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·论 著·

［摘要］ 机器学习（machine learning，ML）模型往往依赖于大规模的训练数据集，且在解释潜在变量方面存在不足。 该文

提出的创新性延迟潜在混合模型 （delayed latent hybridization model，DLHM） 引入了分段常数延迟 （piecewise鄄constant delays,
PCDs）机制，以模拟药理学及疾病进展过程中不可避免的延迟现象。 通过融入延迟机制，该研究在动态系统建模设计中加入了

高层次的专家知识（即延迟），旨在提升模型在预测药理动态和疾病进展方面的性能，进而增强模型对患者的可解释性和沟通

效率。 研究结果表明，延迟潜在混合模型在疾病进展预测任务中显示出了优化的预测可靠性与一致性。 该文利用 COVID鄄19 患

者的合成数据对模型性能进行了验证，标志着在考虑延迟效应和专家知识的生物科学建模领域取得了显著进步。
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［Abstract］ Machine learning (ML) models often require large training datasets and lack the interpretability of latent variables.
This novel delayed latent hybridization model (DLHM) incorporates piecewise鄄constant delays (PCDs) to model delays that are
inevitably present in pharmacology and disease progression, a feature missing in existing approaches that leverage expert knowledge.
By incorporating delays, we contributed a high鄄level expert knowledge in the design of dynamic systems modeling, which enhanced
performance in predicting pharmacological and disease progression dynamics and aims to improve interpretability and communication
to patients. Our findings indicate that DLHM demonstrates improved predictive reliability and congruence with the disease progression
prediction task. The paper validates the model’s performance using synthetic data from COVID鄄19 patients, offering a significant
advancement in biosciences modeling with delayed effects and expert knowledge.
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动态系统在刺激输入下的演变估计是多个学
科领域面临的关键难题之一 。 众多机器学习
（machine learning，ML）方法已能够基于观察到的数
据通过直接构建动态系统及优化函数来提取潜在
变量空间中的特征，从而获得强大的预测能力。 然
而，这些 ML 方法同样存在局限性，其需要大规模训
练数据集才能构建模型，更无法解释学习的潜在变
量与已知领域知识中变量之间的关系，尤其在医疗
保健领域，这一点显得尤为重要。

为解决上述问题，众多研究者 [1-5]尝试将专家知
识嵌入纯 ML 模型之中，期望能够提升预测性能，并
增加模型的直接可解释性。 Qian 等 [1]将给定的药理

模 型 嵌 入 神 经 常 微 分 方 程 （neural ordinary
differential equations，NODEs）系统，构建潜在混合模
型（latent hybridisation model, LHM），并用合成数据
和 COVID鄄19 患者实际的重症监护数据对其进行评
估。 结果显示，相较于原始药理模型（Expert）、潜在神
经常微分方程（LNODE）、残差模型（Residual） [2-3]以
及 Expert 和 NODE 的集成模型 [4-5]，LHM 展现出最
佳的整体性能。

然而，Qian 等 [1]构建的 LHM 中忽略了一个重要
属性———延迟效应。 尽管其假设了完整性，但在更
广泛的动态系统，特别是生命科学中，延迟效应是
固有存在的。 目前。 已经将延迟效应通过时滞微分
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方程（delay differential equations，DDEs）纳入流行病
学[6-7]、免疫学[8-9]、HIV 病理 [10-11]、生理学 [12-13]及疗效估
计[14]等领域的系统建模中。 相较于未考虑延迟效应
的 ODE 建模，DDEs 为生物系统的动态分析提供了
更灵活的数学框架，增加与特定生物过程特征的吻
合度，提高预测结果的可靠性[15]。

本研究基于 Qian 等 [1]构建的 LHM，融合延迟效
应 ， 以分段常数延迟 （piecewise constant decay,
PCDs）[16-18]的形式，更精确地模拟药理学和疾病进展
中的延迟效应。 基于 PCDs 的不连续特性，该延迟潜
在 混 合 模 型 （delayed latent hybridisation model,
DLHM）的性能较 Qian 等 [1]构建 LHM 有所提升，即
能更为精准地预测药理学与疾病进展。

1 问题形式

本研究旨在引入延迟效应，对 Qian 等 [1]构建的
LHM 进行优化，从而能够对一定数量的住院患者集
合[N]={1， ...，N}在规定时间区间[0，T]内的疾病进展
进行精准预测。 问题形式与参数设置参考 Qian 等[1]

研究。
用一系列可观测的生理变量 xi（t）∈RD，D∈N+

来刻画每位患者 i 的健康状况； 将生理变量的实测
值与其真实值区别开，即：

yi（t） = xi（t） + 着it （1）
其中，测量误差通过独立项 着it 进行建模。
假定 着it 服从正态分布 N（0，滓2

i）。 对每位患者进
行测量的时间表示为 Ji = {ti1，ti2}。 患者接受的治疗
为 ai（t） ∈RA，A∈N+。 ai（t）包括连续治疗（例如静脉
注射药物）和离散治疗（例如手术干预），其效果可
能是立竿见影的，也可能有固有的延迟。

分别以 Ai[t1，t2] = ai（t） ｜ t1≤t≤t2 和 yi[t1，t2] =
{yi（t）｜ t1≤t≤t2 ，t∈Ji }表示[t1，t2]时间段内的治疗方
案和检验结果。 本研究模型能够在当前时刻 t，在给
定检测结果 yi[0，t]和 Ai[0，t] 治疗史的情况下，在未
来治疗 Ai[t0，T]的计划下对未来检测结果 yi[t0，T]进
行预测：

P yi [ti ，T] ｜
yi [0，t0 ]，Ai [0，t0 ]

历史观察
， Ai [t0 ，T]

治疗计划划 $（2）
这种分布的成功建模将使我们能够计算点估

计以及不确定性区间。 临床医生掌握这些不确定的
信息对于为患者做出风险与收益权衡至关重要，同
时加强与患者就治疗方案的沟通。

2 相关理论基础

2.1 模型基础 Qian 等[1]采用 ODE 网络[19]构建了 1

种 LHM，将机器学习模型和专家知识相融合，显示
出良好预测性能。 然而，Qian 等 [1]构建的 LHM 仅能
够描述自封闭的动态系统，这意味着专家变量的变
化率z，e（t）完全依赖于专家变量 ze（t）的当前值及当下
治疗 a（t），导致该模型仅适用于单一身体系统或数
个密切相关的系统之内[20]。
2.2 生物学延迟效应 多数生物学过程中均存在
时滞现象。 DDEs 通常用于许多生物科学系统的数
值分析中，以模拟系统固有的延迟。 与仅使用 ODE
相比，DDEs 为生物系统的动力学分析提供了更灵
活的数学框架；此外，DDEs 还增加与特定生物过程
特征的吻合度， 提高预测结果的可靠性。 本研究
试图将延迟效应以分段常数延迟[16-18]的形式融入
LHM，以扩展其应用范畴，更好地建模药理学和疾
病进展中的延迟现象。
2.3 神经延迟微分方程 在 NODEs[21]的基础上，
Zhu 等引入了神经延迟微分方程 （neural delay
differential equations, NDDEs）， 其能够更好地模拟
低维相空间中相互交叉的轨迹的延迟动力学。 这些
混沌行为也普遍存在于许多生物科学系统中，通常
认为生物模型中延迟效应的存在是周期振荡和不
稳定性等非平稳现象的强有力来源。

为了进一步改进针对自然存在的延迟效应和
混沌行为的动态系统的建模， 神经分段常数延迟
微分方程（neural piecewise鄄constant delay differential
equations， NPCDDEs） [ 22 -23]将 PCDs [ 16 - 18 ] 整 合 到
NODEs[21]的框架中 。由于 PCDs 的不连续特性 ，使
NPCDDEs[22]在模拟复杂动态中展示了更高的灵
活性，包括跳跃导数和在低维空间中的演化，从而
进一步提高了系统在振荡和混沌方面的性能表现。

3 模型构建

3.1 延迟药理学模型 本研究在 Qian 等 [1]基础上
做了扩展， 通过一系列 ODEs 来表达专家变量的动
态规律：

ze（t） = f e（ze（t），a（t），ze（t-τ ），a（t-- ）；兹e） （3）
其中，我们用 ze（t）∈RE 表示专家变量（包括一

系列生理过程，如免疫激活），z，e（t）表示 ze 的时间导
数。 函数形式明确为 f e：RE × RA → RE ，但未知参数
兹e（例如，系数）需要根据数据估计。
3.2 延迟潜在混合模型 药理学模型通常在实验
室中开发和校准，专家变量可以直接测量。 但在临
床实践中，专家变量难以实时观测，因此必须建立
专家变量 ze（t）和临床测量值 y（t）之间的联系。 为
此，本研究引入额外的潜在变量 zm（t）∈RM ，并假设
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潜在变量 ze、zm 与可观测的生理变量 x（t）之间存在
以下关系：

x（t） = g（ze（t）， zm（t）， a（t）， ze（t-τ ），zm（t-- ），
a（t-- ）；酌） （4）

其中， 函数 g：RE × M × A→ RD 是 1 个权重为 酌 的
神经网络，将潜在空间映射到生理空间。

此外，本研究还假设潜在变量 zm（t）的动态遵循
由 zm（t）、a（t）和 ze（t）、和控制的一组 ODEs。

zm（t） = f m（zm（t）， ze（t）， a（t）ze（t-τ ）， zm（t-- ），
a（t-- ）；兹 m） （5）

其中，函数 f m：RE×M×A→ RM 是 1 个权重为 兹 m 的
神经网络。

方程（3） ～ （5）指定了 LHM 的动态。 方便起见，
将所有潜在变量的向量写作 z（t） = [ze（t）zm（t）]，将
所有系数的集合写作 兹 = （兹e，兹m，酌，滓）。

必须注意，方程（3）构建的系统并不总存在唯
一全局解。 在实践中，药理学模型足够良好以至于
全局解存在且是唯一的。

系数 兹 可根据数据训练获得，然而，患者的初始
状态 ze（0）仍然未知。初始状态的变化反映了患者群
体的异质性。 如果已知 兹 和 ze（0），给定治疗的整个
轨迹可以（数值上）计算。本研究假设噪声/误差 着t 是
独立的，得到

yi [t0，T] yi[0，T0]｜zi（0），Ai[t0，T]，兹， 坌t0 ＜ T （6）
然而 ，因为初始状态未知 ，它必须从测量值

yi（t）中训练。
如 果 省 略 专 家 变 量 ，DLHM 将 简 化 为

NPCDDEM[22]。 前人的研究[1-5]结果显示，纳入专家先
验知识是可取的， 能够改善动态系统模型的性能。
此外，本研究引入延迟效应的方法是 1 种在模型设
计中添加关于动态系统的高级先验信息的形式。

4 模型训练和预测

本 研 究 直 接 采 用 摊 余 变 分 推 断 （amortized
variational inference，AVI）进行模型训练，以便在引
入延迟效应与未引入延迟效应的模型之间进行公
平比较。 具体细节见附录。

5 结 果

5.1 数据集 本研究延用了 Qian 等 [1]使用的数据
集，生成了变量数 D ＝ 20 的数据集 x，并根据 x 中
的变量数量，将未建模状态设置为 M ＝ D/10 ＝ 2，专
家变量数设置为 5（E ＝ 5）。 根据 COVID鄄19 患者的
中位住院时间 [24]，设置时间范围 T ＝ 14 d。 之后，独
立生成数据集中的数据点。

5.2 模型预测 本研究基于 Qian 等 [1]使用的 5 种
药理学模型，包括潜在 NODE 模型（Neural）、原始药
理 学 模 型 （Expert）、Expert 与 NODE 混 合 模 型
（Ensemble）、残差模型（Residual）和 Qian 等 [1]构建的
LHM （Hybrid）， 在各模型中融合延迟效应构建
DLHM， 并用其预测 COVID-19 患者接收单次地塞
米松治疗的结果。 预测条件为每位患者 i 接受 1 次
治疗，剂量 di ~ [0，10] mg，时间 Si ~ [0，14] d。
5.3 性能比较 由于时间和计算资源的限制，本研
究使用 Qian[1]等代码库中发布的性能数据，并只在
超参数设置（附录 A.4.2）与 Qian 等 [1]相同时运行其
使用的实验，共预测 310 个样本。 比较预测的均方
根误差（root mean squared error，RMSE）和连续分级
概 率 评 分 （continuous ranked probability score，
CRPS）， 以评估融合延迟效应后的 DLHM 模型与
Qian 等[1]构建的 LHM 间的性能。
5.4 实验结果与分析 研究结果 （图 1） 显示：与
Qian 等[1]发布的性能数据相比，在融合延迟效应后，
Neural、Expert、Ensemble 和 Residual 模型的 RMSE
和 CPRS 均有所下降，提示 DLHM 的性能得到显著
提升，超过了在相同训练设置和机器上训练的潜在
混合模型（见附录 A.4.2）。用与我们相同的设置运行
Hybrid 模型后，其 RMSE 和 CPRS 较均 Qian 等 [1]发
布的性能数据有所上升，这可能是因为 Hybrid 直接
平均输出空间中的预测，而不是推断潜在空间中的
潜在变量，与在预测过程中考虑潜在变量的其他模
型（如 LHM）相比，其性能受到限制。 但融合延迟因
素后，Hybrid 模型的 RMSE 和 CPRS 较相同设置运
行下有所下降。

本研究验证了 DLHM 在预测 COVID鄄19 患者接
受地塞米松治疗后的疾病进展方面的有效性。 研究
结果强调了在疾病进展和药理动态预测模型中融
合延迟因素的重要性。 DLHM 模型相较于未考虑延
迟因素的其他模型，在预测准确性和一致性方面展
示了显著优势。 此外，本研究证实了考虑治疗效应
的时间延迟可以显著提升模型性能，为未来在此领
域的研究提供了新的方向和思路。

6 未来工作

随着我们对延迟因素在预测模型中作用的深
入了解，我们未来将集中于探索这些因素在广泛疾
病和治疗响应模型中的应用。 我们将扩展研究范
围，不局限于 COVID鄄19，而是包括临床实践中常见
和罕见疾病的进展及药理响应，以强调在构建预测
模型时融合延迟因素的重要性。
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6.1 数据资源的多元化 利用全球多个数据库的
数据，包括中国的电子医疗记录系统，美国国家生
物技术信息中心（NCBI）公共数据库、欧洲生物信息
研究所（EBI）数据库及其他国家和地区的健康记录
数据库。 这些数据库提供了从罕见疾病到常见病的
广泛数据，可以在更多样化的数据集上测试和验证
研究模型，确保其普适性和可靠性；此外，能够帮助
更准确地捕捉不同人群和疾病特征，验证延迟模型
在广泛疾病情境下的适用性和有效性。
6.2 方法学的创新 我们将探索新的 ODE 形式，
包括神经拉普拉斯模型 [25]，以及连续时间变换器
（ContiFormer）[26-27]等创新模型结构，期望能够更深入
地理解和模拟疾病进展和药理动态中的延迟效应，
特别是对于那些具有复杂历史依赖性的生物系统。
6.3 跨疾病领域的应用 验证融合延迟因素在疾
病模型中的预测性能，覆盖心血管疾病、癌症、神经
系统疾病等多个领域，以提升模型的普适性和准确
性，为临床决策提供强有力的支持。

本研究首次在专家系统和纯 ML 结合的模型中
融合延迟因素，构建了融合延迟因素的疾病进展和
药理动态预测模型，并证实了延迟因素在疾病进展
和药理动态预测模型中的重要。 这不仅将推动预测
模型技术的发展，还可促进模型在实际临床环境中
的应用，为全球患者提供更准确、更个性化的治疗
方案。
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附录

A.1 地塞米松的药理学模型

我们使用的专家常微分方程 （ODE） 改编自
Kasia 等[17]。 它涉及 5 个专家变量 z1 至 z5（为简洁起
见省略上标 e）。 z1 代表对病毒感染的天然免疫反应
（在实验室中使用Ⅰ型干扰素测量[28]）。 z2 和 z3 分别
代表肺组织和血浆中地塞米松的浓度。 z4 代表病毒
载量，z5 代表适应性免疫反应（在实验室中使用细胞
毒性 T 细胞测量）。

描述这些变量的专家模型基于专业知识和实
验室实验开发。 首先，免疫反应和病毒复制被建模
为：

z，1 = kIR·z4 + kpp·z4·z1 - k0·z1 + Emax ·
hp
1z

hp
50EC + hp

1z
- kDex·z1·z2

z，4 = kDP·z4 - kIIR·z4·z1 - kDC· z4· hC
5z

z，5 = k1·z1
z，1 计算了对病毒的初始免疫反应、生理正反馈、

免疫细胞死亡、病理正反馈以及地塞米松的效果[17]。
z，4 计算了病毒复制以及先天和适应性免疫系统对病
毒的影响。 z，5 捕获了由天然免疫反应触发的适应性
免疫反应。未知系数 kIR�kPF�kO�Emax�hP�kDex�kDP�kIIR�kDC�hC

kIR�kPF�kO�Emax�hP�kDex�kDP�kIIR�kDC�hC 是正实数。
地塞米松的浓度（z2，z3）由一个标准的双室药代

动力学模型[29-30]描述：
z，2 = -k2·z2 + k3·z3

z，3 = -k3·z3
系数 k2，k3 是正实数。 在文献[22]中，通常假设在

t ＝ 0 时给予治疗以简化计算，血浆浓度 z3（0）对应
剂量。 由于血浆浓度 z3 随时间指数衰减，我们可以
将其等效地表示为指数之和：z3（t） = 撞idi·1（t ＞ ti）·
exp（k3（ti - t）），当剂量 di 在时间 ti 给出，i≥1。 函数
I 是一个指示函数。

A.2 独立和信息性先验

初始条件 z（0）对应于患者进入 ICU 时的状态。
由于地塞米松通常在患者 ICU 住院期间使用 [31]，因
此入院时其浓度应无限接近于零。 因此，我们使用
速率 姿 = 100 的指数分布作为 z2（0）和 z3（0）的先
验。 另一方面，不同患者的免疫反应和病毒载量可
能存在很大差异。 为了允许更多的异质性，我们使
用速率 姿 = 0.1 的指数分布作为 z1（0）、z4（0）和 z5（0）
和的先验。 指数分布具有正向作用，可反映专家变
量的积极性。

由于观察可能难以准确确定潜在变量 ze 的确
切值（如出现测量噪声或抽样不规则）。 因此，我们
使用贝叶斯推断来量化围绕 ze 的不确定性。 在接下
来的部分，我们假设患者的初始状态 zi（0）独立地从
先验分布 zi（0） ~ P0 采样。 值得注意的两点是：

（1）独立先验。 我们对专家变量 ze 和潜在变量
zm 使用独立先验分布 ，即 P（z（0）） = P（ze（0）） ×
P（zm（0））。 这保证了中的信息不会重复中的（任何）
信息，这体现了我们的理念：潜在变量是专家变量
的增量。 此外，独立先验也常用于贝叶斯潜变量模
型，例如变分自动编码器（VAEs）[32-33]。

（2）信息先验。专家变量 P（ze（0））的先验分布应
反映领域知识。 这些知识通常可以从以前的药理学
研究中获得 [34]。 使用信息丰富的先验往往可以改善
潜在变量的估计，特别是在小样本设置中[35]。 此外，
专家变量通常取特定范围内的值（例如[0，10][36]），超
出有效范围可能会导致发散。 信息先验可以对此类
先验知识进行编码以稳定训练。

A.3 通过摊余变分推理进行模型训练和预测

给定训练数据集 D=｛（yi[0，T），Ai[0，T]）｝i缀[N]，我
们使用摊余变分推理（AVI）来估计全局参数 专 和未
知初始条件 zi（0）[37]。 我们首先学习变分分布来近似
后验 P（zi（0））｜yi[0，T]，Ai[0，T]）。 按照 AVI[32，37]中的标
准，我们使用具有对角协方差矩阵的正态分布作为
近似值：

Q（zi （0）｜yi [0，T] Ai [0，T]） = N（滋i，撞i）；滋i， 撞i =
e（yi [0，T]， Ai [0，T]；准） （7）

参数 滋i，撞i 由推理网络 （也称为编码器）e 和可
训练权重 准 生成。 当上下文清楚时，我们将方程（7）
定义的变分分布表示为 Q准。 全局参数 专 和推理网
络参数 准 的证据下界（ELBO）定义为：

ELBO（专，准） = Ez（0）~Q准 [log P（yi [0，T] ｜Ai [0，T]，
z（0），专）] - KL[Q准｜P0]

为了计算给定 兹 和 准 的 ELBO，我们对 z（0）~Q准

进行采样， 并数值求解 ODE 以获得 z（t），坌t∈[0，
T]。然后，我们使用映射 g 和噪声分布计算内部对数
似然函数[方程（1）和（4）]。 最后，我们使用蒙特卡罗
采样来评估 KL 散度项：Ez（0）~ Q准 [logQ准（z（0）） - logP0

（z（0）]。
这是因为信息丰富的先验可能不具有分析性

KL 散度 （与之前的工作中使用的标准正态先验
不同 [32，38]）。我们通过随机梯度上升来优化 ELBO，并
以端到端的方式联合更新所有参数。

预测过程遵循与上文相同的步骤。 对于历史为
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yi[0，t0]，Ai[0，t0]的新患者，我们首先使用经过训练的
编码器估计变分后验 Q准。 根据式（6），我们可以将式
（2）中的目标分布估计为：
Ez（0） ~ Qphi [P（y（t）｜z（0）， Ai [0，t0]， Ai [t0，T]）]，坌t ＞ t0
其中 Ai [t0，T]是未来的治疗计划。 外部期望可以通
过 Q准 的蒙特卡罗采样来近似， 内部概率由似然函
数给出。

上述训练过程与变分分布和编码器架构的准
确选择无关。 我们选择正态分布来与之前的工作进
行比较[1]。 出于同样的原因，我们使用反向时间感知
LSTM 编码器。

A.4 模拟研究

A.4.1 数据生成细节 我们生成了各种数据集来
评估不同场景下的模型性能。 为了评估临床测量的
数量如何影响性能，我们生成了 D ＝ 20、40 或 80 个
可测量生理变量 x 的数据集。 对于药理学模型，我
们使用附录 A.1 中提供的模型， 其中涉及 5 个相
互关联的变量（E ＝ 5）。我们设置系数 hp = hc = 2，其
余为 1。

对于每个数据集，我们根据观察到的生理变量
的数量将未建模状态的数量分别设置为 M ＝ D/10 ＝
2、4 或 8 （为了反映大量的生理变量通常需要大量
的未建模状态）。 未建模状态由非线性 ODE 控制。

系数矩阵 W1∈RM×M，W2∈RM×M。 对于每个数据
集，我们对这些矩阵中的条目按 N（0，1）的分布进行
采样。

对于每个患者 i，其初始条件 zi（0）的每个分量

均独立地从速率 姿 = 100 的指数分布中得出 （此分
布也作为先验分布提供给算法）。 我们考虑的时间
范围为 T ＝ 14 d； 这是 COVID鄄19 患者的中位住院
时间[19]。

每个患者 i 将在某个时间接受剂量为的一次性
地塞米松治疗，其中剂量 di ~ [0，10] mg，时间 si ~
[0，14] d。

真正的生理变量是由 xi = W3zi + W4ai 生成。
系数矩阵 W3∈RX × （M + E），W4∈RX × 1。 对于每个数

据集， 这些矩阵中的每个元素都是独立地从 1 个 N
（0，1）分布中绘制的，然后乘以 p = 0.5 的伯努利变
量， 以便每个矩阵 W3，W4 中大约一半的元素为 0
（我们这样做是为了反映每个生理变量仅与某些潜
在变量相关的想法）。 测量结果表示为 yi（t） = xi（t）
+ 着it，其中测量噪声按照公式（1），用独立的正态分
布 着it ~ N（0，滓2）来描绘，滓 的取值为 0.2、0.4、0.8。 我
们首先模拟 t = 1，2，…，T 所有日的测量值，然后以
0.5 的概率随机移除测量值， 以代表测量是不规律
进行的这一事实。
A.4.2 超参数设置 学习率 0.01； 批量大小 50；最
大迭代次数 400；NODE 中的潜变量数目 Z ＝ 20 ＋
6；LHM 中的 ML 潜变量数目 M ＝ 6；NODE 中的潜
空 间 维 度 2；NODE 中 的 层 数 2；ODE 求 解 器
Adams。
A.5 计算资源

模拟 是 在 配 备 Nvidia GeoForce RTX 3080Ti
GPU 的远程服务器上执行的。 所有模拟（包括测试
新代码和最终实验）花费了 50 多个小时。

在 2024 年的新年钟声敲响之际，Clinical eHealth（CEH）在主编
白春学教授、Niels H. Chavannes 教授与其他编委、作者、读者及合作
伙伴的支持和帮助下，学术影响力越来越大，2023年 12月Cite Score
达到了 7.2。 随着国际元宇宙医学协会（IAMM）在美国成功注册，
CEH 被定为该协会的官方期刊 。 白春学教授团队的 Expert
consensus on the metaverse in medicine 仍然受到极大关注， 下载已
超过 3 万次，同时获得 2023 年度科爱杂志社高被引文章之一。

在《元宇宙医学》创刊之际，CEH 团队衷心预祝《元宇宙医学》
蒸蒸日上，与我们一同推动全球元宇宙医疗，发挥“物联健康，元医
惠众”之重任！

Clinical eHealth 杂志社

Clinical eHealth英文杂志简介
·消 息·
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