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ｔｏ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｈａｔ ｏｎｅ ｃａｎ ｈａｖｅ ａ ｗｈｏｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ．
Ｙｅｔ，ａ ｒｅｖｉｅｗ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆａｓｔ-ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ａｌｓｏ ｗｏｕｌｄ
ｇｉｖｅ ｕｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａ-
ｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．
  Ｏｖｅｒ ｙｅａｒｓ，ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗａｓ ｍａｄｅ ｉｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｂｅ-
ｔｗｅｅｎ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｓｉｍｕｌａ-
ｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｓｕｃｈ ｃｏｍｐａｒｉ-
ｓｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ｃｉｔｅ
ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｃｌｅａｒ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄｓ．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｖｉｅｗ，ｗｅ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｓｕｍ-
ｍａｒｉｚｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｖｉｅｗｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａ-
ｔｉｏｎｓ，ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｃａｓｅｓ，ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｎｄ
ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｉｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｆｏｒ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．

１ Ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ：Ｉｔｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

  Ｗｈｅｎ ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｔｒｙ“ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄ-
ｅｌ”ｉｎ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ｏｎ Ｊｕｎｅ １８，２０１３ ［２］，ｉｔ ｓａｙｓ：（ｉ）ａ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｏｎｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ｐａ-
ｒａｍｅｔｅｒ ｉｓ ａ ｆｉｎｉｔｅ-ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ；（ｉｉ）ｉｎ ｎｏｎ-
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｓ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｐａｃｅ，ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ
ｆｉｎｉｔｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ；ａｎｄ （ｉｉｉ）ｉｎ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄ-
ｅｌｓ，ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｈａｓ ｂｏｔｈ ａ ｆｉｎｉｔｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ ａｎ ｉｎｆｉｎｉｔｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．
Ｉｔ ｔｕｒｎｓ ｏｕｔ ｔｈａｔ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｔｒｙ“ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ”ｉｎ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．
Ｔｈｉｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｓｅｅｍｓ ｔｏ ｂｅ ａｍｂｉｇｕｏｕｓ ｆｏｒ ｎｏｎ-ｐｒｏ-
ｆｅｓｓｉｏｎａｌｓ，ａｎｄ ｏｎｅ ｍｉｇｈｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｉｓ ｄｅｆｉ-
ｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ．Ｉｎ ｐｌａｉｎ ｗｏｒｄｓ，ｐａｒ-
ａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｓｓｕｍｅｓ ｔｈａｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｗｈｅｒｅａｓ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｉｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ．Ｔｈｕｓ，

ｔｈｉｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｓ ｓｏｍｅｔｈｉｎｇ ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔ ａｐｐｅａｒｓ ｈａｒｄ
ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｗｈａｔ ｉｓ ｎｅｉｔｈｅｒ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｏｒ
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ｎｏｎ-ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ．
  Ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓ ｔｈｉｓ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ，ｗｅ ｈａｖｅ ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ
ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒｅｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄｓ［３］．Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｒｅ-
ｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｍｉｇｈｔ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ａ ｄｅｅｐ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｎ
ｖｅｒｙ ｃｏｒｅ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｉｓ
ｒｅｑｕｅｓｔ ｗｏｕｌｄ ｃｏｓｔ ｖａｌｕａｂｌｅ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｓｔｕｄｉｅｓ，ｂｕｔ ｃａｎ
ａｐｐｌｙ ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｅｖｅｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｖａ-
ｒｉｏｕｓ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．
Ｔｈｕｓ，ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｕｓｅｆｕｌ ｔｏ ｓｅｅ ｈｏｗ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｈａｄ ｕｓｅｄ ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｇｅｔ ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｅ ｏｎ ｈｏｗ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｂｅｃａｕｓｅ ａｎｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｃｏｎｔｅｘｔ．Ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｗｅ ｃａｎ ｒｅａｌｌｙ ｓｅｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｔｈａｔ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ａｎｄ ｗｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｍｉｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｔｈｅｒｅａｆｔｅｒ，

ｗｅ ｃａｎ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｗｅ ｃａｎ ｕｓｅ ｏｔｈｅｒ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．

２ Ａｐｐｌｉｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄｓ

  Ａｓ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｔｈｕｓ ａｌ-
ｍｏｓｔ ａｌｌ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｙ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅ．Ｔｈｅｓｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｙ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
２．１ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ
２．１．１ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
  ＲＯＣ ｓｔａｎｄｓ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，

ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｓ ｅａｒｌｙ ａｓ ｉｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗａｒ Ⅱ ｉｎ
ｓｉｇｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ［４］．Ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｆｉｅｌｄｓ，ｔｈｅ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓ-
ｔｉｃ ｔｅｓｔｓ，ａｎｄ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄ-
ｅｌｓ．Ｓｏ ｆａｒ，ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ ｂｏｄｙ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ＲＯＣ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｆｉｅｌｄｓ［５～７］．Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｗｈｅｎ ａ ｔｅｓｔ ｈａｓ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｌｕｅ，ｅａｃｈ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ｃａｎ ｂｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ａｓ ａｎ ｙｅｓ／ｎｏ ｅｖｅｎｔ．Ｔｈｅｎ ａ ｓａｍ-
ｐｌｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｙｅｓ ａｎｄ ｎｏ ｇｒｏｕｐｓ ｓｕｃｈ

ａｓ ａ ｄｉｓｅａｓｅ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ａ ｈｅａｌｔｈｙ ｏｎｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｓｔｅｄ
ｖａｌｕｅ，ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｉｓ ｃｏｕｎｔｅｄ ｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ
ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｉｓ ｃｏｕｎｔｅｄ ｉｎ ｈｅａｌｔｈ
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ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｎｙ ｔｗｏ ｃｕｔｏｆｆ ｖａｌ-
ｕｅｓ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｍａｌｌ．Ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｅｘｐｏ-

ｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｐｏｗｅｒ-
ｌａｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄ ｍｏｄｅｌ ａｓ-
ｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｓ ｍｅｔ

［１３］，ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍｉｐａ-
ｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ＡＵＣ ｓ
ｕｎｄｅｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄ ｍｏｄｅｌｓ

［１４，１５］．Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｒｅａ-
ｓｏｎ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｎｏｎ-
ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅＡＵＣ ．
  Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｏｖａｒｉ-
ａｔｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉ-
ｔｙ，ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ａｇｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｓ ｔｉｍｅ ｇｏｉｎｇ ｏｎ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ａｎ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｅｓｔ ａｎｄ ａ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｓ
ｐａｒｔｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ ｏｆ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ．Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ
ｍｏｒｅ ｃｌｅａｒｌｙ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｌｏｏｋｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅ-
ｑｕａｔｉｏｎ，ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ｇ Ｐ Ｄ ＝ １｜Ｓ，（ ）｛ ｝Ｚ ＝ｆ（）Ｓ ＋

βＺ ，ｗｈｅｒｅ ｇ ｉｓ ａ ｌｉｎｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，Ｐ ｉｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，Ｄ ｉｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｔｕｓ ｗｉｔｈ ０ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ １ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ，Ｓ
ｉｓ ａ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅ，Ｚ ｉｓ ａｇｅ，ｆ ｉｓ ａｎ ｕｎｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｍｏｎｏ-
ｔｏｎｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄβ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ
ａｇｅ ｔｏ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ［１ ６］．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｇｅｎｅｒａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ，

ｆ（Ｓ）ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｒｍ ｗｈｉｌｅβＺ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｒｍ．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘ-
ａｍｐｌｅ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｂｏｔｈ ｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｒｍｓ．Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ，

ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｃｔｕａｌｌｙ ｉｓ ａ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｒｕｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｇｅｎｅｒａｌ-
ｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ ｓｏｆｔｗａｒｅ，ｓｕｃｈ ａｓ ＳＡＳ［１７］，

ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ．Ｔｈｉｓ ｓｅｃｏｎｄ ｒｅａｓｏｎ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ ｉｍ-
ｐｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｂｏｔｈ
ｔｉｍｅ-ｖａｒｙｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉ-
ｃａｌ ｏｎｓｅｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ，ｉ．ｅ．，ｔｉｍｅ-ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｒ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｏｒ ｆａｌｓｅ ｏｎｅ
ｉｓ ｔｉｍｅ-ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｃｏｖａｒｉａｔｅ-ｓｐｅ-
ｃｉｆｉｃ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ［１８～２０］ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍａｒｋｅｒ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅ［２１］．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ，ｔｈｅ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｏｕｌｄ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ［２２］．
２．１．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ
  Ａｃｔｕａｌｌｙ，ｐｒｏｇｒａｍｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ，ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ［２３］．Ｉｎ ｐｕｂ-
ｌｉｓｈｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ，ｗｈｉｃｈ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
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ｎｉｑｕｅ ｏｖｅｒ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅｓ．Ｚｈｅｎｇ ａｎｄ Ｈｅａｇｅｒｔｙ

［１７］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ２１
１３８ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ １７１ ３０６ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
１９９０ ａｎｄ １９９８ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕ．Ｓ．Ｃｙｓｔｉｃ Ｆｉｂｒｏｓｉｓ Ｆｏｕｎ-
ｄａｔｉｏｎ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａｔｉｅｎｔ Ｒｅｇｉｓｔｒｙ ｗｉｔｈ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ
ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｔｈｅ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃａｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｔｈａｔ ｐｒｏ-
ｇｒｅｓｓ ｔｏ ｄｅａｔｈ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｔｈａｔ ｒｅｍａｉｎ ａｌｉｖｅ．
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ，ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｅｓｔ ｉｓ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅｄ ｅｘｐｉｒａ-
ｔｏｒｙ ｖｏｌｕｍｅ ａｓ ａ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ
ｃｙｓｔｉｃ ｆｉｂｒｏｓｉｓ．Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅｄ ｅｘｐｉｒａｔｏｒｙ ｖｏｌｕｍｅ ｉｓ
ｃｈａｎｇｅａｂｌｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ，ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈｏｐｅｓ ｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ａ ｆｏｒｃｅｄ ｅｘｐｉｒａｔｏｒｙ ｖｏｌ-
ｕｍｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｄｅａｔｈ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔｓ．Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ
ｈｏｐｅｄ ｔｏ ｅｘｔｅｎｄ ａｎ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ-ｖａｒｙｉｎｇ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｆｏｒｃｅｄ ｅｘｐｉｒａｔｏｒｙ ｖｏｌｕｍｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｏｎｓｅｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅａｔｈ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，

ｔｈｅｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｒａｔｅ ｉｎ ＲＯＣ ａｓ ｔｉｍｅ-ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄ ｕｓｅｄ ａ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓ ｔｉｍｅ-ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ，ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｓｅｍｉｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆｆｅｒｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ａｌｌｏ-
ｗｉｎｇ ｓｅｐａｒａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｃｈｏｉｃｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｄｉｓ-
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔ-
ｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｈｅａｇｅｒｔｙ ｅｔ ａｌ ｅｎｄｏｒｓｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ
ｔｉｍｅ-ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｏｂｓｅｒ-
ｖａｔｉｏｎｓ［２１］．Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｆｌｏｗ ｃｙｔｏｍｅｔｒｙ
ｄａｔａ ｏｆ １２９２ ｗｏｍｅｎ ｆｒｏｍ １９８３ ｔｏ １９９２，ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ-ｕｐ
ｔｉｍｅ ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｏｎ Ｍａｙ １，１９９７ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｅｌｉｇｉｂｉｌｉ-
ｔｙ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ＨＩＶ ｔｒｉａｌ ｏｆ ３２５７ ＨＩＶ-ｎｅｇａｔｉｖｅ ｇａｙ
ｍｅｎ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｓｅｍｉａｎｎｕａｌ ｖｉｓｉｔｓ，ｔｈｅ ａｕ-
ｔｈｏｒｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｓｅｍｉ-ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｈａｎ Ｋａｐｌａｎ-Ｍｅｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉ-
ｍａｔｉｎｇ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ．Ｐｅｐｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｖｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎ-ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｂｙ ｃｏｍ-
ｐａｒｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ［１ １］．
  Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＲＯＣ ａｎａｌｙｓｅｓ，Ｈｕａｎｇ ａｎｄ
Ｐｅｐｅ［２４］，ａｎｄ Ｗａｎ ａｎｄ Ｚｈａｎｇ［２５，２６］ ａｌｓｏ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉ-
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ａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｍｏｄｅｌ．Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ-
ａｌ ｈａｚａｒｄｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，ａ ｒｕｌｅ ｏｆ ｔｈｕｍｂ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｋａｐｌａｎ-Ｍｅｉｅｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ
ｃｕｒｖｅ．Ｉｔ ｉｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｆ ｃｕｍｕｌａ-
ｔｉｖｅ ｈａｚａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｈａｚａｒｄｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｈｏｌｄｓ．
  Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ，ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ａｓ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｔｒｕｅ ｂｅｃａｕｓｅ

ｔｈｅ Ｋａｐｌａｎ-Ｍｅｉｅｒ ｃｕｒｖｅ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｒｅ-
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｗｉｄｅｌｙ ｉｎ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅ ｉｓ
ａ ｌｉｔｔｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｌｏｎ-
ｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｙ，ｔｈａｔ ｉｓ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｒｅ-
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｒｅ
ｃｏｎｆｉｎｅｄ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ （ｉ．ｅ．，ｓｉｎｇｌｅ-ｅｖｅｎｔ）

ｄａｔａ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ［３３］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｔｈｅｒｅ ｍａｙ ｂｅ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｆａｉｌｕｒｅ
ｔｉｍｅ ｉｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｉｎ ｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ａｌｓｏ，

ｉｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｖｅｎｔｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｉｎ
ｅａｃｈ ｓｔｕｄｙ，ｔｈｅｒｅ ｍａｙ ｂｅ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｖａｒｉ-
ａｔｅ （ｃｈａｐｔｅｒｓ ８～１０ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［３４］）．Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ
ｏｆｔｅｎ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｎ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｖｅｎｔ
ａｎｄ ｏｎ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎ
ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ．
２．２．２ Ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｆｏｒ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔ-
ｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
  Ｔｈｅ Ｋａｐｌａｎ-Ｍｅｉｅｒ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｌｏｇ-ｒａｎｋ ｔｅｓｔ
ａｒｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｗｈｅｎ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｔ-
ｅｇｏｒｉｚｅｄ，ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｒｅａｔｅｄ ｖｅｒｓｕｓ ｐｌａｃｅｂｏ．Ｉｆ ｔｈｅ
ｅｘａｍｉｎｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｐｏｓｓｅｓｓ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒ，ｔｈｅｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｆ
ｏｎｅ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｋｎｏｗ ｗｈｅｔｈｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｕｓｅｓ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｉｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｈｏｗ ａ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ ｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃａｎ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｏｄｄｓ ｏｆ ｓｕｒｖｉｖａｌ，ｔｈｅｎ ｏｎｅ ｎｅｅｄｓ ｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｅｉｔｈｅｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｏｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｓｅ
ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ，ｂｕｔ ａｌｓｏ ｍａｎｙ
ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｂｅｈｉｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｃｕｒｖｅ，ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
  Ｔｈｅ ｈａｚａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｏｘ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｈａｚａｒｄｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｅ［３５］：

λ ｔ｜（ ）Ｘ ＝λ０（）ｔ ｅｘｐ β１Ｘ １ ＋…＋βｐＸ（ ）ｐ ＝λ０（）ｔ ｅｘｐ

β（ ）′Ｘ ｗｈｅｒｅ ｔ ｉｓ ｔｉｍｅ，Ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉ-ｔｈ ｃｏｖａｒｉａｔｅ，ａｎｄβ
ｉｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｈａｚａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，λ（）ｔ ，ｏｆ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｄｉ-
ｔｉｏｎａｌ ｏｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｔｉｍｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ，

Ｘ，ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ ａｎ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｂａｓｅ-ｌｉｎｅ ｈａｚａｒｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，λ０（）ｔ ，ａｎｄ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏ-
ｖａｒｉａｔｅｓ，Ｘｉ ．Ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｅｑｕａｔｉｏｎ，ｗｅ ｃａｎ ｐａｒｔｌｙ ａｎ-
ｓｗｅｒ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｓｅｍｉｐａｒａ-
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ｍｅｔｒｉｃ ｉｎ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄ ｍｏｄｅｌ．Ｔｈａｔ ｉｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｔｈａｔ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉ-
ｂｕｔｉｏｎｓ：Ｓｏｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｗｈｅｒｅａｓ
ｓｏｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｎｏｎ-ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ．Ｉｎ ｏｔｈｅｒ
ｗｏｒｄｓ，ｗｅ ｈａｖｅ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｖａｒｉ-
ａｔｅｓ．Ｔｈｅ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｉｓ ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｃｅ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｒｅ-
ｇｒｅｓｓｅｄ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ．Ａｃｔｕａｌｌｙ，

Ｇｏｒｆｉｎｅ ｅｔ ａｌ［３６］．ａｓｓｕｍｅｄ ａ ｇａｍｍａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｆａｍｉｌｙ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｌｌ-ｔｅｒｍ ｐｒｅｇｎａｎｃｙ ａｓ ｃｏｖａｒｉａｔｅ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ
ｂｅｉｎｇ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｕｎｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ
ｈａｚａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄ
ｍｏｄｅｌ ｓｅｅｍｓ ｉｎｆｌｅｘｉｂｌｅ，ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｈａｚａｒｄ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｏｄｄｓ ｍｏｄｅｌｓ［３７］ ａｒｅ ｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｔｏ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ［３８］．
Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ，ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅ-
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄ-
ｅｌ［３９］，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｔｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌ-
ｕｒｅ ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｏｒｋｓ ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｂｙ ｏｍｉｔｔｉｎｇ ｏｆ
ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ，ａｎｄ ｉｓ ｌｅｓｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｐｒｏｂ-
ａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［４０，４１］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ
ｔｉｍｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｓ ｅａｒｌｙ ａｓ １９８０ｓ［４２～５０］．Ｆｏｒ ｅｘａｍ-
ｐｌｅ，ａｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｐａｒｔｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓ-
ｓｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：ｌｏｇ Ｔ ＝ ＸＴ

β＋
ｆ（）ｕ ＋ε，ｗｈｅｒｅＴ ｉｓ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｔｉｍｅ，β ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｘ ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ，ｕ
ｉｓ ａ ｃｏｖａｒｉａｔｅ，ｆ ｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄεｓ ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｅｒｒｏｒ ｔｅｒｍｓ ｗｉｔｈ ａ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［５０］．Ｓｏ ｗｅ ｃａｎ
ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌｓ，ｉｎ
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ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｌｏｏｄ ｄｒｕｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
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ＥｆｆｅｃｔｍａｘＣ
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ｉｓ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔ ｗｏｕｌｄ ａｐｐｅａｒ ｅａｓｙ
ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ-ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ
ｂｙ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌｏｏｄ ｄｒｕｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｈａｒ-
ｍａｃｏｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｌｏｏｄ ｄｒｕｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ-
ｔｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｒｏｍ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｒｅ-
ａｆｔｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃｉａｎｓ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌａ-
ｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｄｒｕｇ’ｓ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｄｒｕｇ’ｓ
ｓｉｄｅ ｅｆｆｅｃｔ，ａｎｄ ｔｈｅｎ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ
ａｎｄ ｓｉｄｅ ｅｆｆｅｃｔｓ．Ｔｈｉｓ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ
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ｗａｓ ｏｎｅ ｏｆ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ- ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｓ［５７，５８］．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｇ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｌｏｏｄ ｄｒｕｇ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｒｕｇ’ｓ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ，ｔｈｅ ｔｉｍ-
ｉｎｇ ｏｆ ｍａｘｉｍａｌ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｃｏｍｅｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．
Ｔｈｕｓ，ａｎ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃｏｌ-
ｌａｐｓｅ ｔｈｉｓ ｌａｇ ｔｉｍｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｄｒｕｇ ｃｏｎ-
ｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｌａｔｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈａｔ ｉｎ ｂｌｏｏｄ［５９］，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔ ｓｔｉｌｌ ａｐｐｅａｒｅｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏ ｕｓｅ ａ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍ-
ｐａｒｔｍｅｎｔ ｔｏ ｆｉｔ ｂｌｏｏｄ ｄｒｕｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｒｕｇ’ｓ
ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｓｏ ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍ-
ｉｃｓ．
  Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｙ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｎｌｙ ｅｓ-
ｔｉｍａｔｅｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ，ｋｅｏ ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｅｌｉｍｉ-
ｎａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｒｕｇ ｆｒｏｍ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ［６０～６４］，

ｔｈｕｓ ｉｔ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａ-
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｉｔ
ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｆｉｔ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍ-
ｉｃｓ．Ｓｕｃｈ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｉｎ ｔｈｅｏｒｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｏ
ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｄｒｕｇ’ｓ
ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ
ａｎｄ ｕｓｅｒ-ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ａ
ＦＯＲＴＲＡＮ ｗｒｉｔｔｅｎ ｐｒｏｇｒａｍ［６５］，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｕｓｅ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ａｎｄ
ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ-ｏｒｄｅｒ ｒａｔｅ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｃｏｎｓｔａｎｔ
（ｋｅｏ ）．
  Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｐ-
ｐｒｏａｃｈ［６６，６７］，ｗｈｅｒｅ ａ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｓｐｌｉｎｅｓ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｒ-
ｒｅｌａｔｅ ｉｎ ｖｉｖｏ ａｎｄ ｉｎ ｖｉｔｒｏ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｏ ｄｒｕｇｓ．Ａｌ-
ｓｏ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｉｎｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔ-
ｉｃｓ［６８］，ｎｏｎ-ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｐｈａｒｍａｃｏ-
ｄｙｎａｍｉｃ ｅｆｆｅｃｔ［６９］，ｎｏｎ-ｓｔｅａｄｙ-ｓｔａｔｅ ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａ-
ｍｉｃ ｄａｔａ［７０］ａｎｄ ｓｏ ｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｅｗ ｆｏｌｌｏｗ-ｕｐ ｓｔｕｄ-
ｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ ｓｏ ｆａｒ ａｌｏｎｇ ｔｈｏｓｅ ｌｉｎｅｓ ｏｆ ｒｅ-
ｓｅａｒｃｈ．
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  Ａｃｔｕａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｎｌｙ ｆｅｗ ｓｔｕｄｉｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ
ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃｓ-ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍｉｃｓ，ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｒｅ
ｉｓ ｎｏ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍｉ-
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ．Ａ ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［６８］ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｉｔｈ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ-ｔｉｍｅ （ＡＵＣ），

ｐｅａｋ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｔｏ ｐｅａｋ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
（Ｔ ｐｅａｋ），ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｏｉｓｙ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａ
ｓｐａｒｓｅｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｒｉａｌ，ａｎｄ
ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｓ ｇｏｏｄ ａｓ ｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｎ-
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｆ ａ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｉｓ-
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ
ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｙｕａｎ ａｎｄ Ｙｉｎ ｃｏｎ-
ｄｕｃｔｅｄ ａ ｓｔｕｄｙ［７１］，ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ａ ｃｕｒｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｏ ｗｈａｔ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｗｈｅｎ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｈｏｌｄｓ，ａｎｄ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ａ
ｃｕｒｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｏ ｗｈａｔ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａ-
ｃｈｉｅｖｅｓ ｗｈｅｎ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ
ｍｉｓ-ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ．Ａｎｏｔｈｅｒ ｓｔｕｄｙ，ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄ-
ｅｒｅｄ ａｓ ａ ｐｒｏ ｓｔｕｄｙ，ｗａｓ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｍｏｒｐｈｉｎｅ-６-ｇｌｕｃｕ-
ｒｏｎｉｄｅ’ｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅ［７２］ｗｉｔｈ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｆｒｏｍ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｔｏ ｐｌａｓｍａ ｉｎ ｅｉｇｈｔ ｖｏｌｕｎ-
ｔｅｅｒｓ，ａｎｄ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｏｒｋｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｅｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｐｒｏ-
ｄｕｃｅｄ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｆｅｗ ａｎｉ-
ｍａｌｓ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉｆｆｅｒｅｄ［６０］．
２．４ Ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｓｔｕｄｙ
２．４．１ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
  Ｔｈｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｈｉｎｇ ｉｎ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ｅｓｔａｂ-
ｌｉｓｈ ａ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｒ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｒ ａｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ．Ｉｎ
ｇｅｎｅｒａｌ，ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｏｎｅ ｗｉｔｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ｃａｎ
ｇｅｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｒｅｇｒｅｓ-
ｓｉｏｎ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ａ ｃａｕｓｅ-ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒｅｌａ-
ｔｉｏｎｓｈｉｐ，ｉｔ ｄｏｅｓ ｆｉｎｄ ｍａｎｙ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｔｈａｔ
ａｒｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ．Ｎｅｅｄｌｅｓｓ ｔｏ

ｓａｙ，ｓｏｍｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｍａｙ ｗｅｌｌ ｇｒａｓｐ ｔｈｅ
ｅｓｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｎａｔｕｒａｌ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｐｕｌａ-
ｔｉｏｎ，ｂｕｔ ｍａｙ ｎｏｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｆａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｒｅａｌ-
ｌｙ ｍａｔｔｅｒｓ ａ ｄｉｓｅａｓｅ．Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｒ
ａｎ ｉｎｖｉｓｉｂｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ
ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ａ ｄｉｓｅａｓｅ，ａｎｄ ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａ-
ｔｏｒ ｉｓ ｙｅｔ ｔｏ ｂｅ ｆｏｕｎｄ．Ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｃａｓｅ，ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｔｏｏｌ ｔｏ ｕｎｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｉｎ-
ｄｉｃａｔｏｒ，ｗｈｉｃｈ ｂｒｉｄｇｅｓ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ａ
ｄｉｓｅａｓｅ．
  Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ｉｎ ａ ｓｔｕｄｙ ｔｒｙｉｎｇ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ａｓｓｏ-
ｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａ-
ｃｕｔｅ ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ ［７３］，ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｉｏｘｉｄｅ，ＮＯ２，ａｎｄ ｐｒｉｍａｒｙ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｍａｔ-
ｔｅｒ ｗｉｔｈ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ２．５ μｍ，

ＰＭ２．５，ａｎｄ ｈａｄ ｔｈｅ ｃａｓｅｓ ｏｆ ａｃｕｔｅ ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃ-
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｄｉｄ ｎｏｔ ｃｏｎ-
ｓｉｄｅｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ ｂｅｃａｕｓｅ
ＮＯ２ ｃａｎ ｈａｖｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｎｏｎ-ｔｒａｆｆｉｃ ｓｏｕｒｃｅｓ．Ｉｎ ｓｕｃｈ ａ
ｃａｓｅ，ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｕｓａｂｌｅ．Ｏｎｃｅ ａ-
ｇａｉｎ，ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃａｎ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｎｙ ｃｏ-
ｖａｒｉａｔｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕ-
ｔｉｏｎｓ，ａｎｄ ｌａｙ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［７４］．
  Ａｎｏｔｈｅｒ ｔｈｉｎｇ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｌ-
ｌｕｔａｎｔｓ ｏｆｔｅｎ ｔａｋｅｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈ
ｗｏｕｌｄ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｔｉｍｅ-ｖａｒｙｉｎｇ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ ａｎｄ ｓｏｍｅｔｈｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｏｖｅｒ ａ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ
ｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｙｅｔ，ｔｗｏ-ｓｔａｇｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｒｅ
ａｎｏｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ［７５～７７］．
２．４．２ Ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
  Ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｂｙ ｍｅａｎｓ
ｏｆ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｃａｓｅ-ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｔ ａ ｓｉｎ-
ｇｌｅ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ．Ｔｈｉｓ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｇｏｏｄ ｆｏｒ ａ ｒｅｌａ-
ｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｓｅｓ ｉｎ ａ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｔｗｏ-ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ，

ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｂｅ-
ｃｏｍｅｓ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓ-
ｅａｓｅ ｒｉｓｋ，ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｔｕｓ ａｌｓｏ ｃｈａｎｇｅｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ ｃｏｕｒｓｅ．Ｔｈｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｃｒｅａｔｅｓ ａ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ-ｖａｒｙｉｎｇ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉ-
ｔｙ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｓｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｎ-
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ｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ａ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ-ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ ａ
ｔｉｍｅ ａｘｉｓ ａｔ ｌｅａｓｔ．Ｏｎｅ ｍｉｇｈｔ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｌｉｆｅ ｗｏｕｌｄ
ｂｅ ｅａｓｉｅｒ ｉｆ ｗｅ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，

ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｏｍｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｉｎ ｎｅｅｄ ｂｅ-
ｃａｕｓｅ ｉｔ ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｉｓｋ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ
ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｓｔ［７８］，

ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｕｌｄ ａｎｓｗｅｒ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｗ ｂｏｔｈ ｅｘ-
ｐｏｓｕｒｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｔｕｓ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｔｕｓ．Ｉｎｄｅｅｄ，ｔｈｉｓ ｇｉｖｅｓ ａ ｆｅｅｌ-
ｉｎｇ ｏｆ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．
  Ａｎｏｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａ
ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅｘｐｏｓｕｒｅ．Ａ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ-ｔｅｒｍ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｕｒｎａｌ ｔｅｍｐｅｒａ-
ｔｕｒｅ ｒａｎｇｅ ｏｎ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｒｏｏｍ ａｄｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ
ｅｌｄｅｒｌｙ ａｄｕｌｔｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ［７９］．Ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｕｓｅｄ ３-，６- ａｎｄ ８-ｄａｙ
ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｄｉｕｒｎａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒａｎｇｅ ａｓ ａｎ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｏ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｄａｉｌｙ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｒｏｏｍ ａｄ-
ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ ｓｅｎｉｏｒ ｃｉｔｉｚｅｎｓ，ａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ-ｅｆｆｅｃｔ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｕｒｎａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ｄａｉｌｙ ｅｍｅｒ-
ｇｅｎｃｙ ｒｏｏｍ ａｄｍｉｓｓｉｏｎｓ．Ａｃｔｕａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｕｄ-
ｉｅｓ［８０，８１］ ａｌｏｎｇ ｔｈｉｓ ｌｉｎｅ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｈｏｕｇｈｔ，ｆｏｒ ｅｘ-
ａｍｐｌｅ，ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅａｓｏｎａｌ ｇｒａｓｓ ｐｏｌｌｅｎ ｗｉｔｈ
ｃｈｉｌｄｈｏｏｄ ａｓｔｈｍａ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｐｒｅｓｅｎｔａ-
ｔｉｏｎｓ［８２］，ｗｈｅｒｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｕｓｅｄ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ-
ｎｉｑｕｅ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ａ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｏｌｌｅｎ ｄａｔａ ｉｎ
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β３Ｘ ＋βＩＧ ｃ ×Ｘ ，

ｗｈｅｒｅβＩＧ ｃ ×Ｘ ｉｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅ-ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．

  Ａ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｌｉｎｋｅｄ ｔｏ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｄａｔａ［１０３～ １０７］，ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａ
ｍｏｒｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｙ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｙ ｒｅｌａｔｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ （ＯＤＰ）ｔｈａｔ ｉｓ ａ ｓｔａｔｉｓ-
ｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ-ｓｃａｌｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ａ-
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙｓ［１０８～ １ １０］．Ｔｈｉｓ
ｏｐｔｉｍａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｓｏｍｅｗｈａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｎｅｙｍａｎ-Ｐｅａｒｓｏｎ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ［１ １ １］

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｎｕｌｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

，

ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｈａｓ ａ ｓｉｍ-
ｉｌａｒ ｆｏｒｍｕｌａ
ｓｕｍ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａｊ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｔｒｕｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｓｕｍ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａｊ ｕｎｄｅｒ ｔｒｕｅ ｎｕｌｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
．

Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙｓ，ｔｈｅ ｏｐｔｉ-

ｍａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｈａｓ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ａｓ
ｇｍ０＋１（）ｘ ＋ｇｍ０＋２（）ｘ ＋．．．＋ｇｍ（）ｘ
ｆ １（）ｘ ＋ｆ ２（）ｘ ＋．．．＋ｆｍ０

（）ｘ
，ｗｈｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉ-

ｃａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｉ ｈａｓ ｎｕｌｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ ｉ

ａｎｄ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｇｉ ．Ｓｏ ｏｎｅ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｋｎｏｗ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ
ｎｕｌｌ ｏｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｓ ｔｒｕｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ．Ａｔ ｔｈｉｓ

ｐｏｉｎｔ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｏｒ-
ｄｅｒ ｔｈａｔ ｐｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃａｎ ｂｅ ｍａｎａｇｅｄ ［１ １２］

２．５．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ
  Ａｊａｚ ｅｔ ａｌ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｙｍｏｒ-
ｐｈｉｓｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｙｌｅｎｅ ｔｅｔｒａｈｙｄｒｏｆｏｌａｔｅ ｒｅｄｕｃｔａｓｅ
ｇｅｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａｓ，ａｎｄ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｇｅｎｏｔｙｐｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ
ｒｉｓｋ ｏｆ ｔｈｅ ｔｕｍｏｒｓ．Ｔｈｅｉｒ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ａ
ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ-ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ-ｂａｓｅｄ
ｈａｐｌｏｔｙｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｇａｖｅ ａｎ ｅｖｉｄｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ａｓ ｔｈａｔ ｏｂ-
ｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｇｅｎｏｔｙｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ［１ １３］．
  Ｉｎ ｖａｃｃｉｎｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｔｒｉａｌｓ，ａｎ ｉｎｔｒｉｇｕｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｉｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｖａｃｃｉｎｅ ｅｆｆｅｃｔ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｘｐｏ-
ｓｉｎｇ ｖｉｒａｌ ｓｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｃｃｉｎｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｔｒａｉｎ，

ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｍａｒｋ- ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｍｏｄｅｌ．Ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｅｖａｌｕａｔｅ ｍａｒｋ-ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｖａｃｃｉｎｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ
ｗｉｔｈ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｅｆｆｅｃｔｓ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇｎｅｓｓ ｏｆ ｍａｒｋ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｗａｓ ｎｏｔ ａｃ-
ｃｏｕｎｔｅｄ．Ｓｕｎ ａｎｄ Ｇｉｌｂｅｒｔ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｗｏ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａ-
ｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ （ＩＰＷ）ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ-ｃａｓｅ ｅｓｔｉｍａ-
ｔｏｒ，ａｎｄ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ＩＰＷ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｄｏｕｂｌｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｐｒｏｐ-
ｅｒｔｙ ［１ １４］．Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ，ｔｈｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｃａｓｅｓ，ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉ-
ｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ａｎｄ ｌａｔｅｒ ｖｉｒｕｓｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ
ｍａｒｋ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｌｌ-ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ，ｗｈｉｃｈ ｒｅｖｅａｌｓ ｂｅｎｅ-
ｆｉｔｓ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｃｃｉｎｅｓ．
２．６ Ｏｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄｓ
  Ｓｉｍｅｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｓｔｉｌｌ ｈａｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｈｏｗｅｖｅｒ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｏｖｅｒｌａｐ ｏｎｅ ａｎｏｔｈｅｒ．Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ｓｔｕｄｉｅｓ
ｏｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｉ-
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ｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｃａｎｃｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｉｒ ｏｂｊｅｃ-
ｔｉｖｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ．Ｔｏ ｍｉｎｉ-
ｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｖｉｅｗ，ｗｅ ｄｏ ｎｏｔ ｄｅｔａｉｌ ｔｈｅ ａｐ-
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｖｅｒｓｕｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ．Ａ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｍｅｎｔｉｏｎｉｎｇ，ｉｓ
ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｐｏｌｉｃｙ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｒｅａｔ-
ｍｅｎｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ［１ １５～ １２２］．

３ Ｔａｋｅａｗａｙ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｎ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅ

  Ｕｎｔｉｌ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｖｉｅｗ，ｗｅ ｃａｎ ｏｂｓｅｒｖｅ
ｓｅｖｅｒａｌ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｖｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ａｓ ａｌｌ
ｔｈｅｓｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｇｏ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｅ
ｃａｎ ｓｔａｒｔ ｏｕｒ ｅｌａｂｏｒａｔｉｏｎｓ ａｌｏｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｌｉｎｅ．
３．１ Ｄａｔａｓｅｔ
  Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｃａｒｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｏｒ ｎｏｔ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕ-
ｔｅｄ，ｅｖｅｎ ｌｅｎｇｔｈ-ｂｉａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ［１２３］．Ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ ａｌ-
ｌｏｗ ｔｏ ｍｏｒｅ ｐｉｅｃｅｓ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｔｅｒ ａ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｒｅ
ｐｒｅｃｉｓｅ．
３．２ Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ
  Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｅｍｉｐａｒａ-
ｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ ｉｓ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｃｏｖａｒｉ-
ａｔｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｉｍｅ-ａｎｄ ｓｐａｃｅ-ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ．
３．３ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｃａｓｅｓ
  Ｆｏｒ ａ ｎａｔｕｒａｌ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ，ｉｔ ｏｆｔｅｎｔｉｍｅｓ ｈａｓ
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ｏｆ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｒｉｓｋ ｕｓｉｎｇ Ｒ：Ａｎ ｉｎ ｄｅｐｔｈ ｇｕｉｄｅ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉ-
ｃｉａｎｓ［Ｊ］．Ｂｏｎｅ Ｍａｒｒｏｗ Ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ，２０１０，４５：

１３８８-１３９５．
［１４４］ Ｓｔａｒｅ Ｊ，Ｐｅｒｍｅ Ｍ Ｐ，Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ Ｒ．Ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｅｘ-

ｐｌａｉｎｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｖｅｎｔ ｈｉｓｔｏｒｙ ｄａｔａ ［Ｊ］．Ｂｉｏｍｅｔ-
ｒｉｃｓ，２０１１，６７：７５０-７５９．

（责任编辑：尹 闯）  

１５６广西科学 ２０１４ 年 １２ 月 第 ２１ 卷第 ６ 期


