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摘  要 

前列腺增生的术后生化复发是困扰患者正常生活的难题之一，其中尿失禁是最突出的问题。传统的统

计学方法和逻辑回归算法在对术后尿失禁的预测上具有很大的局限性，预测效果也不尽人意，大大影

响了对患者术后的治疗和术前的诊断。对于以上的问题，文章构建了新的预测前列腺增生术后早期生

化复发的模型，主要目的是更准确、更有效地预测患者术后早期生化复发，将该模型命名为“S-KFG”。
在研究中，模型主要是以软投票分类器作为集成算法，将KNN、随机森林、梯度提升树组合形成。另外

使用堆叠算法，以随机森林算法为基模型、逻辑回归算法为元模型做集成模型，命名为“Hancerforest”。
并与一些传统的机器学习算法，如随机森林、梯度提升树等，以及传统的逻辑回归预测进行比较。基于

大连医科大学附属第二医院泌尿外科的数据，S-KFG模型的结果显示：模型的AUC值达到了0.888，
Hancerforest模型的AUC值也达到了0.872，与传统的逻辑回归预测模型相比，本研究的模型具有更好的

预测效果。 
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Abstract 
Postoperative biochemical recurrence of prostatic hyperplasia is one of the problems that plague 
the normal life of patients, among which urinary incontinence is the most prominent problem. 
Traditional statistical methods and logistic regression algorithms have great limitations in pre-
dicting postoperative urinary incontinence, and the prediction effect is unsatisfactory, which 
greatly affects the postoperative treatment and preoperative diagnosis of patients. In order to solve 
the above problems, a new model for predicting early biochemical recurrence after prostatic hy-
perplasia was constructed, and the main purpose was to predict early biochemical recurrence in 
patients with prostatic hyperplasia more accurately and effectively, named “S-KFG”. In this paper, 
the model mainly uses the soft vote classifier as the ensemble algorithm and combines KNN, ran-
dom forest, and gradient-boosting trees to form a group. In addition, the stacking algorithm is 
used, the random forest algorithm is used as the base model, and the logistic regression algorithm 
is used as the metamodel to make the ensemble model, which is named “Hancerforest”. It is also 
compared with some traditional machine learning algorithms such as random forest, gradient 
boosted tree, etc., as well as traditional logistic regression prediction. Based on the data of the 
Department of Urology, the Second Affiliated Hospital of Dalian Medical University, the results of 
the S-KFG model showed that the AUC value of the model reached 0.888, and the AUC value of the 
Hancerforest model also reached 0.872, which was better than the traditional logistic regression 
prediction model. 
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1. 引言 

良性前列腺增生(Benign Prostatic Hyperplasia, BPH)是中老年男性最常见的泌尿系统疾病之一，前列

腺增生剜除术(如经尿道前列腺剜除术，HoLEP)是治疗良性前列腺增生(BPH)的有效方法，具有出血少、

恢复快等优点。尽管手术技术不断进步，但术后尿失禁(Urinary Incontinence, UI)仍是影响患者生活质量的

重要并发症，发生率约为 1%~15%。术后 UI 的预测与预防已成为临床研究的热点，其核心目标是通过术

前精准评估和术中策略优化，降低尿失禁风险。传统上，术后 UI 的预测主要依赖于临床经验和统计模型，

但预测精度有限，难以满足个性化医疗的需求。近年来，机器学习(ML)技术在医疗领域的应用为术后 UI
的精准预测提供了新的契机。机器学习能够从多维度临床数据中自动学习复杂模式，构建高精度预测模

型，从而识别高危患者，优化手术策略，改善预后。目前，已有研究将 ML 算法应用于 HoLEP 术后 UI
的预测，并取得了一定进展。然而，该领域仍面临数据异质性、模型可解释性、外部验证不足等挑战。 

2. 研究现状 

手术是治疗中重度良性前列腺增生的主要手段，然而，术后尿失禁(Urinary Incontinence, UI)作为常见

并发症，发生率约为 5%~30%，严重影响患者的生活质量和心理健康。准确预测术后 UI 风险对于术前患

者分层、优化手术方案和术后康复管理具有重要意义。早期术后 UI 的预测以临床观察为主导，依赖外科
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医生的经验，如前列腺体积大、手术时间长被视为高风险因素[1]，但缺乏量化标准。手术方式也较为单

一，开放前列腺切除术(Open Prostatectomy, OP)是主要术式，术后尿失禁发生率高达 10%~20%，主要原

因是术中广泛切除前列腺组织损伤了尿道外括约肌(External Urethral Sphincter, EUS)，并且对尿道括约肌

的解剖和功能缺乏深入认识，术中保护意识不足。之后随着 TURP 的普及，经尿道前列腺电切术(TURP)
成为 BPH 治疗的金标准，术后尿失禁率降至 5%~10%。然而，电切镜的热损伤可能导致尿道括约肌去神经

化，仍有改进的空间。而如今钬激光前列腺剜除术(HoLEP) [2]和铥激光剜除术(ThuLEP) [3]能够实现更精确

的组织切割，术后尿失禁率进一步降至 1%~3%。术中超声引导和神经监测系统(如 NeuroVision®)的应用也

能减少括约肌误伤风险。与此同时，研究者开始整合功能、手术参数等，术后 UI 的预测主要依赖于临床经

验和统计学模型。常用的方法包括逻辑回归(Logistic Regression)、多元线性回归(Multiple Linear Regression)
和 Cox 比例风险模型等。这些方法通常基于有限的临床变量(如年龄、前列腺体积、尿流率等)来构建预测

模型。尽管操作简单，但其局限性显著，例如变量选择依赖人工经验，传统模型需手动筛选变量，可能遗

漏潜在的重要预测因子(如影像学特征或基因标记)；非线性关系难以捕捉：临床数据中变量与 UI 风险的关

系可能呈现非线性或交互作用，传统模型难以准确建模等。而且存在数据稀少、统计不完整、来源单一的

限制，无法很好地捕捉有效特征，从而影响预测的准确率。随着机器学习的出现和发展，基于机器学习的

算法已成为目前预测前列腺增生术后早期生化复发最适合的方法之一。 
因此，本文致力于解决传统逻辑回归算法可解释性不足、预测效果不好等问题，使用多种机器学习的

方法来对前列腺增生术后尿失禁进行预测，并提出新模型 S-KFG 和堆叠模型 Hancerforest 来进行预测，以

寻求更好的预测效果。其中，S-KFG 是由梯度提升树、随机森林、KNN 结合而成的软投票分类器集成模型；

Hancerforest 模型是由 5 个不同配置的随机森林模型(n_estimators 从 100 到 500 递增)组成，通过参数差异引

入多样性；元模型使用逻辑回归模型，负责融合基模型的输出概率进行最终预测。并且在特征选择时，先

使用皮尔逊相关性分析，选取相关性值大于等于 0.10 的特征纳入单因素分析，再将单因素分析中具有统计

学意义的特征(P < 0.05)选取为参与预测的特征，以此来保证特征选择的合理性和可解释性；最后的预测结

果表明，本文两种新模型比传统的逻辑回归、单独的随机森林、梯度提升树的预测效果要更好。 

3. 材料和数据集 

3.1. 数据集 

 
Figure 1. Univariate analysis 
图 1. 单因素分析 
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Figure 2. Statistical characteristics of the data 
图 2. 数据统计学特征 

 
数据集来源于大连医科大学附属第二医院近些年来收集的患者数据。针对这些数据，本研究先是通

过皮尔逊相关性分析，选取与前列腺术后尿失禁相关性较高(相关性值大于等于 0.10)的前十五个特征，如

膜部尿道长度、手术方式、术前是否有脑部病史等，再对这些特征进行单因素分析，将在统计学上意义

显著的特征纳入分析(P < 0.05)，分析结果如图 1 所示，单因素分析出来的特征信息如图 2。并对原有数

据通过生成对抗网络进行数据增强。 

3.2. 生成对抗网络 

对于前列腺增生术后尿失禁研究中常见的数据缺乏、质量不高的问题，本文使用生成对抗网络来进

行数据增强，从而进一步扩充数据，以保证数据样本的充足。在使用生成对抗网络进行数据增强时，对

模型中的参数均采用默认参数，将 epochs 设置为 30000 进行训练，从而生成可靠的数据。 

3.2.1. GAN 的基本组成 
GAN 包含两个核心组件： 
生成器(Generator, G)：输入为随机噪声向量 z  (通常从均匀分布或正态分布采样)，输出为合成数据

( )G x 。其目标是生成与真实数据 x 难以区分的样本。 
判别器(Discriminator, D)：输入为真实数据 x 或生成数据 ( )G z ，输出一个标量概率值 ( ) [ ]0,1D ⋅ ∈ ，表

示输入数据来自真实分布的概率。其目标是正确区分真实数据与生成数据。 

3.2.2. 对抗训练的数学原理 
GAN 的训练过程是一个极小化极大博弈(Minimax Game)，目标函数如下： 

( ) ( ) ( )( )( )~ ( ) ~ ( )min max , log log 1
data zx P x z P zG D

V D G D x D G z = Ε + Ε −               (1) 

判别器的目标：最大化 ( ),V D G ，即同时提升对真实数据的判别能力(最大化 ( )log D x )和生成数据的

识别能力(最大化 ( )( )( )log 1 D G z− )。 
生成器的目标：最小化 ( ),V D G ，即让生成数据尽可能被判别器误判为真实(最小化 ( )( )( )log 1 D G z− )。 

3.2.3. 损失函数的具体形式 
判别器的损失函数： 
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( ) ( )( )( )~ ~log log 1
data zD x p z pL D x D G z = −Ε −Ε −                             (2) 

通过梯度上升更新判别器参数，最大化真实数据的得分并最小化生成数据的得分。 
生成器的损失函数原始形式： 

( )( )( )~ log 1
zG z pL D G z = Ε −                                   (3) 

实际训练中，由于梯度消失问题，常改用以下形式： ( )( )~ log
zG z pL D G z = −Ε  。 

通过梯度下降更新生成器参数，直接最大化生成数据被判别器判为真实的概率。 

3.2.4. 训练过程 
1) 固定生成器，更新判别器：对判别器进行 k 次(通常 1k = )梯度上升，使其更好地区分真实与生成

数据。 
2) 固定判别器，更新生成器：对生成器进行梯度下降，使其生成的样本更接近真实数据分布。 
3) 交替迭代，直至达到纳什均衡(判别器无法区分真实与生成数据，即 ( )( ) 0.5D G z = )。 

3.3. 软投票分类器 

3.3.1. 模型设计 
本文首先构建由梯度提升树(GBDT)、随机森林和 K 近邻(KNN)组成的软投票集成模型 S-KFG，通过

概率融合来进行预测，并以此来提升预测性能。反复进行超参数的调整和尝试(如将梯度提升树分别设置

为 100、150、200、250、300，学习率分别设为 0.01、0.015、0.02，最大深度分别设为 2、3、4、5)，最

后将梯度提升树模型设置为 200 棵树、学习率设为 0.02、最大深度设为 2；再对 K 近邻模型进行设置，

使用默认参数(k = 5，尝试设置为 2、3、4、5)，接着调整随机森林模型，设置为 200 棵树(分别尝试设置

为 100、150、200、250、300)，在其他使用默认参数时，本文的模型在最后取得了最佳的预测效果。对

于数据集执行数据划分(70%训练集/30%测试集)、模型训练及评估。评估指标涵盖准确率、AUC-ROC (衡
量分类器整体性能)、马修斯相关系数(MCC)、F1 分数和敏感度(召回率)。 

3.3.2. 核心步骤和数学公式 
软投票分类器其核心思想是利用各个基分类器对样本属于不同类别的概率估计，进行加权平均后选

择概率最高的类别作为最终预测结果。 
假设有 M 个(本文中为三个)基分类器，每个分类器对输入样本 x 预测其属于类别 k 的概率为

( )iP y k x= ，其中 1,2, ,i M=  。对于本文中的二分类问题，每个基分类器输出两个概率值： ( )0iP y x=

和 ( )1iP y x= ，满足 ( ) ( )0 1 1i iP y x P y x= + = = 。 
软投票分类器对每个类别 k 的概率进行加权平均。假设基分类器的权重为 iw  (满足 1 1M

ii w
=

=∑ 且

0iw ≥ )，则集成后的概率为： ( ) ( )ensemble
1

M

i i
i

P y k x w P y k x
=

= = ⋅ =∑ 。最后选择具有最高集成概率的类别作

为最终预测概率： ( )( )ensemblearg maxpred k
y P y k x= = 。 

3.4. 堆叠集成模型 

3.4.1. 模型设计 
本文的第一种堆叠模型 Hancerforest 的基模型使用了 5 个不同配置的随机森林模型(n_estimators 从

100 到 500 递增，随机种子数从 1~5 递增，其余均为默认参数，这时模型取得了最佳效果)，通过参数差

异引入多样性；元模型使用逻辑回归模型，负责融合基模型的输出概率进行最终预测，然后使用

StackingCVClassifier 实现交叉验证堆叠，5 折交叉验证生成元特征，避免数据泄漏和过拟合。另外一种堆
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叠模型 HancerKNN 是基模型为 5 个不同参数(n_neighbors 从 2~6 递增，p 值均设为 1，此时模型效果最

好)的 KNN 分类器，元模型为使用 L2 正则化的多分类逻辑回归。同时也使用 10 折交叉验证生成元特征，

使用基模型的预测概率作为元特征，并设置随机种子确保可复现；读取数据，分离特征和目标变量，划

分 70%训练集和 30%测试集。训练堆叠模型并进行预测。 

3.4.2. 核心步骤 
基学习器的训练与预测生成： 
输入数据：训练集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nD x y x y x y=  ，其中 ix 为特征， iy 为标签； 
基学习器：选择个 M 个不同的基模型{ }1 2, , , Mh h h  (如随机森林、KNN)； 

生成元特征：为避免数据泄露，通常通过 K 折交叉验证(K-Fold CV)生成基学习器的预测结果： 
1) 将训练集 D 划分为 K 个子集 1 2, , , KD D D 。 
2) 对每个基学习器 mh ：1) 对于第 k 折：用 \ kD D 训练 mh ，在 kD 上预测结果 ( )ˆ k

my 。2) 合并所有折的

预测结果，得到 mh 在整个训练集上的元特征向量 ( ) ( ) ( )1 2ˆ ˆ ˆ, , , n
m m m mZ y y y =   。 

3.4.3. 构建元训练集 
元特征矩阵：将所有基学习器的预测结果拼接为矩阵 n MZ R ×∈ ，其中每行对应一个样本的 M 个基模

型预测值。 
可选增强：可将原始特征 X 与 Z 合并，形成增强的元特征矩阵 ( )n d MZ X Z R × +′ =   ∈  ，但需注意防止

过拟合。 
元标签：使用原始标签 [ ]1 2, , , nY y y y=  。 

3.4.4. 元学习器训练 
使用元训练集 ( ),Z Y 或 ( ),Z Y′ 训练元模型 g ，学习从基模型预测到最终标签的映射关系： :g Z Y→

或 :g Z Y′ → 。 
元学习器可以是任意监督模型(如线性回归、梯度提升树等)。 

3.4.5. 最终预测 
对新样本 newx ： 
基学习器生成预测： 

{ } ( ) ( ) ( ){ }1 2 1 new 2 new newˆ ˆ ˆ, , , , , ,M My y y h x h x h x=                        (4) 

元学习器整合预测： [ ]( )final 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ, , , My g y y y=  或 ( )final new 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ, , , My g x y y y =   。 

4. 结果与讨论 

4.1. 评价指标 

在本文中采用了以下几个评价指标来评估模型，如 AUC 值、F1 分数、马修斯相关系数(MCC)和灵

敏度(Sen)。这些评价指标的公式如下： 
ACC (准确率)：用于衡量模型整体预测正确的比例，公式如下： 

TP TNACC
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 

AUC：ROC 曲线下面积，反映模型对正负样本的区分能力。ROC 曲线以真阳率(TPR)为纵轴，假阳

率(FPR)为横轴。 
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TP FPTPR ,  FPR
TP FN FP TN

= =
+ +

 

MCC(马修斯相关系数)： 

( )( )( )( )
TP TN FP FNMCC

TP FP TP FN TN FP TN FN
⋅ − ⋅

=
+ + + +

 

F1 分数：精确率(Precision)和召回率(Recall)的调和平均数，公式如下： 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

，其中

TPPrecision
TP FP
TPRecall

TP FN

 = +

 =
 +

 

Sen (灵敏度)： 

TPSen
TP FN

=
+

 

其中 TP 为真阳性，FP 为假阳性，TN 为真阴性，FN 为假阴性。 

4.2. 结果 

本文将设计的模型与传统的逻辑回归算法以及常用的随机森林算法进行比较，可以发现本文的模

型 S-KFG 在 ACC 值(0.833)、AUC 值(0.888)、F1 分数(0.860)、MCC 值(0.663)、Sen (0.915)都比传统的

逻辑回归要更好，与单一的机器学习算法相比，S-KFG 虽然 Sen 值略低于随机森林，但是其他的评价

指标值均优于随机森林，各项评价指标均优于梯度提升树算法。另外本文设计的 Hancerforest 模型也取

得了优于传统方法的效果，ACC 值(0.833)、AUC 值(0.872)、F1 分数(0.857)、MCC 值(0.661)、Sen (0.894)，
同样的远超传统逻辑回归的预测效果，也只在 Sen 值上略低于随机森林，其他的评价值也均高于随机

森林，因此可以得出，本文设计的模型取得了更好的预测效果。模型预测结果见表 1，各模型 ROC 曲

线图见图 3。 
另外本文对选取的各特征在模型上进行了消融实验，从表 2、表 3 可以看出，在使用了选取的所有特

征时模型效果最好，这也说明了本文特征选取的有效性。从表中结果可以看出，左侧 B 厚度、膜部尿道

长度、移行带前后径和中骨盆面积对模型效果的影响较为突出，手术方式 1、手术方式 2 和脑部病史虽然

对模型效果影响不如前面四个突出，但也可以说明对模型最后预测效果的贡献。特征有效性分析的 ROC
曲线图如图 4 所示。 
 
Table 1. The effect of each model on the dataset 
表 1. 各个模型在数据集上的效果 

 ACC AUC F1 Score MCC Sen 

S-KFG 0.833 0.888 0.860 0.663 0.915 

梯度提升树 0.826 0.822 0.839 0.619 0.902 

随机森林 0.808 0.869 0.848 0.628 0.936 

HancerKNN 0.821 0.783 0.811 0.539 0.872 

Hancerforest 0.833 0.872 0.857 0.661 0.894 

逻辑回归 0.723 0.822 0.747 0.450 0.723 
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Figure 3. ROC plot of the model 
图 3. 模型的 ROC 曲线图 

 

 
Figure 4. Feature effectiveness analysis 
图 4. 特征有效性分析 
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Table 2. The feature validity was verified on the S-KFL model 
表 2. 在 S-KFG 模型上验证特征有效性 

 ACC AUC F1 Score MCC Sen 

S-KFG 0.833 0.912 0.86 0.663 0.915 

-左侧 B 厚度 0.714 0.726 0.76 0.415 0.809 

-膜部尿道长度 0.773 0.856 0.791 0.546 0.766 

-移行带前后径 0.762 0.757 0.804 0.516 0.872 

-中骨盆面积 0.786 0.839 0.819 0.564 0.872 

-手术方式 1 0.831 0.895 0.859 0.661 0.913 

-手术方式 2 0.821 0.899 0.851 0.639 0.914 

-脑部病史 0.821 0.908 0.851 0.640 0.915 

其中“-”代表没有该特征，手术方式 1 是等离子剜除，手术方式 2 是激光剜除。 
 
Table 3. The feature validity was verified on the Hancerforest model 
表 3. 在 Hancerforest 模型上验证特征有效性 

 ACC AUC F1 Score MCC Sen 

Hancerforest 0.833 0.866 0.857 0.661 0.894 

-左侧 B 厚度 0.714 0.770 0.755 0.416 0.787 

-膜部尿道长度 0.726 0.812 0.753 0.446 0.745 

-移行带前后径 0.726 0.800 0.851 0.441 0.851 

-中骨盆面积 0.750 0.805 0.788 0.489 0.83 

-手术方式 1 0.821 0.864 0.848 0.637 0.893 

-手术方式 2 0.809 0.865 0.836 0.612 0.872 

-脑部病史 0.821 0.864 0.848 0.637 0.894 

其中“-”代表没有该特征，手术方式 1 是等离子剜除，手术方式 2 是激光剜除。 

4.3. 讨论 

本文通过设计了一个由 KNN、随机森林、梯度提升树组合而成的软投票分类器集成模型和一个由 5
个不同配置构成的随机森林模型，以及元模型为逻辑回归的堆叠模型来在大连医科大学附属医院泌尿外

科的前列腺增生患者数据集上进行预测，其预测效果优于传统的逻辑回归和单一的机器学习算法：随机

森林和梯度提升树。对于传统逻辑回归本身作为预测模型的缺点，如无法捕捉复杂模式、分类效果差、

泛化性能一般以及系数难以解释等，本文提出的集成模型对此有着更好的处理，也具有更好的预测能力

和泛化能力。对比于单一的机器学习算法，S-KFG 和 Hancerforest 也有更好的预测性能以及对数据集更

好的处理能力。 
另外本文所使用的特征符合医学上的研究意义，如左侧 B 厚度通常指经直肠超声(TRUS)或磁共振成

像(MRI)测量的前列腺尖部或尿道周围组织的厚度。较厚的组织可能提供更好的尿道支撑，降低术中神经

血管束损伤风险，而较薄的组织可能导致术后尿道闭合功能减弱，前列腺尖部解剖结构(包括左侧 B 厚度)
是早期尿控恢复的关键预测因素[4]；术前膜部尿道长度(Membranous Urethral Length, MUL)是术后尿控的
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主要预测因子之一[5]。保留更长的膜部尿道可维持括约肌功能和神经支配[6]；移行带增生可能导致前列

腺体积增大，增加手术难度和尿道括约肌损伤风险[7]，体积较大的移行带可能挤压尿道，术中需更广泛

的切除，影响括约肌功能。而骨盆狭窄可能限制手术视野，增加术中操作难度，导致盆底肌群或神经损

伤[8]。从生物力学角度解释，骨盆解剖影响手术路径选择和功能保留。另外神经系统疾病可能破坏膀胱

–括约肌协调性，导致神经源性尿失禁，术前已存在的神经损伤可能加剧术后括约肌功能障碍。其中技

术优势(3D 视野、机械臂灵活性)也有利于减少组织创伤，降低尿失禁风险[9]。总的来说，解剖因素(MUL、
B 厚度、骨盆面积)直接影响尿道支撑和手术难度，是核心预测变量；手术技术通过减少创伤改善预后；

患者特征(脑部病史)反应神经功能基线状态，需要术前进行评估。 

5. 结语 

综上所述，本文不论是在模型的预测效果上还是在模型的可解释性方面，都要优于传统的逻辑回归

算法和单一的机器学习算法，在特征的选取上也同样符合医学和统计学的意义。本文设计的模型为预测

前列腺增生患者术后尿失禁提供了更强有力的预测工具，能够更好地帮助医生诊断病情并为患者提供更

精准更优质的服务。除此之外，未来的研究方向应努力于精准解剖和分子靶点，结合单细胞测序技术解

析括约肌损伤后的分子修复机制；并考虑对患者进行分层治疗，基于基因组学预测 UI 风险并制定个体化

方案。要结合影像组学、基因组学[10] [11]和临床参数进行预测，提升模型的泛化能力，也应该多中心合

作，制定统一的影像采集协议和 UI 定义，推动数据共享。将患者的数据纳入电子健康记录和患者结局报

告，从而增强模型的现实适用性。未来需通过多学科协作、技术创新和真实世界数据验证，达到更加精

准的预测、更加有针对性的治疗，最终实现“零尿失禁”的理想目标。 
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