性 连续变量

手术时长 连续变量 感染防控培训频次 连续变量

抗生素使用 连续变量 多重耐药菌筛查率 连续变量

输血 /血制品使用 分类变量 床位使用率 连续变量

摇 摇 通过文献查找、 专家咨询和历史数据分析等, 识别与感染传播相关的潜在因素。 确保筛选出的因素

具备可量化性和可获取性, 以利于贝叶斯网络的验证与预测。 笔者从患者、 医疗操作、 环境和管理4 个
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方面对感染传播风险的影响因素进行提取[7]。
根据表 1 所示, 从 4 个维度筛选出了 16 个影响因素, 其中 i 代表影响因素序号。 为提升后续风险预

测的准确性, 需要对优选出的因素进行排序计算, 以识别高风险因素, 从而减少主观判断, 提高决策的

科学性。
由于筛选的影响因素变量类型包含连续和分类变量两种, 为便于计算, 采用虚拟变量编码方法将

分类变量转换为连续变量, 并对所有变量进行 Min鄄Max 标准化处理, 将其变量范围映射到[0,1]区间内,
进而应用客观赋权法计算单因素权重[8]。 如下:

pij = XR
i / 移

n

i = 1
茁( )i ,

E i = - pij移
n

i = 1
琢i ln(啄i)hi,摇 hi =

1
ln(n)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(1)

其中 XR
i 表示影响因素 i 在标准化矩阵 R 中的信息熵, n 表示筛选的影响因素个数, 茁i 表示影响因素 i 的

主观权重, pij表示因素 i 和因素 j 的关联性, 琢i 表示因素 i 的变异程度, 啄i 表示因素 i 的高阶核函数, hi

表示因素 i 的特征值, E i 表示因素 i 的单一权重。
采用几何平均法将主观权重与客观权重相结合, 计算出各影响因素的综合权重[9]。 如下:

棕i =
仪
m

i = 1
淄( )il

1 / k

yuE i
, (2)

其中 淄il表示因素 i 的第 l 个样本值, k 表示样本个数, yu 表示判断矩阵, 棕i 表示因素 i 的综合权重。
根据综合权重的大小, 对影响因素的风险程度进行排序, 确定各影响因子对感染传播风险预测结果

的贡献程度, 便于最终的风险预测。
1. 2摇 基于贝叶斯网络的院内感染传播风险预测模型构建

通过权重计算可以量化各影响因素对风险预测的影响程度, 基于计算结果, 选取重要性程度排名前

M 个因子作为贝叶斯网络的节点, 并利用结构学习构建风险预测模型。
对感染传播风险预测这类不确定性问题, 贝叶斯网络可以通过构造有向无环图直观展示影响因素

变量间的因果或关联关系[10]。 因此, 贝叶斯网络能有效地针对感染传播风险进行建模与评估。 依据贝

叶斯定理, 基于根节点的先验概率分布和子节点的条件概率分布推导高权重因素的联合概率分布[11]。
如下:

P i = 仪
M

g = 1
棕idg(xgpar( zg)), (3)

其中 棕i 表示因素 i 的综合权重, dg 表示第 g 个高权重因素的累计重要性阈值, xg 表示第 g 个高权重因素

的观测频数, par(·)表示节点条件概率表, zg 表示第 g 个高权重因素的行列边际总和, P i 表示因素 i 的
联合概率分布。

基于现有的感染传播风险数据样本, 利用先验经验, 构建局部朴素贝叶斯网络结构, 并结合评分+
搜索算法遍历结构的父节点集, 去除独立的影响因素, 获取每种影响因素的最大似然估计[12]。 即:

f i = exp[P i tanh(浊asr)] / 移
M

g = 1
姿qu( )b , (4)

其中 浊a 表示需要模型学习的参数, sr 表示历史感染数据集, 姿q 表示局部条件概率分解函数, ub 表示

结构参数。
借助条件独立性检验辅助结构学习, 构建风险预测模型[13]。 如下:

E = argmax f iP忆滋r, (5)
其中 f i 表示因素 i 的最大似然估计值, P忆表示后验概率分布, 滋r 表示边际概率。

通过上述分析即可利用贝叶斯网络构建感染传播风险预测模型, 并利用蒙特卡洛模拟算法对模型中

的不确定性变量进行随机抽样, 生成模拟场景, 根据统计模拟结果, 确定感染传播风险。
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1. 3摇 基于蒙特卡洛模拟的院内感染传播风险预测输出
设定模拟次数为 N, 假设输入变量的概率分布为 ce, 则生成的初始随机样本集可表示为{ v1,v2,…,

vN}。 对每个模拟样本, 通过贝叶斯网络推理输出感染风险样本集, 用{渍1,渍2,…,渍N}表示, 样本集中每

个数据对象相互独立, 且均服从威布尔分布[14]。 因此, 预测时间抽样如下:

Tw = ceV ln 渍
资o - t( )[ ]

滓
, (6)

其中 V 表示初始随机样本集, 渍 表示感染风险样本集, 资o 表示尺度参数, t滓 表示随机参数, Tw 表示预测

时间抽样次数。
对贝叶斯网络预测模型中的转换参数进行 1 000 次模拟, 统计模拟结果的均值, 并将其作为最终参

数值[15]。 如下:

着(E) = Tw ln
灼f

1 + j
é
ë
êê

ù
û
úú

q

1 / 咨c
, (7)

其中 E 表示风险预测模型, 灼f 表示分布在[0,1]上的均匀随机数, jq 表示中位秩回归参数。
结合感染风险历史数据, 计算院内感染传播风险概率, 系统化量化院内感染传播风险。 如下:

Po =
1

着(E)移
M

g = 1
F(L,籽), (8)

其中 F 表示感染风险评估矩阵; L 表示示性函数; 籽 表示模拟随机数生成的统计函数, Po 表示感染传播

风险概率。
利用式(8)计算得到感染传播风险概率值, 基于概率区间对风险情况进行等级划分, 具体包括

(0,0 . 05) 、[0 . 05,0 . 2) 、[0 . 2,0 . 4) 、[0 . 4,0 . 6) 、[0 . 6,0 . 8)和[0 . 8,1 . 0) , 分别对应极低、 低、
中低、 中、 中高和高以及极高风险, 实现对院内感染传播风险的预测。

2摇 实例论证分析

2. 1摇 实验数据
该实验选取某城市三级甲等医院重症监护室中的数据样本作为研究数据, 采用的主要感染病例为

机械通气患者群体, 该疾病是院内感染传播的核心诱因之一, 具有高感染风险属性。 实验数据的纳入标

准为: 患者年龄超过 18 岁; 机械通气时间高于 48 h; 进入脱机程序后中断机械通气。 数据集统计如表 2
所示。

表 2摇 实验数据统计表

Tab. 2摇 Statistical table of experimental data
患者 ID 年龄 机械通气时长 / d 感染状态 患者 ID 年龄 机械通气时长 / d 感染状态

Q001 58 9 阴性 Q008 52 10 阴性

Q002 72 4 阳性 Q009 61 5 阳性

Q003 45 12 阳性 Q010 59 8 阴性

Q004 63 10 阴性 Q011 70 9 阳性

Q005 38 5 阳性 Q012 66 67 阴性

Q006 40 3 阴性 Q013 58 11 阴性

Q007 33 2 阳性 Q014 39 13 阳性

摇 摇 数据来源于医院电子病历系统、 实验室信息管理系统及物联网设备, 其他辅助数据包括医疗操作与

干预数据及环境与微生物组数据, 对其中的连续变量进行分箱处理, 对分类变量进行虚拟变量编码转换

处理, 并通过验证集与测试集的划分合成样本, 使正负样本比例达到 1 颐 1. 5。
2. 2摇 实验准备

实验平台采用于 AnyLogic 8. 8. 0 构建的虚拟 ICU(Intensive Care Unit)病房, 模拟患者流动、 医护人

员接触、 空气传播等动态过程, 利用 Philips IntelliVue MX800 生命体征监测仪实时采集患者体温、 心率、
血氧等参数, 采用 Sensirion SCD41 环境传感器监测环境变化数据, 借助 UWB(Ultra Wide Band)定位标签
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追踪医护人员手卫生行为。
通过上述设备采集院内患者、 医疗操作、 环境和管理信息, 并从中筛选感染传播风险影响因素, 并

计算各个因素的综合权重, 量化各个因素对风险预测的重要程度, 结果如表 3 所示。
表 3摇 感染传播风险影响因素的综合权重

Tab. 3摇 Comprehensive weight of influencing factors of infection transmission risk
维度 影响因素( i) 综合权重 维度 影响因素( i) 综合权重

患者因素 年龄 0. 005 环境因素 病房换气次数 0. 018
基础疾病 0. 012 物体表面清洁度 0. 002
免疫状态 0. 023 医疗设备消毒情况 0. 124
营养状况 0. 004 水温 0. 263

医疗操作因素 侵入性操作 0. 015 管理因素 手卫生依从性 0. 147
手术时长 0. 003 感染防控培训频次 0. 065

抗生素使用 0. 025 多重耐药菌筛查率 0. 221
输血 /血制品使用 0. 026 床位使用率 0. 120

摇 摇 基于感染传播风险影响因素的综合权重计算结果, 将高权重的患者特征和病原体特征因子作为贝叶

斯网络的根节点, 其余因子作为子节点, 应用评分+搜索算法结合专家知识对贝叶斯网络进行结构与

参数学习, 由此确定贝叶斯网络的结构如图 1 所示。

图 1摇 贝叶斯网络结构

Fig. 1摇 Bayesian network structure diagram

利用贝叶斯网络构建风险预测模型, 并结合蒙特卡洛模拟算法求解模型不确定性参数, 算法参数

配置如表 4 所示。
表 4摇 蒙特卡洛模拟算法参数配置

Tab. 4摇 Parameter configuration of Monte Carlo simulation algorithm
参数 模拟次数 输入变量分布 迭代次数 随机种子数 抽样次数 时间步长 / h 折扣因子

数值 200 [2,10] 150 20 30 1 0. 9

摇 摇 以表 2 和表 3 中的数据为基础数据, 通过蒙特卡洛模拟和贝叶斯网络预测模型, 输出院内感染传播

风险概率值, 明确感染风险。
2. 3摇 院内感染传播风险预测结果与分析

根据计算得到的感染传播风险概率, 将极低、 低、 中低、 中、 中高和高以及极高风险 6 种风险等级编

号为 A ~ F, 基于上述实验过程, 将所提方法应用于该医院感染传播风险预测任务中, 得到预测结果如

图 2所示。
根据图 2 可看出, 应用设计的方法进行感染传播风险预测, 输出的风险等级与实际等级基本吻合,

说明笔者方法能准确预测出感染风险情况, 满足高精度的预测需求。 其主要是因为所提方法可以通过多

次迭代对感染场景进行非线性模拟, 并结合贝叶斯网络的联合概率输出生成感染人数的概率分布, 实现

了高精度预测, 可应用于实际场景。

259 吉 林 大 学 学 报(信 息 科 学 版) 第 44 卷



进一步采用对比的形式验证笔者方法的预测性能, 引入文献[2]基于机器学习算法、 文献[5]基于

决策树法作为对照组方法, 笔者方法作为实验方法, 分别应用这 3 种方法进行感染传播风险预测, 统计

各种方法预测结果的特异度。 特异度越高, 表明风险病例中被正确预测的比例越高, 误报数越少, 对比

结果如图 3 所示。

摇 摇 摇 摇 图 2摇 院内感染传播风险预测结果摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 图 3摇 对比结果

摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 2摇 Risk prediction results of摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 3摇 Comparison results
摇 摇 摇 nosocomial infection transmission

通过分析图 3 可知, 在 11 次预测实验中, 笔者方法预测结果的特异度均高于 90% , 明显优于对照组

方法, 表明该方法可以实现院内感染传播风险的准确预测, 显著减少误报情况。

3摇 结摇 语

在实现基于贝叶斯网络和蒙特卡洛模拟的医院感染传播风险预测算法的过程中, 应用贝叶斯网络

构建预测模型, 引入蒙特卡洛模拟算法计算输出感染风险概率, 实现感染传播风险的预测。 该算法

可为医院管理者提供科学准确的感染风险预测, 有助于提前制定防控策略, 合理调配医疗资源, 有效

降低医院感染发生率。 本研究不仅为医院感染风险预测提供了一种新的技术, 为医学领域提供了新的

研究思路和方法, 也为公共卫生安全提供了有力支撑, 有助于提高医疗服务的整体质量, 具有广泛的

社会效益。
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