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摘　 要:如何利用传感器收集信号数据提高阿尔茨海默病诊断准确率是计算精神病学领域的关键问题ꎮ 为此ꎬ提出了一种基

于数据驱动的阿尔茨海默病智能诊断模型ꎮ 首先ꎬ通过差异显著性分析对传感器获取的信号进行特征提取ꎻ然后ꎬ构造决策

树模型分别对大脑结构特征以及认知行为特征进行疾病诊断ꎻ最后ꎬ利用实验数据验证所提出算法的有效性ꎮ 结果显示ꎬ在
三分类任务中ꎬ所提出的算法十折交叉检验的准确率为 ９９.６２％ꎬ精准率为 ９９.６２％ꎬ召回率为 ９９.６２％ꎬＦ１ 得分为 ０.９９６ ２ꎬＡＵＣ
指标为 ０.９９９ １ꎻ在五分类任务中ꎬ所提出的算法十折交叉检验的准确率为 ９９.４０％ꎬ精准率为 ９９.４０％ꎬ召回率为 ９９.４０％ꎬＦ１ 得

分为 ０.９９３ ９ꎬＡＵＣ 指标为 ０.９９９ ７ꎮ 与其他经典方法对比ꎬ所提算法具有较明显的优势ꎮ
关键词:差异显著性分析ꎻ特征提取ꎻ决策树ꎻ智能诊断
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　 　 我国将步入中度老龄社会ꎬ老年人口的医疗健

康问题已经成为全体社会成员关注的焦点ꎮ 阿尔茨

海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ＤｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)是一种神经退行性

疾病ꎬ被称为威胁老人健康的“头号杀手”ꎮ 近年

来ꎬ死于阿尔茨海默病所导致并发症的老人数量不

断增加[１]ꎮ 因此ꎬ有效的筛查及诊断技术极为重

要ꎮ 但是阿尔茨海默病的病理复杂且临床表现多

样ꎬ患者往往因对其认知有限而错过最佳干预阶段ꎮ
因此ꎬ针对阿尔茨海默病诊断问题ꎬ为患者及其家属

制定科学高效的阿尔茨海默病识别方案ꎬ根据患者

大脑结构特征和认知行为特征完成阿尔茨海默病的

智能诊断ꎬ并进行早期干预已经成为缓解老人医疗

健康问题以及推动健康中国建设的重要手段ꎮ
阿尔茨海默病是一种复杂且异质的精神疾病ꎬ

尽管基于症状学的诊断方法已经被广泛应用于各领

域ꎬ但这种方法并不利于病理机制的探讨ꎮ 此外ꎬ该
诊断方法预测效率低下ꎬ从而导致难以准确地评估

和比较各种治疗方法的疗效ꎮ 然而ꎬ计算精神病学

方法则能通过理论驱动和数据驱动两种互补的方法

解决上述难题ꎬ从而提高对阿尔茨海默病的认识ꎮ
近年来ꎬ不少学者尝试基于计算精神病学的方

法研究阿尔茨海默病ꎮ 通过研究患者与正常对照者

在 ＣＴ 影像数据以及功能磁共振成像数据等方面的

区别ꎬ运用机器学习方法进行疾病诊断ꎮ 例如ꎬ李长
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胜等[２]基于功能磁共振成像数据利用集成学习的

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法在较小样本集实现阿尔茨海默病的诊

断识别ꎮ 该方法可以实现对阿尔茨海默病患者、轻
度认知障碍患者的识别ꎬ综合识别准确率可以高达

９６％ꎮ 范炤等[３]基于功能磁共振成像数据利用 Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 算法对阿尔茨海默病进行诊断ꎬ该方法可在

十折交叉验证基础上达到 ９２. ８９％的准确率ꎮ 除

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法外ꎬＫｉｓｈｏｒｅ 等[４] 进一步探讨不同机器

学习算法对阿尔茨海默病的识别效果ꎬ并重点对支

持向量机模型进行探讨ꎮ Ｂａｌｎｅ 等[５] 对识别阿尔茨

海默病的传统机器学习算法以及深度学习算法进行

综述ꎬ包括支持向量机、神经网络等ꎮ 他们阐述各种

方法的优势及劣势ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６] 和 Ｌｕ 等[７] 分别采

用群优化的思想对传统模糊 ＫＮＮ 算法进行改进ꎬ并
建立改进的识别模型对阿尔茨海默病患者以及轻度

认知障碍患者进行识别ꎬ结果显示综合识别准确率

可以达到 ９７.６４％ꎮ
由于功能磁共振成像获取的数据维度较高ꎬ若

不加区分地进行疾病识别往往不能得到期望效果ꎮ
因此ꎬ部分学者研究如何从数据提取关键特征信息

从而实现高效的疾病识别效果ꎮ 提取关键特征不仅

可以提高患者识别准确率ꎬ也可以降低识别算法复

杂度ꎮ 例如ꎬＭｕｈａｍｍｅｄ 等[８] 采用贪婪算法对阿尔

茨海默病患病特征进行特征提取ꎬ并分别采用支持

向量机模型以及 ＫＮＮ 模型对患者进行识别ꎬ实验准

确率可达到 ９０％以及 ９１％ꎮ Ｔｕ 等[９] 采用卷积神经

网络进行特征提取ꎬ并运用神经网络模型对疾病进

行识别ꎬ结果显示阿尔茨海默病患者识别准确率为

９６.２％ꎬ轻度认知障碍患者识别准确率为 ８７. ４％ꎮ
Ｓｈａｒｍａ 等[１０]采用深度学习的 ＶＧＧ１６ 从功能磁共振

成像数据中提取关键特征ꎬ并建立神经网络模型对

阿尔茨海默病患者进行识别ꎬ准确率可以达到

９０.４％ꎮ 为能够获得更高的识别准确率ꎬ本文采用

差异显著性分析的方法进行特征提取ꎬ并建立决策

树模型对阿尔茨海默病患者、轻度认知障碍患者进

行识别ꎮ

１　 差异显著性分析的特征提取算法

１.１　 数据预处理

构建高效识别模型的关键在于对功能磁共振成

像获取的数据进行预处理ꎮ 在缺失值填补中ꎬ往往使

用均值、众数等方式进行填充ꎬ具备一定的随机性ꎬ容
易造成较大的误差ꎮ 因此ꎬ本文采用 Ｓｔｅｋｈｏｖｅｎ 等学

者提出的随机森林填补缺失值方法[１１]ꎮ 作为一种机

器学习技术ꎬ研究也显示其具有超越 ＫＮＮ 等填补方

法的优势ꎮ
将完整的数据分为训练集和测试集进行训练ꎮ

研究发现数据特征即使缺少 ６０％的数据量ꎬ其填补

的准确度仍然能达到 ９０％ꎮ 缺失数据填补算法的

步骤如下:
Ｓｔｅｐ１　 将有缺失值的列根据缺失值的数量从

小到大排列ꎻ
Ｓｔｅｐ２　 从缺失值较小列开始填充ꎬ被填充列记

为缺失列ꎬ其余为自变量ꎻ
Ｓｔｅｐ３　 缺失列中没有缺失的视为训练数据的

自变量ꎬ有缺失值的视为测试数据的因变量ꎻ
Ｓｔｅｐ４　 将训练后的模型应用于测试数据的因

变量ꎮ
获得的功能磁共振成像数据可能存在由于意外

因素导致的数据ꎮ 如果这些数据没有得到适当修

正ꎬ会影响模型对阿尔茨海默病定律的学习ꎮ 因此ꎬ
本文采用 ３σ 准则判断数据中是否存在异常值ꎬ并
对这些异常值进行修正ꎬ公式如下:

｜ ｘ－􀭰ｘ ｜ >３σ
对数据集进行标准化可以将不同维度的数据转

换为统一范围内的数据ꎮ 这有助于消除由于尺度差

异引起的不同特征之间的偏差ꎬ数据标准化计算公

式如下所示:

ｘ∗ ＝
ｘｉ－􀭰ｘｉ
σｉ

(１)

式中:ｘｉ 为第 ｉ个指标的平均值ꎬσｉ 为第 ｉ 个指标的

标准差ꎮ
１.２　 单因素方差分析

经过数据预处理后ꎬ本文采用单因素方差分析

探索各特征指标列与病症诊断的差异性ꎬ从而得到

与阿尔茨海默症疾病诊断相关性较高的因素ꎮ 进行

单因素方差分析前ꎬ需满足其前提条件ꎬ即数据近似

满足正态分布ꎮ 根据中心极限定理:在一定条件下ꎬ
独立随机变量的标准化的和随样本量变大会趋向正

态分布ꎬ即它的累积分布函数收敛于标准正态分布ꎮ
于是ꎬ可作如下假设:

Ｈｏ:ｕ１ ＝ｕ２ ＝􀆺＝ｕｒ
Ｈ１:ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｒ 不全相等{ (２)

可将单因素方差分析模型表述为:
Ｘ ｉｊ ＝ μｉ ＋ αｉ ＋ εｉｊ

∑
ｒ

ｉ ＝ １
ｎｉαｉ ＝ ０

εｉｊ ~ Ｎ(０ꎬδ２)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(３)

将所有数据记录列与均值进行误差分析ꎬ可将

误差分为两部分:

５３８１
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ＳＡ ＝∑
ｒ

ｉ ＝ １
ｎｉ(􀭵Ｘ ｉ － Ｘ ｉ) ２

ＳＥ ＝∑
ｒ

ｉ ＝ １
∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
(Ｘ ｉｊ － 􀭵Ｘ ｉ) ２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

式中:ＳＡ 是各组参数数学期望对总体数学期望的偏

差平方和ꎬ其数值大小反映各个因素与因变量因素

的差异ꎬ也称为组间误差ꎻＳＥ 是各组参数对样本均

值偏差的平方总和ꎬ其数值大小反映观测值的误差ꎬ
通常被认为属于随机误差的一种ꎬ也称为组内误差ꎮ

因此ꎬ在单因素方差分析中ꎬ当原假设 Ｈｏ 正确

时ꎬ存在如下关系:
ＳＡ / ( ｒ－１)
ＳＥ / (ｎ－ｒ)

≈１ (５)

若原假设不成立ꎬ则比值将远离 １ꎮ 因此ꎬ可采

取 Ｆ检验方法ꎬ即在 α分位数水平下ꎬ检验 Ｆα( ｒ－１ꎬ
ｎ－ｒ) ꎮ 结合单因素方差分析模型对大脑结构特征

和认知行为特征展开分析ꎬ可以到影响疾病诊断的

关键特征ꎮ

２　 基于决策树的阿尔茨海默病识别模型

本文构建基于 Ｃ４.５ 算法的决策树ꎬ利用增益比

率(ｇａｉｎ ｒａｔｉｏ)作为属性的选择标准ꎮ 信息熵的计算

方式如下:

Ｅｎｔ(Ｄ)＝ － ∑
｜ ｙ｜

ｋ ＝ １
ｐｋ ｌｏｇ２ｐｋ (６)

式中:ｐｋ 表示当前样本集 Ｄ 中第 ｋ 类样本所占的比

例ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｜ ｙ ｜ ꎮ
计算用属性 ａ 对样本集 Ｄ 进行划分所获得的

“信息增益”:

Ｇａｉｎ(Ｄꎬａ)＝ －Ｅｎｔ(Ｄ)－ ∑
Ｖ

ｖ ＝ １

｜Ｄｖ ｜
｜Ｄ ｜

Ｅｎｔ(Ｄｖ) (７)

进而ꎬ信息增益率可以定义如下:

Ｇａｉｎ￣ｒａｔｉｏ(Ｄꎬａ)＝ Ｇａｉｎ(Ｄꎬａ)

－∑ Ｖ

ｖ ＝ １

｜ Ｄｖ ｜
｜ Ｄ ｜

ｌｏｇ２
｜ Ｄｖ ｜
｜ Ｄ ｜

(８)
决策树采用启发式的方法对输入空间进行划

分ꎬ选择第 ｊ个变量 ｘ( ｊ)和它的取值 ｓꎬ作为切分变量

和切分点ꎬ并定义两个区域:Ｒ１( ｊꎬｓ)＝ {ｘ ｜ ｘ( ｊ)≤ｓ}和
Ｒ２( ｊꎬｓ)＝ {ｘ ｜ ｘ( ｊ) >ｓ}ꎻ然后ꎬ寻找最优切分变量 ｊ 和
最优切分点 ｓ[１２]ꎮ 具体可求解:

ｍｉｎ
ｊꎬｓ

ｍｉｎ
ｃ１

∑
ｘｉ∈Ｒ１( ｊꎬｓ)

(ｙｉ － ｃ１) ２ ＋ ｍｉｎ
ｃ２

∑
ｘｉ∈Ｒ２( ｊꎬｓ)

(ｙｉ － ｃ２) ２[ ]

(９)
对固定输入变量 ｊ可以找到最优切分点 ｓꎬ将大

于切分点的数据归为一类ꎬ小于数据切分点的数据

归为一类ꎮ
数据集 Ｄ 的纯度可由基尼指数得出ꎬ具体公式

如下:

Ｇｉｎｉ(Ｄ)＝ １－ ∑
｜ ｙ｜

ｋ ＝ １
ｐ２ｋ (１０)

式中:ｐｋ 表示按某个变量划分时ꎬ目标变量不同的

概率ꎮ
最优划分属性的选择可基于各属性的基尼指数

进行ꎬ其中某个属性 ａ 的基尼系数具体计算公式

如下:

Ｇｉｎｉ＿ｉｎｄｅｘ(Ｄꎬａ)＝ ∑
｜ ｙ｜

ｖ ＝ １

｜Ｄｖ ｜
｜Ｄ ｜

Ｇｉｎｉ(Ｄｖ) (１１)

在各属性中ꎬ基尼指数越小则数据集 Ｄ 的纯度

越高ꎮ 因此ꎬ可选取划分后所得基尼指数最小的属

性作为最优划分属性ꎬ并进行分类处理ꎮ

３　 实验分析

为了验证本文所提方法的有效性ꎬ通过功能磁

共振成像技术采集 ４ １８２ 名健康对照者、１ ２５９ 例阿

尔茨海默病患者、１ １９５ 例主观记忆抱怨患者(Ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｉｖｅ Ｍｅｍｏｒｙ ＣｏｍｐｌａｉｎｓꎬＳＭＣ)、２ ３９１ 例早期轻度

认知障碍(Ｅａｒｌｙ ＭＣＩꎬＥＭＣＩ)、４ ０５３ 例晚期轻度认

知障碍患者(Ｌａｔｅ ＭＣＩꎬＬＭＣＩ)数据ꎮ
对磁共振成像采集的指标进行主成分建模ꎬ得到

大脑结构特征的 ７ 项关键特征:Ｖｅｎｔｒｉｃｌｅｓ、Ｈｉｐｐｏｃａｍ￣
ｐｕｓ、ＷｈｏｌｅＢｒａｉｎ、Ｅｎｔｏｒｈｉｎａｌ、Ｆｕｓｉｆｏｒｍ、ＭｉｄＴｅｍｐ、 ＩＣＶꎬ
以及认知行为特征的 ８ 项关键特征:ＣＤＲＳＢ、ＡＤＡＳＩＩ、
ＡＤＡＳＱ４、ｍｍｓｅ、ＡＤＡＳ１３、ＲＡＶＬＴ＿ｉｍｍｅｄｉａｔｅ、ＲＡＶＬＴ＿
ｌｅａｒｎｉｎｇ、ＲＡＶＬＴ＿ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇꎮ

选取将 ７０％的数据作训练集ꎬ即 ８ ８２６ 条数据

记录ꎬ剩余 ３０％数据作训练集ꎮ 决策树模型训练参

数如表 １ 所示ꎮ
表 １　 决策树关键参数

数据
切分

叶子节点
的最小样

本数

节点分
裂评价
准则

叶子节
点的最
大数量

内部节点
分裂的最
小样本数

树的最
大深度

０.７ １ Ｇｉｎｉ ５０ ２ １０

　 　 运行 Ｐｙｔｈｏｎ 程序ꎬ将阿尔茨海默病患者、轻度

认知障碍患者以及健康对照者三类进行三分类ꎬ得
到十折交叉检验的准确率为 ９９. ６２％ꎬ精准率为

９９.６２％ꎬ召回率为 ９９.６２％ꎬＦ１ 得分为 ０.９９６ ２ꎬＡＵＣ
指标为 ０.９９９ １ꎮ 三分类的 ＲＯＣ 曲线如图 １ 所示ꎬ
混淆矩阵如图 ２ 所示ꎮ 图 ２ 中ꎬ０ 类表示阿尔茨海

默病ꎬ１ 类表示轻度认知障碍ꎬ２ 类表示健康对照者ꎮ
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对比传统支持向量机模型以及朴素贝叶斯判别

模型ꎬ识别效果的参数对比状况如图 ３ 所示ꎮ 从

图 ３ 中不难发现ꎬ决策树的阿尔茨海默病疾病识别

效果优于支持向量机模型以及朴素贝叶斯判别

模型ꎮ

图 １　 三分类的 ＲＯＣ 曲线图

图 ２　 三分类混淆矩阵图

图 ３　 三分类各种判别模型的性能对比图

运行 Ｐｙｔｈｏｎ 程序对阿尔茨海默病患者、早期轻

度认知障碍、晚期轻度认知障碍、主观记忆抱怨以及

健康对照者进行五分类ꎬ得到十折交叉检验的准确

率为 ９９.４０％ꎬ精准率为 ９９.４０％ꎬ召回率为 ９９.４０％ꎬ
Ｆ１ 得分为 ０.９９３ ９ꎬＡＵＣ 指标为 ０.９９９ ７ꎮ 五分类的

ＲＯＣ 曲线如图 ４ 所示ꎬ混淆矩阵如图 ５ 所示ꎮ 图 ５
中ꎬ０ 类表示阿尔茨海默病ꎬ１ 类表示早期轻度认知

障碍ꎬ２ 类表示晚期轻度认知障碍ꎬ３ 类表示主观记

忆抱怨ꎬ４ 类表示健康对照者ꎮ
对比传统支持向量机模型以及朴素贝叶斯判别

模型ꎬ识别效果的参数对比状况如图 ６ 所示ꎮ 从

图 ６ 中不难发现ꎬ决策树的阿尔茨海默病疾病识别

效果优于支持向量机模型以及朴素贝叶斯判别

模型ꎮ

图 ４　 五分类的 ＲＯＣ 曲线图

图 ５　 五分类混淆矩阵图

图 ６　 五分类各种判别模型的性能对比图

４　 结论

本文提出了一种基于数据驱动的阿尔茨海默病

智能诊断模型ꎬ对比其他学者的工作ꎬ本文将传统的

二分类判别问题(是否患有阿尔茨海默病)延伸到

疾病的多分类场景(是否患有阿尔茨海默病、认知

行为障碍等)ꎬ首先ꎬ通过差异显著性分析对传感器

获取的信号进行特征提取ꎻ然后ꎬ构造决策树模型分

别对大脑结构特征以及认知行为特征进行疾病诊

断ꎬ并融合不同分类器的结果得到最终结论ꎻ最后ꎬ
利用实验数据验证所提出算法的有效性ꎮ 结果显
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示ꎬ在三分类任务中ꎬ所提出的算法十折交叉检验的

准确率为 ９９. ６２％ꎬ精准率为 ９９. ６２％ꎬ召回率为

９９.６２％ꎬＦ１ 得分为 ０.９９６ ２ꎬＡＵＣ 指标为 ０.９９９ １ꎻ在
五分类任务中ꎬ所提出的算法十折交叉检验的准确

率为 ９９.４０％ꎬ精准率为 ９９.４０％ꎬ召回率为 ９９.４０％ꎬ
Ｆ１ 得分为 ０.９９３ ９ꎬＡＵＣ 指标为 ０.９９９ ７ꎮ 可见本文

方法不仅可以判断患者患病与否ꎬ还可以进一步识

别患病严重程度ꎬ更具应用价值ꎬ模型较高的识别准

确率更具临床应用前景ꎮ 在后续的工作中将进一步

探讨采用深度学习的方法从磁共振影像数据中获得

特征从而实现多分类的模式识别ꎮ
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[１１] Ｚｈａｎｇ ＦꎬＰｅｔｅｒｓｅｎ ＭꎬＪｏｈｎｓｏｎ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ￣Ｂａｓｅｄ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ
Ａｇｉｎｇ Ｂｒａｉｎ Ｓｔｕｄｙ￣Ｈｅａｌｔｈ Ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓ [Ｃ] / / Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ
２０２３ꎬ１０(４):７７.

[１２] 张国治ꎬ陈康ꎬ方荣行ꎬ等. 基于 ＤＧＡ 与鲸鱼算法优化

ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ－决策树的变压器故障诊断方法[Ｊ] . 电力系

统保护与控制ꎬ２０２３ꎬ５１(７):６３－７２.

刘半藤(１９８４—)ꎬ男ꎬ汉族ꎬ浙江省宁

波人ꎬ博士ꎬ教授ꎬ硕士生导师ꎬ研究方

向:智能数据分析与挖掘ꎬ医学人工智

能技术ꎻ

梁婧瑶(１９９３—)ꎬ黑龙江哈尔滨人ꎬ博
士ꎬ特聘副研究员ꎬ研究方向为阵列信

号处理ꎬ机器学习ꎬｌｉａｎｇｊｉｎｇｙａｏ＠ ｚｊｓｒｕ.
ｅｄｕ.ｃｎꎮ
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