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  摘 要:
 

为了给需要平衡收益与风险的决策者提供一种简单有效的风险模型评估方法,提出了一种基于极大似

然估计的正态总体决策曲线参数估计方法,并从理论研究、仿真分析和实际应用等三方面研究其特性。首先,从统

计理论上对该方法的特性进行了研究,结果表明该方法不仅具有简单易于实践的数学表达式,而且具有相合渐近正

态性等良好的统计性质;然后,对该方法在实际应用中的性能进行了仿真,并与现有的非参数估计方法比较,发现该

方法在正态总体下具有更高的准确性和可操作性;最后通过实例说明,应用此方法能够有效筛选出乳腺癌的高鉴别

性能生物标志物。该研究结果可为决策者评估临床模型和筛选高鉴别性能生物标志物提供参考。
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  Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

provide
 

a
 

simple
 

and
 

effective
 

evaluation
 

method
 

of
 

risk
 

model
 

for
 

decision
 

makers
 

who
 

need
 

to
 

balance
 

benefits
 

and
 

risks,
 

a
 

parameter
 

estimation
 

method
 

of
 

decision
 

curve
 

based
 

on
 

normal
 

population
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

maximum
 

likelihood
 

estimation,
 

and
 

its
 

advantages
 

are
 

also
 

discussed
 

from
 

the
 

three
 

different
 

aspects
 

of
 

theory
 

of
 

statistics,
 

simulated
 

analysis
 

and
 

practical
 

application.
 

First
 

of
 

all,
 

the
 

properties
 

of
 

this
 

method
 

are
 

studied
 

based
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

statistics.
 

It
 

is
 

shown
 

that
 

the
 

method
 

not
 

only
 

involves
 

a
 

simple
 

mathematical
 

expression,
 

but
 

it
 

also
 

has
 

some
 

good
 

statistical
 

properties
 

such
 

as
 

consistent
  

asymptotic
 

normality.
 

Then,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

method
 

in
 

practical
 

application
 

is
 

simulated.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

non-parametric
 

estimation
 

methods,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

this
 

method
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

operability
 

under
 

normal
 

population.
 

Finally,
 

it
 

is
 

demonstrated
 

from
 

examples
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

screen
 

biomarkers
 

of
 

breast
 

cancer
 

with
 

high
 

differential
 

performance.
 

The
 

research
 

results
 

can
 

provide
 

reference
 

for
 

decision
 

makers
 

to
 

evaluate
 

clinical
 

models
 

and
 

screen
 

biomarkers
 

with
 

high
 

differential
 

performance.
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0 引 言

  受试者工作特征(Receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC)曲线等传统分类模型评估方法在二分

类决策中具有良好的应用价值[1]。ROC曲线是在测试数据集下,根据不同阈值所得结果,以假阳性率为横

坐标、真阳性率为纵坐标画出的图形[2]。研究人员常通过计算ROC曲线下的面积(Area
 

under
 

curve,
AUC)评估分类器的准确率,并通常选择AUC值较大的分类器[3-4]。类似的分类准确率指标如敏感性、特
异性、综合判别改善指数、净重新分类指数和Brier评分等[5-8]只考虑了诊断测试的准确性,却没有考虑实

践中诊断结果带来的收益和潜在风险的关系,这可能导致过度诊断的发生,因此在实践应用中的效果并

不理想。
2006年,Vickers等[9]提出了一种基于决策曲线分析(Decision

 

curve
 

analysis,DCA)的方法,该方法考

虑了收益与风险的关系,能有效评估模型、诊断测试和筛选生物标志物[10]。DCA方法已越来越多地用于评

估临床医学研究中诊断测试的准确性和预测模型的价值。Moran等[11]通过决策曲线研究了乳酸作为脓毒

症和脓毒症休克的生物标志物的可行性。Han等[12]建立了初始原发性肺癌幸存者患第二原发性肺癌的预

测模型,并通过DCA方法来评估该模型在临床应用上的价值。Liang等[13]用DCA方法证实了肝内胆管癌

预测模型的分类判别能力。
本文提出了一种正态总体决策曲线参数估计方法。首先,基于极大似然估计得到了该方法关于样本均

值与方差的数学表达式,并从统计理论上给出了一些特性;其次,利用R软件对该方法在实际应用中的评估

性能进行仿真,并与已有的非参数估计方法进行了性能比较;最后,将这一方法用于筛选高鉴别性能的乳腺

癌生物标志物,以说明决策曲线及本文提出的方法在实际应用中的过程和价值。

1 决策曲线分析

  DCA方法可以协助临床研究,将临床效用量化为净收益,通过净收益筛选对受试者采取何种治疗措施。
D=1和D=0分别表示个体患病和不患病的两种状态,λ=P(D=1)和1-λ=P(D=0)分别表示患病率和

未患病率。对于给定个体X,设p=P(D=1|X)为患病概率。阈值pd∈[0,1],当p≥pd时,受试者被判

定为阳性,并接受治疗;当p<pd时受试者被判定为阴性而不接受治疗,将判定的结果用示性函数T(pd)
表示:

T(pd)=
1,p≥pd;

0,p<pd。{
设ukj 为对受试者的不同检验结果的效用,其中k∈{0,1}是判定结果,j∈{0,1}是真实的疾病状态。根据

期望效用理论[14],受试者治疗的期望效用为u11pd+u10(1-pd),受试者不进行治疗的期望效用为u01pd+
u00(1-pd)。当受试者接受诊断测试,得到的阈值与患病概率相同时,即p=pd,在这个临界值下,将受试者

归入患病类别与将受试者归入正常类别的期望效用是相同的,因此可以得到:
u11pd+u10(1-pd)=u01pd+u00(1-pd) (1)

⇒
u00-u10
u11-u01

=
pd

(1-pd)
(2)

结合受试者所有结果的效用,该测试的期望效用可以表示为:
UA =P(T(pd)=1|D=1)P(D=1)u11+P(T(pd)=0|D=1)P(D=1)u01+

P(T(pd)=1|D=0)P(D=0)u10+P(T(pd)=0|D=0)P(D=1)u00,
不治疗任何受试者的效用可以表示为:

U0=P(D=1)u01+P(D=0)u00 (3)
因而,治疗受试者与不治疗任何受试者比较,该测试的效用是:
UA -U0=P(T(pd)=1|D=1)P(D=1)(u11-u01)+P(T(pd)=1|D=0)P(D=0)(u10-u00)。
  为不失一般性,假设u11-u01=1,得到:
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UA -U0=P(T(pd)=1|D=1)P(D=1)+P(T(pd)=1|D=0)P(D=0)
(u10-u00)
(u11-u01)

=

P(T(pd)=1|D=1)P(D=1)+P(T(pd)=1|D=0)P(D=0)
pd

1-pd

(4)

  用P(T(pd)=1|D=1)表示敏感性se,P(T(pd)=1|D=0)表示1-特异性sp,净收益ϕ表示UA-
U0,那么式(4)可以写为:

ϕ(pd)=λ·se(pd)-(1-λ)(1-sp(pd))
pd

1-pd

(5)

  DCA方法通过不同阈值画出决策曲线,可以用于比较一个模型是否优于另一个模型。两个模型的决策

曲线如图1所示,从图1可以看出,模型2的预测效果在阈值范围内具有较高净收益,优于模型1。此外,图
1中两条虚线代表两种极端情况,平行于横轴的虚线表示所有样本都是阴性,即净收益为0,“对受试者不做

任何治疗”;另一条斜率为负的虚线表示所有样本都是阳性,即“对所有受试者进行治疗”。

图1 两个模型的决策曲线

2 正态总体下决策曲线参数估计方法推断

  假设在某种疾病患病率为λ的人群中,抽取一个样本容量为n的随机样本。令未患病总体X0~N(μ0,σ20),

X01,…,X0n0
为未患病个体样本,n0为未患病样本数量;患病总体X1~N(μ1,σ21),X11,…,X1n1

为患病个

体样本,n1为患病样本数量,样本总数n=n0+n1。对测试样本X 和p用贝叶斯定理可得:

p=P(D=1|X=x)=P(D=1,X=x)
P(X=x)

λ

λ+
f0(x)
f1(x)

(1-λ)
(6)

X0与X1的概率密度函数之比f0(x)/f1(x)为:

f0(x)
f1(x)

=
σ1
σ0
exp

-(x-μ0)2

2σ20
+

-(x-μ1)2

2σ21{ } (7)

二元决策规则将患病概率高于阈值的受试者被判定为接受治疗,所以事件p≥pd 等价于:

σ1
σ0
exp

-(x-μ0)2

2σ20
+

-(x-μ1)2

2σ21{ }≤ (1-pd)λ
pd(1-λ)

(8)

  为方便计算,不妨假设A=σ20-σ21,B=μ0σ21-μ1σ20,C=μ21σ20-μ20σ21,于是

se(pd)=P
-(X-μ0)2

2σ20
+

-(X-μ1)2

2σ21
≤ln

σ0
σ1

(1-pd)λ
pd(1-λ)D=1( )

=P AX2+2BX+C-2σ20σ21ln
σ0
σ1

(1-pd)λ
pd(1-λ)

D=1( ) (9)

令h1和h2是与μ0、μ1、σ0、σ1有关的函数:
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h1=
-2B+ 4B2-4A C-2σ20σ21ln

σ0
σ1

(1-pd)λ
pd(1-λ)( )

2A
,

h2=
-2B- 4B2-4A C-2σ20σ21ln

σ0
σ1

(1-pd)λ
pd(1-λ)( )

2A
。

  当σ20-σ21>0时,可得:

se(pd)=P(h2≤X ≤h1|D=1)=P
h2-μ1

σ1
≤

X1-μ1
σ1

≤
h1-μ1

σ1( )=Φ
h1-μ1

σ1( )-Φ
h2-μ1

σ1( ),
1-sp(pd)=P(h2≤X≤h1|D=0)=P

h2-μ0
σ0

≤
X0-μ0

σ0
≤
h1-μ0

σ0( )=Φ
h1-μ0

σ0( )-Φ
h2-μ0

σ0( )。
  同理,当σ20-σ21<0时,可得:

se(pd)=P
h2-μ1

σ1
≤

X1-μ1
σ1( )+1-P

h1-μ1
σ1

≤
X1-μ1

σ1( )=Φ
h1-μ1

σ1( )+1-Φ
h2-μ1

σ1( ),
1-sp(pd)=P

h2-μ0
σ0

≤
X0-μ0

σ0( )+1-P
h1-μ0

σ0
≤

X0-μ0
σ0( )=Φ

h1-μ0
σ0( )+1-Φ

h2-μ0
σ0( )。

  当σ20=σ21=σ2且μ0>μ1,可得:

se(pd)=P X ≤ σ2

μ0-μ1
ln
(1-pd)λ
pd(1-λ)

D=1( )=Φ
σ2

μ0-μ1
ln
(1-pd)λ
pd(1-λ)+

μ0-μ1
2

σ( ),
1-sp(pd)=Φ

σ2

μ0-μ1
ln
(1-pd)λ
pd(1-λ)+

μ1-μ0
2

σ( )。
  当σ20=σ21=σ2且μ0<μ1,可得:

se(pd)=1-Φ
σ2

μ0-μ1
ln
(1-pd)λ
pd(1-λ)+

μ0-μ1
2

σ( ),
1-sp(pd)=1-Φ

σ2

μ0-μ1
ln
(1-pd)λ
pd(1-λ)+

μ1-μ0
2

σ( )。
  令λ̂=n1/n,μ̂0=1/n0∑

n0
i=1xi,μ̂1=1/n1∑

n1
i=1xi,σ̂0=1/n0∑

n0
i=1(xi-μ̂0),σ̂1=1/n1∑

n1
i=1(xi-μ̂1)。正

态总体下,λ̂、μ̂0、μ̂1、σ̂1、σ̂1为λ、μ0、μ1、σ0、σ1的极大似然估计,因此令ĥ1、ĥ2为h1、h2的极大似然估计,

ĥ1=
-2B̂+ 4B̂2-4Â Ĉ-2σ̂20σ̂21ln

σ̂0
σ̂1

(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)( )
2Â

,

ĥ2=
-2B̂- 4B̂2-4Â Ĉ-2σ̂20σ̂21ln

σ̂0
σ̂1

(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)( )
2Â

。

其中:Â=σ̂20-σ̂21,B̂=μ̂0σ̂21-μ̂1σ̂20,Ĉ=μ̂21σ̂20-μ̂20σ̂21。因此,se(pd)、sp(pd)的估计量分别用sê(pd)、
 

sp̂(pd)表
示,即:

当σ̂20-σ̂21>0,
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sê(pd)=Φ
ĥ1-μ̂1

σ̂1( )-Φ
ĥ2-μ̂1

σ̂1( ),
1-sp̂(pd)=Φ

ĥ1-μ̂0
σ̂0( )-Φ

ĥ2-μ̂0
σ̂0( )。

  当σ̂20-σ̂21<0,

sê(pd)=Φ
ĥ1-μ̂1

σ̂1( )+1-Φ
ĥ2-μ̂1

σ̂1( ),
1-sp̂(pd)=Φ

ĥ1-μ̂0
σ̂0( )+1-Φ

ĥ2-μ̂0
σ̂0( )。

  当σ̂20=σ̂21=σ̂2且μ̂0>μ̂1,

se
∧(pd)=Φ

σ̂2

μ̂0-μ̂1
ln
(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)
+μ̂0-μ̂1

2

σ̂( ),
1-sp

∧(pd)=Φ
σ̂2

μ̂0-μ̂1
ln
(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)
+μ̂1-μ̂0

2

σ̂( )。
  当σ̂20=σ̂21=σ̂2且μ̂0<μ̂1,

se
∧(pd)=1-Φ

σ̂2

μ̂0-μ̂1
ln
(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)
+μ̂0-μ̂1

2

σ̂( ),
1-sp

∧(pd)=1-Φ
σ̂2

μ̂0-μ̂1
ln
(1-pd)λ̂

pd(1-λ̂)
+μ̂1-μ̂0

2

σ̂( )。
  因此,由式(5)可得,正态总体下,净收益被估计为:

ϕ
^(pd)=λ̂·se

∧(pd)-(1-λ̂)(1-sp
∧(pd))

pd

1-pd

(10)

又因为μ̂0、μ̂1、σ̂1、σ̂1是μ0、μ1、σ0、σ1的极大似然估计,所以ϕ
^ 也具有相合性和渐近正态性。

3 仿真分析

  本文对正态总体决策曲线参数估计方法进行仿真,利用R软件包Plotrix中的函数对该方法的性能进

行评估,并与Sande等[10]提出的非参数估计方法的准确性进行比较。
为确保研究的可靠性,进行两次不同均值、方差和患病率的仿真实验。另外,设定(n0,n1)=(25,25),

(50,50),(100,100),(250,250),(500,500),pd=0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8。第一次仿真中,在X0~

N(3,1.52)、X1~N(2,0.22)的条件下生成1000组λ=0.48的数据,运行得到ϕ、ϕ
^、标准差、标准误差和非

参数估计方法的净收益估计值NE,结果见表1。ϕ
^ 在不同样本量和阈值的情况下都接近真实净收益ϕ;同

时,与相同数据下得到NE 相比,正态总体决策曲线参数估计方法得到的ϕ
^ 比NE 更接近真实净收益。此

外,由本文提出的方法得到的净收益标准差和标准误差的平均值较小,说明估计结果准确性较高。
第二次仿真中,在X0~N(4,52),X1~N(0.5,1.22)的条件下生成1000组λ=0.44的数据,结果见表

2。当pd≥0.5时,NE与真实净收益值误差较大,ϕ
^ 误差较小。

通过仿真结果可知,本文提出的方法可以作为评估模型实用性的标准,且比已有的非参数方法准确性更高。
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表1 第一次仿真结果

n pd ϕ ϕ
^ 标准差 标准误差 NE

50

100

500

1000

0.2 0.4775 0.4774 0.0016 0.0001 0.4778
0.3 0.4760 0.4759 0.0025 0.0001 0.4746
0.4 0.4742 0.4740 0.0040 0.0001 0.4692
0.5 0.4718 0.4705 0.0075 0.0002 0.4598
0.6 0.4653 0.4579 0.0223 0.0007 0.4447
0.7 0.4163 0.4008 0.0711 0.0022 0.4110
0.8 0.1517 0.1893 0.1253 0.0040 0.3254
0.2 0.4775 0.4775 0.0011 0.0000 0.4778
0.3 0.4760 0.4759 0.0018 0.0001 0.4746
0.4 0.4742 0.4741 0.0026 0.0001 0.4698
0.5 0.4718 0.4709 0.0043 0.0001 0.4618
0.6 0.4653 0.4616 0.0132 0.0004 0.4439
0.7 0.4163 0.4069 0.0493 0.0016 0.4119
0.8 0.1517 0.1694 0.0958 0.0030 0.3272
0.2 0.4775 0.4775 0.0005 0.0000 0.4778
0.3 0.4760 0.4760 0.0008 0.0000 0.4750
0.4 0.4742 0.4742 0.0012 0.0000 0.4697
0.5 0.4718 0.4717 0.0018 0.0001 0.4605
0.6 0.4653 0.4649 0.0043 0.0001 0.4445
0.7 0.4163 0.4146 0.0213 0.0007 0.4105
0.8 0.1517 0.1585 0.0436 0.0014 0.3275
0.2 0.4775 0.4775 0.0004 0.0000 0.4778
0.3 0.4760 0.4760 0.0006 0.0000 0.4748
0.4 0.4742 0.4742 0.0008 0.0000 0.4696
0.5 0.4718 0.4718 0.0012 0.0000 0.4606
0.6 0.4653 0.4650 0.0030 0.0001 0.4445
0.7 0.4163 0.4154 0.0153 0.0005 0.4108
0.8 0.1517 0.1549 0.0309 0.0010 0.3271

4 应用分析

  本文用一个乳腺癌实例来说明本文方法在现实中可用于选取高鉴别能力的生物标志物。乳腺癌是威胁

女性健康较严重的恶性肿瘤之一,通常发生在乳腺腺体组织或乳腺导管衬细胞的小叶里,是由乳房细胞变异

生长引发的癌症,变异后的细胞相较健康细胞分裂更快,经过积累形成占位或肿块,并且癌细胞可能通过乳

房扩散到淋巴结或身体的其他部位。在早期发现这种疾病的时候,乳腺癌的治疗可能非常有效,因此为临床

医生提供准确的生物标志物信息来做出治疗决定极为重要。基于DCA方法的效用研究可为乳腺癌的治疗

提供必要的依据。
本文选择的数据集来自加州大学欧文分校的机器学习数据库中的威斯康星州预后乳腺癌诊断

(Wisconsin
 

Prognostic
 

Breast
 

Cancer,WPBC)数据集[15]。该数据集中的生物标志物通过乳腺肿块的细针穿

刺得到的数字化图像计算得出,生物标志物描述了样本图像中细胞核的形态特征。该数据集收集了198例

乳腺癌的患者记录,包含32个生物标志物。前30个生物标志物描述了图像中细胞核的半径、纹理、细胞核

周长和紧凑度等特征,最后两个生物标志物是肿瘤的大小和阳性淋巴结的数量。为便于说明,本文使用V1,
…,V32来表示这32个生物标志物。

首先进行数据预处理,分别对患病和健康群体的数据进行Shapiro-Wilk检验[17]。正态性检验显示,

WPBC数据集在0.05的显著水平上均未满足正态性假设。为提高正态性,对数据进行Box-Cox转换,转换

后的数据再次进行Shapiro-Wilk检验,并删除不符合正态分布的数据。图2是用R软件绘制的数据处理前
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  表2 第二次仿真结果

n pd ϕ ϕ
^ 标准差 标准误差 NE

50

100

500

1000

0.2 0.3989 0.3963 0.0216 0.0007 0.3862
0.3 0.3788 0.3787 0.0268 0.0008 0.3518
0.4 0.3551 0.3542 0.0328 0.0010 0.3064
0.5 0.3250 0.3241 0.0409 0.0013 0.2457
0.6 0.2836 0.2843 0.0479 0.0015 0.1542
0.7 0.2191 0.2220 0.0611 0.0019 0.0002
0.8 0.0684 0.1129 0.0599 0.0019 -0.3119
0.2 0.3989 0.3983 0.0145 0.0005 0.3867
0.3 0.3788 0.3787 0.0199 0.0006 0.3512
0.4 0.3551 0.3543 0.0233 0.0007 0.3060
0.5 0.3250 0.3266 0.0285 0.0009 0.2467
0.6 0.2836 0.2858 0.0346 0.0011 0.1554
0.7 0.2191 0.2203 0.0444 0.0014 0.0003
0.8 0.0684 0.0963 0.0502 0.0016 -0.3178
0.2 0.3989 0.3992 0.0069 0.0002 0.3865
0.3 0.3788 0.3789 0.0086 0.0003 0.3510
0.4 0.3551 0.3549 0.0104 0.0003 0.3069
0.5 0.3250 0.3255 0.0123 0.0004 0.2457
0.6 0.2836 0.2836 0.0150 0.0005 0.1534
0.7 0.2191 0.2195 0.0176 0.0006 0.0015
0.8 0.0684 0.0729 0.0310 0.0010 -0.3195
0.2 0.3989 0.3987 0.0047 0.0001 0.3862
0.3 0.3788 0.3791 0.0061 0.0002 0.3511
0.4 0.3551 0.3552 0.0078 0.0002 0.3069
0.5 0.3250 0.3252 0.0089 0.0003 0.2459
0.6 0.2836 0.2835 0.0107 0.0003 0.1540
0.7 0.2191 0.2193 0.0133 0.0004 0.0011
0.8 0.0684 0.0689 0.0273 0.0009 -0.3207

后的DCA曲线对比图,由图可知,转换后的生物标志物决策曲线净收益显著提高。其次对筛选出的生物标

志物结合参数估计方法计算净收益,最后选出6个能显著分类乳腺癌的生物标志物,分别是V2(纹理-平均

值)、V7(凹陷度-平均值)、V11(半径-标准差)、V25(平滑度-最大值)、V27(凹点-最大值)和V31(切除

肿瘤直径)。使用R软件中的pROC包计算出AUC值排名前10的生物标志物如表3所示。由表3可知,
用正态总体决策曲线参数估计方法筛选出的生物标志物与表中的排序不完全吻合。其原因是DCA方法考

虑了决策者的偏好,因此在实际应用中AUC评价指标虽然简单但并不能取代DCA方法,AUC注重评价模

型的区分度,而DCA方法偏向于评价临床的实用性。
表3 乳腺癌数据AUC值排名前10的生物标志物

序号 生物标志物名称 生物标志物编号 AUC值

1 对称性-标准差 V19 0.8464
2 凹陷度-平均值 V7 0.8263
3 对称性-最大值 V29 0.7462
4 切除肿瘤直径 V31 0.7195
5 平滑度-最大值 V25 0.7105
6 凹点-最大值 V27 0.6916
7 纹理-平均值 V2 0.6693
8 紧凑度-最大值 V26 0.6393
9 半径-标准差 V11 0.6358
10 细胞核周长-标准差 V13 0.6087
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图2 生物标志物正态转换前后决策曲线

5 结 论

  本文提出了一种基于极大似然估计的正态总体决策曲线参数估计方法,能有效地帮助决策者评估模型

和筛选生物标志物。通过严密的理论推导,得到该方法的显式表达式仅与正态总体的方差和均值有关且具

有相合性、渐近正态性等良好的统计性质。通过仿真计算出估计净收益值与真实净收益值,并且估计净收益

值的标准差和标准误差较小,说明该方法具有较高的准确性。此外,该方法应用于筛选乳腺癌生物标志物,
结果表明筛选出的生物标志物与通过AUC方法得到的结果不完全吻合,由于本文提出的方法考虑了风险

与收益的关系,选取的生物标志物将具有更好的临床诊断效果。
本文提出的是二分类下的决策曲线参数估计方法,对三分类及以上的多元参数估计方法还有待研究。
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