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手把手教你用R语言评价临床预测模型
。在日常的临床工作以及研究中，对于某个疾病，无论是肿瘤研究，还是非肿瘤研究，我们常听
到患者提出这样的问题，“我的检查结果是这样的，那么最终患病的概率有多少，生存情况又是
怎样的呢”。当然，生信分析，作为医学研究的三大主线之一，亦是如此，最终的结局无外乎两
种，一是发病率是多少，二是预后生存情况如何。

（一） Nomogram图：

当我们通过数据挖掘，或者模型构建，发现了一种新的Biomarker，或者风险模型，除了通过RO
C曲线或者生存分析评估其对疾病进展或者预后的独立预测能力以外，另一种很重要的手段就是
该分子变量与其他已有的临床病理特征结合，综合预测患病率或生存率模型的重要能力。如果我
们能提前预测病人病情的进展情况，那么有时候将会做出不同的临床决定，使整个过程更偏向个
性化治疗。 
Nomogram图，又称为列线图，是基于多因素分析的结果，将多个预测指标进行整合，根据一定
的比例分配
，以图形的形式将各个
变量之间对结局预测之间相互关系进行可视化
展示。下面，一起学习一下基于Logistic回归和Cox回归分析的列线图的绘制过程。

基于Logistic回归的列线图：

1. 引用R包：

#install.packages("rms")

library(rms) #引用rms包

2. 读取文件：

setwd("C:Users00Desktop9_Nomogram") #设置工作目录

rt <- read.table("Log.txt",header=T,sep=" ") #读取数据
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head(rt) #查看数据集rt

▲ 在该数据集中，主要包含了年龄(Age)，性别(Gender)，BMI值，教育水平(Education)，饮酒史
(Alcohol)5个自变量，以及1个结局变量(Status)。

3. 设置变量参数：

首先，根据分组情况，对所有的变量添加标签

rt$Age <- factor(rt$Age,labels=c("<60",">=60"))

rt$Gender <- factor(rt$Gender,labels=c("No","Yes"))

rt$BMI <- factor(rt$BMI,labels=c("0","1","2"))

rt$Education <- factor(rt$Education,labels=c("Primary","Secondary","Higher"))

rt$Alcohol <- factor(rt$Alcohol,labels=c("No","Yes"))随后，使用datadist()函数将数据打包ddist <-
datadist(rt) #使用函数datadist()将数据打包

options(datadist = "ddist")

4. 构建Logistic模型：

fit <- lrm(Status~Age + Gender + BMI + Education + Alcohol, data=rt, x=T, y=T)

#利用lrm()函数对模型进行拟合

fit #查看模型拟合结果

结果如下：
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在模型中，纳入所有的变量构建了Logistic模型，结果展示了每个变量在模型中的系数以及P值，
而且模型的C指数为0.839，展示出模型良好的预测能力。

5.构建Nomogram及可视化：

使用nomogram()函数构建模型

nom<- nomogram(fit, fun=plogis,

fun.at=c(0.0001,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,0.9999),

lp=F,

funlabel="Risk of hypertension") #构建Nomogram图

plot(nom) #输出Nomogram图

结果如下：
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通过将每个指标对应的Points相加，与Total points相对应，即可获得不同患者的患病可能性，并
且可以提前对高危的患者进行针对性的干预。

基于Cox回归的列线图：

与Logistic回归的列线图一致，首先便是数据的读取与整理过程。

1.引用R包：

library(rms)

library(foreign)

library(survival)

2.读取文件：

setwd("C:Users00Desktop9_Nomogram") #设置工作目录

rt2 <- read.table("Cox.txt",header=T,sep=" ") #读取数据

head(rt2) #查看数据集rt2
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3.设置变量参数：

rt2$gender <- factor(rt2$gender,labels=c("F", "M"))

rt2$stage <- factor(rt2$stage,labels=c("Stage1", "Stage2", "Stage3", "Stage4"))

rt2$T <- factor(rt2$T,labels=c("T1", "T2", "T3", "T4"))

rt2$M <- factor(rt2$M,labels=c("M0", "M1"))

rt2$N <- factor(rt2$N,labels=c("N0", "N1", "N2", "N3"))

rt2$risk <- factor(rt2$risk,labels=c("low", "high"))

ddist <- datadist(rt2) #使用函数datadist()将数据打包

options(datadist='ddist')

4.构建Cox回归模型：

f <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N + risk,

x=T, y=T, surv=T,

data=rt2, time.inc=1)

surv <- Survival(f)

                                                 5 / 36



 

5.构建Nomogram及可视化：

nom2 <- nomogram(f,

fun=list(function(x) surv(1, x), function(x) surv(2, x), function(x) surv(3, x)),

lp=F,

funlabel=c("1-year survival", "2-year survival", "3-year survival"),

maxscale=100,fun.at=c(0.99, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3,0.2,0.1,0.05)) #构建Nomogram图

plot(nom2) #输出Nomogram图

结果如下：
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在模型中，共纳入了6个变量，通过整合，预测患者1年，2年以及3年的预后生存情况。

Nomogram图的绘制就到此结束了，又点亮了一颗技能之星�

（二）临床模型评价：

当临床预测模型成功建立，就会面临一个问题，如何去评价模型的质量。模型的评价一般是通过
比较人群的模型预测结果与实际观测结果，来评价预测模型的效果。

对于模型的评价指标，我们往往分成三种：

1. 区分度评价指标：C指数(C-Index)，重新分类指数(Net reclassification index，NRI);

2. 一致性评价指标：校正曲线(Calibration plot);

3. 临床有效性评价指标：决策分析曲线(Decision Curve Analysis， DCA);

今天就让阿琛来给大家分别讲讲如何评价前期建立的临床预测模型。

1.建立预测模型：

首先，我们一起快速的回顾一下如何构建Cox回归模型。

1.1 引用R包：
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#install.packages("rms")

#install.packages("foreign")

#install.packages("survival")

library(rms)

library(foreign)

library(survival)

1.2 读取文件：

setwd("C:Users00Desktop13_clinical") #设置工作目录

rt <- read.table("clinical.txt",header=T,sep=" ") #读取数据

head(rt) #查看前5行的数据

在该数据集中，共包含6个不同的临床病理特征以及患者的生存状态和生存时间。

1.3 构建Cox回归模型：

首先，对数据的相关参数进行整理与设置：

rt$gender <- factor(rt$gender,labels=c("F", "M"))

rt$stage <- factor(rt$stage,labels=c("Stage1", "Stage2", "Stage3", "Stage4"))

rt$T <- factor(rt$T,labels=c("T1", "T2", "T3", "T4"))

rt$M <- factor(rt$M,labels=c("M0", "M1"))

rt$N <- factor(rt$N,labels=c("N0", "N1", "N2", "N3"))

rt$risk <- factor(rt$risk,labels=c("low", "high"))

str(rt)
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ddist <- datadist(rt) #将数据打包

options(datadist='ddist')

units(rt$futime) <- "year" #定义时间的单位

接着，将所有变量纳入模型中，构建Cox回归模型：

#构建回归模型

f <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N + risk,

x=T, y=T, surv=T, data=rt)

f #查看模型的相关参数
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自此，我们的Cox回归模型就构建完成了。接下来就是从不同的角度来评价模型的质量。

2.C指数(C-index)的计算：

validate(f, method="boot", B=1000, dxy=T) #重复模拟1000次

rcorrcens(Surv(futime, fustat) ~ predict(f), data = rt)

结果显示：

在此模型中，C-index为0.664，即1-0.336=0.664。

当然，根据C指数而言，该模型的预测区分度并不是太高。一般而言，我们将0.51-0.7认为是低可
信度，0.71-0.9为中等可信度，> 0.9为高可信度。

3.Calibration plot的绘制：

绘制三年生存率的校准曲线
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#计算三年生存率的校准曲线

f3 <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N + risk,

x=T, y=T, surv=T, time.inc = 3, data=rt)

cal3 <- calibrate(f3, cmethod="KM", method="boot", u= 3, m= 90, B= 1000)

#一般将患者分成3组，即m约等于患者总数/3，且重复模拟1000次

plot(cal3)

结果显示：

绘制五年生存率的校准曲线

#计算五年生存率的校准曲线

f5 <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N + risk,

x=T, y=T, surv=T, time.inc = 5, data=rt)

cal5 <- calibrate(f5, cmethod="KM", method="boot", u= 5, m= 90, B= 1000)
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plot(cal5)

结果显示：

对于Calibration plot，横坐标为模型预测得到的患者生存率，纵坐标为患者实际观察得到的生存
率，三点之间的联系与虚线之间越相近，越能说明模型良好的一致性。

4.DCA曲线的绘制：

source("stdca.R") #把stdca.R放在之前设定的工作目录中，并进行引用

rt$three.years.Survival.Probabilitynew = c(1- (summary(survfit(f, newdata = rt),times = 3)$surv))
#计算3年生存率

rt$five.years.Survival.Probabilitynew = c(1- (summary(survfit(f, newdata = rt),times = 5)$surv))
#计算5年生存率

write.csv(rt, "DCA.Survival.csv")

#将患者的3年和5年生存率结果保存

随后，根据患者的生存情况，分别绘制3年和5年的DCA曲线;

#绘制3年生存率的DCA曲线
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stdca(data=rt,

outcome="fustat", ttoutcome="futime", timepoint=3,

predictors="three.years.Survival.Probabilitynew",

xstop=0.9, smooth=TRUE)

结果显示：

#绘制5年生存率的DCA曲线

stdca(data=rt,

outcome="fustat", ttoutcome="futime", timepoint=5,

predictors="five.years.Survival.Probabilitynew",

xstop=0.9,smooth=TRUE)

结果显示：
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5.NRI指数的计算：

对于NRI指数的计算，有2个专门的R包，分别为nricens和PredictABEL;其中，nricens计算出来的是
绝对的NRI，PredictABEL则为相对的NRI，一般在使用过程中选择其中之一即可。

#install.packages("nricens")

library(nricens)

随后，分别构建两个不同的模型，以进行比较：

mstd <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N,

x=T, y=T, surv=T, data=rt) #使用除risk外的变量进行建模

mnew <- cph(Surv(futime, fustat) ~gender + stage +T + M + N + risk,

x=T, y=T, surv=T, data=rt) #该模型包含所有的变量

接着，计算NRI指数;

#计算连续的NRI，取值为5%时就定义为重分类

#3年生存率NRI
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nricens(mdl.std = mstd, mdl.new = mnew, t0 = 3, updown = 'diff',cut = 0.05, niter = 200)

#5年生存率NRI

nricens(mdl.std = mstd, mdl.new = mnew, t0 = 5, updown = 'diff',cut = 0.05, niter = 200)

#计算分类变量计算的NRI

nricens(mdl.std = mstd, mdl.new = mnew, t0 = 5, updown = 'category',cut = c(0.3,0.6), niter = 200)

对于NRI的计算，其主要是比较新旧两个模型之间存在区分度。其中，updown主要定义了一个样
本的风险是否变动的方式，category是指分类值，即熟悉的低、中、高风险，另有一种diff，为连
续值。

Cut是判断风险高低的临界值。当updown为diff时，cut只需设置1个值，比如0.05，即认为当预测
的风险在新旧模型中相差5%时，即被认为是重新分类了;而当updown为category时，可以对cut设
置两个不同的值，即0~29%为低风险，30%~59%为中风险，60%~100%为高风险。

结果显示：

当updown为diff时，3年和5年的NRI值分别为0.26和0.53，均大于5%，可以认为预测的风险在新旧
模型中发生了重新分类;

3年生存率NRI的95%可信区间：
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5年生存率NRI的95%可信区间：

同时，由于做了200次重复取样，相当于有200个NRI，于是NRI就有了标准误和95%的置信区间。
同理，可以得到当updown为category时的NRI值。

到此，对于临床预测模型评价指标的介绍就到此结束了。大家可以对照着整个分析过程，使用示
例数据或者自己的模型数据，进行相应的学习~

（三）Logistic回归模型评价：

在常用的临床模型构建中，主要分为两种，包括临床预测模型(Cox回归模型)和临床诊断模型(Lo
gstic回归模型)。在之前的内容中，阿琛给大家介绍了如何使用Nomogram图将临床预测模型可视
化，以及Cox回归模型的相关评价指标。

下面是临床模型的第三集临床诊断模型篇，即如何对Logistic回归模型进行评价。

1.建立Logistic预测模型：

1.1 引用R包：

#install.packages("foreign")

#install.packages("rms")

#install.packages("pROC")
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#install.packages("rmda")

#install.packages("nricens")

library(foreign)

library(rms) #构建Logstic模型

library(pROC) #绘制ROC曲线

library(rmda) #绘制DCA曲线

library(nricens) #计算NRI值

1.2 读取文件：

setwd("C:Users00Desktop14_Logstic") #设置工作目录

rt <- read.table("clinical_2.txt",header=T,sep=" ") #读取数据

head(rt) #查看前5行的数据

可以发现，该数据集主要包括5个不同的变量和1个结局变量;在此，我们主要通过构建临床诊断
模型，来预测结局Status。

1.3 构建Logstic模型：

首先，对数据集中的相关参数进行设置;

rt$Age <- factor(rt$Age,labels=c("<60",">=60"))

rt$Gender <- factor(rt$Gender,labels=c("No","Yes"))

rt$Education <- factor(rt$Education,labels=c("Primary","Secondary","Higher"))

rt$Alcohol <- factor(rt$Alcohol,labels=c("No","Yes"))

str(rt)
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ddist <- datadist(rt)

options(datadist = "ddist") #使用函数datadist()将数据打包

随后，使用glm()函数构建Logstic模型，在R中glm()函数可以拟合广义线性模型，其中包括Logstic
回归模型。其中，我们必须使用family=binomial这个参数来告诉R运行Logstic回归模型，而不是其
他的广义线性模型;

fit <- glm(Status~Age + Gender + BMI + Education + Alcohol, data=rt,

family = binomial(link="logit"), x=T)

#利用lrm()函数对模型进行拟合

summary(fit) #查看模型拟合结果

通过summary()函数，我们可以查看各个预测变量的系数及其P值;可以看到，只有两个特征的P值
小于0.05(BMI和Education);

2.计算C指数及绘制ROC曲线：

2.1 C-Index的计算：
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Cindex <- rcorrcens(Status~predict(fit), data = rt)

Cindex

通过这种方式，我们也可以获得该模型的C-Index为0.718，标准差为0.061;一般而言，我们将<0.5
看成模型没有任何预测能力，0.51-0.7认为是较差的准确性，0.71-0.9为中等的准确性，>
0.9为高度的准确性。

2.2 ROC曲线的绘制：

接下来，加个餐，我们一起来看下如何绘制预测模型的ROC曲线;

gfit <- roc(Status~predict(fit), data = rt)

plot(gfit,

print.auc=TRUE, #输出AUC值

print.thres=TRUE, #输出cut-off值

main = "ROC CURVE", #设置图形的标题

col= "red", #曲线颜色

print.thres.col="black", #cut-off值字体的颜色

identity.col="blue", #对角线颜色

identity.lty=1,identity.lwd=1)

结果显示

该模型ROC曲线的曲线下面积(AUC值)为0.718;对于AUC值，其含义与C-Index较为类似，我们往
往将AUC位于0.5~0.7时定义为模型的效果较低，位于0.7~0.85之间为效果一般，而位于0.85~0.95
时效果很好。同时，该模型的最佳截断值(即cut-
off值)为0.011，也就是说当以0.011进行分组时，两组之间具有最佳的区分度。
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3.基于ggstatspot包的绘制：

cal <- calibrate(fit, method="boot", B=1000)

plot(cal,

xlab="Nomogram-predicted probability of nonadherence",

ylab="Actual diagnosed nonadherence (proportion)",

sub=F)

如图所示

X轴为模型预测得到的结局可能性，而Y轴为实际观察得到的值，并重复计算1000次，其中Bias-co
rrected为校正曲线，而对角线Ideal为理想的曲线。校正曲线与理想曲线之间越相近，说明模型的
预测能力越好。在该结果中，模型具有良好的校准能力。
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4.绘制DCA曲线：

评估完模型的准确性，同时还需要进一步评估模型的获益率。因此，我们通过DCA曲线，来展
示患者的净获益率。

modul<- decision_curve(data= rt,

Status~Age + Gender + BMI + Education + Alcohol,

family = binomial(link ='logit'),

thresholds= seq(0,1, by = 0.01),

confidence.intervals = 0.95)

plot_decision_curve(modul,

curve.names="Nonadherence prediction nomogram", #曲线名称

xlab="Threshold probability", #x轴名称

cost.benefit.axis =FALSE, col= "blue",

confidence.intervals=FALSE,
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standardize = FALSE)

如图所示

蓝色的曲线为模型预测的获益情况，灰色的曲线为所有患者都接受干预的获益率，而横线为所有
病人都不接受干预的获益率。取蓝色曲线与All的交点为起点，与None的交点为结束，在此范围
内所对应的患者可以获益。

5.计算NRI指数：

在此，我们对比一下BMI的纳入对模型的质量是否会产生影响。首先，构建两个不同的预测模型;

##构建模型

fit_A <- glm(Status~Age + Gender + Education + Alcohol, data = rt, family =
binomial(link="logit"),x=TRUE)

fit_B <- glm(Status~Age + Gender + Education + Alcohol + BMI, data = rt, family =
binomial(link="logit"),x=TRUE)

接着，我们分别使用了两种不同的方式，进一步对两个模型进行了比较;

#计算连续的NRI，取值为5%时就定义为重分类
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NRI <- nribin(mdl.std = fit_A, mdl.new = fit_B,

updown = 'diff',

cut = 0.05, niter = 500, alpha = 0.05)

结果显示

两个模型之间比较的NRI值为0.419(95%CI：0.247-0.671)，可以认为预测的风险在新旧模型中发生
了重新分类;

#计算分类变量计算的NRI,只有概率超过0.011就定义为重分组了

#0.011是根据之前模型C的ROC分析确定的切点

NRI <- nribin(mdl.std = fit_A, mdl.new = fit_B,

updown = 'category',

cut = 0.011, niter = 500, alpha = 0.05)

结果显示

两个模型之间比较的NRI值为0.005(95%CI：0-0.021)，可以认为预测的风险在新旧模型中并没有
发生重新分类;
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好了，今天的分享就到此结束了。大家可以使用示例数据或者自己的模型数据，进行相应的学习
。

（四）实例解析：

数据介绍：

首先我为大家介绍一下本次使用的数据.这次我选择的疾病是高血压数据。我们的数据一共有ID
、Gender、Age、A、hypertension五个变量。该数据的目的是通过对每一个观测(每一行)的性别、
年龄和指标A(这个指标可以是分子标志物、临床上的任意指标)，以及是否发生高血压疾病进行
收集。构建预测模型。明确哪一类人是我们的潜在高血压疾病患者。从而将更多的健康宣传、金
钱投入向这一类人群进行更多倾斜。

那么这儿有一个问题，那就是这个模型是否能够准确推断出我们预测的那一类人就是真正会得高
血压的患者呢?这个问题推广一下，到医学领域也就是，我们构建的临床模型推测的潜在患病人
群是否真的会患病呢?这就是模型的评价。那我们开始吧。

数据预处理：

第一步，我们需要导入数据

##setwd(“D:/ROC and Calibration”)

##并且不要ID这一列

dataset=read.csv('disease.csv')

dataset=dataset[2:5]
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第二步，在构建模型之前需要处理数据

##将结局变量转换为因子型变量 ##将数据随机分为训练集和测试集，训练集的作用就是构建模
型，测试集的目的就是构建的模型进行评价，我们采取7：3的比例随机将数据进行拆分。###inst
all.packages(“CaTools”)

dataset$hypertension = factor(dataset$hypertension, levels = c(0, 1))

library(caTools)

set.seed(123)

split = sample.split(dataset$hypertension, SplitRatio = 0.7)

training_set = subset(dataset, split == TRUE)

test_set = subset(dataset, split == FALSE)

我们来看一看新的数据集的结构。

dim(training_set)

## [1] 280 4

str(training_set)

## 'data.frame': 280 obs. of 4 variables:

## $ Gender : Factor w/ 2 levels "Female","Male": 2 1 2 1 1 1 1 2 2 2 ...

## $ Age : int 19 26 27 27 32 35 26 20 18 29 ...

## $ A : int 19000 43000 58000 84000 150000 65000 80000 86000 82000 80000 ...

## $ hypertension: Factor w/ 2 levels "0","1": 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 ...

好了，现在就得到我们想要的数据模型了。

构建模型，对logistic回归分析

有两个函数可以构建模型，分别是R本身的stats包里面的glm函数和rms包的lrm函数。我们这儿是
使用的glm函数。

classifier = glm(formula = hypertension ~ .,

data = training_set,family ="binomial" )
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summary(classifier)

##

## Call:

## glm(formula = hypertension ~ ., family = "binomial", data = training_set)

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -3.0629 -0.4945 -0.1071 0.2942 2.5220

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

## (Intercept) -1.383e+01 1.811e+00 -7.638 2.20e-14 ***

## GenderMale 2.660e-01 3.792e-01 0.701 0.483

## Age 2.599e-01 3.527e-02 7.368 1.73e-13 ***

## A 3.833e-05 6.833e-06 5.610 2.03e-08 ***

## ---

## Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

##

## Null deviance: 364.98 on 279 degrees of freedom

## Residual deviance: 181.48 on 276 degrees of freedom

## AIC: 189.48
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##

## Number of Fisher Scoring iterations: 6

我们发现除了性别，年龄和薪资都是结局变量的重要预测因素(P<0.005)。

（五）模型的评价：

接下啦我们即将开始对模型进行评价，需要注意的是，我们对模型的评价应该要做三方面，分别
是区分度(discrimination)、校正度(Calibration) 和决策曲线分析( decision curve analysis， DCA)。具
体的理论知识我简单介绍一下。区分度就是模型能不能区分是或者否发生某个结局时间。

我们通常以ROC曲线下面积AUC衡量区分能力。0.5-0.7代表模型的区分能力差，这个模型不太适
用。0.7-0.9这个模型的区分能力较好，已经能够应用在医学领域。而大于0.9则表明这个模型的区
分效果很好。而校正度(calibration)则是，你得出的预测概率是否和真实的结果一致性评价。我们
一般用Hosmer-Lemeshow (H-L) test评价，所得统计量卡方值越小、对应P值越大校准度越好。最
后的DCA就模型进行预测时是否真正的能够净获益。我们首先进行区分度的检验，而模型的区
分能力，具有两个评判指标，分别是ROC曲线下面积和C指数(C-
index)，对于logistic回归分析来说，我们使用ROC曲线下面积(AUC)这一个指标就可以了。

插上一句，在进行模型的评价时，我们如果用训练集training_set来评价模型显然并不合理，这未
免就有王婆卖瓜自卖自夸的嫌疑了。所以，就需要我们的test_set了。首先我们使用训练集所得到
的模型对测试集的每一个观测进行预测。得出每一个观测出现结局事件的预测概率，我们展现前
面的十个预测值的结果。

y_pred = predict(classifier, newdata = test_set[-4],type = "response")

y_pred[1:10]

## 2 4 5 9 12 14

## 0.023999387 0.009636432 0.003276809 0.002999543 0.006156426 0.010334937

## 18 19 20 22

## 0.293941724 0.368247383 0.438425694 0.564420975

我们可以看到前面十个的预测值的结果其实并不是返回的0或者1，而是返回一个个小数，这是什
么呢?其实这代表通过模型进行预测后，预测结局变量为阳性结果的可能性。接下来我们进行RO
C曲线的计算，这里我们使用时ROC的pROC包。没有安装的的同学记得安装一下。

##install.packages(“pROC”)

library(pROC)

## Type 'citation("pROC")' for a citation.
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##

## Attaching package: 'pROC'

## The following objects are masked from 'package:stats':

##

## cov, smooth, var

ROC=roc(test_set[,4],y_pred)

## Setting levels: control = 0, case = 1

## Setting direction: controls < cases

计算ROC曲线下面积和最佳阈值，并绘图。

auc(ROC)

## Area under the curve: 0.9103

plot(ROC,print.thres=T,print.thres.best.method="youden")
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这样就绘制出了我们的ROC曲线，得到曲线下面积是0.9103，根据我们之前所说的这个模型很棒
了对不对。并且我们打印出其最佳的阈值，也就是0.2940，其特异度和灵敏度分别是0.844，0.907
。这里的最佳阈值即是约登指数最高的值，等于也就是灵敏度与特异度之和减去1。也就是曲线
最左上角的那个点。接下来我们稍微美化一下图片

plot(smooth(ROC),col="red",print.auc=T,legacy.axes=T)

legend("bottomright",legend = c("smoothed"),col = "red",lwd = 2)

这样是不是好看多了呢?

（六）Calibration和DCA

接下我们要讲Calibration和DCA了。大家注意听喔。首先重申一下对于模型的Calibration，其主要
目的是评估我们预测得到的预测值与实际的真实性的一致性。

通俗的说就是我们的到的预测值和真实值存在多少偏差，这个偏差能不能接受?
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这一步我们分为两个小步，第一步就是绘制我们熟悉的calibration图(我将给大家介绍两个方法)，
第二步Hosmer-Lemeshow good of fit test(拟合优度检验)来进行相关的评估得到P值。

Ok我们先开始，加载我们需要的包rms包的功能非常强大,里面的两个函数功能都能达到矫正的作
用，但是它的方法是不一样的。我们先上数据。

###data processing

dataset = read.csv('disease.csv')

dataset = dataset[2:5]

dataset$hypertension = factor(dataset$hypertension, levels = c(0, 1))

library(caTools)

set.seed(123)

split = sample.split(dataset$hypertension, SplitRatio = 0.7)

training_set = subset(dataset, split == TRUE)

test_set = subset(dataset, split == FALSE)

###construct the model

options(datadist=NULL)

classifier=lrm(hypertension~.,data=training_set,x=T,y=T)

###method 1

calib<-calibrate(classifier,method = "boot") ##calIbrate对模型进行评价 ###画图

plot(calib,lwd=2,lty=1,

xlim=c(0,1),ylim = c(0,1),

xlab = "Predicted Probability of hypertension",

ylab = "Actual probability",

col=c(rgb(192,98,83,maxColorValue = 255)))
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##

## n=280 Mean absolute error=0.024 Mean squared error=0.00088

## 0.9 Quantile of absolute error=0.053

###method 2

pred.logit = predict(classifier, newdata = test_set[-4])

##得到预测值，由于是logistics回归，故需要进行logit转换

y_pred <- 1/(1+exp(-pred.logit))

#####val.prob进行校正

val.prob(y_pred,as.numeric(test_set$hypertension),m=20,cex=0.5)
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## Dxy C (ROC) R2 D D:Chi-sq

## 8.205980e-01 9.102990e-01 5.492686e-01 5.030060e-01 6.136072e+01

## D:p U U:Chi-sq U:p Q

## NA 2.532954e+00 3.059545e+02 0.000000e+00 -2.029948e+00

## Brier Intercept Slope Emax E90

## 1.138589e+00 -2.709633e-02 7.785694e-01 1.135061e+00 1.094938e+00

## Eavg S:z S:p

## 1.000890e+00 2.083508e+01 2.081675e-96

第一步：绘制calibration图

好，我们使用两种方式都能得到calibration的图。提一句rms里面的这两种功能都需要使用rms的
内置功能建模，也就是lrm进行建模才行。R本身自带的glm不能达到效果。好，接下来我们来看
看两种方式的不同。

第一种
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我们首先看calibration里面有一个boot，这个其实就是代表这个功能进行calibration的核心思想，
也就是重抽样的思想。说起这个也是一个趣事，重抽样(bootstrap)本身的思想很简单，它和交叉
验证(cross-validation)是机器学习非常重要的两大思想。重抽样可以理解为，你想知道池塘里面有
多少条鱼，你先打捞上来100条，做好标记后放回去。然后然捞上来100条，根据这100条里有多
少是你标记的鱼来推测总量，如此反复后不就知道这个池塘有多少条鱼了吗。

之前我说的趣事也就是当年这个思想的开发者写好论文向统计学的某某大牛期刊投稿时，期刊编
辑给出了拒绝，并说“想法很好，但过于简单”。但是后面的实践发现bootstrap的作用远超大家
的想象。现在想想，大牛发现这么有创造性的方法都能被拒，我们被拒几次岂不是稀松平常?哈
哈哈哈，不吹牛我们继续。接下来我们看一看图的X轴和Y轴，X轴代表我们预测的可能性，而Y
轴代表的是实际的可能性。理想状态我们的Calibration曲线应该是斜率为1从原点穿过的直线，也
就是图中的虚线。我们可以看到我们的黑线，也就是实际的线和虚线差不太多，证明我们的结果
还是可以的哈。并且平均的总的误插在0.024，还不错!

第二种

val.prob，其实就是我们传统认知的calibration的方法，根据我们预测出来的预测概率与真实值进
行矫正。我们看到这个val.prob和calibate功能不同的是它出现了很多其他奇奇怪怪的指标。我们
主要关注四个指标Dxy, C(ROC), U: p, Brier.Dxy即是我们的预测值和真实值之间的相关性，C(RO
C)即是ROC曲线下面积。U检验本身是unrealiability检验，即是假设预测值和真实值两者之间没有
相关性。我们发现U:p很小，接近于0。那么则提示我们有很好的校正度。最后一个brier即是预测
值和真实值的平均平方差，这个值当然越小越好。如果大家还想知道更多。像我一样help一下

help("calibrate")

## starting httpd help server ... done

help("val.prob")

第二步：Hosmer-Lemeshow检验得到校准P值

Hosmer-Lemeshow检验得到校准P值，其实HL检验是目前统计上用的比较多的检验校准度的方法
。其思想是：

1.首先根据预测模型来计算每个个体未来发生结局事件的预测概率;

2.根据预测概率从小到大进行排序，并按照十分位等分成10组;

3. 分别计算各组的实际观测数和模型预测数，其中模型预测数，即每个人的预测概率*人数，再
求总和，这里人数即为1，最后总和就相当于每个个体预测概率的直接加和;

4. 根据每组实际观测数和模型预测数计算卡方值(自由度=8)，再根据卡方分布得到对应的P值。

大家看懂了吗?没事就算没看懂也不耽误我们来用是吧。我们直接看结果。如果所得的统计量卡
方值越小，对应的P值越大，则提示预测模型的校准度越好。若检验结果显示有统计学显著性(P
<0.05)，则表明模型预测值和实际观测值之间存在一定的差异，模型校准度差。好理论有了，上
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代码。

###install.packages("RsourceSelection")

library(ResourceSelection)

## ResourceSelection 0.3-5 2019-07-22

hoslem.test(as.numeric(test_set$hypertension),y_pred,g=10)

##

## Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test

##

## data: as.numeric(test_set$hypertension), y_pred

## X-squared = 6533.2, df = 8, p-value < 2.2e-16

好了，我们的Calibration弄完了，接下来我们要到最后的部分，也是最加分的部分，DCA。在上
一篇我大概讲了什么是DCA，因为理论太多，我们先学会用，理论我们慢慢的学都可以。首先
我们还是得加载包，rmda包是我们依赖得做出DCA得包，所以我们必须得加载它。

#install.packages(“rmda”)

library(rmda)

training_set[,4]=as.numeric(training_set[,4])-1

dca=decision_curve(formula = hypertension ~Gender+Age+A,

data = training_set,family = "binomial",

confidence.intervals = F,bootstraps = 10,fitted.risk = F)

## Note: The data provided is used to both fit a prediction model and to estimate the respective decision
curve. This may cause bias in decision curve estimates leading to over-confidence in model performance.

plot_decision_curve(dca,curve.names = "dca model")
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红色得曲线即是我们DCA构建模型得到曲线，如果我们的红线在水平的黑线以及左侧斜向的灰
线以上，那么我们可以认为这一段的红线取值是能够获益的。而我们的模型，红线从几乎0到1都
在灰线和黑线之上，我们可以认为根据我们所构建模型所作出得决策能够给病人带来获益，因此
这是一个相当完美得模型。

大家祝贺一下!希望我们自己文章的模型也能有这么完美!!!那么整体的内容我们已经弄完了，不
过大家觉得是不是差点意思?大家觉得还可以，不差吗?但我觉得可能还差点意思。来，我们补上
。

ddist <- datadist(training_set)

options(datadist='ddist')

nomogram1 <- nomogram(classifier,

fun=function(x)1/(1+exp(-x)), # or fun=plogis

fun.at=seq(0.3,0.8,by=0.1),

funlabel="Risk of hypertension")

plot(nomogram1)
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这个图大家是不是很熟悉，对，就是我们得nomogram。我们每一个变量根据它的大小我们都能
得到一个评分，并且根据每个变量进行相加。

OK,我们的logistic模型的评价就做完了。谢谢大家！

更多 统计方法 请访问 https://www.iikx.com/news/statistics/
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