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基于机器学习产后压力性尿失禁风险
预测模型的构建及验证

王丽云１ꎬ高天勤２ꎬ刘雨佳１ꎬ陈青３ꎬ陈柳３ꎬ沙凯辉１
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摘要:目的　 基于最新的产后压力性尿失禁(ｐｏｓｔｐａｒｔｕｍ ｓｔｒｅｓｓ ｕｒｉｎａｒｙ ｉｎｃｏｎｔｉｎｅｎｃｅꎬ ＰＰＳＵＩ)定义ꎬ采用 ５ 种机器学

习算法构建风险预测模型ꎬ筛选最优模型并评估其临床应用价值ꎮ 方法　 采用前瞻性研究设计ꎬ纳入 １ ２０８ 例产

妇ꎬ基于问卷与电子病历收集数据ꎬ并按 ８ ∶２比例随机划分训练集和测试集ꎮ 采用单因素分析和随机森林算法筛选

特征ꎬ构建基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、决策树、随机森林、支持向量机和极限梯度提升(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)
的 ＰＰＳＵＩ 预测模型ꎬ并通过网格搜索优化超参数ꎮ 模型训练与验证采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法和十折交叉验证ꎬ以提升稳

定性和泛化能力ꎮ 最终ꎬ从分类性能、临床适用性及预测可靠性等方面综合评估各模型ꎬ并筛选最优预测模型ꎮ
结果　 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型为最优预测模型ꎬ测试集 ＡＵＣ 值为 ０.９９３(９５％ＣＩ: ０.９８５~０.９９８ꎬ Ｐ<０.０１)ꎮ 决策曲线分

析显示ꎬ该模型在中等阈值范围内净收益最高ꎬ校准曲线接近理想状态ꎬ预测可靠性较优ꎬ具备较高的临床应用价

值ꎮ 结论　 ＸＧＢｏｏｓｔ 适用于 ＰＰＳＵＩ 高危人群的早期筛查和风险评估ꎬ为精准医学和产后健康管理提供科学依据ꎮ
关键词:压力性尿失禁ꎻ产后ꎻ风险预测ꎻ机器学习ꎻ预测模型
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　 　 产后压力性尿失禁 ( ｐｏｓｔｐａｒｔｕｍ ｓｔｒｅｓｓ ｕｒｉｎａｒｙ
ｉｎｃｏｎｔｉｎｅｎｃｅꎬ ＰＰＳＵＩ)是在产后 １２ 个月内首次出现

因用力或体力活动(如运动)、打喷嚏或咳嗽而导

致不自主遗尿的现象[１] ꎮ 其发生与妊娠和分娩引

起的盆底损伤、激素水平变化密切相关ꎬ这些因素

可导致盆底肌力下降、韧带松弛及尿道括约肌功

能障碍[２￣３] ꎮ 既往研究显示ꎬ ＰＰＳＵＩ 的患病率为

６.３６％ ~ ５７.４５％ꎬ并随年龄增长而升高[４￣５] ꎮ 随着

我国“全面三孩”政策的实施ꎬ高龄及肥胖孕产妇

比例上升ꎬＰＰＳＵＩ 的患病风险进一步增加ꎮ 然而ꎬ
由于对该疾病认知不足、社会羞耻感以及经济压

力ꎬ许多患者未能及时寻求医疗帮助或与亲属沟

通[６￣８] ꎮ 因此ꎬ如何实现 ＰＰＳＵＩ 的早期识别和干

预ꎬ降低其患病率及改善产妇生活质量ꎬ成为当前

的重要议题ꎮ
机器学习在处理大规模高维医疗数据方面具

有独特优势ꎬ尤其在疾病风险预测模型的构建中

展现出巨大的应用潜力[９￣１０] ꎮ 本研究从早期筛查

与预防角度出发ꎬ基于最新的 ＰＰＳＵＩ 定义ꎬ采用 ５
种常见机器学习算法———Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、弹性网络

回归、随机森林、支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) 和极限梯度提升 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ) 构建 ＰＰＳＵＩ 风险预测模型ꎮ
通过比较各模型的分类性能、临床适用性和预测

可靠性ꎬ筛选出最佳预测模型ꎬ旨在为 ＰＰＳＵＩ 的早

期筛查提供精准工具ꎬ为临床和护理实践中的个性化

健康管理提供理论依据ꎬ最终改善产妇生活质量ꎬ保
障其身心健康ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 研究对象

本研究为前瞻性观察性研究ꎬ采用便利抽样法

选取 ２０２３ 年 １０ 月至 ２０２４ 年 ５ 月在山东省某三甲

医院产后康复门诊复查的产妇 １２０８ 例ꎬ １９ ~ ４２
(２７.９±４.５)岁ꎮ 该研究获得滨州医学院伦理审查委

员会的批准[伦研批第(２０２３￣３８１)]ꎬ并遵循«赫尔

辛基宣言»相关伦理原则ꎬ所有参与者均已知情同

意并签署知情同意书ꎮ 纳入标准:①产后 １２ 个月内

复查ꎻ②年龄≥１８ 岁ꎻ③单胎妊娠ꎻ④无严重分娩并

发症ꎻ⑤自愿参与本研究ꎮ
排除标准:①阴道炎及泌尿系统感染者ꎻ②妊娠

前有尿失禁病史ꎻ③既往接受过尿失禁手术治疗ꎻ
④产后恢复异常者ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 ＰＰＳＵＩ 的诊断

ＰＰＳＵＩ 的诊断由医生通过国际尿失禁咨询委员

会尿失禁问卷简表( ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｕｌｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｉｎ￣
ｃｏｎｔｉｎｅｎｃｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅ ｓｈｏｒｔ ｆｏｒｍꎬ ＩＣＩＱ￣ＵＩ￣ＳＦ)对

患者进行评估[１１]ꎮ 若患者选择“咳嗽或打喷嚏时漏

尿”或“进行体力活动或锻炼时漏尿”ꎬ则诊断为压

力性尿失禁( ｓｔｒｅｓｓ ｕｒｉｎａｒｙ ｉｎｃｏｎｔｉｎｅｎｃｅꎬ ＳＵＩ)ꎮ 目

前ꎬＩＣＩＱ￣ＵＩ￣ＳＦ 的中文版已被广泛应用ꎬ其有效性

和可靠性已得到充分验证[１２]ꎮ
１.２.２　 数据收集

本研究数据来源于结构化问卷和电子病历两部

分ꎮ 问卷用于收集参与者的主观报告信息ꎬ电子病

历则提供客观临床数据ꎮ 未参与本研究的专业护士

通过结构化问卷进行数据收集ꎬ问卷内容涵盖一般

人口学信息ꎬ如居住地、职业、受教育程度、人均家庭

月收入、孕前体质量指数(ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘꎬ ＢＭＩ)、
便秘史、慢性咳嗽史、妊娠期 ＳＵＩ、妊娠期是否盆底

肌锻炼ꎮ
与妊娠及分娩相关的数据通过电子病历提取ꎬ

主要包括此次分娩年龄、初产年龄、分娩前 ＢＭＩ、孕
次、产次、流产次数及妊娠期体质量增加ꎮ 同时ꎬ还
记录了分娩前子宫高度和腹围、妊娠期并发症(如
妊娠期高血压、妊娠期糖尿病)、孕周、双顶径、催产

药物使用情况及分娩镇痛ꎮ
１.２.３　 数据预处理

为确保模型构建和验证过程中数据分割的独

立性ꎬ防止数据泄露ꎬ采用随机划分方法ꎬ以 ８ ∶２的
比例将数据集分为训练集和测试集ꎮ 所有数据预

处理步骤均在训练集上完成ꎬ测试集仅应用训练



王丽云ꎬ等.基于机器学习产后压力性尿失禁风险预测模型的构建及验证 ５７　　　 　

集学习到的插补参数、编码规则和标准化参数ꎬ以
保证特征转换的一致性并提升模型的泛化能力ꎮ
本研究的缺失值为数值型变量ꎬ且缺失比例低于

３０％ꎬ为降低缺失值对模型的潜在偏倚影响ꎬ采用

多重插补法填充缺失值[１３] ꎮ 所有分类变量均采用

独热编码进行处理ꎬ通过将每个类别映射为二进

制特征矩阵ꎬ以便模型能有效识别类别信息ꎻ数值

型变量则进行了标准化处理ꎬ转化为均值为 ０、标
准差为 １ 的标准正态分布ꎬ从而确保所有特征处

于统一的量纲范围内ꎬ避免不同量纲的特征对模

型训练产生不良影响ꎮ
１.２.４　 特征选择

采用两阶段特征选择方法ꎬ以优化模型输入变量

并确保特征筛选的科学性和合理性ꎮ 第一阶段ꎬ采用

单因素分析筛选与 ＰＰＳＵＩ 具有统计学关联性的变量

(Ｐ<０.０５)ꎬ以减少冗余特征并提高特征筛选的可解释

性ꎮ 第二阶段ꎬ基于随机森林算法计算候选变量的重

要性评分ꎬ并筛选排名前十的变量用于模型构建ꎮ 随

机森林能够处理非线性关系、高维数据、变量交互效

应及噪声ꎬ确保筛选出的变量更具代表性ꎬ充分反映

数据中的关键信息[１４]ꎮ 相较于单一特征选择方法ꎬ
本研究采用的两阶段特征选择策略结合了统计学筛

选和数据驱动方法的优势ꎬ既确保纳入变量的统计合

理性ꎬ又避免完全依赖统计假设或机器学习模型特征

重要性排序的局限性ꎬ从而提升变量筛选的稳健性ꎬ
为 ＰＰＳＵＩ 预测模型的构建提供了更加可靠的特征选

择方案ꎮ
１.２.５　 模型构建及参数优化

基于训练集数据ꎬ采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、弹性网络

回归、随机森林、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 五种机器学习算

法构建预测模型ꎬ并通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样、十折交

叉验证(１０￣Ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ￣Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)和网格搜索进行

优化ꎮ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样通过随机抽样生成多个训

练子集ꎬ提高模型的稳健性和泛化能力ꎮ 十折交叉

验证通过循环训练和验证ꎬ减少评估偏差ꎬ确保模型

在不同数据集上的稳定性ꎮ 网格搜索在超参数空间

内系统搜索最优参数组合ꎬ最大化模型性能并降低

过拟合风险ꎮ 所有模型的训练、优化与评估严格基

于训练集进行ꎬ确保不同模型的公平比较和结果的

可重复性ꎮ
１.２.６　 模型评估与临床适用性分析

采用多项指标对模型性能进行综合评估ꎮ 绘制

受试者工作特征 ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ

ＲＯＣ)曲线ꎬ计算曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓꎬ
ＡＵＣ)ꎬ同时结合准确率、精确率、召回率、特异性、
Ｆ１ 分数全面衡量分类模型的预测能力ꎮ 为提高评

估结果的稳健性ꎬ采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法对 ＡＵＣ 进行

１ ０００ 次重采样ꎬ并计算其 ９５％ＣＩꎬ确保结果的稳定

性和统计学可靠性ꎮ 此外ꎬ为评估模型的临床应用

价值ꎬ采用决策曲线分析( ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＤＣＡ)和校准曲线分析ꎮ ＤＣＡ 主要用于评估模型在

不同决策阈值下的净收益ꎬ以衡量其临床决策价值ꎻ
校准曲线则用于分析模型预测概率与实际发生概率

之间的一致性ꎬ以验证其预测可靠性ꎮ 所有评估均

在独立测试集验证ꎬ以验证模型的泛化能力和临床

适用性ꎮ 最终ꎬ基于 ＡＵＣ、Ｆ１ 分数、精确率、召回率

等综合评估结果ꎬ选择预测能力最优且具有较强泛

化性和临床可解释性的模型ꎬ以支持精准筛查和个

体化干预策略的制定ꎮ
１.３　 统计学处理

采用 Ｒ ４.３.２ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８ 软件进行分析ꎮ 正

态分布的连续性变量使用 􀭰ｘ±ｓ 表示ꎬ组间比较采用

两独立样本 ｔ 检验ꎮ 非正态分布的数据以 Ｍ(Ｐ２５ꎬ
Ｐ７５)表示ꎬ组间比较采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验ꎮ 计数

资料以 ｎ(％)表示ꎬ组间比较采用 χ２ 检验ꎮ 检验水

准 α＝ ０.０５ꎮ

２　 结　 果

２.１　 基线特征分析

在研究期间ꎬ共有 ２ ６５７ 例产妇前往产后康复

门诊进行复查ꎮ 经筛选ꎬ１ ４４９ 例产妇因不符合纳入

标准被排除(图 １)ꎬ最终纳入 １ ２０８ 例参与者ꎮ 研究

群体中ꎬＰＰＳＵＩ 组 ４０６ 例ꎬ非ＰＰＳＵＩ组 ８０２ 例ꎬＰＰＳＵＩ
的发生率为 ３３.６１％ꎮ ＰＰＳＵＩ 组２１~４２(３１.５０±５.０５)
岁ꎬ非 ＰＰＳＵＩ 组 １９ ~ ３３(２６.０５±２.９７)岁ꎮ ＰＰＳＵＩ 组
与非 ＰＰＳＵＩ 组的基线特征详见表 １ꎮ
２.２　 特征选择

单因素分析结果显示ꎬ新生儿体质量、妊娠期体质

量增加、此次分娩年龄等变量与 ＰＰＳＵＩ 风险显著相关

(Ｐ<０.０５)ꎬ见表 １ꎮ 基于上述结果ꎬ将相关变量纳入候

选特征集ꎬ并使用随机森林算法对特征重要性进行排

序ꎮ 最终ꎬ从中筛选出对 ＰＰＳＵＩ 风险预测贡献最大的

１０项关键特征ꎬ包括新生儿体质量、妊娠期体质量增

加、分娩前 ＢＭＩ、此次分娩年龄、孕前 ＢＭＩ、孕次、产次、
妊娠期 ＳＵＩ、初产年龄及分娩前宫高ꎮ 见图 ２ꎮ
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图 １　 纳入人群筛选和纳入流程图
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

表 １　 ＰＰＳＵＩ 组 和非 ＰＰＳＵＩ 组的基线特征分析
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＰＰＳＵＩ ａｎｄ Ｎｏｎ￣ＰＰＳＵＩ ｇｒｏｕｐｓ

项目 例数 非 ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ８０２) ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ４０６) ｔ / Ｚ / χ２ Ｐ
此次分娩方式 ０.１３７ ０.７１２
　 平产 ５９２ ３９０(４８.６) ２０２(４９.８)
　 剖宫产 ６１６ ４１２(５１.４) ２０４(５０.２)
此次分娩年龄ａ /岁 ２６.０５±２.９７ ３１.５０±５.０５ －２３.５６２ <０.００１
初产年龄ａ /岁 ２５.５３±２.６２ ２６.７８±２.９１ －７.５４９ <０.００１
妊娠期体质量增加ａ / ｋｇ ８.８９±２.０８ １３.８２±３.８８ －２８.７７５ <０.００１
孕前 ＢＭＩｂ ２０.０３(１８.６７ꎬ２２.２１) １９.０５(１８.３８ꎬ２０.８２) －６.２３９ <０.００１
分娩前 ＢＭＩａ ２５.４３±２.９８ ２５.９１±３.３２ －２.５４９ ０.０１１
孕次ｂ /次 １(１ꎬ１) ３(１ꎬ４) －１６.８６８ <０.００１
产次ｂ /次 １(１ꎬ１) ２(１ꎬ３) －１９.２７３ <０.００１
流产次数ｂ /次 ０(０ꎬ０) １(０ꎬ２) －１５.９５８ <０.００１
妊娠期 ＳＵＩ ３３３.４８２ <０.００１
　 否 ９５７ ７５７(９４.４) ２００(４９.３)
　 是 ２５１ ４５(５.６) ２０６(５０.７)
分娩前宫高ｂ / ｃｍ ２９(２８ꎬ３０) ２８(２７ꎬ３０) －３.３４１ ０.００１
分娩前腹围ａ / ｃｍ １０５.２１±６.６１ １０５.４２±６.３５ －０.５２２ ０.６０２
新生儿体质量ａ / ｇ ３ １７６.２２±２２２.６３ ３ ７２４.０１±３４３.８５ －３３.３７３ <０.００１
孕周ａ /周 ３８.２６±０.８０ ３８.２８±０.７８ －０.２７５ ０.７８３
双顶径ａ / ｃｍ ９.３７±０.２７ ９.４０±０.２０ －１.６６７ ０.０９６
胎位不正 １.１８９ ０.２２８
　 否 １ １８６ ７８５(９７.９) ４０１(９８.８)
　 是 ２２ １７(２.１) ５(１.２)
第二产程时间 / ｍｉｎ ０(０ꎬ１５) ４.５(０ꎬ１２) －１.１０１ ０.２７１
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续表

项目 例数 非 ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ８０２) ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ４０６) ｔ / Ｚ / χ２ Ｐ
急产 <０.００１ >０.９９９
　 否 １ ２０２ ７９８(９９.５) ４０４ (９９.５)
　 是 ６ ４(０.５) ２(０.５)
催产药物使用 ３１.３０５ <０.００１
　 否 １ ０９６ ７０１(８７.４) ３９５(９７.３)
　 是 １１２ １０１(１２.６) １１(２.７)
分娩镇痛 ５９.４７０ <０.００１
　 否 ９３８ ５７０(７１.１) ３６８(９０.６)
　 是 ２７０ ２３２(２８.９) ３８(９.４)
会阴切开术 ７.７２０ ０.００５
　 否 １ １６５ ７６５(９５.４) ４００(９８.５)
　 是 ４３ ３７(４.６) ６(１.５)
产钳助娩 ０.１２１ ０.７２８
　 否 １ ２０７ ８０２(１００) ４０５(９９.８)
　 是 １ ０(０) １(０.２)
胎吸 ０.０６７ ０.７９６
　 否 １ ２０６ ８００(９９.８) ４０６(１００)
　 是 ２ ２(０.２) ０(０)
会阴撕裂 ３４.２４４ <０.００１
　 无 ９８８ ６１９(７７.２) ３６９(９０.９)
　 一度 ２１８ １８１(２２.６) ３７(９.１)
　 二度 ２ ２(０.２) ０(０)
　 三度及以上 ０(０) ０(０)
妊娠期高血压 １.９５３ ０.１６２
　 否 １ ０８３ ７２６(９０.５) ３５７(８７.９)
　 是 １２５ ７６(９.５) ４９(１２.１)
妊娠期糖尿病 ５０.２３６ <０.００１
　 否 １ ００２ ７０９(８８.４) ２９３(７２.２)
　 是 ２０６ ９３(１１.６) １１３(２７.８)
宫颈机能不全史 ３４.０８９ <０.００１
　 否 １ １７８ ７９７(９９.４) ３８１(９３.８)
　 是 ３０ ５(０.６) ２５(６.２)
居住地 ０.７２１ ０.３９６
　 城市 ６１６ ４０２(５０.１) ２１４(５２.７)
　 农村 ５９２ ４００(４９.９) １９２(４７.３)
　 职业 ０.２０７ ０.９７６
脑力劳动者 ３００ １９７(２４.６) １０３(２５.４)
体力劳动者 ３０４ ２０４(２５.４) １００(２４.６)
部分脑力和部分体力劳动者 ３０２ ２０２(２５.２) １００(２４.６)
未参加工作者 ３０２ １９９(２４.８) １０３(２５.４)
受教育程度 ８.０５４ ０.０４５
　 初中及以下 ３３９ ２１２(２６.４) １２７(３１.３)
　 高中、职业高中或中专 ３５４ ２２８(２８.４) １２６(３１)
　 大专或本科 ３６６ ２５１(３１.３) １１５(２８.３)
　 硕士及以上 １４９ １１１(１３.８) ３８ (９.４)
人均家庭月收入 /元 ０.５００ ０.９１９
　 <５ ０００ ３０８ ２０９(２６.１) ９９(２４.４)
　 ５ ０００~１０ ０００ ２９８ １９８(２４.７) １００(２４.６)
　 １０ ００１~２０ ０００ ３００ １９８(２４.７) １０２(２５.１)
　 >２０ ０００ ３０２ １９７(２４.６) １０５(２５.９)
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续表

项目 例数 非 ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ８０２) ＰＰＳＵＩ 组(ｎ＝ ４０６) ｔ / Ｚ / χ２ Ｐ
便秘史 ２.０８４ ０.１４９
　 否 １ ０６７ ７１６(８９.３) ３５１(８６.５)
　 是 １４１ ８６(１０.７) ５５(１３.５)
慢性咳嗽史 ０.０２０ ０.８８７
　 否 １ ２００ ７９６(９９.３) ４０４ (９９.５)
　 是 ８ ６(０.７) ２(０.５)
盆腔器官脱垂史 １２６.５６２ <０.００１
　 否 １ １３１ ７９６(９９.３) ３３５(８２.５)
　 是 ７７ ６(０.７) ７１(１７.５)
妊娠期是否盆底肌锻炼 ７.８３５ ０.００５
　 否 １ １４１ ７４７(９３.１) ３９４(９７)
　 是 ６７ ５５(６.９) １２(３)

　 　 注:ａ 数据以 􀭰ｘ±ｓ 形式表示ꎻｂ 数据以 Ｍ(Ｐ２５ꎬＰ７５)形式表示ꎻ其他数据均以 ｎ(％)形式表示ꎮ

图 ２　 随机森林特征重要性排名
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２.３　 预测模型的构建与性能评估

基于筛选出的关键特征ꎬ分别构建了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归、弹性网络回归、随机森林、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ
５ 种 ＰＰＳＵＩ 预测模型ꎮ 所有模型均经过超参数优

化后进行训练ꎬ并使用准确率、精确率、召回率、特
异性、Ｆ１ 分数、ＡＵＣ 及其 ９５％ＣＩ 等多项指标对模

型性能进行全面评估ꎮ 训练集十折交叉验证和

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法评估结果显示ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型分类

性能最佳(ＡＵＣ ＝ ０. ９８１ꎬ９５％ＣＩ: ０. ９７５ ~ ０. ９８７ꎬ
Ｐ<０.０１)ꎬ其次为随机森林(ＡＵＣ ＝ ０.９７９ꎬ９５％ＣＩ:
０.９７０ ~ ０.９８６ꎬ Ｐ<０.０１)ꎮ ＳＶＭ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和弹

性网络回归的 ＡＵＣ 值 分 别 为 ０. ９７３ ( ９５％ ＣＩ:

０.９６４ ~ ０.９８２ꎬ Ｐ< ０. ０１)、０. ９６３ ( ９５％ＣＩ: ０. ９５２ ~
０.９７２ꎬ Ｐ<０.０１)和 ０.９６１(９５％ＣＩ: ０.９５１ ~ ０.９７１ꎬ
Ｐ<０.０１)ꎮ 见表 ２ꎬ图 ３ꎮ

测试集验证结果进一步支持训练集的发现ꎮ
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在测试集中表现最佳(ＡＵＣ ＝ ０.９９３ꎬ
９５％ＣＩ: ０.９８５ ~ ０.９９８ꎬ Ｐ<０.０１)ꎬ分类性能优于其

他模型ꎮ 随机森林次之 (ＡＵＣ ＝ ０. ９８９ꎬ９５％ ＣＩ:
０.９８０ ~ ０.９９５ꎬ Ｐ<０.０１)ꎮ ＳＶＭ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和弹

性网络回归的 ＡＵＣ 值分别为 ０. ９８１ ( ９５％ ＣＩ:
０.９６４ ~ ０.９９３ꎬ Ｐ< ０. ０１)、０. ９６４ ( ９５％ＣＩ: ０. ９４０ ~
０.９８３ꎬ Ｐ<０.０１) 和 ０.９６０(９５％ＣＩ: ０.９３３ ~ ０.９８２ꎬ
Ｐ<０.０１)ꎮ 见表 ３ꎬ图 ４ꎮ
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表 ２　 ５ 种机器学习预测模型在训练集的性能比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

预测模型 准确率 精确率 召回率 特异性 Ｆ１ 分数 ＡＵＣ(９５％ＣＩ) Ｐ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 ０.８９７ ０.８７９ ０.８０３ ０.９４４ ０.８４０ ０.９６３(０.９５２~０.９７２) <０.０１
弹性网络回归 ０.８９７ ０.８８９ ０.７９１ ０.９５０ ０.８３７ ０.９６１(０.９５１~０.９７１) <０.０１
随机森林 ０.９３８ ０.９２９ ０.８８３ ０.９６６ ０.９０５ ０.９７９(０.９７０~０.９８６) <０.０１
ＳＶＭ ０.９１５ ０.８９３ ０.８４９ ０.９４９ ０.８７０ ０.９７３(０.９６４~０.９８２) <０.０１
ＸＧｂｏｏｓｔ ０.９３０ ０.８９８ ０.８９２ ０.９４９ ０.８９５ ０.９８１(０.９７５~０.９８７) <０.０１

图 ３　 训练集 ＲＯＣ 曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

表 ３　 ５ 种机器学习预测模型在测试集的性能比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

预测模型 准确率 精确率 召回率 特异性 Ｆ１ 分数 ＡＵＣ(９５％ＣＩ) Ｐ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 ０.９０９ ０.８９３ ０.８２７ ０.９５０ ０.８５９ ０.９６４( ０.９４０~０.９８３) <０.０１
弹性网络回归 ０.９００ ０.９５２ ０.７４１ ０.９８１ ０.８３３ ０.９６０(０.９３３~０.９８２) <０.０１
随机森林 ０.９４２ ０.９１３ ０.９１３ ０.９５７ ０.９１３ ０.９８９( ０.９８０~０.９９５) <０.０１
ＳＶＭ ０.９２６ ０.８７０ ０.９１４ ０.９３２ ０.８９２ ０.９８１(０.９６４~０.９９３) <０.０１
ＸＧｂｏｏｓｔ ０.９５０ ０.９０６ ０.９５１ ０.９５０ ０.９２８ ０.９９３(０.９８５~０.９９８ ) <０.０１

图 ４　 测试集 ＲＯＣ 曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
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２.４　 临床适用性与预测概率的可靠性分析

决策曲线分析结果显示ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在训练集和

测试集的中等阈值范围(０.２ ~ ０.６)内提供了最高的

净收益ꎬ显著优于其他模型ꎬ表明其在不同决策阈值

下均具有较高的临床适用性和预测价值ꎮ 随机森林

在部分阈值范围 (尤其是 ０. ２ ~ ０. ６ 之间) 接近

ＸＧＢｏｏｓｔꎬ整体表现稳定ꎬ但在高阈值区域(>０.６)净
收益略低ꎬ提示其在高风险个体识别方面可能存在

一定局限性ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归在 ０.３ ~ ０.５ 阈值范围内

的净收益较高ꎬ表明其在中等风险人群筛查中的一

定价值ꎬ但在低阈值(<０.３)和高阈值(>０.６)区域的

净收益较低ꎬ说明其适用于特定的决策场景ꎬ但在极

端风险情况下预测能力有限ꎮ ＳＶＭ 在测试集中的

ＤＣＡ 曲线波动较大ꎬ特别是在中高阈值范围内存在

不稳定性ꎬ反映出其对数据分布较为敏感ꎬ可能导致

泛化能力不足ꎮ 弹性网络回归整体净收益较低ꎬ在
所有阈值范围内均未表现出较大的优势ꎬ提示其临

床适用性较为有限ꎮ 见图 ５ꎮ

图 ５　 训练集(Ａ)和测试集(Ｂ)ＤＣＡ 曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ５　 ＤＣＡ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (Ａ) ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ (Ｂ)

　 　 校准曲线分析结果显示ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在 ０.３ ~ ０.８
的概率范围内校准效果最佳ꎬ曲线整体最接近理想

校准曲线ꎬ表明其预测概率与真实发生率匹配度较

高ꎬ具备良好的校准能力ꎮ 其在训练集和测试集中

均保持较优的校准表现ꎬ提示模型在不同数据集上

的稳定性较强ꎬ适用于 ＰＰＳＵＩ 风险预测的临床应

用ꎮ 随机森林在训练集中校准效果较好ꎬ但在测试

集中高概率区域(>０.８)出现一定偏离ꎬ提示其在外

部数据上的稳定性可能受影响ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和

ＳＶＭ 在训练集的低概率区域(<０.３)存在低估趋势ꎬ
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而在０.４~０.７ 的中等概率范围内校准较好ꎮ 然而ꎬ
在测试集中ꎬ这两种模型的校准曲线波动较大ꎬ提示

其泛化能力可能受限ꎮ 弹性网络回归在训练集和测

试集的低概率区域均表现出明显的预测偏差ꎬ整体

校准能力较差ꎬ可能影响其在实际临床应用中的可

靠性ꎮ 见图 ６ꎮ

图 ６　 训练集(Ａ)和测试集(Ｂ)校准曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (Ａ) ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ (Ｂ)

２.５　 最优预测模型的筛选

综合评估模型的分类性能、临床适用性及预测

概率的可靠性ꎬ最终筛选出最优预测模型ꎮ 在测试

集中ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 的 ＡＵＣ 值最高为 ０. ９９３ (９５％ ＣＩ:
０.９８５~０.９９８ꎬ Ｐ<０.０１)ꎬ分类性能优于其他模型ꎮ 决

策曲线分析显示ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在 ０.２ ~ ０.６ 的中等决策

阈值范围内提供了最高的净收益ꎬ临床适用性较优ꎮ
校准曲线分析表明ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在 ０.３ ~ ０.８ 概率范围

内校准效果最佳ꎬ尤其在 ０.３~０.７ 区间ꎬ其预测概率

与真实发生率匹配度较高ꎬ显示出稳健的预测可靠

性ꎮ 相比之下ꎬ随机森林的 ＡＵＣ 为值 ０.９８９(９５％ＣＩ:

０.９８０~０.９９５ꎬ Ｐ<０.０１)接近 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ在部分决策阈

值范围内净收益相近ꎬ但校准曲线在低概率和部分

高阈值区域略逊ꎬ提示其在外部验证时可能存在一

定的不稳定性ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归在 ０.３ ~ ０.５ 阈值范围

内的净收益较高ꎬ具备较好的稳定性和可解释性ꎬ但
在分类性能和临床适用性方面仍不及 ＸＧＢｏｏｓｔꎮ
ＳＶＭ 和弹性网络回归的 ＤＣＡ 曲线波动较大ꎬ适用

性相对有限ꎬ特别是在测试集中校准能力较差ꎬ可能

影响其泛化能力ꎮ 综上ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在分类性能、临床

适用性和校准能力方面均表现最佳ꎬ被确定为

ＰＰＳＵＩ风险预测的最优模型ꎮ
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３　 讨　 论

ＰＰＳＵＩ 是一种常见但易被忽视的产后健康问

题ꎬ对产妇身体活动、情感关系和心理健康带来多重

影响[１５￣１６]ꎮ 尽管 ＰＰＳＵＩ 并非致命性疾病ꎬ但高昂的

治疗费用和长期康复过程对患者及其家庭构成了沉

重负担[１７]ꎮ 精准的早期筛查和个体化防治策略对

于减少 ＰＰＳＵＩ 的发生至关重要[１８]ꎮ 目前ꎬ通过纳入

多种变量构建的个体风险预测模型ꎬ已成为医疗保

健提供者筛查高危人群的重要工具[１９]ꎮ 国际尿失

禁协会 ( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｔｉｎｅｎｃｅ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ＩＣＳ) /国
际泌 尿 妇 科 协 会 ( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｒｏｇｙｎｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ＩＵＧＡ)均强调ꎬ基于多因素风险评估的

预测模型在提高早期筛查效率和优化防治策略方面

具有重要应用价值[１]ꎮ 然而ꎬ目前的 ＰＰＳＵＩ 预测工

具仍存在局限性:①多数研究仅关注产后 ６ 周至 ７
个月ꎬ在长期预测能力上存在不足ꎻ②现有模型主要

依赖 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归等传统统计方法ꎬ该类方法受线

性假设限制ꎬ难以精准刻画复杂变量间的非线性关

系ꎬ影响高危个体的识别精度ꎮ 因此ꎬ本研究基于最

新 ＰＰＳＵＩ 定义ꎬ引入 ＸＧＢｏｏｓｔ、随机森林、ＳＶＭ 等机

器学习算法构建预测模型ꎬ并优化变量筛选及模型

验证策略ꎬ以提高预测性能和临床适用性ꎮ
本研究基于最新定义构建了 ＰＰＳＵＩ 风险预测

模型ꎬ并在时间维度上将预测范围延展至产后 １２ 个

月ꎮ 相较于以往仅涵盖产后 ６ 周至 ７ 个月的研

究[２０￣２２]ꎮ 本研究有助于识别晚发型 ＰＰＳＵＩ 病例ꎬ提
高早期筛查的覆盖面ꎬ有效填补了现有模型在长期

预测能力上的不足ꎬ进一步提升了模型的临床适用

性ꎮ 本研究系统纳入新生儿体质量、妊娠期体质量

增加等关键相关变量ꎬ构建了更全面的 ＰＰＳＵＩ 风险

预测模型ꎬ为医护人员提供了科学的决策支持ꎮ 基

于该预测模型ꎬ临床医务人员可以精准评估高危孕

产妇的个体风险ꎬ制定个性化干预策略ꎬ特别是针对

可控风险因素的管理ꎬ如合理控制孕期体质量、预防

高龄妊娠和流产及指导孕期盆底肌锻炼等措施ꎬ可
以有效降低 ＰＰＳＵＩ 的发生风险ꎮ 尽管已有研究证

明孕期盆底肌锻炼能有效降低 ＰＰＳＵＩ 的发病率[２３]ꎬ
但本研究中纳入人群的孕期盆底肌锻炼比例较低ꎬ
提示未来应加强健康教育与产前保健工作ꎬ以提升

孕产妇对盆底健康管理的重视程度ꎬ并促进其在孕

期及产后积极开展盆底康复训练ꎮ 本研究构建的

ＰＰＳＵＩ 预测模型为该疾病的早期筛查与精准防治提

供了科学依据ꎬ可优化医疗资源配置ꎬ提高风险分层

管理的精准度ꎬ增强个体化筛查和干预的效率ꎬ从而

推动产后健康管理体系的优化与可持续发展ꎮ
既往 ＰＰＳＵＩ 风险预测模型多基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归[２０￣２２]ꎬ该方法因计算效率高、可解释性强ꎬ在医学

研究中被广泛应用ꎮ 然而ꎬ在处理复杂非线性特征

和高维交互效应时ꎬ其适用性可能受限[２４]ꎮ 近年

来ꎬ机器学习算法凭借灵活的建模能力ꎬ在刻画特征

间复杂关系、捕捉非线性模式方面展现出优势ꎬ逐渐

应用于医学预测领域[２４￣２５]ꎮ 本研究基于多种机器

学习算法构建 ＰＰＳＵＩ 预测模型ꎬ并从分类性能、临
床适用性及校准能力等方面进行系统评估ꎮ 结果显

示ꎬＬｏｇｉｓｔｉｃ 回归在 ＡＵＣ 方面与部分机器学习模型

相近ꎬ且在 ０.３~０.５ 决策阈值范围内 ＤＣＡ 净收益较

高ꎬ提示其在中等风险人群筛查中具有一定临床价

值ꎮ 然而ꎬ在低(<０.３)和高( >０.６)阈值范围内ꎬ其
净收益相对较低ꎬ且在测试集中校准曲线波动较大ꎬ
提示泛化能力可能受限ꎮ 相比之下ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在

ＡＵＣ、ＤＣＡ 和校准曲线评估中均表现最佳ꎬ能够在

不同风险水平和决策阈值下保持稳定的预测能力和

较高的可靠性ꎬ尤其适用于高危人群筛查和个体化

风险评估ꎮ 随机森林在部分指标上接近 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ
但在高阈值区域的临床适用性略逊一筹ꎮ ＳＶＭ 和

弹性网络回归在部分评估指标上的表现相对较弱ꎬ
泛化能力欠佳ꎬ在本研究中优势有限ꎮ 整体而言ꎬ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归因其良好的可解释性和稳定性ꎬ仍适

用于部分对模型透明性要求较高的场景ꎮ 然而ꎬ在
复杂、非线性、高维交互的数据环境下ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 在

分类性能、决策支持价值和校准稳定性方面更具优

势ꎬ可为 ＰＰＳＵＩ 的精准筛查和个体化干预策略提供

科学依据ꎮ
２０１８ 年«全国医院信息化建设标准与规范(试

行)»提出ꎬ要利用人工智能技术对疾病进行风险预

测[２６]ꎮ 随着我国居民健康档案和医院电子信息系

统的互联互通ꎬ海量医疗数据的电子化和数字化为

ＰＰＳＵＩ 风险评估及高危人群管理奠定了坚实基

础[２７]ꎮ 在此背景下ꎬ将 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型嵌入医院电子

信息系统并输入孕妇数据ꎬ可以辅助临床评估ꎬ精准

识别高风险患者ꎬ为后续个性化干预提供科学依据ꎮ
此外ꎬＰＰＳＵＩ 机器学习模型的透明性和可解释性显

著提升ꎬ不仅增强了医生和患者对预测结果的信任ꎬ
为卫生管理者提供了更可靠的决策支持ꎬ还为

ＰＰＳＵＩ的精准预测和个性化产后健康管理提供了新

思路和研究范式ꎮ
ＰＰＳＵＩ 的发生受多种因素影响ꎮ 研究表明ꎬ阴

道分娩、高龄、高 ＢＭＩ 指数、妊娠期体质量过度增加
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和妊娠期 ＳＵＩ 等因素与 ＰＰＳＵＩ 风险相关[４￣５]ꎮ 本研

究基于随机森林特征重要性分析发现ꎬ新生儿体质

量、妊娠期体质量增加等变量在预测 ＰＰＳＵＩ 风险方

面具有较高的模型贡献度ꎬ这一结果与既往研究报

道[４ꎬ２８]一致ꎬ提示上述变量在 ＰＰＳＵＩ 的发生机制中

发挥一定作用ꎮ 其机制为通过增加腹腔压力ꎬ对盆

底肌肉和韧带造成额外负担ꎬ从而增加 ＰＰＳＵＩ 的发

生风险ꎮ 此外ꎬ高龄产妇由于盆底肌功能退化及组

织弹性降低ꎬ更易发生 ＰＰＳＵＩ[２９]ꎮ 值得注意的是ꎬ
分娩方式在本研究中经单因素分析未显示出差异的

统计学意义ꎬ这一结果与部分既往研究[４￣５] 存在差

异ꎬ可能与样本中年龄、ＢＭＩ 和孕次等关键特征分

布的均质性有关ꎬ这些因素削弱了分娩方式对 ＰＰ￣
ＳＵＩ 风险的独立影响ꎮ 此外ꎬ新生儿体质量、妊娠期

体质量增加和分娩前 ＢＭＩ 等在模型中的权重较高ꎬ
可能掩盖了分娩方式的作用ꎮ 现代产科技术的进

步ꎬ尤其是剖宫产和辅助分娩技术的改进ꎬ使阴道分

娩与剖宫产对盆底功能的影响趋于一致ꎮ 同时ꎬ
“全面三孩政策”下高龄产妇的增加和多胎妊娠的

累积效应可能进一步改变了分娩方式与 ＰＰＳＵＩ 风

险的关系ꎮ 这些因素综合作用解释了本研究结果与

以往研究的差异ꎬ并提示未来需深入探讨其机制ꎮ
尽管本研究基于多种机器学习算法构建了的

ＰＰＳＵＩ 风险预测模型ꎬ在分类性能、临床适用性及校

准能力方面表现优异ꎬ但仍存在一定局限性:①研究

数据来源于单一医疗中心ꎬ可能影响样本代表性及

模型的泛化能力ꎬ未来需结合多中心大规模数据进

一步验证ꎻ②尽管本研究采用了十折交叉验证和

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法评估模型的泛化能力ꎬ并结合 ＤＣＡ
和校准曲线分析模型的临床适用性ꎬ但仍需进一步

在独立外部数据集中进行验证ꎬ以确保其稳定性和

广泛适用性ꎻ③本研究构建的模型基于静态数据ꎬ未
考虑风险因素在时间维度上的动态变化ꎬ在反映孕

产期风险状态的时序演变方面存在一定局限性ꎮ 未

来可探索引入动态更新机制ꎬ以提升模型在连续监

测和动态管理中的应用价值ꎮ
综上所述ꎬ本研究为 ＰＰＳＵＩ 高危人群的精准筛

查提供了科学工具ꎬ未来研究可进一步优化模型并

拓展其临床应用ꎬ以提高其推广价值和实际可行性ꎮ
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