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基于术中指标建立非心胸手术术后呼吸衰竭梯度提升预测模型
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　　［摘要］　目的　开发并验证一个基于术中指标在非心胸手术患者术后呼吸衰竭（ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｆａｉｌｕｒｅ，ＰＲＦ）的机器学习预测模型。方法　纳入西南医院２０１４年１月至２０１９年６月行非心
胸手术患者７０５例［训练集５６５例（ＰＲＦ１２８例），测试集１４０例（ＰＲＦ３５例）］、华西医院２０１９年５月至
２０２０年１月和中山医院２０１９年 ６月至 ２０１９年 １２月行非心胸手术患者 １６４例［验证集 １６４例（ＰＲＦ
４１例）］。提取患者 １９项术中预测指标，通过 ６种机器学习算法：梯度提升模型（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ，ＧＢＭ）、广义线性模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ）、ｋ近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、朴素贝叶
斯（ｎａｉｖｅｂａｙｅｓ，ＮＢ）、神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮＥＴ），支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｉｎｅａｒ，ＳＶＭ）
开发及测试模型，并在验证集进行验证，通过各模型间性能对比，筛选出最佳模型，最终建立网页预测模

型。结果　ＧＢＭ获得了最佳性能，准确性 ７６．２％（９５％ＣＩ：６９．０％～８２．５％），受试者操作曲线下面积
（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）：０．７９４（９５％ＣＩ：０．７０７～０．８８２），精准召回曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ，ＡＵＰＲＣ）：０．６４１，Ｂｒｉｅｒ评分：０．１６９。结论　基于ＧＢＭ算法开发的模型具有更
高的泛化性、准确性、临床实用性，并有助于避免过度拟合。建立的网页预测模型（ｈｔｔｐ：／／１５０．１５８．５５．
１３９）可为患者ＰＲＦ提供新的动态评估方法，量化手术风险。
　　［关键词］　术后呼吸衰竭；预测模型；临床实用性；量化手术风险
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　　术后呼吸衰竭（ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｆａｉｌｕｒｅ，
ＰＲＦ）是常见的术后肺部并发症［１］，发病率为 ０．２％～
７．５％，住院死亡率达 ２５％～４０％，使其成为最昂贵和
致命的术后并发症之一［２］，ＰＲＦ比率被国外医疗研究
质量机构和国家质量论坛等多个组织视为医疗质量的

衡量标准［３］。麻醉学的临床研究越来越重视对围手

术期各种并发症的预测［４］，该领域产生了许多疾病严

重程度计算器、早期预警评分等预测分析工具［５－７］，包

括相关呼吸衰竭的预测评分［８－９］。随着手术的进展，

同时伴随着术中相关因素动态变化，患者患有ＰＲＦ的
风险逐渐升高，为了优化术后结局、预防术后并发症及

确定术后转归，预测 ＰＲＦ高危患者至关重要。因此，
本试验通过收集患者术中相关指标，开发并验证一个

非心胸手术患者 ＰＲＦ的机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＬ）动态预测模型，量化术后结局的风险。

１　材料和方法

１．１　一般材料
１．１．１　数据来源　　本研究数据来源于国内３家不
同区域大型综合医院开发的多中心数据库，并通过３家
医院伦理委员会批准，主要包括陆军军医大学附属西

南医院（２０１４年 １月至 ２０１９年 ６月，伦理审查批件
号：ＫＹ２０１９３６）、四川大学附属华西医院（２０１９年５月
至２０２０年１月，伦理审查批件号：２０２１３４９）、复旦大
学附属中山医院（２０１９年 ６月至 ２０１９年 １２月，伦理
审查批件号：２０１９３８５）行非心胸手术患者组成。
１．１．２研究对象 　　阳性纳入标准：①年龄≥１８岁；
②行择期非心胸手术患者；③术后诊断包含：各类型呼
吸衰竭。阳性排除标准：①术前诊断包含：各类型呼吸
衰竭；②术前已气管插管患者；③二次及以上手术患
者；④手术方式经胸腔入路；⑤住院期间中发生呼吸心
跳骤停、脑死亡等危重症患者；⑥缺失数据＞３０％的患
者。在数据库中，其余纳入、排除标准同阳性病例，按

阳性∶阴性＝１∶３比例倾向匹配同期非心胸手术术后未
发生呼吸衰竭病例作为阴性对照病例。

　　本试验将ＰＲＦ定义为：在本次住院期间手术后出
现血气分析中动脉氧分压（ＰａＯ２）与吸入氧分数
（ＦｉＯ２）之比＜３００ｍｍＨｇ、动脉血氧饱和度（ＳｐＯ２％）＜
９０％且需要氧气治疗改善症状或手术后因呼吸相关非
计划的再次气管插管，经有经验的医师明确诊断呼吸

功能衰竭［１，７］。患者收集流程见图１。

ＰＲＦ，术后呼吸衰竭；ＮＯＮＰＲＦ，无术后呼吸衰竭

图１　多中心数据库患者收集数量及模型集合划分
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１．１．３　数据收集　　患者术中预测指标收集具体如
下：①手术部位（其他部位，四肢手术，脊柱手术，头、
面或颈部手术，下腹部手术，上腹部手术）；②手术类
型（开放手术、微创手术）；③患者入手术室后第一次
生命体征（收缩压、舒张压、脉搏、体温）；④手术中输
注液体量、血液量（晶体液、胶体液、红细胞、血浆）；

⑤手术出液量（失血量、尿量）；⑥手术时间等共１９项
来开发模型。

１．２　方法
１．２．１　数据预处理　　本研究使用了多重插补方法
（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＭＩ）填补缺失程度小于总体３０％
的缺失值；该方法是从单一插补的基础上衍生而来，每

个数据集中的缺失数据用蒙特卡洛方法来填补，给每

个缺失值都构造多个替代值，这将导致创建多个完整

的数据集，其中已填充缺失的值以合理的值输入。然

后，在每个完整数据集中分别进行科学价值分析，并将

结果汇总到输入数据集中。通过这种方式，ＭＩ能让缺
失值的输入具有不确定性，并提升模型的阳性判断率，

进而提升模型的预测性能［１０］。

　　对于分类变量，本研究执行了１ｈｏｔ编码技术，其
定义为将分类值分成零值和非零值的过程，目的是将

二分类变量转换为可用于分类算法的格式，使之符合

机器学习计算过程，并提高计算效率［１１］。

　　对于数值变量，本研究将数据进行了中心化和标
准化，不同预测指标往往具有不同的量纲和量纲单位，

为了消除指标之间的量纲影响，需要进行数据中心化、

标准化处理，以解决预测指标之间的可比性。原始数

据经过预处理后，各指标处于同一数量级，更加适合进

行综合对比评价［１２］。将西南医院数据集随机分成训

练集（８０％）和测试集（２０％），采用随机过采样（ｒａｎｄｏｍ

ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ，ＲＯＳＥ）来改善训练数据集中的
数据不平衡，训练集用于模型的开发，确定超参数；测

试集用于模型的测试，华西医院和中山医院数据集全

部用于模型的外部验证。

１．２．２　模型开发　　为了将模型性能最大化，患者所
有客观指标均被作为预测指标，在训练集中进行了多

个模型的开发，并进行外部验证。使用了 Ｒ软件
“ｃａｒｅｔ”包中包含的 ６种代表性模型算法来进行模型
训练，分别是：梯度提升模型（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ，
ＧＢＭ），广义线性模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ），
ｋ近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ），朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅ
ｂａｙｅｓ，ＮＢ），神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮＥＴ），支持向
量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｉｎｅａｒ，ＳＶＭ）。为了得到
更准确可靠的预测模型，对于每种模型的建立都使用

了１０折交叉验证，迭代５次来增强模型性能。机器学
习数据预处理、模型开发、测试和验证由Ｒ软件（４．２．１
版本）完成。

１．２．３　模型评估　　在外部验证集中构建受试者工
作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ
曲线）和精准召回曲线（ｐｅｒｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ，ＰＲ曲
线），通过受试者操作曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来评价模型的区分度，即模型鉴别
能力；通过观察到的ＰＲＦ概率和预测ＰＲＦ概率构建校
准曲线来评价模型的校准度，即模型的准确性；通过风

险阈概率和患者净获益率构建临床决策曲线来评价模

型的临床实用性。为了评估模型综合性能，同时也计

算了所有模型的 Ｋａｐｐａ值、灵敏度、特异度、Ｂｒｉｅｒ评
分、Ｆ１评分筛选出最佳模型；最后，通过开发的最佳模
型计算了每个预测特征的输入贡献，即特征重要性，从

而使预测结果透明化。预测模型预处理、开发和评估

流程见图２。

图２　　机器学习数据预处理、模型开发和模型评估流程图
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１．２．４　模型网页建立　　通过对多个模型的综合评
估，确定适合ＰＲＦ的最佳预测模型，并使用 Ｐｙｔｈｏｎ软
件的“ＰｙＷｅｂＩＯ”包将模型映射到网页，通过输入患者
预测指标信息即可出现患ＰＲＦ的风险概率，从而量化
结果风险。

表２　机器学习各预测模型综合性能比较

模型 准确性（％），９５％ＣＩ Ｋａｐｐａ值 灵敏度（％） 特异度（％） Ｂｒｉｅｒ评分 Ｆ１评分 ＡＵＰＲＣ ＡＵＣ，９５％ＣＩ

ＧＢＭ ７６．２，６９．０～８２．５ ０．４２７ ６８．３ ７８．９ ０．１６９ ０．５８９ ０．６４１ ０．７９４，０．７０７～０．８８２

ＧＬＭ ７１．９，６４．４～７８．７ ０．３４８ ６５．９ ７４．０ ０．１９３ ０．５４０ ０．５６６ ０．７５３，０．６６１～０．８４６

ＫＮＮ ７１．３，６３．８～７８．１ ０．３６５ ７３．２ ７０．７ ０．２２５ ０．５６１ ０．４７２ ０．７４１，０．６５４～０．８２７

ＮＢ ７６．２，６９．０～８２．５ ０．３８１ ５６．１ ８２．９ ０．１９４ ０．５４１ ０．５０１ ０．７５３，０．６６３～０．８４３

ＮＮＥＴ ７３．２，６５．７～７９．８ ０．３２８ ５６．１ ７８．９ ０．２０７ ０．５１１ ０．４９６ ０．７４５，０．６５９～０．８３１

ＳＶＭ ７１．３，６３．８～７８．１ ０．３５６ ７０．７ ７１．５ ０．１８９ ０．５５２ ０．５９２ ０．７８４，０．７００～０．８６８

１．３　统计学分析
　　ＰＲＦ组和 ＮＯＮＰＲＦ组患者各项预测特征间进行
统计学分析由ＳＰＳＳ（２６．０版本）软件完成。正态分布
的计量资料用 珋ｘ±ｓ表示，组间比较采用两独立样本
ｔ检验；偏态分布的计量资料以Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示，组间
比较采用 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。计数资料采用计数
值及百分比表示，组间比较采用 χ２检验或 Ｆｉｓｈｅｒ确切
概率法；所有的统计检验都是双侧的，Ｐ＜０．０５为差异
有统计学意义。

２　结果

２．１　一般情况
　　最终纳入患者数据分析 ８６９例（ＰＲＦ组 ２０４例，
ＮＯＮＰＲＦ组６６５例），模型拆分患者数据训练集 ５６５
例（ＰＲＦ１２８例），测试集１４０例（ＰＲＦ３５例），验证集
１６４例（ＰＲＦ４１例）。与 ＮＯＮＰＲＦ组患者相比，ＰＲＦ
组患者在手术中输注的液体量更多（晶体液１０００ｍＬ
ｖｓ７００ｍＬ，Ｐ＜０．００１；胶体液 ５００ｍＬｖｓ０ｍＬ，Ｐ＜
０．００１），出液量更多（尿量４７５ｍＬｖｓ３００ｍＬ，Ｐ＜０．０５；
出血量 ２００ｍＬｖｓ１５０ｍＬ，Ｐ＜０．００１），手术时间更长
（１８１．５ｍｉｎｖｓ１４０．０ｍｉｎ，Ｐ＜０．００１，表１）。
２．２　模型预测性能及验证结果
　　基于ＧＢＭ算法开发的模型在验证集获得了最佳
的鉴别能力（ＡＵＣ：０．７９４，９５％ＣＩ：０．７０７～０．８８２，
ＡＵＰＲＣ：０．６４１）、最佳的校准能力（Ｂｒｉｅｒ评分＝０．１６９）
和准确性（７６．２％）；在临床决策曲线中，使用 ＧＢＭ算
法开发的模型在整个阈概率范围内能够获得最大的净

获益率（图３），模型综合性能比较见表２；ＧＢＭ模型超
参数设定：树选择＝１５０，树深度＝３，收缩量＝０．１，节点
中开始分裂的最小训练集样本数＝１０。

表１　术后呼吸衰竭患者和无术后呼吸衰竭患者基线特征
对比 ［例（％），Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

变量
术后呼吸衰竭

（ｎ＝２０４）
无术后呼吸衰竭

（ｎ＝６６５）
Ｐ

手术部位

　上腹部 ５３（２６．０） ９２（１３．８） ＜０．００１

　下腹部 ６５（３１．９） ２０５（３０．８） ０．７８０

　头、面或颈部 ６２（３０．４） １１６（１７．４） ＜０．００１

　脊柱 １１（５．４） ８４（１２．６） ０．００４

　四肢 １２（５．９） １６３（２４．５） ＜０．００１

　其他 １（０．５） ２（０．３） ０．６８７

手术类型

　开放 １７１（８３．８） ４０８（６１．４） ＜０．００１

　微创 ３３（１６．２） ２５７（３８．６） ＜０．００１

收缩压／ｍｍＨｇ １２４（１１０，１４０） １２５（１１５，１３７） ０．６０８

舒张压／ｍｍＨｇ ７４（６６，８５） ７８（７０，８７） ０．００６

脉搏／次·ｍｉｎ－１ ８５（７８，１００） ８０（７５，８９） ＜０．００１

体温／℃ ３６．６（３６．５，３７．０） ３６．５（３６．４，３６．７） ＜０．００１

输注晶体液／ｍＬ １０００（５００，１５００） ７００（５００，１１００） ０．００１

输注胶体液／ｍＬ ５００（０，１０００） ０（０，５００） ＜０．００１

输注红细胞／ｍＬ ０（０，４００） ０（０，０） ＜０．００１

输注血浆／ｍＬ ０（０，３９５） ０（０，０） ＜０．００１

尿量／ｍＬ ４７５（２００，８００） ３００（２００，６００） ０．００８

出血量／ｍＬ ２００（１００，５００） １５０（５０，３００） ＜０．００１

手术时间／ｍｉｎ １８１．５（１０１．３，２９８．８） １４０．０（８１．０，２１５．０） ＜０．００１

２．３　特征重要性及网页模型建立
　　ＧＢＭ模型给出了特征重要性排序（图４），观察特
征重要性可以得知模型在预测患者结局时各特征对结

局的贡献度，对ＰＲＦ影响程度较大的术中特征为输注
胶体量、收缩压、开放手术等。开发的预测模型被映射

到网页（ｈｔｔｐ：／／１５０．１５８．５５．１３９），在预测网页界面输
入患者术中特征信息后，点击预测即可出现该患者发

生ＰＲＦ的概率。
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图４　ＧＢＭ预测模型术中特征重要性占比排序

３　讨论

　　使用自动化工具评估术后呼吸衰竭的概率可以识
别出有风险的患者进行早期干预，这将有助于有效分

配资源并改善患者的预后［１３］。我们提取了临床工作

中最为常见的 １９项患者特征作为模型的预测指标，
这些指标也是术中最容易获取的，通过这些指标建立

了术后呼吸衰竭预测模型，并在外部数据集得到了很

好的验证。

　　在各研究中，ＰＲＦ的发生率不同，主要是由于
ＰＲＦ发生时间的限定未达成共识，根据研究者情况不
同而定义不同［１４］，对于 ＰＲＦ术后２［１５］、３［４］、５［１］、７［１６］

天及整个住院时间内［１７］发生的呼吸衰竭均有研究，为

了发掘住院期间手术患者该病症的发生与各项特征间

的联系，因此，本研究对 ＰＲＦ的定义如前所述。研究
证明病例对照超过１∶４时，统计效率不会明显增加，但
工作量却增大。如果病例与对照来源都充足，则以１∶
１匹配最合适；考虑到模型建立需要大量病例来进行训
练，本研究选择了 １∶３比例进行匹配阴性对照病例。
阳性患者相对于阴性患者较少，训练数据中阴性患者

过多，会导致模型无法充分学习到阳性患者的信息，这

时候模型的正确率往往较高，但特异度却很低，即模型

识别阳性患者的能力很差，需要解决数据集不均衡问

题带来的影响，所以我们采用了 ＲＯＳＥ来改善训练数
据集中的数据不平衡；ＲＯＳＥ是一种统计技术，用于以
平衡的方式增加数据集中的少数类案例数量，ＲＯＳＥ
使用自举方法从少数类创建人工实例，为复制的样本

添加了一些噪声，并在合成的少数样本中创建了更多

的多样性，与传统过采样相比，该技术更受青睐，并可

减少过采样可能导致的过拟合。

　　临床决策曲线分析用于确定在不同风险水平下执
行各种不同ＭＬ模型的净获益率，并评估模型的决策
效用［１８－１９］；具有高决策曲线分析的模型可以帮助临床
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医生筛选最终 ＰＲＦ患者的获益率，基于 ＧＢＭ算法开
发的预测模型在广泛的阈概率范围内表现出了最大的

净获益率，即患者在使用该模型决策干预下能获得最

大的收益。结合对模型的综合评估，可以得出结论，

ＧＢＭ模型更适合提高泛化性、准确性、临床实用性，并
有助于避免过度拟合。这一观察结果也与 ＫＨＡＮ、
ＳＴＩＧＬＩＣ等［２０－２１］开发的ＭＬ模型结果一致。
　　ＧＢＭ算法是一种集成学习技术，它结合了基于梯
度的优化和增强技术。基于梯度的优化使用梯度计算

来最小化模型在训练数据方面的损失函数，而增强技

术应用了组装弱学习器的迭代过程，以获得适合回归

和分类任务的预测模型。该算法还能进行自动特征选

择，对重要特征进行优先级排序，并丢弃包含不相关或

冗余信息的变量。

　　从ＧＢＭ模型给出的特征重要性排序可以得知，输
注胶体量在术中特征中占了最重要的位置，该特征是

血浆胶体渗透压的重要影响因素，短时间内急剧增加

血浆胶体渗透压可能会导致循环负荷过重，表现出呼

吸窘迫、低氧血症、肺水肿等；我们更加考虑的重要原

因是随着手术的进展，对于复杂性手术，手术难度大，

出血量多，手术时间延长，患者术后结局更加不可控，

均导致了术中输注胶体量增加；与下腹部手术相比，

ＰＲＦ更容易在上腹部手术中发生，可能的解释是上腹
部手术导致膈肌运动受限，而上腹部手术的切口往往

会损伤膈肌和呼吸肌，术后疼痛会引起低通气，更多的

是导致术后肺扩张不足的影响，从而导致肺不张，也可

能导致术后患者排痰困难，逐渐发生肺部感染，最终导

致呼吸衰竭。

　　本试验具有几个局限性：首先，本试验的数据集虽
然来自３家国内大型综合医院，但是均属于回顾性信
息，并且数量有限，所以我们下一步考虑继续使用更多

病症数据集的数据库进行模型开发，同时使用预测模

型到日常评估患者的工作中来收集患者数据，进行前

瞻性验证。其次，本研究提取的术中预测指标较少，可

能与术后结局相关的潮气量，呼吸末正压等呼吸机参

数未能获取，在后续的研究中我们会更加关注此类特

征的纳入。

　　综上所述，本研究通过多个机器学习算法进行模
型的开发，综合比较了各模型的预测性能和临床实用

性，最终筛选出了基于 ＧＢＭ算法开发的最佳预测模
型，量化了ＰＲＦ风险，提高循证治疗的依从性，为临床
医生提供了较好的评估参考，并指导有关呼吸衰竭治

疗的临床决策。
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ＤＯＩ：１０．１１８６／ｓ１３０１８０２２０２９０９９．

［１８］ＶＩＣＫＥＲＳＡＪ，ＨＯＬＬＡＮＤＦ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｃｌｉｎｉｃａｌｂｅｎｅｆｉｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｓｐｉｎｅ
Ｊ，２０２１，２１（１０）：１６４３１６４８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｓｐｉｎｅｅ．
２０２１．０２．０２４．

［１９］ＨＳＵＪＦ，ＹＡＮＧＣ，ＬＩＮＣＹ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｍｏｒｔａｌｉｔｙｏｆｎｅｏｎａｔｅｓｏｎｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｉｎｔｕｂａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｆａｉｌｕｒｅ［Ｊ］．Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅｓ，２０２１，９
（１０）：１３７７．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅｓ９１０１３７７．

［２０］ＫＨＡＮＯ，ＢＡＤＨＩＷＡＬＡＪＨ，ＷＩＴＩＷＣＤ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｈｅａｌｔｈｒｅｌａｔｅｄｑｕａｌｉｔｙｏｆ
ｌｉｆｅａｆｔｅｒｓｕｒｇｅｒｙｆｏｒｍｉｌｄｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｃｅｒｖｉｃａｌｍｙｅｌｏｐａｔｈｙ
［Ｊ］．ＳｐｉｎｅＪ，２０２１，２１（１０）：１６５９－１６６９．ＤＯＩ：１０．
１０１６／ｊ．ｓｐｉｎｅｅ．２０２０．０２．００３．

［２１］ＳＴＩＧＬＩＣＧ，ＰＡＪＮＫＩＨＡＲＭ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍａｊｏｒｏｎｌｉｎｅ
ｄｉａｂｅｔｅｓｒｉｓｋｃａｌｃｕｌａｔｏｒｓａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ
［Ｊ］．ＰＬｏＳＯｎｅ，２０１５，１０（１１）：ｅ０１４２８２７．ＤＯＩ：１０．
１３７１／ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０１４２８２７．

（收稿：２０２３０１０１；修回：２０２３０２１６）

（编辑　栾　嘉）

５４７　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（８）




