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应用方面的特点。结果：在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型应用中，净重新分类指数与整体鉴别指数可以量化出模型筛选中新模型
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　　在医学研究特别是临床医学研究中，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
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归是常见的分析方法［１２］。以两分类 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归为
例，模型的因变量为患病与否，自变量为一系列与该

病相关的指标。通过建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型我们可
以通过每个观察对象的疾病相关指标，计算出其患病

预测概率。目前，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归在临床肿瘤患病风险
研究中应用广泛：如基因多态性与食管癌患病风险关

系研究［３］，２型糖尿病并发恶性肿瘤风险研究［４］，以

及卵巢肿瘤良恶性的鉴别诊断［５］，也有癌症术后不良

反应发生率及其相关危险因素的研究等［６７］。

在实际研究中，如果涉及到两个Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型预
测效果的比较，例如两种诊断试验的比较，或是在常

规影响因素中添加某一新的生物标志物或感兴趣的

危险因素，我们常比较两个模型的灵敏度、特异度、

准确度、受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃ
ｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线［８］以及曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）［９１０］。通常，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归会给出模型的
分类表，据此可以看到两个模型各自的灵敏度、特异

度、准确度等指标，若是想进一步整体比较两模型孰

优孰劣，则需比较ＡＵＣ。ＡＵＣ综合了ＲＯＣ曲线上所
有点作为诊断截点的情况，直观地反映试验的整体

预测效果，在临床上尤其是诊断试验的比较中应用

广泛。但在实际应用中，我们常常更关注某一诊断

截点下两个模型对个体的分类能力，这时ＡＵＣ就不
那么好用了；此外，ＡＵＣ的敏感性有时并不强，其增
量并不明显，专业意义也不易理解［１１１２］。如果我们

关心新模型相比于旧模型，对于个体的预测概率改

善了多少，或是判断新加入的生物标志物是否影响

到临床决策，那么只采用常规的方法就不够了。近

年来，其他比较新旧模型预测效果的方法相继提出，

其中运用最多的是 Ｐｅｎｃｉｎａ提出的净重新分类指数
（ｎｅｔｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＮＲＩ）和整体鉴别指
数（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＩＤＩ）［１１，１３１５］。
ＮＲＩ关注的是在诊断截点处，通过考察使用新模型
后个体预测概率的变化情况，或个体被重新分类的

情况，得出新模型比旧模型使得不同组别个体更有

利于分到正确组的概率，并对两组预测概率的改善

求和而ＩＤＩ则是使用两个模型预测概率均值的差来
整体评价新模型改善的程度，故 ＮＲＩ和 ＩＤＩ更贴合
应用需求［１１，１３１４］。

１　ＮＲＩ和ＩＤＩ的意义与计算

１．１　常用的模型评价指标
在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型中，由自变量计算预测概

率，当预测概率大于某截点值时，可认为该观察对象

属于１组，否则属于０组。而根据课题研究背景，常
以１代表患病（ｙ＝１），０代表不患病（ｙ＝０），此时我
们就可以认为预测概率高于该截点时，该观察对象

被预测为患病组（反之被预测为不患病组）。

通过诊断试验四格表可以计算出灵敏度、特异

度、约登指数等一系列指标。灵敏度为患病组中个

体被正确预测为患者的概率，特异度为不患病组中

个体被正确预测为健康者的概率，约登指数为灵敏

度与特异度之和减去１。
另外，根据连续型变量（如预测概率）截点大小

的选取，得到的灵敏度和特异度也会相应地改变，这

种变化通过连线的形式呈现出来就是ＲＯＣ曲线，计
算ＲＯＣ曲线下面积则可以得到 ＡＵＣ值，它是对连
续型变量无固定截点时预测能力的概括性刻画。

１．２　ＮＲＩ指数
净重新分类指数 ＮＲＩ［１１，１３１５］，评价的是在两模

型采用最优诊断截点进行预测时，与旧模型相比，使

用新模型使得个体的预测结果得到改善的概率，包

括事件发生组改善概率与不发生组改善概率两部分

（在Ｒ中分别以 ＮＲＩ＋和 ＮＲＩ－表示）。Ｒ中对于
ＮＲＩ指数的计算有两种不同的方式，一是将预测风
险概率视为连续变量，对应于Ｒ中的ｄｉｆｆ方法；一是
将风险概率划分为若干区间，对应于 Ｒ中的 ｃａｔｅｇｏ
ｒｙ方法。
１．２．１　ｄｉｆｆ法ＮＲＩ指数　ｄｉｆｆ法ＮＲＩ指数以某一概
率变化值（概率变化的大小，而非概率截点）作为判

断新旧模型预测概率变化的依据，只要个体的预测

概率变化超过了某一变化值，例如０．０２，则认为该
个体在新模型下预测的概率和旧模型的不同。相应

的的计算公式如下：

ＮＲＩ＝Ｐ（ｕｐ｜ｅｖｅｎｔ）－Ｐ（ｄｏｗｎ｜ｅｖｅｎｔ）＋
Ｐ（ｄｏｗｎ｜ｎｏｎｅｖｅｎｔ）－Ｐ（ｕｐ｜ｎｏｎｅｖｅｎｔ） （１）

为了便于理解这个公式，我们以预测结局为患

病、不患病两种情况的研究为例，其中 ｕｐ｜ｅｖｅｎｔ和
ｄｏｗｎ｜ｅｖｅｎｔ分别表示患病组中个体采用新模型后预
测概率值上升和下降的情形（概率变化的幅度超过

了设定值才认为是上升或下降），ｄｏｗｎ｜ｎｏｎｅｖｅｎｔ和
ｕｐ｜ｎｏｎｅｖｅｎｔ表示不患病组中，个体采用新模型后预
测的概率值下降和上升的情形（上升和下降的定义

同前），并分别对应于各情形发生的概率。在实际

计算中，可以使用以下公式计算ＮＲＩ指数：

ＮＲＩ＝＃ｕｐ＿ｅｖｅｎｔ－＃ｄｏｗｎ＿ｅｖｅｎｔ＃ｅｖｅｎｔ ＋

＃ｄｏｗｎ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ－＃ｕｐ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ
＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ （２）
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其中＃ｕｐ＿ｅｖｅｎｔ和 ＃ｄｏｗｎ＿ｅｖｅｎｔ分别表示患病
组中新模型预测的患病概率上升和下降的人数（上

升和下降的定义同前），相应的，＃ｕｐ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ和＃
ｄｏｗｎ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ分别表示不患病组中新模型预测的
患病概率上升和下降的人数（上升和下降的定义同

前）。＃ｅｖｅｎｔ表示患病组人数，＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ表示不患
病组人数。

由上述公式可知，ＮＲＩ指数越大，则与旧模型相
比，在新模型中个体无论是本来属于患病组还是不

患病组，均有更大机会被分至实际所属的组别，预测

结果的正确率得以提高，使用新模型后患病组计算

出来的预测概率（Ｐ（ｙ＝１））更高了，而不患病组计
算出来的预测概率（Ｐ（ｙ＝１））更低了。
１．２．２　Ｃａｔｅｇｏｒｙ法ＮＲＩ指数　Ｃａｔｅｇｏｒｙ法ＮＲＩ指数
是将预测风险概率以若干个概率截点划分为感兴趣

的概率区间，并基于一个重新分类表，考察个体被新

模型预测后重新分类到不同概率区间的情况，它不

关注个体概率变化了多少，而是直接分析个体发生

某事件的预测概率所属的区间类别得到优化的概

率。仍以预测结局为患病和不患病的研究为例，当

仅设置一个概率截点时，由于实际上是将概率区间

二分类了，其重新分类表相当于一个患病组和不患

病组分开统计的配对四格表（见表 １），可按公式
（３）计算ＮＲＩ指数：

ＮＲＩ＝
＃ｅｖｅｎｔ１－＃ｅｖｅｎｔ０

＃ｅｖｅｎｔ ＋
＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ０－＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ１

＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ
（３）

表１　二分类ｃａｔｅｇｏｒｙ法ＮＲＩ指数新旧模型预测结果的重
新分类表

Ｔａｂｌｅ１．ＲｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＴａｂｌｅｆｏｒＣａｔｅｇｏｒｙＢａｓｅｄＮＲＩ
ｗｉｔｈＯｎｅＣｕｔｏｆｆ

Ｏｌｄｍｏｄｅｌ Ｎｅｗｍｏｄｅｌ
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＜ｃｕｔ ≥ｃｕｔ
Ｐａｔｉｅｎｔｓ
　＜ｃｕｔ ａ１ ｂ１（＃ｅｖｅｎｔ１）
　≥ｃｕｔ ｃ１（＃ｅｖｅｎｔ０） ｄ１
Ｃｏｎｔｒｏｌｓ
　＜ｃｕｔ ａ２ ｂ２（＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ１）
　≥ｃｕｔ ｃ２（＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ０） ｄ２

Ｃｕｔ：Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｃｕｔｏｆｆ．

结合公式（３）和表１，＃ｅｖｅｎｔ１和＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ０分别
表示患病组和不患病组中新模型预测正确而旧模型

预测错误的人数（ｂ１和 ｃ２），＃ｅｖｅｎｔ０和＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ１分
别表示患病组和不患病组中新模型预测错误而旧模

型预测正确的人数（ｃ１和 ｂ２）。＃ｅｖｅｎｔ表示患病组
人数，＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ表示不患病组人数。可见，由于ａ１，
ｄ１，ａ２，ｄ２是两种模型预测的概率区间相同的情况，

在计算ＮＲＩ指数时并未用到。
同时不难发现，此时 ｃａｔｅｇｏｒｙ法的 ＮＲＩ指数等

于新模型灵敏度与特异度之和减去旧模型灵敏度与

特异度之和，在数值上也相当于新模型的约登指数

减去旧模型的约登指数。

当我们设置多个概率截点时，模型预测的风险

概率就被划分成不同的概率区间（规定新旧模型的

预测概率区间采用相同的划分方式），此时我们认

为患病组和不患病组个体患病风险概率的分布不

同，理论上患病组的人更多地集中在风险概率高的

区间，不患病组的人更多地集中在风险概率低的区

间，因为模型计算出来的预测概率越大，越有利于该

个体预测为患病，同理，模型预测的概率越小，越有

利于个体被预测为不患病。此时 ＮＲＩ指数计算公
式的形式与公式（２）相同，含义略有差别：

公式中＃ｕｐ＿ｅｖｅｎｔ和＃ｄｏｗｎ＿ｅｖｅｎｔ分别表示患者
采用新模型预测后所属的概率区间比旧模型预测的

概率区间等级升高和降低的人数，＃ｕｐ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ和
＃ｄｏｗｎ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ分别表示不患病者采用新模型预测
后所属的概率区间比旧模型预测的概率区间等级升

高和降低的人数，相应的重新分类表（以设定２个
概率截点为例）见表２，其中 ｘ１，ｘ５，ｘ９；ｙ１，ｙ５，ｙ９表
示预测结果相同的情形。实际上，公式（２）用在此
处，仅仅是升高和降低的含义发生了改变，在 ｄｉｆｆ法
中升高和降低的前提是个体预测概率的差值超过了

设定的概率变化值，在 ｃａｔｅｇｏｒｙ法中升高和降低的
判断是依据个体所属概率区间等级的改变。另外，

ｃａｔｅｇｏｒｙ法中只设定一个概率截点的情形也适用于
公式（２），相应含义与设定多个概率截点时相同。
表２　三分类ｃａｔｅｇｏｒｙ法ＮＲＩ指数新旧模型预测结果的重
新分类表

Ｔａｂｌｅ２．ＲｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＴａｂｌｅｆｏｒＣａｔｅｇｏｒｙＢａｓｅｄＮＲＩ
ｗｉｔｈＴｗｏＣｕｔｏｆｆｓ

Ｏｌｄｍｏｄｅｌ Ｎｅｗｍｏｄｅｌ
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＜ｃｕｔ１ ［ｃｕｔ１，ｃｕｔ２） ≥ｃｕｔ２
Ｐａｔｉｅｎｔｓ
　＜ｃｕｔ１ ｘ１ ｘ２ ｘ３
　［ｃｕｔ１，ｃｕｔ２） ｘ４ ｘ５ ｘ６
　≥ｃｕｔ２ ｘ７ ｘ８ ｘ９
Ｃｏｎｔｒｏｌｓ
　＜ｃｕｔ１ ｙ１ ｙ２ ｙ３
　［ｃｕｔ１，ｃｕｔ２） ｙ４ ｙ５ ｙ６
　≥ｃｕｔ２ ｙ７ ｙ８ ｙ９

Ｃｕｔ：Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｃｕｔｏｆｆ．

１．２．３　ＮＲＩ指数的假设检验　对于 Ｃａｔｅｇｏｒｙ法
ＮＲＩ指数，可以使用公式（４）计算其对应的 ｚ值，实
施总体 ＮＲＩ指数是否等于０的假设检验［１３］，其中＃
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ｕｐ＿ｅｖｅｎｔ、＃ｄｏｗｎ＿ｅｖｅｎｔ、＃ｕｐ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ和 ＃ｄｏｗｎ＿ｎｏｎ ｅｖｅｎｔ取ｃａｔｅｇｏｒｙ法使用公式（２）时对应的含义。

ＺＮＲＩ＝
ＮＲＩ

＃ｕｐ＿ｅｖｅｎｔ＋＃ｄｏｗｎ＿ｅｖｅｎｔ
＃ｅｖｅｎｔ２

＋＃ｄｏｗｎ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ＋＃ｕｐ＿ｎｏｎｅｖｅｎｔ
＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ槡 ２

（４）

　　而对于ｄｉｆｆ法的ＮＲＩ指数，可使用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ（自
助）法算出其对应的置信区间和Ｐ值。
１．３　ＩＤＩ指数
１．３．１　ＩＤＩ指数的定义与计算　整体鉴别指数 ＩＤＩ
［１１，１３１４］，或称综合判别改善指数，它考虑了不同诊断

截点的情况，并且从平均概率的角度反映了模型的

整体改善状况。计算公式如下：

ＩＤＩ＝（Ｐｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ－Ｐｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ）－（Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ－Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ）

（５）
仍以预测结局为患病、不患病的研究为例，其中

Ｐｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ是新模型对患病组所有个体预测患病概率

的均值，Ｐｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ是旧模型对患病组所有个体的预测

患病概率的均值，Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ是新模型对不患病组所

有个体预测患病概率的均值，Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ是旧模型对
不患病组所有个体预测患病概率的均值。

由公式（５）可以发现，基于预测概率越高越可
能为患病组的设定，ＩＤＩ指数越大，说明新模型可使
两组个体被判定为本应所属类别的指向性更明确，

鉴别能力得以提高。

１．３．２　ＩＤＩ指数的假设检验　ＩＤＩ指数可以使用公
式（６）计算其对应的ｚ值，实施总体ＩＤＩ指数是否等
于０的假设检验［１３］，其中，ＳＥ＃ｅｖｅｎｔ是患病组中

Ｐｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ－Ｐｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ的标准误，ＳＥ＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ指的是不患

病组中Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｎｅｗ－Ｐｎｏｎｅｖｅｎｔ，ｏｌｄ的标准误。

ＺＩＤＩ＝
ＩＤＩ

（ＳＥ＃ｅｖｅｎｔ）２＋（ＳＥ＃ｎｏｎｅｖｅｎｔ）槡
３
（６）

２　实例分析

本文采用《ＳＰＳＳ８．０ｆｏｒＷｉｎｄｏｗｓ统计软件使用
指南》［１６］中Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析章节５０例急性淋巴细
胞白血病病人资料（文中例１４．３）。数据共包含５
个变量，其含义分别为：Ｘ１：入院治疗时取外周血中
白细胞数（千个／ｍｍ３）；Ｘ２：浸润淋巴结分级（根据
浸润程度分０，１，２三级）；Ｘ３：治疗缓解后病人有无
巩固治疗（有＝１，无 ＝０）；ｔ：随访病人生存时间，按
月计算；研究结局 Ｙ：病人生存时间是否小于 １年
（一年或以上＝０，一年以下 ＝１）。本次研究目的是
建立合适的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，对淋巴细胞白血病一
年内是否死亡进行预测。现分别建立两个模型，其

中模型１纳入自变量入院治疗时取外周血中白细胞
数和浸润淋巴结分级，模型２在模型１自变量的基
础上再加上治疗缓解后病人有无巩固治疗，模型建

立后使用ＮＲＩ与ＩＤＩ对两模型预测效果进行评价。
在Ｒ中可使用 ｎｒｉｃｅｎｓ包和 ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ包进

行指标的计算，相应的Ｒ代码如下：
＃读入需要使用的包
＃ｉｎｓｔａｌｌ．ｐａｃｋａｇｅｓ（＂ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ＂）
＃ｉｎｓｔａｌｌ．ｐａｃｋａｇｅｓ（＂ｎｒｉｃｅｎｓ＂）
ｌｉｂｒａｒｙ（ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ）
ｌｉｂｒａｒｙ（ｎｒｉｃｅｎｓ）
＃建立计算最佳截点函数
ｏｐｔ．ｃｕｔ＝ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｐｅｒｆ，ｐｒｅｄ）｛
　ｃｕｔ．ｉｎｄ＝ｍａｐｐｌｙ（ＦＵＮ＝ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｘ，ｙ，ｐ）｛
　　ｄ＝（ｘ－０）^２＋（ｙ－１）^２
　　ｉｎｄ＝ｗｈｉｃｈ（ｄ＝＝ｍｉｎ（ｄ））
　　ｃ（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝ｙ［［ｉｎｄ］］，ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝１－ｘ［［ｉｎｄ］］，

ｃｕｔｏｆｆ＝ｐ［［ｉｎｄ］］）
　｝，ｐｅｒｆ＠ｘ．ｖａｌｕｅｓ，ｐｅｒｆ＠ｙ．ｖａｌｕｅｓ，ｐｒｅｄ＠ｃｕｔｏｆｆｓ）
｝

＃读取数据
ｓｅｔｗｄ（＂Ｄ：＼＼ｄａｔａ＂）
ｄａｔ＜－ｒｅａｄ．ｃｓｖ（＂ｄａｔａ．ｃｓｖ＂，ｎａ．ｓｔｒｉｎｇｓ＝＂＃ＮＵＬＬ！＂）
＃拟合模型
ｍｏｄ１＜－ｇｌｍ（ｙ～Ｘ１＋Ｘ２，ｆａｍｉｌｙ＝ｂｉｎｏｍｉａｌ（ｌｉｎｋ＝′

ｌｏｇｉｔ′），ｄａｔａ＝ｄａｔ）
ｍｏｄ２＜－ｇｌｍ（ｙ～Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３，ｆａｍｉｌｙ＝ｂｉｎｏｍｉａｌ（ｌｉｎｋ＝＇

ｌｏｇｉｔ＇），ｄａｔａ＝ｄａｔ）
ｐｒｅ１＜－ｐｒｅｄｉｃｔ（ｍｏｄ１，ｎｅｗｄａｔａ＝ｄａｔ，ｔｙｐｅ＝＇ｒｅｓｐｏｎｓｅ＇）
ｐｒｅ２＜－ｐｒｅｄｉｃｔ（ｍｏｄ２，ｎｅｗｄａｔａ＝ｄａｔ，ｔｙｐｅ＝＇ｒｅｓｐｏｎｓｅ＇）
ｐｒｅｄ１＜－ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｐｒｅ１，ｄａｔ

"

ｙ）；ｐｒｅｆ１＜－ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
（ｐｒｅｄ１，＂ｔｐｒ＂，＂ｆｐｒ＂）

ｐｒｅｄ２＜－ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｐｒｅ２，ｄａｔ
"

ｙ）；ｐｒｅｆ２＜－ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
（ｐｒｅｄ２，＂ｔｐｒ＂，＂ｆｐｒ＂）

ｃｕｔｐｏｉｎｔ１＜－ｏｐｔ．ｃｕｔ（ｐｒｅｆ１，ｐｒｅｄ１）［３］；ｃｕｔｐｏｉｎｔ２＜－
ｏｐｔ．ｃｕｔ（ｐｒｅｆ２，ｐｒｅｄ２）［３］

ｐｒｅ＿ｃａｓｅ１＜－ｐｒｅ１＞ｃｕｔｐｏｉｎｔ１；ｐｒｅ＿ｃａｓｅ２＝ｐｒｅ２＞ｃｕｔ
ｐｏｉｎｔ１

ｔａｂｌｅ（ｄａｔ
"

ｙ，ｐｒｅ＿ｃａｓｅ１）；ｔａｂｌｅ（ｄａｔ
"

ｙ，ｐｒｅ＿ｃａｓｅ２）
＃使用ｎｒｉｃｅｎｓ包计算ＮＲＩ指数
ＮＲＩａ＜－ｎｒｉｂｉｎ（ｅｖｅｎｔ＝ｄａｔ

"

ｙ，ｐ．ｓｔｄ＝ｐｒｅ１，ｐ．ｎｅｗ＝ｐｒｅ２，
　　　　　　　ｕｐｄｏｗｎ＝＂ｃａｔｅｇｏｒｙ＂，ｃｕｔ＝ｃｕｔｐｏｉｎｔ２，ｎｉ

ｔｅｒ＝１００００，ａｌｐｈａ＝０．０５）
ＮＲＩｂ＜－ｎｒｉｂｉｎ（ｅｖｅｎｔ＝ｄａｔ

"

ｙ，ｐ．ｓｔｄ＝ｐｒｅ１，ｐ．ｎｅｗ＝ｐｒｅ２，
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　　　　　　　ｕｐｄｏｗｎ＝＂ｄｉｆｆ＂，ｃｕｔ＝０，ｎｉｔｅｒ＝１００００，
ａｌｐｈａ＝０．０５）

＃使用ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ包计算ＮＲＩ指数和ＩＤＩ指数
ｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ｄａｔａ＝ｄａｔ，ｃＯｕｔｃｏｍｅ＝５，ｐｒｅｄｒｉｓｋ１＝ｐｒｅ１，
　　　　　　　　ｐｒｅｄｒｉｓｋ２＝ｐｒｅ２，ｃｕｔｏｆｆ＝ｃ（０，ｃｕｔ

ｐｏｉｎｔ２，１））

结果如表３和表４：
表３　基于是否考虑“有无巩固治疗”所得两模型预测概率
的重新分类表

Ｔａｂｌｅ３．ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆＴｗｏＭｏｄｅｌｓＷｉｔｈｏｒ
ＷｉｔｈｏｕｔｔｈｅＣｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎＴｈｅｒａｐｙＶａｒｉａｂｌｅ

Ｍｏｄｅｌ１ Ｍｏｄｅｌ２
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＜０．８２５ ≥０．８２５
Ｄｅａｔｈｗｉｔｈｉｎ１ｙｅａｒ（ｎ＝３０）
　＜０．８２５ ８ ２１
　≥０．８２５ ０ １
Ｓｕｒｖｉｖａｌ＞１ｙｅａｒ（ｎ＝２０）
　＜０．８２５ １８ ２
　≥０．８２５ ０ ０

　　本例中选取的概率截点０．８２５，是通过拟合模
型预测概率的ＲＯＣ曲线，并取约登指数最大值对应
的概率确定的。如果已经确定好概率截点，可直接

给出相应的赋值。表 ３相当于二分类 ｃａｔｅｇｏｒｙ法
ＮＲＩ指数的重新分类表。读者也可据表 ３按公式
（３）计算ＮＲＩ（ｃａｔｅｇｏｒｙ），结果与表４中软件计算的

值相同。此外，结果报告时还应给出一年内死亡与

未死亡组各自的概率的改善［１５］，这与 Ｒ输出组与
ＮＲＩ＋和ＮＲＩ－对应（此处以略）。

由表４可知，两个Ｒ软件包计算的ＮＲＩ指数结
果一致，ｎｒｉｃｅｎｓ包没有提供 ＩＤＩ的计算结果；实际
上两个软件包都会给出相应的置信区间，此处受篇

幅限制未列出。由表４可知，模型２（包含“有无巩
固治疗”的模型）与模型１（不包含“有无巩固治疗”
的模型）相比，得到的 ＮＲＩ指数和 ＩＤＩ指数均为正
数，即模型２的分类能力优于模型１，也即，包含“有
无巩固治疗”的模型比不包含的模型分类能力好。

具体好在何处？以 ｃａｔｅｇｏｒｙ法 ＮＲＩ指数为例，值为
０．６００，说明使用模型２相对于模型１，使得一年内
死亡和未死亡的患者更有利于得到正确分类的概率

之和为０．６００（注意，此处不可理解或表示为百分比
或概率［１５］），Ｐ＜０．００１，结果具有统计学意义；类似
地，ＩＤＩ指数是０．２９８，说明采用模型２相比于模型
１，在一年内死亡组（Ｙ＝１）中预测患者一年内死亡
的概率均值的提高量和在一年内未死亡组（Ｙ＝０）
预测患者一年内死亡的概率均值的降低量之和为

０．２９８，说明模型 ２预测能力比模型 １要好，Ｐ＜
０．００１，可见结果具有统计学意义。

表４　基于是否考虑“有无巩固治疗”所得两个统计模型的比较
Ｔａｂｌｅ４．ＴｗｏＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｓＷｉｔｈｏｒＷｉｔｈｏｕｔｔｈｅＣｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎＴｈｅｒａｐｙＶａｒｉａｂｌｅ

Ｓｏｆｔｗａｒｅｐａｃｋａｇｅ ＮＲＩ（ｃａｔｅｇｏｒｙ） Ｐ ＮＲＩ（ｄｉｆｆ） Ｐ ＩＤＩ Ｐ

ｎｒｉｃｅｎｓ ０．６００ ２．００×１０－８ １．１６７ １．９５×１０－０７ ——— ———

ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ ０．６００ １．１１×１０－８ １．１６７ １．３９×１０－０７ ０．２９８ ２．９３×１０－６

ＮＲＩ：Ｎｅｔｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎ；ＩＤＩ：Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．

 Ｎｏｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｐｒｏｖｉｄｅｄ．

３　讨　论

生物医学数据中经常用到 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型来
对疾病发生进行预测。除常见的灵敏度、特异度、约

登指数、ＡＵＣ等指标外，ＮＲＩ指数和ＩＤＩ指数也可用
于评价模型预测的效果，且是全面的定量分析指标。

Ｒ软件提供的ｎｒｉｃｅｎｓ包和ＰｒｅｄｉｃｔＡＢＥＬ包能方便地
实现计算。

ＲＯＣ曲线与ＡＵＣ值刻画了模型在选用不同诊
断截点时的灵敏度和特异度，ＡＵＣ的提高通常可作
为模型预测能力改善的第一判断标准，然而实际应

用中，当两个模型的 ＡＵＣ曲线存在交叉时，或 ＡＵＣ
的增量极小时，仅仅采用ＡＵＣ可能就很难说明问题
了，此时ＮＲＩ和 ＩＤＩ指数则是更好的选择。当设置
了一至多个概率截点，关心截点处的分类情况时，

ｃａｔｅｇｏｒｙ法的ＮＲＩ指数就更合适，如果目前还无法

确定明确的截点，或需整体评价两模型的预测能力，

则ＩＤＩ指数和ＡＵＣ更适合［１１］。

本文中虽然给出了两种计算 ＮＲＩ指数的方法，
但是实际应用中通常采用 ｃａｔｅｇｏｒｙ法，即给出概率
截点划分预测概率区间，并以此作为个体分类的依

据。由于ｃａｔｅｇｏｒｙ法ＮＲＩ指数的计算与设定的概率
截点有关，因此，预测概率区间的划分应该选择适宜

的界值，需要结合临床专业的需求来确定。区间划

分不恰当时，可能得不到统计上有意义的结论，或者

所得结论缺少临床实践的指导意义［１１］；同时，由于

计算时只考虑了已调变化，未考虑变化的等级数，因

此可能存在信息缺失［１２］；这可能是ＮＲＩ指数使用存
在的缺陷。此外，在模型比较时，需注意概率截点选

择的侧重点是否一致，比如有的模型以提升特异度

为侧重点，有的模型以提升灵敏度为侧重点，这就需

要在使用ＮＲＩ和ＩＤＩ指数的过程时考虑两个模型的
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“侧重类型”是否相同，侧重类型不同的模型间没有

可比性。当前研究大多数研究考虑灵敏度和特异度

各占一半的比重，但某些特殊的模型例如用于初筛

的模型则偏重灵敏度，因此在模型的评价上需更加

谨慎的应用 ＮＲＩ和 ＩＤＩ指数［１７］。对于 ＩＤＩ指数来
说，在计算总改善情况时，通常患病组和不患病组占

有同等的比重，但对于侧重于灵敏度的模型，计算时

应给予患病组概率改变量更多的权重。对此类模

型，可以使用调整过权重后的 ＩＤＩ。有兴趣的读者
可做进一步的研究［１８］。

理论上，除了将ＮＲＩ和 ＩＤＩ指数应用在 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型外，也可应用于其他可以输出预测概率的

模型，如决策树、随机森林、神经网络等。但是对于

这两个指标在这些模型中的适用性，仍需进一步的

研究与讨论。

综上，ＮＲＩ和 ＩＤＩ指数是近年来新兴的模型比
较评价指标，在模型比较中能够轻松处理ＡＵＣ等不
能解决的复杂情形，具有独特的优势，但二者在肿瘤

流行病学研究中应用还较少。本文结合临床肿瘤风

险预测实例，详细阐述了两种指标的计算原理和适

用情况，以及使用Ｒ语言计算两种指标估计值及假
设检验的方法，以期为临床肿瘤研究工作者提供更

为详尽的参考。当涉及两模型优劣的比较，或考察

某一因素的加入对模型预测效果的改善程度时，除

了使用约登指数及ＡＵＣ外，建议研究者不妨同时考
虑ＮＲＩ和 ＩＤＩ指数，以期更加全面地展示模型的改
善情况。
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