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基于Stacking的前列腺癌预测模型
王家琪 韩爱庆 王苹 唐燕

摘 要 目的 构建基于可解释性机器学习的前列腺癌风险预测模型，筛选核心预警指标，为前列

腺癌早期诊断提供客观依据。方法 数据来源于国家人口健康数据中心的前列腺肿瘤预警数据集，共纳

入3 000例样本，按病理诊断结果划分为患癌组与非患癌组；结合临床病理意义构建游离PSA/总PSA、载

脂蛋白 B/载脂蛋白 A1 两项核心比值特征；采用 10 轮独立重复实验设计，以随机森林（random forest， 
RF）、轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine， LightGBM）、CatBoost 和极端梯度提升（extreme 
gradient boosting，XGBoost）为基模型，通过贝叶斯超参数优化与 5折分层交叉验证完成各基模型的参数

寻优，在此基础上构建堆叠集成学习（Stacking）模型；采用ROC曲线下面积（area under the curve， AUC）、

准确率（accuracy， ACC）、F1 分数等多维度指标评估模型性能，同时结合沙普利可加性解释（Shapley 
additive explanations， SHAP），量化核心特征的重要性及对预测结果的影响程度。结果 构建的 Stacking
集成模型综合性能表现最优，在独立测试集上 AUC 达 0. 758 4±0. 023 9，整体性能优于各单一基模型；

SHAP分析显示，游离 PSA/总 PSA比值为最重要的预测特征，对模型输出贡献最大，且在多轮实验中表

现稳定。结论 基于 Stacking的集成学习模型具有良好的预测性能与稳健性，结合 SHAP可解释性分析

能够清晰揭示模型决策依据与关键风险指标，可为前列腺癌临床早期筛查及穿刺决策提供重要参考。
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【Abstract】 Objective We build an interpretable machine learning model to predict prostate cancer 
risk.  The model screens out core warning indicators.  It provides an objective basis for early diagnosis of 
prostate cancer. Methods Data came from the prostate tumor warning dataset of the National Population Health 
Data Center.  The dataset contained 3 000 samples.  Based on pathological diagnosis， we divided the samples 
into a cancer group and a non-cancer group. From clinical pathological considerations， we constructed two 

core ratio features： free PSA to total PSA ratio， and 
apolipoprotein B to apolipoprotein A1 ratio.  We 
then used a 10-round independent repeated 
experiment design.  Four base models entered the 
study： random forest， LightGBM， CatBoost， and 
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XGBoost.  Bayesian hyperparameter optimization together with 5-fold stratified cross-validation tuned each 
base model.  On this basis， we built a Stacking ensemble model. We evaluated model performance using 
multiple metrics， including AUC， accuracy， and F1 score.  We also used the SHAP interpretation framework.  
SHAP quantified the importance of core features and their influence on prediction results. Results The 
Stacking ensemble model showed the best overall performance.  On the independent test set， its AUC reached 
0. 758 4±0. 023 9.  It outperformed all the single base models.  SHAP analysis revealed that the free PSA to 
total PSA ratio was the most important predictor.  It contributed the most to the model output.  This finding 
remained stable across multiple experiments. Conclusions The Stacking-based ensemble learning model has 
good predictive performance and robustness.  Combined with SHAP interpretability， it clearly reveals the 
model’s decision basis and key risk indicators.  This provides an important reference for early clinical 
screening and biopsy decisions in prostate cancer.

【Keywords】 prostate cancer；disease prediction；machine learning；Stacking；SHAP interpretability 
analysis

0　引言

前列腺癌是男性泌尿系统最常见的恶性肿瘤，

国家癌症中心数据［1］显示，2022年中国前列腺癌新

发病例约 13. 42 万例，死亡病例约 4. 75 万例，发病

率持续上升，前列腺癌的早诊早治工作非常重要。

目前临床筛查主要依靠前列腺特异性抗原（prostate 
specific antigen，PSA）检测，但是 PSA 特异性不高会

造成过度诊断［2］。穿刺活检虽为诊断的金标准，但

是会带来血尿、感染等并发症的风险［3］，增加患者的

负担。因此，建立准确的可解释预测模型来发现高

危人群、减少不必要的穿刺，成了本领域研究的主

要方向。

近年来，机器学习在前列腺癌预测中应用广

泛。集成学习凭借融合多个弱学习器优势、降低过

拟合风险的特性，泛化性能显著优于单一模型［4］，但
现有研究仍存在特征挖掘不充分、多源信息整合不

足等问题［5］。XGBoost、LightGBM 等梯度提升模型

虽被广泛应用，可是性能易受训练数据分布影响，

在面对临床数据常见的不平衡、高噪声问题时，泛

化能力存在局限［4，6］。Stacking 作为典型集成策略，

通过初级学习器特征变换与次级学习器结果融合

在疾病预测中表现突出［7］，但相关研究或临床特征

工程薄弱［8］，或缺乏决策机制解析［9］。随着复杂模

型在医疗领域的普及，可解释性机器学习的研究日

益 紧 迫 。 沙 普 利 可 加 性 解 释（Shapley additive 
explanations，SHAP）作为后验解释框架，可以量化特

征重要性及对预测结果的影响方向，已在疾病预测

模型解释中得到验证［10-14］。然而，现有研究多聚焦

单一模型与 SHAP的结合，将 SHAP与 Stacking集成

相结合，同时解析临床特征意义的研究仍较为匮

乏，为此本研究构建融合可解释性分析的前列腺癌

风险预测模型。

综上，现有研究存在特征挖掘不够深入与集成

模型可解释性较弱两大核心局限。针对上述问题，

本研究结合集成学习与可解释建模思想，提出一种

融合 SHAP解释框架的 Stacking集成预测方案，通过

构建临床相关衍生特征、优化基模型超参数、融合

多模型优势并揭示决策逻辑，为临床医生提供直

观、可信的决策支撑。

1　资料与方法

本研究围绕前列腺癌风险预测，设计并构建了

五阶段研究框架（如图 1所示），包括数据准备、特征

工程、模型构建、模型评估以及模型可解释性分析

五个模块。

1. 1　数据处理与特征工程

1. 1. 1　数据来源

数据来源于国家人口健康科学数据中心数据

仓储 PHDA，由中国人民解放军总医院提供的对外

开放的前列腺肿瘤预警数据集。原始数据包含

3 000例样本，涵盖基本信息（年龄、身高、体质量）、

生化检查指标（载脂蛋白、PSA、无机磷、钾等）、病理

诊断结果等共 32 项变量。其中病理诊断标签分为

前列腺增生、前列腺癌、同时有前列腺癌和前列腺

增生。为降低单中心数据带来的偏倚、提升模型外
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推性，本研究设计并开展10轮独立重复实验。

1. 1. 2　数据预处理

使用 Excel完成基础清洗：仅保留数值型信息，

删除含“已复查”“溶血”“乳糜”等无效标识的记录，

并剔除含“<”“>”符号的异常数值记录；对病理诊断

标签重新赋值，将前列腺增生赋值为 0（不患前列腺

癌），前列腺癌和同时有前列腺癌、前列腺增生统一

赋值为 1（患前列腺癌）；计算 32项变量的缺失率，剔

除缺失率超过 50%的特征，对剩余特征的缺失值采

用中位数进行填充。

1. 1. 3　特征工程

结合临床病理意义，构建游离 PSA/总 PSA
（fPSA_ratio）、载脂蛋白 B/载脂蛋白 A1（ApoB/A1）2
项核心比值特征，同时删除原始 PSA列避免多重共

线性；采用鲁棒缩放器（RobustScaler）对特征进行标

准化处理，提升模型收敛效率与泛化能力。

1. 2　模型构建与优化

1. 2. 1　数据集划分

将数据集按 8∶2 比例划分为训练集（2 400 例）

与独立测试集（600例），训练集进行模型构建与 5折

交叉验证调优，测试集仅用于评估泛化性能；在全

流程中固定随机种子，确保实验可重复、结果稳定

可靠。

1. 2. 2　基模型选择

基 学 习 器 包 括 RF、LightGBM、CatBoost 和

XGBoost。RF 通过特征子采样处理高维共线性；

LightGBM 和 XGBoost 分 别 侧 重 效 率 与 精 度 ；

CatBoost优化类别特征处理。四类模型兼顾预测精

度、训练效率及可解释性，充分保证了基学习器的

多样性，为后续集成模型构建提供了良好基础。

1. 2. 3　超参数优化

超参数优化采用Optuna贝叶斯优化策略，以内

部验证集中5折交叉验证AUC最大化为目标。每轮

独立重复实验中，各基模型基于训练集的 5折分层

交叉验证独立完成超参数寻优，每折迭代 10次参数

搜索；其中梯度提升类模型均设置早停策略，有效

抑制过拟合。超参数空间（表 1）依据样本量、特征

维度和模型特性设定，涵盖树数量、深度、学习率及

正则化系数等。

1. 2. 4　集成模型构建

针对单一模型性能受限的问题，构建 Stacking
集成模型：第一层为 4个优化后基模型输出概率特

征，第二层以逻辑回归为元模型完成决策融合，进

一步提升整体预测性能与稳健性。

1. 3　模型评价与可解释性分析

1. 3. 1　模型评价指标

为全面评估模型性能，本实验采用 AUC、准确

率、精确率（precision）、灵敏度（sensitivity， SE）和 F1
分数共 5 项指标进行评价，各指标计算公式见

式（1）~式（4）。所有指标结果为 10 次独立重复实

验在测试集上的均值±标准差。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN （1）

Precision = TP
TP + FP （2）

SE = TP
TP + FP （3）

F1 = 2Precision × SE
Precision + SE （4）

式中：TP 为真阳性样本数；TN 为真阴性样本

数；FP为假阳性样本数；FN为假阴性样本数。

1. 3. 2　可解释性分析

针对 Stacking 模型“黑箱”问题，本研究引入

SHAP 解释框架，从全局特征重要性和指标与患病

图1　研究框架总体示意图

Figure 1　Overall schematic diagram of the research 
framework
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风险之间的关联两个层面解析模型决策机制。

ϕi = ∑S ⊆ F ∖ { }i

|| S ！( )|| F - || S - 1 ！

|| F ！[ ]f ( )S ∪ { }i - f ( )S
（5）

式中：ϕi 为特征 i 的 SHAP 值，代表其对模型预

测结果的贡献程度；F为全部特征集合；S为不含特

征 i的特征子集；f（·）为定义在特征子集上的预测函

数，f（S∪｛i｝）− f（S）为特征 i 对特征子集 S 的边际

贡献。

2　结果

2. 1　数据基本特征

数据预处理后纳入 3 000 例样本，其中前列腺

癌患者占比 53. 13%，非前列腺癌患者占比 46. 87%，

样本标签分布相对平衡。经特征工程处理后保留

23项特征，包括年龄、身高、体质量、球蛋白、碱性磷

酸酶、肌酸激酶同工酶、钠、钙、氯化物、无机磷、游

离钙、乳酸脱氢酶、肌酸激酶、肌酐、血清尿酸、甘油

三酯、载脂蛋白B、载脂蛋白A1、高密度脂蛋白胆固

醇、低密度脂蛋白胆固醇、钾 21项原始指标，以及基

于临床意义构建的 fPSA_ratio、ApoB/A1。
2. 2　超参数优化结果

基于前述超参数空间，采用Optuna贝叶斯优化

完成寻优后，各基模型最优超参数在 10次独立重复

实验中分布集中，且均处于预设范围内，寻优结果

表1　基模型超参数优化空间

Table 1　Hyper parameter optimization space of base models

模型名称

RF

LightGBM

CatBoost

XGBoost

参数名称

n_estimators（决策树数量）

max_depth（树最大深度）

min_samples_leaf（叶节点最小样本数）

min_samples_split（节点分裂最小样本数）

max_features（单棵树使用特征比例）

n_estimators（弱学习器数量）

max_depth（树最大深度）

learning_rate（学习率）

num_leaves（叶节点数量）

lambda_l2（L2正则化系数）

min_child_samples
subsample（样本采样比例）

colsample_bytree（特征采样比例）

n_estimators（弱学习器数量）

depth（树深度）

learning_rate（学习率）

l2_leaf_reg（L2正则化系数）

min_child_samples
subsample（样本采样比例）

colsample_bylevel（层级特征采样比例）

n_estimators（弱学习器数量）

max_depth（树最大深度）

learning_rate（学习率）

lambda（L2正则化系数）

alpha（L1正则化系数）

min_child_weight
subsample（样本采样比例）

colsample_bytree（特征采样比例）

gamma（节点分裂阈值）

参数范围

［50，120］
［4，8］
［5，15］
［20，40］

［0. 5，0. 8］
［50，150］
［4，8］

［0. 01，0. 05］（对数域）

［16，23］
［10，50］
［10，20］

［0. 7，0. 9］
［0. 7，0. 9］
［50，150］
［4，8］

［0. 01，0. 05］（对数域）

［10，50］
［10，20］

［0. 7，0. 9］
［0. 7，0. 9］
［50，150］
［4，8］

［0. 01，0. 05］（对数域）

［10，50］
［5，20］
［5，20］

［0. 7，0. 9］
［0. 7，0. 9］

［0，5］
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稳定性良好。第 1次重复实验的各基模型最优超参

数（保留4位小数）详见表2。
2. 3　模型性能对比

测试集评估结果显示（表 3），Stacking集成模型

综合性能最优，测试集 AUC 达 0. 758 4±0. 023 9、F1
为 0. 693 7±0. 020 1、ACC为 0. 694 2，通过融合多个

基模型的输出特征，有效整合各模型优势，进一步

提升了模型的整体判别能力。

单一基模型中，CatBoost表现最为突出，各项指

标 均 处 于 前 列 ，整 体 性 能 最 接 近 Stacking。
LightGBM 的 ACC 达 0. 689 0，为单一模型中最高，

AUC（0. 752 6±0. 021 7）与 F1（0. 692 2±0. 021 3）亦

保持较高水平，综合性能仅次于CatBoost。XGBoost
与RF性能表现相近，AUC分别为 0. 749 1±0. 021 4、
0. 751 1±0. 023 1，F1 值与 ACC 略低于前述模型，但

整体分类效果稳定，未出现明显波动。

从指标稳定性来看，所有模型的 AUC、F1 值标

准差均处于较低水平，表明各模型在 10轮独立重复

实验中均展现出良好的稳健性，本研究的实验结果

具备可靠性与可重复性。

2. 4　SHAP可解释性分析

鉴于 Stacking的稳定性已在 10次独立重复实验

中得到验证（AUC变异系数<5%），实验结果具备良

好的一致性与可靠性，因此本研究基于最后一轮收

敛稳定的重复实验结果，开展 SHAP可解释性分析，

解析模型决策机制和提升临床可解释性。

2. 4. 1　特征重要性分布分析

特征重要性采用各特征平均 SHAP 值进行量

化，用以反映特征对模型输出的整体影响强度。结

果显示（图 2），fPSA_ratio 以 0. 341 的重要性值位居

首位，显著高于其他特征；其次为无机磷（0. 142）、

低密度脂蛋白胆固醇（0. 041），球蛋白（0. 038）、肌

酸激酶同工酶（0. 030）分别位列第四、第五。

这一特征重要性排序与现有临床认知高度一

致，验证了模型对疾病相关指标的精准捕捉能力。

fPSA_ratio降低是前列腺癌的经典预警信号，临床常

以 0. 16作为穿刺决策的临床参考值［15］，模型将其识

别为首要特征，体现了对病理意义明确指标的精准

捕捉；无机磷作为排名第二的生化指标，它的重要

性与王逸飞等［16］的研究结论一致，提示血清磷水平

异常与前列腺癌风险存在潜在关联；在中国人群研

表2　模型最优参数设置

Table 2　Optimal hyper parameter settings of each model

模型

RF

LightGBM

CatBoost

XGBoost

参数设置

n_estimators=50，max_depth=6，min_samples_leaf=10，
min_samples_split=33，max_features=0. 793 5

n_estimators=105，max_depth=4，learning_rate=0. 047 6，num_leaves=29，
lambda_l2=47. 578 0，min_child_samples=19，subsample=0. 819 6，

colsample_bytree=0. 884 4
n_estimators=104，depth=4，learning_rate=0. 018 0，l2_leaf_reg=28. 243 0，
min_child_samples=18，subsample=0. 740 0，colsample_bylevel= 0. 802 9

n_estimators=121，max_depth=4，learning_rate=0. 047 6，lambda=43. 297 7，
alpha=8. 185 1，min_child_weight=7，subsample=0. 736 7，

colsample_bytree=0. 760 9，gamma=2. 623 8

表 3　各模型测试集性能对比

Table 3　Performance comparison of each model on test set

模型

RF
LightGBM
CatBoost
XGBoost
Stacking

AUC
0. 751 1±0. 023 1
0. 752 6±0. 021 7
0. 756 3±0. 024 7
0. 749 1±0. 021 4
0. 758 4±0. 023 9

ACC
0. 686 0±0. 016 4
0. 689 0±0. 020 9
0. 690 7±0. 020 6
0. 688 5±0. 019 2
0. 694 2±0. 020 4

精确度

0. 737 7±0. 017 1
0. 730 7±0. 023 8
0. 748 7±0. 023 9
0. 736 9±0. 024 6
0. 742 2±0. 024 4

SE
0. 635 4±0. 022 4
0. 658 0±0. 025 9
0. 629 8±0. 023 1
0. 644 8±0. 016 5
0. 651 4±0. 020 8

F1
0. 682 6±0. 018 1
0. 692 2±0. 021 3
0. 684 0±0. 021 7
0. 687 7±0. 017 8
0. 693 7±0. 020 1
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究中，低密度脂蛋白胆固醇升高被确定为预测前列

腺癌的独立风险因素［17］；肌酸激酶、肌酸激酶同工

酶等酶类指标波动与肿瘤进展过程中的组织损伤、

代谢紊乱相关，常作为肿瘤患者全身状态的补充参

考［18-19］；此外，球蛋白水平升高则与疾病进展中的免

疫炎症反应相关［20］。
2. 4. 2　特征影响分布分析

为进一步揭示模型的决策逻辑，本研究通过

SHAP 摘要图（图 3）可视化特征取值对患病风险的

影响方向与强度。

（1）核心特征 fPSA_ratio 具有显著的负向归因

特征。作为贡献度最高的特征，fPSA_ratio的效应分

布呈现清晰的负向关联模式：当 fPSA_ratio 指标水

平较低时（蓝色），对应正 SHAP值，表明该指标水平

下降会增加前列腺癌患病风险；当 fPSA_ratio 指标

水平较高时（红色），对应负 SHAP值，表明该指标水

平升高会降低患病风险。该趋势与临床病理逻辑

高度吻合，证实基于临床意义构建的衍生特征可有

效提升模型风险识别能力。

（2）关键生化指标呈现明确的风险关联规律。

无机磷指标水平较高时多对应正 SHAP 值，水平较

低时多对应负 SHAP 值，表明高磷状态与前列腺癌

风险呈正相关；低密度脂蛋白胆固醇水平较高时多

对应正 SHAP 值，提示血脂水平升高与患癌风险增

加相关，为其作为前列腺癌潜在风险因素的假设提

供了初步支持；球蛋白水平较高时多对应正 SHAP
值，反映了以球蛋白升高为标志的慢性炎症与前列

腺癌风险的潜在关联。

此外，肌酸激酶、甘油三酯等指标也呈现出明

确的效应分布模式，提示代谢紊乱、组织及细胞损

伤相关的生物标志物，在前列腺癌风险评估模型中

同样可能提供有价值的补充信息。

3　讨论

本研究构建的 Stacking前列腺癌风险预测模型

在测试集AUC达 0. 758 4±0. 023 9，综合预测性能优

于 RF、LightGBM、CatBoost、XGBoost 四类单一模型，

判别能力与实验稳健性良好。与现有 Stacking相关

研究对比，熊思伟等［8］借助 Borderline-SMOTE 过采

样平衡样本后模型 AUC 可达 0. 982，刘佳欣［9］构建

的 Stacking 模型 AUC 为 0. 798；本研究模型精度略

低，主要原因是未采用人工重采样手段校正样本分

布，完全依托原始真实临床数据建模，且通过 10轮

独立重复实验验证结果稳定性，所得结论更贴合临

床真实筛查场景。

现有研究多侧重模型性能提升，缺乏对集成模

型的可解释性分析。本研究将 Stacking 与 SHAP 相

结合，可量化特征贡献、清晰揭示模型决策依据，是

图2　Stacking模型Top15特征SHAP重要性排序

Figure 2　SHAP importance ranking of Top 15 features for the Stacking
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本文的主要创新点。SHAP分析表明，fPSA_ratio、无
机磷、低密度脂蛋白胆固醇为核心预测特征，其风

险关联趋势与临床认知及文献结论一致。 fPSA_
ratio作为首要预测因子，其水平降低与患癌风险升

高显著相关，印证了临床衍生特征构建的合理性；

无机磷与血脂指标的重要性，则符合代谢紊乱、炎

症反应参与肿瘤发生发展的病理机制。

本研究仍存在若干局限性：研究数据来源于单

中心，模型尚未在外部独立数据集上开展验证；仅

纳入生化指标，未融合影像及生活方式等多维度信

息；未对特征间交互作用进行深入探讨，模型暂不

具备动态更新机制。未来可进一步开展多中心外

部验证、整合多源异构数据、构建动态更新框架，从

而持续提升模型的可靠性与潜在临床应用价值。

4　结论

本研究成功构建融合 SHAP 可解释性分析的

Stacking 前列腺癌风险预测模型，该模型具有良好

的预测性能与稳健性，综合效能优于单一模型；

SHAP 分析明确 fPSA_ratio、无机磷、低密度脂蛋白

胆固醇为关键风险特征，其影响趋势与临床认知一

致。本研究基于无创生化指标可实现前列腺癌风

险的定量评估，在保证判别能力的同时提升了集成

模型的可解释水平，可为临床早期筛查提供辅助参

考，有望减少不必要的穿刺检查、减轻患者医疗

负担。
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