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摘  要 

目的：严重脑室内出血(Severe Intraventricular Hemorrhage, sIVH)是早产儿死亡及神经发育障碍的重

要原因。现有预测模型多针对胎龄32周以下的极早产儿，对中晚期早产儿存在研究空白。本研究旨在构

建机器学习模型，以实现对该群体sIVH的精准早期预测。方法：共纳入1831例中晚期早产儿，收集其出

生前及出生后48小时内的临床数据。采用多种算法进行特征选择，比较了16种预测模型的性能，评估并

优化最佳模型。结果：在纳入的患儿中，共确诊32例sIVH (1.7%)。最佳模型为朴素贝叶斯模型。高C反
应蛋白水平、入院后48小时之内应用儿茶酚胺类药物以及生后立即接受气管插管是sIVH的独立危险因素。

结论：本研究构建了一个机器学习预测模型，帮助临床医生在中晚期早产儿生命早期识别sIVH高风险个

体，改善预后，降低死亡率。 
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Abstract 
Objective: Severe Intraventricular Hemorrhage (sIVH) is a major cause of death and neurodevelopmental 
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impairment in preterm infants. Existing prediction models primarily focus on very preterm infants 
under 32 weeks of gestation, leaving a research gap for moderate-to-late preterm infants. This study 
aims to utilize early multimodal data to construct a machine learning model for accurate and early 
prediction of sIVH in this specific population. Methods: A total of 1,831 moderate-to-late preterm 
infants were included in this study. Clinical data collected from the prenatal period and the first 48 
hours after birth were analyzed. Multiple algorithms were employed for feature selection, and the 
predictive performance of 16 different models was compared to identify and optimize the best-per-
forming model. Results: Among the included pediatric patients, a total of 32 cases of sIVH (1.7%) 
were diagnosed. The optimal model was the Naive Bayes model. High C-reactive protein levels, ad-
ministration of catecholamine drugs within 48 hours of admission, and receiving tracheal intuba-
tion immediately after birth were independent risk factors for sIVH. Conclusions: This study suc-
cessfully developed an effective machine learning prediction model. It can assist clinicians in early 
identification of moderate-to-late preterm infants at high risk for sIVH, thereby improving progno-
sis and reducing mortality. 
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1. 引言 

严重脑室内出血(Severe Intraventricular Hemorrhage, sIVH)，即 Papile 分级 III 级及以上的颅内出血[1]，
是早产儿死亡及神经发育障碍的重要原因[2]。80%至 85%的早产儿出生在妊娠 32 至 36 + 6 周之间[3]，
但临床关注点和医疗资源长期向极早产儿(胎龄 < 32 周)倾斜。尽管国内外研究已在极早产儿群体中建立

了若干脑室内出血预测模型[4] [5]，或针对该群体探索了新型预测标志物[6] [7]，但对于中晚期早产儿的

研究仍有待进一步探讨。机器学习(Machine Learning, ML)因其强大的特征识别和复杂模式挖掘能力，在

医学预测模型构建中展现出巨大潜力[8]。但其“黑箱”特性降低了模型的可解释性[9]，在一定程度上阻

碍了临床医生的理解与信任。 
本研究旨在通过单中心回顾性研究，构建中晚期早产儿发生 sIVH 的预测模型。采用多种算法进行特

征筛选，构建并比较 16 种预测模型，选取综合效能最佳者作为最终模型，经 2 种概率校准方法校准后通

过内部验证，最终开发出一个 sIVH 风险预测工具，为后续的研究奠定基础。 

2. 资料与方法 

2.1. 一般资料 

本研究用于模型开发及验证的数据均来源于山东大学齐鲁第二医院新生儿重症监护室(NICU)的电子

健康记录系统。研究对象为该院 NICU 收治的所有中晚期早产儿，结局指标为住院期间诊断为 III、IV 级

IVH。研究时间为 2017 年 1 月至 2025 年 7 月，共纳入 1831 例中晚期早产儿。基于头颅超声、CT 及磁

共振结果进行诊断，并结合该院丰富的临床经验制定治疗策略，具体包括应用止血药物、降低颅内压、

手术治疗等。 
纳入标准：1) 胎龄介于 32 至 36 + 6 周的中晚期早产儿；2) 出生后 24 小时内入院。排除标准：1) 
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关键临床病历资料缺失或不完整；2) 患有严重先天性畸形或遗传代谢性疾病。数据收集过程中，将变量

进行统一命名和单位标准化，对分类变量进行编码，对连续变量进行归一化处理，排查异常值，处理缺

失值。删除缺失率 > 30%的变量，填补缺失率 < 30%的缺失值(连续变量使用均值填补，类别变量使用众

数填补)。 

2.2. 结局指标 

模型开发的主要结局指标是住院期间 sIVH 的发生情况。诊断标准：住院期间任意一次颅脑超声、CT
或磁共振检查提示 sIVH 者即诊断为 sIVH，以最严重的一次检查结果判定其严重程度。患儿颅脑超声、

CT 或磁共振检查结果均由本院影像科医生出具，分级标准按照 Papile 分级方法：I 级：单侧或双侧室管

膜下出血；II 级：室管膜下出血穿破室管膜进入脑室腔，合并脑室内出血；III 级：脑室内出血，伴脑室

扩张；IV 级：脑室内出血，伴脑室周围出血性梗死。 

2.3. 预测因子 

基于系统性综述、Meta 分析[10]、既往类似研究[11]和专家临床意见[12]，本研究初步筛选出 28 个

可能影响中晚期早产儿 sIVH 发生的因素，这些因子涵盖以下五个方面：① 母婴基本情况：性别、胎龄、

出生体重、身长、头围、胸围、母亲肥胖情况、母亲宫颈机能不全情况、分娩方式、是否为小于胎龄儿；

② 围产期状况与干预：1 分钟与 5 分钟 Apgar 评分、是否接受心肺复苏、是否接受气管插管、是否接受

持续气道正压通气呼吸支持；③ 实验室与生理指标：降钙素原、C 反应蛋白、血小板数目、pH 值、二氧

化碳分压、高碳酸血症；④ 药物应用：是否使用肾上腺素、儿茶酚胺类药物、布洛芬、咖啡因、酚磺乙

胺、苯巴比妥；⑤ 合并症：有无呼吸窘迫综合征。所有数据均收集于患儿入院前及入院后 48 小时之内。

详见表 1。 
通过 RF [13]、Lasso 回归[14]、Boruta 算法[15]、XGBoost [16]共 4 种方法进行预测因子筛选，根据

这些变量对结局的影响程度和具有非零系数的变量进行排序，并通过取四种方法选出的变量交集来识别

共同变量。 

2.4. 样本量 

适当的样本量通常取决于指定的统计假设和少数研究设计参数[17]。本研究的prevalence设定为10.0%，

cstatistic 为 0.8，预测因子为 4 个，则模型开发所需的最小样本量为 305 例，最小阳性样本量为 31 例。

对于机器学习而言，样本量越大，构建的预测模型越稳健。本研究的样本量符合分析要求。所有统计分

析均使用 R 统计软件版本 4.3.3 完成。 

2.5. 模型开发和比较 

将数据集随机划分为训练集(70%)和测试集(30%)，在训练中使用合成少数类过采样计数(SMOTE)方
法平衡正负样本比例。本研究采用 16 种机器学习模型预测中晚期早产儿严重脑室内出血的发生，包括轻

量梯度提升机、CatBoost 分类器、随机森林分类器、梯度提升分类器、极限梯度提升(XGBoost)、AdaBoost
分类器、额外树分类器、逻辑回归、决策树分类器、线性判别分析、岭分类器、K 近邻分类器、朴素贝叶

斯(Naive Bayes, NB)、支持向量机(线性核)、虚拟分类器、二次判别分析。通过召回率、受试者工作特征

曲线下面积(AUC)及决策曲线分析(DCA)对这 16 个模型进行评估与比较。针对最优模型的内部验证，则

采用敏感度、特异性、马修斯相关系数及 F1 分数等指标进行综合评估。此外，为优化模型预测概率的准

确性，采用概率校准方法对最优模型进行进一步校准。 
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Table 1. Patient baseline characteristics analysis 
表 1. 患者基线资料分析 

变量名 Total (n = 1831) Severe IVH (n = 32) Non-Severe IVH (n = 1799) p 值 

性别[男/女，例(%)] 988 (54%)/843 (46%) 15 (46.9%)/17 (53.1%) 973 (54.1%)/826 (45.9%) 0.527 

接受心肺复苏[例(%)] 18 (1%) 6 (18.8%) 12 (0.7%) <0.001 

母亲肥胖情况[例(%)] 7 (0.4%) 0 (0%) 7 (0.4%) 1.000 

呼吸窘迫综合症[例(%)] 388 (21.2%) 20 (62.5%) 368 (20.5%) <0.001 

使用苯巴比妥[例(%)] 20 (1.1%) 2 (6.2%) 18 (1%) 0.046 

使用酚磺乙胺[例(%)] 10 (0.5%) 1 (3.1%) 9 (0.5%) 0.162 

母亲宫颈机能不全情况[例(%)] 9 (0.5%) 1 (3.1%) 8 (0.4%) 0.147 

接受气管插管[例(%)] 111 (6.1%) 11 (34.4%) 100 (5.6%) <0.001 

分娩方式[顺产/剖宫产，例(%)] 408 (22.3%) 15 (46.9%) 393 (21.8%) 0.002 

接受持续气道正压通气呼吸支持[例(%)] 22 (1.2%) 9 (28.1%) 13 (0.7%) <0.001 

小于胎龄儿[例(%)] 180 (9.8%) 5 (15.6%) 175 (9.7%) 0.236 

使用肾上腺素[例(%)] 25 (1.4%) 4 (12.5%) 21 (1.2%) <0.001 

使用布洛芬[例(%)] 14 (0.8%) 2 (6.2%) 12 (0.7%) 0.024 

使用儿茶酚胺类药物[例(%)] 61 (3.3%) 7 (21.9%) 54 (3%) <0.001 

高碳酸血症[例(%)] 955 (52.2%) 23 (71.9%) 932 (51.8%) 0.038 

使用咖啡因[例(%)] 209 (11.4%) 9 (28.1%) 200 (11.1%) 0.007 

胎龄(天) 34.8 ± 1.3 34.2 ± 1.4 34.8 ± 1.3 0.025 

1 分钟 Apgar 评分 9.4± 1.4 7.7 ± 2.8 9.4 ± 1.3 0.001 

5 分钟 Apgar 评分 9.8 ± 0.9 8.4 ± 2.5 9.8 ± 0.8 0.003 

出生体重(kg) 2.3 ± 0.5 2.3 ± 0.7 2.3 ± 0.5 0.660 

胸围(cm) 30.1 ± 2.5 29.7 ± 3.7 30.1 ± 2.5 0.589 

头围(cm) 31.8 ± 2.0 31.3 ± 2.5 31.8 ± 2.0 0.284 

身长(cm) 45.8 ± 3.1 45.3 ± 4.6 45.9 ± 3.1 0.493 

降钙素原水平(ng/ml) 5.4 ± 11.1 24.6 ± 27.7 5.1 ± 10.2 <0.001 

血小板数目(109/L) 227.6 ± 75.6 179.9 ± 87.1 228.4 ± 75.1 0.004 

pH 7.3 ± 0.1 7.3 ± 0.1 7.3 ± 0.1 0.071 

C 反应蛋白水平(mg/L) 4.5 ± 12.2 29.5 ± 42.4 4.1 ± 10.5 0.002 

二氧化碳分压(mmHg) 45.8 ± 11.7 53.5 ± 15.1 45.7 ± 11.6 0.006 

注：分类变量以 n (%)表示，连续变量以均值 ± 标准差表示。IVH：脑室内出血。 

3. 结果 

3.1. 人口特征 

本研究回顾性分析了 2017 年 1 月至 2025 年 7 月在我院新生儿科住院的所有中晚期早产儿，共纳入

1831 名早产儿进行分析，其中阳性组 32 例，对照组 1799 例(图 1)。这一发生率与 2021 年发表的一项基

于全球数据的权威荟萃分析结果高度吻合，该研究报道的晚期早产儿 sIVH 患病率为 1.8% (95% CI 
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1.2%~2.8%) [7]。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the study 
图 1. 本研究流程图 

3.2. 变量筛选 

本研究通过运用 RF 算法、Lasso 回归、Boruta 算法、XGBoost 分别筛选出 4 组重要预测变量，通过

取四类方法结果的交集，共筛选出 5 个预测因子，分别为：降钙素原水平、C 反应蛋白水平、生后立即

接受心肺复苏、生后立即接受持续气道正压通气呼吸支持、入院 48 小时内应用儿茶酚胺类药物。韦恩图

详见图 2。尽管 C 反应蛋白与降钙素原同属炎症标志物且存在显著共线性，但降钙素原在非感染状态下

可能出现生理性升高，特异性相对较低[18]。因此，为避免潜在的偏倚并基于其在新生儿炎症评估中的稳

定表现，本研究最终选择反应蛋白水平作为预测因子纳入分析。同时，结合临床医生经验，以 Apgar 5 分

钟评分替代出生后需进行心肺复苏这一变量，因二者均可反映患儿存在围生期不良事件或需要医疗支持

的风险。但 Apgar 评分作为一种连续变量，能提供更精细、更标准化的生理状态信息，从而更有效地量

化此风险谱系。虽然在初步筛选中发现持续气道正压通气(CPAP)呼吸支持与不良结局相关，但考虑到

CPAP 在临床实践中多用于早期呼吸支持，常具有保护性作用，而与气管插管相比，其侵入性和风险程度

明显较低。因此，经综合评估后，本研究最终将生后立即接受气管插管确定为独立危险因素纳入分析。

最终模型纳入的 4 个预测因子：C 反应蛋白水平、生后立即接受气管插管呼吸支持、入院后 48 小时内应

用儿茶酚胺类药物及 Apgar 5 分钟评分——分别从感染炎症、呼吸功能、循环稳定性及围产期过渡状态

四个核心病理生理维度，共同构建了一个全面且互不重叠的风险预测框架。 

3.3. 模型开发和性能比较 

在 AUC 指标上，Naive Bayes (NB)模型以 0.8446 的表现位居榜首，当阈值为 0.1 时，其召回率为 0.8，
为模型中最优水平，故将 Naive Bayes 模型选为最佳模型。各个模型的受试者工作曲线汇总见图 3。为提高

模型输出概率的准确性与可信度，采用 Platt 缩放法(Platt Scaling) [19]与等张回归法(Isotonic Regression) [20]
对其进行系统的概率校准。基于在处理大样本数据时的理论适应性，以及在本研究数据集上所呈现出的更

优越校准性能，选择了等张回归进行模型校准。决策曲线分析(Decision Curve Analysis, DCA) [21]结果显示
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(校准前与 2 种方法校准后的 DCA 比较见图 4)，经校准后，本预测模型在 0 至 0.180 的阈值概率区间内，

其净获益(Net Benefit)持续高于“对所有患者进行干预”(Treat All)和“不对任何患者进行干预”(Treat 
None)两种策略。这表明，在该区间内，临床医生使用本模型指导决策能够获得更优的临床净收益，即在

有效识别目标患者的同时，显著减少不必要的干预。此外，在验证集中，阈值为 0.10 时，NB 模型的 AUC
为 0.9106，召回率为 0.7000。这些数据表明，在验证集中，该模型对重度脑室内出血的识别能力表现出

色。 

3.4. 模型的解释 

本研究采用 SHAP 方法对模型输出进行解释，通过量化各变量对预测结果的贡献度，揭示模型的决

策机制。图 5 为显示每个特征的 SHAP 值分布的蜂群图，提供了每个特征如何在不同值范围内影响模型

预测结果的视觉表示。SHAP 值用颜色编码(蓝色表示较低的特征值，红色表示较高的特征值)，以揭示特 
 

 
Figure 2. Venn diagram of predictors selected by 4 methods 
图 2. 4 种方法筛选预测因子的韦恩图 

 

 
Figure 3. ROC curves of the 16 models 
图 3. 16 种模型的受试者工作曲线图 
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Figure 4. Decision curve analysis of the original model before and after calibration 
图 4. 原始模型与校准前后的决策曲线分析图 
 

 
Figure 5. SHAP beeswarm plot 
图 5. SHAP 蜂群图 
 
征值和预测结果之间的关系。在所有特征中，气管插管是影响最显著的特征，当患者接受气管插管时，

SHAP 值多为正值，提示其对疾病发生风险具有正向驱动作用；高 C 反应蛋白水平与应用儿茶酚胺类药

物也表现出明显的正向贡献，且特征值越高，对模型输出的正向影响越强；而 5 分钟 Apgar 评分则呈现

负向作用，即较高的 5 分钟 Apgar 评分会降低疾病发生的预测风险。这些结果表明，生后立即接受气管

插管、C 反应蛋白升高及入院后 48 小时内应用儿茶酚胺类药物这类临床指标是疾病发生的高危因素，会

增加疾病发生的概率；高水平的 5 分钟 Apgar 评分则是疾病发生的保护因素。 
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4. 讨论 

本研究基于山东大学齐鲁第二医院 NICU 的电子病历数据开发了机器学习模型，该模型在预测中晚

期早产儿发生严重脑室内出血(sIVH)方面展现出强大的判别能力和临床应用价值。基于电子病历数据，

通过运用随机森林、Lasso 回归、Boruta 和 XGBoost 算法，结合临床经验，从数据库中筛选出 4 个关键

变量，开发并对外验证了针对中晚期早产儿发生严重脑室内出血的预测模型。本研究旨在开发适用于临

床的实用预测模型，因此预测变量均为患儿入院后 48 小时内采集的数据。根据文献综述和荟萃分析结果，

这 4 个变量在同类研究中具有普遍适用性。本研究数据覆盖 8 年患者信息，采用回顾性分析方式，且所

选变量是电子病历中最全面、最易获取的记录。为确定最佳拟合效果，分别对 4 个预测变量应用了 16 种

机器学习算法进行单独拟合。最终 NB 模型表现最为优异，其召回率高达 0.7、临床净效益达 1.82%、曲

线下面积(AUC)为 0.8446。该模型在内部验证集上同样展现出色性能。 
通过运用随机森林、套索回归、Boruta 和 XGBoost 共 4 种算法，结合临床医生的建议，筛选出 4 个

预测因子，确定高 C 反应蛋白水平、入院后 48 小时内应用儿茶酚胺类药物、生后立即接受气管插管是发

生 sIVH 的危险因素。感染与炎症在 sIVH 发生中的作用不容忽视。C 反应蛋白作为炎症标志物，能够反

映感染的严重程度和全身炎症反应的状态。感染激发的免疫反应和炎症瀑布反应导致炎症因子增多，脑

耗氧量增加，引起脑血管调节功能紊乱，最终增加血管破裂风险[22]。本研究证实，高 5 分钟 Apgar 评分

是 sIVH 的保护因素，这与既往研究结果一致[23]。5 分钟 Apgar 评分反映了婴儿出生后的适应能力和复

苏效果。较高的 5 分钟 Apgar 评分(通常≥7 分)表明婴儿成功完成了从宫内到宫外生活的过渡，没有经历

严重的围生期窒息。血流动力学稳定性在 sIVH 预防中至关重要。儿茶酚胺类药物可能导致全身血压的快

速变化，进而影响脑血流[24]。由于早产儿大脑血管结构脆弱，脑血管的自主调节功能不成熟，这种脑血

流的剧烈波动很容易导致生发基质内脆弱的毛细血管破裂，引发脑室内出血[25]。接受气管插管通常标志

着患儿存在严重的呼吸系统疾病或围产期窒息等基础高危状态[26]。插管操作及后续的有创机械通气本

身也可能直接增加出血风险：早产儿尤其伴有缺氧酸中毒时，常存在压力被动性脑血流，使其生发基质

内脆弱的毛细血管无法耐受喉镜刺激、气道吸引等操作引发的急剧血流动力学波动[27]。 
王露冉等人开展了一项针对极早产儿不良预后的临床研究[4]，重点分析了出生胎龄 < 32 周的早产

儿在生后 1 周内发生死亡或严重脑室内出血的围生期危险因素。该研究回顾性收集了 256 例极早产儿的

临床资料，通过多因素 logistic 回归分析确定了 5 个独立危险因素(包括产前激素使用、出生体重、脐动

脉血 pH 值等)。研究结果显示，基于这些因素构建的预测模型具有较好的区分度，AUC 值达到 0.85。然

而，该研究仅采用了传统的回归分析方法，未尝试更复杂的机器学习算法，可能限制了模型预测性能的

进一步提升。2023 年刘希等学者进行的多中心研究[5]，旨在构建极/超早产儿中重度脑室周围–脑室内出

血的预测模型。该研究纳入了 538 例患儿数据，筛选出 8 个预测因子(包括胎龄、出生体重、产前激素使

用等)，并建立了风险预测列线图。验证结果显示该模型的 AUC 值为 0.83，校准曲线具有良好的拟合度。

值得注意的是，该研究虽然验证了模型的性能，但未将使用儿茶酚胺类药物等重要的血流动力学指标纳

入分析，可能影响了模型在临床实践中的预警价值。在研究对象选择方面，现有关于早产儿 sIVH 的预测

模型研究，绝大多数集中于极早产儿或超低出生体重儿。然而，数量更为庞大的中晚期早产儿(胎龄 ≥ 32
周)的生理特点与医疗问题独具特征，却长期被视为“低风险”群体而缺乏专门的风险评估工具。本研究

精准聚焦于这一被相对忽视的群体，致力于解决其特有的临床需求，填补了该领域预测模型研究的空白。

在筛选预测因子方面，本研究使用 4 种算法取交集筛选特征，确保了特征的强鲁棒性，减少了过拟合风

险。与已发表的现有模型相比，通过严格的变量筛选、模型构建及验证，这一创新模型实现了更优的预

测准确性。在模型开发过程中，通过交叉验证、内部验证等方法，预先设置随机种子以最大限度提高模
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型的准确性与可信度。构建模型后，采用校准策略，校准后的模型在决策曲线分析(DCA)中展现出更高的

临床净收益，这意味着其在辅助临床决策(如针对高危患儿加强监护)时具有更明确的实用价值。 
机器学习在临床医学领域显示出巨大前景。将机器学习融入临床环境带来了一系列优势，比如提高

诊断精度、简化管理任务和个性化治疗计划等。机器学习技术的集成促进了明智的临床决策过程，有望

实现更快速精准的诊断、个体化的治疗方案以及医疗成本的降低[28]。机器学习在分析医疗数据、处理异

质性多维数据方面表现突出，本研究中纳入的 4 个预测变量(如 C 反应蛋白水平、5 分钟 Apgar 评分等指

标)就充分体现了这种特性，这些数据本身具有高度异质性。此外，本研究采用 SHAP 方法来阐释预测模

型并开发实用的网络应用。这一步骤对于消除黑盒模型的担忧、重建医学领域对机器学习的信心至关重

要[29]。 
本研究主要存在以下局限。第一，本研究为单中心回顾性设计，数据来源于单一机构，其患者特征

与临床实践具有特定背景，可能导致选择偏倚，并影响模型的外推性。尽管内部验证效果良好，但模型

在更广泛人群与其他医疗机构中的效能仍需通过多中心前瞻性研究加以验证。第二，模型中部分连续变

量(如 C 反应蛋白水平、5 分钟 Apgar 评分)所使用的最佳截断值是基于当前数据优化得出，其临床适用性

仍需在前瞻性队列中进一步确认。为应对上述局限，我们正在整合来自多家医院的近期数据，以期在后

续研究中优化模型并增强其泛化能力。 
总之，本研究确定了 4 个关键预测因子(C 反应蛋白水平、5 分钟 Apgar 评分、入院后 48 小时内使用

儿茶酚胺类药物、生后立即接受气管插管)，并开发了一个 AUC 高达 0.8446 的预测模型。该模型为中晚

期早产儿 sIVH 的早期预测提供了实用的预测工具，从而使医生能够主动做出有针对性的临床决策。 
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