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1.1 三种建模策略解读

生物医药领域构建模型，根据研究目的的不同，可以有三种模型：①风险因素发现模

型，其目的是探索某疾病或某健康事件发生的可能风险因素，研究重点放在可能的多个影

响因素 X；②风险因素验证模型，其目的是验证某因素在某疾病或健康事件发生中的作用大

小，研究重点放在某个需要证明其作用大小的某个 X；③临床预测模型，其目的是通过构建

一个多因素模型，预测某疾病发生或某预后结局发生的概率，研究重点放在 Y，放在模型的

预测效果，希望构建一个预测更加准确有效的模型。三种模型的目的不同，因此，构建模

型时的建模策略也不尽相同。

1.1.1 风险因素发现模型

风险因素发现模型常采用的是“先单后多策略”，即对专业上认为可能有意义的风险因

素进行单因素分析，对单因素分析有统计学意义的风险因素，再进行多因素分析，最终以 
P ＜ 0.05 为判断标准，确定某疾病最终的风险因素。先单后多有两种方法：一是单因素分

析采用差异性分析的假设检验，如图 1-1 所示，差异性分析发现 7 个可能的风险因素，然后

将 7 个可能的风险因素一起纳入模型进行多因素分析 PK，如图 1-2 所示；二是直接采用单

因素回归分析，选择有意义的因素，再一起纳入多因素回归分析，如图 1-3 所示。国内文章

以第一种居多，近年有向第二种转变的趋势，而 SCI 论文往往以第二种居多。

第 1 章
临床预测模型基础

本书认为统计可以分三个维度：即初级统计说一说——描述性分析（指标、

图表）、中级统计比一比——差异性分析（假设检验）、高级统计找关系——关

系性分析（统计模型）。高级统计找关系，也就是构建统计学模型，是统计学

的集大成，是统计探索复杂事物背后规律的至高境界。

临床预测模型属于高级统计找关系，因此，学习需要一定初级和中级的基

础，同时相对于常规模型而言，临床预测模型更加注重构建模型后的验证和

评价，其有自己独特的建模策略和评价指标体系。本章将为大家做一个系统

的介绍。
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 图 1-1 单因素分析（差异性检验）   图 1-2 差异性分析后多因素分析

图 1-3 单因素回归与多因素回归分析

1.1.2 风险因素验证模型

验证风险模型建模常采用“抽丝剥茧策略”或“层层加码策略”。其建模首先进行该因

素 X 与 Y 的单因素回归，其次逐渐往模型中添加不同的控制因素，以期发现在控制了若干

可能的混杂因素之后，最后证明该因素 X 是否是 Y 的风险因素，并确定其风险大小。

如图 1-4 所示，该作者为了验证 serum sphingomyelin 与 CHD 发病的关系，先构建

了 Model1，单独研究 serum sphingomyelin 与 CHD 发病关系得到 HR（常称为 crude HR 或

unadjusted HR），结果发现 serum sphingomyelin 每改变 1 个单位，CHD 发生风险增加 44%（P ＜ 

0.001）；然后在 Model1 的基础上构建 Model2，在 serum sphingomyelin 基础上，模型增加了

性别、糖尿病发病年龄、糖尿病病程与吸烟，结果发现 serum sphingomyelin 依旧与 CHD 发
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第 1 章 临床预测模型基础 3

病有关，HR=1.24（P=0.038）；然后继续在 Model2 基础上增加变量构建 Model3，如此反复

直至 Model8，最终在 Model8 中发现，serum sphingomyelin 与 CHD 发病风险并无关系，虽然

HR=1.16，但 P=0.18 已经无统计学意义，所以最终证明 serum sphingomyelin 可以“无罪释放”。

图 1-4 serum sphingomyelin 与 CHD 发病风险验证

通过这种在要验证的核心 X 基础上“逐层加码”，对 X 与 Y 之间的关系进行“抽丝剥

茧”，最终对 X 是否是导致 Y 发生的风险因素进行验证，从某种程度上，松哥认为比风险因

素发现模型要更具价值，因为这类模型可以对某 X 进行“最终审判”；图 1-5 也展示了这种

验证风险模型的构建策略。

图 1-5 验证性风险因素建模展示

1.1.3 临床预测模型

临床预测模型是指利用多因素模型估算患有某病的概率或将来某结局的发生概率，主

要分为诊断模型（diagnostic model）和预后模型（prognostic model）。
诊断模型主要基于研究对象的临床特征，预测当前患有某种疾病的概率，多见于横断

面研究，病例对照研究；预后模型则是针对患有某种疾病的研究对象，预测将来疾病复发、
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死亡、伤残等转归的概率，多见于纵向研究。

临床预测模型建模策略依旧采用的是“先单后多策略”，但是其重点在于对 Y 预测的准

确性，即不再对模型中每一个 X 是否 P ＜ 0.05 纠结，只要模型整体预测效果好，可以包容

P ＞ 0.05 的 X 在模型内的存在，此时模型优劣判定往往按照 AIC 准则进行，图 1-6 和图 1-7
反映了预测模型先单后多的建模策略。

图 1-6 临床预测模型先单后多 Logistic 回归建模策略展示

图 1-7 临床预测模型先单后多 COX 回归建模策略展示

临床预测模型的建模，有一个“门当户对”原则，这个虽然统计教材中没有说，但确实

是数据处理的经验累积。“门当户对”是指，我们研究的变量从性质而论，有定量与定性两

类，建模时尽量满足因变量与自变量的定量对定量，定性对定性。这就是“门当户对”原则。

临床预测模型中 Logistic 回归的因变量为二分类变量（注意临床预测模型中的 Logistic
回归只是 Binary Logistic regression，其他多项和有序资料的临床预测模型方法尚不成熟）；

COX 回归的因变量是二分类 + 时间；所以构建模型时的自变量（风险因素或预测因子）如

果是定性则会较好，因为满足“门当户对”的原则，如果 Logistic 或 COX 回归中，纳入的

是定量变量，也许统计上有意义，也能解释，但是专业上可能不太容易解释。

比如说年龄，如果直接代入，那结果解释则为年龄每增加 1 岁，发生某种疾病或结局

的风险增加多少，统计上没问题，但是试问大家，哪种疾病只要增加 1 岁，就会增加专业
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第 1 章 临床预测模型基础 5

上有意义的风险呢？所以，为什么大家经常看到，很多文章会把年龄进行分组，如小于 60
岁和大于等于 60 岁等。

故而，您再看上面的图 1-6 和图 1-7，其中的那么多原本是定量的指标，均根据专业进

行了变量降维，从定量降维为定性，如图 1-7 中的年龄，分为大于等于 69 岁和小于 69 岁。

看到这您也许会心存困惑，为什么年龄降维分组，在不同文献中往往不一样呢？是的，年

龄的降维分组，文献中不下 10 种方法，没有固定的套路，需要您根据自己的专业或者数据

的特征进行降维，具体的请看本书相关章节。

1.2 临床预测模型分类与分型

根据研究目的的不同、建模与验证数据集的不同，临床预测模型可以有不同的分类。

1.2.1 预测模型目的分类

如果预测模型是为了预测研究对象是否患有某种疾病，采用的是 Logistic 回归建模，数

据来源于横断面的研究，我们称之为诊断预测模型，如图 1-8 所示；如果我们建模是为了

预测某病患者将来某种预后结局的发生风险，采用的是 COX 回归建模，数据来源于队列研

究，我们称之为预后预测模型，如图 1-9 所示。

图 1-8 诊断预测模型模式图

图 1-9 预后预测模型模式图
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1.2.2 预测模型数据来源分类

临床预测模型区别于普通模型的要点之一在于验证，就是将构建的模型代入某数据集

进行预测，以评价其表现。根据数据集的不同，预测模型又有如下不同的分型，如图 1-10
和图 1-11 所示。

图 1-10 预测模型按照数据集分型图解

图 1-11 各型预测模型解读

Type1a：仅仅在训练集中构建临床预测模型。大家是否发现，这与我们前面所谓的风险

因素发现模型高度相似？
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Type1b：在训练集中进行建模，然后利用重抽样的方法，在训练集中抽取样本进行验证。

Type2a：将研究数据集随机拆分为训练集和验证集，然后用训练集建模，用验证集进行

验证。

Type2b：将研究数据集进行非随机拆分为训练集和验证集，然后用训练集建模，用验证

集进行验证。如在某医院，搜集前 2 年的数据作为训练集，搜集后 1 年的数据用于验证。

Type3：用不同的数据集进行建模和验证，如用某医院的数据建模，用另外一家医院的

数据进行验证。

Type4：仅进行验证。如别人已经构建了一个临床预测模型并且发表了文章，你用该模

型在自家医院进行验证。

另从撰写角度，围绕某个临床主题，预测模型撰写的过程如下：①人无我有，即目前

尚无临床预测模型，新建一个用于预测；②人有我优，即别人发表了一个临床预测模型，你

可以对该模型进行改良和优化；③人有我验，即对别人发表的预测模型，你可以用自己的数

据进行验证；④人多我比，即已经有多个临床预测模型，你可以用自己的数据，对多个模型

的表现进行比较。

1.2.3 数据集分类

临床预测模型建模和验证的数据集称为训练集和验证集。如果验证集是来自训练集来源

的同一人群，则称为内部验证；如果验证集来自外部数据，则称为外部验证，如图 1-12 所示。

图 1-12 预测模型数据集与验证区分

很多时候，我们对数据进行拆分，分为训练集和验证集，用训练集建模，然后用验证

集进行验证，注意此时也是内部验证，因为验证集与训练集是同一批数据被拆分开的；同样

在某单位搜集前 2 年的数据作为训练集，后 1 年的数据作为验证集，这种情况也属于内部

验证，因为也是来自同一家机构的。外部验证是指验证集来自不同于训练集的数据，比如

A 医院建模，而采用 B 医院数据进行验证，这就属于外部验证。

另从统计分析方法上，同一数据进行拆分为训练集和验证集，与 A 医院数据建模，B 医

院数据验证，在统计实现方法上是一样的，均属于统计学上的外部验证；而对研究全部数据

进行建模，然后采用 Bootsrap 或交叉验证的方法验证，都属于统计学上的内部验证。这个容

易混淆，一个是统计学上的内部验证与外部验证，另一个是数据集上的内部验证与外部验证。
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1.3 区分度 -C 指数

区分度（Discrimination）是指预测模型把发生与未发生某结局事件的受试对象区分开

来的能力。简单来说就是把患者与非患者区分开的能力，反映模型是否能“明辨是非”。区

分度是模型对结局事件的一种定性判断。

区分度评价常用指标包括：AUC/C-index、NRI、IDI（NRI 和 IDI 用于新旧模型区分度

的比较），对于诊断预测模型和预后预测模型也稍有区别。诊断预测模型 Logistic 回归指标

包括：AUC、ROC、NRI、IDI；预后预测模型 COX 回归区分度指标包括：C-index、Time-
ROC、NRI、IDI，Time_AUC，其中对于预后模型，C-index 是针对整个模型的，其他都可以

分时间点，如 1year、3year 和 5year ROC，以及对应时点的 NRI 和 IDI。Time_AUC 是将要

研究的各个时间点的 Time-ROC 曲线下面积绘制一条曲线，可以综合反映模型的总体区分

度的情况。本节我们先学习 C-index。
C-index 常写为 Harrell concordance index、C statistics、C-indices、Concordance indices，

对于 Logistic 回归，C-index 就是 ROC 分析的 AUC（Area Under Curve）。C 指数的一般判

定标准如下。

 z C-index：0.5  完全不一致

 z C-index：1.0  完全一致

 z C-index：0.5-0.7 较低区分度

 z C-index：0.71-0.90 中等区分度

 z C-index：＞ 0.90 高度区分度

图 1-13 为诊断预测模型区分度 ROC 曲线，其中左为训练集，右为验证集，每个 ROC
曲线中又包含 3 条 ROC 曲线，那是因为构建了 3 个模型，将 3 个模型的 ROC 曲线进行了

合并绘制。

图 1-13 诊断模型的 ROC 分析

对于预后模型，区分度评价可以计算模型整体的 C-index 以及绘制时点 ROC 曲线，如

图 1-14 和图 1-15 所示。图 1-14 左图和图 1-14 右图分别为训练集和验证集 6 个月、12 个月
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和 24 个月 ROC 曲线，并且给出各自的 AUC。
图 1-15 上面 3 幅为训练集 1、3、5 年时点 ROC，图 1-15 下面 3 幅为验证集 1、3、5 年

时点 ROC，图中的两条 ROC 曲线是作者构建的 Nomogram 模型和 TNM stage 模型，以及各

自模型的 AUC。

图 1-14 预后模型时点依赖 ROC 曲线方式（一）

图 1-15 预后模型时点依赖 ROC 曲线方式（二）
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上面仅展示了诊断与预后模型共同的区分度展示方法，即 ROC 曲线及 AUC，对于预

后模型，还可以计算模型整体区分度评价指标 C-index，我们在后面的实践中再展示其魅

力吧！

1.4 净重新分类指数

NRI（Net Reclassification Index，净重新分类指数），Logistic 回归新旧模型比较只有一

个 NRI 和一个 IDI，而 COX 回归针对不同时点可有多个时点的 NRI 和 IDI。
AUC 作为区分度的评价指标，虽然广泛用于预测模型的区分度评价，但其为一个综合

指标，其考虑了所有预测概率作为界值的一个综合判定。而实际应用中，我们只会选取一

个适宜的诊断切点，关注该切点下的诊断能力，而非所有切点构成的 AUC。
同时当我们比较两个模型的预测能力时，或者模型引入新的指标预测改善情况，我们

需要一个比较两个模型预测能力的指标：NRI。
NRI 原理如下：首先将研究对象按照真实的患病情况分为两组，即患者组和非患者组，

然后分别在这两个分组下，根据新、旧模型的预测分类结果（根据某个切点），整理成两个

2×2 表格，如图 1-16 所示。

图 1-16 NRI 计算格式演示

我们主要关注被重新分类的研究对象，从图中可以看出，在患者组（总数为 N1），新

模型分类正确而旧模型分类错误的有 B1 个人，新模型分类错误而旧模型分类正确的有 C1
个人，那么新模型相对于旧模型来说，正确分类提高的比例为（B1-C1）/N1，即对角线上

的比例 -对角线以下的比例。

同理，在非患者组（总数为 N2），新模型分类正确而旧模型分类错误的有 C2 个人，新

模型分类错误而旧模型分类正确的有 B2 个人，那么新模型相对于旧模型正确分类提高的比

例为（C2-B2）/N2，即对角线以下的比例 -对角线以上的比例。

最后，综合患者组和非患者组的结果，新模型与旧模型相比，净重新分类指数 NRI=
（B1-C1）/N1+（C2-B2）/N2。若 NRI ＞ 0，则为正改善：说明新模型的预测能力比旧模型

有所改善；若 NRI ＜ 0，则为负改善，新模型的预测能力下降；若 NRI=0，则认为新模型

没有改善。

然而我们上面计算的 NRI 是基于一个样本计算出来的统计量，可能是抽样误差导致的

结果，因此，需要对其进行假设检验，我们可以通过计算 Z 统计量，来判断 NRI 与 0 相比
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是否具有统计学显著性，统计量 Z 近似服从正态分布，公式如下：

1 1 2 2
2 2

1 2

NRIZ
B C B C

N N

=
+ ++

假设某研究纳入的样本中有患者 200 例，非患者 300 例，研究者拟评价，在旧模型的

基础上加入新的生物标志后，新模型预测能力的改善情况，数据如图 1-17 所示。

图 1-17 NRI 演示数据

根据 NRI 计算公式：

NRI=（B1-C1）/N1+（C2-B2）/N2=（50-10）/200+（60-40）/300=26.7%
代入检验公式，可得 Z=5.225，P ＜ 0.05，差异具有统计学意义，提示加入了新的标志

物后，新模型的预测能力有所改善，正确分类的比例提高了 26.7%。

NRI 比 AUC 更加敏感，当两个模型的 AUC 差异比较无统计学显著性时，提示模型的

区分能力（Discrimination）相近，但是进一步计算 NRI 后，可能会发现，新模型正确再分

的能力（Reclassification）有显著提高，因此需要我们将 AUC 和 NRI 综合起来进行判断。

AUC 相当于综合实力，相当于团体赛；NRI 相当于个人的单项赛，整体比不过你，但

是以某个界值为切点，我还是可以超过你的。

NRI 可以分为分类 NRI 和连续 NRI，见表 1-1，展示了分类 NRI、连续性 NRI 以及后

面将介绍的 IDI 的计算。分类 NRI 需要结合专业上给的阈值，才能判定分类；连续 NRI 无
须事先给出阈值，直接取新旧模型预测概率差值的符号；而 IDI 则是直接新旧模型概率的差

值，同时计算时注意发生与未发生结局事件组的符号（可以简单理解为，在发生结局事件

组，用新模型减去旧模型，而在未发生结局事件组，用的是旧模型减去新模型）。

表 1-1 NRI 和 IDI 模式表

编  号 是否发生事件 原 模 型 新 模 型 阙  值
重分类指标计算（事件组）

分类 NRI 连续 NRI IDI
1 是 0.07 0.09 0.08 +1 +1 +0.02
2 是 0.09 0.07 0.08 –1 –1 –0.02
3 是 0.09 0.10 0.08 0 +1 +0.01
4 是 0.11 0.09 0.08 0 –1 –0.02.
5 否 0.07 0.09 0.08 –1 –1 –0.02

上表引自：文玲子，王俊峰，谷鸿秋 . 临床预测模型：新预测因子的预测增量值 [J]. 中国循证心血管医学杂

志，2020，12(6)：655-659.
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预测模型实战：基于 R、SPSS 和 Stata12

1.5 综合判别改善指数

NRI 主要用于在设定好的切点水平下判断和比较新旧模型的预测能力是否有所提高，

在实际临床中容易计算，易于理解。但 NRI 的不足在于只考虑了某专业切点处的改善情况，

却不能考虑模型的整体改善情况。于是一个综合判定改善情况的指标 IDI 应运而生，IDI
（Integrated Discrimination Improvement，综合判别改善指数）。

IDI 的计算公式为：

IDI=(Pnew,events–Pold,events) – (Pnew,non-events–Pold,non–events)
其中，Pnew,events-Pold,events 是指患者组中，新模型预测概率的均值 – 旧模型预测概

率的均值，表示预测概率提高的变化量。对于患者而言，预测概率越高，模型越准确，因

此，该差值越大，提示新模型越好。

Pnew,non-events-Pold,non-events 是指非患者组，新模型预测概率的均值 – 旧模型预测概

率的均值。对于非患者，预测概率越低，模型越准确，因此，差值越小则新模型越好。两

部分相减，则可得 IDI。
图 1-18 中，分组代表受试对象的真实情况，PRE_1 和 PRE_2 代表旧模型和新模型的预

测概率，PRE_1_1 和 PRE_2_1 代表旧模型和新模型在 0.5 切点下的分类，“0”代表未发病，

“1”代表发病。利用分组分别 PRE_1_1 和 PRE_2_1 构建交叉表，就可以估算 NRI，利用分

组、PRE_1_1 和 PRE_2_1，就可以计算 IDI。本章为理论，实战见后面章节。

图 1-18 NRI 和 IDI 资料格式

IDI 也可以通过 Z 统计量来检验，以判断 IDI 与 0 相比是否具有统计学显著性，统计量

Z 近似服从正态分布，公式如下：

2 2
events non-events

Z
( ) ( )

IDI
SE SE

=
+

预测模型实战：基于R、SPSS和Stata   4校  正文.indd   12 2023/10/7   17:23:05



第 1 章 临床预测模型基础 13

其中 SEevents 为 Pnew,events-Pold,events 的标准误，首先在患者组，计算新、旧模型

对每个个体的预测概率，求得概率的差值，再计算差值的标准误。同理，SEnon-events 为
Pnew,non-events-Pold,non-events 的标准误，是在非患者组，计算新、旧模型对每个个体的预

测概率，求得概率的差值，再计算差值的标准误即可。

1.6 校准度

校准度（calibration）是评价一个预测模型预测未来某个个体发生结局事件概率准确性

的重要指标，反映模型预测风险与实际发生风险的一致程度，也称为一致性。可以如下方

式理解区分度和校准度。

区分度：定性，你能预测出来吗？（预测出来你考试过不过）

校准度：定量，你预测出来和实际一样吗？（预测出考了多少分）

对于基于 Logistic 回归的诊断模型，校准度可以进行 H-L（Hosmer-Lemeshow）检验和

绘制校准曲线（calibration plot）；对于基于 COX 回归的预后模型，校准度评价主要采用校

准曲线，在校准曲线中，有一些可以评价的指标，包括截距、斜率、Brier score 等。

1.6.1 Hosmer-Lemeshow 检验

Hosmer-Lemeshow 检验是将模型预测概率分组，然后对各组的实际发生数与预测发生

数进行卡方拟合优度检验，如果 P ＞ 0.05，说明实际发生的频数与模型预测发生的频数比

较吻合，说明模型预测得准，P 越大，说明模型表现越好。步骤如下：

（1）模型预测出概率。

（2）从小到大排序，10 分位数分组。

（3）计算每组实际观测数和模型预测数。

（4）计算卡方值，得到 P 值。

（5）P 越大，说明预测模型校准度越高，若 P ＜ 0.05，则说明模型预测值与实际值存在

一定的差异，校准度较差。

1.6.2 Calibration plot

校准图是对实际发生频数与模型预测发生频数相关性图，常用三种形式：①散点图，如

图 1-19 所示；②柱状图，如图 1-20 所示；③线图或折线图，如图 1-21 所示。

对于 Logistic 回归的诊断模型，训练集和验证集的 H-L 和校准曲线都需要做；对于

COX 回归的预后模型，训练集和验证集的校准曲线都要做，如图 1-22 和图 1-23 所示。

图 1-23 上面两幅为训练集的校准曲线，图 1-23 下面两幅为验证集的校准曲线；图 1-24
左图为训练集 1、3、5 年校准曲线，图 1-24 右图为验证集 1、3、5 年校准曲线。

预测模型实战：基于R、SPSS和Stata   4校  正文.indd   13 2023/10/7   17:23:05



预测模型实战：基于 R、SPSS 和 Stata14

图 1-19 校准散点图
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     图 1-20 校准柱状图       图 1-21 校准折线图

图 1-22 诊断模型的校准曲线
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第 1 章 临床预测模型基础 15

图 1-23 预后模型的校准曲线

图 1-24 预后模型校准曲线（多时间点）
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校准曲线上点的分布，也可以反映区分度 
和校准度，如图 1-25 所示。图 1-25 左上图上

各点反映的是较好的区分度，但是准确度很

差，因为图中两个点能够明显区分，但是不准， 
都没有落在参考线上；图 1-25 右上图上各点

反映的是很好的准确度，但是有较差的区分

度，图中各点均在参考线上，但是过于密集，

区分有一定的难度。

图 1-25 左下图反映了很好的区分度和很

好的准确度，点与点之间可以很好地区分，

而且均在参考线上；图 1-25 右下图反映了最

理想的区分和准确度，两点得到最大的区分，而且都落在参考线上。

1.7 临床决策曲线

决策曲线分析法（Decision Curve Analysis，DCA）是临床预测模型是否能够落地应用

的“最后一公里”。临床上，我们通过 ROC 曲线来寻找诊断试验的切点，主要是将特异性

和敏感性作为同等重要的权重进行考虑，但这种考虑真的合理吗？患者就一定受益吗？

如通过某个生物标志物预测研究对象是否患病，无论选择哪个界值，都会遇到假阳性

和假阴性的可能；有时候避免假阳性受益更大，有时候则更希望避免假阴性，既然两种情况

都无法避免，那就两害相权取其轻，两利相权取其重，我们就选择对患者最有利的，也就

是净受益最大的方法，这就是临床效用的问题。

一个病人，如果是 X 病，做手术可延长 6 年寿命，如果不是 X 病，做手术会缩短 3 年

寿命，那么某个患者经过模型预测有 40% 可能是 X 病，到底做不做手术呢？临床决策曲线

就是考虑在模型各个阈值情况下，模型真正获益的净人数，如图 1-26 所示。

横坐标为阈值概率：在风险评价工具中，患者诊断为 X 病的概率为 Pi；当 Pi 达

到某个阈值（Pt），就界定为阳性，采取治疗措施。此时会有病人治疗的获益，也有非

病人治疗的伤害以及病人未治疗的损失。而纵坐标就是利减去弊之后的净获益（Net  
Benefit，NB）。

横线：代表所有样本都是阴性（Pi ＜ Pt），所有人都不治疗，净获益为 0。
斜线：代表所有样本都是阳性，所有人都接受了治疗，净获益是个效率为负值的反

斜线。

DCA 结果解读见图 1-27，假定选择预测概率为 40% 诊断为 X 病并进行治疗，那么每

100 人使用此模型的患者，大约有 42 人能从中获益而不损伤任何其他人的利益（其实是有

人利益受损，只是 DCA 曲线分析校正了这部分人群的损失）。

图 1-25 区分度与校准度的评价
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   图 1-26 临床决策曲线         图 1-27 DCA 解读示意图

对于基于 Logistic 回归的诊断模型，训练集和验证集均需绘制 DCA 曲线，如图 1-28。
而对于基于 COX 回归的预后模型，则需要绘制不同时点的 DCA 曲线，如图 1-29 所示，如

1 年、3 年、5 年等，而且也需要训练集和验证集都要绘制，如图 1-30 所示。
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图 1-28 诊断预测模型 DCA 曲线
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图 1-29 预后模型 DCA 曲线展示（一）
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图 1-30 预后模型 DCA 曲线展示（二）

图 1-29 中 A、B、C 分别代表 1 年、2 年和 3 年的决策曲线（DCA），每张图中的两条

线代表两个不同的模型。

图 1-30 中，A 和 B 代表训练集的 OS 和 CSS 的 DCA 曲线，C 和 D 代表验证集 OS 和

CSS 的 DCA 曲线。内部的两条线代表两个不同的模型。

初学临床预测模型，很多人对数据集的应用心存困惑，关于哪些指标训练集要做，哪

些指标验证集要做，松哥给大家做一个总结。

训练集和验证集都要做的是：区分度（C-index 或 ROC/AUC）、校准度（校准曲线和 /
或 H-L 检验）、临床决策曲线（DCA）；Nomogram（诺莫图）只针对训练集做。而上述所有

这些都是基于模型计算出来的 P，有 P 就有临床预测模型的一切。

1.8 模型可视化（Visualization）

模型可视化是指将数理模型以评分量表、网页工具或 Nomogram（诺莫图）等方式进行

可视化应用。本节只介绍 Nomogram，Nomo 图非常合适在论文中展示发表。
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Nomo 图的解读如图 1-31 所示，该 Nomo 图展示了一个具有 5 个因素的模型，分别为

工龄、每周工作时长、年龄、文化程度和种族。

图 1-31 Nomo 图解读

如果某人工龄为 7.5 年，则对应评分为 3 分；每周工作时长为 30 小时，对应评分为 2
分；当前年龄为 50 岁，对应评分为 2.5 分；文化程度为大学毕业，对应评分为 4.2 分；种族

为白色人种，对应评分为 0 分，则总共合计为 11.7 分。

图 1-32 为图 1-31 的底部部分，总分 11.7 分对应的概率约为 0.28 ～ 0.29，则说明具备

上述情况的受试者，发生该病的概率为 28% ～ 29%。

图 1-32 总分与概率对应图

Nomo 图中的评分规则，是对模型中的回归系数进行标化，具体过程稍有点复杂，好在

有软件直接帮助实现，松哥也将在软件实战中讲解 Nomo 的过程。

1.9 交叉验证

交叉验证属于内部验证，往往是在我们研究的数据量不足的情况下，对建模的训练集

进行分组拆分，然后进行交叉验证的过程。包括简单交叉、K 折交叉验证和留一法交叉验证。
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1.9.1 简单交叉验证（Simple Cross Validation）

所谓的简单，是相对于其他交叉验证方法而言的。首先，我们随机地将样本数据分为

两部分（比如：70% 的训练集，30% 的测试

集），然后用训练集来训练模型，在测试集上

验证模型及参数，如图 1-33 所示。松哥称之

为“留一块”。

1.9.2 K 折交叉验证（K-Folder Cross Validation）

和第一种方法不同，K 折交叉验证会把样本数据随机地分成 K 份，每次随机选择 K-1
份作为训练集，剩下的 1 份做测试集。当这一轮完成后，重新随机选择 K-1 份来训练数据。

若干轮（小于 K）之后，选择损失函数评估最优的模型和参数，如图 1-34 所示为 10 折交叉

验证模式。

图 1-34 10 折交叉验证模式图

1.9.3 留一法交叉验证（Leave-one-out Cross Validation）

它是第二种情况的特例，此时 K 等于样本数 N，这样对于 N 个样本，每次选择 N-1 个

样本来训练数据，留一个样本来验证模型预测的好坏。此方法主要用于样本量非常少的情

况，比如 N 小于 50 时，一般采用留一法交叉验证。

一句话总结：如果我们只是对数据做一个初步的模型建立，而不做深入分析，那么简

单交叉验证就可以了，否则就用 K 折交叉验证。在样本量少的时候，使用 K 折交叉验证的

特例留一法交叉验证。

1.10 自助抽样法

Bootstrap 是美国斯坦福大学统计学教授 Bradley Efron 于 1979 年在论文“Bootstrap 
methods: another look at the jackknife”中提出。Bootstrap 的本意为靴带，Bootstrap 法来源于

民间谚语：“to pull oneself up by one’ s bootstrap”，说的是有一个人掉泥潭里了，然后自己拉

图 1-33 简单交叉验证模式图
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自己的靴带出来了，这是一个玩笑。翻译成中文就是自己帮助自己的自助法、自助抽样法、

拔靴法。

简单而言，就是在建模的训练集中，进行多

次有放回的小样本抽样，对每一个样本进行分析，

再对若干次分析结果进行合并的分析方法，其模

式图如图 1-35 所示。

为了从单个样本中产生多个样本，Bootstrapping 
作为交叉验证的一个替代方法，在原来的样本

中进行有放回的随机采样，从而得到新的样本。

Bootstrap 得到的样本比交叉验证的样本重叠更多，因此它们的估计依赖性更强，被认为是

小数据集进行重采样的最好方法。Bootstrap 次数可以 50 次、200 次、500 次、1000 次，发表

文章一般 500 次和 1000 次抽样较多。

1.11 LASSO 回归

LASSO 是由 Robert Tibshirani 于 1996 年首次提出的，全称 Least absolute shrinkage and 
selection operator，是一种采用了 L1 正则化（L1-regularization）的线性回归方法。该方法是

一种压缩估计。它通过构造一个惩罚函数得到一个较为精练的模型，由此压缩一些回归系

数，即强制系数绝对值之和小于某个固定值，同时设定一些回归系数为零，因此保留了子

集收缩的优点，是一种处理具有复共线性数据的有偏估计。下面用一个故事来讲解一下。

这是一个人类触碰“黑暗森林法则”而引发的故事：

公元 3275 年，地球科技异常发达，但是对于外星人而言，我们还是不堪一击的低等生

物。由于人类对宇宙好奇，不断向外太空发射信号，期望寻找地外文明。

在宇宙中有个卡拉达星球，因为卡拉达人的资源掠夺和战争，该星球已经不再适合居住，

他们便派出涉猎人在宇宙中寻找适合居住的星球。某一天，一个外星涉猎人在银河系附近，

突然收到来自人类的“问候”信号，便立马将信号的宇宙坐标汇报回卡拉达星球，并请求卡

拉达星球立即派出星际战舰来征服地球，然而这段通信信号，也同样被地球文明接收到。

地球立马召开多国首脑会议，商讨应对策略。最终决定，逃离地球，全部移民到人类

于 3015 年发现的斯塔特星球。斯塔特星球生存环境恶劣，地球人将死囚犯送至该星球，让

其自生自灭，然而大难临头之际，人类不得不逃往这一星球。

由于时间紧迫，人类的运载能力只能将 3 万人运达斯塔特星球，虽然多国总部给各国

一定的指标，一些人获得消息，也暴力前往星际通航基地，最终有 10 万人进入基地。为了

防止更多的人进入基地，基地开启封锁隐藏模式，与外界隔绝。

然而这 10 万人也远远超过运载能力，战舰舰长必须做出决策，让其中 3 万人乘坐战舰

离开，然而这 10 万人并不知道，战舰可以带多少人离开。

图 1-35 自助抽样法模式图
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在喧闹争吵之中，舰长在战舰内决定采用惩罚规则，对着 10 万人进行筛选，通过广播

传达登舰规则。

第一条：凡是登舰者，必须交纳 1000 万元星际交通费，如果后面规则不符合，1000 万

元不退。此规则直接筛掉 2 万人，尚有 8 万人。

第二条：有血缘关系的人，只能 1 人入选。此条颁布出，经过漫长的等待，各个有血

缘关系的家族，各自推举 1 人登舰，此时还剩 6 万人。

第三条：夫妻二人者，只能一人登舰。还剩 5 万人。

第四条：愿意登舰者，达到斯塔特星球，必须做 3 年苦役！此时还剩 3 万人。

第五条：愿意登舰者，签署协议，如果航行过程中，食物短缺，愿意被随机抽中，作

为大家的食物（有点残忍），还剩 1 万人。

第六条：为了表示诚信，先自愿剁去 1 个小指。还剩 5000 人。

第七条：自愿再剁去 1 个小指者，可以先进入候舰大厅，还剩 1000 人。

第八条：自愿承受一次休克式单击，能够自行苏醒者，直接登舰。此时没有人同意，最

终 0 人入选。

LASSO 回归是一种带有惩罚规则的回归，不是你想加入模型就可以加入的，进入就必

须付出代价。对所有候选 X 实施逐渐加大的惩罚，以让 X 表忠心，最终让每个 X 牺牲自己

的生命，也就是 X 的回归系数为 0。
在逐渐加大惩罚的过程中，Y 也就测试出了每个 X 对自己的忠心程度。如图 1-36，左

边喧闹烦嚣，随着惩罚加重，逐个陨落，X 的系数逐渐投向 0 的怀抱，最终在最右边，陷入

一片死寂，大家终究是个 0。

图 1-36 LASSO 路径图

然而，在此过程中，Y 就对 X 的忠心一目了然。越右边的对自己就越忠心，所以，如果

要移民他星，要带着自己的团队，那么根据自己能带几个人的能力，从右边往左边选就可

以了，这就是 LASSO 的变量筛选规则。
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可是，选团队，带团队，并不是完全靠对自己忠心的，而是既忠心，同时这几个人组

合起来的战斗力还要最强。

那么这么一来，这个团队就有若干种组合，我们会排列出几种组合，然后 PK，选取一

种最优组合，而这就是 LASSO 交叉验证（CV-LASSO）。

通常我们会进行 5 重交叉，或者 10 重交叉。讲简单点就是进行 5 种或 10 种组合，然

后找到最佳。

如何寻找呢？我们会做一个交叉验证的图，图中 MSE 就是误差的意思，我们可以找到误

差最小的点（图 1-37 左侧虚线）。这个最小点的组合，就是我们要确定的最终入选的团队。

有人认为按照这个最小的点来选，有点没有人性，太严格了，就像考试得了 59.5 分都

不给过一样，于是适当放大了 1 个 SE，如图 1-36 的右侧虚线。

图 1-37 CV-LASSO（LASSO 交叉验证）

这就是 LASSO。统计学习应先学思想，再学软件操作，LASSO 是一种加载，就像你买

了车，自行安装导航一样。所以，我们可以进行线性回归的 LASSO，逻辑回归的 LASSO，

COX 回归的 LASSO，Probit 回归的 LASSO，等等。这点很重要，但很多人弄不清楚。

另外，采用 LASSO 之后，必须交叉验证，这两套技术是双胞胎，不然你无法选择出最

优的团队！

1.12 临床预测模型报告规范

预测疾病状态（诊断）或未来疾病进程（预后）的发生概率对于开展个体化的精准

诊疗尤为重要，临床预测模型的应用是促成临床研究转化为临床实践的有利途径。临床

专家协作组于 2015 年发布了《个体预后或诊断的多变量预测模型透明报告》（Transparent 
Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual Prognosis or Diagnosis，TRIPOD），

用以规范预测模型的报告过程。
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TRIPOD 报告规范包括标题和摘要、前言、研究方法、结果、讨论和其他信息 6 个部

分，共 22 个条目，适用于模型开发、验证、增量值等研究类别，具体清单如表 1-2 所示。

表 1-2 TRIPOD 清单

部  分 条  目 建立 / 验证 条 目 细 节
标题与摘要

标题 1 D;V
应明确为：多因素预测模型的建立和 / 或验证，目标人群，以及

预测结果

摘要 2 D;V
摘要研究对象、研究设计、研究场所、研究对象、样本量、预测指标、

结局指标、统计分析方法、结果和结论

前言

背景和目标

3a D;V
阐述研究背景（包括诊断和预后）和多因素预测模型建立和验证

的原理，并参阅已有的预测模型

3b D;V
明确研究目标，包括本研究是建立模型还是验证模型，还是两者

都有

研究方法

数据来源

4a D;V
描述研究设计或数据来源（如 RCT、 队列或注册研究数据等），

并应分别描述建立和 / 或验证模型的数据集

4b D:V
明确研究的日期信息，包括开始时间、结束时间和随访时间（如

果有随访）

研究对象

5a D;V
明确研究对象的关键信息（如初级医疗保健、二级医疗保健或普

通人群等，也包括研究中心的数量和位置）

5b D;V 描述研究对象的入选和排除标准

5c D;V 如果干预与模型有关，详述干预的细节

结局指标
6a D;V

清晰定义预测模型的预测结局，包括如何测量以及何时测量预测

指标

6b D;V 报告对预测结局盲法评价的所有细节

预测指标
7a D;V

清晰定义预测模型用到的所有指标，包括如何测量以及何时测量

预测指标

7b D;V 报告对预测结局盲法评价的所有细节

样本量 8 D;V 解释研究的样本量是如何确定的

缺失数据 9 D;V
描述缺失数据的处理手段（如仅分析完整数据、单一插补和多重

插补等）和插补方法的细节

统计方法 10a D 描述统计分析中预测指标的处理手段

缺失数据 9 D;V
描述缺失数据的处理手段（如仅分析完整数据、单一插补和多重

插补等）和插补方法的细节

统计方法

10a D 描述统计分析中预测指标的处理手段

10b D 明确模型类型、建立过程（包括预测指标的选择）和内部验证方法

10c V 描述模型验证中的预测值的计算方法

10d D;V 明确模型预测效果的评估方法，并可比较不同的预测模型

10e V 描述验证模型后模型的更新（如校正等）
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续表

部  分 条  目 建立 / 验证 条 目 细 节
风险分层 11 D;V 如果做了风险分层，提供风险分层的细节

数据集比较 12 D
识别验证数据集与建立数据集在研究场所、入排标准、结局指标

和预测指标上的任何不同

结果

研究对象

13a D;V
描述研究对象参与研究的过程，包括有结局和无结局的研究对象

的数量以及随访情况，建议画流程图

13b D;V
描述研究对象特征，包括人口学特征、临床指标和预测指标情况

以及预测指标和结局指标缺失的研究对象数量

13c V
比较验证数据集和建立数据集在重要变量上的分布差异，如人口

学资料， 预测指标和结局指标

模型建立

14a D 明确每次分析的研究对象和结局事件的数量

14b D
如果做了分析，可报告未校正的每个候选预测指标与结局指标的

关系

模型规范
15a D

提供可对个体进行预测的完整预测模型，如所有的回归系数、模

型常数项或某时点的基线生存情况等

15b D 阐述如何使用预测模型

模型表现 16 D;V 报告预测模型的预测效果参数和可信区间

模型更新 17 V
如果做了更新，报告模型更新的结果，即模型参数和模型预测的

结果

讨论

局限性 18 D;V
讨论研究的局限性，如非随机抽样、预测指标平均事件数不足、

缺失数据等

阐释

19a V
与建立数据集或其他预测数据集的预测效果对比，讨论验证数据

集的预测效果等

19b D;V
结合研究目的、局限性、其他类似研究结果或相关证据 , 对研究

结果进行总体讨论

预示 20 D;V 讨论模型的潜在临床应用和未来研究设想

其他信息

补充信息 21 D;V 提供补充资料和信息，如研究方案、网页计算器和数据集

资助 22 D;V 提供研究资金来源和资助方在本研究中的角色

原文可以在医学论文报告规范组织机构：EQUATOR Network（提高卫生研究质量和透

明度协作网）查询，该组织以 CONSORT 工作组为框架，在全球推广使用各种医学研究报

告规范，提高论文质量和透明度，促进卫生研究质量提升，在该网站几乎可以获得所有医

学研究论文的报告规范。
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