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基于贝叶斯网络算法建立全膝关节置换术后认知功能障碍风险预测模型
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　　［摘要］　目的　利用贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）算法建立全膝关节置换术（ｔｏｔａｌｋｎｅｅ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ＴＫＲ）后认知功能障碍（ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＯＣＤ）的风险预测模型，并探讨
模型的预测性能。方法　采用病例对照研究设计方案，选择陆军军医大学第一附属医院关节外科
２０１７年１月至２０２１年１２月行ＴＫＲ的住院患者１２６０例。入院主要诊断为左／右膝关节重度骨性关节
炎，其中男性２４０例（１９．０％），女性１０２０例（８１．０％）；年龄２３～７９（６６．７３±８．４６）岁；体质指数（ＢＭＩ）
（２５．０８±５．０９）ｋｇ／ｍ２。将术后（手术结束至出院期间）发生ＰＯＣＤ的患者（７１例）按照７∶３随机分为 Ａ１
组（７０％）和 Ｂ１组（３０％），未发生 ＰＯＣＤ的患者（１１８９例）按照 ７∶３随机分为 Ａ２组（７０％）和 Ｂ２组
（３０％）。Ａ１组与Ａ２组共同构成Ａ组（训练数据集），Ｂ１组与Ｂ２组则为Ｂ组（测试数据集），其中Ａ组
用于模型训练，Ｂ组用于模型测试。筛选ＴＫＲ相关围术期麻醉决策、病情转归及住院时间等３６项指标
作为节点，利用 ＢＮ算法建立各节点的概率分布模型图，预测 ＰＯＣＤ发生风险的概率，以期住院时间最
短，促进最大化患者康复。结果　基于ＢＮ算法建立的预测ＴＫＲ后ＰＯＣＤ发生风险模型，训练集的受试
者工作曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值为０．９６６１（９５％ＣＩ：０．９５４１～０．９７８４），测试集
ＡＵＣ值为０．８９７４（９５％ＣＩ：０．８６７２～０．９２８５），准确性分别为９６．４３％（９５％ＣＩ：０．９５１１～０．９７６４）和
９３．４４％（９５％ＣＩ：０．９０９２～０．９５９６）。结论　基于 ＢＮ算法建立的预测 ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ发生风险的模型
预测性能较好且准确率较高。
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　 　 术 后 认 知 功 能 障 碍 （ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＯＣＤ）作为术后中枢神经系统常见并发
症之一，可延长患者的住院时间，增加住院费用及死亡

率，威胁患者的生命安全，既往ＰＯＣＤ相关的研究多集
中于６５岁以上的老年患者，年龄是ＰＯＣＤ的独立危险
因素［１－２］。临床上行全膝关节置换术（ｔｏｔａｌｋｎｅｅ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ＴＫＲ）的患者多为老年患者，但导致 ＴＫＲ
患者发生ＰＯＣＤ的原因较为复杂。近年来，人工智能
被广泛应用于医疗领域的研究［３－４］。贝叶斯网络

（Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）作为其应用分支机器学习算法
（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）的一种特殊算法，在解释复杂
不确定性方面有其独特的优势［５］。ＢＮ是贝叶斯方法
的扩展，是人工智能、概率理论、图论和决策分析相结

合的产物。它通过有向无环图定性地表示随机变量之

间的相互依赖关系，并以条件概率分布对这种依赖关

系进行量化，是随机变量联合概率分布的图形化表示，

具有很强的可解释性。

　　本研究拟引入ＢＮ算法，旨在通过ＢＮ在解释复杂
不确定性方面的独特优势来构建预测 ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ
发生风险的概率模型，并绘制 ＢＮ模型图，以期降低
ＰＯＣＤ发生风险，缩短患者住院时间，合理分配医疗资
源，促进最大化患者康复。

１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本研究采用病例对照研究［６］设计方案。利用陆

军军医大学第一附属医院大数据平台通过条件树检索

方式筛选关节外科 ２０１７年 １月至 ２０２１年 １２月行
ＴＫＲ的住院患者病例，入院主要诊断为左／右膝关节重
度骨性关节炎。纳入标准：①首次行ＴＫＲ患者；②１８～
８０岁；③麻醉前 ＡＳＡ分级Ⅰ～Ⅲ级。排除标准：①术
前存在严重器官功能不全（出院诊断包含心力衰竭、

心功能不全，呼吸衰竭，肾衰竭，肝硬化失代偿）；②关
节日间手术患者；③正在参加其他临床试验者；④数据
缺失＞３０％。本研究通过陆军军医大学第一附属医院
伦理委员会批准（ＫＹ２０１９１５７）。
１．２　研究方法
１．２．１　数据筛选　　通过查阅 ＴＫＲ相关的文献、指
南以及专家共识，本课题组筛选出了ＴＫＲ相关的麻醉
决策１２项，包括患者的基本信息、生命体征、检验指
标、术前合并症、ＡＳＡ分级、麻醉方式、是否采用多模
式镇痛，术中是否采取保温措施，维持血流动力学稳

定，预防术后恶心、呕吐发生，预防静脉血栓栓塞症发

生以及麻醉药物的使用情况等。利用我院大数据平台

检索上述ＴＫＲ相关的麻醉决策实施情况。筛选 ＴＫＲ
相关围术期麻醉决策、病情转归及住院时间等３６项指
标作为节点，利用 ＢＮ算法建立各节点的概率分布模
型图，预测 ＰＯＣＤ发生风险的概率，以期住院时间最
短，促进最大化患者康复。

１．２．２　研究分组　　将 ＴＫＲ后发生 ＰＯＣＤ的患者
（７１例）按照 ７∶３随机分为 Ａ１组（７０％）和 Ｂ１组
（３０％），未发生ＰＯＣＤ的患者（１１８９例）按照７∶３随机
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分为Ａ２组（７０％）和 Ｂ２组（３０％）。Ａ１组与 Ａ２组共
同构成Ａ组（训练数据集），用于模型训练；Ｂ１组与Ｂ２
组为Ｂ组（测试数据集），用于模型测试。通过筛选
ＴＫＲ相关围术期麻醉决策、病情转归及住院时间等３６
项指标作为节点，利用 ＢＮ算法建立各节点的概率分
布模型图，预测并描述 ＰＯＣＤ发生风险的概率。参照
本课题组前期研究［７－８］按照７∶３的比例分为训练数据
集和测试数据集符合机器学习算法及ＢＮ算法的建模
要求。

１．２．３　数据预处理　　利用 Ｅｘｃｅｌ表格当中的函数
（包括 ＶＬＯＯＫＵＰ、ＩＦ、ＳＵＭ、ＩＦＥＲＲＯＲ等）以及数据透
视表等，将上述各项指标进行数据预处理，使之符合机

器学习的数据要求。性别、疾病史、手术史、输血史、过

敏史、吸烟史、饮酒史等二分类变量采用０和１表示。
如性别用０和１分别表示男和女。年龄等连续性数值
型变量按照临床意义进行分段处理。如年龄分为青年

（１８～３４周岁）、壮年（３５～４９周岁）、中年（５０～６４周
岁）、老年（６５～８０周岁），然后采用 Ｚｓｃｏｒｅ归一化
（Ｚｓｃｏｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）处理对特征值进行缩放处理
后，数据的均值为 ０，标准差为 １。对于有５个取值水
平的ＡＳＡ分级，则采用ｏｎｅｈｏｔ进行编码，处理后将其
转换成（０，０，０，０，１）、（０，０，０，１，０）、（０，０，１，０，０）、（０，
１，０，０，０）、（１，０，０，０，０）。
１．２．４　模型构建　　机器学习过程在 Ｐｙｔｈｏｎ平台进
行，由本项目组成员钟坤华（中国科学院重庆绿色智

能技术研究院）负责机器学习算法编程及 ＢＮ模型构
建。本研究基于 ＢＮ对数据库进行建模分析，首先将
数据按照７∶３分为训练数据集和测试数据集。在训练
数据集上构建 ＢＮ模型，采用爬山算法（ＨｉｌｌＣｌｉｍｂｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）自动构建ＢＮ结构，并结合医学专家知识对
所得网络结构进行调整；然后，采用贝叶斯参数估计方

法学习网络参数，即所得网络结构中每个节点的条件

概率分布。

１．２．５　模型评估方法　　在测试数据集上，通过敏感
度、特异度、受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）曲线下面积、准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、
Ｆ１分数对模型进行性能评估，并计算相应的 ９５％ＣＩ。
模型评估过程中，采用变量消除法推断测试数据集中

每个节点的概率，并以此给出术后ＰＯＣＤ预测结果。
　　此外，本研究还计算了 ＢＮ模型中每个节点的边
缘概率分布，即在不给定任何证据信息情况下，提供每

个节点的取值概率分布。

１．２．６　ＢＮ模型的实验环境　　基于 Ｐｙｔｈｏｎ平台构

建的预测ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ发生风险的 ＢＮ模型，模型的
代码共计６００余行。
　　实验运行硬件环境为：联想扬天 Ｐ７８０１０台式机；
Ｉｎｔｅｌｉ９１０９００＠２．８０ＧＨｚ２．８１ＧＨｚＣＰＵ；６４ＧＢ内存；
５１２ＧＢＳＳＤ＋２Ｔ存储；ｗｉｎ１０６４位操作系统。
　　实验运行软件环境为：在ＰｙＣｈａｒｍ２０２１．２．２集成
开发环境；Ｐｙｔｈｏｎ３．９．７编程语言；ｐａｎｄａｓ、ｎｕｍｐｙ、
ｎｅｔｗｏｒｋｘ、ｐｇｍｐｙ以及ｓｋｌｅａｒｎ等Ｐｙｔｈｏｎ包。
１．３　统计学分析
　　本研究数据采用 ＳＰＳＳ２３．０进行统计学分析，正
态分布的计量资料使用 珋ｘ±ｓ表示，非正态分布的计量
资料使用Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示，计数资料使用频次（％）表

示。组间比较采用 χ２检验、ｔ检验、Ｆｉｓｈｅｒ精确检验分
析，ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｉｓ检验。所有统计学检验为双侧，取
Ｐ＜０．０５为差异有统计学意义。

２　结果

２．１　研究对象基本情况
　　试验最终纳入的患者数量为 １２６０例，其中男性
２４０例（１９．０％），女性１０２０例（８１．０％）；年龄２３～７９
（６６．７３±８．４６）岁；ＢＭＩ为（２５．０８±５．０９）ｋｇ／ｍ２；ＡＳＡ
分级为Ⅰ级的 １０８例（８．６％），ＡＳＡ分级为Ⅱ级的
１１５２例（９１．４％）。ＰＯＣＤ组和非 ＰＯＣＤ组患者的性
别分布、ＡＳＡ分级、ＢＭＩ等资料比较，差异无统计学意
义（Ｐ＞０．０５），２组患者年龄比较，差异有统计学意义
（Ｐ＜０．０５），见表１。

表１　ＰＯＣＤ组与非ＰＯＣＤ组基本资料 （例，珋ｘ±ｓ）

项目 ｎ 男／女
年龄

／岁
ＢＭＩ

／ｋｇ·ｍ－２
ＡＳＡ分级
（Ⅰ级／Ⅱ级）

非ＰＯＣＤ组 １１８９２２８／９６１６６．４３±８．５２ ２５．１０±５．０５ １０２／１０８７

ＰＯＣＤ组 ７１ １２／５９ ７１．６５±５．３５ ２４．７５±５．７５ ６／６５

ｔ／χ２ ０．２２５ －７．６６２ ０．５７８ ０．００１

Ｐ ０．６３５ ＜０．００１ ０．５６３ ０．９７０

２．２　ＢＮ节点筛选
　　将所有纳入研究的患者数据按照７∶３随机分为训
练集和测试集。其中７０％用于模型训练后得到的 ＢＮ
包含５２个节点及５６条有向边。性别、关节是否交锁、
１０％氯化钾、吸烟史、是否关节红肿、手术级别、ＢＭＩ、
是否绝经共 ８个节点并未出现在 ＢＮ关系图中。随
后，我们利用所有数据再次建模，结果并没有增加 ＢＮ
节点，只是有向边增加到６２条。将数据拟合后再次建
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模，ＢＮ包含５４个节点，有向边增加到９３条。增加的
有向边致使节点间的条件概率分布（ＣＰＤ）结果呈现
指数级的增长，增加了模型训练的难度。我们根据ＢＮ

节点的时序性及因果关系对节点进行了选择，最终筛

选出３６个节点，并建立 ＢＮ模型（图 １）。ＢＮ模型节
点对应的临床指标及期望值见表２。

表２　ＢＮ预测ＴＫＲ患者ＰＯＣＤ发生率的临床指标、期望值及变量类型

序号 ＢＮ节点 临床指标 期望值ａ 变量类型

１ Ａｇｅ 年龄 ０．６９５１ 连续型变量

２ Ｇｅｎｄｅｒ 性别 ０．９９６４ 离散型变量

３ ＢＭＩ 体质指数 ０．３９８４ 连续型变量

４ ＡＳＡｇｒａｄｅ ＡＳＡ分级 ０．９２３７ 离散型变量

５ Ｓｍｏｋｉｎｇｈｉｓｔｏｒｙ 吸烟史 ０．９８７９ 离散型变量

６ Ｄｒｉｎｋｉｎｇｈｉｓｔｏｒｙ 饮酒史 ０．９４３７ 离散型变量

７ Ｓｕｒｇｉｃａｌｈｉｓｔｏｒｙ 手术史 ０．４７８６ 离散型变量

８ Ｈｉｓｔｏｒｙｏｆｂｌｏｏｄｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ 输血史 ０．９２８０ 离散型变量

９ ＰＨＣＤ 长托宁 ０．９８７９ 离散型变量

１０ ＰＯＣＤ 术后认知功能障碍 ０．９１９８ 离散型变量

１１ Ｉｎｃｉｓｉｏｎｈｅａｌｉｎｇｇｒａｄｅ 手术切口愈合等级 ０．９８４２ 离散型变量

１２ Ｏｕｔｃｏｍｅ 病情转归 ０．８４７７ 离散型变量

１３ ＷＢＣ 白细胞 ０．２７２８ 连续型变量

１４ ＲＢＣ 悬浮红细胞 ０．９７１６ 连续型变量

１５ Ｐｌａｓｍａ 血浆 ０．９７９５ 连续型变量

１６ ＣＲＰ Ｃ反应蛋白 ０．６７２６ 连续型变量

１７ Ｈｂ 血红蛋白 ０．７２０８ 连续型变量

１８ ＰＴ 凝血酶原时间 ０．４２７５ 连续型变量

１９ ＰＴ－ＩＮＲ 凝血ＩＮＲ ０．３５７６ 连续型变量

２０ ＤＸＭ 地塞米松磷酸钠注射液 ０．５３７４ 离散型变量

２１ Ｔｒａｎｅｘａｍｉｃａｃｉｄ 氨甲环酸氯化钠 ０．９４４６ 离散型变量

２２ ＡＴＰ－ＭｇＣｌ 注射用三磷酸腺苷二钠氯化镁 ０．９５０８ 离散型变量

２３ Ｄｅｚｏｃｉｎｅ 地佐辛注射液 ０．３５７３ 离散型变量

２４ Ｓｕｆｅｎｔａｎｉｌ 枸橼酸舒芬太尼注射液 ０．９４３７ 离散型变量

２５ Ｐａｒｅｃｏｘｉｂｓｏｄｉｕｍ 注射用帕瑞昔布钠 ０．７３２５ 离散型变量

２６ Ｂａｔｒｏｔｉｎｅ 巴曲亭 ０．０１６４ 离散型变量

２７ ＭＰ 甲强龙 ０．９０３２ 离散型变量

２８ Ｄｅｘ 右美托嘧啶 ０．８８２３ 离散型变量

２９ ＤＢＰｌｅｓｓｔｈａｎ２０％ 术中舒张压＜２０％ ０．７９７０ 离散型变量

３０ ＳＢＰｌｅｓｓｔｈａｎ２０％ 术中收缩压＜２０％ ０．７３２８ 离散型变量

３１ ＭＢＰｌｅｓｓｔｈａｎ２０％ 术中平均压＜２０％ ０．８４５５ 离散型变量

３２ Ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅａｎａｌｇｅｓｉａ 术后镇痛 ０．６１１１ 离散型变量

３３ Ａｎｅｓｔｈｅｓｉａｍｅｔｈｏｄ 麻醉方式 ０．９４２５ 离散型变量

３４ Ｓｕｒｇｅｒｙ 手术 ０．９７３６ 离散型变量

３５ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｄｕｒａｔｉｏｎ－Ｍｉｎｕｔｅｓ 手术时长／分 ０．５０３９ 连续型变量

３６ Ｌｅｎｇｔｈｏｆｓｔａｙ 住院天数 ０．８９３４ 连续型变量

ａ：为有向边对应的父节点对子节点影响的概率期望值
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ＢＮ模型图（３６个ＢＮ节点，５５条有向边数）；有向边箭头指向的节点为子节点，起始端的节点则为父节点

图１　基于ＢＮ算法预测ＴＫＲ患者ＰＯＣＤ发生率的有向非循环图

表３　ＢＮ模型预测术后ＰＯＣＤ发生风险的ＡＵＣ、敏感性、特异性

ＢＮ模型 ＡＵＣ，９５％ＣＩ 敏感性（％） 特异性（％） 准确性（％），９５％ＣＩ
训练集 ０．９６６１，０．９５４１～０．９７８４ ８６．０１ ９７．０２ ９６．４３，０．９５１１～０．９７６４
测试集 ０．８９７４，０．８６７２～０．９２８５ ７７．１４ ９５．５３ ９３．４４，０．９０９２～０．９５９６

表４　ＭＬＰ模型预测术后ＰＯＣＤ发生风险的ＡＵＣ、敏感性、特异性

ＭＬＰ模型 ＡＵＣ，９５％ＣＩ 敏感性（％） 特异性（％） 准确性（％），９５％ＣＩ
训练集 ０．８７１５，０．８１８９～０．９２４２ ７４．０１ ８９．５２ ９６．１５，０．９４６６～０．９７３２
测试集 ０．６８１９，０．５６７３～０．７９６５ ７０．７６ ８８．５９ ８３．４４，０．８０３７～０．８５５６

２．３　模型的预测性能
　　为验证模型的预测性能，本研究绘制了模型的
ＲＯＣ（图２），训练集构建的预测模型的受试者工作曲线
下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值为０．９６６１
（９５％ＣＩ：０．９５４１～０．９７８４），敏感性、特异性分别为
８６．０１％和９７．０２％，准确性为９６．４３％（９５％ＣＩ：０．９５１１～
０．９７６４）。通过测试数据集验证及评价 ＢＮ模型对
ＴＫＲ后ＰＯＣＤ发生风险概率的预测性能，结果显示，
测试集的ＡＵＣ值为０．８９７４（９５％ＣＩ：０．８６７２～０．９２８５），
敏感性、特异性分别为 ７７．１４％、９５．５３％，准确性为
９３．４４％（９５％ＣＩ：０．９０９２～０．９５９６）。模型有较好的
预测性能且准确率较高（表３）。
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图２　基于ＢＮ模型预测ＴＫＲ患者ＰＯＣＤ发生率的ＲＯＣ曲线

３　讨论

　　ＰＯＣＤ作为术后常见的并发症，严重影响患者的
术后恢复，延长住院时间，造成医疗资源浪费。本研究

利用ＢＮ算法建立预测 ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ发生风险的模
型，以期住院时间最短，合理分配医疗资源，促进最大

化患者康复。可为临床医生及护理提供一定的参考。

３．１　ＢＮ算法在医疗领域的应用优势
　　近年来，ＭＬ在医疗健康领域广泛应用，其在数据
挖掘、处理方面具有很大的潜力，且比人工具有更高

效、更准确的优势。ＢＮ作为 ＭＬ的一种特殊算法，在
解释复杂不确定性方面有其独特的优势。ＢＮ本质上
是描绘多变量间的条件独立关系的概率模型，属概率

图模型的一种［９－１０］。过去的十年间，ＢＮ以其在多变量
间概率关系的描绘及推理能力而成为医疗领域研究的

热点之一［１１］。

　　如今，ＢＮ广泛应用于预测疾病的诊断及预后。
ＳＡＮＤＲＩ等［１２－１３］基于时序ＢＮ对ＩＣＵ患者的器官衰竭
进行了预测，结果显示，在第一次器官衰竭发生的时间

及种类给定后，模型能够合理预测接下来有可能发生

器官衰竭的情况。ＳＥＳＥＮ等［１４－１５］基于 ＢＮ预测了肺

９６７　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（６）



癌患者的１年期存活率，并以最大化存活率为预测目
标，为患者提供最优治疗方案。结果显示，模型在疗法

类别层面推荐效果为７６％，但在疗法推荐层面的准确
率偏低，仅为２９％。
　　ＢＮ是通过有向非循环图来解释各节点的概率分
布问题，各节点间的有向边出现一个闭环则会陷入无

限循环。本研究在模型的构建过程中出现过类似的闭

环，如（‘注射用帕瑞昔布钠’，‘地佐辛注射液’）

（‘地佐辛注射液’）（‘地塞米松磷酸钠注射液’）（‘地

塞米松磷酸钠注射液’）（‘注射用帕瑞昔布钠’），影

响了模型的建立，后通过节点间的因果关系及时序性

调整了模型的节点及有向边规避了此类问题。

３．２　基于 ＢＮ算法建立的预测 ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ发生风
险的模型预测性能较好

　　本研究结果显示，训练集的ＲＯＣＡＵＣ值为０．９６６１，
说明模型有较好的性能，测试集的 ＲＯＣＡＵＣ值为
０．８９７４，说明模型有较好预测性能。为验证其他机器
学习算法在本研究中的预测效果，本课题组利用医疗

领域常用的几种机器学习算法，包括极端梯度提升

（ＸＧＢｏｏｓｔ），随机森林（ＲＦ），支持向量机（ＳＶＭ），多层
感知机（ＭＬＰ）对数据进行建模。结果显示，ＸＧＢｏｏｓｔ、
ＳＶＭ出现过拟合问题，ＲＦ预测性能较差，仅ＭＬＰ训练
集在敏感性、特异性有不错的表现，ＡＵＣ为 ０．８７１５
（９５％ＣＩ：０．８１８９～０．９２４２）。但测试集ＡＵＣ为０．６８１９
（９５％ＣＩ：０．５６７３～０．７９６５）（表４），训练集、测试集存
在一定的偏差，模型鲁棒性不及 ＢＮ。这可能跟 ＭＬＰ
的原理相关，最典型的ＭＬＰ包括３层：输入层、隐层和
输出层，ＭＬＰ神经网络不同层之间是全连接的，即上
一层的任何一个神经元与下一层的所有神经元都有连

接。其神经元之间的连接强度由权重表示，权重的大

小表示可能性的大小［１６－１７］。ＢＮ则是通过有向非循环
边来解释各节点的概率分布问题，在解释复杂不确定

性关系问题中相较于 ＭＬＰ有一定的优势。ＫＬＡＮＮ
等［１８－１９］先后使用关联规则挖掘、协同过滤及 ＢＮ后发
现ＢＮ在模型的可解释性、描述多变量间复杂关系的
能力以及预测结果的准确性方面均是最优的。相比于

关联规则挖掘，ＢＮ有着更好的提取数据中有用关联的
能力，进而可提供更加准确的预测结果。此外，本研究

也存在一定局限性：研究为单中心、回顾性、观察性研

究，样本量偏少，难以避免选择偏倚。后续仍需进行更

大样本量的多中心、前瞻性研究，并引入其他机器学习

算法进一步验证。本课题组前期已经开展基于多生理

参数智能监护数据库 ＭＩＭＩＣⅢ的机器学习相关预测

研究，该数据库拥有足够的样本量，下一步的研究也可

基于此数据库对模型进一步验证。

　　综上，基于 ＢＮ算法建立的预测 ＴＫＲ后 ＰＯＣＤ发
生风险的模型预测性能较好且准确率较高。
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