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一、选题依据（研究课题的目的、意义及国内外相关研究情况）： 

1.1  研究背景 

1.1.1  ROC 曲线在诊断试验评价中的广泛应用 

在临床上，诊断试验扮演着重要的角色。准确的诊断可以辅助临床医生做出正确的治疗。

近年来，随着科学技术的发展，新的诊断技术不断涌现，如何从诸多诊断方法中筛选出诊断

质量高的诊断方法成为医生和科研人员最为关心的问题。由此发展出众多用于评价诊断试验

的评价指标[1]。 

在诊断试验的评价中，对于结局变量为二分类的资料，灵敏度和特异度是最常用的两个

指标。但是，当结局变量为连续型资料或等级资料时，存在多个诊断界值点，使用不同的点

作为诊断界值点可能得到不同的结论。分析此类资料类型时，应用最广泛的方法是 ROC 曲

线。 

ROC 曲线在医学中的应用最早由 Lee Lusted[2]提出，其曲线横轴为各个诊断界值点下

（1-特异度）取值，纵轴为对应诊断界值点下的灵敏度取值，故 ROC 曲线涵盖了所有可能

的诊断界值点下的信息，由此克服了诊断界值点主观性[3]问题。ROC 曲线作为 ROC 分析和

构成诊断试验评价指标的基础[4]，得到了广泛的应用[5, 6]，在医学上其主要作用是比较诊

断试验的优劣[7]。  

1.1.2 AUC 在诊断试验评价中的误用 

在众多基于 ROC 曲线的评价指标中，最常用的评价指标为 ROC 曲线下面积，即 AUC。

AUC 的概念最早由 Hanley 和 McNeil 提出[8, 9]，其含义可以解释为从患病组和非患病组中

分别随机抽取一个样本，其中患病组的得分大于非患病组得分的概率。同时也可以理解为所

有可能的特异度值下的平均灵敏度值，或所有可能灵敏度值下的平均特异度值[10, 11]。由于

AUC 含义浅显易懂，在计算上并不复杂，其取值等于 Wilcoxon 统计量[9]，于是基于 AUC

的诊断试验评价研究广泛发展[4]。XH Zhou[12]等提出了 ROC 曲线在诊断医学中的应用，

Peihua Qiu [13]等概括了 ROC 曲线在临床诊断和分类中的应用，Delong[14]提出两相关样本

ROC 曲线下面积的比较。 



 

 

使用 AUC 作为诊断试验评价指标主要存在以下两个缺点。其一，AUC 概括了整条 ROC

曲线下的信息，其中往往包含了在实际应用中并不关心的部分[15]。例如，在寻找新物种[12]

中，为了避免遗漏，更感兴趣的是 ROC 曲线中高灵敏度部分，而对 ROC 曲线上的其他部分

不感兴趣。其二，当比较两条 ROC 曲线下面积时，两条 ROC 曲线可能存在交叉，此时两

ROC 曲线下的面积可能相同，但实际上两 ROC 曲线是存在差异的[3]。 

1.2  研究目的及意义 

在两诊断试验的假设检验中，最常用的评价指标为 ROC 曲线下面积（the Area Under 

Curve，AUC）。AUC 的概念最早由 Hanley 和 McNeil 提出，其含义可以解释为从患病组和

非患病组中分别随机抽取一个样本，其中患病组的得分大于非患病组得分的概率。同时也可

以理解为所有可能的特异度值下的平均灵敏度值，或所有可能灵敏度值下的平均特异度值。

由于 AUC 含义浅显易懂，在计算上并不复杂，其取值等于 Wilcoxon 统计量，于是基于 AUC

的诊断试验评价研究广泛发展。 

然而，Lobo J M 指出，当两条 ROC 曲线存在交叉时，使用 AUC 作为诊断试验评价指

标并不合理，此时两 ROC 曲线下的面积可能相同，但实际上两 ROC 曲线是存在差异的。于

是，pAUC、固定特异度下的灵敏度等评价指标由此产生，然而，此类评价指标又产生了新

的问题，首先，两 pAUC 值可能相等，但实际上用于计算面积的区域完全不同，这使得比较

和解释 pAUC 变得相对困难，因此很多学者提出了标准化 pAUC 的概念来结果此问题。

McClish, D.K[11]给出了标准化公式， Hua Ma 提出了对数转化法将部分 ROC 曲线下面积标

准化，标准化之后的 pAUC 取值范围和 AUC 一样，同时其值不受感兴趣区域改变的影响，

不同区域下的面积具有可比性，使得此问题得到较好地解决；其次，pAUC、固定特异度下

的灵敏度都只利用了曲线的部分信息，故往往会丢失信息，导致统计学推断可靠性降低。针

对这个问题，目前尚未出现解决此缺陷的方法。 

因此，为了解决两 ROC 曲线下面积比较时 ROC 曲线存在交叉的问题，同时为了避免

使用 pAUC 评价指标进行统计推断所存在的缺陷，本文提出以比较两 ROC 曲线是否具有差

异来代替直接比较两 AUC 或者 pAUC 的方法， 使得 ROC 曲线交叉时诊断试验的比较结果

更加可靠。 

1.3  研究现状 

其中 ROC 曲线下面积（the Area Under Curve，AUC）的研究在诊断试验评价中应用广

泛。然而 AUC 并不总是适用的，在实际应用中，当两 ROC 曲线存在交叉情况时，常常通过

比较 pAUC（partial Area Under Curve）来进行统计推断。此种局部检验因只关注 ROC 曲线

中的某特定区域而丢失部分信息，同时存在区域选择的新问题。 

Wieand S[24]等提出了一系列用于诊断试验评价的统计方法，并提出一种特定区域下灵

敏度的比较方法，但此法不能用于等级资料中节点过多的情况[22]。同时，该研究指出，在



 

 

特异度较高的区域，可使用该区域灵敏度均值作为评价指标。Silvia Figini[25]指出利用部分

ROC 曲线下面积面临着感兴趣区域选择的问题[25]。 

LE Bantis[26]等提出 ROC 曲线下特定灵敏度或特异度的比较方法。Chiara Gigliarano[25]

研究了 ROC 序列与随机优势度之间的关系，并通过理论推导，提出了几个当 ROC 曲线交

叉时可使用的评价指标：Gini 指数、KS 值和 HI 值等。 

Yousef[27]等提出特定训练集下 pAUC的非参数估计方法，并通过 leave-pair-out bootstrap

估计法计算其均值，以及用 influence function 估计其方差。其创新点在于考虑了样本本身对

pAUC 性质的影响，以及对均值和方差估计的非参数方法的影响。此外该研究的统计方法不

仅使用于独立样本，对配对样本也同样适用。 



 

 

二、研究方案（主要研究目标、内容、方法及步骤）： 

2.1  研究目标 

为了解决两 ROC 曲线下面积比较时 ROC 曲线存在交叉的问题，本文提出以比较两

ROC 曲线是否具有差异来代替直接比较两 ROC 曲线下面积的方法，使得 ROC 曲线交叉时

诊断试验的比较结果更加可靠。 

2.2  研究内容 

（1）基于 Renyi 检验统计量，构建出独立样本中两 ROC 曲线比较的统计量。 

（2）通过拟合来探究统计量的分布。 

（3）利用蒙特卡洛模拟来探究此统计量在不同样本量、两 ROC 曲线不同交叉情况下的一

类错误和检验效能，并与 Delong 法进行比较。 

2.3  研究方法与步骤 

（1） 借鉴 Renyi 检验统计量来构造出用于两 ROC 曲线比较的检验统计量； 

（2） 编写程序来找到统计量的分布； 

（3） 通过蒙特卡洛模拟来比较两 ROC 曲线的比较法和两 AUC 比较的 Delong 法的差异； 

（4） 对模拟结果进行分析； 

（5） 利用实例对两种方法进行应用； 

（6） 通过前面的研究得到结论。 

三、文献综述 

当两 ROC 曲线存在相交时，直接利用 ROC 曲线下面积进行假设检验可能得出错误的

结论[3]，近年来出现了不少此方面的研究。 

有学者提出利用部分下曲线面积（pAUC）来解决这个问题[16-20]。McClish, D.K[21]在

假设数据服从双正态分布的前提下，利用积分推到出部分 ROC 曲线下面积及其标准差，并

给出了标准化公式，使得不同区域下的面积具有可比性。Zhang[22]等基于 Hanley 和

McNeil[9]、Delong[14]和 Bamber[23]的理论提出一种部分 ROC 曲线下面积比较的非参数方

法，并谈论其稳健性；Hua Ma[4]提出了标准化部分下 ROC 曲线下面积的计算，即利用对数

转化将部分 ROC 曲线下面积标准化，其值不受感兴趣区域改变的影响。 

Wieand S[24]等提出了一系列用于诊断试验评价的统计方法，并提出一种特定区域下灵

敏度的比较方法，但此法不能用于等级资料中节点过多的情况[22]。同时，该研究指出，在

特异度较高的区域，可使用该区域灵敏度均值作为评价指标。Silvia Figini[25]指出利用部分

ROC 曲线下面积面临着感兴趣区域选择的问题[25]。 

LE Bantis[26]等提出 ROC 曲线下特定灵敏度或特异度的比较方法。Chiara Gigliarano[25]

研究了 ROC 序列与随机优势度之间的关系，并通过理论推导，提出了几个当 ROC 曲线交



 

 

叉时可使用的评价指标：Gini 指数、KS 值和 HI 值等。 

Yousef[27]等提出特定训练集下 pAUC的非参数估计方法，并通过 leave-pair-out bootstrap

估计法计算其均值，以及用 influence function 估计其方差。其创新点在于考虑了样本本身对

pAUC 性质的影响，以及对均值和方差估计的非参数方法的影响。此外该研究的统计方法不

仅使用于独立样本，对配对样本也同样适用。 

Zhanfeng Wang[28]提出一种 wrapper-type 算法来选择限定的特异性范围内使得灵敏度

高的评价指标的最佳线性组合，该研究表明，在给定的特异性范围内，与其他基于 AUC 的

方法相比，该算法选择的标记具有更高的个体敏感性。 
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四、进程计划（各研究环节的时间安排、实施进度、完成程度）： 

2018.12.20-2019.01.31  查阅文献，学习了解诊断试验中 ROC 的定义和 ROC 曲线下面积的

假设检验方法； 

2019.02.01-2019.03.25  构建出两 ROC 曲线比较的检验统计量，对其适用性进行评估，并

着手编写相应的程序； 

2019.03.26-2019.04.15  记录程序结果撰写论文初稿； 

2019.04.16-2019.05.15  优化统计量，并根据指导老师的意见不断完善论文。 

五、指导教师意见 

选题具有一定研究价值，学生对选题国内外状况及最新进展情况有一定的了解，研究

方案、技术路线及时间安排合理，预期结果合理可行。  
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题 

目 
基于 Renyi 检验的两 ROC 曲线的比较 

学 

院 
公共卫生学院 专业年级 应用统计学（生物统计）2015 级 学号 3157042040 

第

一

阶

段

完

成

情

况 

学生对研究的项目(问题)有依据的分析和自己的见解，反映其掌握了基础理

论与专业知识。 

能独立查阅一定的文献资料，对有关问题的研究状况有所了解。 

能运用本学科常规研究方法及相关研究手段进行实验、实践并加工处理、总

结信息。  

具备一定外文查阅及翻译能力，体现外语水平。 

下

阶

段

安

排

建

议 

建议 1：建议解决一个具体的问题，其更有实际意义。 

建议 2：建议找全文献，尤其是外文文献。 

考核教师签名：                           

2019 年 3 月 12 日 



 

 

南方医科大学毕业论文（设计）指导老师评议表 

题 

目 
基于 Renyi 检验的两 ROC 曲线的比较 

学 

院 
公共卫生学院 

专业 

年级 

应用统计学

（生物统计）

2015 级 
姓名 余林 学号 3157042040 

 

指导教师评语及评分 

选题体现学科专业的基本要求，有一定科学意义和实际价值，项目设计路线科学合

理可行。语言基本准确，文字基本通顺。 

符合科学论文的基本要求。格式、图表、数据、量、单位和各种资料引用是否规

范。 

理论分析与计算正确，实验数据可靠。 

课题完成情况,达到预期目标。 

 

 

同意学生参与论文答辩，综合该论文情况，评定论文成绩为：92 分。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                           指导教师签名： 

2019 年 5 月 20 日 



 

 

南方医科大学毕业论文（设计）评阅表 

题 

目 
基于 Renyi 检验的两 ROC 曲线的比较 

学 

院 
公共卫生学院 

专业 

年级 

应 用 统 计 学

（生物统计）

2015 级 
姓名 余林 学号 3157042040 

论文概述： 

研究背景与目的  诊断试验在临床诊断和临床决策中扮演着重要的角色，诊断试验

评价的统计学分析方法也随之发展。其中 ROC 曲线下面积（the Area Under Curve，

AUC）的研究在诊断试验评价中应用广泛。然而 AUC 并不总是适用的，在实际应用中，

当两 ROC 曲线存在交叉情况时，常常通过比较 pAUC（partial Area Under Curve）来

进行统计推断。此种局部检验因只关注 ROC 曲线中的某特定区域而丢失部分信息，同时

存在区域选择的新问题。本文旨在探究当 ROC 曲线存在交叉时可用于全局比较的统计学

方法，并通过蒙特卡洛模拟将本文所提出的方法与两 AUC 比较的 Delong 法进行比较，

最后通过实例探讨两种方法的差异，为临床工作者在 ROC 研究中的假设检验提供方法参

考。方法  首先借鉴生存分析中两生存曲线交叉时的假设检验方法 Renyi 检验，类似地

构造出两 ROC 交叉时的假设检验统计量 ，再通过蒙特卡洛模拟得到此统计量和 Delong

法的一类错误和检验效能，并对结果进行评价。结果  当 ROC 曲线无相交且样本量较小

时，统计量 的一类错误略高于设定值，随着样本量的增大，其一类错误可以较好地控

制在设定值附近。另外， 统计量在样本不均衡的情况下一类错误较大。Delong 法则不

受样本量大小和样本均衡性的影响，其一类错误均较好地控制在设定值附近；当 ROC 曲

线存在相交时， 统计量的检验效能高于 Delong 法，说明 统计量对 ROC 曲线交叉情形

下的假设检验更加敏感。特别地， 统计量在前部和中部相交的情形下检验效能更高，

而 Delong 法在中部相交情形下，检验效能极低。结论  当两 ROC 曲线不存在相交时，

Delong 法更加适用；本文构建的 统计量在两 ROC 曲线比较中有一定的实用性，特别是

在两 ROC 曲线存在前部或中部相交的情况时，其发现差异的能力更高。 
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摘   要 

 

研究背景与目的  诊断试验在临床诊断和临床决策中扮演着重要的角色，诊断试

验评价的统计学分析方法也随之发展。其中 ROC 曲线下面积（the Area Under 

Curve，AUC）的研究在诊断试验评价中应用广泛。然而 AUC 并不总是适用的，

在实际应用中，当两 ROC 曲线存在交叉情况时，常常通过比较 pAUC（partial 

Area Under Curve）来进行统计推断。此种局部检验因只关注 ROC 曲线中的某特

定区域而丢失部分信息，同时存在区域选择的新问题。本文旨在探究当 ROC 曲

线存在交叉时可用于全局比较的统计学方法，并通过蒙特卡洛模拟将本文所提出

的方法与两 AUC 比较的 Delong 法进行比较，最后通过实例探讨两种方法的差

异，为临床工作者在 ROC 研究中的假设检验提供方法参考。方法  首先借鉴生

存分析中两生存曲线交叉时的假设检验方法 Renyi 检验，类似地构造出两 ROC

交叉时的假设检验统计量
'Q ，再通过蒙特卡洛模拟得到此统计量和 Delong 法的

一类错误和检验效能，并对结果进行评价。结果  当 ROC 曲线无相交且样本量

较小时，统计量
'Q 的一类错误略高于设定值，随着样本量的增大，其一类错误可

以较好地控制在设定值附近。另外，
'Q 统计量在样本不均衡的情况下一类错误较

大。Delong 法则不受样本量大小和样本均衡性的影响，其一类错误均较好地控制

在设定值附近；当 ROC 曲线存在相交时，
'Q 统计量的检验效能高于 Delong 法，

说明
'Q 统计量对 ROC 曲线交叉情形下的假设检验更加敏感。特别地，

'Q 统计量

在前部和中部相交的情形下检验效能更高，而 Delong 法在中部相交情形下，检

验效能极低。结论  当两 ROC 曲线不存在相交时，Delong 法更加适用；本文构

建的
'Q 统计量在两 ROC 曲线比较中有一定的实用性，特别是在两 ROC 曲线存

在前部或中部相交的情况时，其发现差异的能力更高。 

关键词  两 ROC 曲线相交； Renyi 检验； 假设检验； 诊断试验评价； 蒙特卡

洛模拟



 

 

 

ABSTRACT 

 

Objective Diagnostic tests play an important role in clinical diagnosis and clinical 

decision-making, the methodology for statistical analysis of diagnostic performance 

have been developed accordingly. Among them, the area under the ROC curve (AUC) 

has been widely used. In practical applications, the two ROC curves may intersect. This 

paper aims to explore the statistical methods when ROC curves intersect, and using 

Monte-Carlo simulation to compare it with Delong’s method. Finally, the differences 

between the two methods are discussed with examples. This paper may provide 

reference for clinical workers in the hypothesis test of ROC research. Methods First 

off, based on the Renyi test statistics which is used in the situation where the two 

survival curves intersect in the survival analysis, the hypothesis test statistics when the 

two ROC intersect are similarly constructed. Then, Monte-Carlo simulation is used to 

obtain the Type I error and power of the statistics and Delong’s method. Finally, the 

results are evaluated. Results When ROC curves the intersect, and the sample size is 

small, the type I error of Q statistics is conservative, with the increase of sample size, 

type I error can be well control near the set point, Delong’s method is not affected by 

sample size and sample of balance, the result is stable. However, when the sample is 

unbalanced, type I error of the Q statistics is conservative; When ROC curves intersect, 

the power of Q statistics is higher than that of Delong’s method in the three simulated 

scenarios, indicating that Q statistic is more sensitive to the hypothesis test in the case 

of ROC curves intersecting. Conclusion The Q statistic, constructed by analogy Renyi 

tests statistic, has certain practicability in comparing two ROC curves. Especially when 

two ROC curves intersect, the ability to find their differences is higher. Of course, since 

the population is assumed to be normally distributed, the influence of sample size on 

the results should be paid attention to when using this method. 

Key words：The two ROC curves intersect； Renyi type test； Hypothesis testing；

Evaluation of diagnostic test； Monte-Carlo simulation 
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1  前言 

诊断试验的评价在临床实践中扮演着重要的角色，准确的诊断可以辅助临床

医生制定正确的治疗方案。在诊断试验的评价中，对于结局变量为二分类的资料，

灵敏度和特异度是最常用的两个指标。但是，当结局变量为连续型资料或等级资

料时，存在多个诊断界值点，使用不同的点作为诊断界值点可能得到不同的结论。

分析此类资料类型时，应用最广泛的方法是 ROC 曲线。 

ROC 曲线在医学中的应用最早由 Lee Lusted[1]提出，其曲线横轴为各个诊断

界值点下（1-特异度）取值，纵轴为对应诊断界值点下的灵敏度取值，故 ROC 曲

线涵盖了所有可能的诊断界值点下的信息，由此克服了诊断界值点主观性[2]问题。

ROC 曲线作为 ROC 分析和构成诊断试验评价指标的基础[3]，得到了广泛的应用

[4, 5]，在医学上其主要作用是比较诊断试验的优劣[6]。  

在两诊断试验的假设检验中，最常用的评价指标为 ROC 曲线下面积（the 

Area Under Curve，AUC）。AUC 的概念最早由 Hanley 和 McNeil 提出[7, 8]，其含

义可以解释为从患病组和非患病组中分别随机抽取一个样本，其中患病组的得分

大于非患病组得分的概率。同时也可以理解为所有可能的特异度值下的平均灵敏

度值，或所有可能灵敏度值下的平均特异度值[9, 10]。由于 AUC 含义浅显易懂，

在计算上并不复杂，其取值等于 Wilcoxon 统计量[8]，于是基于 AUC 的诊断试验

评价研究广泛发展[3]。 

然而，Lobo J M[2]指出，当两条 ROC 曲线存在交叉时，使用 AUC 作为诊断试

验评价指标并不合理，此时两 ROC 曲线下的面积可能相同，但实际上两 ROC 曲

线是存在差异的。于是，pAUC[11-15]、固定特异度下的灵敏度[16]等评价指标由此

产生，然而，此类评价指标又产生了新的问题，首先，两 pAUC 值可能相等，但

实际上用于计算面积的区域完全不同，这使得比较和解释 pAUC 变得相对困难，

因此很多学者提出了标准化 pAUC 的概念来结果此问题。McClish, D.K[11]给出了

标准化公式
1 min

1
2 max min

Area  
  

， Hua Ma[3]提出了对数转化法将部分 ROC 曲线下

面积标准化，标准化之后的 pAUC 取值范围和 AUC 一样，同时其值不受感兴趣
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区域改变的影响，不同区域下的面积具有可比性，使得此问题得到较好地解决；

其次，pAUC、固定特异度下的灵敏度都只利用了曲线的部分信息，故往往会丢

失信息，导致统计学推断可靠性降低。针对这个问题，目前尚未出现解决此缺陷

的方法。 

因此，为了解决两 ROC 曲线下面积比较时 ROC 曲线存在交叉的问题，同时

为了避免使用 pAUC 评价指标进行统计推断所存在的缺陷，本文提出以比较两

ROC 曲线是否具有差异来代替直接比较两 AUC 或者 pAUC 的方法， 使得 ROC

曲线交叉时诊断试验的比较结果更加可靠。 

2  方法 

2.1  理论背景 

在两 ROC 曲线存在相交时，直接比较两 ROC 曲线下面积可能得到错误的

结论，本文试图探究是否能通过比较两条 ROC 曲线是否具有差异，以此来评价

诊断试验的优劣。 

在生存曲线存在交叉的情况下，通常使用 Renyi 检验进行假设检验。故本文

统计量的构造思想主要为借鉴两生存曲线比较的 Renyi 检验[25, 26]统计量。Renyi

检验统计量的构造思想主要如下： 

（1） 计算 jt 时刻前累计加权差之和 ( )jZ t  

（2） 取 ( )jZ t 的 上 确 界 来 构 造 统 计 量 。 检 验 统 计 量

 sup ( ) , / ( )j jQ Z t t     ，其中： 

( ) ( ) , 1,2,...
k j

k
j k ik ik

t t k

d
Z t w t d Y j r

Y

  
    

  


    

 

2 2 1 2( ) ( )
1

k

k k k k
k k

t k k k

Y Y Y d
w t d

Y Y Y

 


   
    

   


   
1 20, 0
max ( )

k k

k
Y Y

t
 

  

在 0H 下，统计量Q的分布与  sup ( ) ,0 1B x x  的分布近似，其中 ( )B x

服从于标准布朗运动过程(standard Brownian motion process)。 
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观察统计量Q ，不难发现其构造思想主要为计算实际死亡情况与理论下死

亡情况的差异。具体地，先通过计算每个时刻下实际死亡人数和理论死亡人数的

差值，再对每个时刻前的差值进行累加，得到 r 个 ( )jZ t 值，接着取  sup ( )jZ t ，

即累积加权差最大值来构建统计量。 

2.2  构造统计量 

2.2.1  构造思路 

类似地，可借鉴 Renyi 检验统计量构建的思想，来构建两条相交 ROC 曲线

比较时的检验统计量。 

其构建思路和检验统计量Q类似，主要为： 

（1） 计算每个诊断界值点（ jT ）下实际新增阳性数 ikP 和原假设 0H 下的理论新

增阳性数 kP 。其中 i 表示组别，其取值为 1,2i  ； 

（2） 计算每个诊断界值点（ jT ）下实际新增阳性数 ikP 和理论新增阳性数 kP 的

差值，并计算 jT 界值点前的累计加权差值，最后得到 r个累积加权值；同

时计算方差估计值； 

（3） 取 r个累积加权值中数值最大值和方差值构建统计量
'Q ； 

根据上述思想，
'Q 可表示为： 

 ' ' 'sup ( ) , / ( )j jQ Z T T      

其中， 

'( ) ( ) , 1,2,...
k j

k
j k ik ik

T T k

P
Z T w T P P j r

N

  
    

  
  

'2 2 1 2( ) ( )
1

k

k k k k
k k

T k k k

N N N P
w T P

N N N

 


   
    

   
  

1 20, 0
max ( )

k k

k
N N

T
 

  
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上式中， kT （ 1,2...k j ）表示小于 jT （ 1,2...k j ）的某诊断界值点； ikP 表

示第 i 组的诊断界值点 jT 下实际新增阳性病例数； kP 表示诊断界值点 jT 下两组

实际新增阳性病例数之和，即 1 2k k kP P P  ； 1kN 和 2kN 分别表示两组诊断试验在

诊断界值点 kT 下的所有阳性病例数；对应地， kN 为诊断界值点 kT 下两组所有阳

性病例数之和，即 1 2= +k k kN N N ； ( )kw T 表示诊断界值点 kT 下所赋的权重，本文中

的权重全部赋值为 1； 

2.2.2  统计量分布 

为了探究统计量
'Q 的分布，本文通过设置不同参数组合、并对统计量进行拟

合的方法来推测统计量的分布。其中拟合主要是利用 R 中 fitdistrplus 包的 fitdist

函数对重抽样得到的分布进行拟合。通过此方法可猜测
'Q 近似服从于Gamma 分

布。由于本文缺少统计量分布的理论推导，故本研究中所有统计量
'Q 的分布均由

重抽样产生。 

2.3  模拟研究 

2.3.1  模拟思路 

本文通过蒙特卡洛模拟方法来评价基于 Renyi 检验统计量的两 ROC 曲线比

较方法的优劣，并比较此法与 Delong 法的一类错误和检验效能。模拟分为四种

情形，（1）两条 ROC 曲线不存在相交时；（2）两条 ROC 曲线相交，且在 1-特异

度值小的区域差别大，在 1-特异度值较大的区域差别较之前小；（3）两条 ROC

曲线相交前后差异大致相同；（4）两 ROC 曲线在 1-特异度值较小时无差异，随

着 1-特异度值的增大，两 ROC 曲线的差异增大。如下图所示。 
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            情形 1                          情形 2 

         

             情形 3                          情形 4 

图 1  四种 ROC 曲线的相交情况 

2.3.2  参数设置 

模拟数据均由 R 产生。以下分为两种情况对参数设置进行说明： 

（1） 当两条 ROC 曲线不存在相交时： 

假设两组诊断试验的阳性组和阴性组均来自正态总体，设诊断试验一的阳性

组为 1case ，阴性组为 1control ，对应的诊断试验二的阳性组为 2case ，阴性组为

2control ，故利用 rnorm函数分别产生 1case 、 1control 、 2case 和 2control 的值。

显著性水平 α=0.05，模拟次数为 10000 次。 

将对照组定义为 control，将病例组定义为 case，参数设置如下表所示： 
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表 1  蒙特卡洛模拟参数设置 

  
1case = 2case =2     1control = 2control =1 

  1 

样本量 

1case
n =

2case
n =

1control
n =

2control
n =30,50,100,200,500 

1case
n =

2case
n =100 ，

1control
n =

2control
n =50 

1case
n =

2case
n =50 ，

1control
n =

2control
n =100 

模拟次数 10000 

其中， 1case 、 2case 分别表示两诊断试验阳性组的总体均值， 1control 、 2control

分别表示两诊断试验阴性组的总体均值； 表示正态分布的标准差，本文中两组

诊断试验的四个正态分布的标准差均设置为 1。 

（2） 当两条 ROC 曲线存在相交时： 

Yousef 
[27]提出，可利用广义 lambda 分布[28]来产生 ROC 曲线，通过控制广义

lambda 分布的参数来产生不同相交情形下的两 ROC 曲线。广义 lambda 分布含

有四个参数， 1 、 2 、 3 和 4 。其中， 1 为位置参数、 2 为尺度参数、 3 偏态

形状参数、 4 为尾部形状参数。当 3 和 4 缺失时，广义 lambda 分布等同于正态

分布。用 R 语言中 gld 包中的 rgl 函数来产生不同情形的两交叉 ROC 曲线图，设

诊断试验一的阳性组为 1case ，阴性组为 1control ，对应地，诊断试验二的阳性组

为 2case ，阴性组为 2control 。通过控制 gld 函数中的参数 2 来产生不同交叉情形

下的 ROC 曲线。阳性组和阴性组样本量取（30，30），（50，50），（100，100），

（200，200）和（500，500）。其中显著性水平 α=0.05，模拟次数内循环为 1000

次，外循环为 5000 次。 
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表 2  蒙特卡洛模拟检验效能时的参数设置 

1  1case =1.3575 1control =-1.3575 ， 2case =0.1653 2control =-0.1653 

 

2  

后部交叉： 1case =0.012 1control =0.02 ， 2case =0.014 2control =0.014 

中部交叉： 1case =0.02 1control =0.03 ， 2case =0.014 2control =0.014 

前部交叉： 1case =0.02 1control =0.012 ， 2case =0.014 2control =0.014 

3  1case =0.009695 1control =0.009695， 2case =0.009695 2control =0.028 

4  1case =0.028 1control =0.028， 2case =0.028 2control =0.009695 

样本量  
1case

n =
2case

n =
1control

n =
2control

n =30,50,100,200,500 

模拟次数 10000 次 

其中，四个参数的取值均参照 Yousef 文献中的取值，通过改变诊断试验一

中阳性组和阴性组的尺度参数来产生不同交叉情况下的 ROC 曲线。 

 3  结果 

3.1  统计量
'Q 和 Delong 法的一类错误 

当 1case = 2case 、 1control = 2control 且标准差 相等时，模拟结果为一类错误，

结果如下表所示： 
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表 3  情形 1 下一类错误结果 

  样本量     

1case = 2case  1control = 2control    
'Q
 

Delong 
case1 control1 case2 control2 

30 30 30 30 2 1 1 0.064 0.049 

50 50 50 50 2 1 1 0.063 0.045 

100 100 100 100 2 1 1 0.058 0.049 

200 200 200 200 2 1 1 0.049 0.047 

500 500 500 500 2 1 1 0.051 0.050 

100 50 100 50 2 1 1 0.067 0.053 

50 100 50 100 2 1 1 0.059  0.051 

当两条 ROC 曲线不存在相交时，两种方法的一类错误随样本量变化趋势如

下图： 

  

图 2  情形 1 下一类错误随样本量变化趋势图 

从上图和上表中可以看出：（1）Delong 法的一类错误不受样本量大小的影

响，因为 Delong 法是非参数方法，其对数据的分布和样本量要求不高；而对于

'Q 统计量，当样本量较小时，其一类错误大于设定值，而当样本量增大到 200 时，

其一类错误基本在设定值 0.05 附近，较稳健，其结果和 Delong 法相近；（2）阳
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性组样本量和阴性组样本量的比例对 Delong 法影响不大，对于
'Q 统计量，样本

不均衡时，其一类错误保守，故可以认为样本不均衡对
'Q 统计量有影响。 

3.2  统计量
'Q 和 Delong 法的检验效能 

（1） 情形 1：两 ROC 曲线无相交时 

表 4  情形 1 下检验效能结果 

 样本量   
1case
 2case  1control = 2control    

'Q  Delong 
case1 control1 case2 control2 

30 30 30 30 2 1.25 1 1 0.427 0.460 

50 50 50 50 2 1.25 1 1 0.636 0.716 

100 100 100 100 2 1.25 1 1 0.896 0.950 

200 200 200 200 2 1.25 1 1  0.991 0.999 

500 500 500 500 2 1.25 1 1 1 1 

100 50 100 50 2 1.25 1 1 0.259 0.281 

50 100 50 100 2 1.25 1 1  0.236 0.223 

 

当两条 ROC 曲线不存在相交时，两种方法的检验效能随样本量变化趋势如

下图： 

 

图 3 情形 1 下检验效能随样本量变化趋势图 
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从上表和上图可以看出：（1）随着样本量的增大，Delong 法的检验效能逐渐

增大；同样地，
'Q 统计量的检验效能也随着样本量的增大而增大，但在两生存曲

线不相交时，Delong 法的检验效能始终高于
'Q 统计量（2）从上表中可以看出，

在样本比例为 1:1 的情况下，Delong 法检验效能较好，而当阳性组和阴性组样本

量比例为 2:1 或者 1:2 时，检验效能降低。同样
'Q 统计量的检验效能在样本不均

衡时有所下降，但检验效能仍然比 Delong 法低。 

（2） 情形 2：两 ROC 曲线后部相交时 

表 5  情形 2 两 ROC 曲线后部相交时的检验效能 

 1  2  P 
样本量 'Q  Delong 

诊断试验 1 诊断试验 2 

情形 2 

2 1.25 0.5 30 30 0.326 0.340 

2 1.25 0.5 50 50 0.517 0.507 

2 1.25 0.5 100 100 0.810 0.778 

2 1.25 0.5 200 200 0.990 0.973 

2 1.25 0.5 500 500 1 1 

 

 

      图 4  情形 2 下检验效能随样本量变化趋势图 

由上表和上图可以看出：（1）在此种情形下，本文提出的
'Q 统计量检验效能

略高于 Delong 法。从图 1 情形 2 中后部交叉的 ROC 曲线图可以看出，后部相交
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导致两 AUC 小范围内抵消，使得 Delong 法的检验效能降低。（2）同样地，随着

样本量的增大，两种方法的检验效能均增大。 

（1） 情形 3：两 ROC 曲线中部相交时  

表 6  情形 3 下检验效能结果 

 1  2  P 
样本量 'Q  Delong 

诊断试验 1 诊断试验 2 

情形 3 

2 1.25 0.6 30 30 0.383 0.069 

2 1.25 0.6 50 50 0.552 0.080 

2 1.25 0.6 100 100 0.869 0.086 

2 1.25 0.6 200 200 0.993 0.112 

2 1.25 0.6 500 500 1 0.239 

 

  

图 5  情形 3 下检验效能随样本量变化趋势图 

由上表和上图可以看出，（1）中部相交时，
'Q 统计量的检验效能远远高于

Delong 法，究其原因，可以从图 1 情形 3 中部交叉的 ROC 曲线图可以看出，此

种情形下的两 AUC 多数情况下是接近的，使得拒绝原假设变难，故 Delong 法检

测出两 AUC 有差异的能力下降。（2）随着样本量的增大，两种方法的检验效能均

增大。当样本量为 500 时，Delong 法的检验效能仅为 0.091，可以认为在中部交

叉情形下使用 Delong 法进行假设检验其结果并不可靠。 

（2） 情形 4：两 ROC 曲线前部相交时 
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表 7  情形 4 下检验效能结果 

 1  2  P 
样本量 'Q  Delong 

诊断试验 1 诊断试验 2 

情形 4 

2 1.25 0.7 30 30 0.525 0.248 

2 1.25 0.7 50 50 0.73 0.468 

2 1.25 0.7 100 100 0.957 0.777 

2 1.25 0.7 200 200 0.999 0.974 

2 1.25 0.7 500 500 1 1 

 

  

图 6  情形 4 下检验效能随样本量变化趋势图 

从上表和上图可以看出：（1）两 ROC 前部相交时的结果和后部相交的结果

的趋势性类似，其检验效能随着样本量的增大而增大，并且
'Q 统计量的检验效能

高于 Delong 法的检验效能；（2）。比较图 4 和图 6 可以发现，虽然两种情形下检

验效能的趋势性相同，但可以看出在前部相交时，
'Q 统计量的结果和 Delong 法

的结果差异更大，表明
'Q 统计量在情形 4 下更加敏感。（3）另外，此种情况下，

两种方法的检验效能均高于情形 2 下对应的检验效能，可以认为前期交叉对结果

的影响较后期交叉对结果的影响小，但也有可能是数据抽样所造成的误差 
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图 7  四种情形下的检验效能随样本量变化趋势对比图 

分析同种方法下不同交叉情形的结果可以看出：（1）
'Q 统计量在不同情形下

的表现情况由高至低依次为中部交叉>前部交叉>无交叉>后部交叉。（2））Delong

法在不同情形下的表现情况由高至低依次为无交叉>后部交叉>前部交叉>中部

交叉。（3）综合上图以及前文的分析可见，当不存在交叉时，使用两 AUC 比较的

Delong 法较合适，当两 ROC 曲线出现后部交叉时，使用 Delong 法尚可，当两曲

线中期相交时，不推荐使用 Delong 法。而
'Q 统计量在两 ROC 曲线相交时检验效

能均高于 Delong 法，故在交叉情况下可考虑使用此检验统计量进行假设检验。 

4  实例分析 

本文通过三个实例来比较两种方法，实例分别对应上文中的三种 ROC 曲线

相交情形。 

4.1  实例 1：两 ROC 曲线不存在相交 

在纵膈淋巴结肿大的影像学诊断中将 X 线平片和 CT 诊断相比较，诊断结果

为等级资料，共分为五个等级，数据可见下表。 
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表 8 纵膈淋巴结肿大的 CT 和 X 片诊断结果 

 1 2 3 4 5 

CT      

D- 52 18 15 4 1 

D+ 2 4 16 34 54 

X 片      

D- 46 20 14 8 2 

D+ 6 10 15 35 44 

 

两 ROC 曲线如下图所示。 

 

图 8  不存在相交的 ROC 曲线 

利用本文所提出的
'Q 统计量对两 ROC 曲线进行假设检验，同时利用 Delong

检验对两 ROC 曲线下面积进行假设检验，并对结果进行比较。 

两种方法的假设检验结果如下表所示： 

表 9  实例 1 假设检验结果 

  统计量 P 值 /95%分位数 

Delong 法 -2.952 0.003 

'Q  16.672 2.355 

 

从上表结果分析可得：Delong 法统计量值为-2.952，其对应 P 值为 0.003，
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认为两 ROC 曲线下面积存在差异；
'Q 统计量值为 16.672，其分布的 95%分位数

为 2.355，统计量值远远大于 95%分位数，即 P 值远远小于 0.05，认为两 ROC 曲

线存在显著性差异。可见，在此例中，两种方法得出的结论一致。 

4.2  实例 2：两 ROC 曲线后部相交 

临床上应用非动态监测射野范围的方法有电子射野影像装置(electronic 

portal image device,EPID)、计算机 X 线摄影(computed radiography，CR)方法,利用

ROC 曲线比较两种成像方法的影像效果。 

将绘图纸中 12cm×12cm 的区域划分成 196 个 8.5 mm×8.5 mm 的小方格，98

颗塑料球作为信号源采用完全随机形式放入方格中，余 98 个方格中无信号源，

然后分别利用 EPID 和 CR 进行成像，最后由放射科医师对每个格子是否有信号进

行判断。评价时采用五个等级来判断：(1)肯定没有；(2)可能没有；(3)不清楚；(4) 

可能有；(5)肯定有。数据可见下表： 

表 10  阅片结果 

摄影方法 肯定没有 可能没有 不清楚 可能有 肯定有 

EPID      

无信号方格 39 12 15 16 16 

有信号方格 3 7 25 22 41 

CR      

无信号方格 26 20 30 12 10 

有信号方格 10 15 24 22 27 
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图 9 实例 2 两 ROC 曲线图 

表 11  实例 2 假设检验结果 

  统计量 P 值 /95%分位数 

Delong 法 -4.398 <0.001 

'Q  2.289 0.007/1.888 

 

从 ROC 曲线看到，两 ROC 后期存在相交，通过假设检验得到的结果如上

表：Delong 法统计量值为-4.398，其对应 P 值为 1.094e-05，认为两 ROC 曲线下面

积存在差异；
'Q 统计量值为 2.288777，其分布的 95%分位数为 1.888，统计量值

远远大于 95%分位数，即 P 值远远小于 0.05，认为两 ROC 曲线存在显著性差异。

可见，在此例中，两种方法得出的结论一致。 

4.3  实例 3：两 ROC 曲线中部相交 

（2）两 ROC 曲线中部相交： 

具体数据如下表所示。数据类型为等级资料，共 6 个等级。 
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表 12  实例 2 诊断试验数据 

Modality Rating 

 1 2 3 4 5 6 

Modality1       

Normal 400 250 60 90 40 0 

Abnormal 0 20 100 900 350 200 

Modality2       

Normal 400 250 60 90 40 0 

Abnormal 0 250 100 20 70 1130 

 

两种诊断试验的 ROC 曲线图由下图所示： 

 

图 10  实例 2 两诊断试验的 ROC 曲线 

 

由 ROC 曲线图可以看出，两 ROC 曲线存在交点，通过计算可得：AUC1=0.920，

AUC2=0.926。两 ROC 曲线下面积非常接近，但其 ROC 曲线却不尽相同，在此

种情况下，分别用
'Q 统计量和 Delong 法进行两 ROC 曲线的比较和两 ROC 曲线

下面积的比较。 

两种方法的假设检验结果如下表所示： 
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表 13 实例 2 假设检验结果 

 统计量 P 值/95%分位数 

Delong 法 -0.741 0.459 

'Q  7.948 1.544 

 

从上述结果可以看到，Delong 法假设检验 P=0.459，远远大于 0.05，认为两

ROC 曲线下面积无差异，即两种诊断试验结果无差异；
'Q 统计量取值为 7.948,95%

分位数为 1.544，统计量值远远大于 95%分位数值，认为其 P 值远远小于 0.05，

即两条 ROC 曲线存在统计学差异。 

由上面的实例可见，（1）当两条 ROC 曲线不存在相交时，比较两 ROC 曲线

或两 ROC 曲线下面积所得到的结果无差异；这与模拟结果是相吻合的；（2）当

两条 ROC 曲线存在相交时，比较两 ROC 曲线或两 ROC 曲线下面积所得到的结

果在不同交叉情况下存在差异，从结果可以看出，在后部交叉时，两种方法得到

一致的结论，而在中部交叉时，两种方法得到相反的结论，故在中部交叉时不建

议使用 ROC 曲线下面积的比较来进行统计学推断。 

5  讨论 

当两 ROC 曲线存在相交时，多数研究建议通过计算部分下 ROC 曲线面积

对诊断试验的优劣进行评价，也有学者提出比较固定点下灵敏度或者特异度来进

行评价。本文提出比较两条 ROC 曲线是否具有差异，并利用两生存曲线交叉时

检验统计量构造的思想进行统计量构造，旨在以一种新的思路来通过 ROC 曲线

对两诊断试验的优劣进行评价。 

从本研究可以看出，
'Q 统计量的构造思路简单，即利用每个诊断界值点下的

实际阳性数和原假设下的理论阳性数只差和其方差来构建统计量。其实际意义也

易于解释，当两条 ROC 曲线不存在差异时，其实际阳性数和理论阳性数的差值

应当接近于 0，若存在较大差异，其差值绝对值将增大，故统计量值越大，两 ROC

曲线越有可能存在差异。 
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从模拟结果可以看出，本文构建的
'Q 统计量在样本量较小时一类错误较设

定值大，但随着样本量增大，其一类错误可以较好地控制在设定值左右，比较稳

健。与 Delong 法比较，当两 ROC 曲线不存在相交时，
'Q 统计量表现并不如 Delong

法，分析其原因，Delong 法为非参数方法，故对原始数据的分布要求不高，即使

数据量较小其一类错误也比较稳健，而
'Q 统计量作为参数方法，对数据的分布存

在要求，当样本量较小时，其误差较大，但随着样本量的增大，其一类错误也能

较好地控制在设定值附近。当两 ROC 曲线存在相交时，Delong 法的检验效能较

低，这是比较好理解的，Delong 法更多的是关注两 ROC 曲线下面积是否相等，

对 ROC 曲线的实际情况并不如
'Q 统计量敏感，故在本文中模拟的三种 ROC 曲

线交叉的情况下，
'Q 统计量的表现都优于 Delong 法。其中，在前部和后部相交

的情况下，Delong 法的检验效能较
'Q 统计量的检验效能下降得并不大，但在中

部相交的情形下，Delong 法的检验效能大大降低。所以可以认为在前部和后部相

交的情形下，Delong 法仍然有一定的可用性，但要留意其检验效能降低的结果，

在中部交叉的情形下，并不推荐使用 Delong 法，此时 Delong 法的结果非常不可

靠。最后，样本量的均衡性对结果也有影响。在实际应用中，选择何种方法，需

要从其资料类型、样本量、方法类型、阳性组和阴性组样本比例（样本是否均衡）

等多个方面综合考虑。 

另外，在本文提出的统计量基础上进行更多的尝试，如将权重设为总阳性数

的倒数，最后将统计量取 2.5log 转换，得到新的统计量，同样地通过重抽样探究

统计量的分布。通过拟合，可以认为新的统计量近似服从标准正态分布，新的统

计量在实际问题中可以计算出相应的 P 值，更加实用，但其理论推导依然有待验

证。 

本研究存在一定的不足。首先，本文较大的一个问题是统计量的分布未进行

理论推导，均通过重抽样来得到统计量的分布。而在实际应用中，我们往往需要

知道统计量的真实分布。其次，本文原始数据均由正态分布产生，缺少对其他数

据类型的模拟情况，从而无从得知
'Q 统计量在样本不服从正态分布时的表现情
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况。此外，本文只将
'Q 统计量和 Delong 法进行了比较，并未与其他方法（如常

用的 pAUC 方法）进行比较，故得出的结果存在一定的局限性。此外，在样本量

的设置上，只考虑了阳性组和阴性组样本比例为 1:1、1:2 以及 2:1 的情况，对更

多情况下的模拟并未进行。同时，在临床实践中，除了全局比较，有时只关心部

分区域的结果，但本文并未来得及将全局检验统计量推广到局部检验，但可以大

胆推测，局部检验统计量的构建只需要将本文中的 T 诊断界值点的范围设定为

我们所感兴趣的阈值范围即可，这将在之后的研究中考虑到。最后，本研究只考

虑了两独立样本的情况，对于两相关样本诊断试验的评价的研究并未涉及。同时，

本文只考虑了存在一个交点的情况，对其他相交情况并没有做过多的探究。 

结论 

本文通过产生四种情况下两 ROC 曲线相交的情况，借鉴 Renyi 检验统计量

构造新的统计量 来比较两 ROC 曲线是否存在差异，并利用模拟对 统计量和

Delong 线相交和无相交情况下假设检验的情况进行评价。通过模拟和实例，本文

得出：在 ROC 曲线不存在相交时，Delong 法不受样本量大小和样本比例的影响，

其一类错误可以较好地控制在设定值附近，而 统计量的一类错误在样本量较小

和样本量不均衡时稍大于设定值，随着样本的增大，其一类错误也趋于设定值附

近，故在此种情形下建议使用 Delong 法；另外，在 ROC 曲线存在相交时，三种

不同交叉情形下， 统计量的检验效能均高于 Delong 法，尤其在中部相交情形下，

Delong 法检验效能极低，这说明在 ROC 曲线相交时，利用 统计量进行两 ROC

曲线的假设检验具有一定的可靠性，对诊断试验的评价由一定的实际意义。 
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附录 

1、
'Q 统计量假设检验程序 

m(list=ls()) 

set.seed(2019) 

N=1000 

Y <- rbinom(N,1,.8) 

X1 <- rnorm(N) 

m1 <- X1 

X1[Y==1] <- rnorm(sum(Y==1),mean=rbinom(sum(Y==1),1,.8)) 

X2 <- rnorm(N) 

m2 <- X2 

X2[Y==0] <- rnorm(sum(Y==0),mean=rbinom(sum(Y==0),1,.8)) 

dat <- data.frame(Y=Y,X1=X1,X2=X2) 

# fit two logistic regression models 

lm1 <- glm(Y~X1,data=dat,family="binomial") 

lm2 <- glm(Y~X2,data=dat,family="binomial") 

plot(Roc(list(lm1,lm2),data=dat) 

roc1 <- roc(Y,X1) 

roc2 <- roc(Y,X2) 

control1 <- X1[Y==0] 

case1 <- X1[Y==1] 

control2 <- X2[Y==0] 

case2 <- X2[Y==1] 

test <-sort(c(roc1$thresholds,roc2$thresholds),decreasing=TRUE) 

Se1 <-NULL 

Sp1 <-NULL 

Se2 <-NULL  
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Sp2 <-NULL 

for (p in 1:length(test)){ 

a1 <- sum(case1>test[p]  )  

b1 <- sum(control1>test[p] ) 

c1 <- sum(case1<test[p]  ) 

d1 <- sum(control1<test[p] ) 

 

a2 <- sum(case2>test[p]  )  

b2 <- sum(control2>test[p] ) 

c2 <- sum(case2<test[p]  ) 

d2 <- sum(control2<test[p] ) 

 

Se1[p]<- a1/(a1+c1) 

Sp1[p]<- d1/(b1+d1) 

Se2[p]<- a2/(a2+c2) 

Sp2[p]<- d2/(b2+d2) 

} 

############### 

#Sp2 <- 1-Sp2 

#Se2 <- 1-Se2 

positive1 <- length(case1)*Se1+length(control1)-length(control1)*Sp1 

positive2 <- length(case2)*Se2+length(control2)-length(control2)*Sp2 

 

negtive1 <- length(case1)+length(control1)-positive1 

negtive2 <- length(case2)+length(control2)-positive2 

 

A11 <- positive1 

A21 <- positive2 
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A111 <- c(0,A11[1:length(A11)-1]) 

A211 <- c(0,A21[1:length(A21)-1]) 

 

############产生和生存分析一样的数据 

a11 <- sort(A11,decreasing=TRUE) 

a21 <- sort(A21,decreasing=TRUE) 

#############temp 

a111 <- sort(A111,decreasing=TRUE) 

a211 <- sort(A211,decreasing=TRUE) 

 

 

D1 <- a11-a111 

D2 <- a21-a211 

D <- D1+D2 

##### 

ntotal <- a11+a21 

 

###理论频数 

T111 <- a11*(D/(a11+a21)) 

RO <- 0 

Z <- 0 

R <- NULL 

Q <- NULL 

for(m in 1:length(test)){ 

Z <-Z  + (D1[m]-T111[m]) 

RO<- RO+((a11[m]/ntotal[m])*(a21[m]/ntotal[m])*((ntotal[m]-D[m])/(ntotal[m]-

1))*D[m]) 

Q[m]<- Z 
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R[m] <- RO 

} 

Qstatistic <- max(abs(na.omit(Q)))/sqrt(max(na.omit(R))) 

Qstatistic 

fun1 <- function(x1){ 

################################################################# 

pCon <- sample(c(control1,control2),length(c(control1,control2)),replace=TRUE) 

pCase <- sample(c(case1,case2),length(c(case1,case2)),replace=TRUE) 

 

ncase1 <- pCase[1:length(case1)] 

ncase2 <- pCase[(length(case1)+1):length(pCase)] 

ncontrol1 <- pCon[1:length(control1)] 

ncontrol2 <- pCon[(length(control1)+1):length(pCon)] 

 

gold1 <- c(rep(0,length(ncontrol1)),rep(1,length(ncase1))) 

gold2 <- c(rep(0,length(ncontrol2)),rep(1,length(ncase2))) 

 

nroc1 <- roc(gold1,c(ncase1,ncontrol1)) 

nroc2 <- roc(gold2,c(ncase2,ncontrol2)) 

 

ntest <-sort(c(nroc1$thresholds,nroc2$thresholds),decreasing=TRUE) 

 

nSe1 <-NULL 

nSp1 <-NULL 

nSe2 <-NULL 

nSp2 <-NULL 

 

for (r in 1:length(ntest)){ 

na1 <- sum(ncase1>ntest[r]  )  
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nb1 <- sum(ncontrol1>ntest[r] ) 

nc1 <- sum(ncase1<ntest[r]  ) 

nd1 <- sum(ncontrol1<ntest[r] ) 

 

na2 <- sum(ncase2>ntest[r]  )  

nb2 <- sum(ncontrol2>ntest[r] ) 

nc2 <- sum(ncase2<ntest[r]  ) 

nd2 <- sum(ncontrol2<ntest[r] ) 

 

nSe1[r]<- na1/(na1+nc1) 

nSp1[r]<- nd1/(nb1+nd1) 

nSe2[r]<- na2/(na2+nc2) 

nSp2[r]<- nd2/(nb2+nd2) 

} 

 

######### 

#nSp2 <- 1-nSp2 

#nSe2 <- 1-nSe2 

 

npositive1 <- length(ncase1)*nSe1+length(ncontrol1)-length(ncontrol1)*nSp1 

npositive2 <- length(ncase2)*nSe2+length(ncontrol2)-length(ncontrol2)*nSp2 

 

nA11 <- npositive1 

nA21 <- npositive2 

 

nA111 <- c(0,nA11[1:length(nA11)-1]) 

nA211 <- c(0,nA21[1:length(nA21)-1]) 

 

na11 <- sort(nA11,decreasing=TRUE) 
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na21 <- sort(nA21,decreasing=TRUE) 

 

na111 <- sort(nA111,decreasing=TRUE) 

na211 <- sort(nA211,decreasing=TRUE) 

 

ntotal1 <- na11+na21 

nD1 <- na11-na111 

nD2 <- na21-na211 

nD <- nD1+nD2 

###理论频数 

nT111 <- na11*(nD/(na11+na21)) 

nRO <-0 

nZ <- 0 

nQ <- NULL 

nR <- NULL 

for(j in 1:length(ntest)){ 

nZ <-nZ  + (nD1[j]-nT111[j]) 

nRO <- nRO+((na11[j]/ntotal1[j])*(na21[j]/ntotal1[j])*((ntotal1[j]-

D[j])/(ntotal1[j]-1))*D[j]) 

nR[j] <- nRO 

nQ[j]<- nZ 

} 

nQstatistic <- max(abs(na.omit(nQ)))/sqrt(max(na.omit(nR))) 

return(nQstatistic) 

} 

 

core_number <- detectCores() # 查看计算机可用核数 

cl<- makeCluster(core_number-1) 

registerDoParallel(cl)   
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##########data 为一种参数组合的结果 

Result <-foreach( 

                  i=1:1000,          #多线程参数，step 换成需要跑的模

拟次数              

                  .combine=rbind,  #返回结果的行合并整合成数据框               

                  .packages=c('pROC','ModelGood') #函数中要使用的包 

                ) %dopar% fun1(x1) #换成需要模拟的函数 

stopCluster(cl) #停止相乘 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


