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摘　 要:在阿尔茨海默症(AD)患者出现晚期症状之前,能够准确预测 AD 进展对于及时采取适当的治疗和干预措施至关重要。
提出一种使用双优先预测层次模型联合决策的 AD 预测方法,将 AD、轻度认知障碍(MCI)和认知正常(NC)3 类别预测问题转

化为两个层次的两类别预测问题。 首先,从个体历史随访所获取的磁共振成像( MRI)和认知评分( CSs)两种模态的时间序列

数据中提取统计特征,并使用累计加权嵌入式特征选择方法从 MRI 体积统计特征中选择出高重要性 MRI 体积统计特征;然后,
构建 NC 优先预测层次模型和 AD 优先预测层次模型,利用提取得到的高重要性 MRI 体积统计特征和 CSs 统计特征,使用这两

个层次模型的不同层次的预测结果进行联合决策,优先预测出样本中的 NC 个体和 AD 个体;最后确定 MCI 个体,实现 AD /
MCI / NC

 

3 类别预测。 在 TADPOLE 数据集上进行实验,AD 预测方法的准确率为 89. 29%, F1 分数的宏平均值为 88. 81%。 实验

结果表明,AD 预测方法是有效的,且其性能优于传统的 AD 预测方法。
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Abstract:
 

Accurately
 

predicting
 

Alzheimer’s
 

disease(AD)
 

progression
 

is
 

crucial
 

for
 

timely
 

treatment
 

and
 

intervention
 

before
 

advanced
 

stage
 

of
 

AD.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

method
 

on
 

AD
 

prediction
 

based
 

on
 

joint
 

decision-making
 

utilizing
 

dual
 

priority
 

prediction
 

hierarchical
 

model
 

is
 

proposed,
 

which
 

converts
 

the
 

three
 

category
 

prediction
 

problem
 

on
 

AD,
 

mild
 

cognitive
 

impairment(MCI)
 

and
 

normal
 

cognitive
(NC)

 

into
 

two
 

levels
 

of
 

two
 

category
 

prediction
 

problem.
 

Firstly,
 

the
 

statistical
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

time
 

series
 

data
 

of
 

magnetic
 

resonance
 

imaging( MRI)
 

and
 

cognitive
 

scores( CSs),
 

which
 

is
 

obtained
 

from
 

individual
 

historical
 

follow-up,
 

and
 

the
 

high-
importance

 

MRI
 

volume
 

statistical
 

features
 

are
 

selected
 

using
 

the
 

cumulative
 

weighted
 

embedded
 

feature
 

selection
 

method.
 

Then,
 

both
 

the
 

NC
 

priority
 

prediction
 

hierarchical
 

model
 

and
 

the
 

AD
 

priority
 

prediction
 

hierarchical
 

model
 

are
 

constructed.
 

Using
 

the
 

selected
 

high-
importance

 

MRI
 

volume
 

statistical
 

features
 

and
 

CSs
 

statistical
 

features,
 

these
 

two
 

hierarchical
 

models
 

are
 

used
 

to
 

achieve
 

AD / MCI / NC
 

three
 

category
 

prediction.
 

The
 

NC
 

and
 

AD
 

individuals
 

are
 

first
 

predicted,
 

and
 

finally
 

the
 

MCI
 

individuals
 

are
 

determined.
 

The
 

proposed
 

AD
 

prediction
 

method
 

is
 

evaluated
 

on
 

the
 

TADPOLE
 

dataset.
 

The
 

accuracy( ACC)
 

and
 

macro
 

average
 

of
 

F1
 score

 

of
 

the
 

proposed
 

AD
 

prediction
 

method
 

are
 

89. 29%
 

and
 

88. 81%,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

effective
 

and
 

better
 

than
 

conventional
 

AD
 

prediction
 

method.
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disease
 

prediction;
 

hierarchical
 

model;
 

magnetic
 

resonance
 

imaging;
 

cognitive
 

scores;
 

statistical
 

feature



　 第 4 期 使用双优先预测层次模型联合决策的阿尔茨海默症预测方法 · 17　　　 ·

0　 引　 言

　 　 阿尔茨海默症( Alzheimer’ s
 

disease,
 

AD) 是痴呆症

的主要类型之一[1] ,是一种不可逆转的慢性神经系统退

行性疾病,其特点是随时间推移,患者在记忆、语言、身体

功能控制等多个方面出现问题,病情不断恶化甚至导致

死亡。 迄今为止尚未发现治愈 AD 的有效方法。
依据认知能力下降的程度,个体可分为 AD、轻度认

知障 碍 ( mild
 

cognitive
 

impairment,
 

MCI ) 和 认 知 正

常(normal
 

cognitive,
 

NC) [2] 3 类。 在患者出现晚期症状

之前,准确预测 AD 进展不仅有助于及时采取适当干预

措施,给予相应药物来减缓 AD 进展,还有助于提高 AD
患者的护理和生活质量,减少其健康和安全风险。

目前,AD 预测研究中使用的特征包括神经影像学、
神经心理学、脑脊液生物标志物和人口统计特征等[3] 。
其中,磁共振成像( magnetic

 

resonance
 

imaging,
 

MRI) 能

提供有关脑结构、代谢和功能的信息,MRI 体积分析、皮
质厚度等特征已被成功地用于 AD 预测。 个体出现的短

期记忆受损、认知速度减慢等表现均为早期 AD 的常见

症状,认知评分( cognitive
 

scores,
 

CSs)反映认知功能、注
意力、记忆和执行功能等变化,是临床诊断 AD 的重要依

据。 结合 MRI 和 CSs 两种不同模态技术,能够更全面地

评估个体脑部情况和认知功能,提高 AD 预测精度[4] 。
利用不同模态数据,随机森林[5] 、梯度增强树[6] 、异质集

成分类器[7] 等传统机器学习方法已有效实现 AD / MCI /
NC

 

3 类别预测。 卷积神经网络[8] 、循环神经网络[9] 、递
归神经网络[10] 等深度学习方法也已成功应用于 AD 预

测。 使用对个体多次访问获取的时间序列数据进行 AD
预测,其性能明显优于仅使用基线数据[11] 。 但是,采用

简单拼接方式无法有效反映数据的时序关系,时间序列

数据的统计特征能反映数据的变化趋势等信息,更适用

于机器学习分类器[12] 。
层次预测是一种将事物或概念按照层次结构进行组

织和预测的方法[13] 。 层次预测逐层不断细分类别,直到

达到所需的预测粒度为止。 这种分层结构可以更清晰地

理解和组织对象之间的关系,已在医学图像、心电信号和

文本分类等领域得到了广泛的应用。 在 AD / MCI / NC 这

3 类别预测中,MCI 是最难以预测的类别。 对此,采用层

次预测方法,先进行粗预测,然后再进行细预测,可以达

到更好的预测效果。 集成学习[14] 通过训练多个基学习

器,并将其有效结合可以获得更好的预测精度,已被证明

是改善机器学习模型性能最有效的方法之一。 异质集成

学习使用不同种类的初级学习器实现集成学习,如果各

初级学习器均具有一定预测精度,则初级学习器多样性

越高,集成学习性能越好。
本文提出一种使用双优先预测层次模型 ( dual

 

priority
 

prediction
 

hierarchical
 

model,
 

Dual-PPHM)联合决

策的 AD 预测方法,构建 NC 优先预测层次模型( NC-
PPHM)和 AD 优先预测层次模型(AD-PPHM),并使用其

输出结果进行联合决策,实现 AD / MCI / NC
 

3 类别预测。

1　 使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测
方法

　 　 在 AD / MCI / NC
 

3 类别预测问题中,最难预测的类别

是 MCI,其原因在于 MCI 患者与早期 AD 患者均表现出

认知能力下降,仅存在程度上的差异,这无疑增加了预测

MCI 的难度。 此外,AD 进展的不确定性和个体差异等限

制也导致 MCI 在 3 种类别中最难以预测。 为此,针对

MRI 和 CSs 模态时序数据, 本文提出一种使用 Dual-
PPHM 联合决策的 AD 预测方法,整体框架如图 1 所示。

图 1　 使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测方法整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

AD
 

prediction
 

method
 

using
 

joint
 

decision-making
 

utilizing
 

Dual-PPHM

1. 1　 统计特征提取

　 　 AD 患者特定脑结构的体积会发生明显变化,MRI 体

积分析已被广泛地应用于 AD 预测与诊断。 认知能力下

降是 AD 患者最快出现的异常症状之一,CSs 是衡量认知
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能力下降的重要指标。 因此,本文选择 MRI 和 CSs 两种

模态特征的时间序列数据用于 AD 预测,包括 120 种

MRI 体积特征和 10 种 CSs 特征,如表 1 和 2 所示。

表 1　 MRI 体积特征

Table
 

1　 MRI
 

volume
 

features
特征名 特征含义

WholeBrain 全脑体积

Entorhinal 内嗅皮层区域体积

Fusiform 梭状回区域体积

Ventricles 脑室体积

Hippocampus 海马体体积

MidTemp 中颞叶区域体积

Volume 大脑皮层与皮层下的感兴趣区域体积特征(114 个)

表 2　 CSs 特征

Table
 

2　 CSs
 

features
特征名 特征含义

ADAS11 阿尔茨海默症评估量表-认知亚量表 11 项

ADAS13 阿尔茨海默症评估量表-认知亚量表 13 项

MMSE 简易精神状态检查

CDRSB 临床痴呆评定量表总分

FAQ 功能评估问卷

MOCA 蒙特利尔认知评估量表

RAVLT_immediate 记忆能力的测试结果

RAVLT_learning 学习能力的测试结果

RAVLT_forgetting 忘记率或遗忘能力的测试结果

RAVLT_perc_forgetting 相对于学习过程中的遗忘率的百分比

　 　 本文将 MRI 体积特征和 CSs 特征的时间序列数据

转换为一维统计特征数据,以获取数据的变化趋势等信

息,如表 3 所示。
表 3　 统计特征

Table
 

3　 Statistical
 

features
序号 名称 统计特征描述

1 X-sum 求和值

2 X-mean 均值

3 X-std 方差

4 X-max 最大值

5 X-min 最小值

6 X-amp 幅值

　 　 在本文的 AD 预测任务中,求和值反映 MRI 体积和

CSs 变化的累积效应;均值反映 MRI 体积和 CSs 随时间

的平均变化;方差反映 MRI 体积和 CSs 相对于其均值的

最大变化程度;幅值反映 MRI 体积和 CSs 的差异程度。
本文分别从 120 种 MRI 体积特征和 10 种 CSs 特征

的时间序列数据中提取得到 720 个 MRI 体积统计特征和

60 个 CSs 统计特征,作为预测模型输入数据。

1. 2　 累计加权嵌入式特征选择方法

　 　 常用特征选择方法包括过滤法、封装法和嵌入法 3
类。 其中,嵌入法将特征选择嵌入到分类模型的训练中,
即在训练的过程中同步进行特征选择,并与分类模型交

互,与其他两类特征选择方法相比具有一定的优势[15] 。
但是,嵌入法得到的特征重要性取决于特定分类模型,适
用范 围 有 限。 为 此, 本 文 提 出 一 种 累 计 加 权 嵌 入

式(Embedded)特征选择方法,如图 2 所示。 首先使用嵌

入法 分 别 结 合 逻 辑 回 归 ( logistic
 

regression,
 

LR )、
LGB(LightGBM)、随机森林(random

 

forest,
 

RF)得到每一

种特征对应的归一化特征重要性评分;对于每一种特征,
计算其累计加权特征重要性评分,如式(1)所示。

vimi =
wp∑ p

vimp
i

∑ p
wp

(1)

式中: vimp
i 表示第 i 个特征对应的第 p 个特征选择方法

归一化特征重要性评分; wp 为第 p 个特征选择方法对应

的权重,在本文实验中均设置 wp = 1,即令所有特征选择

方法的权重相同。 最后依据加权后的特征重要性评分进

行特征选择。
本文提出的累计加权嵌入式特征选择方法能够扩大

常规 Embedded 法适用范围,并提升特征选择效果。

图 2　 累计加权嵌入式特征选择方法

Fig. 2　 Cumulative
 

weighted
 

embedded
feature

 

selection
 

method

1. 3　 高斯朴素贝叶斯融合异质集成分类器

　 　 集成学习常用的融合策略包括投票法、平均法和堆

叠法,其中堆叠法将不同的基学习器的预测结果作为训

练数据,再训练一个元学习器来进行最终预测,能够有效

地减少过拟合的风险,提高模型在新数据上的泛化能力,
具有较好的鲁棒性。

因此,本文构建 NC-PPHM 和 AD-PPHM 时均引入高

斯朴素贝叶斯融合异质集成分类器(Gaussian
 

naive
 

Bayes
 

fusion
 

heterogeneous
 

ensemble
 

classifier,
 

GNB-HEC),以提
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升模型性能。 本文构建的 GNB-HEC 采用堆叠法作为集

成学习融合策略,如图 3 所示。

图 3　 高斯朴素贝叶斯融合异质集成分类器

Fig. 3　 Gaussian
 

naive
 

Bayes
 

fusion
heterogeneous

 

integration
 

classifier

由图 3 可以看出,GNB-HEC 使用 LR、LGB 和 RF
 

3
种分类器作为初级分类器,每种分类器结构不同且学习

能力不同,这有效地增加分类器的多样性;使用高斯朴素

贝叶斯(GaussianNB)分类器作为次级分类器,将初级分

类器的预测概率组合成次级分类器的输入数据。 构建步

骤如下:
步骤 1)首先使用输入数据分别训练各个初级分类

器,即 LR、LGB、RF 分类器;
步骤 2)再次将输入数据分别输入到训练好的 LR、

LGB、RF 分类器,得到各个初级分类器输出的预测概率

PLR、PLGB 和 PRF;
步骤 3) 将各个初级分类器输出的预测概率 PLR、

PLGB、PRF 和个体对应的真实标签组合成新的训练集数

据,并使用该数据训练次级分类器, 得到训练好的

GaussianNB 分类器;
步骤 4)将训练好的初级分类器和次级分类器按图 3

的方式组合起来,构建 GNB-HEC。
1. 4　 双优先预测层次模型联合决策

　 　 如图 1 所示,针对高重要性 MRI 体积统计特征和

CSs 统计特征,本文使用 Dual-PPHM
 

联合决策进行 AD
预测。 NC-PPHM 在第 1 层次使用 RF 作为预测器,将全

部样本预测为 NC 个体和非 NC 个体,在第 2 层次使用

GNB-HEC 作为预测器,将第 1 层次预测的非 NC 个体进

一步预测为 AD 个体和 MCI 个体。 AD-PPHM 在第 1 层

次使用 GNB-HEC 作为预测器,将全部样本预测为 AD 个

体和非 AD 个体;在第 2 层次使用 RF 作为预测器,将第 1
层次预测的非 AD 个体进一步预测为 NC 个体和 MCI
个体。

基于所构建的 Dual-PPHM,本文提出一种联合决策

方法,将 AD / MCI / NC
 

3 类别预测问题转化为两个层次的

两类别预测问题,并充分利用 NC-PPHM 和 AD-PPHM 的

预测结果。 具体步骤如下:

步骤 1)当 NC-PPHM 将个体预测为 NC 时,则最终

预测结果为 NC,否则转到步骤 2);
步骤 2)当 AD-PPHM 将个体预测为 AD 时,则最终

预测结果为 AD,否则转到步骤 3);
步骤 3)当 AD-PPHM 将个体预测为 NC 时,则最终

预测结果为 NC,否则转到步骤 4);
步骤 4)当 NC-PPHM 将个体预测为 AD 时,最终预

测结果为 AD,否则转到步骤 5);
步骤 5)最终预测结果为 MCI。

1. 5　 使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测方法步骤

　 　 1)Dual-PPHM 的训练过程

(1)从 MRI 体积的时间序列数据中提取统计特征,
并使用 1. 2 节方法进行特征选择,得到高重要性 MRI 体

积统计特征;从 CSs 时间序列数据中提取出统计特征;将
高重要性 MRI 体积统计特征和 CSs 统计特征结合,作为

Dual-PPHM 的输入数据。
(2)对输入样本,按标签划分为 NC 和非 NC( AD 和

MCI)两大类,输入到 NC-PPHM 的第 1 层次( RF)进行训

练,将标签为 AD 和 MCI 的样本输入到 NC-PPHM 的第 2
层次(GNB-HEC)进行训练。

(3)对输入样本,按标签划分为 AD 和非 AD( NC 和

MCI)两大类,输入到 AD-PPHM 的第 1 层次( GNB-HEC)
进行训练,将标签为 NC 和 MCI 的样本输入到 AD-PPHM
的第 2 层次(RF)进行训练。

(4)将步骤(2)训练得到的 NC-PPHM 和步骤(3)训

练得到的 AD-PPHM 按照图 1 的方式组合起来,得到用

于 AD 预测的 Dual-PPHM。
2)Dual-PPHM 的预测过程

(1)从测试样本的 MRI 体积的时间序列数据和 CSs
时间序列数据中提取统计特征,将高重要性 MRI 体积统

计特征与 CSs 统计特征结合作为 Dual-PPHM 的输入

数据。
(2)使用训练好的 NC-PPHM 的第 1 层次( RF)对样

本进行预测,若预测结果为 NC,则最终预测结果为 NC,
否则转到步骤(3)。

(3) 使用训练好的 AD-PPHM 的第 1 层次 ( GNB-
HEC)对样本进行预测,若预测结果为 AD,则最终预测结

果为 AD,否则转到步骤(4)。
(4)使用训练好的 AD-PPHM 的第 2 层次(RF)对样

本进行预测,若预测结果为 NC,则最终预测结果为 NC,
否则转到步骤(5)。

(5) 使用训练好的 NC-PPHM 的第 2 层次 ( GNB-
HEC)对样本进行预测,若预测结果为 AD,则最终预测结

果为 AD,否则转到步骤(6)。
(6)测试样本的最终预测结果为 MCI。
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2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据及其预处理

　 　 1)实验数据

TADPOLE[16] 挑战赛数据集隶属于 ADNI,旨在为 AD
分类与预测研究提供标准数据集。 因为 AD 是一种典型

的神经系统退行性疾病,其病情进展不可逆转,因此排除

TADPOLE 数据集中出现反向诊断的个体。 且由于本文

的目标是预测 AD 进展,所以选择随访次数不低于 7 次

的个体用于实验。 最终选择出 557 名个体,共计随访次

数为 5
 

594 次,实验数据在基线时间的统计信息如表 4 所

示。
表 4　 TADPOLE 数据集实验数据

Table
 

4　 Experimental
 

data
 

from
 

the
 

TADPOLE
 

dataset
类别 数量 性别(男 / 女) 年龄 / 岁 受教育程度 / 年
NC 190 92 / 98 75. 84±5. 07 16. 11±2. 79
MCI 347 138 / 209 73. 44±7. 31 15. 84±2. 90
AD 20 7 / 13 74. 34±7. 18 15. 05±3. 09

　 　 在实际应用中,总希望能够预测尽可能远的时间点

的疾病状况,但是,若预测时间点距离最近观测时间点太

久,个体的状况会较大程度受到环境的影响。 因此,本文

选择来自个体基线时间(T1)、第 6 个月(T2)、第 12 个

月(T3)和第 18 个月(T4)这 4 个时间点的随访数据构成

的多模态时间序列数据预测其第 36 个月(T7),即 1. 5 年

后的 AD 进展,如图 4 所示。

图 4　 用于 AD 预测的数据的时间关系

Fig. 4　 Temporal
 

relationship
 

of
 

data
 

used
 

for
 

AD
 

prediction

本文所使用的实验数据在关键时间点的纵向统计如

表 5 所示,其中,T1、T4 和 T7 分别表示基线时间点、第 18
个月和第 36 个月。

表 5　 TADPOLE 实验数据的纵向统计

Table
 

5　 Longitudinal
 

statistics
 

of
TADPOLE

 

experimental
 

data
时间点 NC MCI AD

T1 190 347 20
T4 187 282 88
T7 172 229 156

　 　 2)实验数据预处理

(1)缺失值插补

本文从 TADPOLE 数据集中选取的实验样本中存在

少量的特征值缺失,采用 K-最近邻插补法进行插补,如
式(2)所示。

ŷ j =
∑

N

i = 1
w ijy i

∑
N

i = 1
w ij

(2)

式中: N表示最近邻的个数; ŷ j 表示缺失样本 j的预测; y i

表示因变量的样本; w ij 表示缺失样本 j 的相邻样本 i 的
权值。

(2)颅内体积(ICV)标准化

使用个体的颅内总体积 volICV 和感兴趣区域体积

volROIi 得到该个体的体积占比 vrROIi 为:

vrROIi =
volROIi
volICV

(3)

式中: i 表示感兴趣区域的序号。
(3)Z-score 标准化

Z-score 标准化用来消除数据特征的量纲影响,使数

据符合标准正态分布,其定义如式(4)所示。

z = x -x-

S
(4)

式中: x- 为样本均值; S 是样本标准差。
本文对 MRI 体积特征进行颅内体积和 Z-score 标准

化处理,对 CSs 特征进行 Z-score 标准化处理。
2. 2　 性能评价方法

　 　 本文提出的 AD / MCI / NC
 

3 类别预测方法的整体性

能采用准确率( ACC)、精确率的算术宏平均值( PREM)、
召回率的算术宏平均值(RECM)和 F1 分数的算术宏平均

值 (F1M) 进行综合评价[17] 。 ACC、PREM、RECM 和 F1M 的

值越高,说明预测模型的性能越好。
2. 3　 本文提出的方法的实验结果与分析

　 　 本文所有实验采用的计算机的 CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

2700X
 

Eight-Core
 

@ 3. 7
 

GHz 处理器,内存为 32
 

GB,显卡

为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存为 12
 

GB,操作系统为

Window10,编程工具为 Python,机器学习库为 Scikit-Learn 和

Lightgbm3. 3. 0,采用五折交叉验证方法。 本文使用网格搜索

法对机器学习分类器的参数寻优,如表 6 所示。
表 6　 寻优参数

Table
 

6　 Optimization
 

parameters
分类器 寻优参数

LR l1_ratio
LGB max_depth
RF n_estimators、max_depth

SVM C、gamma
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　 　 1)特征重要性分析

通过 1. 1 节的统计特征提取方法从 120 种 MRI 体积

特征的时间序列数据中提取得到 720 个 MRI 体积统计特

征,采用 1. 2 节方法进行特征选择,计算 MRI 体积统计特

征的重要性评分并按照评分高低进行排序,其中排名前

10 的 MRI 体积统计特征如表 7 所示。

表 7　 特征重要性评分排序前 10 的 MRI 体积统计特征

Table
 

7　 Features
 

of
 

MRI
 

volume
 

statistics
 

for
 

the
 

top
 

10
ranked

 

feature
 

importance
 

scores
序号 特征标签 特征说明 特征重要性评分

1 ST83CV_min 右内嗅皮层体积最小值 0. 007
 

251
 

5
2 ST83CV_sum 右内嗅皮层体积和 0. 006

 

060
 

0
3 Ventricles_amp 脑室体积幅度 0. 005

 

902
 

3
4 ST64CV_max 左侧未定义区域体积最大值 0. 005

 

714
 

4
5 ST24CV_sum 左内嗅皮层体积和 0. 005

 

137
 

5
6 ST119CV_max 右颞叶体积最大值 0. 004

 

974
 

9
7 ST29SV_sum 左海马体体积和 0. 004

 

855
 

5
8 Entorhinal_min 内嗅皮层体积最小值 0. 004

 

765
 

1
9 ST64CV_amp 左侧未定义区域体积幅度 0. 004

 

645
 

3
10 ST64CV_min 左侧未定义区域体积最小值 0. 004

 

554
 

6

　 　 由 表 7 可 知, 内 嗅 皮 层 ( Entorhinal )、 海 马

体(Hippocampus)、颞叶(Temporal)等区域的 MRI 体积统

计特征的重要性评分较高,表明大脑中这些结构区域与

AD 进展密切相关,其体积改变提供了 AD 预测的重要信

息,这与目前医学研究结论是一致的[18] 。
2)预测模型组合实验

为比较 NC-PPHM、AD-PPHM 和 Dual-PPHM 的 AD
预测性能,采用 1. 2 节方法对 MRI 体积统计特征进行特

征选择,然后结合 CSs 统计特征与不同特征数量占比的

MRI 体积统计特征作为输入数据,针对上述模型进行 AD
预测实验,实验结果如图 5 所示。

由图 5 可知,随 MRI 体积统计特征数量占比增大,
使用 3 种模型进行 AD 预测的 ACC、PREM、RECM 和 F1M

整体上均呈现先上升、后下降的趋势。 其中,在 CSs 统计

特征结合 20%的高重要性 MRI 体积统计特征时,Dual-
PPHM 的预测性能最佳。 这表明本文提出的累计加权嵌

入式特征选择方法有效去除了 MRI 体积统计特征中的

部分冗余信息;将 CSs 统计特征与部分重要性更高的

MRI 体积统计特征结合,有利于提高预测精度。
此外,在 CSs 统计特征结合不同 MRI 体积统计特征

数量占比的情况下,Dual-PPHM 的 ACC、PREM、RECM 和

F1M 均优于 NC-PPHM 和 AD-PPHM,这表明本文提出的

Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测方法综合利用了 NC-
PPHM 和 AD-PPHM 各自的优势, 有效提升 AD 预测

性能。

图 5　 3 种模型的 AD 预测实验结果

Fig. 5　 Experimental
 

results
 

of
 

AD
 

prediction
 

for
 

three
 

models

3)分类器组合实验

为进一步验证本文提出的 Dual-PPHM 的有效性,使
用 CSs 统计特征结合 20%的高重要性 MRI 体积统计特

征,采用组合模型 I(将 Dual-PPHM 各层分类器均修改为

RF 分类器)、组合模型 II(将 Dual-PPHM 各层分类器均

修改为 GNB-HEC 分类器) 以及本文提出的 Dual-PPHM
进行对比实验,实验结果如表 8 所示。

由表 8 可知,使用 CSs 统计特征结合 20%的高重要

性 MRI 体积统计特征进行 AD 预测实验时,本文提出的

Dual-PPHM 在 ACC、PREM、RECM 和 F1M 上均优于组合模

型 I 和组合模型 II。 此外,组合模型Ⅱ的预测结果在

ACC、PREM、RECM 和F1M 上均优于组合模型 I。 实验结果

表明本文结合 RF 和 GNB-HEC 构建的 Dual-PPHM 是有
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效的,且其 AD 预测性能要优于单独使用 RF 和单独使用

GNB-HEC 构建的双优先预测层次模型(组合模型 I 和组

合模型 II)。

表 8　 不同组合模型的 AD 预测结果

Table
 

8　 AD
 

prediction
 

results
 

for
 

different
combinations

 

model (%)
预测模型 ACC

 

PREM
 RECM F1M

 

组合模型 I 84. 82 85. 76 85. 57 85. 45
组合模型 II 86. 61 87. 49 87. 28 87. 16

本文 89. 29 88. 93 88. 76 88. 81

　 　 4)特征选择方法对比实验

结合 CSs 统计特征与不同特征数量占比的 MRI 体

积统计特征作为实验数据,采用 Embedded-LR 结合 LR
分类器, Embedded-RF 结合 RF 分类器, Embedded-LGB
结合 LGB 分类器,以及本文提出的累计加权嵌入式特征

选择方法分别结合 LR、LGB 和 RF 进行对比实验,实验

结果如图 6 所示。
由图 6 可知,在 CSs 统计特征结合不同 MRI 体积统

计特征数量占比时,使用本文提出的累计加权嵌入式特

征选择方法结合 RF 分类器进行 AD 预测的性能最优,且
其结合 LR 分类器、结合 LGB 分类器的 AD 预测性能要

分别优于 Embedded-LR 结合 LR 分类器、Embedded-LGB
结合 LGB 分类器。 因此,本文提出的累计加权嵌入式特

征选择方法的性能优于传统 Embedded 特征选择方法。
2. 4　 对比实验结果与分析

　 　 将本文提出的使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测

方法 与 传 统 的 LR、 RF、 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM )、 LGB 和 多 层 感 知 机 ( multilayer
 

perceptrons,
 

MLP)进行 AD 预测对比实验,使用 CSs 统计

特征结合不同 MRI 体积统计特征数量占比的实验结果

如图 7 所示。
由图 7 可知,在不同 MRI 体积统计特征数量占比情

况下,本文提出的使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测

方法在 ACC、PREM、RECM 和 F1M 上均优于 LR、RF、SVM、
LGB 和 MLP 这五种传统机器学习分类器。 其中,在 CSs
统计特征结合 20%的高重要性 MRI 体积统计特征时,本
文提出的方法的 AD 预测性能最佳。 这表明本文提出的

Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测方法是有效的,通过利

用层次分类思想和联合决策的策略提升了 AD / MCI / NC
 

3 类别预测的性能。
此外,RF、LR 和 LGB 这 3 种传统分类器的 AD 预测

性能较好,其中 RF 在各项指标上相对于 LR 和 LGB 有明

显优势,也具有较好的 AD 预测性能。 而本实验中 SVM
和 MLP 在不同 MRI 统计特征数量占比下的表现均低于

图 6　 特征选择方法对比实验结果

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

feature
 

selection
 

methods

RF、LR 和 LGB,其 AD 预测性能相对较差。
为进一步说明本文提出的方法的先进性,使用 CSs

统计特征结合 20%的高重要性 MRI 体积统计特征,将本

文提出的方法与卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN ) [8] 、 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN ) [9] 、 长 短 期 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) [19] 3 种经典的深度网络进行 AD 预测对

比实验,实验结果如表 9 所示。
由表 9 可知,本文提出的使用 Dual-PPHM 联合决策
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的 AD 预测方法的性能优于 CNN、RNN 和 LSTM
 

3 种经

典的深度网络。

图 7　 不同分类方法对比实验结果(TADPOLE 数据集)
Fig. 7　 Comparison

 

of
 

different
 

classification
methods

 

(TADPOLE)

表 9　 不同深度网络的 AD 预测结果

Table
 

9　 AD
 

prediction
 

results
 

for
 

different
 

deep
 

networks
(%)

预测模型 ACC
 

PREM RECM
 F1M

 

CNN 82. 51 82. 35 81. 02 80. 76
RNN 82. 48 82. 12 80. 74 80. 33
LSTM 83. 52 84. 46 84. 38 84. 09
本文 89. 29 88. 93 88. 76 88. 81

　 　 为更充分地验证本文提出的方法,本文进一步针对

OASIS 真实数据集[20] 进行对比实验。 OASIS 数据集旨在

为大脑成像分析和神经疾病研究提供数据,包含 MRI 数

据和临床信息。 本文使用 OASIS 数据集提供的 119 维大

脑皮层与皮层下感兴趣区域体积特征和 2 种认知评

分(MMSE,CDRSB) 进行 AD 预测研究。 选择来自个体

基线时间(T1)、第 12 个月(T2)、第 24 个月(T3)和第 36
个月(T4)这 4 个时间点的随访数据构成的多模态时间

序列数据预测其第 72 个月(T7),即 6 年后的 AD 进展。
实验数据在基线时间包括 287 个 NC 样本、63 个 MCI 样

本和 190 个 AD 样本,共计 540 个样本。
使用 OASIS 数据集提供的数据,并使用 CSs 统计特

征结合 20%的高重要性 MRI 体积统计特征,将本文提出

的方法与 LR、RF、SVM、LGB、MLP
 

5 种传统机器学习方

法和 CNN、RNN、LSTM
 

3 种经典深度网络进行对比实验,
实验结果如表 10 所示。

表 10　 不同分类方法对比实验结果(OASIS 数据集)
Table

 

10　 Comparison
 

of
 

different
classification

 

methods
 

(OASIS) (%)
预测模型 ACC PREM RECM F1M

LR 84. 26 78. 77 84. 64 80. 68
RF 85. 19 79. 54 84. 93 81. 33

SVM 83. 33 78. 19 83. 47 79. 94
LGB 84. 26 81. 23 84. 35 82. 55
MLP 83. 33 78. 30 85. 74 80. 23
CNN 85. 21 82. 28 85. 34 83. 01
RNN 85. 37 82. 05 85. 29 82. 83
LSTM 85. 66 83. 74 86. 13 84. 35
本文 87. 69 86. 64 87. 27 86. 84

　 　 由表 10 可知,在针对 OASIS 数据集的对比实验中,
采用本文提出的方法,其 AD 预测的 ACC、PREM、RECM

和 F1M 均为最高。
综上所述,本文提出的方法的 AD 预测性能最优。

3　 结　 论

　 　 本文提出一种使用 Dual-PPHM 联合决策的 AD 预测

方法。 实验结果表明,提出的累计加权嵌入式特征选择

方法是有效的;在 CSs 统计特征结合 20%的高重要性

MRI 体积统计特征时,提出的 AD 预测方法的性能最佳,
其 ACC、PREM、RECM 和 F1M 分别为 89. 29%、 88. 93%、
88. 76%和 88. 81%,优于传统的基于 LR、RF、SVM、LGB
和 MLP 的 AD 预测方法,也优于基于 CNN、RNN、LSTM

 

3
种深度网络的 AD 预测方法。 综上所述,本文提出的

Dual-PPHM 成功地将 AD / MCI / NC
 

3 类别预测问题转化

为两个层次的两类别预测问题,有效提升了 AD 预测

性能。
针对 CSs 和 MRI 体积时间序列数据,采用 6 种统计
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特征提取方法提取其统计特征,进而实现 AD 预测,忽略

了 CSs 和 MRI 体积时间序列数据的高阶特征。 深度学

习具有从原始数据中自学习有用特征的能力,如何将深

度学习与层次模型相结合,实现 AD 预测是进一步的研

究方向。
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