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摘　要: 孕妇产后大出血是造成全球孕妇死亡的重要因素之一, 在我国位居孕妇死亡原因首位, 然而对产后出血的

提前判定一直以来都是医学上一个难题. 电子病历的普及, 以及机器学习和深度学习技术的发展, 为预知孕妇产后

大出血提供了基于大数据的解决办法. 本文提出利用孕妇的电子病历数据, 构建基于 LSTM和 XGBoost的混合模

型来预测孕妇产后大出血. 实验结果表明, 利用基于 LSTM和 XGBoost的混合模型对孕妇产后大出血进行预测是

可行的, 能够为医生判断孕妇产后出血情况提供参考, 为孕妇分娩时是否需要备血方案提供决策支持, 对降低产后

大出血致死率具有积极意义.
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Abstract: Postpartum hemorrhage in pregnant women is one of the most important factors of maternal death around the
world, ranking first in China. However, the early diagnosis of postpartum hemorrhage has always been a medical

problem. With the popularity of Electronic Health Records and the development of machine learning and deep learning

technologies, new solutions have been provided for predicting postpartum hemorrhage in pregnant women. This study

proposes to construct a mixed prediction model of postpartum hemorrhage based on LSTM and XGBoost by using the

Electronic Health Records of pregnant women. The experimental results show that the hybrid model based on LSTM and

XGBoost is feasible to predict postpartum hemorrhage in pregnant women. It can provide a reference for doctors to judge

the situation of postpartum hemorrhage and provide decision-making support for whether blood preparation would be

needed during delivery. It is of positive significance to reduce the mortality rate of postpartum hemorrhage.
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引言

联合国千年发展目标中, 第五个议题是关于改善

孕产妇的健康问题. 报告显示, 过去 25年期间, 孕产妇

死亡率仍高达约十万分之四十五[1], 孕妇产后大出血是

造成全球孕妇死亡的重要因素之一, 在我国居首位. 研
究显示, 在经济发达的国家和地区, 产妇产后出血的概

率会显著提升. 随着经济与社会的发展, 孕产妇健康问

题成为人们关心的热点问题. 据调研, 某东部医院一年

中 39.09%的孕妇有产后出血的情况, 4.13%的产妇出

现产后大出血情况. 产后出血一旦发生, 预后严重, 若
持续时间较长、休克较重, 即便获救, 仍有可能发生严

重并发后遗症, 因此产后出血的防治工作意义重大[2].
然而, 现有医学手段难以直接对孕妇产后大出血

进行精准的预测. 目前, 医学上无法准确判定产后大出

血的成因 ,  临床上医生只能根据某些症状如胎盘前

置、妊高症等经验判断产妇大出血的可能性. 随着医

疗信息化的发展, 孕产妇的基本生理特征、历次孕检

信息都被记录在电子病历中, 这为医生全面掌握孕妇

身体状况, 预判产后出血风险提供了便利. 然而, 由于

产后出血相关因素众多且联系复杂, 即使是经验丰富

的医生, 面对这些体量巨大、类型异构、内部关联复

杂的临床大数据, 都难以全面客观地进行分析[3], 对缺

乏经验的年轻医生更是一个巨大的挑战. 随着机器学

习、深度学习的发展, 借助计算机手段挖掘电子病历

数据之间的隐藏关系[4], 建立疾病风险预测模型, 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. 本文尝试利用医院电子病历中孕妇基

本数据以及历次孕检数据结合机器学习方法, 实现对

孕妇产后大出血的预测.
目前, 医学上常利用传统机器学习或深度神经网

络构建疾病预测模型. 深度模型对于时间序列数据有

良好的处理能力, 然而深度模型难以解释, 医学上对于

模型的可解释性有较高的要求, 传统树模型具有良好

的可解释性[5], 通过回溯树的结构能够探究出决策形成

的原因, 为医生诊断提供参考.
孕检的电子病历数据中包含产后大出血相关的特

征, 孕检数据中孕周的变化间是有关联的时间序列数

据 .  传统树模型难以挖掘时间序列中隐含的信息 ,
LSTM (长短期记忆网络) 模型[6]是一种时间递归神经

网络, 适合处理和预测时间序列中间隔和延迟相对较

长的重要事件. XGBoost 模型是一种优秀的集成树模

型, 具有高效, 灵活, 鲁棒的特点. 为结合两者优点, 本
文利用 LSTM 和 XGBoost 构建产后大出血混合预测

模型.

1   数据集处理

模型用到的孕妇数据分为孕妇基础信息和孕检信

息两部分, 孕妇基础信息包含孕妇自身基本信息, 如孕

妇的身高、体重、年龄、过往孕史、家庭遗传病史等.
孕检信息分为首次孕检和历次孕检, 首次孕检信息存

储孕妇进行第一次孕检的结果, 历次孕检包含孕妇在

孕期内每次孕检的结果, 主要包含胎儿的生长情况、

孕妇的体征指标, 如血压、血糖、腹围等.
1.1   数据预处理

数据预处理是提高数据质量, 避免数据缺失、错

误对模型性能影响的重要步骤. 本文中, 数据预处理主

要分 3 部分: 缺失值处理、归一化处理以及孕检数据

的标准化.
孕检数据中存在各孕妇孕检项目不同或未记录检

查结果的情况, 需进行缺失值处理. 根据实际情况, 孕
检结果中未记录数据为该项目正常值, 另外孕检结果

的众数或平均值也为该项目的正常值. 因此, 在实验中

缺失的离散值、连续值分别采用其他孕妇同一孕检项

目的众数与平均值填充.

x̄

通过数据预处理的数据中存在不同的孕检项目具

有不同的单位和量纲的情况, 实验通过归一化处理得

到统一量纲的数据, 消除不同的量纲对于模型带来的

影响[7]. 归一化采用式 (1) 所示的计算方法, 其中 x 表

示当前特征值, xmax、xmin 表示当前特征值的最大值和

最小值.  为标准化后的特征值, 标准化后的数据范围

为[–1, 1].

x̄ =
x− xmin

xmax− xmin
(1)

在训练数据集中, 孕妇孕检次数范围为 1至 84, 为
方便模型处理, 需要对孕检数据进行标准化. 标准化依

据医学上对孕期的划分以及模型适合的数据格式进行

处理. 在医学上将孕期划分为孕前期、孕中期、孕后

期 3 个阶段[8], 通常情况下孕妇的孕检频率依次增加,
同时孕检结果的重要性也认为是依次增加. 孕妇通常

在孕早期内孕检次数较少 ,  故本文将孕早期即孕周

1至孕周 12内的孕检记录为一次; 孕中期即孕 13周至
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孕 28 周数量相对也较少 ,  分为 3 次 ,  即[13–18]周 ,
[19–23]周, [24–28]周; 孕后期即孕 29 周至孕 40 周孕

检次数较多, 每两周作为一个周期. 由于存在晚产的情

况, 40 周以后还会出现孕检信息, 本文将 41 周之后作

为一个新的孕检周期. 将同一孕检周期内的多次孕检

结果的均值作为本次孕检周期内的孕检结果值, 若孕

妇在某周期内无孕检数据, 则将该周期的孕检结果值

均置为空值. 孕检数据的标准化如表 1所示.
 

表 1     历次孕检数据划分
 

孕检周期 孕周 含义

孕期 1 [1–12] 1~12周内孕检结果均值

孕期 2 [13–18] 13~18周内孕检结果均值

孕期 3 [19–23] 19~23周内孕检结果均值

孕期 4 [24–28] 24~28周内孕检结果均值

孕期

5/6/7/8/9/10
[29–30], [31–32], …,

[39–40]
29~40周内每两周结果作

均值

孕期 11 [41–生产] 41周及之后的结果作均值
 
 

1.2   特征构建

电子病历数据中不同的检查项目反映了孕妇不同

层面的情况. 其中, 年龄、血型、孕次、病史等孕妇的

基本信息, 不受本次怀孕的影响, 反映出孕妇自身身体

的基本素质, 因此将孕妇基础信息构建为孕妇基础特

征群; 而首次孕检时记录的孕妇怀孕初始时的血压、

体重、高危因素等, 反映出孕初期的基本情况, 可以据

此评估孕妇在孕程初期的基本状态, 因此将首次孕检

的数据构建为首次孕检特征群; 历次孕检结果记录了

整个孕期的动态发展过程, 且具有时序的特点, 将其构

建为历次孕检特征群. 而为了增加实验中模型对时序

数据变化关系的学习能力, 本文将历次孕检的变化记

录提取为新的特征群, 称为历次孕检结果变化特征群.
通过数据预处理及特征构建, 本文共构建了如表 2 所

示的 4个特征群. 其中, 历次孕检结果变化特征群记录

处理后的不同孕检周期的结果变化值, 实验中孕期分

为 11段, 因此孕检结果变化共有 10次记录, 若孕妇在

该孕检周期内无孕检结果则将该差值置为空值, 若下

一孕检周期有记录则下一周期差值为与最近的前次孕

检周期结果的差值, 例如某孕妇仅进行两次孕检, 在孕

期 1 内进行一次孕检, 孕期 10 进行一次孕检, 则该孕

妇仅有第 9次孕检结果变化有记录, 其余置为空值.
 

表 2     实验特征说明
 

特征群名 包含特征 说明 适用模型

孕妇基础特征群

血型

包含孕妇自身的基本信息 LSTM/XGBOOST
孕次

…

人工流产次数

首次孕检特征群

血压

首次孕检结果 LSTM/XGBOOST
体质指数

…

高危因素

历次孕检特征群

检查孕周

除首次孕检外的其他孕检结果 LSTM/XGBOOST
宫高

…

腹围

历次孕检结果变化特征群

孕周差值

历次孕检结果的变化 XGBOOST
宫高变化

…

腹围变化
 
 

2   构建基于 LSTM和 XGBoost的混合模型

孕妇产后出血受到多方面因素的影响, 实验数据

同时包含时序数据和非时序数据两部分, 如上一章所

介绍, 电子病历中记录的数据包括: 孕妇的身高、血

型、孕次等基础信息, 为非时序数据; 孕妇历次孕检的

数据, 如体重、血糖、腹围等, 此为时序数据. 模型需

要具有处理时序数据之间的变化关系, 同时, 在医疗应

用中模型应具有良好的可解释性, 从而帮助医生根据

经验对预测结果进行判断, 另外, 方便医生了解疾病的

影响因素. LSTM 模型在时间序列数据预测具有良好

的效果, 而 XGBoost 模型作为传统的集成模型在拥有

良好性能的同时具有较强的可解释性, 在实际的疾病
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预测应用中, 两者都存在各自的缺陷, LSTM模型作为

深度模型在拥有较好性能但难以对模型的结果做出解

释, 而 XGBoost 作为传统集成模型无法提取时序数据

中的时序信息. 本文利用 LSTM 模型提取数据中的时

序信息结合 XGBoost模型实现在模型拥有良好性能的

同时对结果具有一定的可解释性. 混合模型能够为医

生的诊断提供参考意见, 获取高危风险因素, 方便针对

性的对某些特征进行检查.
混合模型的构建分成两个部分. 首先, 构建 LSTM

模型数据集, 利用 LSTM 模型对数据中的时序特征进

行处理, 得到预测结果; 然后, 利用 LSTM 模型结果构

建新的特征 ,  结合原有数据集组成新的数据集训练

XGBoost 模型, 并利用训练后的模型得到最终结果.
LSTM模型作为深度学习模型和集成模型的 XGBoost
在结构上有较大的差异, 因此, 混合模型能够较好地降

低模型过拟合的风险. 构建混合模型的流程如图 1所示.
 

原始数据集

数据预处理及特征提取

孕妇基础信息特征群
首次孕检特征群
历次孕检特征群

LSTM 模型

XGBoost 模型

输出

孕妇基础信息特征群
首次孕检特征群
历次孕检特征群

历次孕检结果变化特征群

 
图 1    模型流程图

 

2.1   LSTM 模型

长短期记忆网络 (Long Short Term Memory), 简称

LSTM, 是循环神经网络 (RNN)[9]的优秀改进, 属于反

馈神经网络. 相对于传统 RNN 网络, LSTM 能够改善

“梯度消失”的问题[10], 同时, LSTM在学习长期依赖的[11]

问题上有更加优秀的表现. LSTM 模型的结构如图 2
所示.

LSTM 在 RNN 结构的基础上增加每层结构的控

制门, 控制门分 3类: Forget Gate (遗忘门)、Input Gate
(输入门)、Output Gate (输出门)[12]. 通过控制门的开关

判断网络的状态在该层的输出是否达到设定的阈值,
从而选择是否将其加入本层的计算中.

σ σ σ

tanh

tanh

CtCt−1

ht

xt

ht−1

ft it at

ot

 
图 2    LSTM结构

 

h (t−1)

遗忘门在 LSTM中控制神经元以一定的概率丢弃

信息, 根据上一序列隐藏状态 及本次序列的输

入, 利用激活函数得到门的输出 ft, 如式 (2)所示:

ft = σ
(
w f ht−1+U f xt +b f

)
(2)

其中, σ 为激活函数, Wf 为隐藏层到门的权重, Uf 为输

入层到门的权重, bf 为偏执向量.
输入门负责处理输入信息, 输入门利用 Sigmoid

和 tanh 两个激活函数的输出的乘积更新神经元的信

息, 如式 (3)、式 (4)所示:

it = σ (Wihi−1+Uixt +bi) (3)

at = tanh(Waht−1+Uaxt +ba) (4)

Ct−1更新神经元的信息来自两个部分, 一是 与遗忘

门的乘积, 二是 it 和 at 的乘积, 如式 (5)所示:

Ct =Ct−1 · ft + it ·at (5)

在更新神经元后通过输出门控制得到 t 时刻神经

元的输出 ht, 如式 (6)所示:

ht = ot · tanh(Ct) (6)

2.2   XGBoost 模型

XGBoost 是 2014 年被提出的分布式梯度提升算

法 (Boosting) 工具库, 其具有高效、灵活、鲁棒的特

点, 相对于其他 Boosting方法[13], XGBoost增加正则化

项 ,  能够防止模型过拟合 .  XGBoost 目标函数如式

(7)所示:

L (ϕ) =
∑

i
l (yi, ŷi)+

∑
k
Ω ( fk) (7)

Ω ( fk)其中,  如式 (8)所示:

Ω ( fk) = γT +
1
2
λ||ω||2 (8)

ŷi包含正则化项,  为模型的输出, y i 为真实标签,
fk 为表示第 k 个基分类器, T 表示叶子数, ω 表示叶子
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节点的权重, γ 为惩罚项.
利用泰勒公式[14]将式 (7)展开得到式 (9):

L(t) =
∑n

i=1

[
gi ft (xi)+

1
2

ht f 2
t (xi)

]
+Ω ( ft) (9)

Ω ( ft)式中 ,  g i 与 h i 以及 表达公式分别如式 (10)~式
(12)如下:

gi = ∂ŷi(t−1)l
(
yi, ŷ

(t−1)
i

)
(10)

hi = ∂
2
ŷ(t−1)

i
l
(
yi, ŷ

(t−1)
i

)
(11)

Ω ( ft) = γT +
1
2
λ
∑T

j=1
ω2

j (12)

将式 (10)~式 (12)代入式 (9)得到叶子节点权重公

式如式 (13)所示:

ω∗j = −
G j

H j+λ
(13)

式中, Gj、Hj 分别表示一阶梯度和二阶梯度在叶子节

点 i 的值. 将式 (13)带入式 (9)得到目标函数的最优解

如式 (14)所示:

L̂∗ = −1
2

∑T

j=1

G2
j

H j+λ
+γT (14)

3   实验与分析

3.1   实验过程

本文在我国东部某医院 2018 年间产科所接诊的

所有孕产妇的电子病历中, 选取了包含产后出血记录

的 14 409 条样本构建数据集. 根据医学标准将胎儿娩

出后 24 小时内产妇出血量超过 500 ml 的样本作为产

后大出血的正样本. 其中正样本 701条, 负样本 13 708
条. 随机抽取 70%的正样本和 70%的负样本组成训练

集, 剩余 30% 的正样本和 30% 的负样本组成测试集.
在实验中采用 10折交叉验证的方式寻找模型最优参数.

将 LSTM 模型应用于产后大出血的预测, 神经元

节点和网络层数直接影响最终效果[15]. 实验中采用输

入数据特征维度作为输入层的神经元数量; 输出层对

应一个神经元表示是否会发生产后大出血. LSTM 隐

藏层[16]的节点数通常利用式 (15)确定.

N =
√

m+n+a (15)

其中, N 为隐藏节点数量, m、n 为输入、输出节点数,
a 为区间 [1 ,10]内的常数 .  实验中输入节点个数为

59 个, 输出节点个数为 1 个, 根据式 (11) 得到隐藏节

点数量为 8~18个. 实验中通过利用同一数据集选择不

同隐藏层节点的方法最终选择隐藏层节点数为 15个.

将 LSTM模型得到的结果作为新的特征加入构建

新的数据集, 并利用该数据集训练 XGBoost模型.

3.2   评价指标选取

本文目标为分类, 选取 ROC 曲线[17]及曲线下面

积 AUC 作为模型性能的评价标准. ROC 曲线的横坐

标为假阳性率, 表示被划分为正类的结果中负实例占

所有负实例的比例; 纵坐标为真阳性率, 表示被划分为

正类的结果中正实例占所有正实例的比例. 根据选取

的不同划分正负类的阈值, 形成 ROC曲线. AUC是一

个概率值, 计算方法是 ROC 曲线下的面积, 取值范围

为区间[0.1,1], AUC 值越大表明该模型的分类性能

越好.

3.3   结果分析

XGBoost 模型在迭代 650 轮时取得最优效果 ,

AUC值为 0.70, ROC曲线如图 3所示.
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图 3    预测产后出血的 ROC曲线

 

从图 3中可知, 基于 LSTM和 XGBoost的混合模

型在利用孕妇数据和孕检数据对产后大出血进行预测

能够在 40% 的假阳率下准确预测出 77% 的大出血数

据, 能够为产前准备工作提供参考意见. 同时, 即使在本

文中被误判为会发生产后大出血的孕妇, 相对于其他

孕妇, 依然面临更高的产后大出血风险. 因此, 针对这些

孕妇进行相关准备对进一步降低生产风险仍有重要意义.

XGBoost 模型给出的重要特征如图 4 所示. 通过

输出特征重要程度 ,  可以判断哪些因素对产后大出

血有更显著的影响 ,  从而辅助医生分析孕妇的生产
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情况, 是否要提前做好产后大出血的相关准备工作.
LSTM 模型构建的新特征是最终模型结果中最重要的

特征, 可见 LSTM和 XGBoost的混合模型对于提高预

测的准确率是有效的. 模型给出的重要特征如图 4 所

示, 其中胎盘相关因素、血压相关因素、年龄等在医

学实践中都是经验丰富的医生预判孕妇产后大出血的

重要依据, 与医学先验知识相符. 另外体重、贫血、肝

功能、肾功能、畸形、流产次数等因素对产后出血的

也有不可忽略的影响. 由于因素较多且不够直观, 即使

是经验丰富的医生也难以直接从冗长的病历中直接得

出结论, 对缺乏经验的医生而言难度更高, 准确性也更

难把握. 因此, 医生可以结合本模型的预测结果, 提前

采取治疗措施或分娩备血方案, 降低产后大出血的发

生概率.
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图 4    特征重要性

 

表 3为各模型在同一测试集上的性能和运行时间,
测试集包含 4000条数据.
 

表 3     各模型 AUC值及运行时间
 

模型 AUC值 运行时间 (s)
LSTM 0.66 3.24
XGBoost 0.67 2.16

LSTM+XGBoost 0.70 6.03
 
 

结合图 4和表 3可看出 LSTM模型构造的特征能

够较大幅度提高模型的效果, 而混合模型在三者中效

果最好, 同时运行时间也最长. 而 LSTM模型在运行时

间最长的前提下, 单模型预测效果却最差, 可能的原因

是数据中正负样本偏差较大.

4   总结

LSTM与 XGBoost混合模型在构建数据集时应结

合不同模型的特点. LSTM 模型对时间序列信息有较

强的处理能力, 在数据集中将每次孕检数据的时间进

行周期化处理, 强化时间特征; 针对 XGBoost模型无法

提取时间信息, 需要提取孕检结果的变化, 帮助模型获

取隐藏的时序信息. 本文中, 电子病历数据包含着孕妇

孕期内的多类信息, 不同类型的信息有不同的特点, 为
适应不同模型对数据的要求, 需要对数据做出不同的

处理, 如孕妇多次孕检结果反映了孕期内孕妇身体状

况和胎儿生长的动态变化, 属于时间序列数据, LSTM
模型对时间序列信息有较强的处理能力, 在数据集中

将每次孕检数据的时间进行周期化处理, 强化时间特

征; 针对 XGBoost模型无法提取时间信息, 需要提取孕

检结果的变化 ,  帮助模型获取隐藏的时序信息 .  将
LSTM模型对时间序列的处理能力和 XGBoost模型的

可解释性结合, 对孕妇产后大出血作出预测. 实验结果

表明, 利用 LSTM 模型处理时间序列数据并将预测结

果作为新特征训练 XGBoost模型相对于原有单模型能

够有效提高模型的性能, 因此利用混合模型对孕妇产

后大出血进行预测是可行的. XGBoost 给出的重要特

征能够帮助医生筛选高危患者, 通过提前备血等方式

降低大出血可能带来的风险. 本文采用混合模型在性

能提升的同时模型的运行时间长于单模型, 如何降低

模型的运行时间, 满足大数据条件下的预测是后期工

作的重点.
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