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  摘 要:
 

为了准确识别颈动脉斑块的重要生物标志物,在改进生物标志物所包含信息量的度量方法的基础上,
通过向前逐步回归建立了基于变换AUC(Transformed

 

area
 

under
 

curve)的颈动脉斑块稳定性预测模型。首先,在
ROC(Receiver

 

operating
 

characteristic)空间提出变换AUC,并给出该指标在双正态分布模型和自由分布模型下的估

计方法;然后,使用R统计软件,对比分析变换AUC与AUC等常用评估指标对非传统生物标志物的评估性能;最
后,基于浙江医院提供的影像数据,利用变换AUC度量生物标志物的信息量,使用向前逐步回归筛选模型的方法建

立高精度的颈动脉斑块稳定性预测模型。研究结果表明,该颈动脉斑块稳定性预测模型的AUC值达到0.9以上,
能够准确识别斑块的稳定性,为临床医师对患者进行个性化诊疗提供更精准的参考依据。
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  Abstract:
  

To
 

precisely
 

identify
 

critical
 

biomarkers
 

of
 

carotid
 

plaques,
 

a
 

model
 

for
 

predicting
 

carotid
 

plaque
 

stability
 

based
 

on
 

the
 

transformed
 

area
 

under
 

curve
 

(transformed
 

AUC)
 

using
 

forward
 

regression
 

was
 

built
 

on
 

the
 

basis
 

that
 

the
 

method
 

for
 

quantifying
 

the
 

information
 

content
 

within
 

biomarkers
 

was
 

improved.
 

Firstly,
 

transformed
 

AUC
 

was
 

introduced
 

in
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

(ROC)
 

space,
 

and
 

the
 

estimation
 

methods
 

were
 

provided
 

under
 

the
 

binormal
 

distribution
 

model
 

and
 

free
 

distribution
 

model,
 

respectively.
 

Then,
 

R
 

statistical
 

software
 

was
 

used
 

to
 

compare
 

and
 

analyze
 

the
 

evaluation
 

performance
 

of
 

transformed
 

AUC
 

index
 

with
 

common
 

evaluation
 

indices
 

such
 

as
 

AUC
 

for
 

non-traditional
 

biomarkers.
 

Finally,
 

a
 

carotid
 

plaque
 

stability
 

prediction
 

model
 

with
 

high-accuracy
 

was
 

built
 

by
 

using
 

transformed
 

AUC
 

to
 

measure
 

the
 

information
 

of
 

biomarkers
 

and
 

stepwise
 

forward
 

regression
 

based
 

on
 

image
 

data
 

provided
 

by
 

Zhejiang
 

Hospital.
 

These
 

research
 

findings
 

illustrate
 

that
 

the
 

AUC
 

value
 

of
 

the
 

carotid
 

plaque
 

stability
 

prediction
 

model
 

is
 

above
 

0.9,
 

indicating
 

the
 

model
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

plaque
 

stability
 

and
 

provide
 

more
 

precise
 

reference
 

to
 

clinicians
 

for
 

personalized
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

decisions.
Key

 

words:
 

transformed
 

AUC;
 

forward
 

stepwise
 

regression;
 

plaque
 

stability;
 

biomarker;
 

model
 

selection



0 引 言

  脑卒中的发生已成为威胁人类生命安全的第二

大原因[1]。医学研究表明,20%~30%的脑卒中是

由不稳定的颈动脉斑块引起[2]:不稳定的颈动脉斑

块会导致颈动脉狭窄或阻塞,使脑部血供减少,进而

引起缺血性脑卒中。因此,如何准确有效地评估颈

动脉斑块的稳定性,对颈动脉斑块患者实施针对性

诊治,已成为医学研究中一个亟待解决的问题。
提取颈动脉斑块的重要生物标志物对于评估斑

块稳定性至关重要。随着影像学技术的飞速发展,
利用颈动脉斑块的影像数据,使用 AUC(Area

 

under
 

curve)、F1分数(F1
 

score)等常用评估指标度

量生物标志物所包含的信息量,已成为提取颈动脉

斑块重要生物标志物的主要方法[3]。Saba等[4]利

用颈动脉斑块的CT测量值,使用二分类模型和

AUC,发现斑块密度变化值是评估颈动脉斑块稳定

性的一个重要生物标志物。李杨等[5]利用颈动脉斑

块的CTA测量值,使用假设检验和AUC,发现斑块

的体积是评估颈动脉斑块稳定性的另一个重要生物

标志物。Lu等[6-7]利用颈动脉斑块的MRI测量值,
使用logistic回归模型和F1分数,发现颈动脉斑块

的形状和位置是评估颈动脉斑块稳定性的重要生物

标志物。目前,基于不同的常用评估指标已得到一

些重要的颈动脉斑块生物标志物,但在实际应用中,
仅仅使用这些重要生物标志物识别颈动脉斑块的稳

定性,精度仍比较低。
AUC、F1分数和Cohen's

 

kappa统计系数等是

对 ROC 曲 线 (Receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve)使用描述性统计分析方法得到的一些评估指

标[8-10]。ROC曲线是一个二维图表,它以敏感度和

特异性为变量,描述生物标志物在不同决策阈值预

测二元疾病结果的操作特征,ROC曲线所在的二维

空间可称作ROC空间[11-13]。若ROC曲线完全位

于单位正方形内的45°对角线上方,称ROC曲线是

有效的[14-15],此时相应的AUC等评估指标能准确

地度量生物标志物所包含的信息量,且能够精确地

评估生物标志物的重要性。然而,最近的一些医学

病理研究表明,医学统计中常用的AUC等评估指

标存在着某些缺陷,无法精确地评估某些生物标志

物的重要性。如Bantis等[16]将肺表面活性蛋白B
(ProSFTPB)作为肺癌标志物进行了临床病理研

究,发现ProSFTPB是肺癌的重要生物标志物;但
是该生物标志物的ROC曲线是S型的,在医学统

计分析中,其AUC等常用评估指标的值都很低,不
能认为是肺癌的重要生物标志物。因此,为了能够

准确评估生物标志物的重要性,提高医学分析时的

准确性,必须改进目前医学统计中评估生物标志物

重要性的方法。
本文首先在ROC空间中提出一种新的评估指

标,即变换AUC(Transformed
 

AUC),并提出其在

双正态分布模型和自由分布模型下的两种估计方

法;然后,利用R软件对变换AUC在实际应用中的

性能与AUC等常用的评估指标进行对比分析;最
后,利用ITK-SNAP软件对浙江医院提供的颈动脉

斑块的MRI影像数据进行分割和特征提取,使用变

换AUC度量颈动脉斑块的生物标志物所包含的信

息量,筛选出重要生物标志物,并结合向前逐步回

归,建立评估颈动脉斑块稳定性的最优模型。本文

提出的新指标和筛选模型的新方法能够有效应用于

实际决策者筛选重要生物标志物,且能够提高医学

分析时的准确性。

1 变换AUC及估计

1.1 变换AUC
  在医学统计研究领域,一般生物标志物分为传

统生物标志物和非传统生物标志物。假设X0=
[X|D=0]和X1=[X|D=1]分别是患病和健康受

试者的生物标志物的连续测试值,它们的密度函数

分别为f(x)和g(x)。此生物标志物患病总体和

健康总体之间的密度函数曲线和ROC曲线存在两

种情况,示例分别如图1和图2所示。在生物标志

物的统计分析中,常把具有有效ROC曲线的生物

标志物称为传统的生物标志物,而不满足此条件的

称为非传统生物标志物。使用AUC以及一些常用

的评估指标通常不能有效地度量非传统生物标志物

的信息量。例如,图1中的非传统生物标志物具有

很高的信息量,是一个重要的生物标志物;但是它的

ROC曲线不是有效的,对应的AUC值接近于0.5,
因此在医学统计分析时,不能认为该生物标志物是

重要生物标志物。
本文针对非传统生物标志物ROC曲线的特

征,提出了变换ROC曲线(Transformed
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

TROC)和 变 换

AUC。假设X0 和X1 的分布函数分别为F(x)和
G(x),令u=F(x)或u=G(x),对任意的u∈(0,
1),称曲线
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TROC(u)=
G(F-1(u)), F-1(u)≥G-1(u);
F(G-1(u)), F-1(u)<G-1(u) 为变换ROC曲线;称变换的ROC曲线与坐标轴所

围的面积为变换AUC,记为A1。

图1 两类生物标志物的密度函数曲线示例

图2 两类生物标志物的ROC曲线示例

  显然,当F(x)没有下穿G(x)时,变化的ROC
曲线与原始的ROC曲线形状相同,呈现凹形,此时

生物标志物的变换AUC值等于AUC值。当F(x)
下穿G(x)时,原始ROC曲线通常与单位正方形中

的45°对角线存在多个交点。此时将45°线下方的

ROC曲线部分对称翻转到45°线上方,得到变换

ROC曲线。计算可知,生物标志物的变换AUC值

大于AUC值。因此,变换AUC可认为是改进的

AUC。
对于任意的连续递增非负有界函数ψ(x),有如

下的非单调变换

h(x)= ψ(x), F(x)≤G(x);
-ψ(x), F(x)>G(x) (1)

可以使生物标志物的变换AUC的值等于对它实施

了非单调变换后的AUC的值,即A1=P(h(X0)>
h(X1)),本文称此非单调变换为H变换。
1.2 双正态分布模型下的变换AUC参数估计

  在医学生物标志物的诊断识别中,很多生物标

志物是连续且服从双正态分布的。为了使变换

AUC能更好地应用于医学中重要生物标志物的识

别,本文首先提出了一种在双正态分布模型下的变

换AUC参数估计。
假设某一生物标志物在患病受试者中的测试值

X0~N(μ0,σ20),在健康受试者中的测试值X1~
N(μ1,σ21)。此生物标志物的变换AUC计算公式

可表示为:

A1=

∫
x0

-∞
Φ

x-μ1
σ1  dΦ x-μ0

σ0  +∫∞

x0
Φ

x-μ0
σ0  dΦ x-μ1

σ1  , σ0<σ1;

∫
x0

-∞
Φ

x-μ0
σ0  dΦ x-μ1

σ1  +∫∞

x0
Φ

x-μ1
σ1  dΦ x-μ0

σ0  , σ0>σ1;

1-Φ
μ1-μ0
σ20+σ21  , σ0=σ1,μ0>μ1;

Φ
μ1-μ0
σ20+σ21  , σ0=σ1,μ0≤μ1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)
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其中:x0=(σ0μ1-σ1μ0)/(σ0-σ1)为分布函数

F(x)和G(x)的交点,Φ(·)为标准正态分布函数。
假设X01,…,X0m 是来自于总体X0 样本容量

为m 的样本;X11,…,X1n 是来自于总体X1样本容

量为n 的 样 本。令 μ̂0 = m-1∑m

i=1
X0i,μ̂1 =

n-1∑n

j=1
X1j
,σ̂20 = m-1∑m

i=1
(X0i -μ̂0)2,σ̂21 =

n-1∑n

j=1
(X1j-μ̂1)

2。本文采用
 

x̂0=(σ̂0 μ̂1-σ̂1 μ̂0)/

(σ̂0-σ̂1)来估计分布函数F(x)和G(x)的交点x0,构

建双正态分布总体下变换AUC
 

A1的估计值Â1:

Â1=

∫
x̂0

-∞
Φ

x-μ̂1
σ̂1  dΦ x-μ̂0

σ̂0  +∫∞

x̂0
Φ

x-μ̂0
σ̂0  dΦ x-μ̂1

σ̂1  , σ̂0<σ̂1;

∫
x̂0

-∞
Φ

x-μ̂0
σ̂0  dΦ x-μ̂1

σ̂1  +∫∞

x̂0
Φ

x-μ̂1
σ̂1  dΦ x-μ̂0

σ̂0  , σ̂0>σ̂1;

1-Φ
μ̂1-μ̂0
σ̂20+σ̂21  , σ̂0=σ̂1,μ̂0>μ̂1;

Φ
μ̂1-μ̂0
σ̂20+σ̂21  , σ̂0=σ̂1,μ̂0≤μ̂1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(3)

因为μ̂0、μ̂1、σ̂20、σ̂21 为μ0、μ1、σ20、σ21 的极大似然估

计,具有渐近相合正态性,而A1 是μ0、μ1、σ0、σ1 的

连续可微函数,因此Â1 是A1 的极大似然估计,也
具有较高的估计效率。
1.3 自由分布模型下变换AUC的非参数估计

  考虑到在实际应用中,也存在着连续但并不服

从双正态分布的生物标志物。因此,本文还提供了

自由分布模型下基于H变换的变换AUC非参数估

计。满足H变换条件的函数有很多,本文选取了一

个特殊的H变换函数,即:
h(x)=2Φ(x-μ0)I{F(x)≤G(x)}-

Φ(x-μ0) (4)
其中:I{·}为示性函数,E[X0]=μ0。

假设某一生物标志物在患病受试者中的测试值

为X0,在健康受试者中的测试值为X1。X01,…,
X0m 是来自患病总体X0样本容量为m 的一个简单

随机样本;X11,…,X1n 来自健康总体X1 样本容量

为n的一个简单随机样本。令

Fm(x)=m-1∑
m

i=1
I(X0i≤x),

 

Gn(x)=n-1∑
n

j=1
I(X1j≤x) (5)

  构建H变换h的非参数估计:

ĥ(x)=2Φx-μ̂0  I{Fm(x)≤Gn(x)}-
Φx-μ̂0  (6)

  变换AUC的非参数估计为:

Â*=(mn)-1∑
m

i=1
∑
n

j=1
Iĥ(X0i)>ĥ(X1j

)  (7)

  由大样本理论可知,当样本量m、n足够大时,

Â*也具有相合渐近正态性,估计效率同样较高。

2 变换AUC评估性能的仿真分析

  为了说明本文所提供的变换AUC能够准确地

度量生物标志物所包含的信息量,本文设计了两个

仿真实验,对比分析了变换AUC与医学生物统计

中常用的生物标志物评估指标AUC、F1分数以及

Cohen’s
 

kappa统计系数在评估方面的性能。
第一个仿真实验假设生物标志物服从正态分

布,选取患病受试者生物标志物的测试值 X0~
N(2,102),健康受试者生物标志物的测试值X1~
N(2.3,52)。假设X01,…,X0m 是来自患病总体

X0样本容量为m 的一个简单随机样本;X11,…,
X1n 来自健康总体X1样本容量为n的一个简单随

机样本。设定样本容量(m,n)=(50,50),(100,
100),(200,200),(500,500),(520,500),(800,
800),(830,800)。变换AUC的值使用式(3)估计,
采用经典的参数估计方法估计AUC的值,采用常用

的计算方法计算F1分数和Cohen's
 

kappa统计系数

的值。在不同样本数量下均重复计算10000次,将计

算结果的均值作为各指标值,实验结果如表1所示。
变换AUC和AUC的取值范围在0到1之间,

取值越接近0.5,表示其评估性能越差;F1分数的

取值范围在0到1之间,取值越接近1,表示其评估

性能越好;Cohen's
 

kappa统计系数的取值在-1到

1之间,取值越大,表示其评估性能越好。根据表1
的实验结果发现:用 AUC、F1分数以及Cohen's

 

kappa统计系数评估该生物标志物的识别能力,得
到的结果都是低识别能力生物标志物;而变换AUC
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的估计值大于0.6,说明该生物标志物具有一定的

识别能力。显然这是一个非传统的生物标志物,因
此,相较于AUC等常用的评估指标,变换AUC能

更准确地度量非传统的生物标志物所包含的信息

量,使用AUC等常用的评估指标筛选生物标志物

时,该生物标志物极有可能被遗漏。
表1 第一次仿真实验的变换AUC与常用评估指标的计算结果

评估指标
样本容量

(50,50) (100,100) (200,200) (500,500) (520,500) (800,800) (830,800)
变换AUC值 0.612 0.607 0.605 0.604 0.604 0.603 0.603
F1分数 0.038 0.020 0.010 0.004 0.004 0.002 0.002

Cohen's
 

kappa -0.981 -0.990 -0.995 -0.998 -0.998 -0.999 -0.999
AUC值 0.511 0.511 0.510 0.511 0.511 0.510 0.511

  第一个仿真实验的结果表明,在双正态总体模

型下,变换AUC比AUC等常用的指标有更准确的

评估能力。第二次仿真实验对非双正态总体模型下

的变换AUC的评估性能进行分析。选取患病受试

者生物标志物的测试值X0~N(2,42),健康受试者

生物标志物的测试值X1~F(4,2)。假设X01,…,
X0m 是来自患病总体X0样本容量为m 的一个简单

随机样本;X11,…,X1n 来自健康总体X1 样本容量

为n的一个简单随机样本。设定样本容量(m,n)=
(50,50),(100,100),(200,200),(500,500),(520,
500),(1000,1000),(1000,1200)。使用式(7)估计

变换AUC的值,采用经典的非参数估计方法估计

AUC的值。不同样本数量下均进行10000次重复

计算,将计算结果的均值作为各指标值,实验结果如

表2所示。

表2 第二次仿真实验的变换AUC与常用评估指标的计算结果

评估指标
样本容量

(50,50) (100,100) (200,200) (500,500) (520,500) (1000,1000) (1000,1200)
变换AUC值 0.580 0.594 0.601 0.605 0.605 0.606 0.607
F1

 

分数 0.003 0 0 0 0 0 0
Cohen's

 

kappa -0.979 -0.990 -0.995 -0.997 -0.997 -0.998 -0.998
AUC值 0.521 0.518 0.520 0.521 0.519 0.521 0.521

  根据表2同样可以发现,相较于AUC等常用

的评估指标,变换AUC能够更准确地度量非传统

的生物标志物所包含的信息量。从这两个仿真实验

结果可以发现,在实际应用中使用本文所提出的变

换AUC评估生物标志物,可以防止重要生物标志

物被遗漏。

3 颈动脉斑块稳定性评估的logistic回归
模型

3.1 MRI影像数据提取

  本文使用的颈动脉斑块 MRI影像数据由浙江

医院提供。首先采用ITK-SNAP软件读取原始

MRI影像数据,并进行图像分割处理;图像分割时,
由于颈动脉斑块同周围组织的灰度相近,本文使用

ITK-SNAP框选ROI(Region
 

of
 

interest),通过调

整阈值屏蔽灰度值过高或过低的部分,再在符合选

定阈值范围内的区域添加参考点。然后,使用ITK-
SNAP自动选择与参考点相连并且灰度相近的组织

进行标注,在完成自动标注后,对有明显斑块的区域

进行手动勾画,去掉明显没有斑块的部分。手动选

取ROI及勾画的过程在临床医师的指导下进行,并
经过检验与确认。图像ROI的选取及标注示例图

像如图3所示。

图3 MRI影像ROI的选取及软件的自动标注示例图像

颈动脉斑块MRI影像标注完成以后,本文利用

Python中的PyRadiomics库对标注区域进行特征

数据提取,共提取了107个生物标志物,包括三维形

状特征(Shape-based)、一阶统计量(First-order
 

statistics)、灰度共生矩阵(Gray-level
 

co-ocurrence
 

matrix)、灰 度 游 程 矩 阵 (Gray-level
 

run-length
 

matrix)、灰度区域大小矩阵(Gray-level
 

size-zone
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matrix)、灰 阶 相 关 矩 阵(Gray-level
 

dependence
 

matrix)和邻域灰阶差分矩阵(Neighboring
 

gray
 

tone
 

difference
 

matrix),使用F1,…,F107 表示;然
后根据病患的病历信息,给每一个颈动脉斑块MRI
影像添加了标签,其中稳定的颈动脉斑块影像用D
=1表示,不稳定用D=0表示。共采集样本141
个,其中:斑块稳定的有35个样本,不稳定的有106
个样本。
3.2 MRI影像特征的描述性统计分析

  为了有效地提取颈动脉斑块稳定性的重要生物

标志物,本文首先对每个生物标志物按类进行了描

述性统计分析,主要包括计算各类生物标志物的均

值、标准差和偏度,同时进行Shapiro-Wilk正态性

检验,部分生物标志物的计算结果如表3所示。根

据计算结果把生物标志物分为三类,分别是:第一类

为类均值、方差具有较大的差异性且服从双正态分

布,第二类为类均值、方差的差异性较小且服从双正

态分布,第三类为不服从双正态分布。对第一类生

物标志物,例如F6 等生物标志物,使用变换AUC
度量这些生物标志物的信息量时,本文建议使用双

正态分布模型下变换AUC的估计方法;对第二类

生物标志物,例如F2等生物标志物,这些生物标志

物在进行初筛时应该去掉;对第三类生物标志物,例
如F5、F8等生物标志物,建议使用自由分布模型下

变换AUC的估计方法估计这些生物标志物的变换

AUC值。
表3 部分生物标志物的描述性统计分析计算结果

生物
标志物

稳定组 不稳定组

均值 标准差 峰度 p值 均值 标准差 峰度 p值

F1 0.743 0.139 2.891 0.877 0.602 0.144 2.410 0.051
F2 0.509 0.166 1.964 0.228 0.432 0.130 3.999 0.077
F3 6.683 2.389 1.948 <0.050 7.498 2.124 3.002 0.767
F4 13.657 4.099 3.020 <0.050 18.048 4.799 2.718 0.324
F5 14.566 9.690 24.034 <0.050 16.081 4.469 2.718 0.214
F6 13.037 3.352 3.182 0.214 17.678 4.515 2.830 0.830
F7 13.628 9.728 25.367 <0.050 13.401 3.276 2.137 <0.050
F8 16.073 9.515 23.278 <0.050 19.357 4.334 3.012 0.959
F10 9.872 2.625 2.547 0.188 10.443 2.336 3.697 <0.050
F13 1.750 0.452 2.286 <0.050 1.631 0.438 2.037 <0.050
F38 0.389 0.156 2.114 0.675 0.430 0.166 3.244 0.292
F42 0.456 0.107 1.739 0.099 0.430 0.073 2.655 0.488
F43 0.389 0.127 1.722 0.080 0.356 0.085 2.690 0.273
F57 6.155 0.419 3.168 0.327 6.365 0.420 2.547 0.538
F100 5.591 0.547 2.026 0.322 5.885 0.449 2.642 0.849

3.3 基于变换AUC的重要生物标志物的筛选

  基于描述性统计分析,对具有区分能力的生物

标志物,本文分别用AUC、F1分数、Cohen's
 

kappa
统计系数以及变换AUC评估它们的识别能力,部
分结果如表4所示。从表4中可以看出,F3、F85 等

生物标志物的变换AUC值和AUC值有明显不同,
且F1分数均在0附近,Cohen's

 

kappa统计系数都

接近-1,若使用AUC等常用的评估指标来度量这

些生物标志物的信息量,则这些生物标志物可能会

被漏选;而这些生物标志物的变换AUC值显著大

于0.65,表明变换AUC能较好地度量这些生物标

志物的信息量,可避免医学筛选时重要生物标志

物被错失。因此,本文建议在一般的医学筛选生

物标志物时,使用变换AUC评估生物标志物的信

息量。

表4 部分生物标志物的变换AUC值及

其他常用评估指标值

生物
标志物

变换

AUC值 F1分数 Cohen's
 

kappa AUC值

F3 0.692 0.002 -0.983 0.610
F85 0.687 0.027 -0.981 0.605
F40 0.686 0.016 -0.982 0.580
F63 0.684 0.036 -0.982 0.606
F74 0.684 0.036 -0.982 0.602
F22 0.680 0.007 -0.984 0.584
F27 0.680 0.003 -0.984 0.599
F39 0.678 0.042 -0.984 0.571
F62 0.677 0.009 -0.985 0.581
F105 0.676 0.011 -0.985 0.575

3.4 颈动脉稳定性预测模型的构建

  本文根据变换AUC建立一个高精度的颈动脉
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斑块稳定性预测模型,为了进一步说明在医学诊断

识别中使用变换AUC的优势,本文还建立了基于

AUC的颈动脉斑块稳定性预测模型,并进行了对比

分析。
本文分别使用AUC和变换AUC度量生物标

志的信息量,筛选出一些重要的生物标志物,建立变

量池。具体过程如下:a)把AUC值大于0.6的生

物标志物放入变量池Ⅰ,共51个生物标志物;b)筛
选出变换AUC值大于0.6的生物标志物放入变量

池Ⅱ,共105个生物标志物。
为了快速找到基于AUC的最优颈动脉斑块稳

定性预测模型,本文将选用变量池Ⅰ,使用向前逐步

回归 筛 选 模 型 的 方 法,并 使 用 AIC(Akaike
 

information
 

criterion)值、AUC值度量模型偏差值,
以说明预测模型的精度。具体的建模过程如表5
所示。

表5 基于AUC和向前逐步回归筛选的预测模型
 

序号 模型 AIC值 模型的AUC值

0(开始) - - 0
1 +F6 131.47 0.798
2 +F1 122.67 0.841
3 +F5

 117.62 0.864
4(结束) +F66

 111.49 0.878
  注:符号+表示向模型中添加变量。

  对于变量池Ⅱ中的生物标志物F,若其变换

AUC值显著大于AUC值,则对它按式(4)进行H
变换,变换后的生物标志物用HF 表示,将变换后的

变量池Ⅱ记为变量池Ⅲ。为了快速找到基于变换

AUC的最优颈动脉稳定性预测模型,本文使用变量

池Ⅲ,采用了向前逐步回归筛选模型的方法,并使用

AIC(Akaike
 

Information
 

Criterion)值、AUC值度

量模型的精度。具体的建模过程如表6所示。

表6 基于变换AUC和向前逐步回归筛选的预测模型
 

序号 模型 AIC值 模型的AUC值

0(开始) - - 0
1 +F6 131.470 0.798
2 +HF20 116.250 0.851
3 +HF10 105.540 0.901
4 +HF66 94.490 0.920
5 +HF41 82.260 0.943
6 +HF22 66.310 0.970
7 +F1 53.843 0.986
8 +HF13 48.413 0.991
9 +HF15 43.855 0.994

10(结束) +HF84 38.064 0.998
  注:符号+表示向模型中添加变量。

  由表5和表6发现,基于变换AUC的最优颈

动脉斑块稳定性预测模型的精度显著高于基于

AUC的最优颈动脉斑块稳定性预测模型,最重要的

原因是:a)变量池Ⅱ中包含的有识别能力的生物标

志物显著多于变量池Ⅰ,使用变换AUC评估生物

标志物的识别能力能有效地防止重要生物标志物的

遗漏;b)本文建议的非单调H变换能提高某些非传

统的生物标志物的识别能力。因此,在实际应用中,
基于变换AUC评估生物标志物的识别能力,对原

始生物标志物进行非单调H变换,能提高医学诊断

模型的精度。

4 结 论

  为了准确评估颈动脉斑块的稳定性,本文在

ROC空间提出了变换AUC及其在双正态模型下

的参数估计方法和自由分布模型下的非参数估计方

法,有效解决了常用的 AUC、F1分数和Cohen's
 

kappa统计系数等评估指标不能准确度量非传统生

物标志物的信息量的问题。实验研究表明,变换

AUC能很好地度量非传统生物标志物的信息量,其
值均在0.6以上,可以有效防止重要生物标志物的

遗漏。此外,基于变换AUC建立的医学诊断预测

模型,模型的AUC值达到了0.9以上,相较于传统

的模型筛选方法,具有更高的精度。
本文提出了高精度颈动脉斑块稳定性预测模

型及其应用过程,然而,对于变换AUC的估计问

题,本文只提供了双正态模型下的参数估计方法

和自由分布模型下的非参数估计方法,且这两种

估计方法的准确性和可靠性尚未进行系统研究。
此外,关于是否存在更有效的估计方法仍需进一

步研究。
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