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论　著

[摘要]　目的　筛选子痫前期的危险因素并构建基于机器学习算法

的子痫前期预测模型。方法　收集重庆医科大学医学数据研究院大数据

平台中2016年1月－2018年12月1609例住院孕妇的临床数据进行回顾性分

析。依据住院期间是否发生子痫前期分为子痫前期组(n=291)与非子痫前

期组(n=1318)。随机抽取70%患者的临床资料作为训练集(n=1126)构建预

测模型，其余30%作为测试集(n=483)进行验证，并对测试集和训练集进

行一致性检验。采用单因素分析及logistic回归分析筛选独立危险因素，利

用5折交叉验证算法寻找LightGBM算法的最优参数，并基于LightGBM机器

学习算法构建预测模型。结果　共收集了58项指标，排除缺失率≥30%的

13项指标，最终共纳入45项指标。子痫前期组与非子痫前期组的谷氨酰转

移酶、谷丙转氨酶、凝血酶时间、谷草转氨酶、尿比重等35项指标差异

有统计学意义(P<0.05)。Logistic回归分析结果显示，尿比重、尿酸、平均

红细胞血红蛋白浓度、球蛋白、血小板分布宽度、钾离子、就诊年龄、

高血压家族史、收缩压、舒张压、脉搏和孕周≥34周是子痫前期的独立

危险因素。经5折交叉验证，当num_leaves=5、max_depth=3、min_data_

in_leaf=91、feature_fraction=0.8、bagging_fraction=0.6，bagging_freq=5时，

LightGBM模型的效果达到最优，模型的曲线下面积(AUC)为0.964，敏感

度为84.9%，特异度为92.7%。结论　基于LightGBM机器学习算法构建的

子痫前期预测模型具有较好的预测效能，能够有效预测重庆地区孕妇子

痫前期的发生，为临床医师提供决策参考。
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[Abstract]　Objective　To screen the risk factors of preeclampsia and construct the predictive model of preeclampsia based 

on machine learning algorithm. Methods　A retrospective study was conducted to collect the clinical data of 1609 hospitalized 

pregnant women from January 2016 to December 2018 on the big data platform of Academy of Medical Data Science of Chongqing 

Medical University. The 1609 cases were divided into preeclampsia group (n=291) and non-preeclampsia group (n=1318) according 

to the occurrence of preeclampsia during hospitalization. The clinical data of 70% patients were randomly selected as the training 

set (n=1126) to construct the prediction model, and the remaining 30% were used as the test set (n=483) for verification, and 

a consistency check between training set and test set was performed. The independent risk factors were screened by univariate 

analysis and logistic regression analysis, and the optimal parameters of LightGBM algorithm were searched by 5-fold cross-validation 

algorithm, and the prediction model was constructed based on LightGBM machine learning algorithm. Results　A total of 58 

indicators were collected, 13 indicators with missing rate ≥30% were excluded, and 45 indicators were finally included. Significant 
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differences of 35 indicators existed between preeclampsia group and non-preeclampsia group (P<0.05) such as gamma-glutamyl 

transferase (GGT), alanine aminotrans ferase (ALT), thrombin time, aspartase transaminase (AST) and specific gravity of urine. 

Logistic regression analysis showed that specific gravity of urine, uric acid, hemoglobin concentration of erythrocyte, globulin, platelet 

distribution width, potassium ion, visiting age, family history of hypertension, systolic blood pressure, diastolic blood pressure, 

pulse and gestational age ≥34 weeks were independent risk factors for preeclampsia. The results of 5-fold cross-validation showed 

that, when num_leaves=5, max_depth=3, min_data_in_leaf=91, feature_fraction=0.8, bagging_fraction=0.6, and bagging_freq=5, 

the LightGBM model achieved the best effect the area under the curve (AUC), sensitivity and specificity of LightGBM model were 

0.964, 84.9% and 92.7%. Conclusion　The prediction model of preeclampsia based on LightGBM machine learning algorithm has a 

higher prediction effect, which can effectively predict the occurrence of preeclampsia in pregnant women in Chongqing, and provide 

decisions for clinicians.

[Key words]　preeclampsia; machine learning; prediction model

子痫前期是一种妊娠期高血压疾病，其特征

是妊娠20周后出现的高血压和蛋白尿，由于其病因

较多，发病机制较复杂，给孕产妇和围产儿带来了

巨大的危害。文献报道，子痫前期是导致孕产妇及

围产儿死亡的主要原因之一[1-2]。在过去的几十年

里，尽管国内外在子痫前期相关领域取得了重大进

展[3]，但是到目前为止，子痫前期的病因和发病机

制仍未完全明确，且无有效的救治措施，及早发现

并加强管理仍是主要的临床策略[4]。为了减少子痫

前期带来的不良影响，有必要对孕妇进行子痫前期

风险预测。随着智慧医学的发展，机器学习技术具

有比传统统计学方法更好的优势，已被广泛应用于

疾病的预测诊断中[5-8]。本研究从电子病历中收集

数据，采用机器学习算法构建子痫前期风险预测模

型并进行评价，以期为医护人员对子痫前期孕妇的

评估和防治提供参考。

1　资料与方法

1.1　研究对象　本研究为回顾性分析，数据来源

于重庆医科大学医学数据研究院大数据平台，该

平台包含了重庆医科大学附属7家医疗机构的电子

病历数据。收集该数据平台中2016年1月－2018年
12月年龄为20~45岁的1609例住院孕妇的资料，其

中子痫前期组291例，非子痫前期组1318例。在数

据收集过程中，数据的提取和输入均经过检查，排

除了临床资料严重缺失的病例，以及出院诊断中有

糖尿病、慢性高血压病、肾脏疾病、心脏病等的病

例。诊断标准：子痫前期根据中国《妊娠期高血压

疾病诊治指南(2020)》[1]的标准进行诊断。本研究

已通过重庆医科大学医学研究伦理委员会审批。

1.2　收集指标　收集患者的一般资料(年龄、高血

压家族史、糖尿病家族史)、体征资料(收缩压、舒

张压等)、妊娠情况(孕产次、妊娠期等)及实验室

资料(血常规、肝功能、肾功能、电解质、凝血功

能)等，排除缺失率≥30%的指标。

1.3　指标分析　对子痫前期组与非子痫前期组患

者的一般资料、体征资料、妊娠情况和实验室资料

进行统计学描述及比较，分析子痫前期的影响因

素。根据影响因素构建基于LightGBM机器学习算

法的预测模型，并评估其效能。

1.4　统计学处理　采用SPSS 25.0软件进行统计分

析，缺失率< 3 0 %的指标使用多重插补的方法填

补。符合正态分布的计量资料以x ± s表示，组间

比较采用 t检验；不符合正态分布的计量资料以

M(Q1，Q3)表示，组间比较采用Mann-W hitney U检

验；计数资料以例(%)表示；对结局变量、高血压

家族史、糖尿病家族史、孕周≥34周和是否初产

妇等分类变量进行赋值，采用χ2检验进行比较。将

两组间差异有统计学意义的指标纳入logistic回归分

析，进一步筛选子痫前期的影响因素。P<0.05为差

异有统计学意义。

1.5　机器学习模型构建　将子痫前期组与非子痫

前期组按照7:3随机分为训练集(n=1126)和测试集

(n=483)，并对训练集和测试集中的特征变量进行

一致性检验。调用python3.7.0 lightgbm包中基于梯

度提升决策树(Light Gradient Boosting Machine，
LightGBM)的机器学习算法建立预测模型；采用5
折交叉验证算法确定LightGBM模型的最优参数，

包括num_leaves、max_depth、min_data_in_leaf、
feature_fraction、bagging_fraction和bagging_freq。其

中num_leaves用来提高模型的准确率，max_depth、
min_data_in_leaf、feature_fraction、bagging_fraction
和bagging_freq用来防止模型过度拟合。采用敏感

度、特异度、准确度、曲线下面积(AUC)等指标评

价测试集中预测模型的效能。

2　结　　果

2 . 1　一般资料比较　纳入的1 6 0 9例孕妇中，子

痫前期291例，占18.1%，非子痫前期1318例，占

81.9%。共收集了58项指标，排除缺失率≥30%的13
项指标，最终纳入45项指标。两组间谷氨酰转移酶

(GGT)、谷丙转氨酶(ALT)、凝血酶时间(TT)、谷



解放军医学杂志　2022年8月28日　第47卷　第8期804

表1　子痫前期组与非子痫前期组患者的基线资料比较

Tab.1　Comparison of baseline data between preeclampsia group and non-preeclampsia group
临床指标 子痫前期组(n=291) 非子痫前期组(n=1318) χ2/Z P

GGT[U/L, M(Q1, Q3)] 16.00(9.93, 32.00) 11.20(8.00, 17.10) –8.117 <0.001

ALT[U/L, M(Q1, Q3)] 15.00(10.00, 25.30) 11.50(8.50, 17.04) –6.173 <0.001

中性粒细胞计数[×109/L, M(Q1, Q3)] 6.55(5.05, 8.19) 6.36(5.27, 7.86) –0.610 0.542

PT[s, M(Q1, Q3)] 10.90(10.30, 11.60) 10.90(10.50, 11.40) –0.037 0.971

TT[s, M(Q1, Q3)] 16.20(14.90, 17.60) 15.30(13.10, 16.60) –6.854 <0.001

AST[U/L, M(Q1, Q3)] 21.70(16.80, 31.00) 18.10(15.10, 22.60) –6.856 <0.001

尿比重[M(Q1, Q3)] 1.02(1.02, 1.03) 1.02(1.02, 1.02) –6.085 <0.001

尿素[mmol/L, M(Q1, Q3)] 4.14(3.20, 5.11) 3.20(2.60, 3.93) –10.776 <0.001

尿酸[µmol/L, M(Q1, Q3)] 419.00(342.00, 482.60) 316.95(270.80, 370.45) –14.543 <0.001

总胆汁酸[μmol/L, M(Q1, Q3)] 3.70(2.00, 6.39) 2.83(1.80, 4.79) –3.744 <0.001

TBIL[(μmol/L, M(Q1, Q3)] 7.30(5.60, 9.60) 8.80(6.70, 11.60) –6.221 <0.001

总蛋白[g/L, M(Q1, Q3)] 60.80(55.74, 65.10) 64.59(59.68, 68.40) –7.903 <0.001

MCV[fl, M(Q1, Q3)] 90.40(87.20, 94.00) 91.60(86.70, 95.63) –1.899 0.058

MCHC[g/L, M(Q1, Q3)] 333.00(323.00, 341.00) 325.00(316.00, 333.00) –8.610 <0.001

MCH[pg, M(Q1, Q3)] 30.40(28.80, 31.50) 29.80(27.80, 31.40) –2.978 0.003

单核细胞计数[×109/L, M(Q1, Q3)] 0.41(0.32, 0.54) 0.43(0.31, 0.56) –0.032 0.975

嗜碱性粒细胞计数[×109/L, M(Q1, Q3)] 0.02(0.01, 0.03) 0.02(0.01, 0.02) –0.511 0.610

嗜酸性粒细胞计数[×109/L, M(Q1, Q3)] 0.05(0.02, 0.08) 0.05(0.03, 0.09) –2.374 0.018

氯[mmol/L, M(Q1, Q3)] 105.50(102.60, 107.33) 105.00(103.00, 106.70) –2.109 0.035

淋巴细胞计数[×109/L, M(Q1, Q3)] 1.56(1.23, 2.02) 1.54(1.27, 1.88) –0.798 0.425

ALB[g/L, M(Q1, Q3)] 33.70(29.80, 37.00) 35.60(33.30, 38.00) –6.922 <0.001

GLB[g/L, M(Q1, Q3)] 26.80(23.70, 30.40) 28.70(25.00, 32.00) –4.871 <0.001

WBC[×109/L, M(Q1, Q3)] 8.70(7.28, 10.78) 8.50(7.21, 10.13) –1.187 0.235

DBIL[μmol/L, M(Q1, Q3)] 1.70(1.30, 2.50) 2.20(1.70, 2.80) –6.643 <0.001

ALP[U/L, M(Q1, Q3)] 156.00(123.70, 199.60) 172.00(134.25, 214.30) –3.190 0.001

RBC[×1012/L, M(Q1, Q3)] 4.04(3.80, 4.43) 3.96(3.70, 4.24) –3.625 <0.001

HCT[%, M(Q1, Q3)] 36.70(34.00, 39.50) 35.90(33.50, 38.30) –2.973 0.003

FIB[g/L, M(Q1, Q3)] 4.09(3.50, 4.76) 3.78(3.32, 4.44) –5.039 <0.001

肌酐[μmol/L, M(Q1, Q3)] 54.60(45.40, 64.50) 46.40(41.30, 52.60) –10.004 <0.001

葡萄糖[mmol/L, M(Q1, Q3)] 4.62(4.00, 5.40) 4.40(3.97, 5.01) –3.127 0.002

PDW[%, M(Q1, Q3)] 16.60(15.70, 17.90) 16.50(15.90, 17.00) –2.596 0.009

PCT[%, M(Q1, Q3)] 0.20(0.16, 0.24) 0.20(0.17, 0.23) –0.249 0.803

PLT[×109/L, M(Q1, Q3)] 166.00(133.00, 215.00) 179.00(144.75, 222.00) –3.082 0.002

HB[g/L, M(Q1, Q3)] 122.00(111.00, 133.00) 117.00(107.75, 126.00) –5.391 <0.001

钠[mmol/L, M(Q1, Q3)] 137.90(136.34, 139.00) 138.20(137.00, 139.80) –4.160 <0.001

钾[mmol/L, M(Q1, Q3)] 4.10(3.90, 4.31) 3.90(3.70, 4.10) –9.410 <0.001

IBIL[(μmol/L, M(Q1, Q3)] 5.44(4.20, 7.32) 6.60(4.90, 8.90) –5.860 <0.001

就诊年龄[岁, M(Q1, Q3)] 29(25, 33) 27(24, 30) –5.094 <0.001

收缩压[mmHg, M(Q1, Q3)] 144(134, 158) 112(106, 120) –24.215 <0.001

舒张压[mmHg, M(Q1, Q3)] 95(86, 102) 71(68, 80) –23.023 <0.001

脉搏[次/min, M(Q1, Q3)] 86(80, 97) 80(80, 90) –6.053 <0.001

高血压家族史[例(%)] 48(16.5) 56(4.2) 59.126 <0.001

糖尿病家族史[例(%)] 11(3.8) 27(2.0) 3.099 0.078

孕周≥34周[例(%)] 210(72.2) 1263(95.8) 172.476 <0.001

是否初产妇[例(%)] 167(57.4) 742(56.3) 0.115 0.734

　　GGT. 谷氨酰转移酶；ALT. 谷丙转氨酶；PT. 凝血酶原时间；TT. 凝血酶时间；AST. 谷草转氨酶；TBIL. 总胆红素；MCV. 平均红

细胞体积；MCHC. 平均红细胞血红蛋白浓度；MCH. 平均红细胞血红蛋白含量；ALB. 白蛋白；GLB. 球蛋白；WBC. 白细胞计数；

DBIL. 直接胆红素；ALP. 碱性磷酸酶；RBC. 红细胞计数；HCT. 血细胞比容；FIB. 纤维蛋白原浓度；PDW. 血小板分布宽度；PCT. 血

小板压积；PLT. 血小板计数；HB. 血红蛋白；IBIL. 间接胆红素

草转氨酶(AST)、尿比重等35项指标差异有统计学

意义(P<0.05)，而中性粒细胞计数、凝血酶原时间

(PT)、平均红细胞体积(MCV)、淋巴细胞计数等10
项指标差异无统计学意义(P>0.05，表1)。
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表2　子痫前期差异性指标logistic回归分析

Tab.2　Logistic regression analysis of difference index in 

preeclampsia

变量 β SE OR 95%CI P

尿比重 43.036 17.973 4.899 2463.308~9.740 0.017

尿酸 0.008 0.001 1.008 1.005~1.011 <0.001

MCHC 0.016 0.007 1.016 1.003~1.029 0.019

GLB –0.110 0.025 0.896 0.853~0.941 <0.001

PDW 0.116 0.044 1.123 1.03~1.225 0.009

钾 1.144 0.385 3.139 1.477~6.67 0.003

就诊年龄 0.064 0.026 1.066 1.012~1.123 0.016

高血压家族史 0.852 0.459 2.343 1.159~1.218 0.063

收缩压 0.172 0.013 1.188 1.159~1.218 <0.001

舒张压 0.006 0.003 1.006 1.001~1.011 0.019

脉搏 0.027 0.012 1.027 1.004~1.051 0.021

孕周≥34周 –1.738 0.441 0.176 0.074~0.417 <0.001

　　MCHC. 平均红细胞血红蛋白浓度；GLB. 球蛋白；PDW. 血

小板分布宽度

表3　特征变量在训练集和测试集中的一致性检验

Tab.3　Consistency test of characteristic variables in training 

set and test set

特征变量 KS值 P

尿比重 0.032 0.871 

尿酸 0.033 0.862 

MCHC 0.056 0.225 

GLB 0.044 0.510 

PDW 0.029 0.932 

钾 0.023 0.992 

就诊年龄 0.029 0.936 

高血压家族史 0.007 1.000 

收缩压 0.052 0.318 

舒张压 0.026 0.972 

脉搏 0.026 0.977 

孕周≥34周 0.008 1.000 

　　MCHC. 平均红细胞血红蛋白浓度；GLB. 球蛋白；PDW. 血

小板分布宽度

图1　Logist ic回归模型与LightGBM模型在测试集中的

ROC曲线图

Fig.1　ROC plot of logistic regression model and LightGBM 

model in test set

2.2　子痫前期的影响因素分析　利用二元logistic
回归分析对这3 5项指标进一步筛选，其中1 1项

指标[尿比重、尿酸、平均红细胞血红蛋白浓度

(MCHC)、球蛋白、血小板分布宽度(PDW)、钾离

子、就诊年龄、收缩压、舒张压、脉搏和孕周≥34
周]差异有统计学意义(P<0.05)，可作为子痫前期的

独立危险因素；此外，高血压家族史虽然差异无统

计学意义(P=0.063)，但通过咨询临床专家和查阅参

考文献，最终也作为子痫前期的影响因素(表2)。

2.3　机器学习模型　将上述12项独立危险因素作

为预测模型的输入变量，孕妇是否发生子痫前期作

为结局变量，并将子痫前期组与非子痫前期组按

照7:3随机分为训练集和测试集，对训练集和测试

集中的特征变量进行一致性检验，所有特征变量

在训练集和测试集中均满足一致性检验(P>0.05，
表3 )。在训练过程中，采用5折交叉验证算法对

LightGBM模型的参数进行优化，调优参数的范围

为：num_leaves为5~100，max_depth为3~8，min_
data_in_leaf为1~102，feature_fraction为0.6~1.0，
bagging_fraction为0.6~1.0，bagging_freq为0~50。经

过试验，参数设置为num_leaves=5、max_depth=3、
m i n _ d a t a _ i n _ l e a f = 9 1、 f e a t u r e _ f r a c t i o n = 0 . 8、
bagging_fraction=0.6、bagging_freq=5时，LightGBM
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0

敏
感

度

                     0.2               0.4               0.6               0.8                1.0
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表4　Logistic回归模型与LightGBM模型的效能评价

Tab.4　Performance evaluation of logistic regression model and LightGBM model
模型 真阳性(例) 真阴性(例) 假阳性(例) 假阴性(例) 敏感度(%) 特异度(%) 准确度(%) AUC

Logistic回归模型 59 381 16 27 68.6 96.0 78.7 0.936

LightGBM模型 73 368 29 13 84.9 92.7 71.6 0.964

　　AUC. 曲线下的面积

模型的预测效果达到最优，模型的曲线下面积(AUC)

为0.964，敏感度为84.9%，特异度为92.7%。

2 . 4　模型效能检验　采用测试集对模型的效能

进行验证，结果显示，LightGBM模型的敏感度和

AUC均高于logistic回归模型，但logistic回归模型的

特异度和准确度高于LightGBM模型(图1、表4)。
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3　讨　　论

子痫前期存在多因素、多机制、多通路发病的

综合征性质[1]，唯一的治疗方法为中断妊娠，但是

可能会增加母婴早产并发症的风险。虽然已有学者

将检查指标用于子痫前期的诊断预测[9-11]，如可溶性

血管内皮生长因子(soluble fms-like tyrosine kinase 1， 
sFlt-1)和胎盘生长因子( placental  grow th factor，
PlGF)等，但其预测效果并不理想[12]，且在低收入

和中等收入国家推广较为困难。本研究通过分析重

庆医科大学医学数据研究院大数据平台中的1609例
住院孕妇的临床数据构建了预测模型，以辅助初

级临床医师和基层医疗机构评估子痫前期的发生 
风险。

本研究筛选出子痫前期的12项影响因素，其

中，球蛋白和孕周≥34周两个指标为保护因素，尿

比重、尿酸、平均红细胞血红蛋白浓度等指标为危

险因素。目前，患者年龄、高血压家族史、收缩

压和舒张压这4项指标对子痫前期发生风险的影响

已被广泛报道[13-16]，而尿比重、尿酸、平均红细胞

血红蛋白浓度、球蛋白、血小板分布宽度、钾离

子、脉搏和孕周≥34周在子痫前期中的作用则少见 
报道。

有研究发现，与健康孕妇比较，子痫前期孕妇

在妊娠期间更容易消耗血清免疫球蛋白，导致血清

球蛋白浓度降低[17]。本研究发现，球蛋白为子痫前

期的保护因素，球蛋白浓度越高，所消耗的球蛋白

越少，患子痫前期的风险越小，与文献报道一致。

临床上将孕周<34周定义为早发型子痫前期，孕周

≥34周定义为迟发型子痫前期[18]，其中早发型子痫

前期不良出生结局的发生率高于迟发型子痫前期，

病情更危重，发生多器官功能损伤的风险更高[19]。

因此，孕周越高孕妇发生子痫前期的风险越低。

子痫前期患者可能存在肾功能受损，由于肾

脏灌注和肾小球滤过率下降，尿比重增高时，尿液

浓缩，尿酸清除率下降，导致尿酸增多[20]。此外，

近端小管对尿酸的重吸收增加和排泄减少，使子痫

前期患者尿酸进一步增多 [21]。有研究报道，子痫

前期患者红细胞聚集能力增强，变形能力减弱，血

浆扩容不足，导致血小板黏附于血管壁，红细胞膜

破坏，红细胞血红蛋白浓度增加，血红蛋白/血细

胞比容比值增高，血液黏度增高[22-23]。已有研究发

现，与正常妊娠晚期比较，子痫前期患者血小板计

数更低，原因为血小板平均容积、血小板分布宽度

升高，使得血小板消耗增加，从而导致血小板计数

减少[24]。此外，据文献报道，妊娠前中期高血钾水

平与严重子痫前期的发展风险较高相关[25]。妊娠期

间醛固酮和孕酮可影响孕妇的血钾水平，因此，血

钾水平升高可能提示醛固酮和孕酮紊乱，而醛固酮

和孕酮紊乱又可能与子痫前期的发生有关 [26]。美

国妇产科医师学会(American College of Obstetricians 
and Gynecologists，ACOG)提出，心率是子痫前期

的一个预警指标 [27]。子痫前期孕妇可能存在心功

能损害，原因包括：(1)血管阻力增加，心脏后负

荷加重；(2)肾素-血管紧张素-醛固酮系统平衡被破

坏，造成水钠潴留，引起血液浓缩；(3)贫血、低

蛋白血症导致血浆胶体渗透压降低；(4)血浆扩容

不足[28]。而脉搏与心率相关，脉搏越快则提示心率

越快，孕妇患子痫前期的风险越大[29]。

随着大数据时代的来临，机器学习在医疗卫

生领域的应用越来越广泛，尤其是在疾病的预测和

预后评估方面[30-31]。本研究根据筛选出来的子痫前

期影响因素，构建了子痫前期预测模型，以预测

孕妇子痫前期的发生风险。结果显示，LightGBM
模型的效果达到最优时，其AUC为0.964，敏感度

为0.849，特异度为0.927。本研究LightGBM模型

的AUC高于Jhee等 [26]的模型(敏感度=0.603，特异

度=0.991，AUC=0.924)。但是，Jhee等 [26]的模型

由于病例组(n=474)与对照组(n=10058)例数不平

衡，导致敏感度及特异度相差过大，而本研究的

LightGBM模型在敏感度及特异度相差过大的问题

上有所改善，综合性能较之前的预测模型有所提

高。Logistic回归模型的可解释性非常好，从特征

的权重可以解释不同特征对最后结果的影响，在

医疗卫生领域可用于探索疾病的相关影响因素，

但因为模型简单，容易出现欠拟合、模型总体效

能不高等问题。LightGBM是一种快速的、分布式

的、高性能的基于决策树算法的梯度提升框架[32]。

LightGBM模型采用直方图算法对数据进行分割，

通过离散化的统计量遍历寻找最优分割点，减小内

存，提高训练速度 [33]；采用有深度限制的按叶子

生长策略，从当前叶子节点中找到增益值最大的节

点进行分裂，并对树的深度进行限制，防止过度拟

合，缩短寻找最优深度树的时间，降低了误差，提

高了预测准确度[34]。

综上所述，本研究构建了基于机器学习算法的

子痫前期预测模型，并利用敏感度、特异度、准确

度和AUC等评价指标对构建的机器学习模型进行评

价，一定程度上减少了单一评价指标带来的偏倚。

同时，本研究结合了母体因素和常见的产前实验室

检查指标，纳入的患者来自多个中心，样本量大且

具有良好的代表性，可以有效地预测子痫前期的发

生风险，对临床上孕妇子痫前期的早期识别有一定

的辅助作用，具有潜在的临床价值。
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本研究仍存在一些不足之处：(1)数据均来源

于重庆地区，可能存在选择偏倚，需要进行外部验

证以进一步评估模型的效能；(2)本文构建的预测

模型综合效能较高，包含了12项指标，虽然均为易

于获得的常规实验室检查指标，但指标数量较多，

在临床推广应用有一定困难；(3)研究中部分指标

的缺失率过大，如BMI是孕产妇产检的重要指标，

但在本研究中由于该指标缺失率过大而未纳入模型

中，重要指标的缺失可能会对模型的效能产生一些

影响。因此，未来仍需进一步论证该指标的缺失是

否会对预测结果有较大影响。
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