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◇临床医学研究◇

基于多因素 Logistic 回归构建剖宫产术后子宫
疤痕憩室形成风险预测模型

张梦媛1，何 晔1，吴媛媛2，王 晶1

( 安徽医科大学第一附属医院1 妇产科、2 超声科，合肥 230022)

摘要 目的 筛选剖宫产术后发生子宫疤痕憩室( CSD) 的危险因素并构建风险预测模型。方法 调取行剖宫产术的 491 例

产妇作为研究对象，并收集数据库中术后 12 个月对产妇进行回访的阴超数据，将数据集按照 7 ∶ 3 随机分为训练集和测试集;

使用最小绝对值收敛和选择算子( LASSO) 进行变量筛选得到特征变量，对特征变量进行多因素 Logistic 回归分析，进一步使

用 Ｒ 软件构建列线图联合预测模型，同时对模型进行内部评价及验证。结果 共纳入 491 例样本数据，其中训练集 344 例，测

试集 147 例; 通过 LASSO 交叉验证算法筛选特征变量，最终筛选出 5 个变量: 剖宫产次数、2 次剖宫产间隔年数、24 h 出血量、
手术时间和子宫位置( P ＜ 0. 05) 。利用其构建的 CSD 风险预测模型内部评价和内部验证的决策分析曲线准确度较高; 训练集

及测试集中诊断模型的 AUC( 95% CI) 分别为 0. 75( 0. 71 ～ 0. 80) 和 0. 79( 0. 71 ～ 0. 87) 。结论 采用 LASSO 交叉验证算法建

立的风险预测模型对产后 CSD 发生具有良好的预测价值，值得临床关注。
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剖宫产术后子宫疤痕憩室( cesarean scar diver-
ticula，CSD) 是指剖宫产手术后，子宫前壁切口处愈

合不良而形成的子宫壁囊性膨出［1 － 2］。近年来，全

球 剖 宫 产 率 持 续 上 升，我 国 部 分 地 区 已 高 达

50. 0%［3］。剖宫产率的上升导致 CSD 发生率也随

之激 增，可 导 致 阴 道 异 常 出 血、痛 经 及 不 孕 等 问

题［4］。合并 CSD 再次妊娠可增加子宫破裂、胎盘植

入及凶险性前置胎盘等严重并发症的风险［5］。目

前对 CSD 的形成原因已有较多阐述，但对于这一并

发症发生的预测研究较少。近年来，通过机器学习

建立预测模型是临床领域的研究热点［6 － 7］，最小绝

对值收敛和选择算子( least absolute shrink-age and
selection operator，LASSO) 回归是机器学习算法的一

种，可提升预测能力并增强模型解释性，适用于大量

特征的数据集分析［8］。通过交叉验证减少过拟合

的情况，从而提升模型的泛化能力与稳定性，增强模

型解释性［9］。因此，该研究拟运用 LASSO 回归交叉

验证的算法从临床数据中筛选指标，结合术后随访

憩室的超声形态学数据，构建 CSD 风险预测模型并

验证该模型，为临床上预测及有效预防 CSD 的发生

提供科学依据。

1 材料与方法

1． 1 病例资料 Excel 随机数字表法抽取 2013 年

12 月—2021 年 8 月于安徽医科大学第一附属医院

妇产科行剖宫产手术产妇共 491 例作为研究对象。
术后 12 个月进行电话回访并随诊阴道超声，根据阴

道超声评估参数筛选子宫切口是否发生疤痕憩室分

为憩室形成组( n = 193) 与无憩室形成组( n = 298) 。
1． 2 纳入与排除标准 纳入标准: 年龄 20 ～ 40 岁;

无慢性传染病史者; 于安徽医科大学第一附属医院

行剖宫产术者; 阴道超声提示 CSD 诊断明确; 签署

知情同意书。排除标准: 检查时各项指标不正常者;

子宫结构先天发育异常; 前次剖宫产有严重并发症;

未签署知情同意书; 既往接受子宫肌瘤剔除等妇科

疾病子宫手术史; 1 年内再次受孕现为妊娠期。
1． 3 研究方法 从安徽医科大学第一附属医院病

案管理系统收集临床资料。① 基本信息: CSD 形成

( 疤痕处缺损深度 ＞ 2 mm) 、剖宫产时年龄、孕周、2
次剖宫产间隔年数、既往有阴道分娩史、子宫位置
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( 将子宫位置按照子宫体纵轴与宫颈纵轴的前夹角

来划 分［10］: 前 夹 角 ＜ 150° 定 义 为 前 位，150° ～ ＜
180°为平位，180° ～ ＜ 210°为平后位，≥210°定义为

后位) ;② 手术相关因素: 术中出血量、24 h 出血量、
术前术后血色素、B-Lynch 缝合、急诊手术、手术时

间;③ 感染相关因素: 羊水污染程度、宫口扩张( 宫

口开大≥1 cm) 、胎膜早破、阴道检查; ④ 切口张力

相关 因 素: 孕 前 体 质 量 指 数 ( body mass index，

BMI) 、孕期 BMI、巨大儿、是否计划分娩、使用缩宫

素时间; ⑤ 切口愈合相关因素: 剖宫产次数、妊娠

期合并症及并发症( 包括妊娠期高血压、糖尿病、肝
内胆汁淤积症) 、辅助生殖技术助孕、孕期使用激素

保胎治疗情况。
1． 4 统计学处理 采用 Ｒ 4. 2. 2 和 SPSS25. 0 软件

进行数据分析。按 7 ∶ 3 的比例随机分为训练集和

测试集，并对变量进行比较，正态数据中计量资料用
�x ± s 表示，计数资料用 n ( % ) 表示，非正态数据以

M ( P25，P75 ) 表示。在单变量分析中，对分类变量

比较采用 χ2 检验或 Fisher 确切概率检验，对连续变

量比较采用 Student's t 检验或秩和检验。在训练集

中，采用 LASSO-Logistic 回归分析进行多因素分析，

筛选独立危险因素，构建 CSD 的预测列线图。采用

受试者工作特征曲线( receiver operating characteris-
tic，ＲOC) 和校准曲线评估该模型的性能，还进行了

决策曲线分析( decision curve analysis，DCA) 以确定

预测的净效益阈值。P ＜0. 05 为差异有统计学意义。

2 结果

2． 1 基线特征描述 按照 7 ∶ 3 的比例将患者随机

分为训练集( n = 344) 及测试集( n = 147) ，对训练集

和测试集的临床特征进行比较，结果显示两组数据

整体具有可比性，见表 1。按有无疤痕憩室分组对

训练集的临床特征进行差异性分析，结果显示在训

练集中，剖宫产时年龄、2 次剖宫产间隔年数、剖宫

产次数、孕周、术中出血、24 h 出血量、羊水情况、手
术时间、子宫位置在两组间的差异有统计学意义( P
＜ 0. 05) ，见表 2。
2． 2 LASSO 回 归 筛 选 特 征 在 训 练 集 中 利 用

LASSO 回归模型筛选特征，采用十折交叉验证。最

终模型包括 5 个变量: 剖宫产次数、2 次剖宫产间隔

年数、24 h 出血量、手术时间和子宫位置，交叉验证

误差在最小的一个标准误差内，见图 1、图 2。
2． 3 Logistic 回归模型分析 将 LASSO 回归筛选

出的变量纳入 Logistic 回归模型中，单因素 Logistic

回归中所有变量均存在统计学差异。最终发现手术

时间 OＲ ( 95%CI) 为 2. 04 ( 1. 04 ～ 4. 00) ，子宫位置

与前位比较，后位 OＲ ( 95% CI ) 为 5. 57 ( 3. 43 ～
9. 04) ，这 2 个特征均是 CSD 的独立影响因素，见

表 3。进一步基于多因素 Logistic 回归结果构建联

合预测模型。

图 1 LASSO 回归变量选择路径

Fig． 1 Path of LASSO regression variable selection

图 2 LASSO 回归的交叉验证图

Fig． 2 Cross-validation plot of LASSO regression

2． 4 模型构建 进一步对筛选出的独立预测因素

构建联合预测模型。每一个预测变量均可向评分轴

垂直投射一个分值，然后将每个预测变量的分值相

加得到一个总评，在总评分轴上找到相应位置，向风

险轴上垂直投射的数值即为该研究对象的 CSD 发

生风险，见图 3。
2． 5 模型验证 对构建的模型进行评价，如图 4 所

示，该模型在训练集和测试集上的 AUC( 95% CI) 分

别为 0. 75 ( 0. 71 ～ 0. 80 ) 和 0. 79 ( 0. 71 ～ 0. 87 ) ，相

比较于单个变量，该联合预测模型的稳定性更好，预

测能力更强，见图 5。训练集和测试集的列线图预

测模型校准图如图6所示，该模型的校准曲线与理
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表 1 训练集和测试集临床特征比较［M( P25，P75 ) ，n( % ) ，�x ± s］

Tab． 1 Comparison of clinical characteristics between training and test sets［M( P25，P75 ) ，n( % ) ，�x ± s］

Clinical characteristics
Ｒesearch population

Training set ( n = 344) Test set ( n = 147)
P value

Age at cesarean section ( year) 29． 0 ( 27． 0，32． 0) 30． 0 ( 28． 0，33． 0) 0． 065
Interval years ( year) 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 506
Number of cesarean sections 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 688
Number of vaginal births 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 246
Assisted reproduction 0． 223
No 295 ( 85． 8) 132 ( 89． 8)

Yes 49 ( 14． 2) 15 ( 10． 2)

Week of pregnancy ( weeks) 39． 0 ( 38． 0，40． 0) 39． 0 ( 38． 0，40． 0) 0． 036
Use of Hormones 0． 575
No 279 ( 81． 1) 116 ( 78． 9)

Yes 65 ( 18． 9) 31 ( 21． 1)

Emergency cesarean section 0． 805
No 268 ( 77． 9) 116 ( 78． 9)

Yes 76 ( 22． 1) 31 ( 21． 1)

Preoperative hematocrit ( g /L) 114． 0 ± 12． 0 115． 0 ± 11． 0 0． 286
Postoperative hematocrit ( g /L) 105． 0 ± 14． 0 106． 0 ± 12． 0 0． 298
Intraoperative bleeding ( mL) 300． 0 ( 200． 0，400． 0) 250． 0 ( 200． 0，300． 0) 0． 058
24-hour bleeding volume ( mL) 420． 0 ( 340． 0，510． 0) 383． 0 ( 311． 0，498． 0) 0． 050
Fetal weight ( g) 3 500． 0 ( 3 150． 0，3 800． 0) 3 400． 0 ( 3 200． 0，3 700． 0) 0． 343
Labor with precursor sign 0． 110
No 311 ( 90． 4) 125 ( 85． 0)

Yes 33 ( 9． 6) 22 ( 15． 0)

Uterine opening ( cm) 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 920
Premature rupture of membranes 0． 149
No 284 ( 82． 6) 129 ( 87． 8)

Yes 60 ( 17． 4) 18 ( 12． 2)

Number of vaginal examinations 0 ( 0，0) 0 ( 0，1． 0) 0． 513
Duration of use of oxytocin ( h) 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 146
Planned delivery 0． 383
No 320 ( 93． 0) 135 ( 91． 8)

Yes 24 ( 7． 0) 12 ( 8． 2)

Complication 0． 754
No 227 ( 65． 9) 99 ( 67． 3)

Yes 117 ( 34． 1) 48 ( 32． 7)

Amniotic fluid properties 0． 920
Clear 287 ( 83． 4) 123 ( 83． 6)

Ⅰ －Ⅱ 29 ( 8． 4) 12 ( 8． 2)

Ⅲ 27 ( 7． 9) 12 ( 8． 2)

Bloody 1 ( 0． 3) 0 ( 0)

Operative time ( h) 1． 0 ( 0． 8，1． 0) 0． 8 ( 0． 8，1． 0) 0． 075
Uterine binding style 0． 551
No 321 ( 93． 3) 141 ( 95． 9)

Bly 8 ( 2． 3) 2 ( 1． 4)

Improved 15 ( 4． 4) 4 ( 2． 7)

Uterine position 0． 620
Anteflexion 253 ( 73． 5) 101 ( 68． 7)

Ｒetroflexion 77 ( 22． 4) 38 ( 25． 9)

Little retroflexion 5 ( 1． 5) 3 ( 2． 0)

Little anteflexion 9 ( 2． 6) 5 ( 3． 4)

BMI during pregnancy ( kg /m2 ) 27． 8 ( 25． 7，29． 5) 27． 3 ( 25． 7，28． 9) 0． 293
Non-pregnancy BMI ( kg /m2 ) 22． 0 ( 20． 2，23． 9) 21． 5 ( 20． 1，23． 4) 0． 278
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表 2 训练集临床特征组间比较［M( P25，P75 ) ，n( % ) ，�x ± s］

Tab． 2 Intergroup comparison of clinical characteristics of the training set［M( P25，P75 ) ，n( % ) ，�x ± s］

Clinical characteristics
Training set

NCSD ( n = 215) CSD ( n = 129)
P value

Age at cesarean section ( year) 29． 0 ( 27． 0，32． 0) 31． 0 ( 28． 0，33． 0) 0． 011
Interval years ( year) 0 ( 0，0) 0 ( 0，5． 0) ＜ 0． 001
Number of cesarean sections 0 ( 0，0) 0 ( 0，1． 0) ＜ 0． 001
Number of vaginal births 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 216
BMI during pregnancy ( kg /m2 ) 27． 8 ( 25． 7，29． 6) 27． 7 ( 25． 8，29． 4) 0． 984
Assisted reproduction 0． 605
No 186 ( 86． 5) 109 ( 84． 5)

Yes 29 ( 13． 5) 20 ( 15． 5)

Week of pregnancy ( weeks) 39． 0 ( 38． 0，40． 0) 39． 00 ( 38． 0，39． 0) 0． 025
Use of Hormones 0． 696
No 173 ( 80． 5) 106 ( 82． 2)

Yes 42 ( 19． 5) 23 ( 17． 8)

Emergency cesarean section 0． 502
No 170 ( 79． 1) 98 ( 76． 0)

Yes 45 ( 20． 9) 31 ( 24． 0)

Preoperative hematocrit ( g /L) 114． 0 ± 12． 0 113． 0 ± 11． 0 0． 516
Postoperative hematocrit ( g /L) 105． 0 ± 14． 0 105． 0 ± 15． 0 0． 856
Intraoperative bleeding ( mL) 300． 0 ( 200． 0，300． 0) 300． 0 ( 200． 0，400． 0) 0． 006
24-hour bleeding volume ( mL) 400． 0 ( 330． 0，488． 0) 450． 0 ( 350． 0，540． 0) 0． 002
Fetal weight ( g) 3 500． 0 ( 3 150． 0，3 800． 0) 3 450． 0 ( 3 150． 0，3 800． 0) 0． 594
Labor with precursor sign 0． 646
No 176 ( 91． 2) 115 ( 89． 1)

Yes 19 ( 8． 8) 14 ( 10． 9)

Uterine opening ( cm) 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 278
Premature rupture of membranes 0． 106
No 183 ( 85． 1) 101 ( 78． 3)

Yes 32 ( 14． 9) 28 ( 21． 7)

Number of vaginal examinations 0 ( 0，1． 0) 0 ( 0，0) 0． 245
Duration of use of oxytocin ( h) 0 ( 0，0) 0 ( 0，0) 0． 343
Planned delivery 0． 197
No 203 ( 94． 4) 117 ( 90． 7)

Yes 12 ( 5． 6) 12 ( 9． 3)

Complication 0． 100
No 148 ( 68． 8) 79 ( 61． 2)

Yes 67 ( 31． 2) 50 ( 38． 8)

Amniotic fluid properties 0． 016
Clear 190 ( 88． 4) 97 ( 75． 2)

Ⅰ －Ⅱ 9 ( 4． 2) 20 ( 15． 5)

Ⅲ 15 ( 7． 0) 12 ( 9． 3)

Bloody 1 ( 0． 4) 0 ( 0)

Operative time ( h) 0． 8 ( 0． 8，1． 0) 1． 0 ( 0． 8，1． 0) 0． 035
Uterine binding style ＞ 0． 999
No 201 ( 93． 5) 120 ( 93． 0)

Bly 5 ( 2． 3) 3 ( 2． 3)

Improved 9 ( 4． 2) 6 ( 4． 7)

Non-pregnancy BMI ( kg /m2 ) 22． 0 ( 20． 3，24． 0) 21． 6 ( 20． 0，23． 6) 0． 205
Uterine position ＜ 0． 001
Anteflexion 181 ( 84． 2) 72 ( 55． 8)

Ｒetroflexion 26 ( 12． 1) 51 ( 39． 6)

Little retroflexion 2 ( 0． 9) 3 ( 2． 3)

Little anteflexion 6 ( 2． 8) 3 ( 2． 3)
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表 3 单因素和多因素 Logistic 回归分析结果

Tab． 3 Univariate and multivariate Logistic regression analysis

Clinical characteristics
Univariate analysis

β S． E Z value P value OＲ ( 95% CI)
Multivariate analysis

β S． E Z value P value OＲ ( 95% CI)
Number of cesarean sections 1． 36 0． 23 5． 96 ＜ 0． 001 3． 90 ( 2． 49 － 6． 10) 0． 71 0． 52 1． 38 0． 168 2． 04 ( 0． 74 － 5． 62)

Interval years 0． 22 0． 04 5． 77 ＜ 0． 001 1． 24 ( 1． 15 － 1． 34) 0． 10 0． 08 1． 24 0． 215 1． 11 ( 0． 94 － 1． 30)

Uterine position
Anteflexion 1． 00 ( Ｒeference) 1． 00 ( Ｒeference)

Ｒetroflexion 1． 65 0． 23 7． 12 ＜ 0． 001 5． 23 ( 3． 32 － 8． 25) 1． 72 0． 25 6． 94 ＜ 0． 001 5． 57 ( 3． 43 － 9． 04)

Little retroflexion 0． 87 0． 72 1． 21 0． 225 2． 38 ( 0． 59 － 9． 72) 0． 81 0． 77 1． 05 0． 294 2． 25 ( 0． 49 － 10． 25)

Little anteflexion 0． 28 0． 57 0． 49 0． 622 1． 32 ( 0． 43 － 4． 05) 0． 55 0． 58 0． 95 0． 340 1． 74 ( 0． 56 － 5． 41)

24-hour bleeding volume 0． 01 0 2． 24 0． 025 1． 01 ( 1． 01 － 1． 01) 0 0 0． 47 0． 637 1． 00 ( 1． 00 － 1． 00)

Operative time 0． 95 0． 30 3． 21 0． 001 2． 59 ( 1． 45 － 4． 62) 0． 71 0． 34 2． 08 0． 038 2． 04 ( 1． 04 － 4． 00)

图 3 剖宫产术后 CSD 形成的预测模型列线图

Fig． 3 Nomogram prediction model for CSD

图 4 训练集和测试集 ＲOC 曲线

Fig． 4 Training set and Test set ＲOC curves

A: Training set; B: Test set．
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图 5 单个变量预测模型 ＲOC 曲线

Fig． 5 Single variable prediction model ＲOC curve

图 6 训练集和测试集校准曲线

Fig． 6 Training and test set calibration curves

A: Training set; B: Test set．

想曲线相对接近，表明预测结果与实际发现一致。
训练集和测试集的列线图预测模型 DCA 曲线如图

7 所示，该曲线揭示了模型在不同风险阈值下提供

的净收益，与对所有患者进行干预或不对任何患者

进行干预的极端策略进行了比较。模型在风险阈值

为 0. 4 附近提供较大的净收益，这强调了模型在临

床决策中的实用性。在测试集中，DCA 曲线表现出

与训练集相似的趋势，同时说明该模型泛化能力较

好。

图 7 训练集和测试集 DCA 曲线

Fig． 7 DCA curves for training and test sets

A: Training set; B: Test set．

3 讨论

CSD 作为剖宫产术的远期并发症，发生率为

19. 4% ～88. 0%，本研究结果显示，491 例足月产妇
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经 12 个 月 随 访，有 193 例 发 生 CSD，发 生 率 为

39. 31%。目前对于 CSD 检测的方式包括磁共振成

像、宫腔镜检查以及经腹或阴道超声等［2，11］，但成本

较高或为侵入性［12］。因此，本研究结合临床因素对

CSD 的发生筛选出独立危险因素并构建个性化风险

预测模型，为临床判断 CSD 的发生提供一种无创且

更为简易方便的途径。
本研究使用机器学习设计 CSD 预测模型，利用

训练集数据构建风险预测模型，利用测试集进行模

型验证，该模型可靠度优异且具有良好的判别效度

和受益。相较于一般算法，在变量过多或变量质量

参差不齐的情况下，直接构建传统 Logistic 回归模型

可能会降低预测性能，出现特征重要性不合理的情

况。故本研究采用 LASSO 回归交叉验证的方法更

科学全面的筛选出 5 个特征危险因素，包括剖宫产

次数、2 次剖宫产间隔年数、24 h 出血量、手术时间

和子宫位置。
本研究发现剖宫产间隔年数及剖宫产次数的增

加是 CSD 发生的危险因素，其原因可能与切口纤维

化修复及机化相关［13］，切口的纤维化及机化导致子

宫肌层缺乏弹性及血管分布减少，影响切口愈合。
此外，术中出血量已有相关研究认为是 CSD 发生的

危险因素［13］，但本研究认为 24 h 出血量与 CSD 发

生的相关性更大，即使术中出血量相等，但因术后出

血增多导致总 24 h 出血量增大的产妇术后并发

CSD 的风险更高，其原因可能与子宫肌层收缩不佳、
局部肌层血液灌流减少导致切口愈合不良有关。一

项对 567 例剖宫产后子宫切口愈合情况的多因素回

归分析发现，手术时间减少是 CSD 发生的保护因

素［14］，原因可能在于切口暴露时间较短，出血量相

应减少。另外，本研究证实后位子宫是 CSD 发生的

危险因素。子宫过度后倾后屈引起下段张力增大，

会导致切口缺血并延缓愈合，血液滞留在子宫内，容

易引发反复感染及愈合不良，加上宫腔压力增加，最

终导致 CSD 的形成［15］。
综上所述，本研究所开发的风险预测模型具有

可视化、直观以及易于获取研究指标等优点，便于在

临床应用推广。同时，较大的样本量有助于增强研

究结果的稳健性，并提高了预测模型的可靠性。然

而，本研究也存在一些局限性。首先，该模型属于单

中心研究，数据来源较为单一，缺乏多中心的资料。
其次，本研究仅为机器学习在临床数据挖掘与整理

中的初步探讨，仍需进一步的前瞻性研究进行验证。
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Construction of a predictive model for the risk of cesarean scar
diverticula formation after cesarean delivery based

on multifactorial Logistic regression
Zhang Mengyuan1，He Ye1，Wu Yuanyuan2，Wang Jing1

( 1Dept of Obstetrics and Gynecology，2 Dept of Ultrasound，The First Affiliated Hospital
of Anhui Medical University，Hefei 230022)

Abstract Objective To screen the risk factors of cesarean scar diverticula ( CSD) after cesarean section and to
construct a risk prediction model． Methods 491 cases of mothers who underwent cesarean section were recruited
as the study subjects，and the data from the database of negative ultrasound of mothers who returned to the hospital
12 months after operation were collected，and the dataset was randomly divided into the training set and the test
group according to 7 ∶ 3; the variables were screened to obtain the risk factors of CSD and the risk prediction model
was constructed by the use of least absolute shrinkage and selection operator ( LASSO) ; the variables were screened
using the LASSO to obtain the characteristic variables，and the characteristic variables were analyzed by multifacto-
rial logistic regression analysis，and the nomogram prediction model was constructed by using the Ｒ software． Ｒe-
sults A total of 491 cases of sample data were included，including 344 cases in the training set and 147 cases in
the test set; feature variables were screened by LASSO，and ten － fold cross － validation was used． Five variables
were finally screened: number of cesarean deliveries，number of years between two cesarean deliveries，24-hour
hemorrhage，operation time and uterine position( P ＜ 0. 05) ． The accuracy of the decision analysis curves for inter-
nal evaluation and internal validation of the CSD risk prediction model constructed using it was high; the AUC
( 95% CI) of the diagnostic model in the training set and the test set were 0. 75 ( 0. 71 － 0. 80) and 0. 79 ( 0. 71 －
0. 87) ，respectively． Conclusion The risk prediction model established using the LASSO cross-validation algo-
rithm has good predictive value for the occurrence of postpartum scar diverticula，which deserves clinical attention．
Key words cesarean scar diverticula; machine learning; LASSO cross-validation; risk prediction; cesarean sec-
tion; nomogram
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