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摘　要: 早产是新生儿死亡及病残的首要原因, 且影响新生儿的远期健康. 然而早产的准确预测一直是医学上的一

个难题. 目前医学上早产的早期筛查多基于特殊检查, 但因成本核算等问题难以大规模临床应用, 而电子病历的普

及和人工智能技术的发展, 为产科疾病的早期风险评估提供支持. 本文利用产科电子病历的诊疗信息, 构建

GRU 和 GBDT 的混合模型预测早产. 混合模型利用 GRU 在孕妇多次产检信息中探究早产发生的概率, 并将结果

融入孕前和 28 周前末次产检数据, 最后利用 GBDT 对孕妇进行更加精确的早产风险预测. 实验结果表明, 基于

GRU 和 GBDT 的早产预测模型在 AUC 和 ROC 等评估指标上优于其他单一模型, 本研究方法可有效帮助产科医

护人员在妊娠早中期判断孕妇是否有早产风险.
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Abstract: Premature birth is the primary cause of neonatal death and disability, which can affect the long-term health of
newborns. However, the accurate prediction of premature birth is a difficult problem in the medical field. The early
screening of premature birth in medicine is mostly based on special examinations, but it is difficult to be applied to large-
scale clinical practice due to cost accounting and other problems. The popularization of electronic medical records and the
development of artificial intelligence technology provide support for early risk assessment of obstetric diseases. This
study uses the diagnosis and treatment information of obstetric electronic medical records and proposes a hybrid model of
gate recurrent unit (GRU) and gradient boosting decision tree (GBDT) to predict the risk of premature birth. The hybrid
model uses GRU to explore the probability of premature birth in multiple antenatal examination information of pregnant
women and integrates the results into the pregnancy data and the last antenatal data before 28 weeks. Finally, GBDT is
used to predict the risk of premature birth for higher accuracy. The experimental results show that evaluation indexes such
as AUC and ROC of the prediction method based on GRU and GBDT are better than those of other single machine
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learning models. The proposed method can provide a reference for the obstetric medical staff to judge the risk of
premature birth in the early and middle stages of pregnancy.
Key words: electronic medical records; premature birth prediction; gate recurrent unit (GRU); gradient boosting decision
tree (GBDT); hybrid model

 
 

早产是指妊娠达到 28周但不足 37周而终止妊娠,
按病因分为自发性早产和医源性早产, 是新生儿死亡

及病残的首要原因, 且影响新生儿的远期健康 [1 ].据
WHO 发布的《全球早产儿报告》指出, 全球每年约

有 1 500万早产儿出生, 发生率为 5%–18%, 其中 100万
早产儿发生死亡[2]. 早产是新生儿死亡的主要原因, 随
着我国二胎生育政策的实施, 高龄产妇有所增多, 早产

儿的发生率呈上升趋势, 出生 1岁以内死亡的婴儿约 2/3
为早产儿[3]. 此外, 早产儿相较于足月儿, 各器官发育不

成熟, 先天畸形、神经系统发育不良如视网膜病变和

脑瘫等发病率增高, 远期病死率亦高于足月儿[4]. 因此,
在孕早期预测早产并采取预防性措施对降低早产儿病

死率、提高早产儿生存率具有重要意义[5].
目前早产的发生机制尚未明确, 临床对早产的早

期风险预警仍缺乏有效的评估手段, 如何设计高效的

早产筛查模型是一个具有全球意义的重大产科难题[6].
超声检查具有操作简便且适用性广等特点, 是临床上

评估早产风险的重要手段. 其中, 经会阴超声测量孕妇

的宫颈长度是一种全球公认的早产筛查方法[7,8], 但阴

道超声受限于多种因素, 例如超声设备的质量、超声

医生的技术水平等, 且不适用前置胎盘和阴道出血等

孕妇. 此外, 某些研究认为基因检测、某些生物标志物

也可用于预测早产[9,10]. 然而以上方法所用的检测指标

多为特殊检查项, 检查成本高昂, 难以进行大规模临床

验证, 且方法结构简单只考虑了单一因素, 未分析各危

险因素间的非线性相互作用[7]. 早产预测模型的建立须

考虑疾病的整体性、复杂性和动态性, 而机器学习技

术以其独特的整体性、系统性、自学习性和极强的容

错性等特点, 为复杂的疾病诊断提供支持, 成为近年来

计算机与医学领域研究的热点[11].
流行病学调查显示临床上早产高危因素主要包括

社会因素、个人因素、孕妇病史因素以及本次妊娠情

况等方面[12], 结合人工智能技术可对电子病历中的体

量巨大、类型异构、内部关联复杂的临床大数据进行

全面客观地分析[13,14]. 针对早产问题, Koivu等人[15] 在

纽约公开数据集上利用人工神经网络和梯度提升决策

树 (gradient boosting decision tree, GBDT)等算法构建

早产预测模型. Luo 等人[16] 利用弹性网络正则化逻辑

回归模型, 预测一般性早产 (分娩日期大于 32 周且小

于 37 周) 的风险. 但这些机器学习研究均未涉及到时

序研究, 且模型的效果相对较差. 门控循环单元 (gate
recurrent unit, GRU) 是可用于处理时间序列数据的神

经网络, 它是循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN) 的一种变体, 其结构简单、性能稳定性高, 并解

决了 RNN梯度消失或爆炸的问题[17]. Ljubic等人[18] 利用

RNN、长短期记忆神经网络 (long short-term memory,
LSTM) 和 GRU 预测 2 型糖尿病患者的并发症风险,
其中 GRU时序模型整体性能最佳. 但 GRU作为深度学

习模型仍难以解释预测结果, 而建立疾病风险评估模

型的核心是开发整体和有意义的可解释架构. 由于单

一模型的局限性, 众多研究提出了将时序模型与决策

树模型结合的混合模型来进行预测分析, 并广泛应用

于医学领域 [19–21]. 如赖晓蓥等人[22] 将加权组合模型应

用于预测肺结核发病趋势, 有效提升了模型的预测效果.
针对以上分析, 本文拟将 GRU 与 GBDT 的优势

结合, 将 GRU 和 GBDT 混合模型应用于早产风险预

测. GRU 模型挖掘产检数据中与早产相关的时间序列

隐含信息, 并在 28 周前实现对早产的预测, 同时利用

GBDT 模型探究决策形成的原因, 将预测模型和医学

可解释性相结合, 为提早干预和救治、降低早产发生

率、改善早产人群的母婴结局提供参考依据. 

1   相关工作 

1.1   数据获取平台

本项目研究团队前期建立了产科多源异构数据互

通共融的产科数据科研平台, 用于孕妇产检数据的获

取. 孕妇数据来源包括产检门诊、社区档案、超声检

查、实验室检查等, 平台对多源异构的孕妇数据进行

清洗、转换、集成, 如文本类型的超声报告结构化, 胎
心信号数据的解析等, 最终形成可统一处理的结构化
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数据. 产科数据科研平台如图 1所示.
本文的早产风险预测依托前期集成的产科医疗数

据, 基于本研究可形成独立的分析模块嵌入产科数据

科研平台的健康分析云模块中, 进行智能的早产风险

评估, 为临床决策提供支持, 做到早产的早发现、早诊

断、早干预.
 

定期体检

社区档案 数据交互

数据交互

临床决策

智能交互

风险评估

社区卫生院

数据集成

妇产科医
疗数据集

数据转换

数据清洗

医院

数据提供 数据提供

多源异构的孕妇数据 数据处理平台
健康分析云

产检门
诊数据

超声检
查数据

实验室检
查数据

社区档
案数据

 

图 1    产科数据科研平台
 
 

1.2   GRU 模型

门控循环单元 (GRU) 是 RNN 的变体, 是为了解

决长期记忆和反向传播中的梯度等问题而提出的[23,24],

能良好地拟合时序数据. 相比于 LSTM, GRU只包括更

新门和重置门两个门, 简化的结构使得 GRU在保证预

测精度的前提下能有效减少运行时间[25]. GRU单元内

部结构如图 2所示.
 

重置门

更新门

1−

+

×

×

×

~
h

tanh

rt zt

yt

ht

t

Xt

ht−1

σ σ

 
图 2    GRU单元内部结构

 

GRU中更新门、重置门的公式如式 (1)、式 (2)所示:

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (1)

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (2)

xt ht−1

zt rt Wr Wz

σ

其中,  为当前的输入,  代表上一个节点传递下来的

隐状态.  和 分别表示更新门和重置门.  和 分别

代表重置门和更新门的权重矩阵.  是 Sigmoid 激活

函数.

xt

h̃t

t ht

t

上一时刻隐藏数据经过重置门控得到的重置数据

与当前的输入 相结合并通过激活函数可以得到当前

时刻的候选隐藏状态 , 公式如式 (3) 所示. 然后结合

式 (4) 得到 时刻的隐藏状态 , 最后得到 GRU 网络模

型在 时刻的输出:

h̃t = tanh(Wh̃ · [rt ∗ht−1, xt]) (3)

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (4)

yt = σ(Wo ·ht) (5)

tanh Wh̃

Wo

其中,  为双曲正切函数.  代表隐藏状态的权重矩

阵.  为隐藏层到输出层的代表权重矩阵. 

1.3   GBDT 模型

GBDT 是于 2001 年被提出的以 CART 回归树为

基学习器的 Boosting 算法, 具有预测精度高, 鲁棒性

强, 灵活性高等特点[26]. 其核心思想是通过损失函数的

负梯度拟合前一轮基学习器的残差, 具体原理如下:
i (i = 1,2,3, · · · ,n)

j ( j = 1,2,3, · · · ,m) L(yi,F(xi))

首先设训练样本为 ,  迭代次数

, 损失函数为 , 设置初始常

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 3 期

312 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


数模型来最小化损失函数, 公式如式 (6)所示.

F0(x) = argmin
r

∑n

i=1
L(yi,c) (6)

ri j负梯度 的计算公式如式 (7):

ri j =

[
∂L(y,F(xi))
∂F(xi)

]
F(x)=F j−1(x)

(7)

h j(x) r使用基学习器 拟合损失函数的负梯度 , 求出

使损失函数最小的最佳拟合值:

r j = argmin
r

∑n

i=1
L(y,F j−1(x)+h j(xi)) (8)

接着进行模型更新, 本轮的强学习器如下:

F j(x) = F j−1(x)+ r jh j(xi) (9)

输出最终的结果:

FM(x) =
∑m

j=1
F j−1(x) (10)

j j

GBDT的特征重要性计算是基于计算决策树分裂节

点的增益, 并用累积求和来评估特征的重要性. 其中特

征 的全局重要性由特征 重要性平均值衡量, 公式如下:

Î2
j =

1
M

∑M

m=1
Î2

j (Tm) (11)

M {Tm}M1
j

其中,  表示树的数量,  表示决策树的集合. 特征

在单棵树中的重要度如下:

Î2
j (T ) =

∑J−1

t=1
î2t 1(vt = j) (12)

î2t vt

j J−1

其中,  代表节点分裂后平方损失的减少值,  代表与

关联的特征,  代表非叶子节点的数量. 

2   基于 GRU-GBDT的早产风险预测方法

GRU 模型结构简单, 运行速度快, 在时间序列预

测方面具有较高的拟合能力和良好的预测效果. 然而

深度学习模型难以对预测结果与输入特征之间的关系

做出解释. GBDT 模型能计算每个输入特征对最终预

测结果的重要性, 特征重要性级别越高, 表明该特征对

预测结果的影响越大, 以此解释 GBDT 模型的预测结

果. 鉴于 GRU 和 GBDT 模型的优点, 本文旨在利用

GRU和 GBDT的混合模型在孕妇 28周前预测早产风

险, GRU 模型在孕妇时序产检数据中学习并预测早产

发生的概率, 结合 GBDT 模型实现更准确的早产风险

预测, 而且在提升预测性能的同时分析输入特征在模

型中的贡献程度, 实现模型的可解释性. 早产风险预测

总体流程如图 3所示.

产科数据科研平台

妇产科医疗数据集

特征筛选

数据划分

时序数据 非时序数据

孕前数据

数据预处理 (非时序)

28 周前末次产检数据
数据预处理 (时序)

GRU 时序预测

早产概率

融合数据集

GBDT 预测

早产预测结果 (0 or 1) 特征重要性

结果分析
 

图 3    早产风险预测总体流程
 

首先通过产科数据科研平台获取妇产科医疗数据

集, 并对获取的数据进行特征筛选、数据划分等处理.
然后将数据分为时序数据和非时序数据并分别根据两

个数据集的特点进行数据预处理.
接着针对时序数据利用 GRU 模型得到早产发生

的概率 .  GRU 输入层为预处理后的孕妇 28 周前的

5次产检数据, 输入序列为:
X = (x1, x2, x3, x4, x5) (13)

xt t

h5

y

其中,  代表孕妇第 次的产检记录, GRU 神经网络的

隐藏层数为 2 层, 隐藏层的第二层连接了上一个隐藏

层中保留下来的信息. 最后将输出层中最后一个时刻

的结果作为模型的输出, 并经过 Softmax激活函数得

到孕妇在不同分类结果下的概率 . 双层 GRU 网络结

构图如图 4所示.
 

孕妇 28 周前产检数据

x1

h1 h2 h3 h4
h5

y

GRU GRU GRU GRU GRU

GRU

Softmax

GRUGRUGRUGRU

x2 x3 x4 x5输入层

隐藏层

输出层

 
图 4    双层 GRU网络结构图
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GRU 模型的目标是利用时序数据预测出早产发

生的概率 .  将该早产概率作为新特征与孕前数据和

28 周前末次产检等非时序数据融合得到新数据集. 将
新数据集输入 GBDT模型中, 实现进一步的早产预测.
预测过程中 GBDT模型计算输入每一个特征在预测时

的贡献度. 接着, GBDT模型在得到分类结果的同时获

取输入数据中每个特征的重要性. 最后对实验结果进

行对比分析, 验证所用方法的有效性. 

3   实验设计及分析 

3.1   数据预处理

通过产科数据科研平台, 实验收集了 2017年 1月–
2020年 5月于某三甲医院产科分娩且临床资料完整的

孕妇数据, 孕妇的排除标准如下: (1) 妊娠合并子宫体

肿瘤; (2) 有严重的心、脑、血管、肾等内外科合并症

及妊娠并发症; (3) 妊娠期间行宫颈环扎术; (4) 妊娠结

局为剖宫产、引产的孕妇. 

3.1.1    特征筛选

通过文献分析、专家小组会议并结合临床知识,
共纳入 32 个可能影响早产的相关因素, 包括孕前数

据、产检数据和超声检查数据, 其中孕前数据包括年

龄、孕次、产次、身高、孕前体重、文化程度、孕前

收缩压、孕前舒张压、末次月经、初潮、经期、周

期、月经量、痛经、是否自然妊娠、血型、流产史、

早产史和其他既往史; 产检数据包括孕期体重、BMI、
宫高、腹围、孕期血压和孕期血常规; 超声检查包含

双顶径、胎儿头围、股骨长、胎儿腹围、羊水指数、

脐动脉的血流指数和颈项透明层. 所有纳入的特征均

由产科数据科研平台获取. 

3.1.2    数据划分

本研究纳入的特征中产检数据和超声检查数据呈

现明显的时序分布, 产检指南要求产妇在孕 12周前进

行登记和初检, 并在孕 28周前每月 1次通过门诊随访.
因此, 本研究根据产检指南规定将孕检时间初步划分

为孕周 12 周前、13–16 周、17–20 周、21–24 周以及

25–28 周, 共计 5 次产检信息. 但实验发现这种选取方

法会丢失近 80% 的产妇, 2 万多名孕妇中只有 5 680
名左右孕妇在各个划分的横断面均有孕检记录. 图 5
为孕妇 29 周前真实产检分布. 由图可知, 造成此类误

差的原因可能是 13–16 周的部分孕妇是属于 17 周滞

后的检查, 因此本研究根据实际产检分布略微调整, 将
13–16周、17–20周和 21–24周分别调整为 13–17 周、

18–21 周和 22–24 周. 根据调整后的横断面, 本研究最

终共纳入 8 140名孕妇, 包括 40 700条产检记录. 此外,
本研究将纳入的 8 140名孕妇的孕前数据和孕 28周前

末次产检的数据抽取出来作为实验所用的非时序数据.
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图 5    妊娠早中期产检分布
 
 

3.1.3    数据标准化

本研究收集的诊疗数据具有明显的时序特性, 构
建孕产妇早期产检的时序特征集合, 表 1 为其中一例

产妇的时序特征集合示例, 包括其常规的体格检查、

超声检查等, 其中化验数据暂未纳入时序特征集合, 原
因是孕产妇早期的化验多在各自社区进行, 其检验手

段和标准难以统一.
按照第 3.1.2 节的 5 个横断面筛选定时门诊且产

检资料完整的孕产妇数据作为时序数据. 将孕前数据

和 28周前末次产检的数据作为非时序数据. 在数据使

用前, 需要对数据中的缺失值和异常值进行处理.时序

数据的缺失值采用线性插值法进行填充, 非时序数据

采用均值填充. 结合临床中各个指标的范围, 将数据中

观测极大值或极小值作为异常值, 处理方法同缺失值.
此外, 由于样本特征数据具有不同的量纲和量纲单位,
数值间的差距会对模型造成影响, 因此需要对数据进
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行归一化处理, 避免值域较大的特征影响其他特征, 同

时提升模型的收敛速度. 本文采用 min-max标准化, 使

得结果映射到 [0, 1]之间, 如式 (14)所示:

x∗ =
x− xmin

xmax− xmin
(14)

y = ypredict(xmax− xmin)+ xmin (15)

x xmin xmax

x∗

y ypredict

其中,  为当前特征值,  ,  分别为当前特征的最

小值和最大值,  为标准化后的特征值. 模型得到预测

结果后, 通过式 (15) 对结果进行反归一化处理得到真

实值, 其中 为真实值,  为预测值.
 

表 1     时序特征构建示意图
 

孕周 宫高 腹围 体重 收缩压 舒张压 BMI … 胎儿头围 股骨长

12周前 10 68 52 118 72 17.99 … — —
13–17周 12 72 53 99 66 18.34 … — —
18–21周 20 77 109 109 69 19.38 … — —
22–24周 22 82 60 126 66 20.76 … 21.7 4.6
25–28周 26 88 61 131 74 21.11 … 25.9 5.5

 
 
 

3.2   模型设置和评价指标

本研究最终纳入 8 140 名孕妇, 其中早产 342 名,
足月 7 798 名. 因本实验数据集样本分布不平衡, 会使

预测的分类结果偏向于多数类样本点集合, 使得少数

类样本点的分类正确率低. 针对样本不平衡问题, 在训

练过程中将少数类样本进行随机过采样处理. 实验时

使用网格搜索法选择模型的最优超参数, 并采用五折

交叉验证的方法来验证结果的可靠性.
调整后的 GRU 和 GBDT 的最优参数设置如表 2

所示, GRU 神经网络批次大小为 256, 输入特征维度

为 32, 隐藏层层数为 2, 将学习率设置为 0.001, 并使用

Adam 优化器进一步加速训练过程, Adam 优化器可以

使用动量和自适应学习率来加速收敛速度. GBDT 模

型的损失函数采用对数似然损失函数“deviance”, 设置

学习率 0.01, 弱学习器的最大迭代次数为 200, 子采样

取值为 0.8, 防止过拟合.

se0 se1 num0

num1 numall

sp0 sp1

此外本研究采用加权平均敏感性 (weighted average
sensitivity, WA_Sensitivity)、加权平均特异性 (weighted
average specificity, WA_Specificity)、AUC 和 ROC 曲

线下面积对模型的性能进行评价. 加权平均是将每一

个类别样本数量在总样本中的占比作为权重, 在样本

不平衡情况下可获得更加客观的总体评价, 加权平均

敏感性和加权平均特异性公式如式 (16)、式 (17) 所
示, 其中 、 分别代表 0、1 样本的灵敏度,  、

分别为 0、1 样本的数量 ,   为总样本数 ,
、 分别代表 0、1样本的特异性.

WA_Sensitivity =
se0×num0

numall
+

se1×num1

numall
(16)

WA_Specificity =
sp0×num0

numall
+

sp1×num1

numall
(17)

 

表 2     GRU和 GBDT模型各参数的含义及取值
 

模型 参数 值 参数含义

GBDT

loss ‘deviance’ 损失函数

learning_rate 0.01 学习率

n_estimators 200 最大迭代次数

max_depth 2 树的最大深度

subsample 0.8 子采样

GRU

Loss function CrossEntropy 损失函数

Num_layers 2 GRU层个数

Optimizer Adam 优化器

Hidden_size 55 隐层状态维数

Input size 32 输入特征维数

Learning rate 0.001 学习率

Batch-size 256 批处理大小

Epochs 20 迭代次数
 
  

3.3   实验结果和分析

实验中分别选用逻辑回归 (logistic regression, LR)、
随机森林  (random forest,  RF)、GBDT、LSTM 、
GRU和 GRU-GBDT进行对比, 数据集均按照 8:2 划分

为训练集和测试集, 并通过五折交叉验证实验结果. 表 3
为各模型的预测结果.

由表可知, 与单一模型相比, GRU-GBDT 模型对

早产的预测能力最佳, 其中加权平均敏感性为 0.77, 加
权平均特异性为 0.84, AUC 为 0.647, 均优于其他方

法.此外, GBDT 相比较于 LR 和 RF, 在牺牲少许运行

时间的情况下各项指标均有所提高. 时序模型的 AUC
明显优于非时序模型, 其中 GRU相对于 LSTM结构更

加简单, 可在保持模型性能的前提下显著提升算法运

行速度.
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表 3     各模型预测结果表
 

模型 WA_Sensitivity WA_Specificity AUC 运行时间 (s)
LR 0.65 0.76 0.587 2
RF 0.72 0.80 0.585 3

GBDT 0.75 0.82 0.61 9
LSTM 0.77 0.80 0.631 193
GRU 0.75 0.83 0.628 86

LSTM-GBDT 0.75 0.82 0.645 209
GRU-GBDT 0.77 0.84 0.647 97

 
 

图 6 为 GBDT、 GRU 和 GRU-GBDT 混合模型

的 ROC曲线, 曲线下面积值越高模型的预测性能越佳.
由图可知, 本研究的 GRU-GBDT混合模型优于对应的

单一模型.
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图 6    GBDT、GRU和 GRU-GBDT的 ROC曲线图

  

3.4   特征重要性分析

根据 GBDT模型输出的特征重要性排序如图 7所
示 ,  由于所用特征较多 ,  本文只列出重要性排序前

15名的特征.
由图 7 可知, GRU 输出的新特征在早产预测中的

重要性最高, 可见本文采用的 GRU-GBDT混合模型在

早产预测中的有效性. 此外, 宫高、BMI、血红蛋白、

舒张压、双顶径等都是早产的重要因素. 结合 GBDT
模型输出的特征重要性结果, 可辅助医生临床决策, 便
于医生对存在早产风险的孕妇进行及时有效的干预. 

4   结论与展望

针对早产风险预测问题, 本文通过分析孕妇历次

产检数据特征, 利用 GRU-GBDT混合模型预测孕妇早

产风险. 本实验整合多源异构的产科诊疗数据并根据

产检指南以及实际情况合理获取多次产检的信息, 通
过 GRU 模型捕捉孕妇历次产检的生理特点并得到早

产发生的概率, 然后采用 GBDT 模型在融合数据的基

础上预测最终分类结果, 并获取特征重要性. 通过与其

他方法对比分析, 验证了该混合模型在早产分类效果

上的优越性, 其中 GRU对于时间序列信息有较强的学

习能力, 该混合模型保证了孕妇多次产检数据的合理

利用, 同时 GBDT 模型能在预测时获取每一特征对预

测结果的贡献度, 特征重要性可为医生判断孕妇早产

风险提供辅助决策.
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图 7    GBDT模型重要性排序

 

本文可实现早期的早产高危人群筛选, 以建议该

部分人群进行进一步的早产项目检查. 本研究不涉及

特殊化验项和检查项, 在不进行额外检查项的同时基

于历史诊疗数据进行早期筛查, 可节省大量资源. 然而,
本研究未加入孕妇常见的化验数据, 未来将对 GRU-
GBDT 模型结构进一步优化, 并添加化验项来提高整

体预测效果.
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