
http：//jmurology.xjtu.edu.cn；zgmnwk.cug.top

·临床研究·

基于机器学习的肾癌患者术后复发风险预测模型的构建与评价
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ABSTRACT：Objective To explore the influencing factors of recurrence in postoperative patients with renal cell carcinoma，

construct machine learning prediction models and evaluate their performance.Methods Clinical data of 915 patients with

renal cell carcinoma treated in our hospital during 2013 and 2021 were retrospectively collected.The datawere randomly divided

into a training set （n=510）and a validation set （n=218）in a 7∶3 ratio.In the training set，LASSO regression algorithm was

used to screen important variables，and machine learning prediction models were constructed to predict the recurrence risk.In

the validation set，the effectiveness of the models was compared combined with the area under receiver operating characteristic

curve （AUC），accuracy rate，F1 value and other indicators.Results LASSO regression screened out the risk factors，including

smoking history，tumor size，N stage，Fuhrman grade，thrombin time and fibrinogen，based on which，the logistic model，decision

tree model，random forest model，andBayesmodelwere constructed.In the validation set，theAUCof the above 4models was 0.

862，0.792，0.843 and 0.861，respectively；the accuracy was 0.917，0.908，0.904 and 0.927，respectively；F1 value was 0.357，0.

286，0.323 and 0.600，respectively.The Bayes model had the most stable performance and best differentiation.Conclusion In

this data set，the prediction model based on Bayes algorithm has a good performance and can provide reference for clinical

decision making.
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摘要：目的 探索肾癌患者术后复发的影响因素，构建复发风险的机器学习预测模型并评价其效能。方法 回顾性收集山西医

科大学第一医院泌尿外科 2013—2021 年间 915 例行手术治疗的肾癌患者的临床资料。将纳入研究的患者按 7∶3 的比例随机

划分为训练集（n=510）和验证集（n=218）。在训练集中使用最小绝对收缩和选择算子（LASSO）回归算法筛选重要变量，并构

建肾癌患者术后复发风险的机器学习预测模型，在验证集中结合模型的受试者工作特征（ROC）曲线下面积（AUC）和准确率、F1

值等指标对模型效能进行比较。结果 LASSO回归筛选出影响肾癌患者术后复发的风险因素有吸烟史、肿瘤最大径、N分期、

Fuhrman分级、凝血酶时间和纤维蛋白原水平，据此构建的 logistic模型、决策树模型、随机森林模型和贝叶斯模型在验证集中的

AUC值分别为 0.862、0.792、0.843 和 0.861，准确率分别为 0.917、0.908、0.904 和 0.927，F1 值分别为 0.357、0.286、0.323 和 0.

600。综合比较，贝叶斯模型的性能最稳定且具有较好的区分度。结论 在本数据集中，基于贝叶斯算法的机器学习预测模型效

能较好，可为临床决策提供参考。
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  肾细胞癌（renal cell carcinoma，RCC）简称肾癌，

是泌尿系统三大肿瘤之一，在世界范围内的发病率约

占成人恶性肿瘤的 2% ～ 3%，居恶性肿瘤的第

14位
[1-2]。中国肿瘤登记年报显示，中国 RCC新发患

者数量居所有恶性肿瘤的第 16 位
[3]。RCC 的治疗

多采用根治性肾切除术或肾部分切除术，而 20%～

30%的患者会出现术后复发或转移
[4]。因此，确定影

响 RCC患者术后复发的风险因素，构建复发风险的

预测模型，对临床医护人员早期识别高风险人群和进

行预防性干预有重要意义。既往大多数研究常使用

logistic 回归分析进行影响因素分析和预测模型构

建，然而随着人工智能的发展，各种机器学习算法也

被广泛应用到生物医学领域，在处理大数据、多维变
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量、分类预测等方面发挥着巨大作用[5-6]。研究表明，

RCC患者的病理特征如肿瘤大小、分级、分期等和预

后有关[7]。此外，实验室检查是临床诊断过程中必不

可少的环节，实验室检查结果可作为构建预测模型的

重要生物学参数，通过筛选合适的实验室指标可与其

他维度的影响因素共同提高模型的预测能力[8]。基

于此，本研究将患者的人口学信息、常见实验室指标、

病理资料、影像学资料和手术资料纳入分析，通过机

器学习算法探索术后 RCC患者复发的影响因素，构

建复发风险的预测模型并对其效果进行评价和比较，

为临床决策提供参考。

1 资料与方法

1.1 患者资料 回顾性收集山西医科大学第一医院

泌尿外科 2013—2021 年收治的 915 例 RCC患者的

临床资料和随访数据。纳入标准：①年龄≥ 18 岁；

②首次确诊且术后病理证实为 RCC（由 2 名以上高

年资病理科医生诊断）；③患者接受根治性肾切除术

或肾部分切除术。排除标准：①临床资料不完整；

②合并其他恶性肿瘤；③围手术期死亡。最终纳入

728例符合要求的患者

1.2 纳入指标 使用患者的病案号在医院电子病历

系统中查询相关信息，由 2 名研究者分别录入和校对

患者信息。收集患者的临床资料包括：性别、年龄、身

体质量指数（body mass index，BMI）、婚姻状况、现居

住地等人口学资料；住院时间、吸烟史、糖尿病史、心

血管疾病史、高血压史、手术方式和手术类型等临床

资料；肿瘤侧别、最大径、T 分期、N 分期、Fuhrman

分级、肿瘤分型、是否坏死、边界是否清晰等病理和影

像学资料；术前红细胞计数、白细胞计数、血小板计

数、淋巴细胞计数、单核细胞计数、尿红细胞阳性、尿

白细胞阳性、尿蛋白阳性、尿素、血肌酐、血尿酸、凝血

酶原时间、凝血酶时间、活化部分凝血酶时间、纤维蛋

白原、D-二聚体等常见实验室指标。其中既往吸烟

超过 100支被定义为有吸烟史
[9]；依据患者术后病理

报告记录肿瘤的坏死情况；以世界卫生组织 2016 年

分类标准确定病理类型[10]；根据 2017 年美国癌症委

员会制定的方针确定肿瘤 T分期和 N分期
[11]；根据

1982 年提出的 Fuhrman 核分级制度确定 Fuhrman

分级[12]；根据患者的计算机断层扫描（computed

tomography，CT）、核磁共振检查结果记录肿瘤边界

是否清晰；所有实验室指标以患者术前最后一次抽血

化验或尿液化学分析结果为准。

以 RCC患者的复发为研究结局。RCC 复发定

义为在手术结束后至研究结束前，RCC 细胞在原发

肿瘤位置重新出现。采用门诊复查、电话随访的方式

进行随访，根据复查或随访的体格检查、实验室检查

及影像学检查等资料判断是否复发。

1.3 模型的构建与评估

1.3.1 数据分组 使用R4.3.2软件的 sample函数进

行简单随机抽样，将研究对象按 7∶3 的比例随机划分

为训练集（n=510）和验证集（n=218）。使用 SPSS 25.

0对两组数据进行统计描述和逐项差异性比较，P＞0.

05 表示随机分组后的两组数据具有可比性。

1.3.2 特征变量筛选 在训练集中使用最小绝对收

缩和选择算子（least absolute shrinkage and selection

operator，LASSO）回归筛选特征变量。LASSO回归

模型是在线性回归模型中引入一个惩罚系数，使回归

系数按照相同的比例缩小，甚至将重要性相对较低的

变量的回归系数压缩为 0
[13]。运用十折交叉验证计

算 LASSO回归模型在不同子集的均方误差，通过选

择均方误差在容许范围内的正则化参数λ，获取最优

的 LASSO回归模型，从而进行变量筛选。各预测变

量的系数（β）绝对值大小可反映变量对预测结果的贡

献程度。

1.3.3 预测模型构建 在训练集中将筛选出的变量

分别使用 4种方法构建术后 RCC患者的复发风险预

测模 型，① logistic 回 归 模 型 （logistic regression

model，lrm）：使用 Sigmoid 函数将线性回归的输出

映射到 0到 1 之间，用于二分类问题，需要二分类结

局数据，可以分析连续和分类变量数据[14]；②决策树

（decision tree，DT）：通过树状图的形式模拟决策过

程，每个节点代表一个特征的判断，每个分支代表判

断的结果，叶子节点代表最终的决策，其后剪枝模型

的欠拟合风险小，泛化能力较强，可以处理连续和分

类变量数据，能够处理含有多特征变量的数据集[15]；

③随机森林（random forest，RF）：利用集成学习将多

个 DT整合在一起，使用 Bagging算法降低多棵 DT

之间关联性，减少过拟合情况，提高分类器的准确度，

能够处理连续和分类变量数据，适用于分析含有大量

特征变量的数据集[16]；④贝叶斯（Bayes）：假设特征之

间相互独立，通过特征的概率来预测类别，具有稳定的

分类效率，适用于各类数据，需要足够的数据量来估

计概率分布，对特征独立性有较强的假设，适用于大

规模数据集，同时在小数据集中也有良好的性能[17]。

1.3.4 模型评估与比较 绘制 lrm 的校准曲线来衡

量预测模型的校准能力，若校准曲线与标准曲线

（y=x）越接近，则表示模型效果越好。在验证集中，

通过混淆矩阵计算各模型的准确率衡量模型整体的

正确预测能力，计算精确率评价模型预测的准确性，
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计算召回率评估模型对复发的覆盖程度，计算精确率

和召回率的调和平均数即 F1 值，F1 值处于 0～1，F1

值越高表示模型的性能越好。分别绘制各模型的受

试者工作特征 （receiver operating characteristic，

ROC）曲线并计算 ROC曲线下面积（area under the

curve，AUC）来评价和比较模型的区分效能，AUC越

大表明模型的区分度越好。

1.4 统计学方法 使用 SPSS 25.0 和 R 4.3.2 软件

进行数据分析。计量资料以-x±s 描述，符合正态分

布或近似正态分布的数据，组间比较采用 t 检验；计

数资料以例（%）描述，组间比较采用χ2 检验或

Fisher确切概率法。P＜0.05 为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 RCC患者的基本资料 依据纳入排除标准，本

研究最终纳入 728例 RCC术后患者，其中 67 例患者

复发。训练集 510 例，其中复发患者 45 例；验证集

218例，其中复发患者 22 例。训练集和验证集中各

特征变量进行统计学检验的 P 值均＞0.05，表明随

机分组有较好的均衡性（表 1）。

表 1 728例肾癌患者的基本特征及训练集、验证集均衡性检验 [例（%）]

指标 训练集（n=510） 验证集（n=218） t/χ2值 P 值

性别 0.016 0.900

 男 330（64.71） 140（64.22）

 女 180（35.29） 78（35.78）

年龄/岁* 57.23±11.03 58.6±10.27 1.566 0.118

BMI* 25.00±3.17 25.17±3.99 0.586 0.558

婚姻状况 2.222 0.136

 已婚 499（97.84） 209（95.87）

 其他 11（2.16） 9（4.13）

现居住地 0.016 0.900

 城镇 330（64.71） 140（64.22）

 农村 180（35.29） 78（35.78）

住院时间/d* 16.66±5.96 17.44±6.95 1.450 0.148

吸烟史 133（26.08） 64（29.36） 0.832 0.362

糖尿病史 76（14.90） 35（16.06） 0.157 0.692

心血管疾病史 44（8.63） 21（9.63） 0.190 0.663

高血压史 203（39.80） 94（43.12） 0.695 0.404

手术方式 0.780 0.377

 肾部分切除术 163（31.96） 77（35.32）

 根治性肾切除术 347（68.04） 141（64.68）

手术类型 0.268 0.875

 腹腔镜 411（80.59） 175（80.27）

 开放手术 53（10.39） 25（11.47）

 机器人 46（9.02） 18（8.26）

肿瘤侧别 0.302 0.583

 左 239（46.86） 107（49.08）

 右 271（53.14） 111（50.92）

肿瘤最大径/cm* 4.33±2.23 4.54±2.59 1.082 0.280

T分期 1.248 0.264

 T1～T2 495（97.06） 208（95.41）

 T3～T4 15（2.94） 10（4.59）

N分期 0.094 0.759

 N0/X 504（98.82） 216（99.08）

 N+ 6（1.18） 2（0.92）
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续表 1

指标 训练集（n=510） 验证集（n=218） t/χ2值 P 值

Fuhrman分级 5.271 0.153

 1 79（15.49） 46（21.10）

 2 304（59.61） 127（58.26）

 3 113（22.16） 37（16.97）

 4 14（2.74） 8（3.67）

肿瘤分型 1.183 0.277

 透明细胞癌 465（91.18） 204（93.58）

 非透明细胞癌 45（8.82） 14（6.42）

肿瘤坏死 80（15.69） 31（14.22） 0.254 0.614

肿瘤边界清晰 381（74.71） 163（74.77） ＜0.001 0.985

红细胞计数/（×1012个/L）* 4.59±0.49 4.57±0.54 0.478 0.633

白细胞计数/（×109个/L）* 6.36±2.33 6.11±1.71 1.422 0.155

血小板计数/（×109个/L）* 219.24±65.91 219.13±74.04 0.020 0.984

淋巴细胞计数/（×109个/L）* 1.85±0.68 1.83±0.57 0.295 0.768

单核细胞计数/（×109个/L）* 0.46±0.15 0.47±0.15 0.770 0.441

尿红细胞阳性 139（27.25） 51（23.39） 1.180 0.277

尿白细胞阳性 76（14.90） 32（14.68） 0.006 0.938

尿蛋白阳性 63（12.35） 19（8.72） 2.022 0.155

尿素/（mmol/L）* 5.04±1.39 5.27±1.61 1.950 0.052

血肌酐/（mmol/L）* 71.05±16.68 71.96±17.85 0.665 0.506

血尿酸/（mmol/L）* 327.35±92.23 328.91±92.86 0.209 0.834

凝血酶原时间/s* 13.22±1.50 13.18±1.52 0.250 0.803

凝血酶时间/s* 15.30±2.15 15.46±2.49 0.909 0.364

活化部分凝血酶时间/s* 29.76±4.62 29.85±4.44 0.264 0.792

纤维蛋白原/（g/L）* 3.23±1.03 3.28±1.05 0.594 0.553

D-二聚体/（mg/L）* 0.36±0.78 0.39±0.80 0.432 0.666

 BMI：身体质量指数；*以-x±s 表示。

2.2 特征变量筛选 经十折交叉验证，以λ= 0.029

（即 lambda.lse）为 LASSO 回归模型最优值，最终共

筛选出 6 个变量：吸烟史（β=0.436）、肿瘤最大径

（β=0.077）、N 分期（β=0.555）、Fuhrman分级（β=

0.156）、凝血酶时间（β=-0.090）和纤维蛋白原（β=

0.354）（图 1）。

A：系数路径图；B：十折交叉验证曲线。

图 1 基于 LASSO回归肾癌患者的特征变量筛选
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2.3 预测模型构建 采用 Bootstrap 法（B=1000）

绘制 lrm的校准曲线，结果显示其校准曲线与标准曲

线较为贴合（图 2A）。DT 模型生成后，对其进行剪

枝以防止模型过拟合（图 2B）。通过参数调试，当构

建的生存树为 500 棵时，RF模型趋于稳定（图 2C），

袋外错误率为 0.084。根据训练集样本计算各患者复

发的概率，构建 Bayes 分类器；根据先验分布和样本

信息，使用 Bayes公式来更新得到的参数的概率分布

（图 2D）。各模型的预测结果均为二元输出和概率

输出。

A：logistic回归模型校准曲线；B：剪枝后决策树模型；C：随机森林模型生成树迭代图；D：贝叶斯后验分布。

图 2 肾癌患者术后复发风险预测模型图

2.4 预测模型评价与比较 各模型在验证集中的准

确率、精确率、召回率和 F1 值见表 2。各模型在验证

集中的 ROC曲线以及 AUC值见图 3。与其他模型

相比，Bayes模型的准确率和 AUC与 lrm更相近，有

较好的区分度（图 4），且综合精确率、召回率和 F1 值

可得出，Bayes机器学习模型的性能最稳定。

表 2 肾癌患者术后复发风险的 4种预测模型的评价指标

模型 准确率（95%CI） 精确率 召回率 F1 值

lrm 0.917（0.873～0.950） 0.833 0.227 0.357

DT 0.908（0.862～0.943） 0.667 0.182 0.286

RF 0.904（0.857～0.939） 0.556 0.227 0.323

Bayes 0.927（0.884～0.958） 0.667 0.545 0.600

 lrm：logistic回归模型；DT：决策树；RF：随机森林；Bayes：贝叶斯。
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A：logistic回归模型；B：决策树模型；C：随机森林模型；D：贝叶斯模型；AUC：曲线下面积。*最佳截断值（特异度，敏感度）。

图 3 肾癌患者术后复发风险 4种预测模型在验证集中的受试者工作特征曲线

A：准确率；B：受试者工作特征曲线下面积。

图 4 肾癌患者术后复发风险 4种预测模型区分度的可视化比较

3 讨 论

在临床研究中，研究者通常采用 logistic回归筛

选变量并构建预测模型，但在特征变量较多时，多变

量间可能存在共线性，从而影响模型的效能和系数的

稳定性[18]。而 LASSO 回归引入的惩罚系数，可解

决变量间的共线性问题，在筛选多变量时有一定优

势[13]。因此，通过 LASSO 回归筛选重要的特征变

量，再结合其他算法构建预测模型，可在降低模型复

杂性的同时避免模型过拟合，提高模型的预测效

能[19]。本研究采用 LASSO 回归筛选重要变量，探

索影响 RCC 患者术后复发情况的风险因素，采用

lrm、DT、RF、Bayes这 4 种机器学习算法，利用训练

集数据构建复发风险预测模型并使用验证集数据对

模型的预测效能进行评价，以期为临床医护人员早期

识别 RCC术后高复发风险人群并进行预防性干预提

供参考。

本研究通过 LASSO 回归最终筛选出 6 个影响
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RCC患者术后复发的风险因素。其中，肿瘤 T分期

并非 RCC术后复发的影响因素，与陈旭等
[20]的研究

有出入，这可能与样本特征的差异及研究对象的异质

性有关。除已明确的吸烟史、临床病理特征、肿瘤特

征等方面是本研究所得出的影响 RCC复发的风险因

素外，本研究还发现术前纤维蛋白原和凝血酶时间等

凝血指标也是 RCC术后患者复发的影响因素。韩雪

阳等[21]回顾性分析了 188 例 RCC 患者的临床及术

后随访资料，结果显示术前高纤维蛋白原是影响

RCC术后预后不良的独立危险因素。一项探讨术前

纤维蛋白原对 RCC患者预后影响的 Meta分析也表

明，术前纤维蛋白原升高的患者预后较差[22]。因此

术前纤维蛋白原可作为 RCC患者术后复发风险的预

测因子。凝血酶时间是反映体内抗凝物质的一项重

要指标，尽管凝血酶时间与 RCC预后的关系尚未被

直接证实，但凝血功能与肿瘤之间的关系已被多项研

究所讨论。有研究分析凝血功能与肿瘤预后之间的

关系，认为肿瘤微环境中的凝血级联反应可能影响肿

瘤的生长、侵袭和转移[23]。此外，有研究采用血栓弹

力图和常规凝血功能检测来评估 RCC患者术前的凝

血功能状态，发现 RCC患者术前血液易处于高凝状

态，且高凝状态与晚期病情成正相关[24]。因此本研

究考虑将凝血酶时间这一变量纳入术后 RCC患者复

发风险的预测模型中。

在预测模型构建方面，本研究除构建了临床研究

中常用的 lrm外，还基于其他 3 种机器学习算法构建

了 RCC患者术后复发风险预测模型。与 lrm 相比，

DT和 RF的 AUC 和准确率较低，这可能与 DT 和

RF算法易受离群值影响的这一特性有关
[25]。而

Bayes 的 AUC 与 lrm 相近，且两者准确率均高于

0.9，说明 lrm和 Bayes 两个模型的区分度在此数据

集中表现良好。然而，通过混淆矩阵计算的结果发

现：在验证集中，尽管 lrm的精确率较高，但其召回率

和 F1 值均低于 Bayes。F1 值综合考虑了精确率和

召回率两个指标，通过调和平均的方式来评估模型性

能。与其他模型相比 Bayes 的 F1 值最高，说明在不

同数据子集上其表现得更为稳健和可靠。这也验证

了在理论上，Bayes 较其他算法具有最小的误差率，

且在属性相关性较小时其性能最为良好[26]。

本研究在筛选 RCC术后复发的风险因素时采用

LASSO回归的机器学习算法，避免多变量间的共线

性，在精简模型涉及的变量的同时，提高了模型的效

能。此外，本研究中的 Bayes模型是基于患者术前容

易获得的基本信息、实验室检查、病理和影像学资料

构建的，无需昂贵的基因检测费用以及术后频繁的实

验室和影像学检查，减轻了患者的经济和身体负担，

具有较好的临床实用性。本研究也存在一定局限性，

首先，本研究为回顾性研究，在纳入患者时可能存在

选择偏倚。其次，一些资料如患者的用药、放化疗等

信息未纳入。本研究的数据来自单中心，缺少外部验

证，未来应纳入多中心临床数据，进行大样本的外部

验证，以提高模型的适用性。此外，同一 RCC患者的

复发可能不止一次，多次复发事件间的相关性也值得

关注。
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