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　 　 【提　 要】 　 目的　 利用机器学习算法对轻度认知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ＭＣＩ)亚型分类有利于患者的个性

化治疗ꎬ而复杂模型常因分类过程的内部机制不可洞察而饱受诟病ꎬ本研究借助可解释技术梳理模型的输出结果ꎬ以期为

相关领域研究者的决策提供统计支持ꎮ 方法　 本研究联合极限梯度提升(ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)与沙普利

可加性(ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓꎬ ＳＨＡＰ)构建可解释性框架ꎬ用于遗忘型 ＭＣＩ( ａｍｎｅｓｔｉｃ ＭＣＩꎬ ａＭＣＩ)和非遗忘型

ＭＣＩ(ｎｏｎ－ａｍｎｅｓｔｉｃ ｎａＭＣＩ)的分类ꎬ并根据联合框架输出结果进行解读ꎮ 结果　 联合框架输出 ａＭＣＩ 和 ｎａＭＣＩ 的最佳分

界值为 ０􀆰５１ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 分类准确率、灵敏度、特异度、Ｆ１ 值、ＡＵＣ 分别为 ９２􀆰８１％、９４􀆰９４％、９０􀆰５４％、０􀆰９３、０􀆰９６ꎮ ＳＨＡＰ 个性化

预测结果ꎬ７ 号和 ３１ 号示例个体被预测为 ａＭＣＩ 的概率分别为 ０􀆰２７ 和 ０􀆰９１ꎻ全局性解释结果ꎬ不同个体随着 ＣＥＲＥＡＬＬ、Ｏ￣
ＲＩＥＮＴ、ＣＤＲＳＵＭ、ＬＣＭＦ、ＲＳＵＰＭＡＲ、ＲＭＥＤＯＲＢＦ、ＬＰＯＳＣＥＮＭ 等指标的 ｓｈａｐｌｅｙ 值增大ꎬ患 ａＭＣＩ 的风险越大ꎬ上述指标

可以解释为 ａＭＣＩ 发生的危险因素ꎬ而 ＲＥＮＴ、ＭＭＳＥＯＲＤＡ、ＣＲＡＦＴＶＲＳ 等则相反ꎬ可以解释为 ａＭＣＩ 发生的保护因素ꎮ
结论　 ＸＧＢｏｏｓｔ－ＳＨＡＰ 联合框架用于 ＭＣＩ 亚型分类效果较为理想ꎬ实现了特定个体不同特征预测效果的比较、不同个体

给定特征预测能力的判断ꎬ为相关研究者打开了洞察复杂模型内在机制的大门ꎮ
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　 　 轻度认知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ＭＣＩ)
通常被认为是介于正常认知( ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅꎬ ＮＣ)
与阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＡＤ)的中间状

态ꎬ是 ＡＤ 早期干预的关键时间窗[１]ꎮ 根据 Ｐｅｔｅｒｓ￣
ｅｎ[２]等人的划定标准ꎬ可以将轻度认知障碍分为遗忘

型 ＭＣＩ(ａｍｎｅｓｔｉｃ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ａＭＣＩ)和
非遗忘型 ＭＣＩ ( ｎｏｎ － ａｍｎｅｓｔｉｃ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒ￣
ｍｅｎｔꎬ ｎａＭＣＩ)ꎮ 不同亚型 ＭＣＩ 患者的转归并不相同ꎬ
ａＭＣＩ 患者发生 ＡＤ 的风险较大ꎬ２ 年转化率达到 １５％
~２５％ꎬ而 ｎａＭＣＩ 患者容易进展为原发性失语、额颞叶

痴呆和路易体痴呆等[３－４]ꎮ 临床上针对不同亚型的

ＭＣＩ 患者的干预方案不尽相同ꎬ因此早期识别 ＭＣＩ 患
者亚型有利于采取个性化治疗与进展风险监测ꎮ

机器学习方法凭借其遵循非线性、非参数、无需预

先限制模型复杂性以及优异的分类与预测能力而备受

医务工作者青睐ꎬ在 ＡＤ 的分类及 ＭＣＩ 亚型的识别方

面应用也较为广泛[５－７]ꎮ 然而随着医疗数据的复杂

化ꎬ高精度的分类结果往往需要复杂的模型来实现ꎬ例
如我们可以通过集成学习和深度学习实现数据挖

掘[８－ ９]ꎮ 另一方面ꎬ更加复杂的机器学习算法在带来

更高预测精度的同时也增加了算法的学习难度ꎬ其内

部机制变得难以洞察ꎬ模型高精确度和可解释性之间

无法达到平衡ꎬ算法本身的“黑箱”由此形成[１０－１１]ꎮ 例

如ꎬ极限梯度提升 ( ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧ￣

Ｂｏｏｓｔ)模型作为集成算法中的佼佼者ꎬ在医学[１２]、金
融[１３]、智能系统[１４] 等诸多领域都取得了不错的预测

成绩ꎮ 然而由于机器学习固有的局限性ꎬ算法本身输

出的全局性的解释结果如增益 (Ｇａｉｎ) 并不令人信

服[１５]ꎮ 事实上ꎬ理解模型做出某种预测的缘由与预测

的准确性同等重要:一个可解释的结果对辅助医生做

出最终决策具有重大影响ꎮ
Ｄｏｓｈｉ－ｖｅｌｅｚ[１６]等人将可解释性定义为:以可理解

的术语向人类解释或呈现的能力ꎮ 模型的可解释性包

括内在可解释性和事后可解释性两类[１７]ꎮ 内在可解

释性通过构建自解释模型ꎬ将可解释性直接融入到算

法中ꎬ如线性回归将目标预测为输入特征的加权和ꎬ但
是模型的复杂性受到限制ꎻ事后可解释性则是利用可

解释性技术分析模型学习到的信息ꎬ如 Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 等人

提出沙普利可加性解释 ( ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ＳＨＡＰ)利用可加性归因方法将模型的目标预测

解释为每个输入特征的平均边际贡献与平均预测值之

和[１８]ꎬ从而量化各个特征对结局的影响ꎮ 值得注意的

是ꎬ事后解释方法因可以融合更复杂的模型且对预测

不会造成影响而应用更为广泛ꎮ
因此ꎬ本研究拟联合 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＳＨＡＰ 构建可解

释性框架以增强机器学习模型的可解释性ꎬ同时利用

联合框架对 ＭＣＩ 亚型进行分类以促进患者的个性化

干预ꎬ并对联合框架输出的结果进行详细解读ꎬ以期为

相关领域研究者的决策提供统计支持ꎮ

模型原理

１􀆰 ＸＧＢｏｏｓｔ 原理

ＸＧＢｏｏｓｔ 是陈天奇[１９] 等人提出的一种梯度提升

算法ꎬ由多棵 ＣＡＲＴ 回归树串行化集成ꎬ基于前向分
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布算法ꎬ首先生成一棵树拟合原始数据得到一个预测

输出ꎬ计算真实值ｙｉ与第一轮迭代预测输出ｙｉ
︿ (１)的损失

函数负梯度ꎬ并利用损失函数负梯度矩阵拟合第二棵

树ꎬ如此反复迭代 ｔ 次ꎬ学习到包含 ｔ 棵树的加法模型ꎬ
最后将 ｔ 棵树对应的预测值求和得到ｙｉ

︿ ( ｔ)为最终预测ꎮ
该学习过程对损失函数进行二阶求导得到负梯度ꎬ并
引入正则化惩罚项来控制树的复杂度ꎮ

２􀆰 ＳＨＡＰ 原理

ＳＨＡＰ 是 Ｌｕｎｄｂｅｒｇ[１８ꎬ ２０－２１] 等人开发的一个可加

性解释框架ꎬ其思想来源于博弈论ꎮ 对于任意个体ꎬ预
测模型都会输出一个预测值ꎬ而 ＳＨＡＰ 框架则假定每

个特征都是目标预测的“贡献者”ꎬ并给它们分配一个

重要值(ｓｈａｐｌｅｙ 值)ꎬ给定个体的所有特征的 ｓｈｐｌｅｙ 值

累计与平均预测值之和即是目标预测ꎮ
(１) ｓｈａｐｌｅｙ 值的计算

对于指定的特征ｘｊ的 ｓｈａｐｌｅｙ 值是该特征对预测

的平均边际贡献———通过计算所有可能的组合情况

下ꎬ包含和不包含特征ｘｊ的预测差值来获得ꎬ即通过与

所有可能的特征组合进行加权求和得到:

Φｊ(ｖａｌ) ＝ ∑
Ｓ⊆{ｘ１ꎬ􀆺 ꎬｘｐ} ＼{ｘｊ}

｜ Ｓ ｜ ! (ｐ－ ｜ Ｓ ｜ －１)!
ｐ!

( ｖａｌ(Ｓ

∪{ｘｊ})－ｖａｌ(Ｓ)) (１)

ｖａｌ(Ｓ)＝ ∫ ｆ^(ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｐ)ｄ Pｘ∉Ｓ－Ｅｘ( ｆ^(Ｘ)) (２)
ｘ 是要解释的个体的特征值ꎬＳ⊆{ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｐ} ＼{ｘｊ}

为不包括{ｘｊ}的所有特征的子集ꎬｐ 为子集中的特征

数量ꎬｖａｌ(Ｓ∪{ｘｊ})是包含{ ｘｊ}的子集内所有特征的

预测ꎬｖａｌ(Ｓ)是不包含{ｘｊ}的子集 Ｓ 所有特征的预测ꎬ

Ｅｘ ( ｆ^ ( Ｘ )) 为 所 有 特 征 的 预 测 期 望ꎬ 其 中

｜ Ｓ ｜ ! (ｐ－ ｜ Ｓ ｜ －１)!
ｐ!

为子集 Ｓ 的权重ꎮ 对于子集 Ｓ 权重

的理解:ｐ 个特征在任意排序下有 ｐ! 种可能ꎬ确定子

集 Ｓ 后ꎬｐ 个特征在特定排序情况下有 ｜ Ｓ ｜ ! (ｐ－ ｜ Ｓ ｜ －

１)! 种可能ꎬ故 ｜ Ｓ ｜ ! (ｐ－ ｜ Ｓ ｜ －１)!
ｐ!

为子集 Ｓ 的特征组

合可能占比ꎮ

这样计算得到的 ｓｈａｐｌｅｙ 值满足效率性( ｅｆｆｉｃｉｅｎ￣
ｃｙ)、对称性( ｓｙｍｍｅｔｒｙ)、虚拟性( ｄｕｍｍｙ)和可加性

(ａｄｄｉｔｉｖｉｔｙ)ꎮ 这些特性保证了 ＳＨＡＰ 将 ｓｈａｐｌｅｙ 值视

作一种可加性归因方法ꎬ并可以将模型的预测解释为

每个输入特征的归因值之和ꎮ
(２) Ｔｒｅｅ ＳＨＡＰ
接口 ＸＧＢｏｏｓｔ 的是 Ｔｒｅｅ ＳＨＡＰꎬ它是 ＳＨＡＰ 的一

个变种ꎬ适合基于树的机器学习[２２－２３]ꎮ Ｔｒｅｅ ＳＨＡＰ 引

入条件期望ＥＸＳ ｜ＸＣ
( ｆ^(ｘ) ｜ ｘｓ)替代平均边际贡献定义值

函数ꎬ并将 ＳＨＡＰ 值计算的复杂度从 Ｏ(ＴＬ２Ｍ)降低到

了 Ｏ(ＴＬＤ２)ꎬＴ 是树的数量ꎬＬ 是任意数的最大叶子

数ꎬＤ 是所有树的最大深度ꎮ

联合框架

１􀆰 资料来源

数据来源于 ＮＡＣＣ(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ Ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｉｎｇ Ｃｅｎｔｅｒ)数据库( ｈｔｔｐｓ: / / ｎａｃｃｄａｔａ. ｏｒｇ / )ꎮ 研究

对象为 ２００５ 年 １１ 月－２０１８ 年 ４ 月首次确诊的 ＭＣＩ 患
者ꎬ包括 ａＭＣＩ 和 ｎａＭＣＩꎮ 根据精神疾病统计诊断手

册第 ５ 版(ＤＳＭ－５)对 ＭＣＩ 的定义:由患者、知情者主

诉或临床医生观察到的认知领域改变ꎻ和本人过往相

比ꎬ出现一个或多个认知领域的认知障碍ꎻ独立活动能

力保留ꎻ没有痴呆[２４]ꎮ 而如果患者认知的情景记忆表

现较差则为 ａＭＣＩꎬ如果除记忆以外的认知领域(如执

行功能、语言或视觉空间能力)表现较差ꎬ则为 ｎａＭ￣
ＣＩ[２５]ꎮ 特征包含患者的基本信息、神经心理测试以及

结构核磁共振( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ｓＭＲＩ)ꎮ

２􀆰 数据清洗

由于获取的资料为结构化数据ꎬ故不需要对 ｓＭＲＩ 进
行图像处理ꎮ 首先将患者 ＩＤ 编号与其基本信息、神经心

理测试与 ｓＭＲＩ 进行匹配ꎻ然后采用 ｍｉｓｓＦｏｒｅｓｔ 算法对匹

配后的数据进行缺失填补ꎬ得到 ５１０ 例样本(ａＭＣＩ ２７０
例ꎬｎａＭＣＩ ２４０ 例)ꎻ再采用弹性网络算法进行特征选择ꎬ
最后得到 １６１ 个特征ꎮ 部分特征中文注释见表 １ꎮ

表 １　 部分特征中文注释

特征 中文注释 特征 中文注释

ＣＥＲＥＡＬＬ 颅内总容量 ＬＳＵＰＭＡＲ 左上缘灰质体积(ｃｃ)

ＯＲＩＥＮＴ 临床痴呆评分－定向 ＬＰＯＳＣＥＮＭ 左中央后平均皮质厚度(ｍｍ)

ＣＤＲＳＵＭ 临床痴呆得分总分 ＭＭＳＥＯＲＤＡ ＭＭＳＥ 定向分量表得分－时间

ＬＣＭＦ 左尾中额叶灰质体积(ｃｃ) ＣＲＡＦＴＶＲＳ 延迟回忆－回忆故事总数

ＲＳＵＰＭＡＲ 右上缘灰质体积(ｃｃ) ＭＥＭＵＮＩＴＳ 逻辑记忆－回忆故事总数

ＲＥＮＴ 右内嗅灰质体积(ｃｃ) ＲＰＡＲＣＥＮ 右中央旁灰质体积(ｃｃ)

ＲＭＥＤＯＲＢＦ 右眶额内侧灰质体积(ｃｃ) ＬＰＯＳＣＥＮＭ 左中央后平均皮质厚度(ｍｍ)

　 　 ３􀆰 联合框架构建

对清洗后数据构建 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行预测ꎬ输出

目标的预测值ꎬ并基于最佳截断值将连续的预测值二

值化得到分类结果ꎬ模型评价指标包括灵敏度、特异

􀅰４２４􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



度、Ｆ１ 值、ＲＯＣ 曲线下面积(ＡＵＣ)ꎮ 然后将预测模型

接口 ＳＨＡＰ 框架ꎬ以输出模型解释性结果ꎮ

结　 果

１􀆰 分类结果与可解释性

模型输出 ａＭＣＩ 和 ｎａＭＣＩ 的最佳分界值为 ０􀆰５１ꎬ
二值化预测值后模型分类的准确率、灵敏度、特异度、
Ｆ１ 值、ＡＵＣ 分别为 ９２􀆰８１％、 ９４􀆰９４％、 ９０􀆰５４％、 ０􀆰９３、
０􀆰９６ꎬ模型的分类效果较好ꎮ 接口 ＳＨＡＰ 框架后输出

个性化解释图(解释力图、局部条形图、瀑布图)以及

全局解释图(特征重要度柱状图、摘要图、依赖图)ꎮ
２􀆰 个性化解释图

(１)ＳＨＡＰ 解释力图

解释力图可以输出任意个体的预测值(所有特征

的累计平均边际贡献( ｓｈａｐｌｅｙ 值)与平均预测值 Ｅ( ｆ^
(Ｘ)之和)以及影响个体患病的因素ꎮ 图 １ 解释了两

个个体(７ 号 ｎａＭＣＩ、３１ 号 ａＭＣＩ)的 ａＭＣＩ 预测值ꎬ分
别为 ０􀆰２７ 和 ０􀆰９１ꎬ平均预测值 Ｅ( ｆ^(Ｘ))＝ ０􀆰５０８ꎮ 图中

红色部分代表增加 ａＭＣＩ 发生风险的因素ꎬ蓝色部分

代表降低 ａＭＣＩ 发生风险的因素(同时也是增加 ｎａＭ￣
ＣＩ 发生风险的因素)ꎮ

结合 ７ 号个体ꎬ 我们可以得出: ＣＥＲＥＡＬＬ ＝
１２０４ｍｌ、 ＬＣＭＦ ＝ ２􀆰９７７ｍｌ、 ＲＳＵＰＭＡＲ ＝ ５􀆰６８６ｍｌ、
ＣＲＡＦＴＶＲＳ＝ ２３、ＭＥＭＵＮＩＴＳ ＝ １６ 等情况下ꎬ预测该

个体为 ａＭＣＩ 的概率为 ０􀆰２７ꎮ ３１ 号个体预测值与危险

因素解释类似ꎮ

图 １　 预测 ａＭＣＩ 患者 ＳＨＡＰ 解释示例

　 　 (２)ＳＨＡＰ 局部条形图

解释力图可以直观地显示特定个体的预测值和影

响个体患病的因素ꎬ但不能输出每个特征的平均边际

贡献(ｓｈａｐｌｅｙ 值)ꎬ而局部条形图很好地弥补了这一缺

陷ꎮ 图 ２ 展示了 ７ 号和 ３１ 号个体的前 １０ 个特征以及

剩余 １５１ 个特征的 ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎮ

７ 号个体ꎬＣＥＲＥＡＬＬ 对 ａＭＣＩ 预测的平均边际贡

献为 ０􀆰０５ꎬＬＣＭＦ 的平均边际贡献为－０􀆰０４ꎬ其他特征

解释类似ꎮ 所有特征的累计边际贡献为－０􀆰２５ꎬ平均预

测值为 ０􀆰５０８ꎬ故该个体 ａＭＣＩ 的预测值为 ０􀆰２７ꎮ ３０ 号

个体解释类似ꎮ

图 ２　 特定个体不同特征的边际贡献

　 　 (３) ＳＨＡＰ 瀑布图

瀑布图可以看作是对解释力图和局部条形图的整

合ꎬ它完整地输出了特定个体的预测值、影响因素、所
有特征的平均预测值以及每个特征的平均边际贡献

(ｓｈａｐｌｅｙ 值)ꎮ
结合 ７ 号个体ꎬ图 ３ 显示 Ｅ( ｆ(ｘ))＝ ０􀆰５０８ 为所有

特征的平均预测值ꎬｆ(ｘ)＝ ０􀆰２７ 为该个体对应的 ａＭＣＩ

预测值ꎬ纵坐标展示了前 １０ 个特征及其对应的特征

值ꎬ横坐标为特征的 ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎮ ３１ 号个体解释类似ꎮ
３􀆰 全局解释图

(１)特征重要度排序图

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型本身可以根据增益输出特征重要度

排序ꎬ增益是对给定特征的所有分割所贡献的损失或

熵(不纯度)的总减少量ꎮ 根据贪心算法ꎬ树根节点附
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图 ３　 特定个体个性化解释的 ＳＨＡＰ 瀑布图

近的分裂的特征比叶子节点附近分裂的特征更重要ꎬ
然而增益更偏重于叶节点附近的分裂ꎬ这种偏差会

导致通过增益获得的特征重要度可靠性降低 [２２] ꎮ
ＳＨＡＰ 框架也可以输出类似 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的特征

重要度排序ꎬ但不同的是:后者的给定特征重要度

基于该特征所有个体 ｓｈａｐｌｅｙ 的平均绝对值( Ｉ ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

｜Φｉ ｊ ｜ ) ꎬ其中 ｊ 代表第 ｊ 个特征ꎬｉ 代表第 ｉ 个个体ꎬｎ
代表样本量ꎮ

图 ４ 显示两种方法输出前 １０ 个特征的重要度ꎬ可
以看到二者差别较大ꎮ 根据 ＳＨＡＰ 框架输出的结果:
ＣＥＲＥＡＬＬ 是预测 ａＭＣＩ 发生最重要的特征ꎬ平均改变

了 ａＭＣＩ 发生绝对概率的 ３􀆰５％ꎮ

图 ４　 基于增益和 ＳＨＡＰ 框架输出的特征重要度比较

　 　 (２)ＳＨＡＰ 摘要图

特征重要性排序图给出了特征相对重要性的概

念ꎬ但它们并不能反映给定特征在个体间的影响范围

分布ꎬＳＨＡＰ 摘要图则较好地弥补了这一点ꎮ 图 ５ 纵

坐标反映特征重要度ꎻ横坐标表示给定特征在不同个

体间的平均边际贡献( ｓｈａｐｌｅｙ 值)ꎻ颜色反映 ｓｈａｐｌｅｙ
值的大小ꎬ从低(蓝色)到高(红色)ꎮ

图 ５　 ＳＨＡＰ 摘要图

就 ＣＥＲＥＡＬＬ 而言ꎬ首先它是影响 ａＭＣＩ 分类和

预测的最重要指标ꎬ不同个体间 ＣＥＲＥＡＬＬ 对应的

ｓｈａｐｌｅｙ 值越高ꎬ其患 ａＭＣＩ 的风险越大ꎮ ＯＲＩＥＮＴ、
ＣＤＲＳＵＭ、ＬＣＭＦ、ＲＳＵＰＭＡＲ 等解释类似ꎬＭＭＳＥＯＲ￣
ＤＡ、ＣＲＡＦＴＶＲＳ 的平均边际贡献恰好相反ꎮ

(３)ＳＨＡＰ 依赖图

ＳＨＡＰ 依赖图可以展示给定特征在不同个体间的

ｓｈａｐｌｅｙ 值的分布ꎮ 随着特征的 ｓｈａｐｌｅｙ 值在不同个体

间变化ꎬ该特征映射在个体上的预期输出也会改变ꎬ这
有助于解释模型如何依赖该特征ꎮ 图 ６ 展示了特征重

要度排序靠前的 ６ 个特征的依赖图ꎬ横坐标为特征值ꎬ
纵坐标为特征的 ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎮ

就 ＣＥＲＥＡＬＬ 而言ꎬＣＥＲＥＡＬＬ＝ １５００ 的个体相较

于 ＣＥＲＥＡＬＬ＝ ９００ 的个体 ｓｈａｐｌｅｙ 值更高ꎬ故前者被

预测为 ａＭＣＩ 的概率也更大ꎮ ＲＥＮＴ 则相反ꎬ更大的

体积意味着更低的 ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎬ对应个体被预测为 ａＭ￣
ＣＩ 的概率也更小ꎮ

此外ꎬＳＨＡＰ 框架还提供了一种考虑特征交互作

用的依赖图(图 ７Ｂ)ꎬ它捕捉了模型中由于交互作用

而导致的垂直色散ꎬ这些效果可以通过交互特征的值
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着色每个点实现可视化ꎮ
我们可以看到图 ７Ａ、Ｂ 中散点(ＣＥＲＥＡＬＬ 在不

同个体间的 ｓｈａｐｌｅｙ 值)的分布一致ꎬ而 Ｂ 图通过 ＬＣ￣

ＭＦ 的特征值对各散点进行着色ꎮ 结果显示:随着 ＬＣ￣
ＭＦ 特征值的增加ꎬＣＥＲＥＡＬＬ 平均边际贡献( ｓｈａｐｌｅｙ
值)越大的个体被预测为 ａＭＣＩ 的概率越大ꎮ

图 ６　 给定特征的 ＳＨＡＰ 依赖图

图 ７　 特征交互作用的 ＳＨＡＰ 依赖图

讨　 论

本研究通过联合 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习模型与 ＳＨＡＰ
构建可解释性框架ꎬ展示个性化以及全局化的解释图ꎬ
分别实现了特定个体情况下不同特征的预测效果比

较、不同个体间给定特征预测能力的判断ꎮ 这在模型

预测的准确性和解释性日益紧张的情况下ꎬ破除了传

统机器学习算法的黑箱ꎬ并以用户友好的形式展示解

释结果ꎬ促进了方法学与决策工作的衔接ꎮ 无论是基

于个性化的还是全局性的解释图ꎬ输出的不同特征的

ｓｈａｐｌｅｙ 值均可为 ＭＣＩ 患者干预策略提供可靠依据ꎮ
本研究基于二分类目标结局构建的联合框架取得

了较好的预测和解释效果ꎮ 无独有偶ꎬＣｈｕｎ[２６]等人将

ａＭＣＩ 患者 ３ 年随访资料(包括神经心理测试和 ＡＰＯＥ
基因)作为特征ꎬ利用逻辑回归、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒ￣
ｅｓｔꎬ ＲＦ )、 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)、人工神经网络以及 ＸＧＢｏｏｓｔ 等算法对 ａＭＣＩ
和 ＡＤ 转归患者进行分类ꎬ结果显示:ＸＧＢｏｏｓｔ 的分类

效果最好ꎬ准确率和 ＡＵＣ 分别达到 ８０􀆰７０％和 ０􀆰８５２ꎻ
ＸＧＢｏｏｓｔ－ＳＨＡＰ 联合框架提示 ＣＤＲＳＢ、ＭＭＳＥ 以及

ＡＰＯＥ 基因被认为是识别 ａＭＣＩ 和 ＡＤ 的重要特征ꎮ
同样地ꎬＭａｒｔíｎｅｚ－Ｆｌｏｒｅｚ[２７] 等人将成套神经心理测试

作为特征ꎬ利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ、ＲＦ、决策树、梯度提升

树、Ｋ－近邻以及 ＸＧＢｏｏｓｔ 等算法对 ＮＣ 和 ａＭＣＩ 进行

识别ꎬ结果显示 ＸＧＢｏｏｓｔ 的准确率最佳(８１􀆰２０％)ꎻ根
据可解释性框架ꎬ听觉语言学习测试、短期记忆回忆、
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以及语言流利性等测试项被认为是识别 ＮＣ 和 ａＭＣＩ
的重要特征ꎮ 然而上述研究准确率略低于本研究ꎬ可
能的原因是前者未纳入 ｓＭＲＩ 资料ꎬ而 ｓＭＲＩ 被证实在

ＡＤ 的分类中存在潜在价值[２８]ꎮ 综上ꎬ我们有理由相

信 ＸＧＢｏｏｓｔ－ＳＨＡＰ 联合框架在 ＭＣＩ 有关领域研究中

的实用性和可靠性ꎮ
值得一提的是ꎬ临床工作中 ＡＤ 的多分类任务并

不罕见ꎬ而 ＳＨＡＰ 并不会受到目标类别个数的约束:模
型无关的归因性解释方法可以接口任意输出类别的预

测[２９]ꎻ并且 ＳＨＡＰ 还可以与其他的主流算法ꎬ如 ＲＦ、
ｌｉｇｈｔＧＢＭ、ＳＶＭ、深度学习等联合[３０－３１]ꎮ 例如ꎬＥＩ －
ｓａｐｐａｇｈ[３２]等人联合 ＲＦ －ＳＨＡＰ 框架实现了对 ＮＣ、
ＭＣＩ 以及 ＡＤ 患者的多分类工作ꎬ并取得不错的预测

效果:准确率和 Ｆ１ 值分别为 ９３􀆰９５％和 ０􀆰９３９ꎻ又如

Ｙｏｎｇｘｉｎｇ Ｌａｉ[３３]等人利用 ＳＶＭ－ＳＨＡＰ 探讨内质网应

激相关基因在 ＡＤ 患者进展中的作用ꎬ结果显示:
ＳＶＭ 识别 ＮＣ 和 ＡＤ 效果理想(ＡＵＣ>０􀆰８)ꎬ并根据

ＳＶＭ－ＳＨＡＰ 框架得到 ６ 个可以精确预测 ＡＤ 进展的

特征基因ꎮ
Ｈｅ[２３]等学者对 ＭＣＩ 亚型的识别评估研究证实:

ａＭＣＩ 的颅内总容量(ＣＥＲＥＡＬＬ)与 ｎａＭＣＩ 患者存在

差异ꎬ后者的脑萎缩表现更为明显ꎮ Ｋｉｍ[３４] 等学者通

过 ２ 年随访观察发现ꎬ进展为 ＡＤ 的 ＭＣＩ 患者 ＣＤＲ
总分(ＣＤＲＳＵＭ)、ＭＭＳＥ 总分均高于没有进展为 ＡＤ
者ꎬ且结合 ＣＤＲ 定向力子条目(ＯＲＩＥＮＴ)后预测 ＭＣＩ
进展 ＡＤ 的准确率进一步提高ꎮ Ｃｓｕｋｌｙ[３５] 等学者对

正常对照、ａＭＣＩ 以及 ｎａＭＣＩ 脑磁共振检查发现ꎬ与
ｎａＭＣＩ 和正常对照相比ꎬａＭＣＩ 组的海马、内嗅皮质

(ＲＥＮＴ)和杏仁核体积均有所减小ꎮ Ｒｕｓｃｏｎｉ[３６] 学者

的研究报道ꎬ额叶(ＬＣＭＦ)、颞叶萎缩更多见于 ｎａＭＣＩ
患者ꎮ 这是因为 ａＭＣＩ 主要是记忆领域受损ꎬ而记忆

受损又与海马、内嗅皮质厚度下降和杏仁核萎缩息息

相关ꎻｎａＭＣＩ 则在记忆以外的其他领域(如语言或注

意力、执行能力等)出现损伤ꎬ这些领域的损伤又与额

叶、颞叶萎缩联系紧密ꎬ且研究认为 ａＭＣＩ 的表现提示

阿尔茨海默病病理ꎬ而 ｎａＭＣＩ 的表现提示额颞叶痴

呆、路易体痴呆病理[３７－３８]ꎮ
本研究也存在一定局限ꎬ为了保持联合框架输出

可解释性结果的可读性ꎬ我们在纳入患者基本信息、神
经心理测试以及 ｓＭＲＩ 时未对数据进行融合ꎬ数据之

间的异构性可能导致建模噪声ꎬ我们期待后续研究有

其他方法可以完美地解决这一问题ꎮ

参　 考　 文　 献

[ １ ] Ａｎｄｅｒｓｏｎ ＮＤ. Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｎ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ

(ＭＣＩ) . ＣＮＳ Ｓｐｅｃｔｒꎬ ２０１９ꎬ ２４(１): ７８￣８７􀆰

[ ２ ] Ｐｅｔｅｒｓｅｎ ＲＣ. Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ. Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ( Ｍｉｎｎｅａｐ

Ｍｉｎｎ)ꎬ２０１６ꎬ ２２(２ Ｄｅｍｅｎｔｉａ): ４０４￣４１８􀆰
[ ３ ] Ｌｉ Ｘꎬ Ｚｈａｎｇ ＺＪ. Ｎｅｕｒｏｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ￣

ｔｉｃｓ ｏｆ ａｍｎｅｓｔｉｃ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ: ａ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｏ￣
ｖｅｒｖｉｅｗ. ＣＮＳ Ｎｅｕｒｏｓｃｉ Ｔｈｅｒꎬ２０１５ꎬ ２１(１０): ７７６￣７８３􀆰

[ ４ ] Ｅｍｍｅｒｔ ＮＡꎬ Ｒｅｉｔｅｒ ＫＥꎬ Ｂｕｔｔｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ Ｖｏｌｕｍｅｓ ｉｎ
Ａｍｎｅｓｔｉｃ ａｎｄ Ｎｏｎ￣Ａｍｎｅｓｔｉｃ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ Ｔｙｐｅｓ Ｕ￣
ｓｉｎｇ Ｔｗｏ Ｃｏｍｍｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＭＣＩ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｊ Ｉｎｔ Ｎｅｕｒｏｐｓｙ￣
ｃｈｏｌ Ｓｏｃꎬ２０２２ꎬ ２８(４): ３９１￣４００􀆰

[ ５ ] Ｃｈａｎｇ ＣＨꎬ Ｌｉｎ ＣＨꎬ Ｌａｎｅ ＨＹ. Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｎｏｖｅｌ Ｂｉｏ￣
ｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ. Ｉｎｔ Ｊ Ｍｏｌ Ｓｃｉꎬ
２０２１ꎬ ２２(５): ２７６１􀆰

[ ６ ] Ｊｉｔｓｕｉｓｈｉ Ｔꎬ Ｙａｍａｇｕｃｈｉ Ａ. Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ(ＭＣＩ) ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＭＲＩ ｄａｔａ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ２０２２ꎬ １２(１): １￣１４􀆰

[ ７ ] Ｂｉｎａｃｏ Ｒꎬ Ｃａｌｚａｒｅｔｔｏ Ｎꎬ Ｅｐｉｆａｎｏ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｃｌｏｃｋ Ｄｒａｗｉｎｇ Ｔｅｓｔ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ Ｓｕｂｔｙｐｅｓ Ｖｅｒｓｕｓ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ
Ｄｉｓｅａｓｅ. Ｊ Ｉｎｔ Ｎｅｕｒｏｐｓｙｃｈｏｌ Ｓｏｃꎬ２０２０ꎬ ２６(７): ６９０￣７００􀆰

[ ８ ] Ｚｈａｎｇ Ｙꎬ Ｆｅｎｇ Ｔꎬ Ｗａｎｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｎｏｖｅｌ ＸＧＢｏｏｓｔ Ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ Ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｙ Ｃａｎｃｅｒ Ｔｉｓｓｕｅ￣ｏｆ￣Ｏｒｉｇｉｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｐｙ Ｎｕｍｂｅｒ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ.
Ｆｒｏｎｔ Ｇｅｎｅｔꎬ２０２０ꎬ １１: ５８５０２９􀆰

[ ９ ] Ｎａｇａｒａｊ Ｓꎬ Ｄｕｏｎｇ ＴＱ. Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｒｉｓｋ Ｓｃｏｒｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ａｎｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ. Ｊ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓ
Ｄｉｓꎬ２０２１ꎬ ８０(３): １０７９￣１０９０􀆰

[１０] Ｙｕ Ｈꎬ Ｚｈａｏ Ｚꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｆ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｃｙｔｏｔｏｘｉｃｉｔｙ ｏｆ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｂｙ ｔｒａｎｓｌｕｃｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｈｅｍｏｓｐｈｅｒｅꎬ２０２１ꎬ
２７６:１３０１６４􀆰

[１１] Ｒｉｂｅｉｒｏ ＭＴꎬ Ｓｉｎｇｈ Ｓꎬ Ｇｕｅｓｔｒｉｎ Ｃ. “Ｗｈｙ ｓｈｏｕｌｄ ｉ ｔｒｕｓｔ ｙｏｕ?” Ｅｘ￣
ｐｌａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｎｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ
ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇꎬ２０１６: １１３５￣１１４４􀆰

[１２] Ｐａｎｇ Ｌꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ Ｚｈａｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｎｏｖｅｌ Ｐｒｏｔｅｉｎ Ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ Ｌｏｃａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ Ｗｉｔｈ ＣＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ.
Ｆｒｏｎｔ Ｇｅｎｅｔꎬ２０１９ꎬ ９: ７５１.

[１３] Ｌｏｌｉ Ｉꎬ Ｓｏｒｉ Ｐꎬ Ｌｏｇａｒｕšｉ Ｍ. Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｉｎｄｅｘ
Ｍｅｅｔｓ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｅｃｏｎꎬ２０２１ꎬ １５: １￣３７􀆰

[１４] Ｌｕｃｋｎｅｒ Ｍꎬ Ｔｏｐｏｌｓｋｉ Ｂꎬ Ｍａｚｕｒｅｋ Ｍ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ Ｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ Ｔａｓｋ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ＣＩＳＩＭꎬ ２０１７􀆰

[１５] Ｐｅｎｇ Ｊꎬ Ｚｏｕ Ｋꎬ Ｚｈｏｕ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ Ｒｉｓｋ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ
Ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｊ Ｍｅｄ Ｓｙｓｔꎬ ２０２１ꎬ ４５(５): ６１􀆰

[１６] Ｄｏｓｈｉ￣Ｖｅｌｅｚ Ｆꎬ Ｋｉｍ Ｂ. Ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｒｉｇｏｒｏｕｓ ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖꎬ ２０１７ꎬ １７０２: ０８６０８􀆰

[１７] Ｄｕ Ｍꎬ Ｌｉｕ Ｎꎬ Ｈｕ Ｘ. Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ ２０１９ꎬ ６３(１): ６８￣７７􀆰

[１８] Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＳＭꎬ Ｌｅｅ ＳＩ. Ａ Ｕｎｉｆｉｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０１７:４７６８￣４７７７􀆰

[１９] Ｃｈｅｎ Ｔꎬ Ｇｕｅｓｔｒｉｎ Ｃ. ＸＧＢｏｏｓｔ: Ａ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｔｒｅｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ.
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇꎬ２０１６:７８５￣７９４􀆰

[２０] Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＳＭꎬ Ｎａｉｒ Ｂꎬ Ｖａｖｉｌａｌａ ＭＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｏｘｅｍｉａ ｄｕｒｉｎｇ ｓｕｒｇｅｒｙ.
Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１８ꎬ ２(１０): ７４９￣７６０􀆰

[２１] Ｗａｎｇ Ｊꎬ Ｗｉｅｎｓ Ｊꎬ Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＳＭ. Ｓｈａｐｌｅｙ Ｆｌｏｗ: Ａ Ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ Ａｐ￣

􀅰８２４􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



ｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ２０２１: ７２１￣７２９􀆰

[２２] Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＳＭꎬ Ｅｒｉｏｎ Ｇꎬ Ｃｈｅｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ Ｌｏｃａｌ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ｔｏ
Ｇｌｏｂａｌ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ＡＩ ｆｏｒ Ｔｒｅｅｓ. Ｎａｔ Ｍａｃｈ Ｉｎ￣
ｔｅｌｌꎬ２０２０ꎬ ２(１): ５６￣６７􀆰

[２３] Ｈｅ Ｊꎬ Ｆａｒｉａｓ Ｓꎬ Ｍａｒｔｉｎｅｚ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｂｒａｉｎ ｖｏｌｕｍｅꎬ ｈｉｐ￣
ｐｏｃａｍｐａｌ ｖｏｌｕｍｅꎬ ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ａｎｄ ａｐｏｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎ
Ｅ４ ａｍｏｎｇ ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ. Ａｒｃｈ Ｎｅｕｒｏｌꎬ２００９ꎬ
６６(１１): １３９３￣１３９９􀆰

[２４] Ｓａｃｈｄｅｖ ＰＳꎬ Ｂｌａｃｋｅｒ Ｄꎬ Ｂｌａｚｅｒ ＤＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｎｅｕｒｏｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｖｅ ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ: ｔｈｅ ＤＳＭ￣５ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｎｅｕｒｏｌꎬ ２０１４ꎬ １０
(１１): ６３４￣６４２􀆰

[２５] Ｐｅｔｅｒｓｅｎ ＲＣꎬ Ｃａｒａｃｃｉｏｌｏ Ｂꎬ Ｂｒａｙｎｅ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒ￣
ｍｅｎｔ: ａ ｃｏｎｃｅｐｔ ｉｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ. Ｊ Ｉｎｔｅｒｎ Ｍｅｄꎬ２０１４ꎬ ２７５( ３): ２１４￣
２２８􀆰

[２６] Ｃｈｕｎ ＭＹꎬ Ｐａｒｋ ＣＪꎬ Ｋｉｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｔｏ ｄｅ￣
ｍｅｎｔｉａ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ａｍｎｅｓｔｉｃ
ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ. Ｆｒｏｎｔ Ａｇｉｎｇ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ １４:
８９８９４０􀆰

[２７] Ｍａｒｔíｎｅｚ￣Ｆｌｏｒｅｚ ＪＦꎬ Ｏｓｏｒｉｏ ＪＤꎬ Ｃｅｄｉｅｌ ＪＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏ￣
ｒｙ Ｂｉｎｄｉｎｇ Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ Ａｍｎｅｓｔｉｃ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｆｒｏｍ
Ｈｅａｌｔｈｙ Ａｇｉｎｇ: Ａ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｔｕｄｙ. Ｊ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓ Ｄｉｓꎬ２０２１ꎬ
８１(２): ７２９￣７４２􀆰

[２８] Ｃｓｕｋｌｙ Ｇꎬ Ｓｉｒáｌｙ Ｅꎬ Ｆｏｄｏｒ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｍｎｅｓｔｉｃ
Ｔｙｐｅ ＭＣＩ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎｏｎ￣Ａｍｎｅｓｔｉｃ Ｔｙｐｅｓ ｂｙ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＭＲＩ. Ｆｒｏｎｔ
Ａｇｉｎｇ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ２０１６ꎬ ８: ５２􀆰
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