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成年肺癌患者住院费用预测模型及评分

工具研究
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（复旦大学 生命科学院，上海 200433）

摘要：分析和研究肺癌患者住院费用的影响因素有利于更好地理解肺癌住院支出及疾病负担，也对优化医疗支付政策等

工作有重要的参考意义。该研究共纳入 12 117例 2020年 1月—2023年 9月间，某省多家医院的成年肺癌患者住院记录数

据，首先利用 K-means聚类将住院费用进行离散化预处理，并采用单因素 logistic回归从 42个因素中筛选出 25个潜在影响

因素，之后基于 CatBoost和 XGBoost分别构建成年肺癌患者住院费用预测模型并开展模型性能评估，以变量的特征重要性

评分为依据衡量其对住院费用的影响程度。该研究还使用基于多因素 logistic回归的方法建立了高住院费用评分工具。结果

显示，CatBoost和 XGBoost均具有良好的预测性能（AUC>0.95），CatBoost表现略优于 XGBoost。基于 CatBoost模型，该

研究明确了住院天数、手术级别、是否放疗、抢救次数、肺癌组织学分型、年龄、是否化疗、是否首次住院和中性粒细胞计

数共 9个影响肺癌住院费用的重要因素，并根据赋分标准将其中 7个因素纳入评分工具。评分工具的区分度和校准度在测试

集上得到验证，结果显示评分工具的 AUC值达到 0.958，表现出了卓越的性能。
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Prediction model and scoring tool for hospitalization costs in adult
patients with lung cancer

ZHOU Zhen*

(School of Life Sciences, Fudan University, Shanghai 200433, China)

Abstract:  To  predict  the  hospitalization  costs  of  lung  cancer  patients  and  analyze  its  influence  factors  is
conducive to better understanding the hospitalization expenses and economic burden of lung cancer patients,  and
has  reference  significance  for  optimizing  medical  payment  policies.  This  study  included  records  of  12  117  adult
lung cancer patients hospitalized between Jan 2020 and Sep 2023 from multiple hospitals in a province. Firstly, K-
means clustering was employed to categorize the hospitalization costs, and then 25 potentially influencing factors
were  screened  out  from  42  factors  using  single-factor  logistic  regression.  After  that,  this  study  constructed  and
evaluated hospitalization costs prediction models based on CatBoost and XGBoost, respectively, and measured the
influence of these factors on hospitalization costs based on the feature importance value. Furthermore, employing
the significant factors identified by the prediction models, this study developed a high hospitalization costs scoring
tool using a multi-variable logistic regression approach. Results show that both CatBoost and XGBoost have good
predictive  performance  (AUC>0.95),  with  CatBoost  performing  slightly  better  than  XGBoost.  Based  on  the
CatBoost model, this study identified nine factors affecting the cost of hospitalization: length of hospital stay, type
of  surgery,  radiotherapy,  number  of  rescues,  histological  classification  of  lung  cancer,  age,  chemotherapy,  first
hospitalization,  and neutrophil  count  level,  and seven of  them were included in  the scoring tool  according to  the
assignment criteria. The differentiation and calibration of the scoring tool were validated on the test set, showing an
excellent AUC of 0.958, indicating exceptional performance.
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肺癌是一种严重危及患者生命健康的常见恶性

肿瘤[1-2]。在中国，肺癌发病率均呈快速增长趋势，

城市和农村地区的肺癌发病率均位列恶性肿瘤的第

一位[3]。

肺癌的治疗过程给患者及其家庭带来沉重负

担，我国肺癌患者治疗负担为年人均可支配平均收

入的 5−7倍 [4-5]。为了减轻患者及其家庭的负担，

我国自 2012年开始将肺癌等 18种重大疾病按照病

种付费疾病。但截至 2022年，我国公立医院肺癌

住院患者人均住院费用仍高达 39 527.2元 [2]。因

此，分析和理解肺癌患者住院费用的影响因素有着

重大现实意义。

住院费用包括患者住院期间产生的床位费、手

术费、药品费、护理费以及化验费等，是医疗费用

的主要组成部分。一些研究通过收集患者的临床特

征、治疗方案等数据，构建基于统计学或机器学习

方法的模型，探讨肺癌患者住院费用的影响因素。

这些研究使用分位数回归模型 [6]、支持向量机 [7]、

BP神经网络模型 [8-10]、 logistic回归 [9,  11]、结构方

程[12]、多重线性回归[13]、多元逐步回归[14]、C5.0算
法[15] 等模型研究住院费用的影响因素。文献 [16-17]
证实 XGBoost在某些病种住院费用预测方面具有

显著优势，但 CatBoost在住院费用预测方面的应

用仍需深入研究及验证。

基于此，本研究基于国家自然科学基金重大研

究计划与某地健康医疗大数据试点工程合作，获得

其书面知情同意，纳入了多家医院 2020年 1月—
2023年 9月期间住院的成年肺癌病人的住院记录

数据，建立住院费用预测模型并进一步构建评分工

具，旨在帮助医保部门、医疗机构更好地理解肺癌

住院支出及疾病负担，为优化医疗支付政策等工作

提供参考价值。 

1　材料与方法
 

1.1　数据来源

按照第 10次修订的国际疾病分类版本，本研

究纳入某省多家医院住院时间在 2020年 1月—
2023年 9月之间，且诊断为肺癌（ICD-10 编码以

C34开头）的成年患者住院记录作为研究对象，并

将记录中的住院费用作为结局变量。

为确保数据的准确性以及分析结果的真实性和

可靠性，本研究还采用了一定的排除标准，具体包

括：1）排除缺少性别、年龄或住院费用信息的记

录。2）将合理范围设为在 2.5%~97.5%之间，使

用百分位法排除住院费用中的极端值。

在最终的数据集中，总共包括了 12 117条成

年患者住院记录，这些记录将用于研究分析，以深

入了解肺癌患者的住院费用情况。 

1.2　研究方法

本研究采用  R 软件（V4.2.2）进行数据统计

分析。 

1.2.1　数据预处理

1）研究纳入变量

本研究首先基于既往相关文献研究选择潜在变

量，如住院天数 [13-14]、手术级别 [15]、性别 [13]、年

龄[13-14]、离院方式[15] 等。并结合临床专家的意见，

进一步纳入代表患者入院时身体状况的变量，包括

患者人口统计学指标和患者入院早期实验室检验

结果。同时，参考查尔森共患病指数[18]（Charlson-
comorbidity index, CCI），选择与肺癌密切相关的

13种合并症作为纳入变量，即冠心病、慢性阻塞

性肺病、白血病、痴呆、恶性淋巴瘤、肝功能异

常、高血压、脑血管疾病、偏瘫、肾功能不全、糖

尿病、消化性溃疡和周围血管疾病。

最终，本研究选取了 42个变量作为初步纳入

研究的指标（如表 1）。其中，住院天数、年龄为

连续变量，其他均为分类变量。所有纳入变量的缺

失比例小于 30%。为保证数据的一致性和稳定性，

对变量的缺失值和异常值进行处理。对于连续变量

采用中位数填补缺失值，盖帽法填补异常值。对于

分类变量，采用众数填补缺失值、替换异常值。
 
 

表 1    研究纳入变量
 

变量分类 变量

人口统计学 性别、年龄、籍贯、民族

肺癌组织学

分型
小细胞癌、腺癌、鳞癌、其他非小细胞癌、未知

合并症

冠心病、慢性阻塞性肺病、白血病、痴呆、恶性淋巴瘤、

肝功能异常、高血压、脑血管疾病、偏瘫、肾功能不全、

糖尿病、消化性溃疡、周围血管疾病

入院情况
入院途径、入院时病情、参保类型、是否首次住院、是否

具有手术史

院内首次化

验结果

糖类肿瘤CA199、角蛋白抗原CY211、血小板计数、淋巴细

胞计数、癌胚抗原、碱性磷酸酶、神经元特异性烯醇化

酶、嗜酸性细胞计数、中性粒细胞计数、乳酸脱氢酶

院内诊疗
是否使用抗生素、是否放疗、是否化疗、是否靶向治疗、

是否免疫治疗、抢救次数、手术级别、住院天数

离院情况 离院方式

 

2）住院费用

住院费用为连续变量，在建立住院费用预测模

型前，需将其转化为分类变量。对肺癌患者住院费
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用做正态性检验，发现住院费用不服从正态分布

（P<0.001），故而本研究使用 K-means聚类对住

院费用进行离散化。

聚类时选择轮廓系数法来确定最佳的聚类个

数，轮廓系数与聚类个数（K值）的关系如图 1。
从图 1可以看出，随着 K值的增大，轮廓系数逐

渐降低，在 K=2时聚类效果最好，据此本研究将

住院费用分为高费用组和低费用组。

 
 

0.50
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图 1    轮廓系数与聚类个数的关系
  
1.2.2　基于 CatBoost和 XGBoost 的住院费用预测

模型

为了降低机器学习模型的复杂性，本研究先使

用单因素 logistic回归模型初步筛选出与住院费用

有显著相关性的变量（检验水准 α = 0.05），再通

过 CatBoost和 XGBoost两种基于决策树的分类机

器学习方法建立住院费用预测模型。

1）模型训练与评估

将数据按照 7∶3的比例划分为训练集和测试

集。在训练集中采用 CatBoost和 XGBoost算法，

进行住院费用预测模型训练，并利用十折交叉验证

法进行模型调优。由于患者住院费用存在不均衡的

问题，训练过程中本研究还使用混合采样平衡不同

类别的训练样本数量，以改善模型对所有类别的学

习能力，降低过拟合的风险。

模型的评估在测试集中进行，通过比较精准

率、召回率、F1值、Brier值和曲线下面积（area
under the curve, AUC）等评价指标，选择出较优

模型。

2）住院费用影响因素分析

CatBoost和 XGBoost输出的特征重要性可以

作为衡量变量对住院费用的影响程度的依据。本研

究以较优模型中变量的特征重要性为依据，对影响

住院费用的变量进行分析和排序，进而筛选出可纳

入评分工具的影响因素。 

1.2.3　高住院费用评分工具的构建和验证

基于以上筛选出的影响因素，本研究沿用训练

集和测试集的划分，采用文献 [19]提出的基于多

因素 logistic 回归的评分工具建立方法进行肺癌患

者高住院费用评分工具的构建工作。

1）离散化连续变量

通过绘制连续变量与住院费用的局部加权回归

（locally  weighted  regression,  LOESS）曲线，以

LOESS曲线与高费用概率阶梯变化（0.25、0.50、
0.75、1.00）的交点为分界点，将连续变量转换为

分类变量。

2）制定赋分规则

在训练集中基于以特征重要性筛选出的变量构

建多因素 logistic回归模型，并将各变量在模型

中的回归系数值四舍五入后作为评分工具中各项的

分值。

3）评分总分和高住院费用概率对应曲线

在评分工具建立后，计算训练集中所有患者的

评分总分，并将分数转换为发生高住院费用的概

率，从而绘制分数和高住院费用概率的对应曲线。

基于该曲线，可以通过单个患者的分数得到其发生

高住院费用的概率。

评分工具的验证在测试集中进行，主要包括模

型的区分度（是否能正确分类）和校准度（预测与

真实之间的差异）两方面。使用 AUC作为评分工

具区分度评价指标，使用校准曲线（calibration
curve）评估校准度，并进行不可靠性检验。 

2　结果
 

2.1　住院费用分布及 K-means 聚类结果

本研究共纳入 2020年 1月—2023年 9月之间

的某省多家医院共计 12 117例成年肺癌患者住院

资料。其中，女性 4 287例（35.4%），男性 7 830
例（64.6%）。患者平均年龄 64.25岁（最小年龄

18.80岁 ， 最 大 年 龄 98.30岁 ， 中 位 年 龄 为

65.00岁），平均住院日为 9.8天。住院费用从

1 533.85元到 63 473.15元不等，对其正态性进行

检验后，发现住院费用为明显的偏态（P<0.001，
如图 2所示）。

表 2为对住院费用进行 K-means 聚类的结果。

住院费用被聚为 2组，其中，低费用组的住院费用

中心点为 10 778.2元，包含有 10 041条记录，高

费用组的住院费用中心点为 41 593.5元，包含有 2 076
条记录。
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图 2    住院费用分布
 
  

表 2    K-means 聚类后的住院费用
 

分组 中心点/元 个数/例 最小值/元 最大值/元 标准差/元

低费用组 10 778.2 10 041 1 533.85 26 172.86 5 944.38
高费用组 41 593.5 2 076 26 202.52 63 473.15 10 690.12

  

2.2　CatBoost和 XGBoost住院费用预测模型

单因素 logistic回归结果显示共有 25个潜在影

响变量（P<0.05），分别是：性别、年龄、肺癌组织

学分型、冠心病、痴呆、脑血管疾病、偏瘫、周围血

管疾病、入院途径、入院时病情、参保类型、是否首

次住院、是否具有手术史、角蛋白抗原CY211、淋巴细

胞计数、神经元特异性烯醇化酶、嗜酸性细胞计数、

中性粒细胞计数、是否使用抗生素、是否放疗、是否

化疗、抢救次数、手术级别、住院天数和离院方式。

CatBoost和 XGBoost的预测性能（精准率、

召回率、F1值、Brier值、AUC）比较见表 3。受试

者操作特征曲线（receiver  operating  characteristic
curve, ROC）见图 3。可以看出这 2个模型的预测性能

均表现较好，CatBoost性能表现略优于 XGBoost。
  

表 3    机器学习模型预测性能评价
 

模型 精准率 召回率 F1值 Brier值 AUC
CatBoost 0.915 0.917 0.947 0.060 0.974
XGBoost 0.914 0.915 0.947 0.632 0.972
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图 3    机器学习模型的 ROC曲线 

2.3　住院费用影响因素分析

鉴于 CatBoost的表现略优于 XGBoost，本研

究采用基于 CatBoost建立的预测模型来分析影响

住院费用的因素。表 4显示了 CatBoost模型中特

征重要性大于 2%的变量排序情况。住院费用的

9个主要影响因素有：住院天数、手术级别、是否

放疗、抢救次数、肺癌组织学分型、年龄、是否化

疗、是否首次住院和中性粒细胞计数。
  

表 4    变量特征重要性排序
 

变量名 特征重要性/%

住院天数 32.0
手术级别 29.8
是否放疗 6.2
抢救次数 5.6

肺癌组织学分型 4.4
年龄 3.7

是否化疗 3.6
是否首次住院 2.5
中性粒细胞计数 2.3

  

2.4　评分工具的构建及验证

由于住院天数和年龄为连续变量，需先对其进

行离散化处理，本研究基于 LOESS曲线将住院天

数分为 [0,10]、(10,20]、(20,28]、(28,35]、(35,50]、
(50,64]的不同组，将年龄分为 [18,38]、 (38,98.3]
两组。在以上变量处理的基础上，基于表 4中的

9个变量构建多因素 logistic模型，根据该模型中

回归系数值构建评分工具，结果见表 5。因年龄和

是否首次住院的回归系数值四舍五入小于 1，故不

被纳入在评分工具中。从表 5可以看出住院天数

在 7个评分指标中分值占比最大，当住院天数超

过 50天时，单项得分超过 17分。

基于以上评分工具，根据单次肺癌患者住院记

录中肺癌组织学分型、中性粒细胞计数、是否放

疗、是否化疗、抢救次数、手术级别和住院天数进

行赋分后加总，得到可预测当次住院发生高住院费

用的概率的评分总分。图 4的直方图表现了测试集

中评分总分的每个分数段内高住院费用组（蓝色）

和低住院费用组（黄色）的记录数分布。随着评分

总分变高，分段中的高住院费用记录占比变大。图

中，红色虚线体现了高住院费用概率与评分总分的

对应关系，通过这条曲线可以获得单个评分总分对

应的具体高住院费用概率。若肺癌患者某次住院按

照评分工具计算的评分总分越高，则他该次住院费

用越有可能被划分到高住院费用组。具体来说，评

分总分在 0~7之间时，发生高住院费用的概率较低

308 电子科技大学学报 第 54 卷



（<0.5），评分总分在 8~23之间时，发生高住院

费用概率较高（>0.5）。
 
 

表 5    肺癌患者高住院费用评分工具
 

变量 变量值 赋分

肺癌组织学分型
其他/未知 0

腺癌 1

中性粒细胞计数
参考范围之间/低于参考范围 0

高于参考范围 1

是否放疗
否 0
是 3

是否化疗
否 0
是 1

抢救次数

0次 0
1次 1
>1次 2

手术级别

未做手术 0
1级 1
2级 2
3级 3
4级 7

住院天数/d

[0,10] 0
(10,20] 2
(20,28] 4
(28,35] 5
(35,50] 7
(50,64] 17
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图 4    评分工具总分与当次住院发生高住院费用概率的关系
 

为了验证评分工具的区分度和校准度，本研究

利用测试集数据开展了评分工具的区分度和校准度

验证工作。图 5展示了校准曲线和多个可用于评价

评分工具性能的指标结果（Emax和 Eavg分别是

现有评分工具与理想评分工具的最大偏移量和平均

偏移量，越小则说明评分工具与理想评分工具越接

近；U是不可靠性检验的统计量，其对应的 P值

为 S∶p；C（ROC）是 ROC曲线下的面积。结果

显示，AUC达到了 0.958，证明评分工具具有良好

的区分能力；不可靠性检验得出的 P  =0.246＞
0.050，Emax为 0.058，Eavg为 0.009，校准曲线

显示评分工具的校准度较好。
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图 5    评分工具的区分度和校准度验证
  

3　结束语

本研究建立了成年肺癌患者住院费用预测模

型，构建了高住院费用评分工具，旨在更好地理解

肺癌住院费用的相关影响因素，为优化医疗支付政

策等工作提供参考价值。

本研究针对住院费用非正态分布的特点和规

律，通过 K-means聚类进行离散化处理；使用

CatBoost和 XGBoost建立住院费用预测模型，并验

证了其优异性能。同时，本研究基于多因素 logistic
回归模型建立评分工具，相较于机器学习，多因

素 logistic回归具有较强的可解释性，其模型参数

能够直观地反映各因素对结局的影响程度，这在需

要向非专业人员解释模型结果的场景中更加直接便

捷。在研究方法推广方面，本研究可为其他疾病住

院费用预测研究的方法选择和设计提供参考，但应

充分考虑疾病的特异性，比如本研究中的肺癌组织

学分型变量不一定适用于其他疾病的类似研究。

本研究采用数据局限于某单一省份，而肺癌患

者住院费用的影响因素展现出地区差异性，未来研

究可以考虑纳入更多地区的肺癌患者住院费用数

据。此外，针对不同组织学类型的肺癌患者，可以

尝试发展个性化预测模型。
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