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基于具有多元纵向内生协变量的随机生存森林动态

预测阿尔茨海默病的发病风险∗

陈家豪１ꎬ２ 　 李春霞１ꎬ２ 　 范冰冰１ꎬ２ 　 张　 涛１ꎬ２△

　 　 【提　 要】 　 目的　 基于轻度认知功能障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬＭＣＩ)患者的基线临床资料和纵向神经心理学
评分ꎬ构建阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)发病风险的动态预测模型ꎮ 方法　 选取 ２００５—２０１１ 年阿尔茨海默病
神经影像学倡议 １研究中的 ３８０例 ＭＣＩ 患者作为研究对象ꎬ以 ７ ∶ ３随机将研究对象划分为训练集和测试集ꎮ 以阿尔茨
海默病评估量表－１３项认知分量表(ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３)、Ｒｅｙ 听觉词语学习测验即时分数(Ｒｅｙ ａｕｄｉｔｏｒｙ ｖｅｒｂａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｓｔ ｉｍ￣
ｍｅｄｉａｔｅ ｓｃｏｒｅꎬＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ)、社会功能活动问卷( ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅꎬＦＡＱ)和简易精神状态检查表
(ｍｉｎｉ－ｍｅｎｔａｌ ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎꎬＭＭＳＥ)作为纵向神经心理学评分指标ꎬ利用具有多元纵向内生协变量的随机生存森林方
法于训练集中构建ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险的动态预测模型ꎮ 采用时间依赖的受试者工作特征曲线下面积(ａｒｅａｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)和布莱尔分数(Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅꎬＢＳ)于测试集中评估模型的预测性能ꎮ 结果　 对于
ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险的预测ꎬ纵向神经心理学评分是比基线临床资料更为重要的预测因子ꎬ其中 ＦＡＱ 是最强的预测因
子ꎮ 动态预测模型的预测性能较高ꎬ在测试集中的 ＡＵＣ 范围为 ０􀆰 ７６９５~０􀆰 ８９８７ꎬＢＳ 的范围为 ０􀆰 １３６９~０􀆰 ２１８４ꎮ 结论　 基
于具有多元纵向内生协变量的随机生存森林方法可以合并多个纵向神经心理学评分构建 ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险的预测
模型ꎬ具有较高的预测性能ꎬ并能够实现个体化的动态预测ꎮ

【关键词】 　 阿尔茨海默病　 神经心理学量表　 动态预测　 随机生存森林　 多元纵向数据
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ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｗｅｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ａ ７ ∶ ３ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
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　 　 阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＡＤ)是一种

以认知功能下降和行为障碍为特征、持续进行性发展

的神经退行性疾病ꎬ也是老年人痴呆中最常见的类型ꎬ
严重影响老年人健康[１－２]ꎮ 迄今仍缺乏有效治疗 ＡＤ
的方法[３]ꎬ需要对 ＡＤ 进行早期干预ꎮ 轻度认知功能

障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬ ＭＣＩ)是介于正常老

化和 ＡＤ 间的过渡状态ꎬ可进一步进展为 ＡＤ[４]或在

合理的干预下逆转为正常认知[５]ꎬ是 ＡＤ 防治的重要

窗口期ꎮ 此外ꎬＭＣＩ 患者也是药物治疗 ＡＤ 的主要受

益群体[６－７]ꎬ因此ꎬ预测 ＭＣＩ 患者的 ＡＤ 发病风险尤为

重要ꎬ有助于区分风险人群从而为早期干预和临床决

策提供依据ꎮ
在 ＡＤ 的诊断方法中ꎬ神经心理学量表可用于评

估 ＡＤ 患者的认知功能和日常生活能力ꎬ已成为诊断

ＡＤ 的重要工具ꎬ如简易精神状态检查表(ｍｉｎｉ－ｍｅｎｔａｌ
ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ＭＭＳＥ)和社会功能活动问卷( ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅꎬ ＦＡＱ)ꎬ且 ＡＤ 研究通常

会纵向收集这些量表的数据以用于评估 ＡＤ 的进展ꎮ
基于纵向数据可为 ＭＣＩ 患者的 ＡＤ 发病风险建立个
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性化的动态预测模型ꎮ 现有的动态预测模型主要包括

界标模型[８]和联合模型[９－１０]ꎬ然而界标模型依赖于界

标时间点仍处于风险中的个体及其随访至界标时间点

前的信息进行预测ꎬ缺乏效率且受限于界标时间点的

预先指定ꎮ 联合模型对相互依赖的纵向和生存过程同

时建模ꎬ利用所有可用的纵向信息实现更有效的预测ꎬ
但由于其模型参数估计的复杂性ꎬ通常不适用于同时

建模多个纵向指标ꎮ 当存在大量纵向指标时ꎬ已有研

究提出了与之相适用的两阶段方法进行风险预

测[１１－１２]ꎬ但先汇总纵向信息再进行建模的方式忽略了

由于结局事件发生导致的纵向信息截断ꎮ 具有多元纵

向内生协变量的随机生存森林方法可以通过将纵向建

模过程合并至随机生存森林建立的过程中以处理纵向

信息截断的问题ꎬ从而实现更准确的预测[１３]ꎮ
本研究将介绍具有多元纵向内生协变量的随机生

存森林模型的原理及相应的建模过程ꎬ并将其应用于

阿尔茨海默病神经影像学倡议(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬ ＡＤＮＩ)研究的纵向数据ꎬ探索

个体神经心理学评分指标的纵向变化与 ＭＣＩ 患者 ＡＤ
发病风险的关联ꎬ构建预测模型以实现 ＡＤ 发病风险

的动态预测ꎮ

资料与方法

１􀆰 数据来源与研究对象

本研究的数据来源于 ＡＤＮＩ 数据库(ｈｔｔｐｓ: / / ａｄｎｉ.
ｌｏｎｉ.ｕｓｃ. ｅｄｕ)中提取的“ＡＤＮＩＭＥＲＧＥ”文件ꎮ ＡＤＮＩ
是一项始于 ２００４年的多中心纵向队列研究ꎬ研究覆盖

美国和加拿大的 ６３ 个地区ꎬ随访收集正常老化、ＭＣＩ
患者和 ＡＤ 患者的临床、影像、遗传和生物样本标志物

数据ꎬ旨在验证用于 ＡＤ 临床治疗试验的标志物ꎮ
本研究的研究对象是来自 ２００５年至 ２０１１ 年 ＡＤ￣

ＮＩ－１研究的 ３８０ 例 ＭＣＩ 患者ꎬ其中男 ２４３ 例ꎬ女 １３７
例ꎬ５５~９０岁ꎬ平均 ７５ 岁ꎮ 研究对象于基线以及基线

后的第 ６、１２、１８、２４、３６和 ４８个月进行随访测量ꎬ以随

访期间发生 ＡＤ 为终末事件ꎬ根据疾病是否进展为

ＡＤ 分为 ＡＤ 组(ｎ ＝ １７１ 例)和非 ＡＤ 组(ｎ ＝ ２０９ 例)ꎮ
将研究对象以 ７ ∶ ３随机划分为训练集(ｎ ＝ ２６６ 例)和
测试集(ｎ＝ １１４ 例)ꎮ 纳入标准:①基线诊断为 ＭＣＩꎻ
②至少完成一次随访调查ꎮ 排除标准:发生 ＡＤ 后逆

转为 ＭＣＩ 的个体ꎮ
２􀆰 变量选取

(１)基线协变量:年龄、性别、受教育年限和是否

携带载脂蛋白 Ｅ(ＡＰＯＥ)ε４基因ꎮ
(２)纵向神经心理学评分:①阿尔茨海默病评估

量表－１３ 项认知分量表(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｓｃａｌｅ－ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ １３ ｉｔｅｍｓꎬ ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３):常用于

轻度和中度 ＡＤ 患者的药物疗效评估[１４]ꎬ包含单词回

忆、命名物体或手指、命令、结构性练习、意向性练习、
定向力、单词辨认任务、回忆测验指令、口头语言能力、
找词困难、口头语言理解能力、延迟词语回忆和注意力

共 １３项测验项目ꎮ 得分范围为 ０ ~ ８５ 分ꎬ分值越高ꎬ
认知功能越差ꎮ ②Ｒｅｙ 听觉词语学习测验(Ｒｅｙ ａｕｄｉ￣
ｔｏｒｙ ｖｅｒｂａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｓｔꎬ ＲＡＶＬＴ)即时分数(ＲＡＶＬＴ
Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ):ＲＡＶＬＴ 是一种用于评估情景记忆的神经

心理学工具ꎬ包括即时回忆和延迟回忆两部分ꎬ进行即

时回忆测试时ꎬ检查者首先朗读由 １５个单词构成的词

表ꎬ随后受试者立即复述ꎬ连续进行 ５ 次测验ꎬ其分数

总和即为 ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅꎮ 得分范围为 ０ ~ ７５ 分ꎬ
分数越高ꎬ记忆能力越好ꎮ ③ＦＡＱ:常用于评估受试者

的日常活动能力和社会功能ꎬ共有 １０ 项问题ꎬ包含对

日常活动体力情况、心理状况、社会角色功能等方面的

评估ꎮ 得分范围为 ０~３０分ꎬ得分越高ꎬ社会功能状况

越差ꎮ ④ＭＭＳＥ 量表是目前应用最为广泛的总体认

知功能筛查量表ꎬ覆盖定向力、记忆力、注意力、计算能

力、语言能力和视空间能力等ꎮ 得分范围为 ０ ~ ３０ 分ꎬ
得分越高ꎬ认知功能越好ꎮ

３􀆰 统计分析方法

(１)数据预处理

将研究对象的随访测量时间对齐至基线以及基线

后的第 ６、１２、１８、２４、３６ 和 ４８ 个月的时间网格ꎮ 基线

协变量(年龄、性别、受教育年限和是否携带 ＡＰＯＥε４
基因)均无缺失ꎮ ３８０ 例 ＭＣＩ 患者共有 １７６９ 次观测ꎬ
４个纵向神经心理学评分指标均存在缺失ꎬ以“缺失观

测数(缺失比例)”分别描述 ＡＤＡＳ －Ｃｏｇ１３、ＲＡＶＬＴ
Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ、ＦＡＱ 和 ＭＭＳＥ 的缺失情况:２１(１􀆰 １９％)、
１０(０􀆰 ５７％)、１６(０􀆰 ９０％)、４(０􀆰 ２３％)ꎮ 使用Ｒ ４.３.２软
件中的“ｍｉｃｅ”包对存在缺失的 ４ 个纵向神经心理学

评分进行多重插补以填补缺失值ꎮ
(２)具有多元纵向内生协变量的随机生存森林模型

具有多元纵向内生协变量的随机生存森林模型是

基于随机生存森林框架ꎬ在树的特定节点通过线性混

合效应模型( ｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＭＭ)对时间依赖

的纵向内生协变量建模以提取纵向信息ꎬ再将提取的

纵向信息用于生成新的节点ꎬ不断延伸形成树ꎬ最终组

成森林ꎮ 树的建立过程为:随机生存森林由 Ｂ 棵树组

成ꎬ对于每一棵树 ｂ(ｂ＝ １ꎬ􀆺ꎬＢ)ꎬ通过有放回的 ｂｏｏｔ￣
ｓｔｒａｐ 抽样从总样本 Ｎ 个个体中抽取样本ꎬ而将剩余的

个体作为该棵树的袋外样本(ｏｕｔ－ｏｆ－ｂａｇꎬ ＯＯＢ)ꎮ 对

于第 ｂ 棵树的某一个节点 ｄꎬ该节点共有Ｎ(ｄ)个个体ꎬ重
复以下过程不断生成新的节点形成树ꎬ最终组成森林:

①以 Ｋｘꎬ Ｋｙ 分别表示时间独立和时间依赖预测因

子ꎬ从候选预测因子合集{Ｋｘꎬ Ｋｙ}中通过随机抽取选择

出包含有一定数量预测因子的子集Ｋ(ｄ) ＝ {Ｋ(ｄ)ｘ ꎬＫ(ｄ)ｙ }ꎬ
抽取的预测因子数目由预先设置的超参数决定ꎮ
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②对于预测因子子集中的每一个时间依赖协变量

Ｙｋ∈Ｋ(ｄ)ｙ ꎬ均单独通过 ＬＭＭ 指定其为随访测量时间的

函数进行建模ꎮ
Ｙｉｊｋ ＝ＸＴ

ｉｋ( ｔｉｊｋ)β(ｄ)ｋ ＋ＺＴ
ｉｋ( ｔｉｊｋ)ｂ(ｄ)ｉｋ ＋ε(ｄ)ｉｊｋ

其中ꎬＹｉｊｋ表示个体 ｉ 第 ｋ 个时间依赖协变量的第 ｊ
次测量值ꎬＸＴ

ｉｋ( ｔｉｊｋ)和 ＺＴ
ｉｋ( ｔｉｊｋ)分别表示具有固定效应

β(ｄ)ｋ 和随机效应ｂ(ｄ)ｉｋ 的时间依赖协变量ꎬ其中ｂ(ｄ)ｉｋ 服从

(０ꎬＢ(ｄ)ｋ )的正态分布ꎬε(ｄ)ｉｊｋ 表示测量误差ꎬ服从 ( ０ꎬ
σ２ｋ (ｄ))的正态分布ꎮ

个体的随机效应将通过极大似然方法进行估计ꎬ
将所预测的个体随机效应视为由该时间依赖协变量转

换而来的个体特异的时间独立协变量ꎮ

ｂ︿ ｉｋ(ｄ)＝ Ｂ
︿ (ｄ)
ｋ ＺＴ

ｉｋＶ
︿ －１
ｉｋ
(ｄ)(Ｙｉｋ－Ｘ ｉｋβ

︿ (ｄ)
ｋ )

其中ꎬＸ ｉｋ 和Ｚｉｋ 分别表示具有 ｊ( ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎｉｋ )行

ＸＴ
ｉｋ( ｔｉｊｋ)向量和 ＺＴ

ｉｋ( ｔｉｊｋ)向量的矩阵ꎬＶ︿ ｉｋ
(ｄ) ＝ ＺｉｋＢ

︿ (ｄ)
ｋ ＺＴ

ｉｋ ＋

σ︿ (ｄ)ϵｋ ＩｎｉꎬＩｎｉ表示 ｎｉ阶单位矩阵ꎮ
③新形成的预测因子子集Ｋ(ｄ)∗ ＝ Ｋ{ (ｄ)

ｘ ꎬＫ(ｄ)ｙ∗ }将只

由个体特异的时间独立协变量构成ꎬ其中Ｋ(ｄ)ｙ∗ ＝ {ｂ
︿ (ｄ)
ｉｋ

∀ｋ:Ｙｋ∈Ｋ(ｄ)ｙ }ꎮ
④对于新形成的预测因子子集中的每一个协变量ꎬ

若为连续变量ꎬ则将其每一个十分位数分别作为界值将

节点 ｄ 的个体拆分至两组ꎻ若为分类变量ꎬ对于其每一

类别ꎬ按照是否属于该类别将节点 ｄ 的个体拆分至两

组ꎬ计算 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验统计量以量化两组间的差异ꎮ
⑤通过最大化 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验统计量指标ꎬ选择用

于拆分节点的最优预测因子和相应的准则ꎬ进而生成

新的子节点 ｄ１和 ｄ２ꎮ
⑥重复以上①~⑤过程直至需进行拆分的新节点

的个体数或结局事件数达到某一预先设定的界值ꎬ界
值同样由预先设置的超参数决定ꎮ

将最末端的节点称为叶ꎬ对于每一片叶ꎬ基于 Ｎｅｌ￣
ｓｏｎ－Ａａｌｅｎ 法计算累积风险函数ꎮ ＯＯＢ 将用于计算模

型的预测误差以辅助超参数的调整从而建立更优的模

型ꎮ 基于建立的森林ꎬ可以计算预测因子的变量重要性

(ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅꎬ ＶＩＭＰ)ꎬ某变量的 ＶＩＭＰ 解释为

移除该变量后相较移除前模型预测性能的损失ꎮ 本研

究纳入模型的预测因子包括上述 ４个基线协变量和 ４个
纵向神经心理学评分ꎬ超参数的设置为:树的数目为 ２００、
节点中随机抽取的预测因子数目为 ３、停止拆分节点时节

点内个体数的界值为 ２以及结局事件数的界值为 ３ꎮ
(３)模型预测性能评估与个体发病风险的动态预测

基于训练集完成森林的建立后ꎬ在测试集中对模

型的预测性能进行评估ꎮ 测试集中的个体在某一界标

时间点 ｔ 的预测将为:基于该个体 ｔ 时间之前的所有测

量信息ꎬ由森林中每一棵树中的叶所预测的累积风险

函数的均值ꎮ 采用时间依赖的受试者工作特征曲线下

面积 ( ａｒｅａｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ) [１５]和布莱尔分数(Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅꎬ ＢＳ) [１６]在
测试集中评估模型的区分度和校准度ꎮ ＡＵＣ 越高、
ＢＳ 越低ꎬ说明模型的预测性能越好ꎮ 通过界标时间点

ｔ 和预测窗口 Δｔ 的组合评估模型在不同随访时间区间

( ｔꎬ ｔ＋Δｔ)的预测性能ꎮ 界标时间点 ｔ 选择第 ６、１２、１８
和 ２４ 个月ꎬΔｔ 选择 １２ 和 ２４ 个月ꎮ 基于已建立的模

型ꎬ可以对所有 ＭＣＩ 患者的 ＡＤ 发病风险进行动态预

测ꎮ 从测试集中挑选 １ 例 ＭＣＩ 患者用于可视化 ＡＤ
发病风险的动态预测ꎬ同时由于各神经心理学评分指

标的取值尺度不同ꎬ因此将其得分范围均缩放至 ０ ~ １
的取值区间后进行展示ꎮ

４􀆰 统计软件实现

使用 Ｒ ４􀆰 ３􀆰 ２软件完成数据预处理和动态预测模

型的构建与评估ꎬ使用以下软件包:ｔｉｄｙｖｅｒｓｅ、ＤｙｎＦｏｒ￣
ｅｓｔ、ｍｉｃｅ、ｓｕｒｖｉｖａｌ、 ｔｄＲＯＣꎮ 双侧 Ｐ<０􀆰 ０５ 为差异有统

计学意义ꎮ

结　 果

１􀆰 ＡＤ 组和非 ＡＤ 组的基线特征分布

年龄、性别、受教育年限在 ＡＤ 组和非 ＡＤ 组间的

差异无统计学意义ꎬ而是否携带 ＡＰＯＥε４基因、ＡＤＡＳ－
Ｃｏｇ１３、ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ、ＦＡＱ 和 ＭＭＳＥ 在两组间的

差异具有统计学意义ꎮ 具体而言ꎬＡＤ 组携带 ＡＰＯＥε４
基因的患者比例更高、ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３和 ＦＡＱ 得分更高、
ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ 和 ＭＭＳＥ 得分更低(见表 １)ꎮ

表 １　 ３８０例 ＭＣＩ 患者中 ＡＤ 组和非 ＡＤ 组的基线特征分布

变量 总体(ｎ＝ ３８０) ＡＤ 组(ｎ＝ １７１) 非 ＡＤ 组(ｎ＝ ２０９) Ｐ

年龄 / 岁ꎬ􀭰ｘ±ｓ ７４􀆰 ７２±７􀆰 ２９ ７４􀆰 ７７±６􀆰 ９８ ７４􀆰 ６７±７􀆰 ５５ ０􀆰 ８８６
性别 / ｎ(％) ０􀆰 ４０８
　 　 男 ２４３(６３􀆰 ９５) １０５(６１􀆰 ４０) １３８(６６􀆰 ０３)
　 　 女 １３７(３６􀆰 ０５) ６６(３８􀆰 ６０) ７１(３３􀆰 ９７)
受教育年限 / 年ꎬ􀭰ｘ±ｓ １５􀆰 ５９±３􀆰 ０４ １５􀆰 ７５±２􀆰 ９０ １５􀆰 ４６±３􀆰 １５ ０􀆰 ３５１
携带 ＡＰＯＥε４ / ｎ(％) <０􀆰 ００１
　 　 是 ２０６(５４􀆰 ２１) １１５(６７􀆰 ２５) ９１(４３􀆰 ５４)
　 　 否 １７４(４５􀆰 ７９) ５６(３２􀆰 ７５) １１８(５６􀆰 ４６)
ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) １８􀆰 ６７(１４􀆰 ３３ꎬ ２３􀆰 ００) ２１􀆰 ００(１７􀆰 ６７ꎬ ２４􀆰 ００) １６􀆰 １６(１１􀆰 ３３ꎬ ２０􀆰 ４１) <０􀆰 ００１
ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ３０􀆰 ００(２４􀆰 ００ꎬ ３５􀆰 ００) ２７􀆰 ００(２３􀆰 ５０ꎬ ３１􀆰 ００) ３３􀆰 ００(２７􀆰 ００ꎬ ４０􀆰 ００) <０􀆰 ００１
ＦＡＱ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ２􀆰 ００(０􀆰 ００ꎬ ６􀆰 ００) ４􀆰 ００(１􀆰 ００ꎬ ８􀆰 ００) １􀆰 ００(０􀆰 ００ꎬ ４􀆰 ００) <０􀆰 ００１
ＭＭＳＥ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ２７􀆰 ００(２６􀆰 ００ꎬ ２９􀆰 ００) ２７􀆰 ００(２５􀆰 ００ꎬ ２８􀆰 ００) ２８􀆰 ００(２６􀆰 ００ꎬ ２９􀆰 ００) <０􀆰 ００１
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　 　 ２􀆰 纵向神经心理学评分的个体轨迹

在 ＡＤ 组中ꎬ患者 ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ 和 ＦＡＱ 得分的

总体水平更高ꎬ认知功能和社会功能更差ꎬ而 ＲＡＶＬＴ

Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ 和 ＭＭＳＥ 得分的总体水平更低ꎬ记忆能力

和认知功能更差(见图 １)ꎮ

图 １　 ３８０例 ＭＣＩ 患者纵向神经心理学评分的个体轨迹

　 　 ３􀆰 训练集和测试集中基线特征和终末 ＡＤ 事件

的分布

患者所有的基线特征和终末 ＡＤ 事件在训练集和

测试集中的差异均无统计学意义(见表 ２)ꎮ
表 ２　 训练集和测试集中基线特征和终末 ＡＤ 事件的分布

变量 训练集(ｎ＝ ２６６) 测试集(ｎ＝ １１４) Ｐ

年龄 / 岁ꎬ􀭰ｘ±ｓ ７４􀆰 ５３±７􀆰 ２９ ７５􀆰 １５±７􀆰 ３０ ０􀆰 ４５０
性别 / ｎ(％) ０􀆰 ７０９
　 　 男 １６８(６３􀆰 １６) ７５(６５􀆰 ７９)
　 　 女 ９８(３６􀆰 ８４) ３９(３４􀆰 ２１)
受教育年限 / 年ꎬ􀭰ｘ±ｓ １５􀆰 ７９±３􀆰 ０４ １５􀆰 １３±２􀆰 ９９ ０􀆰 ０５１
携带 ＡＰＯＥε４ / ｎ(％) ０􀆰 ４０６
　 　 是 １４０(５２􀆰 ６３) ６６(５７􀆰 ８９)
　 　 否 １２６(４７􀆰 ３７) ４８(４２􀆰 １１)
ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) １８􀆰 ３３(１４􀆰 ３３ꎬ ２２􀆰 ８４) １８􀆰 ８４(１５􀆰 ６７ꎬ ２３􀆰 ３３) ０􀆰 ２０７
ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ３０􀆰 ００(２４􀆰 ２５ꎬ ３５􀆰 ７５) ２９􀆰 ００(２４􀆰 ２５ꎬ ３５􀆰 ００) ０􀆰 ７５６
ＦＡＱ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ２􀆰 ００(０􀆰 ００ꎬ ６􀆰 ００) ３􀆰 ００(０􀆰 ００ꎬ ６􀆰 ００) ０􀆰 ５２６
ＭＭＳＥ /Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５) ２７􀆰 ００(２６􀆰 ００ꎬ ２９􀆰 ００) ２７􀆰 ００(２５􀆰 ００ꎬ ２８􀆰 ００) ０􀆰 １２０
ＡＤ / ｎ(％) ０􀆰 １６３
　 　 是 １１３(４２􀆰 ４８) ５８(５０􀆰 ８８)
　 　 否 １５３(５７􀆰 ５２) ５６(４９􀆰 １２)

　 　 ４􀆰 动态预测模型的构建与评价

预测因子的变量重要性大小如图 ２所示ꎮ 总体而

言ꎬ纵向神经心理学评分的变量重要性均高于基线协

变量ꎮ 在纵向神经心理学评分指标中ꎬＦＡＱ 的变量重

要性最高ꎬ其余依次为 ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３、ＭＭＳＥ、ＲＡＶＬＴ
Ｉｍｍｅｄｉａｔｅꎮ 如果在模型的预测因子中移除 ＦＡＱꎬ模型

的预测性能将损失 ２１􀆰 ６７％ꎮ 基于基线协变量和纵向

神经心理学评分的随机生存森林模型在不同时间区间

的预测性能如表 ３所示ꎮ 模型的 ＡＵＣ 范围为 ０􀆰 ７６９５
~０􀆰 ８９８７ꎬＢＳ 的范围为 ０􀆰 １３６９ ~ ０􀆰 ２１８４ꎬ说明模型整

体的预测性能较高ꎮ 对于相同的预测窗口(Δｔ ＝ １２ 或

２４)ꎬ随着界标时间 ｔ 的增加ꎬ样本量不断减小ꎬ预测模

型的 ＢＳ 不断减小ꎬ而 ＡＵＣ 的变化有所起伏ꎬ但最终

在 ｔ＝ ２４时都有较高的 ＡＵＣ 值ꎬ在一定程度上说明随

着纵向信息的不断更新ꎬ模型的预测性能也在不断提

高ꎮ
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图 ２　 训练集中基线协变量和纵向神经心理学评分的

变量重要性

表 ３　 基于基线协变量和纵向神经心理学评分的随机生存森林

模型在不同时间区间的预测性能

时间区间

Δｔ(月) ｔ(月)
样本量 ＡＵＣ ＢＳ

１２ ６ １００ ０􀆰 ７９２５ ０􀆰 ２１８４
１２ ７７ ０􀆰 ７７９８ ０􀆰 ２１４１
１８ ５６ ０􀆰 ７６９５ ０􀆰 １４１８
２４ ４３ ０􀆰 ８９８７ ０􀆰 １３６９

２４ ６ １００ ０􀆰 ８１７９ ０􀆰 ２１４２
１２ ７７ ０􀆰 ８７１９ ０􀆰 ２０９５
１８ ５６ ０􀆰 ８３０４ ０􀆰 １９１８
２４ ４３ ０􀆰 ８４６２ ０􀆰 １６０９

　 　 ５􀆰 个体发病风险的动态预测

基于训练集所构建的随机生存森林模型ꎬ对测试

集中 ＭＣＩ 患者的 ＡＤ 发病风险进行动态预测ꎮ 从测

试集中选择 １例患者ꎬ男ꎬ６８􀆰 ４ 岁ꎬ受教育年限 ２０ 年ꎬ
携带 ＡＰＯＥε４基因ꎬ实际 ＡＤ 诊断时间为第 ３６ 个月ꎮ
随访至第 ６、１２、１８ 和 ２４ 个月时分别对其发病风险进

行动态预测(见图 ３)ꎮ 左侧虚线表示界标时间ꎬ右侧

虚线表示该患者实际的 ＡＤ 诊断时间ꎮ 界标时间所对

应虚线的左侧表示 ４个神经心理学评分指标在界标时

间之前的纵向测量轨迹ꎬ缩放的神经心理学评分指标

由上方的图例表示ꎬ右侧红色实线表示 ＡＤ 发病的预

测概率曲线ꎮ 在界标时间 ｔ ＝ ６ 月至 ｔ ＝ １８ 月期间ꎬ该
患者的 ＦＡＱ 得分和 ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ 得分不断增加ꎬ该
患者在实际 ＡＤ 诊断时间的预测发病概率也由

２３􀆰 ８０％增加至 ４６􀆰 ９７％ꎬ而在界标时间 ｔ ＝ １８ 月至 ｔ ＝
２４月期间ꎬＦＡＱ 得分和 ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３得分降低ꎬ该患

者在实际 ＡＤ 诊断时间的预测发病概率也随之降低至

３５􀆰 ８６％ꎮ

讨　 论

ＡＤ 是一种持续进行性发展的疾病ꎬ患者的病程

通常可分为临床前期、ＭＣＩ 期和痴呆期三个阶段[１７]ꎬ
这一连续病程代表患者从无法察觉的大脑变化发展至

记忆障碍并最终发生痴呆ꎮＭＣＩ和痴呆在中国的发

图 ３　 １例 ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险的动态预测
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病率高ꎬ并且具有相似的风险因素ꎮ 针对 ＭＣＩ 人群中

已确定的危险因素制定预防策略以阻止或减缓 ＡＤ 的

进展至关重要[１８]ꎮ 此外ꎬ由于人口老龄化程度的加

深ꎬＡＤ 的患病风险和疾病负担也不断增加ꎮ 因此ꎬ需
要对 ＡＤ 发病风险进行动态评估以辅助 ＡＤ 的早期干

预ꎬ从而减缓 ＡＤ 的发生和发展以及减轻疾病的负担ꎮ
目前用于诊断 ＡＤ 的方法主要基于生物标志物、基因

检查、神经心理学和神经影像学的评估ꎬ这些方法能在

早期阶段对 ＡＤ 患者进行一定程度的识别ꎮ 因此ꎬ本
研究通过 ＡＤＮＩ－１ 研究中 ３８０ 例 ＭＣＩ 患者的基线临

床数据和纵向神经心理学评分数据ꎬ以具有多元纵向

内生协变量的随机生存森林方法构建预测模型ꎬ以期

实现 ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险的个性化动态预测ꎮ
既往的 ＡＤＮＩ 队列研究表明ꎬ用于预测 ＭＣＩ 患者

转化为 ＡＤ 的预测因子包括:人口统计学、遗传、神经

心理学和功能评分、核磁共振成像形态测量和脑脊液

生物标志物等变量[１９－２１]ꎮ 本研究从这些预测因子中

选择了 ３ 个人口统计学变量(年龄、性别、受教育年

限)、１个遗传变量(是否携带 ＡＰＯＥε４ 基因)、４ 个纵

向神经心理学评分变量(ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３、ＲＡＶＬＴ Ｉｍ￣
ｍｅｄｉａｔｅ、ＦＡＱ、ＭＭＳＥ)用于构建动态预测模型ꎮ 基于

具有多元纵向内生协变量的随机生存森林方法ꎬ将基

线临床数据和多个纵向评分数据合并建模以提高模型

的预测性能ꎮ 本研究结果显示ꎬ相比基线的临床数据ꎬ
纵向的神经心理学评分对模型的预测更为重要ꎬ其中

ＦＡＱ 最为重要ꎬ其次为 ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ 和 ＭＭＳＥꎬ而
ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ 重要性相对较低ꎮ 既往已有研究

表明 ＦＡＱ 对于区分 ＭＣＩ 和 ＡＤ 患者具有较高的判别

能力[２２－２３]ꎬ在本研究的结果中ꎬＦＡＱ 是最强的预测因

子ꎮ ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ 在预测 ＡＤ 的进展时预测准确度较

高[２４]ꎬ区分 ＭＣＩ 和轻度 ＡＤ 的能力也较好[２５]ꎬ而且对

于轻度和中度的 ＡＤ 也具有较好的区分能力[２６]ꎬ在本

研究中ꎬＡＤＡＳ－Ｃｏｇ 也显示出较强的预测能力ꎮ 既往

有研究表明ꎬ虽然 ＭＭＳＥ 评估中度和重度 ＡＤ 患者的

假阴性率极低[２７]ꎬ但其评分结果与受试者的受教育程

度密切相关ꎬ对于诊断早期 ＡＤ 和 ＭＣＩ 作用有限[２８]ꎮ
ＲＡＶＬＴ 可以较好的区分正常老化、ＭＣＩ 和 ＡＤ[２９]ꎬ仅
针对记忆进行测验的 ＲＡＶＬＴ Ｉｍｍｅｄｉａｔｅ 与由 ＡＤ 所

致的脑萎缩间存在密切关系ꎬ对于 ＡＤ 的诊断也是可

靠的ꎮ 此外ꎬ在测试集中ꎬ本研究采用了 ＡＵＣ 和 ＢＳ
两项性能评估指标对所建立的动态预测模型进行检

验ꎬ结果表明ꎬ在预测 ＭＣＩ 患者发生 ＡＤ 时ꎬ该模型在

判别能力和校准能力方面均表现良好ꎬ在动态预测风

险评估方面有潜在的应用价值ꎮ
既往针对 ＭＣＩ 患者转化为 ＡＤ 的动态预测模型

的构建主要基于联合模型[３０]和界标模型[３１]ꎬ本研究

所构建的动态预测模型有如下优势:①相比于界标模

型只利用界标时间点仍处于风险中的个体信息进行建

模ꎬ本研究的预测模型充分利用了所有个体的信息ꎮ
②同时建模纵向过程和生存过程而避免了由于忽略两

者关联所致的潜在预测偏差ꎮ ③可以建模预测因子和

结局事件间复杂的非线性关联ꎮ ④可以用于分析高维

纵向数据ꎮ
本研究存在一定的局限性:第一ꎬ本研究的动态预

测模型是基于随机生存森林框架ꎬ无法反映预测因子

与结局事件间的关联方向ꎮ 第二ꎬ由于本研究的方法

更强调充分利用纵向测量指标的信息实现准确的预

测ꎬ在模型中仅纳入了少数的基线变量ꎬ因此变量重要

性结果可能受到一定影响ꎮ 鉴于模型可以用于分析高

维纵向数据的特点ꎬ后续的研究可以考虑纳入更多的

患者基线特征以及神经影像学和生物标志物数据以改

善变量重要性的评估结果和提高模型的预测能力ꎮ 第

三ꎬ本文将研究人群以 ７ ∶ ３划分为训练集和测试集进

行抽样建模与预测ꎬ结果具有一定的偶然性ꎬ未来应进

行敏感性分析ꎬ如使用 ｋ 折交叉验证ꎬ并进行外部验

证ꎮ 第四ꎬ部分基线自变量的统计学检验并不显著ꎬ虽
然基于机器学习方法所得出的变量重要性无法进行统

计学检验ꎬ仅为变量排序与描述ꎬ但可以作为传统统计

学检验的补充ꎮ 第五ꎬ本研究仅使用了 ＡＤＮＩ－１ 研究

中的 ３８０ 例 ＭＣＩ 患者ꎬ研究结果可能受限于样本量ꎬ
需要在具有更大样本量的研究中进行验证ꎮ

综上所述ꎬ具有多元纵向内生协变量的随机生存

森林方法可以用于高维纵向数据的预测模型的构建ꎬ
本研究基于该方法所构建的 ＭＣＩ 患者 ＡＤ 发病风险

的动态预测模型具有较好的预测性能ꎬ可以为 ＭＣＩ 患
者 ＡＤ 的早期个性化干预提供依据ꎮ
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