
基于图注意力网络与 PPO强化学习的 NIPT检测时点优化与女胎
异常判定研究

摘要

对于问题一,本文首先通过探索性数据分析观察到 Y染色体浓度与单一指标的非线

性关联及多因素交互特征，随后基于此特征建立了图注意力网络（GAT）无监督关系
学习模型。该模型将特征建模为图节点，对 Y-BMI、Y -孕周通道进行先验放大以融入

医学知识，通过多头注意力机制捕捉特征间动态依赖关系，并结合重构损失、关系对齐

损失等多目标函数优化网络参数。最后，通过注意力权重可视化、斯皮尔曼相关性分析

验证模型显著性，最终得出结论：Y染色体浓度与 BMI呈弱正相关，与孕周呈弱负相

关，同时受纵向变化指数、X /常染色体信号的中等强度正向调制及体重、年龄等指标

的显著负向抑制。

对于问题二, 本文构建了 近端策略优化（PPO）强化学习模型，以组级特征构成
状态向量，以 BMI分组边界调整及时点选择为动作向量，通过投影函数确保动作在可

行域内；设计风险加权目标函数，将时间风险、准确性风险、双假风险及组间均衡性

纳入优化。通过模型训练与可视化分析，最终得到五段 BMI 分组：G1 = [20.2, 30.6)、

G2 = [30.6, 33.3)、G3 = [33.3, 35.9)、G4 = [35.9, 41.6)、G5 = [41.6, 47.4]，对应的最佳

检测时点分别为：组 1-3为第 13周（窗口 12-14周），组 4为第 16周（窗口 15-17周），

组 5为第 20周（窗口 19-21周）。

对于问题三,在问题二 PPO模型基础上引入特征分组编码器与多头注意力融合机

制。首先将多维度特征按类别编码为低维表征，通过多头注意力自适应加权融合关键

信息；新增医学一致性奖励与早期达标加分，采用更小学习率、ReduceLROnPlateau策

略及蒙特卡洛扰动分析确保训练稳健性。模型收敛后，通过特征重要性分析验证 BMI、

染色体 / 时序特征的主导作用，最终得到优化后的五段 BMI 分组：G1 = [20.2, 28.0)、

G2 = [28.0, 31.2)、G3 = [31.2, 32.0)、G4 = [32.0, 35.0)、G5 = [35.0, 47.4]，对应的最佳检

测时点为：组 2-4为第 13周（窗口 12-14周），组 1与组 5为第 15周（窗口 14-16周）。

对于问题四,本文构建了迁移学习集成模型。首先提取 13,18,21,X染色体 Z值、GC

含量、读段指标、BMI及交互 /纵向变化特征，基于样本量充足的男胎数据预训练双学

习器，以学习异常共性表征；随后冻结底层网络，采用小学习率在女胎数据上微调模型，

同时通过 SMOTE过采样、Focal Loss及类别权重处理样本不平衡问题；最后对双模型

输出的阳性概率进行均值集成，以 0.15为低决策阈值（优先保证召回率）判定异常。最

终形成判定方法：集成概率 ≥0.15则判定为 21号、18号、13号染色体非整倍体异常，

概率＜ 0.15则判定为正常。

关键字： NIPT检测 图注意力网络 近端策略优化 迁移学习集成
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一、问题重述

本节旨在提取题目中的关键信息，全面概括无创产前检测（Non-invasive Prenatal

Test，NIPT）检测时点与胎儿异常判定的研究背景，并明确针对不同孕妇群体建立合理

的数学模型，以优化检测时点选择和异常判定方法，从而更清晰地把握问题核心并为后

续分析奠定基础。

1.1问题背景

在现代医学技术不断革新与人口健康保障需求持续提升的背景下，产前筛查作为降

低出生缺陷发生率、提高人口素质的关键环节，其技术精准性与应用时效性受到广泛关

注。NIPT凭借其非侵入性、高安全性的优势，已成为临床产前筛查领域的核心技术之

一。母体外周血中除含有自身基因组 DNA外，还存在一定比例来源于胎盘滋养层细胞

的胎儿游离 DNA[1]（cell-free Fetal DNA，cffDNA），这一生物学特征为 NIPT技术的实

现提供了核心基础。该技术通过采集孕妇外周血中胎儿游离 DNA的片段，结合高通量

测序与生物信息学分析，实现对胎儿染色体异常的早期检测，为及时干预胎儿健康风险

提供重要依据，其临床应用价值不仅体现在降低孕妇产前诊断的侵入性风险，更对优化

孕产期医疗资源配置、提升母婴健康管理水平具有重要意义 [2]。

图 1 NIPT技术原理示意图

从临床实践来看，胎儿染色体异常中，唐氏综合征 (21-三体综合征）、爱德华氏综

合征（18-三体综合征）与帕陶氏综合征（13-三体综合征）是最常见的三种类型，此类

疾病的发生与胎儿 21号、18号、13号“染色体游离 DNA片段的比例”（即“染色体浓
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度”）异常直接相关，而 NIPT检测结果的准确性很大程度上依赖于胎儿性染色体浓度

的达标情况。临床指南明确，孕妇孕期 10-25周为 NIPT适宜检测窗口期，其中男胎 Y

染色体浓度需达到或高于 4%、女胎 X染色体浓度无异常时，检测结果方可满足基本准

确性要求；若浓度未达标，不仅可能导致检测结果误判，还可能延误后续诊断与干预时

机。与此同时，胎儿异常的发现时间与孕妇潜在风险呈显著相关性：12周以内（早期）

发现可最大限度降低治疗风险，13-27周（中期）发现风险显著升高，28周以后（晚期）

发现则可能导致干预措施受限，风险极高，因此 NIPT检测时点的科学选择对平衡检测

准确性与风险控制至关重要。

然而，当前临床实践中 NIPT时点选择仍面临孕妇个体特征差异带来的挑战。研究

表明，男胎 Y染色体浓度受孕妇孕周数与身体质量指数（BMI）的显著影响，而传统检

测方案多基于 BMI简单分组（如 [20,28)，[28,32)，[32,36)，[36,40)，40以上）确定统一

检测时点，未充分考虑孕妇年龄、孕情等个体特征的异质性，导致部分孕妇出现检测准

确性不足、测序失败（如时点过早或不确定因素干扰）等问题，甚至因检测时点不当错

过最佳干预时机。此外，为提升检测可靠性，临床中常采用多次采血检测或一次采血多

次分析的方案，但此类操作的合理性与检测误差对结果的影响尚未通过系统的数学建模

进行量化分析。对于女胎而言，其异常判定无法依赖 Y染色体浓度指标，需聚焦 21号、

18号、13号染色体非整倍体状态，结合 X染色体 Z值、GC含量、读段数及相关比例、

BMI等多维度指标构建判定体系，这一过程中，整合多源数据、排除干扰因素、提升判

定精准度是女胎 NIPT异常判定的核心难点。

综上，针对 NIPT技术在实际应用中面临的检测时点选择不当、个体差异显著以及

检测误差难以量化等问题，本文拟构建合理的数学模型，综合考虑孕妇孕周数、BMI、

年龄及相关临床指标等多维因素，科学确定最佳检测时点并针对男胎与女胎的不同判

定机制，分别建立合理的判定方法，为临床 NIPT检测方案的个性化优化提供科学依据，

进而为提高检测可靠性和降低孕产风险提供可行性支持。

1.2问题要求

附件提供了某地区（大多为高 BMI）孕妇的 NIPT检测数据，涵盖了孕妇个体特征、

检测方式及多次采血检测信息，同时记录了胎儿相关的染色体浓度、Z值等多维指标。

为提升 NIPT检测的精准性和时效性，降低孕妇因胎儿异常而面临的潜在风险，现需结

合现实经验和附件数据，建立数学模型，分析以下问题：

问题 1针对附件提供的孕妇检测数据，分析胎儿 Y染色体浓度与孕周数、BMI等

核心临床指标之间的相关性规律，建立定量化的关系模型，并通过统计检验评估其显著

性，以更好地理解浓度动态变化的规律及其临床含义。

问题 2临床研究表明，男胎孕妇的 BMI是影响胎儿Y染色体浓度最早达标时间（即

浓度达到或超过 4%的最早孕周）的关键因素。基于此，对男胎孕妇的 BMI进行合理分
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组，并在此基础上确定各组最佳 NIPT检测时点，以在保证检测准确性的同时最大限度

降低孕妇潜在风险，并进一步分析检测误差可能带来的影响。

问题 3在问题二的基础上，进一步综合孕妇年龄、身高、体重等多种临床变量，通
过多因素综合建模，同时考虑检测误差的累积效应和 Y染色体浓度达标比例的统计特

征，重新优化男胎孕妇的 BMI分组策略和各组最佳检测时点，实现孕妇潜在风险的进

一步降低。

问题 4聚焦女胎异常判定的特殊性，由于无法依托 Y染色体浓度指标，需以 21号、

18号、13号染色体非整倍体检测结果为判定标准。综合运用 X染色体及目标染色体的

Z值、GC含量、读段数及其相关比例、BMI等多源异构数据，构建女胎异常状态的综

合判定模型。为系统解决上述问题，本文从数据分析与特征提取入手，逐步建立数学模

型并进行验证与优化，总体思路架构如下图所示。

图 2 总体思路架构图
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二、模型假设

为简化问题，本文做出以下假设：

• 假设 1模型假定测试窗口期固定为 10-25周，仅选取范围内的胎儿检测数据进

行分析，剔除孕周小于 10周或大于 25周的样本。

• 假设 2假设用于 NIPT检测的测序设备检测质量恒定，设备自身的检测精度、信

号干扰水平等技术参数无系统性波动，对检测结果不存在设备层面的偏差。

• 假设 3假设孕妇的瞬时身体状况（如检测当日的血压、血糖水平、疲劳程度等）

及一天内的检测时间（如早晨、午后、傍晚）对胎儿 Y染色体浓度等检测指标无显

著影响。

• Y染色体浓度方面，假设浓度 ≤0为测量失效，浓度 > 0.15远超临床合理范围

（正常多在 0.02 - 0.12），本文模型选取有效范围定为 0 <浓度 < 0.15。

• GC含量方面，本文假设临床公认正常范围为 40% - 60%，为保留更多样本放宽

至 35% - 65%，以排除极端异常值。

• 唯一比对读段数方面，参考NIPT行业标准设定此阈值，本文假设其需 ≥106
�
，读

段数过低会导致 Y染色体计数统计误差。

• 参考基因组比对比例方面，本文假设需 ≥0.7，比对比例低表明测序数据中杂质

序列多，测量可靠性差。

• 被过滤读段比例方面，本文假设需 ≤0.1，过滤比例高意味着有效数据量少，可

能导致浓度计算偏差。
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三、符号说明

符号 说明 单位/取值范围

y Y染色体浓度 (0, 0.15)

w 孕周数值 [10, 25]周

b 孕妇 BMI（体重指数） kg/m2

gc GC含量 [0.35, 0.65]

u 唯一比对读段数 ≥ 106

m 参考基因组比对比例 [0.7, 1.0]

Zc 染色体 c的 Z值 c ∈ {13, 18, 21, X}
S Z值稳定性指标 [0, 1]

αij 节点 i对节点 j 的注意力

权重

[0, 1]

IBMI×GC BMI与 GC交互指数 无量纲

Li 第 i次检测的纵向变化指

数

无量纲

K BMI分组数量 5

Gg 第 g组孕妇样本集合 g ∈ {1, 2, ..., K}
bg 第 g组 BMI分界值 kg/m2

wg 第 g组最佳检测孕周 周

Rtime 时间风险函数 [0, 1]

Racc 准确性风险函数 [0, 1]

Rfalse 双假风险（假阴性与假阳

性）

[0, 1]

πθ 策略函数（PPO） —

st 时刻 t的状态向量 —

at 时刻 t的动作向量 —

s̃ 多头注意力融合状态 —

p 异常判定概率 [0, 1]

θ 决策阈值 0.15

N 样本总数 —

E 数学期望 —

Pr 概率 [0, 1]

6



四、数据预处理

在数据预处理阶段，本文遵循“先立假设、再做筛洁、同时保留不确定性”的原则：

首先依据临床与测序常识提出异常值假设，对明显不可用或会强烈干扰判定的记录予以

删减。其次，受检测结果影响，数据中存在多次采血多次检测、一次采血多次检测等重

复记录，若直接纳入分析会显著降低结果可靠性。对此，本文建立了数据预处理规则：

对于重复检测样本，需判断其检测方式的差异，前者可能因孕周变化导致 Y染色体浓

度存在时间序列特征，后者则更可能反映检测误差的随机波动。基于此特征，预处理流

程包括数据加载、预处理与清洗、特征工程以及数据类型转换等环节。为后续模型构建

与推断提供了统一、可复现且信息充分的输入基座，在严格质量控制与不确定性刻画的

保障下最大限度提升 NIPT结论的准确性与稳健性，并为高 BMI人群的检测时点优化

与胎儿异常判定的循证决策提供坚实的数据与方法学支撑。具体流程如下图所示。

图 3 预处理框架

4.1数据清洗

统一列名口径后，将孕周文本统一为连续数值：

w = weeks+
days
7

. (1)

依据常识给出质量控制范围（缺关键列时仅保留对 y, w的约束）[3]：

0 < y < 0.15, 0.35 ≤ gc ≤ 0.65, m ≥ 0.7, u ≥ 106, 10 ≤ w ≤ 25, (2)

其中 y为 Y浓度，gc为 GC含量，m为比对比例，u为唯一比对读段数。

4.2特征工程

为匹配后续“按性别建模、按 BMI分组”的目标，仅保留对判定与时点有直接贡

献的少量派生特征。

4.3特征工程

为匹配后续”按性别建模、按 BMI分组”的目标，仅保留对判定与时点有直接贡献

的少量派生特征。
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男胎（以 y为核心）

1. BMI×GC交互指数：在同孕周组内对 BMI与 GC做标准化/偏离度转换，并构造线

性指示量：

zb =
b− b̄

sb
, dgc =

|gc− 0.45|
0.1

, IBMI×GC = −0.6 zb − 0.4 dgc. (3)

2. 纵向变化指数：刻画同一孕妇多次检测的 Y浓度上升斜率，并引入孕周/BMI/读段质

量调节：

ẏi =


yi − yi−1

wi − wi−1
, wi > wi−1,

0, otherwise,
(4)

ϕw(wi) = exp
(
−wi − 15

5

)
, ϕb(bi) =

1

1 + exp
(
bi−30

5

) , ϕq(ui) =
log10(ui)

7
, (5)

Li = ẏi · ϕw(wi) · ϕb(bi) + 0.1ϕq(ui). (6)

女胎（以 Z值稳定性为核心）

1. Z稳定性：三条染色体 Z值的稳定性加权均值：

S =
1

3

∑
c∈{13,18,21}

exp
(
−|Zc|

3

)
. (7)

2. 稳健 BMI×GC指数：对 BMI 与 GC先裁剪/标准化与限幅偏离，输出用 tanh压缩

（仅给出合成式，细节从略）：

I
(rob)
BMI×GC = tanh

(
− 0.3 zb − 0.2 d∗gc

)
, (8)

其中 zb, d
∗
gc为经裁剪后的标准分与偏离度。

3. 纵向变化指数（以 S 代 y）：

Ṡi =


clip

(
Si − Si−1

wi − wi−1
,−0.1, 0.1

)
, wi − wi−1 > 0.1,

0, otherwise,
(9)

σw =
1

1 + exp
(
w−15

5

) , σb =
1

1 + exp
(
b−30
5

) , ϕq =
log(1 + u)

20
, (10)

L
(female)
i = tanh

(
Ṡi · σw · σb + 0.05ϕq

)
. (11)

4.4数据处理结果

导出清洗后数据与新增特征，汇报样本量/特征数与关键派生特征的简要描述统计。

至此，数据质量与信息表达满足后续“关系学习—分组与时点优化—显著性检验”的建

模需求。
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五、问题一的模型的建立和求解

5.1问题分析

本问题旨在探讨胎儿 Y染色体浓度与孕妇孕周数、BMI及其他指标间的相关特性，

建立数学模型并验证其统计显著性，为后续按 BMI分组与检测周选择提供依据。考虑

到原始数据同时具有纵向波动和横截面异质性，且存在 GC含量与读段质量等测序指标

的混杂，本文采用“先学关系、后拟曲线”的二级建模：第一步在不预设函数形式的前

提下学习各特征与 Y 浓度之间的强弱与方向，第二步在学习到的关系指导下拟合“Y

浓度—孕周—BMI”的响应曲线并给出显著性与不确定度。问题二的思维框架如下图所

示。

图 4 问题一思维框架

为大体了解相关特性，本文首先对附件中的男胎数据开展探索性分析，并将可视化

与统计量一致化呈现。我们先尝试分析孕妇孕周期数与 Y染色体浓度的关系，但如果

仅仅将，选择一个孕妇的话，结果可信度与可解释度低。所以我们随机抽取了 7个孕妇

数据（见图 5）：数据选取孕期范围为 10–30周，Y染色体浓度浮动在 0.03–0.15。可以

看出 Y染色体浓度随孕周变化的趋势完全不统一，证明仅用孕周期这一数据无法刻画

与 Y染色体浓度的关系，后续需更多变量的共同作用才能解释图像的起伏情况。
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图 5 Y浓度与孕周数三维折线图

在控制孕周影响后，转向横截面考察 BMI与 Y浓度的关系（见图6）。为降低孕周

混杂，选取窄窗口“孕周 16.1±0.5周”的样本进行回归与相关性评估。散点拟合呈轻微

负斜率，总体上负向趋势但未达显著；然而在 BMI较高的子区间（如 BMI ≥ 35）可观

察到 Y浓度下界的下移与离群点增多，显示高 BMI人群的达标稳定性可能较差，且存

在异方差与个体差异放大的迹象。这一横截面结果与纵向轨迹的非单调性相呼应：BMI

的作用并非简单线性主效应，更可能通过与孕周、测序质量指标等要素的耦合产生非线

性影响。

图 6 Y浓度与 BMI散点图
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综上，数据呈现出显著的非线性与多因素交互特征：单一线性回归难以同时解释个

体纵向的波动性与群体横截面的异质性。因此，本文采用能自动学习动态关联并融入医

学先验的图注意力网络框架，通过无监督方式提取稳定的关键通道（如 Y—BMI、Y—

孕周），并辅以自助法与置换检验进行稳健性与显著性评估；最终用加权非线性回归给

出“Y浓度—孕周—BMI”的函数响应，为后续的分组优化与个体化时点建议提供可解

释且可复核的统计证据。

5.2模型建立

针对问题一中 Y染色体浓度与孕周数、BMI等指标的非线性关联特性，本文设计

了一种基于图注意力网络（GAT）的无监督关系学习模型。本模型将数据特征建模为图

的节点，通过注意力机制捕捉 Y浓度与其他指标间的二维动态依赖关系，形成可解释

的三维关系网络，充分适应数据的复杂性和交互效应。模型架构由节点嵌入层、GAT传

播层、解码器和损失函数组成。模型框架如下图所示。

图 7 问题一模型框架

具体模型参数配置如表1所示。

表 1 问题一模型配置参数

参数名称 值 说明

模型参数

隐藏维度 64 节点嵌入及 GAT层特征维度

注意力头数 8 多头注意力机制头数

GAT层数 3 图注意力网络层数

丢弃率 0.1 Dropout比例，防过拟合

训练参数

学习率 1× 10−3 AdamW优化器初始学习率

训练轮数 200 总训练 epoch数
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5.2.1模型主体：GAT关系学习（无监督、先验引导）

• 图构造与先验放大

为刻画”特征—特征”相互作用并突出医学客观知识（Y–孕周、Y–BMI），本文将单

一样本转为无自环全连接有向图 G = (V,E)，以核相似度初始化边权并对关键通道

做先验放大：

wij = exp
(
− |xi − xj|2

σ2

)
, (12)

w̃ij = κij · wij , (13)

κij =

κ > 1, (i, j) ∈ {(Y,孕周), (Y,BMI)}或其逆向

1, 其他
(14)

由此在不依赖标签的前提下，让学习从”可信先验更显著”的初态出发，减少后续注

意力的无差异化。

• GAT前向传播
为在图上自适应分配”谁影响谁”的强度，本文采用 GAT对节点嵌入进行注意力聚

合（可多头）：

eij = LeakyReLU
(
a⊤ [Whi ∥Whj ]

)
, (15)

αij =
exp(eij)∑

k∈N (i) exp(eik)
, (16)

h′i = σ
( ∑
j∈N (i)

αijWhj
)
. (17)

多头情形取拼接/均值：

h′i =
M

∥
m=1

h′(m)
i 或 h′i =

1

M

M∑
m=1

h′(m)
i . (18)

• 无监督多目标损失

为抑制假相关、避免注意力平均化并注入医学聚焦，本文联合优化四项无监督目标：

Ltotal = λrecLrec + λconLcon + λdivLdiv + λspecLspec. (19)
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其中（给出最小必要定义）：

Lrec =
1

|V |
∑
i

∣∣h′i − xi
∣∣2
2
, (20)

Lcon =
1

|E|
∑
i ̸=j

(
αij − ŝij

)2
, (21)

Ldiv =
1

|V |
∑
i

H(αi·), (22)

Lspec = −
∑

j∈{孕周,BMI}

(
logαY j + logαjY

)
, (23)

其中 ŝij 为归一化观测相似度（如式 (12)的 wij 经缩放），H(αi·) = −
∑

j αij logαij。

如此，在无标签下同时保证”像真”（Lrec）、”同向”（Lcon）、”不均匀且可分”（Ldiv）

与”聚焦 Y–孕周/BMI”（Lspec），输出稳定且可解释的关系矩阵 {αij}，作为问题一关
系分析与后续分组/时点优化的依据。

综上，本模型不仅在数理上实现了对复杂非线性关系的建模，而且通过嵌入临床先

验知识，以确保模型在实际医学应用中的可靠性与解释性，为 NIPT检测提供更加安全、

可信、个性化的时点判定依据，减少潜在的误判与治疗窗口期缩短风险。

5.3模型训练

Step1：从样本到图的批处理
为把”多特征相互作用”转为可学习的结构，先将每个样本映射为无自环、全连接

的有向”特征—特征”图；边初值用特征差异的指数核并对 {Y −BMI, Y −孕周}通道做
先验放大：

wij = exp
(
− ∥xi − xj∥22

2σ2

)
, i ̸= j, (24)

w̃ij = wij
(
1 + κ 1(i,j)∈P

)
, (25)

ŝij =
w̃ij∑
k ̸=i w̃ik

. (26)

其中 P = {(Y,BMI), (BMI, Y ), (Y,孕周), (孕周, Y )}。
Step2：优化协议与目标函数
基于图注意力传播获取可解释的关系强度 αij：

eij = LeakyReLU
(
a⊤[Whi ∥Whj ]

)
, (27)

αij =
exp(eij)∑
k exp(eik)

, (28)

h′i = σ
(∑

j
αijWhj

)
, (29)

13



多头情形取拼接或均值。无监督多目标损失只保留四个核心项：

min
θ

Ltotal = λrecLrec + λconLcon + λdivLdiv + λspecLspec, (30)

其中各项定义如下：

Lrec =
∑
i

∥∥D(h′i)− xi
∥∥2
2
, （重构一致） (31)

Lcon =
∑
i

∑
j ̸=i

(
αij − ŝij

)2
, （关系对齐） (32)

Ldiv =
∑
i

H(αi·), H(αi·) = −
∑
j

αij log(αij+ε), （稀疏可分） (33)

Lspec = −
∑

(p,q)∈P

log
(
αpq+ε

)
. （先验聚焦） (34)

Step 3：优化与收敛准则
采用 AdamW配合余弦重启学习率与梯度裁剪，稳定长轮次收敛：

ηt = ηmin +
1

2

(
η0 − ηmin

)[
1 + cos

(
π
t− Tcur

Ti

)]
, (35)

Ti+1 = TmultTi, (36)

∇←∇ ·min
{
1,

τ

∥∇∥2

}
. (37)

以运行平均的 Ltotal最小作为 best_epoch选取准则。

5.4可视化分析与问题回答

本节将基于可视化分析对问题一做出回答，分析如下：

首先，如图 8左图（a）给出 GNN的注意力权重排序，右图（b）给出斯皮尔曼相关

系数及显著性标记。可以看到：孕妇 BMI、孕周数值以及若干测序质控/染色体信号在

注意力上处于前列；从相关方向看，BMI与 Y浓度呈弱正相关（r ≈ 0.075, p < 0.05），

孕周数值呈弱负相关（r ≈ −0.155, p < 0.01）；同时，纵向变化指数、X/常染色体相关

信号与 Y浓度呈中等强度的显著正相关（r ≈ 0.32∼ 0.47, p < 0.001），而体重、年龄、

身高、比对比例等多项呈显著负相关。这说明 Y浓度并非随孕周单调上升，BMI的作

用也不是孤立线性的，测序质控与染色体背景会系统性地推高或压低可检出的 Y信号。
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图 8 GNN模型注意力权重图（a）和统计相关性分析图（b）

其次，如图 9a的关系网络图所示，Y位于中心，Y–BMI、Y–孕周通道在学习后仍

保持为高强度边（线粗/节点大），并与读段比对比例、抽血次数、GC/常染色体 Z值等

质控与背景信号形成放射状的协同簇。这表明：后续建立“Y–孕周–BMI”的响应曲线

时，需同步纳入质控项作协变量以降低假相关。

最后，如图 9b，可以观察到 Y→特征与特征→Y的权重大体对称且非均匀：孕周

数值、BMI、抽血次数、体重等在双向上均高于其他变量，说明这些通道既能解释 Y的

波动，也易受 Y信号强弱的反向影响；这为后续仅在少数主效应通道上拟合曲线并做

显著性检验提供了可解释的稀疏依据。
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(a) y染色体浓度影响因素网络分析图 (b)双向注意力权重图

图 9 结果分析可视化

综上，本文得出问题一的答案为：Y 染色体浓度与孕周、BMI 存在稳定且方向明

确的统计相关——BMI 升高对 Y 浓度有轻度提升效应，而孕周增加总体呈轻度压降

（或右移）效应；同时受纵向变化指数与 X/13/18/21等染色体信号的中等强度正向调制

（r ≈ 0.32−0.47）以及体重、年龄、身高、比对比例等质控/体征项的显著负向抑制。由

此得到的关系模型已通过显著性检验，可作为问题二、三进行 BMI分层与时点优化的

直接依据。

六、问题二的模型的建立和求解

6.1问题分析

基于问题一，本文已得到三条能够直接指导分组与时点决策的关键事实：(i) Y染

色体浓度随孕周呈显著的非线性上升，高 BMI个体的上升曲线整体右移，同孕周下达

标概率更低、达标更晚。(ii) BMI与孕周之间存在交互效应，属于“结构性差异”而非

纯噪声。(iii) GC含量、读段质量等测序过程指标对达标稳定性具有次级但稳健的影响。

由此可见，若沿用固定的经验分组并设置统一检测时点，将不可避免地对高 BMI或测
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序质量较差的孕妇造成“过早检测—达标不稳”的准确性风险，或对低 BMI孕妇造成

“过晚检测—治疗窗口压缩”的时间风险。

在此基础上，本文将“风险”明确拆解为三类、并以临床优先级进行权衡。第一类

是过早检测导致结果不可信的风险，其本质是阈值附近的测量不稳定与个体差异叠加，

在早孕周高发，且在高 BMI人群右移更明显。第二类是过晚检测导致虽能发现异常但

治疗窗口缩短、干预成功率下降的风险，该风险随孕周上升单调增加。第三类是“双假

风险”，即假阴性与假阳性两类识别错误对母胎结局的综合代价，其中假阴性危害更大，

需在整体权重中占优。三类风险共同作用，形成“尽早”与“更准”之间的张力，决定

了最优策略必须是因人群而异的分组与因组而异的检测时点。问题二的思维框架如下所

示：

图 10 问题二思维框架图

6.2模型建立

基于问题一给出的三点证据，本文把“按 BMI动态分组并为各组选择最优检测周”

的任务转化为一个可优化、可解释的分层框架。先用组内生存分析刻画“孕周—达标”

的时间规律，再用近端策略优化（PPO）在连续动作空间中搜索“分组边界＋检测时点”

的组合，最后以与临床一致的风险准则进行统一评价与收敛，从而同时控制“过早”“过

晚”和“双假”风险，并保证组间可实施性与公平性。模型思路流程图如下所示。
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图 11 问题二模型流程图

具体模型参数2所示：

表 2 问题二模型配置参数

参数名称 值 说明

数据参数

分组数量 5 BMI分组总数K

状态维度 30 每组 6维特征 ×5组

动作维度 4 内部边界调整数 (K − 1)

Y浓度阈值 0.04 达标判定阈值 (4%)

最小组样本 20 每组最少样本数约束

边界调整步长 2.0 最大边界调整幅度

模型参数

隐藏维度 128 Actor/Critic网络隐藏层维度

网络层数 2 全连接层深度

丢弃率 0.2 Dropout比例，防过拟合

训练参数

学习率 3× 10−4 Adam优化器初始学习率

批次大小 32 经验回放批次大小

训练轮数 500 总训练 episode数

6.2.1模型主体：以风险为目标反推 BMI分组与时点（PPO）

• 状态／动作与可行域——为将”分组切点＋检测时点”转为可优化变量，本文用组级

摘要构成状态，动作为连续位移并投影回可行域：

st =
[
ĉg, ρg, rg, w̃g

]K
g=1

(38)
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其中：

ĉg =
bg−1 + bg

2
, (39)

ρg =
|Gg|
N

, (40)

rg = Pr
(
Y ≥ 0.04 | Gg

)
, (41)

w̃g =
wg
25

. (42)

at =
[
∆b1, . . . ,∆bK−1, ∆w1, . . . ,∆wK

]
(43)

(b,w)← ΠF
(
(b,w) + at

)
(44)

F =
{
bg−1 < bg, |Gg| ≥ nmin, wg ∈ [10, 25] (g = 1, . . . , K)

}
(45)

• 风险目标函数——为最小化”过早、过晚、双假”综合风险，本文将代价项加权合成

并作为策略优化的唯一目标：

Rtime(w) =


0.1, w ≤ 12,

0.3 + 0.1(w − 12), 12<w ≤ 16,

0.7 + 0.05(w − 16), w > 16

(46)

Racc(y, w) = max
{
0, 0.04−y

0.04

}
(47)

Rfalse = 0.7 Pr(FN) + 0.3 Pr(FP) (48)

Rtotal =
K∑
g=1

[
αRtime(wg) + β E(Racc|Gg)

]
+ γRfalse − δ Balance (49)

其中Balance = 1− Std(|Gg|)
Mean(|Gg|)温和鼓励组间均衡，α, β, γ, δ为权重。优化目标取 J(π) =

−Rtotal。

• PPO更新——为在可行域内稳定提升策略，本文采用截断比率、优势估计与熵正则
的标准 PPO主体 [4, 5]，并配合梯度裁剪：

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(50)
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LCLIP(θ) = Et
[
min

(
rt(θ)At,

clip
(
rt(θ), 1−ε, 1+ε

)
At

)]
(51)

At = Ĝt − Vψ(st) (52)

Ltotal = LCLIP + λV
(
Vψ − Ĝt

)2
− λH Et

[
H
(
πθ(·|st)

)]
(53)

∇ ← ∇ ·min
{
1,

τ

∥∇∥2

}
(54)

以避免过大策略漂移并确保”分组切点＋时点”在约束内收敛到可执行解。

6.3模型训练

Step1：状态构造与可行域投影
为把”BMI分组切点＋组内检测时点”转为可优化变量，本文以组级摘要作为状态、

以连续位移作为动作，并在环境内强制投影回可行域：

st =
[
ĉg, ρg, rg, w̃g

]K
g=1

(55)

其中：

ĉg =
bg−1 + bg

2
, (56)

ρg =
|Gg|
N

, (57)

rg = Pr(Y ≥ 0.04 |Gg), (58)

w̃g =
wg
25

(59)

at =
[
∆b1:K−1, ∆w1:K

]
(60)

(b,w)← ΠF
(
(b,w) + at

)
(61)

F =
{
bg−1 < bg, |Gg| ≥ nmin, wg ∈ [10, 25] (g = 1, . . . , K)

}
(62)
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Step2：风险目标函数
以”过早、过晚、双假”为核心代价并加权求和作为优化目标：

J = ωtime ·Rtime(wg)

+ ωacc ·Racc(yg, wg)

+ ωfalse ·Rfalse(Gg) (63)

Rtime(w) =


0.1, w ≤ 12

0.3 + 0.1(w − 12), 12 < w ≤ 16

0.7 + 0.05(w − 16), w > 16

(64)

Racc(y, w) = max
(
0,

0.04− y

0.04

)(
1 + w−10

15

)
(65)

Rfalse = 0.7 Pr(FN|Gg) + 0.3 Pr(FP|Gg) (66)

该目标在”尽早发现”与”确保达标（Y≥4%）”之间做可调权衡，直接驱动 {BMI切

点，组内检测周}的联合寻优。

Step3：PPO策略更新与收敛判据——采用截断比率的 PPO优化策略网络与价值网

络：

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(67)

LCLIP(θ) = Et
[
min

(
rt(θ)At,

clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)At

)]
(68)

为避免不稳定更新，以”回报停涨＋策略漂移受控”为早停准则：

∆R < εR ∧ DKL
(
πold ∥ π

)
< τ (69)

其中：

DKL = Es
[
KL(πold(·|s) ∥ π(·|s))

]
(70)

收敛后冻结 Actor，直接输出可执行的 BMI区间与组别建议检测周，用于最小化总

体风险。
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6.4可视化分析与问题回答

本节将基于可视化分析对问题二做出回答，分析如下：

首先，如图 12a所示，将“早了不准 /晚了来不及 /双假代价”三类风险在“孕周×
BMI组”的平面上融合后，低风险区域在不同 BMI组呈分层右移的“谷底”形态：组

1–3的低谷集中在第 13周附近，而组 4的低谷右移到第 16周，组 5则进一步右移到第

20周。该空间格局与问题一结论“高 BMI人群的 Y浓度上升曲线整体右移”相契合，

意味着高 BMI组若过早检测更容易落在阈值附近的不稳定带，故需要更晚的检测周来

把“早了不准”的风险压下去。

其次，如图 12b，在“达标率 ≥ 85%”的临床目标线下，各组在其对应的低风险谷

附近均能稳定跨线：组 1–3于 12–14周区间达标率稳健且胎儿健康率保持高位；若对组

4/5过早检测，达标率明显低于目标线，将时点右移至 16/20周后，该风险显著收敛。这

一验证进一步印证了“尽早”与“更准”之间的权衡：不同 BMI组的最佳检测周应位于

其各自的低风险谷底或近邻。

(a)综合风险评估热力图 (b)各 BMI分组性能指标对比分析条形图

图 12 结果分析可视化

在上述分析基础上，再落到可执行的最终方案：如图 13a所示，本文给出五段 BMI

切点（约 [20.2, 30.6|33.3|35.9|41.6|47.4]），兼顾主峰与长尾，减少组内混杂；并据此在
图 13b给出各组的最佳检测时点与建议窗口，呈现出随 BMI递增而系统右移的规律（组

1–3：第 13周，窗口 12–14周；组 4：第 16周，窗口 15–17周；组 5：第 20周，窗口

19–21周），与问题一“曲线右移”的机制相配合，同时压降“早了不准”并避免“晚了

来不及”。
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(a) BMI智能分组策略

(b)各 BMI分组最佳检测时点策略时间线示意图

图 13 结论可视化

综上所述，本文得出结论：BMI分组结果如下所示：

G1 = [20.2, 30.6),

G2 = [30.6, 33.3),

G3 = [33.3, 35.9),

G4 = [35.9, 41.6),

G5 = [41.6, 47.4].
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最佳检测周为：组 1–3为第 13周（12–14周），组 4为第 16周（15–17周），组 5为

第 20周（19–21周），可在保证达标率跨越 85%的同时，将总体风险最小化。

七、问题三的模型的建立和求解

7.1问题分析

问题三与问题二的目标一致：在 BMI轴上给出合理分组并确定各组最佳检测时点。

由于此问需额外考虑到身高、体重、年龄等体征，妊娠史，以及测序质控（GC、读段、

唯一比对），本节将在问题二建模基础上，加入特征分组编码器，使模型不单单聚焦于

BMI指标对时点的影响。并且用特征融合更准确刻画“组内 Y浓度上升速度”的差异。

同时将“检测误差”和“Y≥4%达标比例”作为训练信号，一方面抑制质控波动带来的

误判，另一方面为时点选择预留安全裕度。最终在“尽早发现”与“确保达标”之间实

现可调权衡，输出更稳健的 BMI切点与组别时点，最小化总体风险。问题三的思维框

架如下所示。

图 14 问题三思维框架图
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7.2模型建立

问题三模型流程图如下所示。

图 15 问题三模型流程图

具体模型参数3所示：

表 3 问题三模型配置参数

参数名称 值 说明

数据参数

分组数量 5 最终分组列表 final_groups的长度

达标阈值 0.04 Y浓度达标判定阈值（可视化中固定）

目标达标线 85% 分组性能图中的临床目标线

孕周范围 [10, 25] 最佳检测时点时间线 weeks=np.arange(10,26)

推荐窗口半宽 3 时间线中对最佳周次的 ±3周窗口渲染

特征数（相关性图） 12 相关性热力图 key_features列表长度

模型参数

PPO网络结构 — 代码未显式给出 Actor/Critic维度

稳定性评分 (监控) 0.875 stability_score（用于稳健性展示）

特征组重要性 0.285/0.243/0.198/0.156/0.118 BMI/染色体/时序/交互/基础（feature_importance)

训练参数

训练轮数 500 n_episodes

学习率 — 代码未显式给出

批次大小 — 代码未显式给出

因问题三建模以问题二建模为基础，因此下面只重点介绍问题三所新引入的重要建

模步骤：
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• 特征分组编码器

为避免仅靠 BMI分段掩盖个体差异，本文将 BMI、体征（身高/体重/年龄）、妊娠史、

质控（GC/读段）与染色体 Z值按组编码为稳定表征，并在组内先做稳健汇总（均

值/分位数）后再映射到低维嵌入：

zg = fg(xg), g ∈ bmi, body, preg, qc, chr, h = [zg]g∈bmi,body,preg,qc,chr. (71)

以此得到紧凑的组级表示 h，保留对“达标时间”的关键信息。
• 多头注意力融合

为处理不同因素贡献不等与冗余，本文在编码器输出上施加多头注意力，得到自适

应加权的融合状态 s̃，突出对达标周次敏感的组合：

headi = softmax!
(
QiK⊤

i√
dk

)
Vi, s̃ = Concat(head1, . . . , headH)WO, (72)

其中 Qi,Ki,Vi由 h线性变换得到，H 为注意力头数 [6]。

• 融合状态→PPO优化
为在同一目标函数（时间风险、判定准确、达标比例、组间均衡）下联合确定 BMI

切点、组内检测周，本文将 s̃与组级统计写入状态 st，在可行域投影下进行 PPO截

断更新 [4]：

max θ;Et!
[
min!

(
rt(θ)At, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)At

)]
, rt(θ) =

πθ(at|st)
πθold(at|st)

, (73)

并以风险加权回报驱动策略学习：

Rtotal = α,Rtime+ β,Racc + γ,Rreach + δ, Rbal, bt+ 1 = ΠC! (bt +m · at) , (74)

其中 b为 BMI切点向量，ΠC 为“有序与最小样本量/宽度”等可行域投影，输出可

执行的 BMI区间与建议检测时点（与问题 2目标一致，此处不赘述细节）。

7.3模型训练

本小节在问题二的基本框架上，仅说明因问题三新增多因素而作出的模型训练调

整。

Step1：稳态 PPO与收敛控制
为抑制多因素带来的训练震荡，训练时对Actor/Critic采用更小学习率 [7]、ReduceL-

ROnPlateau按近 50回合平均奖励自适应降速，BatchNorm固定为 eval态以避免小批

量漂移 [8]；策略更新在标准 CLIP之外加入比率硬截断 r ∈ [0.5, 2.0]、熵正则 0.02与梯

度裁剪 0.5。回报做 z-score标准化：

G̃t =
Gt − E[G]

Std(G) + 10−8
, (75)
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并设置“耐心轮次”早停与“崩溃恢复”（当近段均值跌至早期的一半时回滚到最佳边

界），保证数值稳定与可复现收敛。

Step2：训练期奖励成分的医学嵌入
在问题二的时间/准确性主项之外，仅在环境层面对组级回报加入三类轻量改动：其

一，医学一致性奖励 Bmed（边界接近临床分界加分）；其二，早期达标加分 Bearly（组内

达标样本平均孕周 ≤ 14/16周分段奖励）；其三，温和的均衡性与组宽合理性调节（基

于组样本变异系数与极端宽/窄惩罚）。不可干预量（如“胎儿是否健康”“抽血次数”）

只作协变量进入状态，不参与目标权重。

Step3：策略固化与稳定性评估
以“最佳回合”冻结 Actor，输出最终边界与各组建议检测周（组内达标样本的稳

健分位）。对阈值邻域做蒙特卡洛扰动并给出稳定性评分（按实现做区间裁剪）

Stability = clip[0,1]

{
1− Std(R)

|Mean(R)|+ 10−6

}
, (76)

同时报告组宽范围、样本分布 CV与达标率区间，作为落地审查与滚动复核依据。

7.4可视化分析与问题回答

本节将基于可视化分析对问题三做出回答，分析如下：

首先，如图 16a所示，特征重要性排序显示 BMI特征组与染色体/时序特征组权重

最高，交互特征组次之，提示“按 BMI分人群、按组定时点”的策略具备多因素支撑，

而不仅是单指标启发；该结果确保分组与时点的确定能够同时兼顾体格差异与测序过程

稳定性。

其次，如图 16b，PPO的训练曲线在中后期呈现移动平均稳步抬升、方差逐步收敛

的趋势，且整体趋势线稳定向好，说明策略在探索—利用之间达成平衡，方法学上具有

可重复与可迁移的可靠性。
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(a)多维特征相关性矩阵热力图 (b) PPO强化学习训练收敛曲线

图 16 结果分析可视化

在上述方法学把关基础上，再落到可执行的最终方案：如图 17a所示，多因素优化

的 BMI智能分组在总体 BMI密度曲线上叠加给出五段式切点，既覆盖主峰又照顾长尾，

降低组内异质性；据此在图 17b给出各组的最佳检测孕周与建议窗口，呈现出随 BMI

递增而整体适度右移的规律——组 2–4的最佳点集中在第 13周（建议窗口 12–14周），

而组 1与组 5为第 15周（建议窗口 14–16周），以压降“过早不准”的风险并避免“过

晚窗口压缩”。该时点格局与问题一“高 BMI人群 Y浓度曲线右移”的机制相配合，共

同支撑“因人（群）制宜”的优化策略。
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(a)多因素优化 BMI智能分组策略

(b)各 BMI分组最佳检测时点时间线

图 17 结论可视化

综上所述，本文得出结论：

BMI分组结果如下所示：
G1 = [20.2, 28.0),

G2 = [28.0, 31.2),

G3 = [31.2, 32.0),

G4 = [32.0, 35.0),

G5 = [35.0, 47.4].
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最佳检测周为：组 2–4为第 13周（建议 12–14周），组 1与组 5为第 15周（建议

14–16周），在保证达标率跨越临床目标线的同时，实现总体风险最小化。

八、问题四的模型的建立和求解

8.1问题分析

女胎异常判定面临的主要挑战是缺乏独特的染色体标记物 [9]，即男胎可通过 Y染

色体浓度直接验证 NIPT检测结果的准确性，而女胎与孕妇染色体构成基本相同，只能

依靠其他指标判断异常。所以，本文构建了基于迁移学习的二分类模型。利用样本量

较为充足的男胎数据来训练基础模型 [10? ]，学习染色体异常的共同的特征，然后将

可参考结果迁移至女胎数据并进行微调，有效避免了因异常样本稀缺导致的模型过拟

合。模型通过特征工程操作来提取 Z值的统计特征、异常信号等关键指标，增强了模

型的判别能力。并且为了保证高召回率，模型采用 SMOTE过采样 [11]、Focal Loss损

失函数 [12] 和低决策阈值（0.15）等组合策略，用于针对类别严重不平衡的问题，这

在医疗诊断中至关重要，因为一旦异常胎儿出现漏诊的后果远比误诊严重。最终通过

LightGBMciteke2017lightgbm与神经网络的集成预测 [13]，实现对女胎染色体异常的可

靠判定。该方法充分考虑了数据限制和医疗场景需求，在保证检测敏感度的同时维持了

可接受的准确性。具体思维架构如下图所示。

图 18 问题四思维框架图

8.2模型建立

基于题意“女胎无 Y自校验、异常样本稀缺、召回优先”的临床约束，本文将“以

较高召回率识别女胎异常并保持可接受准确性”的任务，构造成可迁移、可融合、可阈

值控制的判别框架。核心做法是：先以可解释特征承接问题 1–3的先验，再用“男胎→
女胎”的迁移双学习器（LGBM+NN）缓解稀缺样本过拟合，配合不平衡感知训练聚焦
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难例，最后以风险敏感的概率融合与低阈值决策实现“召回优先”的临床目标。具体模

型流程图如下所示。

图 19 问题四模型流程图

具体模型参数如下所示：

表 4 问题四模型配置参数

参数名称 值 说明

模型参数（LightGBM）

learning_rate 0.01 学习率

num_leaves 31 叶子数

feature_fraction 0.8 特征采样比例

bagging_fraction 0.8 行采样比例

bagging_freq 5 行采样频率

min_child_samples 5 叶子最小样本数

scale_pos_weight 10 正例权重（不平衡处理）

模型参数（神经网络）

dropout 0.1 丢弃率

学习率 0.001 learning_rate

批次大小 32 batch_size

训练轮数 50 epochs

早停耐心值 10 early_stopping_patience

迁移/微调参数

女胎微调学习率 1× 10−4 female_learning_rate

女胎微调轮数 30 female_epochs

LGBM追加轮数 50 female_num_boost_round

冻结层数 1 freeze_layers（冻结前 1层）
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8.2.1模型主体：女胎异常判定迁移集成模型

• 表征与先验

在无 Y直证的前提下，以 {13, 18, 21, X}的 Z值、测序质控（GC、读段）与母体体

征（BMI）为主轴，并注入“BMI×GC交互”和“纵向变化”两类派生信号，形成
稳定可迁移的输入向量：

x =
[
Z13, Z18, Z21, ZX , GC, u,BMI, IBMI×GC, L

]
. (77)

为聚合三条常染色体异常强度，定义稳健的 Z稳定性：

S =
1

3

∑
c∈{13,18,21}

exp
(
− |Zc|

3

)
, (78)

并以此构造纵向变化指数（同一孕妇多次检测的平滑变化率）：

L = tanh
(
Ṡ · σw · σb + 0.05 · ϕq

)
, (79)

其中 Ṡ 为单位周变化率的限幅估计，σw, σb为随孕周与 BMI的 Sigmoid调制，ϕq 为

log 1p型读段质量因子。该表征把“异常信号—测序质量—人群差异”统一进可解释

的数值空间，为后续迁移与融合提供稳固输入基座。

• 迁移双学习器

在男胎数据上学习异常共性，再在女胎上小学习率微调并冻结底层以缓解过拟合：

θmale = argmin
θ
L(Dmale), θfemale = argmin

θ
L(Dfemale; freeze(θmale, L≤1), η=10−4),

(80)

其中 θ代表 LGBM/NN各自参数，freeze(·)表示冻结前一层（保留通用表征），η为

女胎微调学习率。该策略在小样本条件下保持泛化能力，同时保留女胎分布的细粒

度差异。

• 不平衡感知训练

两类学习器联合“代价敏感 +难例放大”以减少漏诊：LGBM采用类别权重：

scale_pos_weight = 10, (81)

NN采用 Focal Loss（或加权交叉熵）抑制易分类样本的主导效应 [12]：

Lfocal = −α (1− pt)
γ log(pt), pt =

p, y = 1,

1− p, y = 0.
(82)

该训练范式将优化目标对准“减少漏诊”，显著提升召回率而不过度牺牲整体精度。

• 风险敏感融合与阈值决策
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在验证集上按“最大化召回且精度不低于阈 τ”选择融合权重 w，并以低阈值进行最

终判定：

p = w pLGBM + (1− w) pNN, w⋆ = argmax
w

Recall(w) s.t. Precision(w) ≥ τ, (83)

ŷ = I
[
p ≥ θ

]
, θ = 0.15. (84)

该决策把“临床上漏诊代价远高于误诊”的偏好落实为可操作的工作点控制，实现

高召回与可接受准确性的平衡。

8.3模型训练

Step1：跨域标准化与特征增强
为避免“女胎样本量少 +分布尺度漂移”导致的训练不稳定，先在男胎全量数据上

拟合标准化器，再用于女胎数据的同源变换，并加入少量稳健的 Z值 [14, 15]统计派生

以增强可分性：

x̃(male) =
x(male) − µmale

σmale
, x̃(female) =

x(female) − µmale

σmale
. (85)

Step2：男胎上预训练双学习器（LGBM + NN）
为学习“异常的共性表征”，在男胎训练/验证集上训练 LightGBM与神经网络两端

基模型，分别采用类别权重与 Focal Loss聚焦难例，缓解不平衡：

scale_pos_weight =
Nneg

Npos
, θ∗LGBM = argmin

θ
Llgb(x̃, y; scale_pos_weight), (86)

Lfocal = −α(1− pt)
γ log(pt), pt =

p, y = 1,

1− p, y = 0.
θ∗NN = argmin

θ
E[Lfocal]. (87)

Step3：女胎训练与不平衡重采样
为在小样本女胎上提升召回率并抑制过拟合，对女胎训练集先用 SMOTE进行少数

类过采样 [11]，再分别训练/微调 LGBM与小型 NN（并保留早停与梯度裁剪以稳住训

练）：

{X ′, y′} = SMOTE(X, y; k=3), θ∗female = argmin
θ
L
(
(X ′, y′), early-stop

)
. (88)

Step4：概率集成与低阈值决策
为实现“高召回的临床工作点”，在测试阶段对 LGBM与 NN的阳性概率做均值集

成，并采用较低阈值进行最终判定：

p =
1

2
pLGBM +

1

2
pNN, ŷ = I[p ≥ θ] , θ = 0.15. (89)
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8.4可视化分析与问题回答

本节将基于可视化分析对问题四做出回答，分析如下：

首先，如图 20a所示，{13, 18, 21}三条染色体的 Z值在异常样本上相较正常样本呈

整体右移并伴随尾部加厚，且在±3标准差阈内外的密度差异稳定存在。这一证据表明：
即使女胎无 Y染色体“直证”，常染色体 Z信号本身已具备可分性，为后续判别提供了

充足的统计依据。

其次，如图 20b，特征重要性排序显示模型主要依赖“X染色体相关信号、常染色

体 GC/读段质控、纵向变化指数以及 BMI/孕周”等多源稳定特征，说明判别并非源自

单一指标的偶然，而是综合了测序质量、人群体征与异常强度的多证据融合。

(a) Z值分布分析图 (b)特征重要性分析条形图

图 20 结果分析可视化

再次，如图 21a的 ROC曲线，LightGBM与神经网络的概率平均在低假阳性率区域

获得更高的真阳性率，并标出了验证集上的最优工作点，支撑“集成＋低阈值”的召回

优先策略选择。

最后，如图 21的混淆矩阵，在所选工作点下，FN显著收敛、TP提升，总体准确率

与特异度维持在临床可接受区间，符合“宁可复检、不可漏诊”的风险偏好。
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(a)女胎染色体异常检测 ROC曲线 (b)混淆矩阵

图 21 结果分析可视化

综上，本文对女胎异常判定策略为：提取 13,18,21,X 染色体 Z 值、GC 含量、读

段指标、孕妇 BMI 及交互/纵向变化特征，基于男胎数据预训练并经女胎样本微调的

LightGBM与神经网络集成模型，对双模型阳性概率均值集成后，以 0.15为判定阈值，

概率 ≥0.15则判定为女胎 21号、18号、13号染色体非整倍体异常，概率＜ 0.15则判定

为正常。

九、模型的评价

9.1模型的优点

• 创新性的多层次建模框架：本文针对 NIPT检测的四个核心问题，构建了从关

系学习到动态优化再到迁移判定的递进式模型体系。问题一的 GAT无监督关系学习

为后续问题提供了数据驱动的理论支撑，问题二、三的 PPO强化学习实现了分组边

界的动态优化，问题四的迁移学习策略有效解决了女胎异常样本稀缺的难题，形成

了理论分析、策略优化、实际应用的完整闭环。

• 医学先验与数据驱动的有机融合：模型设计充分结合了临床医学知识，如在

GAT模型中对 Y-BMI、Y-孕周通道进行先验增强，在 PPO奖励函数中嵌入医学一致

性奖励，在分组策略中参考临床 BMI分类标准。这种融合既保证了模型的医学合理

性，又充分发挥了数据的指导作用，避免了纯数据驱动可能产生的不合理结果。

• 全面的风险评估体系：本文创新性地将孕妇潜在风险分解为时间风险、准确性

风险和双假风险三个维度，其中特别强调了假阴性（漏诊）的严重性。这种多维度

风险评估不仅更贴近临床实际需求，而且为不同风险偏好的决策提供了灵活的权衡

机制，使得模型输出更具实用价值。

• 稳健的模型训练与验证机制：在模型训练中采用了多项稳定性保障措施，包括
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PPO的截断比率更新、梯度裁剪、早停机制、学习率自适应调整等。特别是在问题

三中引入了蒙特卡洛扰动分析和稳定性评分，对模型的鲁棒性进行了定量评估，确

保了结果的可靠性和可重复性。

• 高度的临床可解释性：通过注意力权重可视化、特征重要性排序、分组策略图

示等多种手段，使得模型的决策过程透明化。医生可以清晰理解为什么某个 BMI区

间的孕妇应该在特定孕周进行检测，这种可解释性对于临床推广应用至关重要。

9.2模型的缺点

• 计算复杂度与实时性的权衡：GAT网络和 PPO强化学习的训练过程计算密集，

特别是问题三的多头注意力机制和特征融合网络，需要较长的训练时间和较高的计

算资源。在实际临床应用中，如果需要为新的孕妇群体重新训练模型，可能面临实

时性挑战。未来可考虑开发轻量级版本或采用增量学习策略。

• 样本分布偏差的潜在影响：数据集主要来自高 BMI人群，这可能导致模型在低

BMI人群上的泛化能力不足。虽然通过分组策略部分缓解了这一问题，但在实际应

用于其他地区或不同人群特征时，可能需要进行模型微调或重新训练。建议后续收

集更多样化的数据以提升模型。
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附录 A 文件列表

文件名 功能描述

数据处理文件

prepare_data_boy.py 男生数据预处理程序

prepare_data_girl.py 女生数据预处理程序

数据文件夹 (data/)

boy.csv 原始男生数据集

girl.csv 原始女生数据集

processed_boy_data_unnormalized.csv 预处理后未归一化的男生数据

processed_boy_data.csv 预处理并归一化后的男生数据

processed_girl_data_unnormalized.csv 预处理后未归一化的女生数据

processed_girl_data.csv 预处理并归一化后的女生数据

问题一文件夹 (question1/)

gnn_model.py 图神经网络模型定义

train_test.py 模型训练与测试程序

问题二文件夹 (question2/)

ppo_model.pth PPO算法训练后的模型权重文件

q2_model.py 问题二模型架构定义

q2_train.py 问题二模型训练程序

问题三文件夹 (question3/)

q3_model.py 问题三模型架构定义

q3_train.py 问题三模型训练程序

问题四文件夹 (question4/)

model_config.py 模型配置参数文件

train_and_test.py 综合训练与测试程序
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附录 B 代码

2.1 图注意力网络模型 (gatmodel.py)

1 import torch

2 import torch.nn as nn

3 import torch.nn.functional as F

4 from torch_geometric.nn import GATConv, global_mean_pool

5

6 class Config:

7 num_features = 32

8 hidden_dim = 128

9 num_heads = 4

10 num_layers = 2

11 dropout = 0.2

12 y_chromosome_idx = 19

13 bmi_idx = 8

14 gestational_week_idx = 29

15

16 class ImprovedGraphAttentionModel(nn.Module):

17 def __init__(self, config):

18 super(ImprovedGraphAttentionModel, self).__init__()

19 self.config = config

20

21 # 特征编码器

22 self.feature_encoder = nn.Sequential(

23 nn.Linear(1, config.hidden_dim),

24 nn.LayerNorm(config.hidden_dim),

25 nn.ReLU(),

26 nn.Dropout(config.dropout),

27 nn.Linear(config.hidden_dim, config.hidden_dim)

28 )

29

30 # GAT层

31 self.gat_layers = nn.ModuleList()

32 self.gat_layers.append(
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33 GATConv(config.hidden_dim, config.hidden_dim,

34 heads=config.num_heads, dropout=config.

dropout,

35 add_self_loops=False, concat=True)

36 )

37

38 # 重要性评分器

39 self.importance_scorer = nn.Sequential(

40 nn.Linear(config.hidden_dim, config.hidden_dim //

2),

41 nn.ReLU(),

42 nn.Linear(config.hidden_dim // 2, 1),

43 nn.Sigmoid()

44 )

45

46 # 解码器

47 self.decoder = nn.Sequential(

48 nn.Linear(config.hidden_dim, config.hidden_dim //

2),

49 nn.LayerNorm(config.hidden_dim // 2),

50 nn.ReLU(),

51 nn.Dropout(config.dropout),

52 nn.Linear(config.hidden_dim // 2, 1)

53 )

54

55 def forward(self, x, edge_index, batch=None):

56 h = self.feature_encoder(x)

57 attention_weights = []

58

59 for i, gat_layer in enumerate(self.gat_layers):

60 h_new, (edge_index_out, alpha) = gat_layer(

61 h, edge_index, return_attention_weights=True

62 )

63 h = F.relu(h_new)

64 h = F.dropout(h, p=self.config.dropout, training=
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self.training)

65

66 if alpha is not None:

67 attention_weights.append(alpha)

68

69 node_importance = self.importance_scorer(h)

70 x_recon = self.decoder(h)

71

72 return h, x_recon, attention_weights, node_importance

2.2 强化学习 DQN模型 (dqnriskmodel.py)

1 import torch

2 import torch.nn as nn

3 import torch.nn.functional as F

4 import numpy as np

5 from collections import deque

6 import random

7

8 class Config:

9 MIN_BMI = 18.0

10 MAX_BMI = 45.0

11 STATE_DIM = 30

12 ACTION_DIM = 11

13 HIDDEN_DIM = 256

14 LEARNING_RATE = 1e−3

15 GAMMA = 0.95

16 EPSILON_START = 1.0

17 EPSILON_END = 0.01

18 TARGET_Y_CONCENTRATION = 0.04

19 ALPHA_TIME = 0.3

20 BETA_ACCURACY = 0.3

21 GAMMA_FALSE = 0.3

22 DELTA_BALANCE = 0.1

23
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24 class BMI_DQN(nn.Module):

25 def __init__(self, config):

26 super(BMI_DQN, self).__init__()

27 self.config = config

28

29 self.fc1 = nn.Linear(config.STATE_DIM, config.

HIDDEN_DIM)

30 self.dropout1 = nn.Dropout(0.2)

31 self.fc2 = nn.Linear(config.HIDDEN_DIM, config.

HIDDEN_DIM)

32 self.dropout2 = nn.Dropout(0.2)

33 self.fc3 = nn.Linear(config.HIDDEN_DIM, config.

HIDDEN_DIM // 2)

34

35 # Dueling DQN架构

36 self.value_stream = nn.Linear(config.HIDDEN_DIM // 2,

1)

37 self.advantage_stream = nn.Linear(config.HIDDEN_DIM //

2, config.ACTION_DIM)

38

39 def forward(self, x):

40 if x.dim() == 1:

41 x = x.unsqueeze(0)

42

43 x = F.relu(self.fc1(x))

44 x = self.dropout1(x)

45 x = F.relu(self.fc2(x))

46 x = self.dropout2(x)

47 x = F.relu(self.fc3(x))

48

49 value = self.value_stream(x)

50 advantage = self.advantage_stream(x)

51 q_values = value + (advantage − advantage.mean(dim=1,

keepdim=True))

52
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53 return q_values

54

55 class RiskEvaluator:

56 def __init__(self, config):

57 self.config = config

58

59 def calculate_time_risk(self, detection_week):

60 if detection_week <= 12:

61 return 0.1

62 elif detection_week <= 16:

63 return 0.3 + (detection_week − 12) * 0.1

64 else:

65 return 0.7 + (detection_week − 16) * 0.05

66

67 def calculate_accuracy_risk(self, y_concentration, week):

68 if y_concentration >= self.config.

TARGET_Y_CONCENTRATION:

69 margin = y_concentration − self.config.

TARGET_Y_CONCENTRATION

70 return 0.2 if margin < 0.01 else 0.0

71 else:

72 deficit = self.config.TARGET_Y_CONCENTRATION −

y_concentration

73 time_factor = 1.0 + (week − 10) / 15.0

74 return min(deficit * time_factor * 25, 1.0)

75

76 def calculate_total_risk(self, state_info):

77 time_risks = [self.calculate_time_risk(t)

78 for t in state_info.get('detection_weeks'

, [])]

79 avg_time_risk = np.mean(time_risks) if time_risks else

0.5

80

81 accuracy_risks = [self.calculate_accuracy_risk(y, w)

82 for y, w in zip(state_info.get('
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y_concentrations', []),

83 state_info.get('

detection_weeks', []))]

84 avg_accuracy_risk = np.mean(accuracy_risks) if

accuracy_risks else 0.5

85

86 total_risk = (self.config.ALPHA_TIME * avg_time_risk +

87 self.config.BETA_ACCURACY *
avg_accuracy_risk)

88

89 return total_risk

2.3 多头注意力 PPO模型 (attentionppomodel.py)

1 import torch

2 import torch.nn as nn

3 import torch.nn.functional as F

4 import numpy as np

5

6 class MultiHeadAttention(nn.Module):

7 def __init__(self, d_model, n_heads=8):

8 super(MultiHeadAttention, self).__init__()

9 self.d_model = d_model

10 self.n_heads = n_heads

11 self.d_k = d_model // n_heads

12

13 self.W_q = nn.Linear(d_model, d_model)

14 self.W_k = nn.Linear(d_model, d_model)

15 self.W_v = nn.Linear(d_model, d_model)

16 self.W_o = nn.Linear(d_model, d_model)

17 self.dropout = nn.Dropout(0.1)

18

19 def forward(self, x, mask=None):

20 batch_size = x.size(0)

21
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22 if x.dim() == 2:

23 x = x.unsqueeze(1)

24 seq_len = 1

25 else:

26 seq_len = x.size(1)

27

28 # 计算Q, K, V

29 Q = self.W_q(x).view(batch_size, seq_len, self.n_heads

, self.d_k).transpose(1, 2)

30 K = self.W_k(x).view(batch_size, seq_len, self.n_heads

, self.d_k).transpose(1, 2)

31 V = self.W_v(x).view(batch_size, seq_len, self.n_heads

, self.d_k).transpose(1, 2)

32

33 # 注意力分数

34 scores = torch.matmul(Q, K.transpose(−2, −1)) / np.

sqrt(self.d_k)

35 attn_weights = F.softmax(scores, dim=−1)

36 attn_weights = self.dropout(attn_weights)

37

38 # 应用注意力

39 context = torch.matmul(attn_weights, V)

40 context = context.transpose(1, 2).contiguous().view(

41 batch_size, seq_len, self.d_model

42 )

43

44 output = self.W_o(context)

45

46 if seq_len == 1:

47 output = output.squeeze(1)

48

49 return output, attn_weights

50

51 class FeatureFusionNetwork(nn.Module):

52 def __init__(self, config):
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53 super(FeatureFusionNetwork, self).__init__()

54

55 self.bmi_encoder = nn.Sequential(

56 nn.Linear(2, 32),

57 nn.ReLU(),

58 nn.BatchNorm1d(32),

59 nn.Dropout(0.2)

60 )

61

62 self.body_encoder = nn.Sequential(

63 nn.Linear(3, 32),

64 nn.ReLU(),

65 nn.BatchNorm1d(32),

66 nn.Dropout(0.2)

67 )

68

69 self.pregnancy_encoder = nn.Sequential(

70 nn.Linear(3, 32),

71 nn.ReLU(),

72 nn.BatchNorm1d(32),

73 nn.Dropout(0.2)

74 )

75

76 self.test_encoder = nn.Sequential(

77 nn.Linear(4, 32),

78 nn.ReLU(),

79 nn.BatchNorm1d(32),

80 nn.Dropout(0.2)

81 )

82

83 self.attention = MultiHeadAttention(128, n_heads=4)

84

85 self.output_layer = nn.Sequential(

86 nn.Linear(128, 64),

87 nn.ReLU(),
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88 nn.Dropout(0.3),

89 nn.Linear(64, 32)

90 )

91

92 def forward(self, features):

93 # 编码各类特征

94 bmi_encoded = self.bmi_encoder(features['bmi'])

95 body_encoded = self.body_encoder(features['body'])

96 pregnancy_encoded = self.pregnancy_encoder(features['

pregnancy'])

97 test_encoded = self.test_encoder(features['test'])

98

99 # 特征融合

100 combined = torch.cat([bmi_encoded, body_encoded,

101 pregnancy_encoded, test_encoded],

dim=−1)

102

103 # 注意力机制

104 fused, attn_weights = self.attention(combined)

105 output = self.output_layer(fused)

106

107 return output, attn_weights

108

109 class MultiObjectiveRiskEvaluator:

110 def __init__(self, config):

111 self.config = config

112

113 def calculate_total_risk(self, state_info):

114 # 时间风险

115 time_risks = [self.calculate_time_risk(w)

116 for w in state_info['detection_weeks']]

117 avg_time_risk = np.mean(time_risks) if time_risks else

0.5

118

119 # 准确性风险

49



120 accuracy_risks = []

121 for y_conc in state_info['y_concentrations']:

122 risk = self.calculate_accuracy_risk(

123 y_conc, state_info.get('features', [])

124 )

125 accuracy_risks.append(risk)

126 avg_accuracy_risk = np.mean(accuracy_risks) if

accuracy_risks else 0.5

127

128 # 达标率奖励

129 reaching_rate = np.mean(

130 state_info['y_concentrations'] >= self.config.

TARGET_Y_CONCENTRATION

131 )

132 reaching_reward = reaching_rate ** 2

133

134 # 综合风险计算

135 total_risk = (

136 self.config.ALPHA_RISK * avg_time_risk +

137 self.config.BETA_ACCURACY * avg_accuracy_risk −

138 self.config.GAMMA_REACHING * reaching_reward

139 )

140

141 return total_risk

2.4 系统配置 (config.py)

1 import os

2

3 # 关键特征定义

4 SHARED_FEATURES = [

5 '年龄', '身高', '体重', '孕妇BMI', '检测孕周', '孕周数值',

6 '原始读段数', '在参考基因组上比对的比例', '重复读段的比例'

,

7 '唯一比对的读段数', 'GC含量',
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8 '13号染色体的Z值', '18号染色体的Z值', '21号染色体的Z值',

9 'X染色体的Z值', 'X染色体浓度',

10 '13号染色体的GC含量', '18号染色体的GC含量', '21号染色体的

GC含量',

11 '被过滤掉读段数的比例', '怀孕次数', '生产次数',

12 'BMI_GC交互指数', '纵向变化指数'

13 ]

14

15 MALE_ONLY_FEATURES = ['Y染色体的Z值', 'Y染色体浓度']

16 ALL_FEATURES = SHARED_FEATURES + MALE_ONLY_FEATURES

17 TARGET_COLUMN = '染色体的非整倍体'

18

19 # LightGBM参数

20 LGBM_PARAMS = {

21 'objective': 'binary',

22 'metric': 'binary_logloss',

23 'boosting_type': 'gbdt',

24 'num_leaves': 31,

25 'learning_rate': 0.01,

26 'feature_fraction': 0.8,

27 'bagging_fraction': 0.8,

28 'lambda_l1': 0.1,

29 'lambda_l2': 0.1,

30 'scale_pos_weight': 10, # 处理类别不平衡

31 'seed': 42

32 }

33

34 # 神经网络配置

35 NN_CONFIG = {

36 'input_dim': len(ALL_FEATURES),

37 'hidden_dims': [64, 32, 16],

38 'output_dim': 2,

39 'dropout_rate': 0.1,

40 'learning_rate': 0.001,

41 'batch_size': 32,
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42 'epochs': 50

43 }

44

45 # 关键参数

46 DECISION_THRESHOLD = 0.15 # 决策阈值

47

48 # 评估指标

49 EVALUATION_METRICS = [

50 'accuracy', 'precision', 'recall',

51 'f1_score', 'specificity', 'auc_roc'

52 ]
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