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摘  要 

目的：探讨膀胱癌患者术后预后的关键影响因素，为临床诊疗提供参考。方法：基于大连医科大学第二

医院和南方医科大学南方医院714例膀胱癌术后患者的临床数据，采用机器学习算法XGBoost结合SHAP
可解释性分析进行特征重要性排序，结合生存分析(Kaplan-Meier曲线及Cox回归)验证核心影响因素。

结果：年龄增长、高T分期(肿瘤侵袭程度深)及淋巴结转移(N分期升高)显著增加术后死亡风险，而白蛋

白水平升高可改善预后。生存分析进一步表明，高龄、晚期肿瘤分期及低白蛋白患者生存率显著降低。

结论：年龄、肿瘤分期、淋巴结转移及白蛋白水平是膀胱癌术后预后的核心影响因素，临床需针对高危

患者优化干预策略。 
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Abstract 
Objective: To investigate the key influencing factors of postoperative prognosis of patients with 
bladder cancer, and to provide reference for clinical diagnosis and treatment. Methods: Based on 
the clinical data of 714 postoperative bladder cancer patients in the Second Hospital of Dalian Med-
ical University and Nanfang Hospital of Southern Medical University, the machine learning algo-
rithm XGBoost combined with SHAP interpretability analysis was used to rank the importance of 
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features, and the core influencing factors were verified by survival analysis (Kaplan-Meier curve 
and Cox regression). Results: Increasing age, high T stage (deep tumor invasion) and lymph node 
metastasis (increased N stage) significantly increased the risk of postoperative mortality, while in-
creased albumin level improved the prognosis. Survival analysis further showed that the survival 
rate of patients with advanced age, advanced tumor stage and low albumin was significantly re-
duced. Conclusion: Age, tumor stage, lymph node metastasis and albumin level are the core influ-
encing factors for the prognosis of bladder cancer after surgery, and it is necessary to optimize the 
intervention strategy for high-risk patients. 
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1. 引言 

膀胱癌是全球范围内严重威胁人类健康的常见泌尿系统恶性肿瘤[1] [2]，其发病率呈现持续上升趋

势。根据国际癌症研究机构(IARC)最新统计数据显示，膀胱癌在所有恶性肿瘤中发病率位居第十位[3]，
具有显著的疾病负担。尽管近年来诊疗技术不断进步，但该肿瘤仍表现出较高的复发倾向和异质性预后

特征，这使得精准预后评估成为临床研究的重要课题。目前临床实践中，预后评估主要依赖于组织病理

学分级和 TNM 分期系统[4]。然而，这些传统评估方法存在明显的局限性：首先，它们主要反映肿瘤的

局部解剖学特征，而忽略了宿主全身状态对疾病转归的影响；其次，在临床应用中经常出现某些指标预

测效能不足的情况；更重要的是，这些指标难以全面体现肿瘤生物学行为的复杂性。随着精准医学理念

的深入发展，基于多维度临床数据的预后评估新模式正在形成。人工智能和机器学习技术在处理复杂临

床数据方面展现出独特优势[5]，能够识别传统统计方法可能忽略的重要预后因素。特别是集成学习方法，

通过特征重要性分析和变量交互作用检测，为建立更精准的预后预测模型提供了新的技术路径[6]-[18]。本

研究创新性地采用 XGBoost 算法[19]结合生存分析方法[20]，系统评估了 714 例膀胱癌患者的临床资料。研

究不仅验证了传统预后指标的价值，更发现了包括患者基础特征和实验室指标在内的新型预测因素。这些

研究成果为完善现有的预后评估体系提供了重要依据，对推动膀胱癌精准治疗具有重要的临床价值。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据准备 

本研究共纳入 2007 年 1 月至 2019 年 1 月期间在大连医科大学第二医院和南方医科大学南方医院接

受手术治疗的 832 例患者。纳入标准：初始患者接受手术治疗。术后病理诊断为膀胱尿路上皮癌。可获

得完整的临床和随访信息。术后随访至少 3 年。膀胱滞留患者在手术后接受了全疗程的基于表柔比星的

膀胱输注化疗。排除标准：围手术期接受新辅助或辅助放疗或化疗。无法获得临床或随访信息。术后随

访时间少于 3 年。收集每位参与者的临床信息和随访资料。对数据进行预处理将数据中未访问满三年以

及失访的数据进行剔除共 118 例，对剩下的 714 例数据进行异常值、空白值检测均未发现异常。即在后

续方法分析中使用的数据为 714 例。 
本研究使用的数据集由大连医科大学第二医院提供，已完全匿名化处理(删除姓名、ID、住址等直接

标识符及可能简介标识的信息)。该数据仅用于数学建模分析，不作其他用途。 
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数据描述 
针对离散数据：性别(0：女，1：男)、高血压或心脑血管疾病(1：有，0：无)、糖尿病(1：有，0 无)、

吸烟(1：有，0：无)、单发/多发(0：单发，1 多发)、病理分级(1：低度恶性潜能，2：低级别，3：高级别)、
T 分期(0：T0 期，1：T1 期，2：T2 期，3：T3 期，4：T4 期)、N 分期(0：N0 期，1：N1 期，2：N2 期)、
M(0：M0 期)、术式(1：经尿道膀胱肿瘤电切术，2：膀胱部分切除，3：膀胱全切除)、status (0：存活，

1：死亡)这些离散数据的基础描述详见表 1。 
 

Table 1. Underlying discrete data information 
表 1. 基础的离散数据信息 

名称 类别 统计 计数 

性别 0 
1 

19.2% 
80.8% 

137 
577 

高血压或心脑血管疾病 0 
1 

68.2% 
31.8% 

487 
227 

糖尿病 0 
1 

88.7% 
11.3% 

633 
81 

吸烟 0 
1 

63.7% 
36.3% 

455 
259 

单发/多发 0 
1 

58% 
42% 

414 
300 

病理分级 
1 
2 
3 

12% 
36.3% 
51.7% 

86 
259 
369 

T 分期 

0 
1 
2 
3 
4 

0.1% 
74.9% 
16.9% 
5.6% 
2.4% 

1 
535 
121 
40 
17 

N 分期 
0 
1 
2 

98.2% 
1% 

0.8% 

701 
7 
6 

M 分期 0 100% 714 

术式 
1 
2 
3 

69.1% 
7% 

23.9% 

493 
50 

171 

status 0 
1 

88.4% 
11.6% 

631 
83 

 
通过对表 1 的分析发现，在 N 分期中 N0 占比过大，而 N1，N2 占比过小，这样很有可能导致模型

低估 N1、N2 的风险因素；在 M 分期中数据全部为 M0，为一个常数项这样的话会降低模型的性能，于

是在后续研究中去除掉 M 分期。status 为生死状态，包含两种结果存活和死亡。 
针对连续数据，本次研究中纳入的因素包含：年龄、血红蛋白、白细胞、粒/淋比(中性粒细胞/淋巴细

胞比)、血小板、肌酐清除率、白蛋白、白/球比(白蛋白/球蛋白)、谷草转氨酶、谷丙转氨酶、乳酸脱氢酶、

血钙、time。连续数据的基础信息描述详见表 2。 
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Table 2. Underlying continuous data information 
表 2. 基础的连续数据信息 

名称 均值 标准差 最小值 25% 50% 75% 最大值 共计 缺失值 

年龄 63.74 13.31 19 56 64 73 95 714 0 

血红蛋白 136.82 20.27 47 127 139 151 242 714 0 

白细胞 6.61 1.93 0.56 5.29 6.32 7.5 18.08 714 0 

粒/淋比 2.41 2.15 0.37 1.47 1.91 2.73 30.65 714 0 

血小板 219.66 69.88 1.58 178 212 250.75 978 714 0 

肌酐清除率 78.82 21.97 1.25 65.99 87.04 90 185.34 714 0 

白蛋白 41.44 4.61 13.2 38.71 41.77 44.5 53.7 714 0 

白/球比 1.63 0.36 0.55 1.39 1.61 1.83 3.01 714 0 

谷草转氨酶 22.82 11.77 1 17 20.78 25 172.01 714 0 

谷丙转氨酶 22.07 15.68 2.6 13 18 26 209.57 714 0 

乳酸脱氢酶 185.21 50.3 15.14 158 182.69 212.56 472 714 0 

血钙 2.28 0.86 0 2.18 2.28 2.37 22.26 714 0 

time 70.1 31.89 2 52 70 86 186 714 0 
 
通过分析表 2 可以看出数据中存在个别极端值，其中血钙最大值为 22.26 mmol/L,远超其值，谷丙转

氨酶和谷草转氨酶的最大值也是显著升高，粒/淋比的最大值也是远高于常见范围(1~3)。针对这些个别极

端值，在本次研究中没有舍去而是纳入了研究。time 为生存时间其单位为月。 

2.2. 方法 

本研究采用基于 Python 的集成分析方法来讨论那些因素对生存状态和生存时间的影响，结合机器学

习特征选择与生存分析技术，系统评估影响膀胱癌患者术后预后的关键因素。所有分析均在 Python 3.12
环境下完成，主要依赖以下关键库：XGBoost (2.1.1 版本)用于特征重要性分析，SHAP (0.46.0 版本)提供

模型解释性支持，lifelines (0.29.0 版本)进行生存分析，scikit-learn (1.5.1 版本)处理数据预处理和模型验证。 
在特征选择阶段，我们采用 XGBoost 算法计算特征重要性评分，同时运用 SHAP 方法[21]评估各特

征对预测结果的贡献度。这两种评估指标经过标准化处理后，按照 50%:50%的权重比例进行加权融合，

生成综合特征重要性评分。为验证模型的稳健性，我们特别设计了三重敏感性分析策略：(1) 基于临床指

南阈值(血钙>3.0 mmol/L、白蛋白<25 g/L 等)剔除异常值；(2) 采用 Winsorization 缩尾处理极端值；(3) 保
留异常值但使用 Huber 回归降低其权重。分析结果显示，核心预后因素(年龄、白蛋白)的参数估计在不同

处理方法下保持稳定(SHAP 值波动<2%，HR 变化<5%)，证实主要结论的可靠性。 
在生存分析方面，本研究采用 Kaplan-Meier 法估计生存函数，组间差异比较使用双侧 log-rank 检验

(检验水准 α = 0.05)。多因素 Cox 比例风险回归模型采用 Breslow 法处理结数据，通过 Schoenfeld 残差检

验(显著性水平 α = 0.05)评估比例风险假设。模型拟合优度通过 Akaike 信息准则(AIC)评价，变量显著性

采用 Wald 检验判定。 

3. 结果 

3.1. 机器学习特征筛选分析结果 

采用 XGBoos 模型评估预后特征的重要性如图 1，结果显示：N 分期(F score = 4.34)对模型预测的贡
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献度最高；其次为年龄(F score = 3.91)、白蛋白(F score = 2.86)、病理分级(F score = 2.83)合 T 分期(F score 
= 2.72)，其重要性依次递减。 

 

 
Figure 1. XGBoost feature importance and SHAP contribution combined chart 
图 1. XGBoost 特征重要性与 SHAP 贡献度合并图 

 
SHAP 分析进一步揭示了特征对预测结果的影响机制，结果如图 1：年龄：高值(红色散点)与正向

SHAP 值有关，提示年龄增长增加预后风险；T 分期：高分期(红色)与风险正相关，低分期(蓝色)与保护

性效应相关；术式：SHAP 值分布分散，表明不同手术方式对预后的影响存在异质性。 
 

 
Figure 2. Overall feature importance ranking (XGBoost + SHAP) 
图 2. 综合特征重要性排名(XGBoost + SHAP) 

https://doi.org/10.12677/wjcr.2025.153018


冯帅宁 
 

 

DOI: 10.12677/wjcr.2025.153018 145 世界肿瘤研究 
 

通过 XGBoost 结合 SHAP，我们筛选出 4 个关键预后影响因素。综合特征重要性结果如图 2，核心

影响因素(综合得分 > 1.0)：年龄(2.42)综合得分最高，是影响预后的最核心特征、T 分期(1.43)分期越高，

预后风险越大、白蛋白(1.32)保护性因素，水平越高预后越好、N 分期(1.28)淋巴结转移情况显著影响预

后；次要影响因素(0 < 综合得分 < 1)：血钙(0.24)影响相对有限、病理分级(0.02)贡献度较低、术式(0.01)
不同手术方式影响差异不显著。 

图 2 展示了基于 XGBoost 特征重要性(F score)和 SHAP 值(贡献度)的综合评分结果。条形图按综合

得分降序排列，正值表示特征对模型预测起关键作用，负值表示影响较弱。颜色深浅区分不同重要性层

级，深色标注的7个特征为筛选出的关键因素，而对于白细胞(−0.01)、血红蛋白(−0.05)至肌酐清除率(−0.45)
等特征综合得分负向，且绝对值越大(如肌酐清除率)，说明其对模型的贡献度最低，在综合分析中重要性

几乎可忽略。 
该分析为后续生存分析提供了经过严格筛选的特征集合，既保留了最具预测价值的临床指标，又避

免了过多变量导致的模型过拟合问题。筛选结果与临床经验相符，特别是年龄和肿瘤分期作为核心预后

因素得到数据支持。 

3.2. 关键预后因素的生存分析验证 

3.2.1. 生存分析结果 

 
Figure 3. KM survival curve chart for age 
图 3. 年龄的 KM 生存曲线图 

 
本研究基于年龄连续变量的五等分分层(Q1 < 54 岁，Q2：54~61 岁，Q3：61~68 岁，Q4：68~75 岁，

Q5 ≥ 75 岁)进行生存分析(时间单位：月)。KM 曲线显示如图 3，随着分位等级升高，患者预后呈阶梯式

恶化(log-rank P < 0.001)：Q1 组(<54 岁) 150 个月生存率 > 95%，生存曲线近乎水平；而 Q5 组(≥75 岁)生
存率快速下降，150 个月时仅 75%。中间三组(Q2~Q4)呈现明显的剂量效应，每上升一个分位(约 7 岁)生
存率下降 10%~15%。该结果证实年龄是预后的连续性危险因素，且≥75 岁患者需要特别关注。需注意 Q5
组在随访后期置信区间变宽，可能与样本量减少有关。 
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Figure 4. KM survival curve chart for T stage 
图 4. T 分期的 KM 生存曲线图 

 
本生存分析通过 KM 曲线如图 4 展示了不同 T 分期患者的生存差异。结果显示，生存结局与 T 分期

呈显著负相关(log-rank P < 0.001)：T0 期患者生存概率始终维持在接近 1.0 的最高水平，曲线近乎水平；

T1 期生存表现次之，整体保持平稳；T2~T3 期呈现渐进式恶化，其中 T3 期下降趋势更显著(3 年生存率

较 T2 期低约 15%)；而 T4 期预后最差，生存概率早期即快速下滑至 0.5 左右，且长期维持低位。该结果

证实 T 分期是评估肿瘤侵袭性和预后的关键指标，分期越高(尤其 T4 期)患者生存压力越大，需采取更积

极的治疗和随访策略。 
 

 
Figure 5. KM survival curve chart for N stage 
图 5. N 分期的 KM 生存曲线图 

 
图 5 是 N 分期的 KM 生存曲线，用于呈现不同淋巴结转移分期(N = 0, 1, 2)患者的生存概率随时间变
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化趋势。横轴为观察时间，纵轴为生存概率，结果显示：N 分期 = 0 (无淋巴结转移)的生存概率最高，下

降最缓慢；N 分期 = 1 和 N 分期 = 2 的生存概率较低，且 N 分期 = 2 的下降幅度更显著。整体反映出 N
分期与生存概率呈负相关，即淋巴结转移越严重(N 分期越高)，患者生存概率越低、预后越差。 

 

 
Figure 6. KM survival plot of albumin 
图 6. 白蛋白的 KM 生存曲线图 

 
通过图 6 白蛋白的 KM 生存曲线分析揭示了膀胱癌患者白蛋白水平与预后的显著相关性(log-rank P 

< 0.001)。结果显示，白蛋白水平与生存结局呈明确的正向剂量–效应关系：高白蛋白组(≥ 45.23 g/L)表现

出最优生存预后(3 年生存率 > 95%)，曲线平缓；低白蛋白组(<37.90 g/L)预后最差，生存曲线早期即快速

下降(3 年生存率降幅达 30%~40%)；中间各组(37.90~45.23 g/L)随白蛋白水平升高呈现 15%~20%的生存

率梯度改善。这一发现证实了白蛋白作为膀胱癌患者独立预后指标的重要价值，提示临床应特别关注低

白蛋白患者的营养支持和综合治疗，同时为预后评估提供了可靠的量化依据。 

3.2.2. 多因素 Cox 回归分析 
本研究采用带 L2 正则化(λ = 0.5)的 Cox 比例风险模型，重点分析年龄、白蛋白及 T/N 分期等关键预

后因素。分类变量(T/N 分期)经独热编码处理，连续变量(年龄、白蛋白)标准化后纳入模型。最终模型基

于 714 例患者(事件数 83 例)构建，拟合优度良好(Concordance = 0.84，似然比检验 P < 0.001)。cox 回归

结果详见表 3。 
 

Table 3. Cox regression results for key prognostic factors 
表 3. 关键预后因素的 Cox 回归结果 

变量 回归系数 HR (95% CI) Wald χ2 P 值 临床转化建议 

年龄 0.01 1.01 (1.01~1.02) 12.04 <0.005 高龄患者缩短复查间隔 

白蛋白 −0.03 0.97 (0.95~0.99) 6.97 0.01 治疗期间维持 > 40.7 g/L 

T1 期 −0.28 0.75 (0.6~0.93) 6.3 0.01 可以考虑保守治疗策略 

N1 期 0.94 2.55 (1.05~6.16) 4.33 0.04 需强化辅助治疗 + 密切随访 
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3.3. 模型稳健性验证 

敏感性分析显示表 4，在不同异常值处理策略下：年龄的特征重要性(SHAP 值)保持稳定(波动幅度 ≤ 
0.3%)；白蛋白的保护效应：剔除异常值后 HR 从 0.935 降至 0.915 (强化 2.2%)、缩尾处理后 HR 为 0.929 
(变化 0.7%)；样本量变化：剔除异常值后保留 684 例(损失 4.2%)，缩尾处理保留全部样本。结果表明，

年龄作为预后因素的可靠性最高，而白蛋白的 HR 值虽有小幅波动，但其保护效应的统计学意义和临床

方向性始终保持不变。 
 

Table 4. Impact of different data processing methods on analysis results 
表 4. 不同数据处理方法对分析结果 

分析方法 年龄(SHAP) 白蛋白(HR) 样本量 

原始数据 0.355 0.935 714 

剔除异常值 0.356 0.915 684 

缩尾处理 0.355 0.929 714 

 
虽然缩尾处理保留了全部样本量，但两种异常值处理方法得出的结论一致，这显著增强了研究结果

的可信度。对于临床实践中遇到的极端化验值，建议优先参考缩尾处理结果(HR = 0.929)，因其在数据完

整性和临床合理性之间达到了较好的平衡。本研究在方法学上遵循了合理原则，但由于样本量的限制，

N1/N2 期和 T4 期样本较少，异常值处理后样本量进一步减少，导致部分变量无法进行深入分析。根据统

计学原则，COX 模型要求每个变量至少有 10~15 个事件，而小样本量会导致 HR 估计的不稳定性，这进

一步限制了对部分变量的分析深度。在临床特征方面，T 分期的预后价值已通过 Kaplan-Meier 曲线验证，

但由于高阶分期样本量有限，不适合进行子组分析。此外，N 分期因淋巴结转移是强预后因素，且 N + 
患者的治疗方案相对固定，因此无需重复分析。基于上述考虑，在模型稳健性验证中，主要关注了年龄

和白蛋白这两个变量。 

4. 讨论 

本研究通过整合机器学习算法(XGBoost)与经典生存分析方法，系统探讨了膀胱癌患者术后预后的关

键影响因素，为临床预后评估提供了新的思路和证据支持。研究发现年龄、T 分期、N 分期和白蛋白水平

是影响膀胱癌患者术后生存的核心因素，这一结果不仅验证了传统临床认知，还通过量化分析进一步明

确了各因素的相对重要性。 
在临床意义方面，本研究有以下几个重要发现：首先，年龄作为连续变量对预后的影响呈现明显的

剂量–效应关系，每增加约 7 岁生存率下降 10%~15%，这提示临床医生对高龄患者(特别是≥75 岁)需要

制定更积极的随访策略。其次，T 分期和 N 分期作为肿瘤侵袭性和转移程度的指标，其预后价值在本研

究中得到充分验证，尤其是 T4 期患者 3 年生存率较 T2 期显著降低 15%，这一量化结果为临床分期系统

的应用提供了更精确的参考。特别值得注意的是，本研究通过机器学习方法明确了白蛋白水平的独立预

后价值。生存曲线分析表明，白蛋白水平越高，患者的生存率越高(图 6)。Cox 回归分析进一步验证了这

一关系，结果显示白蛋白水平每增加 1 g/L，患者的死亡风险降低约 3% (HR = 0.97, 95% CI: 0.95~0.99, P 
= 0.01)。低白蛋白组(<37.9 g/L)患者 3 年生存率降低 30%~40%，这一发现为临床营养支持治疗提供了重

要依据。基于上述分析结果，建议在术后膀胱癌患者的管理中，将白蛋白水平维持在> 40.7 g/L，以显著

降低死亡风险并提高生存率。具体措施包括通过营养支持(如补充蛋白质、氨基酸)或药物干预(如白蛋白

输注)来改善白蛋白水平，并定期监测以确保其稳定。同时，建议关注患者的炎症状态，并结合抗炎治疗
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优化整体管理策略。推动营养科、肿瘤科和内科的多学科协作，共同管理白蛋白水平异常的患者，可以

进一步提升治疗效果。在方法学层面，本研究创新性地结合了机器学习特征选择与传统生存分析的优势。

XGBoost 算法的高维数据处理能力帮助我们从众多临床变量中筛选出最具预测价值的特征，而 SHAP 分

析则提供了直观的特征贡献度解释。敏感性分析进一步增强了研究结果的稳健性。结果显示，在不同异

常值处理策略下，年龄的特征重要性保持稳定，白蛋白的保护效应虽有小幅波动，但其统计学意义和临

床方向性始终不变。具体而言，剔除异常值后白蛋白的 HR 从 0.935 降至 0.915，缩尾处理后 HR 为 0.929，
表明两种方法得出的结论具有一致性。然而，本研究也存在一些局限性。数据的地域局限性可能影响结

果的普适性，尤其是 N1/N2 期和 T4 期样本量较少，可能导致对这些高危人群的风险评估不够准确。此

外，研究未纳入分子标志物[22]，限制了模型在分子水平的解释深度。在临床转化方面，白蛋白干预阈值

的确定需要更大样本的验证，营养支持等干预措施的具体影响也有待前瞻性研究进一步证实。未来研究

可从以下几个方向深入：一是开展多中心合作研究，扩大样本量，特别是高危人群的样本数量，提高模

型的稳定性和泛化能力；二是整合多组学数据，构建更全面的预后预测模型[23]-[26]，探索分子机制与临

床特征的交互作用；三是开发动态预后监测系统，将术后指标变化趋势纳入分析，实现更精准的个体化

预测；四是设计前瞻性干预研究，验证个体化治疗策略的临床效果，推动研究成果向临床实践转化。 
综上所述，本研究通过多方法融合的策略，为膀胱癌术后预后评估提供了新的视角和工具。研究结

果对完善现有预后评估体系、优化临床决策具有重要价值，未来需要通过更大规模、更深入的研究进一

步验证和拓展这些发现，以实现膀胱癌患者的精准化、个体化诊疗。 
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