
中国卫生统计 2026 年 10 月第 43 卷第 5 期

净重新分类指数和综合判别改善指数的应用及SAS实现*

朱博文 1 王 威 2 王星云 1 郭锡熔 1△

【提　要】　目的 利用 SAS 宏程序实现净重新分类指数（net reclassification improvement，NRI）、综合判别改善指数
（integrated differentiation improvement，IDI）及其 95% 可信区间的计算，探讨两指标在疾病预测模型效能评价中的应用特
征。方法 以 SAS 软件内置冠心病预测数据集为实例，分别构建新旧 logistic 回归预测模型，提取个体发病预测概率，区
分事件组与非事件组，采用 Z 检验计算 NRI、IDI 及 95% 可信区间，同时探讨小样本条件下 T 检验的适用场景。结果 本研
究共计纳入 5209 例观察对象，其中冠心病事件组 1449 例，非事件组 3760 例。通过 SAS 宏程序运算结果显示，在原有模型
基础上引入超重变量后，NRI 为 0.240，95% CI：0.187~0.293，P<0.001；IDI 为 0.003，95% CI：0.002~0.005，P<0.001，提示新
增变量后的新模型预测效能优于旧模型。结论 基于 SAS 宏可实现 NRI 与 IDI 的统计运算。实际分析中应重视样本量条
件，结合综合评判模型增益，可用于临床预测模型的效能比较。
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净 重 新 分 类 改 善 （net reclassification improve⁃
ment，NRI）指数和综合判别改善（integrated differen⁃
tiation improvement，IDI）指数是 2008 年由 Pencina 等

提出的比较两模型预测能力优劣的统计学指标［1］。常

见临床研究中，想要在原有模型中引入新指标观察模

型的预测能力能否提高时，仅凭受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic，ROC）下面积的增减

很难评价其是否有意义。此时，NRI 和 IDI 可以弥补

临床研究中 ROC 曲线的短板：NRI 可以在某个诊断截

点处，通过计算新、旧模型个体预测概率的变化及重

新分类情况，得出新、旧模型的个体在不同组别间被

分到正确组的概率［2］。不同的是，NRI 考虑的是某截

断值下的新模型改善情况，IDI 从整体预测概率角度

计算模型的优劣，即在不牺牲平均特异性的情况下衡

量新模型对平均灵敏度的改进［3］。近年来，NRI 和 IDI
作为一种综合反映模型预测能力的指标，越来越受研

究者们关注，多数研究中两指标实现的统计软件主要

是 R 语言［4-5］。因此，本文通过实例介绍 SAS 宏程序计

算 NRI 和 IDI 的步骤及结果解释，并展示两指标的应

用特点。

实例分析

1. 净重新分类改善指数

NRI 的计算需要构建一个重分类表，首先根据新、

旧模型计算事件的发生概率，得到的风险概率按等级

划分，并将新、旧模型概率的变化用交叉表形式列出，

经典 NRI 可信区间算法根据事件组和非事件组中两

模型预测概率的差异是否服从正态分布 Z 检验的统计

思想，计算方法为：

NRI=
（P 提高，事件组-P 下降，事件组）-（P 提高，非事件组-P 下降，非事件组）

P 提高，事件组 ：事 件 组 提 高 事 件 数/事 件 组 总 例 数 ；

P 降低，事件组 ：事 件 组 降 低 事 件 数/事 件 组 总 例 数 ；

P 提高，非事件组 ：非事件组提高事件数/非事件组总例数；

P 降低，非事件组：非事件组降低事件数/非事件组总例数。

假定事件组与非事件组个体相互独立，得到一个

关于无效假设 NRI = 0 的检验方法，样本量较大时，统

计量 Z 值服从标准正态分布。
Z =

NRI

（
P提高，事件组 + P降低，事件组

事件组例数
）+（

P提高，非事件组 + P降低，非事件组

非事件组例数
）

同时计算 NRI 的可信区间：

NRI_STDERR=SQRT（（（P 提高，事件组 +P 降低，事件组）/事
件 组 例 数 2-（P 提高，事件组-P 降低，事件组 ）2/事 件 组 例 数 3+

（（P 提高，非事件组+P 降低，非事件组）/非事件组例数 2-（P 降低，非事件组

+P 提高，非事件组
2/非事件组例数 3））。

LOW_NRICI=NRI-1. 96×NRI_STDERR；

UP_NRICI=NRI+1. 96×NRI_STDERR。

2. 综合判别改善指数

经典 IDI 及可信区间算法根据事件组和非事件组

中两个模型预测概率的差异是否服从正态分布 Z 检验

的统计思想。值得注意的是，当模型比较的样本量较

小时，经典的 IDI 检验不能有效处理小样本量模型比

较的情况，可采用 T 检验。IDI 是基于模型对个体的预

测概率计算所得，计算方法为：

IDI =（P新模型，事件组 - P旧模型，事件组）-
（P新模型，非事件组 - P旧模型，非事件组）

P 新模型，事件组：事件组中新模型对每个人预测概率的
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平均值；P 旧模型，事件组 ：事件组中旧模型对每个人预测概

率的平均值；P 新模型，非事件组：非事件组中新模型对每个人

预测概率的平均值；P 旧模型，非事件组：非事件组中旧模型对

每个人预测概率的平均值。

事件组中预测概率越高模型越准确，当 P 新模型，事件组

与 P 旧模型，事件组相减时，值越大表明新模型预测能力越

好 。 而 非 事 件 组 中 预 测 概 率 越 低 模 型 越 准 确 ，当

P 新模型，非事件组与 P 旧模型，非事件组相减时，值越小表明新模型

预测能力越好。因此两组差异再相减，值越大表明新

模型预测能力越高。如果 IDI 为负值，说明旧模型优

于新模型；如果 IDI 为正值，说明新模型优于旧模型。

计算统计量 Z 值是否服从标准正态分布，以判断 IDI 与

0 相比是否具有显著性差异。

Z =
IDI

（SE事件组）2 +（SE非事件组）2

其中，SE 事件组 代表事件组新、旧模型预测概率平均值差

异的标准误，而 SE 非事件组 代表非事件组新、旧模型预测

概率平均值差异的标准误。

同时计算 IDI 的可信区间：

LOW_IDICI = IDI - 1.96 × （SE事件组）2 +（SE非事件组）2

UP_IDICI = IDI + 1.96 × （SE事件组）2 +（SE非事件组）2

基于小样本量人群新、旧模型比较时，需要考虑

事件组和非事件组方差齐性，则采用 T 检验。

结 果

1. 数据来源

为介绍 SAS 宏程序的应用，本研究用一个 SAS 
Help 自带的测试数据（名为“Heart”）展示 NRI 和 IDI 及

其可信区间的计算过程。该数据集提取于弗明翰心

血管疾病风险研究的数据，主要包括年龄、收缩压、舒

张压、血脂、身高、体重、吸烟和冠心病情况等变量，旨

在对人群冠心病预测能力进行比较。此测试数据集

含 5209 个观察值，每个观测值有 17 个变量，图 1 展现

了该数据集的前 10 个观测值。其中，高密度脂蛋白、

血尿酸和年龄为连续型变量，慢性肾脏病、心血管疾

病史和高血压为分类变量。我们想要分析与年龄、性

别、吸烟状况和高脂血症的冠心病风险预测模型相

比，新模型变量添加超重后预测能力能否改善。

2. SAS 实现与结果

（1）NRI 指数

①定义年龄、性别、吸烟状况和高脂的冠心病风险

预测模型为旧模型，添加超重因素后风险预测模型为新

模型。计算冠心病组新、旧模型的预测阳性概率和非冠

心病组新、旧模型的预测阳性概率。SAS程序如下：

图 1　输入数据集 （Want） 的前 10 个观察值
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proc logistic desc data=want；
model CHD_diag = Sex AgeAtStart Smoking 

Chol_Status BP_Status；

output out=test1 p=prob1；

run；

proc logistic desc data=want；
model CHD_diag = Sex AgeAtStart Smoking 

Chol_Status BP_Status Weight_Status；

output out=test2 p=prob2；

run；

data want；
merge test1 test2；

run；

②提取事件组和非事件组中新、旧模型提高或降

低的事件数，SAS 程序如下：

data nri_inf；
set want；
pdiff=prob2-prob1；

if CHD_diag=1 then do；

down_event=（pdiff<0） ；up_event=（pdiff>0） ；

down_nonevent=0；up_nonevent=0；

end；

if CHD_diag=0 then do；

down_nonevent=（pdiff<0）；up_nonevent=（pdiff>
0）；down_event=0；up_event=0；

end；

proc sql；
create table nri_inf1 as
select sum（up_nonevent）， sum（down_nonevent）， 

sum（up_event），sum（down_event）
into ： num_nonevent_up_user， ： num_non⁃

event_down_user， ：num_event_up_user， ：num_event_
down_user

from nri_inf；
quit；
结果输出如图 2 所示：

③运用 SAS 9. 4 进行 SAS 宏的开发，将前期计算

的事件组提高或下降病例数，非事件组提高或下降的

病例数，事件组例数和非事件组例数赋值给宏变量，

进而计算新、旧模型预测概率的变化率，根据 Z 检验计

算 NRI 值的可信区间。

%let n_t=3760；

%let n_r=1449；

%let up_event=_TEMG003；

%let down_event=_TEMG004；

%let up_nonevent=_TEMG001；

%let down_nonevent=_TEMG002；

data nri1； set nri_inf1；

n1=&n_t. ；n2=&n_r. ；

up_event=&up_event. ；

down_event=&down_event. ；

down_nonevent=&down_nonevent. ；

up_nonevent=&up_nonevent. ；

p_up_event=up_event/n2；

p_down_event=down_event/n2；

p_up_nonevent=up_nonevent/n1；

p_down_nonevent=down_nonevent/n1；

nri= （p_up_event-p_down_event） - （p_up_
nonevent-p_down_nonevent）；

nri_stderr=sqrt（（（up_event+down_event）/n2**2-
（up_event-down_event）**2/n2**3）+

（（up_nonevent+down_nonevent）/n1**2-
（down_nonevent-up_nonevent）**2/n1**3））；

low_nrici=round（nri-1. 96*nri_stderr，. 0001）；

up_nrici=round（nri+1. 96*nri_stderr，. 0001）；

z_nri=nri/sqrt （ （ （p_up_event+p_down_event）/
1449）

+（（p_up_nonevent+p_down_nonevent）/3760）） ；
pvalue_nri=2*（1-PROBNORM（abs（z_nri）））；

event_correct_reclass=p_up_event-p_down_event；
nonevent_correct_reclass=p_down_nonevent-

p_up_nonevent；
z_event=event_correct_reclass/sqrt（（p_up_event+

p_down_event）/n2）；

pvalue_event=2*（1-probnorm（abs（z_event）））；

z_nonevent=nonevent_correct_reclass/sqrt
（（p_up_nonevent+p_down_nonevent）/n1）；

pvalue_nonevent=2* （1-probnorm （abs （z_non⁃
event）））；

run；

结果输出如图 3 所示：

图 2　冠心病组和非冠心病组提高或下降的病例数
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（2）IDI 指数

①计算疾病组新、旧模型的预测阳性概率和非疾

病组新、旧模型的预测阳性概率，SAS 程序同前。

② 计算疾病组和非疾病组中新、旧模型预测阳性

概率的差值和标准差。SAS 程序如下：

data want1；

set want；
difference1=prob2-prob1；

run；

data want2； set want1； keep difference1 prob2 
prob1 CHD_diag；run；

proc sort data=want2； by CHD_diag；run；

proc means mean data=want2 std stderr t probt；
var difference1；by CHD_diag；

output out=result2；

run；

结果输出如图 4 和 5 所示 ：

③运用 SAS 9. 4 进行 SAS 宏的开发，将前期计算

的两组均数差，标准差和样本例数赋值给宏变量，根

据双独立样本均值 Z 检验计算 IDI 值及可信区间。

%let n_t=3760；

%let n_r=1449；

%let mean_t=-0. 000857069；

%let mean_r=0. 0022265；

%let s_t=0. 0250626；

%let s_r=0. 0263064；

data example1；

图 3　NRI 值及其可信区间

图 5　冠心病组差异均值、标准差、标准误差、T 值和 P 值

图 4　非冠心病组差异均值、标准差、标准误差、T 值和 P 值
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n1=&n_t. ；n2=&n_r. ；

mean1=&mean_t. ；mean2=&mean_r. ；

s1=&s_t. ；s2=&s_r. ；

Z= （mean2-mean1）/sqrt （（s1**2/n1） + （s2**
2/n2））；

Pli=（mean2-mean1）-1. 96*sqrt（（s1**2/n1）+
（s2**2/n2））；

Plm=（mean2-mean1）+1. 96*sqrt（（s1**2/n1）+
（s2**2/n2））；

v=n1+n2-2；

pvalue=2*（1-probnorm（abs（Z）））；

diff=mean2-mean1；

run；

结果输出如图 6 所示：

④ 基 于 小 样 本 量 人 群 新 、旧 模 型 比 较 时 ，采 用

SAS Proc ttest 语句实现：

proc ttest data=want1；

var difference1；class CHD_diag； run；

考虑到研究事件组中预测事件发病率低，我们基

于“want”数据集，按照 CHD 组和非 CHD 组 1：1 随机抽

取 30 例观察值作为示例。事件组新、旧模型的预测阳

性概率和非事件组新、旧模型的预测阳性概率的计算

前面已经展示，结果输出如图 7 所示：

讨 论

净重新分类指数与综合判别改善指数一般用于

估算添加新指标后，模型预测效果的改善情况，为疾

病预测模型的优劣比较提供证据。预测模型指标的

选择需要综合考虑临床可行性，传统的受试者工作特

征曲线下方面积是一个基于排名的统计量，用于计算

某截断值下预测概率更高［6］。如果模型评估重点在于

给定截断值后预测事件的提高或下降水平，那么净重

新分类指数可以优选。如果模型的评估重点在于模

型的整体改变情况，那么计算不同切点下整体预测概

率平均距离则优选综合判别改善指数［7］，因此两指标

的选择应谨慎应用。

近年来，重分类方法受到越来越多临床研究者的

关注。局部晚期胃癌、造影剂相关肾损伤，肥胖性高

血压、死亡预后的研究中均有利用此统计方法的相关

文献［8-10］。净重新分类指数与综合判别改善指数应用

广泛，一项关于心血管疾病的研究中，在男、女性人群

中基于弗明翰风险评分添加心肺适能指标，并应用两

指数对模型进行评估后发现能更好地预测心血管疾

病风险［11］。也有一项基于住院人群的研究创建内部

和外部测试集开发基于 CT 图像的深度学习辅助诊断

模型借助综合判别改善指数进行诊断模型的综合评

估［12-13］。前期多数文献中综合判别改善指数的结果解

释类似，即事件组和非事件组中两模型预测概率的总

差异，但对净重新分类指数的解释普遍不统一。一些

研究将总体净重新分类指数解释为正确重新分类的

百分比［14-16］。也有研究提出，总净重新分类指数由事

件和非事件两个分母组成的分数之和，因此净重新分

类指数不应该以一个百分比来表示，而应该作为一个

图 6　IDI 值及可信区间计算结果

图 7　小样本量人群新、旧模型的预测阳性概率计算
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无单位的统计数据［17］。提供重新分类表将更好地解

释汇总的重新分类统计数据。

实际工作中常用 R 软件和 SAS 软件实现重分类

指数计算，两个软件的编程思路主要是：① 构建模型；

② 计算平均预测概率；③ 计算分类结果；④ 检验分类

差异。该编程思路存在一定局限：判断净重新分类指

数与综合判别改善指数是否有意义基于统计量 Z 值是

否服从正态分布，以判断综合判别改善指数与 0 相比

是否显著性差异。如果预测模型样本量较小时，则需

考虑事件组和非事件组预测概率的方差齐性等问题。

除了样本量的问题，使用综合判别改善指数时，也需

要考虑除模型纳入变量以外的混杂因素。临床实际

需求中，当需要评估的预测模型变量数有限，如果研

究者认为可能存在混杂因素但考虑卫生经济等因素

不适用于包含在模型中，模型评估时可以调整混杂因

素，从而使得模型预测解释更加准确。其次，如果预

测模型的疾病结局本身发病率低，那么事件组和非事

件组预测概率随之较低，最终计算所得综合判别改善

指数即使存在统计学差异，但对模型改善的程度仍无

法衡量，此时可能需要两个指标进行补充评估。

综上所述，利用 SAS 宏程序编写计算重分类指标

具有操作简单、计算快捷、结果清晰、解释有力等特

点，可以作为有效的工具来评估疾病/健康状态与暴露

因素间的危险效应。当前重分类指标的评估多用于

评估临床研究中增加某一指标后，预测模型的改善程

度。未来研究可考虑将 NRI 和 IDI 的评估作用与影像

学、AI 智能诊断和成本效益分析的卫生决策研究相

结合。
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