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基于共享随机效应模型的纵向认知标志物

对轻度认知障碍逆转的预测性能比较∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 将共享随机效应模型( ｓｈａｒｅｄ ｒａｎｄｏｍ－ｅｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌꎬ ＳＲＥＭ)应用于轻度认知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ＭＣＩ)向认知正常(ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＣ)逆转的研究ꎬ 比较不同纵向认知标志物对 ＭＣＩ 逆转的预测性能ꎬ 并

评价影响因素的协变量效应ꎮ 方法　 ＳＲＥＭ 模型包括两个子模型ꎬ 其中纵向子模型采用线性混合效应模型对纵向认知标

志物的变化轨迹建模ꎬ 生存子模型采用比例风险模型对生存过程建模ꎮ 基于对数似然函数值和信息准则进行模型拟合

优度检验ꎬ 采用 ＲＯＣ 曲线下面积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ) 评价不同纵向认知标志物 (ＭＭＳＥ、 ＣＤＲＳＢ、 ＦＡＱ、
ＡＤＡＳ１１、 ＡＤＡＳ１３ 和 ＡＤＡＳＱ４) 对 ＭＣＩ 逆转的预测性能ꎻ同时进行纵向子模型和生存子模型的影响因素分析ꎮ
结果　 ８４３名 ＭＣＩ 患者中 ７２ 名(８.５４％)在随访结束后逆转为 ＮＣꎮ 以 ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ 参数分布为基准风险函数的 ＳＲＥＭ
模型对数似然函数值最大ꎬ ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 最小ꎻ以 ＣＤＲＳＢ 为纵向认知标志物建立的 ＳＲＥＭ 模型拟合最好ꎬ 在不同时间的

ＡＵＣ 值均表现良好ꎬ 范围为 ０.７９７~０.８５２ꎬ 且预测误差最小ꎬ 范围为 ０.０４２７~０.０４２９ꎻ年龄、 性别、 受教育程度、 婚姻状况

和 ＡＰＯＥε４ 基因均会影响 ＭＣＩ 患者的认知功能和日常活动功能ꎬ 六种纵向认知标志物均会影响 ＭＣＩ 患者的逆转ꎮ
结论　 ＣＤＲ评分对 ＭＣＩ 患者的认知功能和逆转预测性能最佳ꎻ认知功能和日常活动功能可作为 ＭＣＩ 逆转的动态监测指

标ꎮ
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【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｈｅ ｓｈａｒｅｄ ｒａｎｄｏｍ－ｅｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌ(ＳＲＥＭ)ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ(ＭＣＩ) ｔｏ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＮＣ)ꎬ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｒｋｅｒｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｔｈｅ ＳＲＥＭ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｔｗｏ ｓｕｂ－ｍｏｄｅｌｓ:
ｔｈｅ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｕｂ－ｍｏｄｅｌ ａｄｏｐｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｒｋｅｒｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓꎻ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｕｒｖｉｖａｌ ｓｕｂ－ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｒｉｓｋ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ ｗａｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｇ－ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｖａｌｕｅꎬ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ. ＡＵＣ ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｒｋｅｒｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＭＭＳＥꎬ ＣＤＲＳＢꎬ ＦＡＱꎬ ＡＤＡＳ１１ꎬ ＡＤＡＳ１３ ａｎｄ ＡＤＡＳＱ４. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ７２
(８.５４％)ｏｆ ８４３ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＭＣＩ ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｔｏ ＮＣ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ. Ｔｈｅ ｌｏｇ－ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲＥＭ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗａｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔꎬ ａｎｄ ＡＩＣ ａｎｄ ＢＩＣ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔꎻ ｔｈｅ ＳＲＥＭ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＣＤＲＳＢ ｓｃｏｒｅ ａｓ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｒｋｅｒ ｈａｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ ０.７９７ ｔｏ ０.８５２ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ０.０４２７ ｔｏ ０.０４２９.Ａｇｅꎬ ｇｅｎｄｅｒꎬ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌꎬ ｍａｒｉｔａｌ
ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ＡＰＯＥε４ ｇｅｎｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｉｌｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｓｉｘ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｒｋｅｒｓ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｏｎ. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 ＣＤＲ ｓｃｏｒｅ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｏｆ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｏｎ ｉｎ ＭＣＩ ｐａｔｉｅｎｔｓ.
Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｉｌｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＭＣＩ ｒｅｖｅｒｓｉｏｎ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 　 Ｔｈｅ ｓｈａｒｅｄ ｒａｎｄｏｍ － ｅｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌꎻ Ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌꎻ Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｄａｔａꎻ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ｄａｔａꎻ Ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎻ Ｒｅｖｅｒｓｉｏｎ

　 　 轻度认知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ＭＣＩ)
通常被认为是认知正常(ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＣ)与阿

尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＡＤ)之间的过渡状

态ꎮ 既往研究表明ꎬ近 ２４％的 ＭＣＩ 患者最终会逆转为

ＮＣ[１]ꎮ 认知障碍研究通常包括老年人多个认知功能

的纵向认知标志物和记录 ＭＣＩ 逆转事件发生时间的

生存数据ꎮ 常规的研究方法是对纵向数据和生存数据

分别建模ꎮ 纵向数据的单独建模ꎬ 例如潜在增长模

型[２]、混合效应模型[３]等主要关注认知变化率的个体

差异ꎬ 可以描绘 ＭＣＩ 患者的纵向认知标志物的变化
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轨迹ꎬ 未考虑依赖性终末事件ꎻ生存数据的单独建模ꎬ
多数对基线数据采用 Ｃｏｘ 比例风险回归模型评估生

存事件的风险及预测因子的影响[４]ꎬ 但仅仅关注了基

线测量而未考虑生存事件发生前标志物的持续变化ꎮ
因此ꎬ对纵向数据和生存事件的单独建模可能会忽略

潜在的关联并导致有偏推断ꎮ 联合模型是将上述两类

模型同时组合到单一模型中ꎬ 优势在于评估纵向标志

物与生存事件之间的关联[５]ꎮ 共享随机效应模型

(ｓｈａｒｅｄ ｒａｎｄｏｍ－ｅｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌꎬ ＳＲＥＭ)通过共享随机

效应连接纵向和生存数据ꎬ 评估纵向标志物的变化轨

迹和生存事件的风险及协变量效应[６]ꎮ 载脂蛋白 Ｅ
(ａｐｏｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎ Ｅꎬ ＡＰＯＥ) ε４ 基因是散发性 ＡＤ 患者

最重要的遗传风险因子ꎬ 本研究基于 ＳＲＥＭ 模型旨在

比较不同纵向认知标志物对 ＭＣＩ 逆转的预测性能ꎬ
探讨 ＭＣＩ 患者的认知轨迹和发生逆转的协变量效应ꎬ
包括年龄、 性别、 受教育程度、 ＡＰＯＥε４ 基因等不可

控因素ꎬ 以挖掘 ＭＣＩ 逆转的动态监测指标ꎮ

资料来源

阿尔茨海默病神经影像学计划(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬ ＡＤＮＩ)是一项多中心、 跨

学科的纵向观察性研究ꎬ 多年来致力于为 ＡＤ 寻找更

敏感、 更准确的方法来检测早期 ＡＤꎬ 并通过生物标

志物来标记其进展ꎮ 有关 ＡＤＮＩ 的详细信息ꎬ 包括参

与者纳入和排除标准以及完整的研究方案可以在 ｈｔ￣
ｔｐ: / / ａｄｎｉ. ｌｏｎｉ. ｕｓｃ. ｅｄｕ /上找到ꎮ 所有受试者在进入

研究时均获得书面知情同意书ꎬ 并且该研究已经得到

所有参与地点的机构审查委员会批准ꎮ 本研究数据来

源于 ＡＤＮＩ 数据库中 ＡＤＮＩ１、 ＡＤＮＩ２、 ＡＤＮＩＧＯ 和

ＡＤＮＩ３ 四个阶段中 ２００５—２０２１ 年基线诊断为 ＭＣＩ 的

患者ꎮ 基本信息包括年龄、 性别、 受教育程度、 婚姻

状况、 ＡＰＯＥε４ 基因ꎮ 六种纵向认知标志物分别是:
简易精神状态量表 (ｍｉｎｉ －ｍｅｎｔａｌ ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎꎬ
ＭＭＳＥ)和临床痴呆评定量表(ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｍｅｎｔｉａ ｒａｔｉｎｇ
ｓｕｍ ｏｆ ｂｏｘｅｓꎬ ＣＤＲＳＢ)评估认知功能ꎻ功能活动问卷

( ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｑｕｅｓｔｉｏｎａｒｙꎬ ＦＡＱ)评估日常活动

功能ꎻ阿尔茨海默病评定量表－ １１ 条目( ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｓｃａｌｅꎬ ＡＤＡＳ１１)、 阿尔茨海默病评

定量表－１３ 条目(ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｓｃａｌｅꎬ
ＡＤＡＳ１３)和阿尔茨海默病评定量表单词再认条目

( ｔａｓｋ ４ ｗｏｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｓｃａｌｅꎬ ＡＤＡＳＱ４)评估认知领域中的记忆、 语言

和实践功能ꎮ ＭＭＳＥ 评分越高ꎬ ＣＤＲＳＢ、 ＡＤＡＳ１１、
ＡＤＡＳ１３ 和 ＡＤＡＳＱ４ 评分越低ꎬ 认知功能越好ꎻＦＡＱ
评分越低ꎬ 日常生活功能越好ꎮ

原理与方法

在随访期间收集研究对象的多个纵向标志物ꎬ 并

假设其与我们感兴趣的终点事件即 ＭＣＩ 的逆转有关ꎮ
ＳＲＥＭ 模型由两个子模型组成: 纵向子模型和生存子

模型ꎮ 纵向子模型采用线性混合效应模型ꎬ 揭示纵向

标志物随时间的变化轨迹ꎬ 同时纳入年龄、 性别、 受

教育程度、 婚姻状况和 ＡＰＯＥε４ 基因等协变量ꎻ随机

截距和随机时间斜率捕获个体差异ꎮ 生存时间(年)
定义为从基线访问日期到逆转为 ＮＣ 的时间间隔ꎮ 生

存子模型采用比例风险模型的形式ꎬ 同时纳入年龄、
性别、 受教育程度、 婚姻状况、 ＡＰＯＥε４ 基因和纵向

标志物等协变量ꎮ 关联参数将两个子模型联系起来ꎬ
并假设 ＭＣＩ 患者逆转为 ＮＣ 的风险取决于当前的纵

向标志物ꎮ 变量赋值情况见表 １ꎮ
表 １　 变量赋值表

变量 赋值

简易精神量表(ＭＭＳＥ) 实测值(分)
临床痴呆评定量表(ＣＤＲＳＢ) 实测值(分)

功能活动问卷(ＦＡＱ) 实测值(分)
阿尔茨海默病评定量表－１１ 条目(ＡＤＡＳ１１) 实测值(分)
阿尔茨海默病评定量表－１３ 条目(ＡＤＡＳ１３) 实测值(分)

阿尔茨海默病评定量表单词再认条目(ＡＤＡＳＱ４) 实测值(分)
生存结局 逆转＝ １ꎬ 未逆转＝ ０

年龄 原值(岁)
性别 男性＝ １ꎬ 女性＝ ２

受教育程度 高中以下＝ １ꎬ 本科＝ ２ꎬ 本科以上＝ ３
婚姻状况 已婚＝ １ꎬ 独身＝ ２

是否携带 ＡＰＯＥε４ 基因 是＝ １ꎬ 否＝ ０

　 　 １.模型构建

对于个体 ｉ( ｉ＝ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｎ)ꎬ Ｔ ｉ 为 ＭＣＩ 逆转为 ＮＣ
的时间ꎬ Ｔ∗

ｉ 表示第 ｉ 个个体的真实事件时间ꎬ Ｃ ｉ 为

删失时间ꎬ 观察时间 Ｔ ｉ ＝ｍｉｎ(Ｔ∗
ｉ ꎬ Ｃ ｉ)ꎬ 事件标示 Ｅ ｉ

＝ １(Ｔ∗
ｉ ≤Ｃ ｉ)ꎮ ｙ ｉ( ｔｉｊ)表示在时间 ｔｉｊ进行对第 ｉ 个人

第 ｊ 个时间点( ｊ＝ １ꎬ . . . ꎬ ｎ ｉ)的纵向认知功能的观

察结果ꎮ
(１)纵向子模型

通过建立线性混合效应模型来分析研究对象的认

知功能的重复测量随时间的变化ꎮ 纵向子模型表示为:
Ｙｉ( ｔｉｊ)＝ ｍｉ( ｔｉｊ)＋εｉ( ｔｉｊ)
ｍｉ( ｔｉｊ)＝ ｘＴ

ｉ ( ｔｉｊ)β＋ｚＴｉ ( ｔｉｊ)ｂｉ
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ｂｉ ~Ｎ(０ꎬ Ｄ)ꎬ εｉ( ｔｉｊ) ~Ｎ(０ꎬ σ２)
其中ꎬ ｘｉ 表示固定效应 β 矩阵ꎬ ｚｉ 是随机效应 ｂｉ

矩阵ꎬ 且 ｂｉ ~Ｎ(０ꎬ Ｄ)ꎬ εｉ( ｔｉｊ)为测量误差ꎬ 且 εｉ( ｔｉｊ)
~Ｎ(０ꎬ σ２)ꎮ 误差项 εｉ 与随机效应 ｂｉ 相互独立ꎮ ｍｉ

( ｔ)表示标志物在时间点 ｔ 的真实度量值ꎮ
(２)生存子模型

对于生存子模型ꎬ 考虑采用比例风险模型:
　 ｈｉ( ｔ ｜Ｍｉ( ｔ)ꎬ ωｉ)＝ ｌｉｍ

ｄｔ→０
Ｐ{ ｔ≤Ｔ∗

ｉ <ｔ＋ｄｔ ｜Ｔ∗
ｉ ≥ｔꎬ Ｍｉ( ｔ)ꎬ

ωｉ} / ｄｔ
＝ｈ０( ｔ)ｅｘｐ{γＴωｉ＋αｍｉ( ｔ)}ꎬ ｔ>０

其中ꎬ Ｍｉ( ｔ)＝ {ｍｉ( ｔ)ꎬ ０≤ｓ<ｔ}表示 ｍｉ 到时间点

ｔ 之前的纵向过程ꎻｈ０( ｔ)为基准风险函数ꎬ ωｉ 为协变

量ꎬ 相应的回归系数向量为 γꎮ ｅｘｐ(γｉ)表示在时间 ｔꎬ
协变量 ωｉ 每增加 １ 个单位的风险比ꎻｅｘｐ(α)表示在

时间 ｔꎬ ｍｉ( ｔ)每增加 １ 个单位的风险比ꎬ 换句话说ꎬ
ｍｉ( ｔ)在时间 ｔ 每增加 １ 个单位使事件风险增加到了

ｅｘｐ(α)倍ꎮ 关联参数 α 为潜在的纵向结果回归系数ꎬ
量化潜在纵向结果对 ＭＣＩ 逆转为 ＮＣ 的影响ꎻ假设在

时间 ｔ 的 ＭＣＩ 逆转为 ＮＣ 的风险取决于真实的纵向轨

迹 ｍｉ( ｔ)ꎬ 通过其在时间 ｔ 的值ꎬ 将两个子模型联系起

来ꎮ 若 α 显著ꎬ 表明纵向标志物与 ＭＣＩ 逆转为 ＮＣ 之

间存在强关联ꎮ 若 α＝ ０ꎬ 则联合模型被简化为单独的

两个模型ꎮ 基准风险函数的参数分布可采用多种不同

的方法ꎬ 本研究包括四种: ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ、 ｗｅｉｂｕｌｌ－
ＡＦＴ－ＧＨ、 ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ 和 ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨꎮ 其

中 ｗｅｉｂｕｌｌ 指 ｗｅｉｂｕｌｌ 基线风险、 ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ 指分段恒定

基线风险、 ｓｐｌｉｎｅ 指 Ｂ 样条逼近ꎻＰＨ 指比例风险生存

子模型ꎬ ＡＦＴ 指加速失效时间模型ꎬ ＧＨ 指高斯－埃尔

米特求积法ꎮ
２.参数估计

采用极大似然估计法进行参数估计ꎮ 假设与时间

无关的随机效应的向量 ｂｉ 为纵向和生存过程联合的

基础ꎬ 随机效应解释了纵向结果和生存过程之间的关

联ꎬ 也解释了纵向过程中重复测量结果之间的相关

性ꎮ 似然函数表示为:

ｌ(θ)＝ ｌｏｇ[∏
Ｎ

ｉ＝１
(∫ ｂｉ ｆＹ(Ｙｉ ｜ ｘｉꎬ ｂｉꎻθ) ｆＴ(Ｔｉ ｜ ωｉꎬ ｂｉꎻθ)

ｆｂ(ｂｉꎻθ)ｄｂｉ)]

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ(∫ ｂｉ ｆＹ(Ｙｉ ｜ ｘｉꎬ ｂｉꎻθ)ｈｉ (Ｔｉ ｜ωｉꎬ ｂｉꎻθ) Ｅｉ

Ｓｉ(Ｔｉ ｜ωｉꎬ ｂｉꎻθ) ｆｂ(ｂｉꎻθ)ｄｂｉ)
其中ꎬ θ ＝ (θｙꎬ θｔꎬ θｂ)是参数向量ꎬ θｙ 是纵向测

量的参数ꎬ θｔ 是生存结局的参数ꎬ θｂ 是随机效应协方

差矩阵的参数ꎬ ｆＹ 和 ｆｂ 分别是纵向标志物 Ｙｉ 和随机效

应 ｂｉ 的概率密度函数ꎬ 均数分别为 ｘｉβ＋ｚｉｂｉ 和 ０ꎬ 协方

差矩阵为∑ｉ 和 Ｂꎻｈｉ(Ｔｉ ｜ωｉꎬ ｂｉꎻθ)是生存子模型中在观

察时间 Ｔｉ 定义的风险函数ꎬ Ｓｉ(Ｔｉ ｜ωｉꎬ ｂｉꎻθ)＝ ｅｘｐ(－∫
Ｔｉ

０
ｈ０

(ｓ)ｅｘｐ{γＴωｉ＋αｍｉ(ｓ)}ｄｓ)是衍生的生存函数ꎮ
３.不同建模策略预测性能的比较

比较不同纵向认知标志物对个体化 ＭＣＩ 逆转风

险的预测准确度ꎮ 将前 ４ 年的数据作为训练集ꎬ 之后

时间点的数据作为测试集ꎮ ＳＲＥＭ 模型的参数估计从

训练集中导出并应用于测试集ꎮ 时间窗( ｔꎬ ｔ＋Δｔ)的

起点 ｔ 分别取 ５ꎬ ６ꎬ ７ꎬ ８ꎬ ９ꎬ １０ 年ꎬ Δｔ 取 １ 年ꎮ 采用

ＲＯＣ 曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)以评估

在随访期间不同时间点纵向认知标志物的表现ꎮ 较高

的 ＡＵＣ 表明模型的区分度较高ꎮ
ＡＵＣ( ｔꎬ Δｔ)＝ Ｐｒ[ｐａ( ｔ＋Δｔ ｜ ｔ)<ｐｂ( ｔ＋Δｔ ｜ ｔ) ｜ {Ｔ∗

ａ ∈
( ｔꎬ ｔ＋Δｔ]}∩{Ｔ∗

ｂ >ｔ＋Δｔ}]
其中ꎬ ａ 和 ｂ 表示随机选择的一对研究对象ꎬ ｐａ

( ｔ＋Δｔ ｜ ｔ)和 ｐｂ( ｔ＋Δｔ ｜ ｔ)表示两个研究对象的条件逆转

概率ꎮ
使用 ＳＰＳＳ ２５.０ 对数据进行描述性统计分析ꎬ 采

用 Ｒ 程序包 ＪＭ 构建 ＳＲＥＭ 模型[７]ꎬ 报告风险比

(ｈａｚａｒｄ ｒａｔｉｏꎬ ＨＲ)及其 ９５％置信区间ꎮ 统计学检验

显著性水平均为 ０.０５ꎮ

结　 　 果

１.基本情况

本研究共纳入基线 ＭＣＩ 患者 ８４３ 人ꎬ ４９３０ 次随

访ꎬ 平均每 ６ 个月随访一次ꎬ 随访期最长可达 １４.６７
年ꎮ 基线年龄平均 ７３. １１ ± ７. ５２ 岁ꎬ 男性 ５００ 人

(５９.３１％)ꎬ 女性 ３４３ 人(４０.６９％)ꎻ高中毕业 １８４ 人

(２１.８３％)ꎬ 本科 ３５２ 人(４１.７６％)ꎬ 本科以上 ３０７ 人

(３６. ４２％)ꎻ 已 婚 ６５６ 人 ( ７７. ８２％)ꎬ 独 身 １８７ 人

(２２.１８％)ꎻ携带 ＡＰＯＥε４ 基因 ４１１ 人(４８.７５％)ꎬ 未携

带 ＡＰＯＥε４ 基因 ４３２ 人(５１.２５％)ꎮ 基线 ＭＭＳＥ 评分

为 ２７.５９±１.８１ 分ꎬ ＦＡＱ 评分为 ３.１９±４.１２ 分ꎮ 随访结

束后ꎬ 有 ７２ 名(８.５４％)ＭＣＩ 患者逆转为 ＮＣꎮ
２.模型筛选

基于四种不同参数分布的基准风险函数的 ＳＲＥＭ
模型的拟合优度评价见表 ２ꎬ 其中基于 ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ
的不同纵向认知标志物的 ＳＲＥＭ 模型拟合较好ꎬ 其对

数似然函数值最大ꎬ ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 最小ꎬ 且以 ＣＤＲＳＢ 为

纵向标志物建立的 ＳＲＥＭ 模型最好ꎬ ＡＤＡＳ１３ 最差ꎮ
３.不同纵向标志物的 ＳＲＥＭ 模型结果

本研究仅展示基于 ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ 的纵向认知标

志物的纵向子模型结果和生存子模型结果ꎬ 分别见表

３ 和表 ４ꎮ 纵向子模型中ꎬ 随着随访时间延长ꎬ ＭＣＩ
患者的 ＭＭＳＥ 评分逐渐下降( β^＝ －０.６６０)ꎬ ＣＤＲＳＢ( β^
＝ ０.８０９)、 ＦＡＱ ( β^ ＝ １. ５５４)、 ＡＤＡＳ１１ ( β^ ＝ １. ４０３)、
ＡＤＡＳ１３( β^＝ ２.４９９)和 ＡＤＡＳＱ４ 评分( β^ ＝ ０.２３３)逐渐

上升ꎻ随着年龄的增长ꎬ ＭＣＩ 患者的 ＭＭＳＥ 评分逐渐

下降( β^＝ －０.０２５)ꎬ ＣＤＲＳＢ( β^＝ ０.００９)、 ＡＤＡＳ１１( β^＝
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表 ２　 基于四种不同基准风险函数的 ＳＲＥＭ 模型的拟合优度评价

纵向标志物 方法 Ｌｏｇ－ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ＡＩＣ ＢＩＣ

ＭＭＳＥ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －１１４４３.８３ ２２９２７.６５ ２３０２２.３９
ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －１１４４４.５１ ２２９２９.０２ ２３０２３.７６
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －１１３４９.０４ ２２７５２.０８ ２２８７９.９８

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ －１１３５９.３９ ２２７６８.７８ ２２８８７.２０
ＣＤＲＳＢ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －８６８４.７０ １７４１１.４０ １７５１０.８８

ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －８６９６.８６ １７４３５.７１ １７５３５.１９
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －８６５９.３７ １７３７４.７４ １７５０７.３８

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ －８６９４.６３ １７４４１.２７ １７５６４.４３
ＦＡＱ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －１４０５１.４２ ２８１４４.８３ ２８２４４.３１

ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －１４０５５.７８ ２８１５３.５６ ２８２５３.０３
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －１４０３８.３０ ２８１３２.６０ ２８２６５.２３

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ －１４０５８.４５ ２８１６８.９０ ２８２９２.０６
ＡＤＡＳ１１ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －１４７９４.４６ ２９６３０.９３ ２９７３０.４０

ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －１４８０４.８８ ２９６５１.７６ ２９７５１.２４
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －１４７８３.９０ ２９６２３.８０ ２９７５６.４３

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ －１４７９１.３９ ２９６３４.７９ ２９７５７.９５
ＡＤＡＳ１３ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －１５８８６.０６ ３１８１４.１１ ３１９１３.５９

ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －１５８８６.６１ ３１８１５.２３ ３１９１４.７１
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －１５８７３.５６ ３１８０３.１３ ３１９３５.７６

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ １５８８４.０９ ３１８２０.１７ ３１９４３.３３
ＡＤＡＳＱ４ ｗｅｉｂｕｌｌ－ＰＨ－ＧＨ －９８７４.１５ １９７９０.２９ １９８８９.７７

ｗｅｉｂｕｌｌ－ＡＦＴ－ＧＨ －９８７４.２７ １９７９０.５３ １９８９０.０１
ｓｐｌｉｎｅ－ＰＨ－ＧＨ －９８６２.８７ １９７８１.７３ １９９１４.３７

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ－ＰＨ－ＧＨ －９８７３.２６ １９７９８.５３ １９９２１.６９

０.１１９)、 ＡＤＡＳ１３ ( β^ ＝ ０. ２１３) 和 ＡＤＡＳＱ４ 评分 ( β^ ＝
０.０７９) 逐渐上升ꎻ 女性 ＭＣＩ 患者的 ＣＤＲＳＢ ( β^ ＝
－０.０６６)和 ＦＡＱ 评分( β^ ＝ －０.４９３)下降ꎬ ＡＤＡＳ１３ 评

分( β^ ＝ ０. ７４７) 上升ꎻ受教育程度高的 ＭＣＩ 患者的

ＭＭＳＥ( β^ ＝ ０. ３２２) 和 ＦＡＱ 评分 ( β^ ＝ ０. ７０５) 上升ꎬ
ＡＤＡＳ１１( β^＝ －１.３２８)、 ＡＤＡＳ１３( β^ ＝ －１.７６９)和 ＡＤＡ￣
ＳＱ４ 评分( β^ ＝ －１.４８３)下降ꎻ独身 ＭＣＩ 患者的 ＭＭＳＥ
( β^ ＝ ０. ２９６) 上升ꎬ ＣＤＲＳＢ ( β^ ＝ － ０. １９０)、 ＦＡＱ ( β^ ＝
－０.７５６)、 ＡＤＡＳ１１ ( β^ ＝ － ０. ８９４ )、 ＡＤＡＳ１３ ( β^ ＝
－１.４５６)和 ＡＤＡＳＱ４ 评分 ( β^ ＝ － ０. ４４５) 下降ꎻ携带

ＡＰＯＥε４ 基因的 ＭＣＩ 患者的 ＣＤＲＳＢ ( β^ ＝ ０. １３２)、
ＦＡＱ( β^ ＝ ０.７９５)、 ＡＤＡＳ１１( β^ ＝ ０.６６０)、 ＡＤＡＳ１３( β^ ＝
１.７３０)和 ＡＤＡＳＱ４ 评分( β^＝ １.３２２)上升ꎮ

生存子模型中ꎬ 关联参数 α 均具有统计学意义ꎬ
ＭＭＳＥ 和 ＦＡＱ 每纵向增加 １ 分ꎬ ＭＣＩ 逆转的可能性

分别增加 １. ４７７ 倍 (ＨＲ ＝ ２. ４７７ꎬ ９５％ ＣＩ: １. ６３８ ~
３.７４６)和 ２. ２９０ 倍 (ＨＲ ＝ ３. ２９０ꎬ ９５％ ＣＩ: ２. ３９１ ~
４.５２９)ꎻＣＤＲＳＢ、 ＡＤＡＳ１１、 ＡＤＡＳ１３ 和 ＡＤＡＳＱ４ 每

纵向增加 １ 分ꎬ ＭＣＩ 逆转的可能性分别下降 ９９.７％
(ＨＲ＝ ０.００３ꎬ ９５％ＣＩ: ０.００２ ~ ０.００６)、 ８５.１％ (ＨＲ ＝
０.１４９ꎬ ９５％ＣＩ: ０.０９７~０.２２９)、 ２６％(ＨＲ＝ ０.７４０ꎬ ９５％
ＣＩ: ０. ６７８ ~ ０. ８０８) 和 ４０. ４％ (ＨＲ ＝ ０. ５９６ꎬ ９５％ ＣＩ:
０.５２０~０.６８４)ꎮ

４.不同纵向认知标志物预测性能比较

基于六种不同纵向标志物的 ＳＲＥＭ 模型ꎬ ＭＣＩ 患
者在第 ５~１０ 年ꎬ 间隔为 １ 年的 ＡＵＣ 值见图 １ꎬ 预测误

差值见图 ２ꎮ 图 １ 可以看出在所有的( ｔꎬ ｔ＋Δｔ)时间内ꎬ

ＭＭＳＥ 和 ＡＤＡＳ１１ 评分的预测性能最差ꎬ ＣＤＲＳＢ 评分

的预测性能最好ꎬ ＡＵＣ 范围为 ０.７９７~０.８５２ꎬ 且在不同

时间仍保持适度的辨别能力ꎻ图 ２ 可以看出 ＡＤＡＳＱ４
评分在不同的 ＳＲＥＭ 模型中预测误差最大ꎬ 而 ＣＤＲＳＢ
评分的预测误差均最小ꎬ 平均为 ０.０４３ꎮ

表 ３　 不同纵向标志物的纵向子模型结果

纵向标志物 变量 β^ ＳＥ ｚ 值 Ｐ 值

ＭＭＳＥ 随访时间 －０.６６０ ０.０１４ －４６.４４３ <０.００１
性别 －０.００９ ０.０９６ －０.０９６ ０.９２３

受教育程度 ０.３２２ ０.１３０ ２.４８１ ０.０１３
婚姻状况 ０.２９６ ０.１０６ ２.７８４ ０.００５
ＡＰＯＥε４ －０.０６１ ０.０８２ －０.７３７ ０.４６１
基线年龄 －０.０２５ ０.００６ －４.１２５ <０.００１

ＣＤＲＳＢ 随访时间 ０.８０９ ０.２７４ ２.７４６ ０.００６
性别 －０.０６６ ０.０１２ ６８.１３６ <０.００１

受教育程度 －０.０８９ ０.０９３ －０.９５５ ０.３４０
婚姻状况 －０.１９０ ０.０７８ －２.４４９ ０.０１４
ＡＰＯＥε４ ０.１３２ ０.０６３ ２.０９８ ０.０３６
基线年龄 ０.００９ ０.００４ ２.５４４ ０.０１１

ＦＡＱ 随访时间 １.５５４ ０.０４４ ３４.９９１ <０.００１
性别 －０.４９３ ０.２３８ －２.０６８ ０.０３９

受教育程度 ０.７０５ ０.２８８ ２.４４６ ０.０１４
婚姻状况 －０.７５６ ０.２６４ －２.８７０ ０.００４
ＡＰＯＥε４ ０.７９５ ０.２２７ ３.４９７ ０.００１
基线年龄 ０.０２８ ０.０１５ １.８７５ ０.０６１

ＡＤＡＳ１１ 随访时间 １.４０３ ０.０５４ ２５.８８４ <０.００１
性别 －０.０３３ ０.２６５ －０.１２６ ０.９００

受教育程度 －１.３２８ ０.３１２ －４.２６０ <０.００１
婚姻状况 －０.８９４ ０.２９７ －３.０１４ ０.００３
ＡＰＯＥε４ ０.６６０ ０.３４０ ２.７５６ ０.００６
基线年龄 ０.１１９ ０.０１６ ７.６４７ <０.００１

ＡＤＡＳ１３ 随访时间 ２.４９９ ０.０４６ ５４.９７３ <０.００１
性别 ０.７４７ ０.３２５ ２.２９６ ０.０２２

受教育程度 －１.７６９ ０.３１８ －５.５６４ <０.００１
婚姻状况 －１.４５６ ０.５１２ －２.８４５ ０.００４
ＡＰＯＥε４ １.７３０ ０.３０１ ５.７４１ <０.００１
基线年龄 ０.２１３ ０.０１７ １２.２１８ <０.００１

ＡＤＡＳＱ４ 随访时间 ０.２３３ ０.０１３ １８.３６１ <０.００１
性别 ０.０１４ ０.１１８ ０.１１５ ０.９０９

受教育程度 －１.４８３ ０.１４５ －１０.２４５ <０.００１
婚姻状况 －０.４４５ ０.１３７ －３.２４５ ０.００１
ＡＰＯＥε４ １.３２２ ０.１０２ １３.０１６ <０.００１
基线年龄 ０.０７９ ０.００８ １０.５３４ <０.００１

讨　 　 论

１.纵向认知标志物对 ＭＣＩ 患者向 ＮＣ 逆转的预测

性能比较

本研究基于 ６ 种不同纵向认知标志物构建共享随

机效应模型ꎬ 预测 ＭＣＩ 患者向 ＮＣ 的逆转并比较不同

纵向认知标志物的预测效能ꎮ 研究发现 ６ 种认知标志

物纵向轨迹与 ＭＣＩ 患者向 ＮＣ 的逆转均相关ꎬ 且基于

ＣＤＲＳＢ 评分的 ＳＲＥＭ 模型对 ＭＣＩ 逆转的预测性能最

佳ꎮ 已有研究证实 ＣＤＲＳＢ 是 ＭＣＩ 逆转相关的显著预

测因子[８－９]ꎬ 本研究建议将该量表用于社区老年人预

测未来认知功能的改善ꎮ
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表 ４　 不同纵向标志物的生存子模型结果

纵向标志物 变量 β^ ＳＥ ｚ 值 Ｐ 值 ＨＲ(９５％ ＣＩ)

ＭＭＳＥ 性别 －６.１７７ ０.５１６ －１１.９７０ <０.００１ ０.００２(０.００１ꎬ ０.００６)
受教育程度 －７.３６４ ０.５４４ －１３.５４７ <０.００１ ０.００１(０ꎬ ０.００２)
婚姻状况 ０.７７８ ０.６６８ １.１６５ ０.２４４ ２.１７７(０.５８８ꎬ ８.０６３)
ＡＰＯＥε４ １.５３９ ０.６３０ ２.４４１ ０.０１５ ４.６６(１.３５６ꎬ １６.０１９)
基线年龄 －０.９３２ ０.０３４ －２７.２１３ <０.００１ ０.３９４(０.３６８ꎬ ０.４２１)

关联参数 α ０.９０７ ０.２１１ ４.２９７ <０.００１ ２.４７７(１.６３８ꎬ ３.７４６)
ＣＤＲＳＢ 性别 ０.４５８ ０.４５２ １.０１４ ０.３１１ １.５８１(０.６５２ꎬ ３.８３４)

受教育程度 ０.２４７ ０.６３７ ０.３８８ ０.６９８ １.２８０(０.３６７ꎬ ４.４６２)
婚姻状况 －０.４９３ ０.５２６ －０.９３７ ０.３４９ ０.６１１(０.２１８ꎬ １.７１３)
ＡＰＯＥε４ －０.４２２ ０.４９０ －０.８６０ ０.３９０ ０.６５６(０.２５１ꎬ １.７１３)
基线年龄 －０.０１６ ０.００９ －１.８１６ ０.０６９ ０.９８４(０.９６７ꎬ １.００２)

关联参数 α －５.７１９ ０.３４７ －１６.４７６ <０.００１ ０.００３(０.００２ꎬ ０.００６)
ＦＡＱ 性别 －０.０７４ ０.２７９ －０.２６４ ０.７９２ ０.９２９(０.５３７ꎬ １.６０５)

受教育程度 －０.４１７ ０.３７９ －１.０９９ ０.２７２ ０.６５９(０.３１４ꎬ １.３８５)
婚姻状况 －０.４１０ ０.３８６ －１.０６２ ０.２８８ ０.６６４(０.３１１ꎬ １.４１４)
ＡＰＯＥε４ ０.０７４ ０.２７０ ０.２７６ ０.７８３ １.０７７(０.６３４ꎬ １.８２８)
基线年龄 ０.０１０ ０.０１８ ０.５８６ ０.５５８ １.０１０(０.９７５ꎬ １.０４６)

关联参数 α １.１９１ ０.１６３ ７.３１０ <０.００１ ３.２９０(２.３９１ꎬ ４.５２９)
ＡＤＡＳ１１ 性别 －１.３７６ ０.５８０ －２.３７３ ０.０１８ ０.２５３(０.０８１ꎬ ０.７８７)

受教育程度 －１.５９４ ０.７６９ －２.０７４ ０.０３８ ０.２０３(０.０４５ꎬ ０.９１７)
婚姻状况 －０.８２２ ０.６２１ －１.３２３ ０.１８６ ０.４４０(０.１３０ꎬ １.４８５)
ＡＰＯＥε４ １.１１３ ０.４９３ ２.２６０ ０.０２４ ３.０４３(１.１５８ꎬ ７.９９９)
基线年龄 ０.１１９ ０.０３５ ３.４０６ <０.００１ １.１２６(１.０５２ꎬ １.２０６)

关联参数 α －１.９０３ ０.２１９ －８.６８４ <０.００１ ０.１４９(０.０９７ꎬ ０.２２９)
ＡＤＡＳ１３ 性别 ０.０１４ ０.２７７ ０.０４９ ０.９６１ １.０１４(０.５８９ꎬ １.７４５)

受教育程度 －０.０７３ ０.４０５ －０.１８０ ０.８５７ ０.９３０(０.４２０ꎬ ２.０５６)
婚姻状况 －０.３０７ ０.３１２ －０.９８４ ０.３２５ ０.７３６(０.３９９ꎬ １.３５６)
ＡＰＯＥε４ ０.３７９ ０.２７３ １.３８９ ０.１６５ １.４６１(０.８５５ꎬ ２.４９４)
基线年龄 ０.０２８ ０.０２０ １.４０４ ０.１６０ １.０２８(０.９８９ꎬ １.０７０)

关联参数 α －０.３０１ ０.０４５ －６.６２４ <０.００１ ０.７４０(０.６７８ꎬ ０.８０８)
ＡＤＡＳＱ４ 性别 ０.０３９ ０.２６４ ０.１４８ ０.８８２ １.０４０(０.６２０ꎬ １.７４４)

受教育程度 ０.１９２ ０.３９０ ０.４９１ ０.６２３ １.２１２(０.５６４ꎬ ２.６０２)
婚姻状况 －０.１８５ ０.３０６ －０.６０６ ０.５４５ ０.８３１(０.４５６ꎬ １.５１４)
ＡＰＯＥε４ ０.０８６ ０.２５４ ０.３４０ ０.７３４ １.０９０(０.６６２ꎬ １.７９３)
基线年龄 －０.００１ ０.０１８ －０.０８１ ０.９３５ ０.９９９(０.９６４ꎬ １.０３５)

关联参数 α －０.５１７ ０.０７０ －７.４１５ <０.００１ ０.５９６(０.５２０ꎬ ０.６８４)

图 １　 不同纵向标志物的预测 ＡＵＣ 值图

图 ２　 不同纵向标志物的预测误差值

２.ＭＣＩ 患者向 ＮＣ 逆转的影响因素分析

本研究与既往研究结果一致的是较高的受教育程

度、 低龄和未携带 ＡＰＯＥε４ 基因是认知功能改善的有

利因素ꎮ 需要注意的是ꎬ既往研究发现已婚 ＭＣＩ 患者

易逆转为 ＮＣꎬ 而本研究发现独身 ＭＣＩ 患者的认知功

能和日常活动功能较好ꎬ 可能是由于独身的 ＭＣＩ 患者

不会面临由婚姻关系质量差引起的压力[１０]ꎬ 如经济压

力和照顾者负担ꎬ 未来研究将完善评估婚姻关系质量

的数据ꎬ 以估计婚姻状况对 ＭＣＩ 患者认知功能的影响ꎮ
３.共享随机效应模型的应用

针对 ＭＣＩ 转归的研究ꎬ 对 ＭＣＩ 患者的纵向认知

功能和日常生活功能的纵向标志物和 ＭＣＩ 患者的逆

转事件的单独建模可能会忽略纵向数据和逆转事件的

关联ꎮ 联合模型可以基于共同的潜在结构同时对纵向

和生存信息同时建模[１１－１２]ꎬ 而 ＳＲＥＭ 模型是联合模

型的典型方法ꎬ 通过共享随机效应作为潜在结构连接

纵向和生存数据两部分ꎬ 以减少参数估计偏差ꎬ 提供

统计推断的效率ꎬ 进而评估纵向标志物的变化轨迹和

生存事件的风险ꎬ 两者之间的关联及协变量对其的影
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响ꎮ 另外 ＳＲＥＭ 模型也可基于纵向标志物实现慢性

疾病中生存事件的动态预测[１３－１４]ꎬ 如癌症复发等[１５]ꎮ
本研究有以下不足ꎮ 首先ꎬ ＡＤＮＩ 数据库是一个

方便样本ꎬ 而非流行病学队列ꎬ 招募的更多的是认知

损害的受试者ꎬ 因此本研究仅有 ８.５４％的 ＭＣＩ 患者逆

转为 ＮＣꎮ 其次ꎬ 本研究仅纳入年龄、 性别等人口学

因素ꎬ 并未全面考虑所有因素ꎬ 如神经影像标志物等

来预测 ＭＣＩ 患者逆转ꎮ 第三ꎬ 线性混合效应模型中

纳入的纵向认知标志物呈偏态分布ꎬ 尝试平方根和

ｌｏｇ 这两种变量转换后的数据仍不服从正态分布ꎬ 分

别建模时模型无法收敛ꎬ 且量表得分经过变量转换后

使得模型可解释性差ꎬ 因此本研究仍然以量表得分的

实测值进行建模ꎬ 以得到良好的结果解释ꎬ 但可能出

现假阳性的结果ꎬ 或者尝试对原始数据做基于秩次的

逆正态变换再进行分析[１６]ꎮ 最后在评估纵向标志物

预测 ＭＣＩ 患者的逆转的性能时ꎬ 仅是简单将数据分

为训练集和测试集ꎬ 可能会产生偏差ꎮ 未来研究将纳

入更多的生物标志物ꎬ 扩大研究队列并采用 ｋ 折交叉

验证的方法完善 ＭＣＩ 逆转的预测研究ꎮ
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