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基于 BP 神经网络和 logistic 回归的临床妊娠预测模型的构建及验证 
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【摘要】目的 构建和验证接受辅助生殖技术治疗患者的 logistic 回归模型、反向传播（back propagation, BP）
神经网络模型，并对其进行评价和比较，以期为提高临床妊娠率提供新策略。方法 回顾性分析 2010 年 1 月-2017
年 5 月在湖南省某大型三甲医院医学生殖中心已经接受 ART 治疗且移植了胚胎的 13207 名患者的临床资料。通

过单因素分析、多因素分析筛选出临床妊娠的影响因素，构建 logistic 回归模型和 BP 神经网络模型并验证，采用

受试者工作特征（receiver operating characteristic, ROC）曲线评价模型方程。结果 本研究共 12 个预测变量进入

最终的模型，分别为女方年龄、女方受教育程度、ART 治疗次数、不孕年限、hCG 日子宫内膜厚度、治疗方案、

移植胚胎数量、移植胚胎质量、基础窦卵泡数、获卵总数、Gn 总用量和 Gn 启动总天数。两模型间比较的结果显

示，BP 神经网络模型 AUC 更大（0.887），灵敏度（90.8%）和正确率（83.5%）更高，但特异度（49.6%）不理

想；logistic 回归模型特异度（74.7%）更高，但预测的灵敏度（66.1%）欠佳。结论 BP 神经网络模型在预测临床

妊娠方面有较高的应用价值，其与 logistic 回归模型结合应用，可互为补充，有助于实现临床妊娠的早期预测，

并为进一步制定个体化治疗方案提供依据和参考，从而提高 ART 患者的临床妊娠率。 
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【Abstract】Objective To construct and verify the logistic regression model and BP neural network model of assisted 
reproduction technology (ART) patients, to evaluate and compare the two models, and to provide a new strategy for 
improving clinical pregnancy rate. Methods From January 2010 to May 2017, the clinical data of 13207 patients who had 
received ART treatments and transplanted embryos in the Reproduction Center of Medicine of a large grade A hospital in 
Hunan Province were retrospective analyzed. The influencing factors of clinical pregnancy were analyzed by univariate 
analysis and multivariate analysis. Logistic regression model and BP neural network model were constructed and verified. 
The receiver operating characteristic (ROC) curve was used to evaluate the model equation. Results In this study, a total 
of 12 predictive variables were entered into the final model, female age, the female's level of education, No. of ART 
treatments, duration of infertility, endometrial thickness at the day of administration of hCG, therapeutic protocol, No. of 
embryos transplanted, quality of embryo transplanted, AFC, No. of oocytes retrieved, total dosage of Gn used  and total 
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duration of Gn used respectively. Compared with the two prediction models, BP neural network model had higher AUC 
(0.887), sensitivity (90.8%) and accuracy (83.5%), but it had lower specificity (49.6%). Logistic regression model had 
higher specificity (74.7%), but it had lower sensitivity (66.1%). Conclusion BP neural network model has high application 
value in predicting clinical pregnancy. It can be used in combination with logistic regression model to complement each 
other, contribute to achieve early prediction of clinical pregnancy, and provide basis and reference for further formulating 
individualized treatment plans, so as to improve the clinical pregnancy rate of ART patients. 

【Keywords】BP neural network; Logistic regression; Assisted reproductive technology; Prediction model; Clinical 
pregnancy 

 
根据国家统计局近 40 年的 5 次全国人口普查统计

结果，我国人口年平均增长率从 1982 年的 2.09%下降

至 2020 年的 0.53%，数据表明人口增速出现断崖式下

滑，这严重制约着社会的高质量发展[1]。而《中国不孕

不育现状调研报告》显示，我国不孕不育率从 20 年前

的 2.5%~3%攀升到现在的 12%~18%，患者人数已超过

4000 万。这意味着，不孕不育是导致人口增速下降的

一个不可忽视的因素。针对这一难点和热点问题——
不孕不育，目前最有效的治疗方法是辅助生殖技术

（Assisted Reproduction Technology, ART）。 
ART 治疗虽然给众多不孕不育患者带来了新生，

但由于受患者自身条件、医生及操作人员技术水平和

相关仪器设备性能的限制，其临床妊娠率仍徘徊在 40% 
左右[2]。这加重了不孕不育患者的心理和经济负担，也

给临床医生带来了无尽的困扰[3]。迄今为止，现有临床

妊娠预测模型的准确性和临床实用性仍然有限[4]。因此，

构建预测效能好、实用性高的预测模型具有极其重要

的意义。logistic 回归模型是最常见的传统预测模型，

超过 90% 的预测模型使用 logistic 回归[5]。 
大量研究表明，机器学习构建预测模型已成为

ART 领域一个备受关注的新焦点，其中人工神经网络

模型的应用最为广泛且预测效能高[6-8]。Pergialiotis 等
[9]人指出反向传播（Back Propagation, BP）神经网络模

型是目前应用最多的人工神经网络模型，具有强大的

非线性映射能力。本研究旨在构建和验证 logistic 回归

模型、BP 神经网络模型，并对其进行评价并比较，为

提高临床妊娠率提供新策略。 
1 资料与方法 
1.1 资料来源 
选取 2010 年 1 月-2017 年 5 月在湖南省某大型三

甲医院生殖医学中心已经接受ART治疗且移植了胚胎

的患者 13826 名，其中，最终纳入研究对象 13207 名，

合格率为95.52%。研究对象的纳入标准：已经完成ART
治疗周期（一个 ART 治疗周期是指至少成功移植一个

胚胎）的所有不孕不育患者；妊娠结局有完整记录者；

资料缺失不超过 10%的患者；已排除合并严重心脏疾

病、甲状腺疾病、肾病、癌症等影响生殖的内科合并症

者。本研究通过了医院伦理委员会的审查批准。 
1.2 变量定义 
临床妊娠诊断标准是胚胎移植术后 28-35天，HCG

阳性，行 B 超检查可见宫腔内孕囊数目和原始心管搏

动[10]。临床妊娠率为临床妊娠患者数除以已经完成

ART 治疗患者总数，乘以 100%[11]。原发不孕指育龄夫

妇双方同居一处有正常性生活一年以上，没有采取任

何避孕措施的情况下没有怀孕。曾有过生育或流产，又

连续 2 年以上没有怀孕，称继发不孕[12]。 
1.3 方法 
医学生殖中心的医院电子病历系统收集患者的临

床资料。本研究将符合纳入标准的患者视为一个队列，

依据各影响因素（女方年龄、女方受教育程度、不孕年

限等）逐步将研究对象进行分组，统计各组的临床妊娠

率。因此，本研究是一个包含了多个暴露因素的回顾性

队列研究。所有研究对象的数据分成两部分，随机抽取

80%为训练样本用于构建预测模型，剩下 20%为验证

样本用于验证预测模型。 
1.4 统计学方法 
医院电子病历系统数据直接导入 Excel 2021 中，

并进行初步整理（多次进行 ART 治疗的患者导入其最

后一次治疗的数据）。符合正态分布的计量资料以 x±
s 表示，不符合正态分布的计量资料采用 M（P25， P75）
进行描述，计数资料和等级资料用 N（%）表示。应用 
SPSS 26.0 软件进行统计学分析，采用 χ2检验单因素分

析各因素与 ART 患者临床妊娠的关系，在此基础上进

一步采用多元 logistic 回归分析构建模型，将经 logistic
回归模型筛选后有意义的变量代入多层感知器构建

BP 神经网络模型，并用独立的样本进行了模型验证。

两模型预测效能的评价采用受试者工作特征（Receiver 
Operating Characteristic, ROC）曲线，并采用最大约登
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指数法确定 logistic 回归模型的界值。P<0.05 为差异有

统计学意义。 
2 结果 
2.1 研究对象的基本情况 
本研究总共纳入接受ART治疗且成功移植胚胎的

不孕不育患者 13207 例，其中总的临床妊娠率为 62.1%。

女方平均年龄为 31.75±5.10 岁，男方平均年龄为

34.41±5.87 岁；女方平均体质指数 21.78±2.90 kg/m2，

男方平均体质指数 23.76±3.24 kg/m2。分析研究对象的

受教育程度，女方和男方都以初中文化程度所占比例

最高，分别为 46.74%（5993/13207）和 41.75%（5341/ 
13207）。研究对象平均 ART 治疗次数为 2（1，2）次，

平均不孕年限为 4（2，7）年，不孕的原因中以输卵管

因素最常见，占 69.98%（9197/13207），不孕的类型中

以继发不孕为主，占 56.51%（7458/13207）。 
2.2 临床妊娠影响因素的单因素分析 
结果显示，不孕患者及配偶年龄、受教育程度和不

孕患者 BMI 各组的临床妊娠率差异均有统计学意义

（P<0.05）；不孕患者配偶 BMI 各组的临床妊娠率差

异均无统计学意义（P>0.05），见表 1。 
2.3 不孕患者接受ART治疗相关情况的单因素分析 
结果显示，ART 治疗次数、不孕类型、基础窦卵

泡数、Gn 总用量、获卵总数、hCG 日子宫内膜厚度、

移植胚胎质量、治疗方案、Gn 启动总天数、移植胚胎

数量、移植胚胎类型、基础 FSH、基础 E2、基础 LH、

基础 T、不孕年限、不孕原因各组的临床妊娠率差异均

有统计学意义（P<0.05），基础 PRL 各组的临床妊娠

率差异无统计学意义（P>0.05），见表 2。 
表 1  一般人口学与行为特征的单因素分析 

项目 观察例数 临床妊娠率（%） χ2 P 值 趋势性 χ2 P 值 

女方年龄（岁） 

<25 680 74.6 

660.406 <0.001 579.477 <0.001 
25~ 4220 71.7 

30~ 4625 64.9 

≥35 3682 45.4 

男方年龄（岁） 

<30 2864 71.7 

446.103 <0.001 418.653 <0.001 
30~ 4314 67.2 

35~ 3487 59.6 

≥40 2533 46.1 

女方体质指数（kg/m2） 

<18.50 1414 66.6 

19.008 <0.001 18.553 <0.001 
18.50~ 8399 62.9 

24.00~ 2271 60.5 

≥28.00 392 57.4 

男方体质指数（kg/m2） 

<18.50 409 64.8 

3.725 0.293 3.709 0.054 
18.50~ 6319 63.3 

24.00~ 4413 62.2 

≥28.00 1216 61.1 

女方受教育程度 
小学及以下 1050 52.0 

66.217 <0.001 49.196 <0.001 
初中 5993 61.4 
高中 1682 63.5 

大中专及以上 4097 65.3 
男方受教育程度 

小学及以下 639 53.2 

40.531 <0.001 33.903 <0.001 
初中 5341 60.6 

高中 2237 63.3 

大中专及以上 4578 64.6 
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表 2  不孕患者接受 ART 治疗相关情况的单因素分析 
项目 观察例数 临床妊娠率（%） χ2 P 值 趋势性 χ2 P 值 

ART 治疗次数 

1 6101 69.9 

329.830 <0.001 323.092 <0.001 2 4262 58.2 

≥3 2844 51.2 

不孕年限（年） 

<3 3522 68.2 

205.838 <0.001 187.620 <0.001 
3~ 3615 65.3 

5~ 2379 62.7 

≥7 3609 52.8 

不孕原因 

男性因素 1754 65.7a 

45.771 

<0.001 / / 

排卵障碍 233 65.2a 

卵巢功能减退 138 40.6 

输卵管因素 9197 61.9a 

子宫因素 137 55.5 

染色体异常 14 35.7 

 不明确的因素 34 58.8 

男女方共同因素 1635 61.0a 

不孕类型 

原发不孕 5739 65.6 
51.627 <0.001 / / 

继发不孕 7458 59.5 

基础 FSH（IU/L） 

< 5.45 2716 67.9 

174.02 <0.001 143.23 <0.001 
5.45 ~ 2715 66.3 

6.47 ~ 2726 63.5 

≥ 7.78 2725 52.2 

基础 E2（pg/ml） 

< 25.06 2725 61.4 

17.356 0.001 / / 
25.06 ~ 2721 65.3b 

35.00 ~ 2726 62.8 

≥ 47.00 2731 60.1 

基础 PRL（ng/ml） 

< 11.92 2647 61.8 

4.076 0.253 / / 
11.92 ~ 2649 63.7 

16.29 ~ 2648 64.0 

≥ 22.48 2650 64.2 

基础 LH（IU/L） 

< 3.45 2712 58.8 

30.08 <0.001 28.10 <0.001 
3.45 ~ 2729 62.3 

4.71 ~ 2731 62.8 

≥ 6.33 2729 66.0 

基础 T（ng/dl） 

< 0.14 2247 55.2 

101.76 < 0.001 97.53 <0.001 0.14 ~ 2241 62.4 

0.21 ~ 2648 65.3 
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≥0.32 2383 69.0 

基础窦卵泡数 

< 5 638 37.9 

406.61 < 0.001 372.06 <0.001 
5 ~ 3812 56.6 

10 ~ 3068 68.1 

≥ 15 3099 73.0 

移植胚胎数量 

1 1440 32.5 

677.488 < 0.001 / / 2 11255 66.6c 

3 511 47.6c，d 

移植胚胎质量 

Ⅰ 级胚胎 11132 66.1 

450.23 < 0.001 445.34 <0.001 Ⅱ 级胚胎 1065 42.7 

Ⅲ 级胚胎 410 27.8 

hCG 日子宫内膜厚度（mm） 

< 8 1493 46.5 

297.02 < 0.001 273.85 <0.001 
8 ~ 4889 58.7 

10 ~ 4016 67.3 

≥ 12 2433 70.4 

移植胚胎类型 

新鲜胚胎 7187 66.5 
129.252 < 0.001 / / 

冷冻胚胎 6009 56.9 

治疗方案 

黄体期长方案 5467 72.1 

308.546 < 0.001 / / 短方案 1589 49.5e 

拮抗剂方案 62 37.1e 

Gn 总用量（IU） 

< 1800.00 2687 74.1 

158.42 < 0.001 158.06 <0.001 1800.00 ~ 2671 66.0 

≥ 2500.00 2039 56.6 

Gn 启动总天数（d） 

< 10 1982 59.1 

64.868 < 0.001 / / 10 ~ 2734 69.4f 

≥ 12 2681 68.7f 

获卵总数 

< 8 2256 50.5 

424.435 < 0.001 397.192 <0.001 8 ~ 2697 70.7 

≥ 13 2103 78.8 

注：a与卵巢功能减退组相比，P＜0.0017； b与＜ 25.06 组和≥ 47.00 组相比，P＜0.007；c与 1 组相比，P＜0.0125；d与 2 组相比，P＜0.0125； 
e与长方案组相比，P＜0.0125；f与<10（d）组相比，P＜0.0125； FSH 示促卵泡激素；E2示雌二醇；PRL 示催乳素；LH 示黄体生成素；T 示

雄激素；hCG 示人绒毛膜促性腺激素；Gn 示促性腺激素。 

 
2.4 采用 logistic 回归构建模型并验证 
将单因素分析中有意义（P<0.05）的变量进行基于

向后似然比的多因素逐步 logistic 回归（α 入=0.05，α 出

=0.10，变量的具体赋值情况见表 3），所有设有哑变

量的自变量中，都设临床妊娠率最高的那组为参照组，

共有 12 个变量进入最终的模型方程。检验模型

χ2=882.082，P<0.001，提示该 logistic 回归模型具有统

计学意义。入选模型的预测变量包括女方年龄、女方受
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教育程度、ART 治疗次数、不孕年限、hCG 日子宫内

膜厚度、治疗方案、移植胚胎数量、移植胚胎质量、基

础窦卵泡数、获卵总数、Gn 总用量和 Gn 启动总天数，

见表 4。ART 患者临床妊娠预测模型方程可表达为： 
logit P1 =－1.867+0.199*X1－0.094*X4＋0.374*X6＋

0.074*X7 － 0.126*X14 ＋ 1.629*X15-1+0.325*X15-

3+0.932*X16 － 0.229*X17+0.442*X19-2+0.511*X19-3+ 
0.320*X20－0.187*X21－0.288*X22 

预测模型拟合 ROC 曲线下的面积（area under 
curve， AUC）为 0.766，95%的置信区间为 0.750-0.782，
有统计学意义（P<0.001），见图 1。该模型的最佳 cut-
off 值为 0.299，该界值下的灵敏度为 66.1%，特异度为

74.7%时，约登指数为 0.408。使用验证样本验证预测

模型，其拟合 ROC 曲线 AUC 为 0.772，95%的置信区

间为 0.739-0.804，有统计学意义（P<0.001）。通过预

测结果和真实的观察结果相比较，训练样本中预测正

确率为 76.9%，验证样本中预测正确率为 77.0%。 
2.5 采用 BP 神经网络构建模型并验证 
将预测变量纳入多层感知器构建 BP 神经网络模

型，结果示输入层总共建立了 41 个单位数；隐藏层数

为 1，隐藏层 1 中的单位数为 10，激活函数用双曲正

切；输出层建立了 2 个单位数，用 Softmax 激活函数。

用训练样本建立的模型，预测正确率为 78.3%。预测模

型拟合 ROC 曲线 AUC 为 0.810，95%的置信区间为

0.796-0.824，有统计学意义（P<0.001），见图 2。使用

验证样本验证预测模型，其拟合 ROC 曲线 AUC 为

0.887，95%的置信区间为 0.865-0.909，有统计学意义

（P<0.001）。在验证样本中运用该预测模型结果显示，

在验证样本中预测正确率为 83.5%。用构建的临床妊娠

预测模型对训练样本进行临床妊娠率的预测，并与实

际的妊娠情况进行比较，计算模型灵敏度及特异度，结

果显示：灵敏度为 90.8%，特异度为 49.6%。 
2.6 两种临床妊娠预测模型的评价和比较 
本研究采用两种方法构建了ART患者临床妊娠的

两种预测模型，通过汇总两种预测模型的参数进行模

型评价和比较，可发现：在模型的预测效能方面， BP
神经网络模型比 logistic 回归模型具有优势；BP 神经

网络模型 AUC 更大，灵敏度和正确率更高，但特异度

不理想；logistic 回归模型特异度更高，但预测的灵敏

度欠佳，详见表 5。 
表 3  logistic 回归分析中 ART 患者临床妊娠影响因素的赋值 

项目 变量名 赋值说明 

女方年龄（岁） X1 1=<25，2=25~，3=30~，4=≥35 

男方年龄（岁） X2 1=<30，2=30~，3=35~，4=≥40 

女方体质指数（kg/m2） X3 1=<18.50，2=18.50~，3=24.00~，4=≥28.00 

女方文化程度 X4 1=小学及以下，2=初中，3=高中，4=大中专及以上 

男方文化程度 X5 1=小学及以下，2=初中，3=高中，4=大中专及以上 

ART 治疗次数 X6 1=1，2=2，3=≥3 

不孕年限（年） X7 1=<3，2=3~，3=5~，4=≥7 

不孕原因（哑变量） X8 
1=男性因素，2=排卵障碍，3=卵巢功能减退，4=输卵管因素，5=子宫因素，6=染色体异常，

7=不明确的因素，8=男方和女方共同的因素，以 1 为参照 

不孕类型 X9 0=原发不孕，1=继发不孕 
基础 FSH（IU/L） X10 1=<5.45，2=5.45~，3=6.47~，4=≥7.78 

基础 E2（pg/ml）（哑变量） X11 1=<25.06，2=25.06~，3=35.00~，4=≥47.00，以 2 为参照 
基础 LH（IU/L） X12 1=<3.45，2=3.45~，3=4.71~，4=≥6.33 
基础 T（ng/dl） X13 1=<0.14，2=0.14~，3=0.21~，4=≥0.32 
基础窦卵泡数 X14 1=<5，2=5~，3=10~，4=≥15 

移植胚胎数量（哑变量） X15 1=1，2=2，3=3，以 2 为参照 
移植胚胎质量 X16 1=Ⅰ级胚胎，2=Ⅱ级胚胎，3=Ⅲ级胚胎 

hCG 日子宫内膜厚度（mm） X17 1=<8，2=8~，3=10~，4=≥12 
移植胚胎类型 X18 0=新鲜胚胎，1=冷冻胚胎 

治疗方案（哑变量） X19 1=黄体期长方案，2=短方案，3=拮抗剂方案，以 1 为参照 
Gn 总用量（IU） X20 1=<1800.00，2=1800.00~，3=≥2500.00 

Gn 启动总天数（d） X21 1=<10，2=10~，3=≥12 
获卵总数 X22 1=<8，2=8~，3=≥13 
临床妊娠 Y 0=妊娠，1=未妊娠 
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表 4  ART 患者临床妊娠影响因素的 logistic 回归分析 

变量 回归系数 Wald χ2值 P 值 OR 
95% CI 

下限 上限 

女方年龄（岁） 0.199 14.484 0.000 1.220 1.101 1.352 

女方受教育程度 -0.094 6.005 0.014 0.910 0.844 0.981 

ART 治疗次数 0.374 35.688 0.000 1.453 1.285 1.642 

不孕年限 0.074 4.425 0.035 1.076 1.005 1.153 

基础窦卵泡数 AFC -0.126 6.930 0.008 0.882 0.803 0.968 

移植胚胎数量  127.721 0.000    

1 1.629 126.733 0.000 5.099 3.840 6.772 

2（参照组） 

3 0.325 1.876 0.171 1.384 0.869 2.204 

移植胚胎质量 0.932 133.920 0.000 2.539 2.168 2.973 

hCG 日子宫内膜厚度（mm） -0.229 30.390 0.000 0.796 0.734 0.863 

治疗方案  21.757 0.000    

黄体长方案（参照组） 

短方案 0.442 21.147 0.000 1.555 1.288 1.878 

拮抗剂方案 0.511 1.256 0.262 1.667 0.682 4.077 

Gn 总用量（IU） 0.320 23.273 0.000 1.377 1.209 1.569 

Gn 启动总天数（d） -0.187 8.711 0.003 0.829 0.732 0.939 

获卵总数 -0.288 31.043 0.000 0.750 0.677 0.830 

常量 -1.867 31.000 0.000 0.155   

 

图 1  ART 患者临床妊娠 logistic 回归预测模型训练样本的 ROC 曲线 
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图 2  ART 患者临床妊娠 BP 神经网络预测模型训练样本的 ROC 曲线 

表 5  ART 患者临床妊娠两种预测模型各类参数的汇总 

预测模型 AUC 灵敏度（%） 特异度（%） 训练样本预测正确率（%） 验证样本预测正确率（%） 

logistic 回归 0.772 66.1 74.7 76.9 77.0 

BP 神经网络 0.887 90.8 49.6 78.3 83.5 

 
3 讨论 
3.1 本组 ART 患者临床妊娠影响因素分析 
本研究结果显示，接受ART治疗患者的年龄越大，

临床妊娠率越低。分析其原因可能为随着女性年龄的

增加，卵巢储备功能下降，卵母细胞的数量和质量下降、

卵母细胞非整倍体率增加，并且生殖系统及其他系统

疾病的发生率也相应增加，从而引起临床妊娠率的下

降[10]。Takahashi、von 等[11,12]指出 ART 治疗次数越多、

不孕年限越长，不孕患者夫妇存在的影响生殖的问题

可能越多、生殖能力和条件也越差，这与本研究结果一

致。本研究证实了受教育程度越高、移植胚胎的数量为

2 个、获卵总数越多、基础窦卵泡数越多、HCG 日子

宫内膜厚度越厚、移植胚胎质量越好，患者的临床妊娠

率越高，与现有临床妊娠的影响因素研究结果基本一

致[13-15]。采用 COS 治疗方案中的长方案时临床妊娠率

最高，这与任昀等人的研究结果一致[16]。在本研究的

治疗方案中，当 Gn 总用量≥2500.00IU，Gn 启动总天

数< 10 天时，临床妊娠率较低。Dunne 等[17]人的研究

表明，使用超长方案 Gn 的用量增大时，临床妊娠率会

下降。上述 12 个因素涵盖了目前已知的影响临床妊娠

的多个方面，具有代表性和全面性，且其中大部分因素

是可以干预和控制的，对早期治疗有一定的指导价值。 
3.2 本组 ART 患者两种临床妊娠预测模型的构建

及验证 
目前预测ART患者临床妊娠的现有模型存在较大

不足，为弥补此问题，本研究团队构建并验证了两种预

测模型。与 Jiang、Van 等[18，19]的研究相比，本研究构

建的 logistic 回归模型的 ROC 曲线下的面积增大，早

期预测价值有了一定程度的提升。其优势在于其表达

了临床妊娠与各变量的相互关系，且模型简单、容易理

解[20]。近年来，神经网络在临床妊娠预测模型的构建

中发挥着越来越重要的作用。Tran 等[21]采用了前馈深

度神经网络来构建临床妊娠预测模型，其预测变量为

胚胎延时摄影录像，可以在胚胎移植后预测患者的临

床妊娠率。此模型的 AUC 为 0.930，而本研究构建的

BP 神经网络模型 AUC 为 0.887，提示其预测效能优于

本研究。我们进一步分析发现，此模型的预测变量需要

高精尖检验仪器的检测，其临床应用存在一定限制。然
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而本研究中进入最终模型的预测变量是接受ART治疗

患者的常规检查项目，不需要另付高昂的费用。此外，

本研究用随机独立的样本检验了模型的效能，模型是

稳定、可靠的，其可应用于所有的 ART 患者。 
3.3 ART 患者临床妊娠预测的 BP 神经网络模型和

logistic 回归模型的比较 
我们的研究表明，在模型的预测效能方面，构建的

BP 神经网络模型比 logistic 回归模型具有优势，且 BP
神经网络模型的灵敏度和正确率更高，这与 Barnett-
Itzhaki 等人的研究结果一致[6]。这说明了 BP 神经网络

模型可以提高预测能力，具有较高的应用价值，更有助

于在胚胎移植时计算出本ART治疗周期的临床妊娠率。

但本研究显示 BP 神经网络模型的特异度低于 logistic
回归模型，可能是由于其不能生成透明的、可解释的规

律，从而造成结果的误判[5]。而 logistic 回归模型的应

用可很好地弥补 BP 神经网络模型的不足，能够反映临

床妊娠与各变量的相互关系，且其预测效能也高于既

往研究。因此，在临床应用中选择较优模型，不应局限

于研究二者的优劣。临床医生根据不同的实际需要选

择适合的模型，将二者联合使用会更加方便和灵活，有

助于实现临床妊娠的早期预测，并为进一步制定个体

化治疗方案提供依据和参考，从而提高 ART 患者的临

床妊娠率。 
3.4 本研究的局限性 
本研究为回顾性、单中心研究，存在一定的局限性，

有待于在其他地区大规模投入临床应用，进而推动临

床妊娠预测模型的优化改进，为临床实践提供更有力

的方案。 
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