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Abstract
The lack of standardized evaluation benchmarks in the medical domain for text inputs can be a barrier to widely
adopting and leveraging the potential of natural language models for health-related downstream tasks. This paper
revisited an openly available MIMIC-IV benchmark for electronic health records (EHRs) to address this issue. First,
we integrate the MIMIC-IV data within the Hugging Face datasets library to allow an easy share and use of this
collection. Second, we investigate the application of templates to convert EHR tabular data to text. Experiments
using fine-tuned and zero-shot LLMs on the mortality of patients task show that fine-tuned text-based models are
competitive against robust tabular classifiers. In contrast, zero-shot LLMs struggle to leverage EHR representations.
This study underlines the potential of text-based approaches in the medical field and highlights areas for further
improvement.
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最近，自然语言处理（NLP）和信息检索（IR）
任务的进展主要由基于 Transformer 的模型推动，
如 BERT和 RoBERTa。这些模型在最少监督下完
成了对原始语言信息的训练。此外，大型语言模型
（LLM）的出现，如 ChatGPT和 Llama 2，通过扩
大参数规模和训练数据扩展了这些功能。在医学领
域，应用 LLMs成为患者和医疗从业者的一个新工
具。例如，由实验室测量、程序和药物代码等非语
言信息组成的电子健康记录（EHR），通过这些模
型被翻译成语言报告。然而，目前尚不清楚 EHR
模型表示对非语言任务的实用性。除了隐私方面的
担忧，阻碍 LLMs广泛采用解决这一问题的关键问
题是有效地将患者结构化信息从原始 EHR格式转
换为语言非结构化格式，以利用 LLM 的文本表示
的潜力。现有用于患者数据的基于 Transformer的
模型，如 TransformEHR和 BEHRT，已经调整了
其架构以考虑表格输入数据。然而，这一过程需要
一个昂贵的预训练步骤，无法利用改进的 LLMs和
免费 EHR基准如MIMIC IV的进步。后者提供了与
不同下游任务（例如，死亡患者分类）相关的表格
形式的大规模重症监护病房（ICU）患者数据。因
此，我们认为提高这些资源的可访问性以满足模型
的演进对于这一领域至关重要。
在本文中，我们提出了一种简单但有效的方法来

标准化MIMIC-IV基准，以便使用最新的基于 Trans-
former 的架构（BERT, DistilBERT (Sanh et al.,
2019) 和 RoBERTa）以及大型语言模型（Llama
2, Meditron (Chen et al., 2023)）用于健康相关的
预测任务。为此，我们在 ICU数据上识别出六个主
要特征组，并提出基于模板的数据到文本转换。因
此，我们能够提供一个文本文档输入，概述患者的
ICU记录。此外，为了保证可重复性，我们提供了
一个 Hugging Face数据集对象 1 ，该对象可以自
动生成所需文本格式的临床队列 2 。我们的主要贡
献如下：1）一个标准的 MIMIC-IV基准，已集成到

1https://huggingface.co/docs/datasets/index
2在 https://huggingface.co/datasets/

Hugging Face 数据集库中，允许灵活使用电子健
康记录在健康相关的下游任务中的表示；2）使用
八种不同模型进行全面实验，以评估我们重新审视
的 MIMIC-IV基准在死亡率分类任务上的有效性。

1. 背景和相关工作

1.1. MIMIC数据集和基准测试

医疗信息市场的重症监护病房（MIMIC）数据集
(Johnson et al., 2023; Johnson et al.) 是最大和
最新的电子健康记录数据集之一。它包含超过
250,000名在波士顿贝丝以色列女执事医院（Beth
Israel Deaconess Medical Center）的重症监护病
房接受治疗的患者。出于隐私考虑，每位患者在重
症监护病房全过程的详细信息都以去识别化的形
式提供 3 。当前版本是 MIMIC-IV 数据集 (Gupta
et al., 2022)，收集了 2008年至 2019年之间的患
者数据，并使用疾病国际分类（ICD）的 ICD-9和
ICD-10 版本 4 来列出诊断并将医疗程序与诊断关
联
。在最近的研究中，使用MIMIC数据集 (Harutyun-
yan et al., 2019; Gupta et al., 2022; Wang et al.,
2020) ，提出了多个医疗领域的基准点 (Johnson
et al., 2023, 2016) 。它们作为模型可比性和可重
复性的主流手段出现。MIMIC-IV数据管道 (Gupta
et al., 2022) 提出用于预处理下游任务的数据。该
管道能够将原始数据转换为准备好的患者数据表
格形式。此外，它提供了 ICD的映射以及标准的降
维技术。虽然第一步是提出基准点，但我们在这项
工作中计划迈出两步，提出将 MIMIC IV基准整合

thbndi/Mimic4Dataset公开可用
3关于 HIPAA的安全港条款。
4https://www.who.int/standards/classifications/

classification-of-diseases
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到 Hugging Face数据集 5 ，这是最大的现成数据
集中心之一，并且可能使用基于 Transformer的模
型（包括 LLM）进行电子健康记录的预测任务。

1.2. 用于电子健康记录的 Transformer模
型

通用领域的基于 Transformers 的模型，如 BERT，
已经通过使用与医学相关的语言集合（如 PubMed）
适应于临床领域（BioBERT (Lee et al., 2020) 和
ClinicalBERT (Alsentzer et al., 2019)）。最近，已
经出现了将电子健康记录（EHRs）的非语言信息
编码为模型以建模患者数据的努力，如 BEHRT (Li
et al., 2020)、Med-BERT (Rasmy et al., 2021)和
TransformEHR (Yang et al., 2023)。这些模型在灵
活的架构中编码了不同的健康模式。然而，它们
需要在大规模数据集上进行预训练，并且无法从
NLP 文献中 Transformer 模型的显著进展中受益。
此外，诸如ChatGPT (Achiam et al., 2023)、Llama
2 (Touvron et al., 2023) 及其医学变体 Meditron
(Chen et al., 2023) 等大型语言模型在将非语言健
康数据（如图像和 EHR诊断）转化为文本的不同
临床任务中表现出色 (Meskó and Topol, 2023; Yeo
et al., 2023)。然而，对这种语言 EHR表示用于非
语言任务的探索，称为 EHR下游任务，仍然有限。
为了弥补这一差距，我们对 EHR数据进行了实验
以探索它们的潜力。

2. MIMIC-IV基准测试再探

在这里，我们详细介绍了所使用的管道和 EHR数
据，然后描述了将 EHR表格数据转换为文本输入
所提出的模板。

2.1. 管道
我们依赖于 MIMIC-IV基准来生成文本的标准评估
框架。因此，首先，我们在数据集库中集成了推荐
的预处理指南，并实现了 MIMIC-IV-Data-Pipeline
6 所提供的表格式形式的所有功能，如图 1左侧所
示。在预处理步骤之后，我们获得了一个表格表示，
其中包括与实验室、药物、程序和生命体征相关的
人口统计、当前诊断特征和时间序列特征，如表 1
所示。
请注意，像 CHAR/LAB 这样的特征是以时间间

隔的形式给出的，因此必须应用一种缩减/扩展策
略来规范表示的大小。数据插补通常通过从固定数
量的时间窗口中采样数据，甚至是在一系列时间窗
口中对值进行平均来实现。如 2.3节所示，我们没
有发现这些特征的采样或平均之间存在较大差异。

2.2. 拟议的模板
最后，特征 EHR 数据通过模板策略转化为文本，
如图 1右侧所示，具体如下：

5我们的实施通过要求用户提供原始数据来遵守
MIMIC的访问政策。

6https://github.com/healthylaife/
MIMIC-IV-Data-Pipeline

Table 1: MIMIC-IV基准的特征列表。
Name Description

Demo
graphics
(DEMO)
:

The list of demographic data is a tiny
vector corresponding to the patient’s
gender, ethnicity, medical insurance,
and age category. This data is en-
coded to obtain a numerical vector.

Diagnosis
(COND) :

The list of diagnoses established on a
patient’s admission is encoded using
a one-hot vector of all ICD codes in-
cluding the patient’s identified diseases.
Note that this vector could be large w.r.t.
other features.

Chart
Events/Lab
(CHART/
LAB) :

Gives the value of the biological item_id
performed in time interval t .

Medications
(MEDS) :

For each item_id corresponding to a
medication the quantity administered in
time interval t or zero if not adminis-
trated.

Procedures
(PROC) :

The list of medical procedures per-
formed is given as a form of a one-hot
vector setting to 1 the item_id of proce-
dures performed in time interval t .

Output
Events
(OUTE) :

The list of biological samples taken is
encoded using a one-hot vector of each
item_id of the samples performed in
time interval t .

“ 患者 { 民族 } { 性别 }，{ 年龄 } 岁，由 { 保险 }
覆盖，被诊断为 { cond_text }。”其中 { cond_text }
对应于 ICD10诊断的文字描述。

“测量的图事件是：{ chart_text }。” 其中 图表
_ 文字 是形式为 { mean_val } 的生物测量列表，
对 { feat_label } 来说，mean_val 是该集中的 {
feat_label }测量的平均值。
“在事件期间给药的平均量为：{ meds_text }。”
其中，{ meds_text }是按以下形式表示的药物剂量
列表：{ mean_val }表示药物 { feat_label }在事件
期间的平均数量值。

“执行的程序为：{ proc_text }。”其中 { proc_text
}是指在此期间进行的医疗程序列表。
“收集到的输出是：{ out_text }。”其中 { out_text

} 是该事件期间采集的生物学和前生物学样本的列
表。
表 2显示了文本输入的一个示例。
为了确保我们实验的公平再现性，我们开发了一
个数据集对象，该对象能够生成表格信息以及基于
模板的文本数据。
对于表格数据，我们创建了表示法 1，该表示法
遵循 (Gupta et al., 2022) 中使用的默认配置，但
我们的实现中还有其他配置可供选择。类似地，表
示法 2 是同一数据的聚合表示。主要区别在于最
终特征的数量：前者使用 2766 个特征（作为每
个窗口表示的连接结果），后者则使用 1110 个特
征（因为所有窗口的值被平均）。我们在 (Gupta
et al., 2022) 中提供的患者死亡率分类试点下游任
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Figure 1: 生成表格格式和文本格式的数据集流水线。
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Table 2: 来自 MIMIC-IV基准数据集的患者文本表示示例。数值已更改以避免泄露示例。

Feature Example text

DEMO The patient white male, 55 years old, covered by Other
COND was diagnosed with Streptococcal sepsis; Acute pancreatitis; resistance to anti-microbial drugs.

CHAR/LAB The chart events measured were: 73.655 for Heart Rate; 116.859 for Heart rate Alarm - High; ...
MEDS The mean amounts of medications administered during the episode were: 44.778 of Albumin 5 % ; ...
PROC The procedures performed were: Dialysis Catheter; 18 Gauge; EKG; ...
OUTE The outputs collected were: OR EBL; OR Urine; Pre-Admission; ...

务中评估了我们修订的 MIMIC-IV基准。评估集中
在基准的可重复性（参见第 4.2 节），以及使用代
表性模型的可行性和有效性（参见第 4.3 节）。模
型参数通过 Scikitlearn 库 7 中可用的经典机器学
习算法的 5 折交叉验证进行选择。我们使用了用
于表格数据的算法，例如梯度提升（默认参数）、
XGBoost（objective=“binary :logistic”）、随机森
林（n_estimators= 300，criterion=“gini”）和逻辑
回归（默认参数）。
对于文本数据，我们微调了六种不同的基于

Transformer 的模型。我们使用了最佳超参数，包
括学习率为 5e− 5，AdamW优化和 3个周期。对
于我们使用 LLMs的零样本设置，我们探索了多个
提示。下面，我们报告了这几个提示中的两个，它
们为任务提供了最高数量的有效响应。我们将输出
生成限制为 2个标记。
我们称提示为 P1：

Prompt P1: “You are an extremely helpful health-
care assistant. You answer the question using only
’yes’ or ’no’ and considering a patient hospital pro-
file: ‘[textual EHR]’.
Question: Is the patient dead?.
Answer (only yes or no): ”

同样地，我们称提示为 P2：

7https://scikit-learn.org/

Prompt P2: “Analyze the provided ICU data for a
patient. The data covers the first 48 hours of the
ICU stay, including vital statistics, lab test results,
and treatments administered. Answer only Yes for
a prediction of survival or No for a prediction of
mortality. The patient ICU data is: ‘[textual EHR]’.
Based on this data, answer.
Question: Will the patient survive in the next 24
hours?.
Answer (use only yes or no): ”

我们为微调模型设置了 512 个标记的输入长度
限制，以及为零样本模型设置了 1024 个标记的限
制。需要注意的是，这种截断只影响了微调模型，
并且有时会移除与 MEDS、PROC 和 OUTE 特性
相关的相关信息。在第 4.3节中，我们讨论了一项
消融研究，该研究探讨了这些特性的影响。

2.3. 利用表格形式的电子健康记录数据进行
评估

我们在表格数据上的结果和来自原始基准 (Gupta
et al., 2022)的参考值在表 3中展示。注意，我们
的结果通过两种不同的聚合策略呈现：表现策略 1
和表现策略 2。在这两种情况下，我们的结果都略
高于 (Gupta et al., 2022) 中提出并作为起始点使
用的方法。这主要归功于我们对数据进行了细致的
预处理。作为一个重要结果，注意到表现策略 2栏
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Table 3: 我们标准化的 MIMIC-IV与原始基准 (Gupta et al., 2022)在患者死亡率分类任务上的比较评估。

Representation 1 Representation 2 (Gupta et al., 2022)
Algorithm AU-ROC AU-PRC AU-ROC AU-PRC AU-ROC AU-PRC

Gradient Boosting 0.86 0.53 0.86 0.53 0.85 0.48
XGBoost 0.86 0.51 0.85 0.51 0.84 0.47

Random Forest 0.82 0.49 0.84 0.50 0.79 0.39
Logistic Regression 0.77 0.36 0.77 0.37 0.67 0.24

与表现策略 1 的表现相似，但使用的特征显著更
少。此外，矢量表示中的 1,110个值中有 1,034个
是稀疏的，因为它们用于诊断表示。这些结果促使
我们继续探索基于文本的表示，因为仅有 66个来
自生物信号的值与文本数据（诊断）结合就足以在
表格数据上达到最先进的结果。

2.4. 使用模板化文本输入的评估
利用基于文本的模型进行患者死亡率分类任务的
主要结果如表 4 所示。对于微调模型，我们使用
了三个通用训练模型，即 DistilBERT（distilbert-
base-uncased (Sanh et al., 2019)）、BERT（bert-
base-uncased (Devlin et al., 2018)）和 RoBERTa
（roberta-base (Liu et al., 2019) ）（前三个），
以及来自医学领域的另外三个，即 BioClinical-
BERT（Bio_ClinicalBERT (Alsentzer et al., 2019)）、
BioBERT（dmis-lab/biobert-v1.1 (Lee et al., 2020)
）和 BiomedNLP（microsoft/BiomedNLP (Gu et al.,
2021) （（后三个）。我们仅报告了过采样 8 的结
果。结果表明，通用和领域专用模型在 AU-ROC方
面表现相似，所有模型值接近（在 0.87到 0.88之
间）。然而，AU-PRC 值有所不同，医学领域的模
型优于通用模型。虽然观察到通用模型在 AU-PRC
方面有轻微改进，但不足以达到领域专用模型的性
能。不出所料，对医学文本的微调有明显的兴趣。
然而，通用模型，如 RoBERTa，紧随其后，接近
最佳性能。
此外，我们探讨了在零样本设置中使用两个

大型语言模型，分别是 Llama2（13b）（meta-
llama/Llama-2-7b-hf (Touvron et al., 2023) ）及
其医疗变体 Meditron（7b）（epfl-llm/meditron-7b
(Chen et al., 2023)），考虑了名为 P1和 P2的两
个不同提示。我们普遍观察到，与微调模型相比，
零样本部分（如表 4所示）的表现较差。分析零样
本部分后，我们发现提示 P1 比 P2 获得了更好的
分数。这些结果表明，模型对该任务的查询格式较
为敏感。此外，我们注意到，领域特定的模型例如
Meditron，相较于一般的模型如 Llama 2，在使用
两个提示时表现更好，与微调设置相似。这些发现
表明，最先进的大型语言模型在探索的提示范围内
难以对电子健康记录进行编码和传递到下游任务。
一个可能的发展方向是使用大型语言模型处理表
格数据，定义更好的转换方法将这一结构化知识整

8我们在没有过采样的情况下发现了类似的结果。

Table 4: 使用病人数据的文本表示，在病人死亡率
任务中，通用模型和医疗领域模型的结果。

Models AU-ROC AU-PRC

Fine-tuned
DistilBERT 0.87 0.42

BERT 0.87 0.43
RoBERTa 0.88 0.47

BioClinicalBERT 0.87 0.43
BioBERT 0.88 0.45

BiomedNLP 0.88 0.46

Zero-shot with prompt P1
Llama 2 (13b) 0.50 0.38
Meditron (7b) 0.61 0.39

Zero-shot with prompt P2
Llama 2 (13b) 0.50 0.13
Meditron (7b) 0.51 0.23

合到语言模型中。此外，这些发现激励我们通过应
用替代技术（例如情境学习 (Dong et al., 2022)或
提示微调 (Lester et al., 2021)）进行进一步的研究
和实验。
此外，在这个设置中，除了回答正确或错误之外，
我们还考虑未回答的问题。当大型语言模型未能从
预期的标记中提供输出（在我们的案例中是“是”
或“否”）时，就会出现这样的问题。在我们的实
验中，对于表格 4中报告的结果，我们将“否”视
为默认答案。为了提供更多细节，我们在表格 5中
显示了每个模型回答和未回答的问题数量。通过
分析，我们发现 Llama 2模型对数据集中的 3.30%
未作答，而 Meditron模型使用提示 P1仅有 0.04%
未作答。相比之下，提示 P2在 Llama 2上获得了
69.37%未作答，而Meditron则没有未回答的问题。
通过比较用于描述任务的不同提示，我们可以观
察到，Llama 2（通用领域模型）在进行一些修改
时难以理解任务。相比之下，Meditron（领域特定
模型）在使用任务的不同重构时更加稳定。
我们通过对两个具有代表性的模型 BERT 和

BiomedNLP 进行消融研究来进一步分析特征的
累积效应。结果在表 6中呈现。作为一个主要特征，
我们可以轻松识别出 COND是性能的明显提升者。
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Table 5: 大语言模型在零样本设置下回答和未回答
样本的数量。

Model # answered # unanswered

With prompt P1
Llama 2 (13b) 5952 ( 96.70% ) 203 ( 3.30% )
Meditron (7b) 6152 ( 99.96% ) 3 ( 0.04% )

With prompt P2
Llama 2 (13b) 1885 ( 30.63% ) 4270 ( 69.37% )
Meditron (7b) 6155 ( 100.0% ) 0 ( 0.00% )

仅此一个特征就能够达到接近最佳性能的值，表明
它是病人档案表示的一个显著信号。然而，其他非
专家基础的特征，如 CHAR/LAB，也非常可靠。注
意这一结果是令人鼓舞的，因为特征是以聚合的
形式给出的。事实上，与最佳模型相比，该模型在
AU-ROC 方面可以表现正确。另外，注意两个模
型都在整合所有特征之前达到最佳性能。尤其是，
MEDS, PROC和 OUTE（仅针对 BiomedNLP）没
有改善之前的组合。这表明值得研究更为精细的模
板以整合这些特征。
在本文中，我们展示了一个可公开获取的 Hug-

ging Face数据集对象，它提供了一种可重现的方
式来使用 MIMIC-IV基准用于基于文本模型的电子
健康记录（EHR）表示和健康相关任务。使用所提
出的对象中的 MIMIC IV，我们旨在通过基于文本
的模板，促进对其原始表格形式和文本格式的综合
公共 EHR数据集的实验。我们的实验表明，经过
微调的基于文本的模型在 AU-ROC 方面表现类似
于最强的基于表格的替代方案。相反，零样本设置
中的大语言模型（LLM）在编码 EHR 信息时显示
出局限性。这一评估为一类新的大语言模型家族提
供了起点，以改善当前在健康相关预测任务上的最
先进技术（SOTA）。
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