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ＡＤＡＳＹＮ 与类别逆比例加权法在阿尔茨海默病不平衡

数据中的应用∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 利用自适应合成抽样(ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＡＤＡＳＹＮ)与类别逆比例加权法处理类别不平

衡数据ꎬ结合分类器构建模型对阿尔茨海默病(ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)患者疾病进程进行分类预测ꎮ 方法　 数据源自阿

尔茨海默病神经影像学计划(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬＡＤＮＩ)ꎬ经随机森林填补缺失值ꎬ弹性网络筛选特

征子集后ꎬ利用 ＡＤＡＳＹＮ 与类别逆比例加权法处理类别不平衡数据ꎮ 分别结合随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)、支持向量

机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)构建四种模型:ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ、ＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ、加权随机森林(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＷＲＦ)、加权支持向量机(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＷＳＶＭ)ꎬ与 ＲＦ、ＳＶＭ 比较分类性能ꎮ 模型评价指标为宏观平

均精确率(ｍａｃｒｏ－ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍａｃｒｏ－Ｐ)、宏观平均召回率(ｍａｃｒｏ－ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｒｅｃａｌｌꎬｍａｃｒｏ－Ｒ)、宏观平均 Ｆ１ 值

(ｍａｃｒｏ－ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅꎬｍａｃｒｏ － Ｆ１)、准确率 ( ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)、Ｋａｐｐａ 值和 ＡＵＣ ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ)ꎮ
结果　 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ的分类性能最优(Ｋａｐｐａ 值为 ０.９３８ꎬＡＵＣ 为 ０.９８０)ꎬＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ 次之ꎮ 利用 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 预测

得到的重要分类特征分别为 ＣＤＲＳＢ、ＬＤＥＬＴＯＴＡＬ、ＭＭＳＥꎬ在临床上均可得到证实ꎮ 结论　 ＡＤＡＳＹＮ 与类别逆比例加权

法都能辅助提升分类器性能ꎬ但 ＡＤＡＳＹＮ 算法更优ꎮ
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【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ(ＡＤＡＳＹＮ)ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｔｈｅｎ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｎｏｒｍａｌ(ＣＮ)ꎬ ｍｉｌｄ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ(ＭＣＩ)ꎬ ａｎｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ(ＡＤ) ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ. Ｍｅｔｈｏｄｓ 　 Ｄａｔａ ｗｅｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ(ＡＤＮＩ)ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｆｉｌｌｅｄ ｉｎ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ(ＲＦ)ꎬ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ ( ＥＮ) . Ｗｅ ｃｈｏｓｅ ＡＤＡＳＹＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｖｅｒｓｅ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＲＦ ａｎｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＳＶＭ) ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ:ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦꎬ ＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭꎬ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ(ＷＲＦ)ꎬ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＷＳＶＭ) . Ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ｍａｃｒｏ－Ｐꎬ ｍａｃｒｏ－Ｒꎬ ｍａｃｒｏ－Ｆ１ꎬ ＡＣＣꎬ
Ｋａｐｐａ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃｕｒｖｅ ( ＡＵＣ) . Ｒｅｓｕｌｔｓ 　 ＡＤＡＳＹＮ － ＲＦ ｈａｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ(Ｋａｐｐａ ＝ ０.９３８ꎬ ＡＵＣ ＝ ０. ９８０)ꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ＡＤＡＳＹＮ － ＲＦ ｗｅｒｅ ＣＤＲＳＢꎬ ＬＤＥＬＴＯＴＡＬꎬ ａｎｄ ＭＭＳＥꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ｖａｌｉｄａｔｅｄ.
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ　 Ｂｏｔｈ ｔｈｅ ＡＤＡＳＹＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｓｓｉｓｔ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＡＤＡＳＹＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅꎻ Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇꎻ Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎻ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎻ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)是一种

不可逆的进展性神经系统疾病ꎬ表现为认知功能减退ꎬ
精神行为障碍及日常生活能力的进行性减退ꎮ 人们常

认为痴呆是老年人的常态化事件ꎬ但是研究表明ꎬ２０５０
年全球预计罹患痴呆的 １.５３ 亿人中 ６０％ ~ ８０％是由

ＡＤ 引起[１]ꎮ 我国 ＡＤ 患者数量居全球之首ꎬ而目前

尚无早期治疗方法ꎬ只能通过长期服用药物进行缓解ꎬ

给家庭和社会带来沉重的负担ꎮ 轻度认知障碍(ｍｉｌｄ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬＭＣＩ)通常被认为是介于正常认

知(ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＣ)与 ＡＤ 的中间状态ꎬ是早期

干预的关键时间窗和治疗关键期ꎮ 如何准确识别这三

个时期ꎬ对 ＡＤ 患者进行早筛查、早诊断、早干预至关

重要ꎮ
医学上较为常用的 ＡＤ 诊断方法包括临床症状、

神经心理学测试、基因、影像学检查、生物标记物等ꎮ
多模态联合诊断通常会比单模态提供更高的分类准确

率ꎬ有文献报道:支链转氨酶蛋白和谷氨酸两种生物标

志物能准确区分正常认知和 ＡＤꎬ但在结合蒙特利尔

认知评估量表(ｍｏｎｔｒｅａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬＭｏＣＡ)
后ꎬ可进一步提高总体敏感性和特异性[２]ꎮ
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目前包括 ＡＤ 在内的医学数据大多具有非均衡分

布的特性ꎬ即至少有一个类只占数据的少数ꎮ 传统机

器学习的分类研究一般基于均衡数据ꎬ假设所有分类

错误带来的代价相同ꎬ当其应用于非均衡数据时ꎬ算法

会倾向于识别多数类样本ꎬ导致少数类样本的识别精

度偏低[３]ꎮ 实际上我们更关注非均衡数据的少数类

样本ꎬ所以需要采取一些措施来提高模型对于少数类

样本的识别能力ꎮ Ｌｉｕ 等通过采取自适应合成抽样

(ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＡＤＡＳＹＮ)对不平衡数据

集进行重采样ꎬ再应用传统的分类方法进行分类[４]ꎻ
李卫平等通过对训练数据属于各类别数目的倒数加权

改进 ＫＮＮ 算法ꎬ从而解决类别敏感问题[５]ꎮ 两种方

法都在提高少数类识别精度的同时提高了不平衡数据

的整体分类性能ꎬ有效的解决了数据不平衡问题ꎮ
因此ꎬ本文拟结合包含人口学信息、神经心理学测

试、基因、影像学检查、生物标记物的 ＡＤ 数据ꎬ通过将

ＡＤＡＳＹＮ 与类别逆比例加权法分别与传统分类法—
随机森林 ( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)、支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)结合构建 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ、ＡＤＡ￣
ＳＹＮ－ＳＶＭ、加权随机森林 (ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＷＲＦ)、加权支持向量机(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＷＳＶＭ)四种分类预测模型ꎬ同时与 ＲＦ、ＳＶＭ
进行比较ꎬ选出较优模型用于临床辅助诊断ꎮ

资料与方法

１. 资料来源

本文采用的数据源自于阿尔茨海默病神经影像学

计划(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬＡＤ￣
ＮＩ)(ｈｔｔｐ: / / ａｄｎｉ.ｌｏｎｉ.ｕｓｃ.ｅｄｕ)ꎬ其利用临床、神经心理

学测试、生物化学标志物、影像学与遗传学等数据监测

ＭＣＩ 和 ＡＤ 的进展ꎮ
２. 研究内容

本研究纳入的变量包括人口学资料(年龄、性别、
教育水平和婚姻状态)、基因(ＡＰＯＥ)、生物学标志物

(Ａ b、总 ｔａｕ 蛋白和磷酸化 ｔａｕ 蛋白)、神经心理学测

试及 ＭＲＩ 体积五个方面的变量ꎬ详见表 １ꎮ

表 １　 神经心理学测试和脑 ＭＲＩ 体积

英文名称 中文名称

神经心理学测试 ＣＤＲＳＢ 临床痴呆量表

ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１１ 阿尔茨海默病评定量表－认知分量表条目 １１

ＡＤＡＳ－Ｃｏｇ１３ 阿尔茨海默病评定量表－认知分量表条目 １３

ＡＤＡＳＱ４ 阿尔茨海默病评定量表－任务 ４(单词识别)

ＭＭＳＥ 简易精神状态量表

ＲＡＶＬＴ－ｉｍｍｅｄｉａｔｅ 瑞氏听觉和语言学习测试－即时回忆

ＲＡＶＬＴ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 瑞氏听觉和语言学习测试－学习成绩

ＲＡＶＬＴ－ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ 瑞氏听觉和语言学习测试－遗忘

ＲＡＶＬＴ－ｐｅｒｃ－ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ 瑞氏听觉和语言学习测试－遗忘百分比

ＬＤＥＬＴＯＴＡＬ 延迟召回

ＴＲＡＢＳＣＯＲ 连线试验 Ｂ 的时间

ＦＡＱ 功能活动量表

ＭｏＣＡ 蒙特利尔认知评估量表

ｍＰＡＣＣｄｉｇｉｔ 改进的临床前阿尔茨海默病认知数字测试组合

ｍＰＡＣＣｔｒａｉｌｓＢ 改进的临床前阿尔茨海默病认知试验测试组合

脑 ＭＲＩ 体积 Ｖｅｎｔｒｉｃｌｅｓ 脑室体积

Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 海马体体积

Ｗｈｏｌｅ Ｂｒａｉｎ 全脑体积

Ｅｎｔｏｒｈｉｎａｌ 内溴皮层体积

Ｆｕｓｉｆｏｒｍ 梭状回体积

ＭｉｄＴｅｍｐ 颞中回体积

Ｉｎｔｒａｃｒａｎｉａｌ Ｖｏｌｕｍｅ( ＩＣＶ) 颅内体积

　 　 ３. 研究方法

(１)特征选择

首先选取 ＡＤＮＩ 中的基线数据ꎬ将数据中缺失值

超过 ８０％的变量剔除[６]ꎬ再利用随机森林填补剩余变

量的缺失ꎮ 为从数据集中选出最相关且非冗余的特征

变量ꎬ以最大限度地提高 ＡＤ 辅助诊断模型的分类精

度ꎬ使用弹性网络进行变量初筛ꎬ相关性分析进行二次

筛选ꎮ 弹性网络同时引入 Ｌ１ 与 Ｌ２ 惩罚项ꎬ既解除了

筛选变量个数的限制ꎬ又提高了模型的准确度ꎬ是一种

理想的医学数据变量筛选方法[７－８]ꎮ
(２)类别平衡

类别不平衡数据的处理可从数据层面和算法层面
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考虑[９]ꎮ 数据层面的处理方法一般是采用重采样技

术改变数据集的分布ꎬ降低不平衡度来提高分类性能ꎬ
主要包括过采样方法和欠采样方法ꎮ 欠采样通过删

除多数类样本达到平衡ꎬ但这很容易导致多数类的

重要信息丢失ꎮ ＡＤＡＳＹＮ 属于过采样方法中的一

种 [１０] ꎬ其以数据的密度分布为标准来自动决定需

要为每个少数类样本生成的合成样本数量ꎬ减少了

数据不平衡带来的偏差ꎻ还可自适应地将决策边界

转移到难学习的少数类样本上ꎬ使其生成更多的合

成数据 [１１] ꎮ
算法层面主要有单类学习方法、集成方法和代价

敏感学习等ꎬ通过对传统分类算法改进使分类器对不

平衡数据产生较好的分类效果ꎮ 代价敏感学习在医学

非均衡数据的分类及疾病诊断预测领域已较为广

泛[１２]ꎮ 加权法基于代价敏感学习思想ꎬ根据代价矩阵

中各类样本的错分代价为每类样本设置一个权重ꎬ对
于我们着重关注的少数类样本设置一个较大的权重ꎬ
加大了其错误分类的惩罚[１３]ꎮ 本研究通过类别逆比

例加权法ꎬ即将权重设置为各类样本数目的反比ꎬ从而

加大少数类权重ꎬ提高分类性能[１３－１４]ꎮ 本文中研究对

象包括 ２５１ 例 ＣＮꎬ６００ 例 ＭＣＩꎬ２０７ 例 ＡＤꎬ设置 ｓ２ ＝ １ꎬ
ｓ１ / ｓ２ ＝ ６００ / ２５１ꎬ ｓ３ / ｓ２ ＝ ６００ / ２０７ꎬ ｓ１、 ｓ２ 和 ｓ３ 分别为

ＣＮ、ＭＣＩ 和 ＡＤ 的类样本权重ꎬ为使少数类样本的误

差率更小ꎬ本文取 ｓ１ ＝ ２ꎬｓ２ ＝ １ꎬｓ３ ＝ ３ꎮ
(３)建模策略

①模型原理

随机森林以决策树为基学习器ꎬ过程中引入了两

个随机化:随机选择样本子集和随机选择特征属性ꎬ根
据每个决策树投票来确定样本的最终类别ꎬ增加了

模型的多样性ꎬ提高了最终集成的泛化性能[１５] ꎮ 然

而它会为了最小化整体错误率而更多的关注多数类

的预测准确率ꎬ导致对类别不平衡数据不敏感ꎮ
Ｃｈｅｎ 等提出的 ＷＲＦ 针对这一问题进行了改进ꎬ提
高了对类不平衡数据的分类性能[１６] ꎮ

支持向量机的理论基础是结构风险最小化ꎬ基
本思想是在样本空间或特征空间中ꎬ构造出最优超

平面使其与不同类样本集之间的距离最大ꎬ从而达

到最大的泛化能力 [１７] ꎮ 但是 Ｃｈｅｗ 等使用 ＳＶＭ 对

各类别样本数有较大差异的雷达图像进行目标检

测时发现存在偏差ꎬ不适用于处 理 类 不 平 衡 数

据 [１８] ꎮ
因此本研究将 ＲＦ、ＳＶＭ 分别与 ＡＤＡＳＹＮ、类别

逆比例加权法结合ꎬ构建模型:ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ、ＡＤＡ￣
ＳＹＮ－ＳＶＭ、ＷＲＦ、ＷＳＶＭꎬ应用于 ＡＤ 不平衡分类数

据分析ꎮ
②参数设置

ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 与 ＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ:先通过 ＡＤＡ￣

ＳＹＮ 算法处理类不平衡数据(通过 ＵＢＬ 包中的 Ａｄａ￣
ｓｙｎＣｌａｓｓｉｆ()函数实现ꎬ设置 ｂｅｔａ ＝ １ꎬ使其达到完全类

别平衡)ꎬ而后分别用分类器 ＲＦ、ＳＶＭ 对平衡后的数

据进行分类ꎮ
ＷＲＦ:通过 ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ( ) 函数实现ꎮ 类权重

(ｃｌａｓｓｗｔ)是构建 ＷＲＦ 的重要参数ꎬ用以设定分类水

平的权重ꎬ设置为 ２∶１∶３ꎻｎｔｒｅｅ 用于设置随机森林中树

的数目ꎬ默认为 ５００ꎻ参数 ｍｔｒｙ 用于设定决策树每次分

支所选择的变量个数ꎬ默认为特征变量的平方根ꎬ设定

为 ３ꎮ
ＷＳＶＭ:通过 ｓｖｍ( ) 函数实现ꎮ 类权重设置为

２ ∶１ ∶３ꎻ惩罚参数 ｃｏｓｔ＝ １ꎻ核函数为径向基核函数(ｋｅｒ￣
ｎｅｌ＝ ｒａｄｉａｌ)ꎮ

(４)模型评价

本研究将数据分为训练集 ( ７０％) 和测试集

(３０％)ꎬ其中训练集使用十折交叉验证ꎬ测试集输出

模型评价指标ꎮ 由于本文的数据为类别不平衡数

据ꎬ宏观平均值(ｍａｃｒｏ－ ａｖｅｒａｇｅ) 更注重对少数类

的识别ꎬ对类别不平衡问题更加敏感 [１９] ꎬ所以本文

使用宏观平均精确率(ｍａｃｒｏ－ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ
ｍａｃｒｏ－Ｐ) 、宏观平均召回率(ｍａｃｒｏ－ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｒｅ￣
ｃａｌｌꎬｍａｃｒｏ－Ｒ) 、宏观平均 Ｆ１ 值(ｍａｃｒｏ－ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ
Ｆ１－ ｓｃｏｒｅꎬｍａｃｒｏ － Ｆ１ ) 、准确 率 ( ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ) 、
Ｋａｐｐａ 值和 ＡＵＣ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ)评价模

型性能( ｎ 为类别数) ꎮ

ｍａｃｒｏ － Ｐ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ (５)

ｍａｃｒｏ － Ｒ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ (６)

ｍａｃｒｏ － Ｆ１ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ１ｉ (７)

结　 果

１. 基本情况

本次研究共纳入 １０５８ 名研究对象ꎬ包括 ２５１ 例

ＣＮ ( ２３. ７％)ꎬ ６００ 例 ＭＣＩ ( ５６. ７％)ꎬ ２０７ 例 ＡＤ
(１９.６％)ꎬ对三组间研究对象的所有变量进行比较ꎬ发
现差异均有统计学意义(Ｐ<０.０５)ꎬ见表 ２ꎮ

２. 特征变量选择

将变量输入弹性网络进行初筛ꎬ剔除特征系数变

为 ０ 的变量后得到了 １３ 个特征变量ꎮ 图 １(Ａ)展示了

经弹性网络选择后的变量重要性排序ꎬ其中 ＣＤＲＳＢ
是最为重要的特征变量ꎮ 进一步绘制相关系数图进行

二次筛选ꎬ见图 １(Ｂ)ꎮ 结合变量重要性排序ꎬ剔除相

关系 数 大 于 ０. ８ 的 变 量 ( ｍＰＡＣＣｄｉｇｉｔ 和 ｍＰＡＣ￣
ＣｔｒａｉｌｓＢ)ꎬ最终保留了相关性较低且较为重要的 １１ 个

变量ꎮ
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表 ２　 研究对象基本信息(Ｎ(％)或中位数(Ｐ２５ꎬＰ７５)
ＣＮ ＭＣＩ ＡＤ ｘ２ / Ｈ Ｐ

例数 ２５１(２３.７％) ６００(５６.７％) ２０７(１９.６％) － －
年龄(岁) ７１(６７ꎬ７６) ７２(６７ꎬ７７) ７５(７０ꎬ８０) ２４.９５ <０.００１
性别 １７.６９ <０.００１
　 　 男 １０５(４１.８％) ３３８(５６.３％) １２１(５８.５％)
　 　 女 １４６(５８.２％) ２６２(４３.７％) ８６(４１.５％)
教育水平(年) １７(１６ꎬ１８) １６(１４ꎬ１８) １６(１４ꎬ１８) １８.９８ <０.００１
婚姻状态 １５.６０ <０.００１
　 　 已婚 １８０(７１.７％) ４６２(７７.０％) １８０(８７.０％)
　 　 单身 ７１(２８.３％) １３８(２３.０％) ２７(１３.０％)
ＡＰＯＥ４ 等位基因 ７４.２６ <０.００１
　 　 不携带 １７１(６８.１％) ２８０(４６.７％) ５８(２８.０％)
　 　 携带 ８０(３１.９％) ３２０(５３.３％) １４９(７２.０％)
ＣＤＲＳＢ ０.０(０.０ꎬ０.０) １.５(１.０ꎬ２.０) ４.５(３.５ꎬ５.５) ７７９.９７ <０.００１
ＡＤＡＳ１１ ５(３ꎬ７) ９(６ꎬ１２) ２０(１５ꎬ２５) ５０６.９２ <０.００１
ＡＤＡＳ１３ ８(５ꎬ１１) １４(１０ꎬ２０) ３０(２５ꎬ３６) ５３８.０５ <０.００１
ＡＤＡＳＱ４ ２(１ꎬ４) ５(３ꎬ７) ９(８ꎬ１０) ４６１.８１ <０.００１
ＭＭＳＥ ２９(２９ꎬ３０) ２８(２７ꎬ２９) ２３(２１ꎬ２５) ４８３.０３ <０.００１
ＲＡＶＬＴ－ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ４７(３９ꎬ５６) ３５(２９ꎬ４４) ２３(１８ꎬ２６) ４３５.４１ <０.００１
ＲＡＶＬＴ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ６(４ꎬ８) ４(３ꎬ７) ２(１ꎬ３) ２６２.７４ <０.００１
ＲＡＶＬＴ－ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ３(２ꎬ５) ５(３ꎬ６) ５(３ꎬ６) ４５.９１ <０.００１
ＲＡＶＬＴ－ｐｅｒｃ－ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ２９(１３ꎬ５０) ５６(３３ꎬ８８) １００(８６ꎬ１００) ３２１.４９ <０.００１
ＬＤＥＬＴＯＴＡＬ １３(１１ꎬ１６) ８(５ꎬ９) １(０ꎬ３) ６４５.４０ <０.００１
ＴＲＡＢＳＣＯＲ ６８(５４ꎬ９１) ９４(６８ꎬ１２８) ２１３(１２５ꎬ３００) ２８８.６７ <０.００１
ＦＡＱ ０(０ꎬ０) １(０ꎬ４) １３(８ꎬ１８) ５７１.２９ <０.００１
ＭＯＣＡ ２６(２４ꎬ２８) ２３(２１ꎬ２５) １７(１４ꎬ２０) ４３６.３１ <０.００１
ｍＰＡＣＣｄｉｇｉｔ ０.５(－１.５ꎬ２.３) －４.７(－８.５ꎬ－２.２) －１６.５(－１８.９ꎬ－１３.８) ６５１.５０ <０.００１
ｍＰＡＣＣｔｒａｉｌｓＢ ０.７(－１.５ꎬ２.０) －４.２(－７.５ꎬ－１.９) －１４.３(－１６.７ꎬ－１２.０) ６４２.４５ <０.００１
Ｖｅｎｔｒｉｃｌｅｓ×１０４ / ｍｍ３ ２.９(２.１ꎬ３.９) ３.５(２.５ꎬ５.０) ４.８(３.３ꎬ６.２) １０１.６５ <０.００１
Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ×１０３ / ｍｍ３ ７.６(７.０ꎬ８.１) ７.１(６.４ꎬ７.７) ５.８(５.３ꎬ６.５) ２６８.７１ <０.００１
ＷｈｏｌｅＢｒａｉｎ×１０５ / ｍｍ３ １０.４(９.７ꎬ１１.２) １０.５(９.９ꎬ１１.２) ９.８(９.２ꎬ１０.７) ４７.８９ <０.００１
Ｅｎｔｏｒｈｉｎａｌ×１０３ / ｍｍ３ ３.９(３.６ꎬ４.４) ３.７(３.３ꎬ４.２) ２.９(２.５ꎬ３.５) ２０４.７７ <０.００１
Ｆｕｓｉｆｏｒｍ×１０４ / ｍｍ３ １.８(１.７ꎬ２.０) １.８(１.７ꎬ２.０) １.６(１.５ꎬ１.８) １１８.８６ <０.００１
ＭｉｄＴｅｍｐ×１０４ / ｍｍ３ ２.１(１.９ꎬ２.３) ２.０(１.９ꎬ２.２) １.８(１.６ꎬ１.９) １５７.９１ <０.００１
ＩＣＶ×１０６ / ｍｍ３ １.５(１.４ꎬ１.６) １.５(１.４ꎬ１.６) １.５(１.４ꎬ１.６) １８.３２ <０.００１
Ａβ(ｐｇ / ｍＬ) １０４２.４(９２４.７ꎬ１１８３.６) ８４１.５(７０６.０ꎬ１０６３.９) ６５１.０(５５６.４ꎬ７３５.６) ２５３.０９ <０.００１
ｔ－ｔａｕ(ｐｇ / ｍＬ) ２０６.４(１８０.３ꎬ２５３.２) ２５８.７(１９９.６ꎬ３２６.４) ３５８.３(２９８.７ꎬ４３６.４) ２０３.３５ <０.００１
ｐ－ｔａｕ(ｐｇ / ｍＬ) １８.９(１６.１ꎬ２３.９) ２４.９(１８.１ꎬ３２.２) ３５.８(２９.１ꎬ４４.０) ２１２.４７ <０.００１

图 １　 特征变量选择

　 　 ３. 模型性能评价

表 ３ 列出了六种模型的分类性能ꎮ 其中 ＡＤＡＳＹＮ
－ＲＦ 分类性能最优(ｍａｃｒｏ －Ｐ 为 ０.９５９ꎬｍａｃｒｏ －Ｒ 为

０.９５９ꎬｍａｃｒｏ－Ｆ１ 为０.９５９ꎬＡＣＣ 为 ０.９５９)ꎬＡＤＡＳＹＮ －
ＳＶＭ 的分类性能(ｍａｃｒｏ－Ｐ 为 ０.９２７ꎬｍａｃｒｏ－Ｒ 为０.９２８ꎬ
ｍａｃｒｏ－Ｆ１ 为 ０.９２７ꎬＡＣＣ 为 ０.９２７)仅次于 ＡＤＡＳＹＮ－

􀅰８７１􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



ＲＦꎬ这两个模型的分类性能明显优于其他方法ꎮ
表 ３　 模型的分类性能

Ｍｏｄｅｌ ｍａｃｒｏ－Ｐ ｍａｃｒｏ－Ｒ ｍａｃｒｏ－Ｆ１ ＡＣＣ

ＳＶＭ ０.８７９ ０.８５８ ０.８６８ ０.８８０(０.８３９ꎬ ０.９１４)

ＲＦ ０.９００ ０.８６６ ０.８８１ ０.８９６(０.８４６ꎬ ０.９３４)

ＷＳＶＭ ０.８６２ ０.８８１ ０.８７１ ０.８８０(０.８３９ꎬ ０.９１４)

ＷＲＦ ０.９１０ ０.８９４ ０.９０２ ０.９１２(０.８７５ꎬ ０.９４１)

ＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ ０.９２７ ０.９２８ ０.９２７ ０.９２７(０.９０２ꎬ ０.９４８)

ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ ０.９５９ ０.９５９ ０.９５９ ０.９５９(０.９３８ꎬ ０.９７４)

　 　 图 ２ 分别给出了六种模型的 Ｋａｐｐａ 值和 ＡＵＣꎬ结
果同样显示 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 的分类性能最优(Ｋａｐｐａ 值

为 ０.９３８ꎬＡＵＣ 为 ０.９８０)ꎬＡＤＡＳＹＮ－ＳＶＭ 的分类性能

次之(Ｋａｐｐａ 值为 ０.８９１ꎬＡＵＣ 为 ０.９６５)ꎬ与表 ３ 的结

果一致ꎬ说明 ＡＤＡＳＹＮ 算法可以辅助提升分类器的

性能ꎮ
４. 基于 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 的特征重要度

Ｇｉｎｉ 指数平均降低量(ｍｅａｎ ｄｅｃｒｅａｓｅ Ｇｉｎｉ)用于

计算每个变量对分类树的每个节点观测值异质性的影

响ꎬ该值越大表示该变量的重要性越大ꎮ 通过 ＡＤＡ￣
ＳＹＮ－ＲＦ 模型进行变量重要性排序ꎬ最重要的三个特

征变量为 ＣＤＲＳＢ、ＬＤＥＬＴＯＴＡＬ、ＭＭＳＥꎬ而性别、婚
姻状况与 ＡＰＯＥ４ 基因的重要性程度较低ꎬ见图 ３ꎮ

图 ２　 模型的 Ｋａｐｐａ 值与 ＡＵＣ

图 ３　 基于 Ｇｉｎｉ 指数的变量重要性排序

讨　 论

本研究通过弹性网络和相关性分析进行特征选

择ꎬ使用 ＡＤＡＳＹＮ 算法与类别逆比例加权法两种处

理类不平衡数据的方法结合 ＲＦ、ＳＶＭ 构建四种分类

模型ꎬ并与两种传统分类方法比较ꎬ发现 ＡＤＡＳＹＮ－
ＲＦ 的分类性能最优ꎮ

ＡＤＡＳＹＮ 算法是人工合成少数类过采样技术

(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)
的改进ꎬＳＭＯＴＥ 通过对每个少数类样本确定其 Ｋ 邻

近样本ꎬ然后在样本与其近邻之间的连线上进行随机

线性插值来合成新的少数类样本ꎬ是较为主流的采样

技术[２０]ꎮ 但 ＳＭＯＴＥ 算法没有考虑少数类样本的分

布ꎬ从边界和非边界少数类样本中合成新样本数量相

同ꎬ无法增强决策边界ꎮ 而 ＡＤＡＳＹＮ 算法弥补了前

者的不足ꎬ即结合样本分布ꎬ增加学习难度较大的新样

本数量ꎬ以提高分类算法的性能[２１]ꎮ
类别逆比例加权法的应用同样可提高分类性能ꎬ

但是效果不如 ＡＤＡＳＹＮ 显著ꎮ 本文设置类别权重为

各类样本数目的反比ꎬ是一种较为可靠的加权方法ꎬ但
是少数类的错分代价很难准确估计ꎬ需要多次尝试才

能找到合适的权重比ꎬ这可能是导致该方法效果略低

的主要原因ꎬ之后可进一步探索对每个样本设置不同

权重以提高分类性能[２２]ꎮ 同时由于 ＲＦ 属于集成分类

器ꎬ分类性能与 ＳＶＭ 相比较优ꎬ因此本研究发现

ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 模型较优ꎮ Ｇａｌａｒ 等人对常见的不平衡

数据分类算法进行比较ꎬ发现数据采样与集成学习组

合的方法分类性能最优ꎬ证实了本研究的结论[２３]ꎮ
通过 ＡＤＡＳＹＮ－ＲＦ 模型输出的对分类结果影响

较大的三个重要特征变量分别为 ＣＤＲＳＢ、ＬＤＥＬＴＯ￣
ＴＡＬ、ＭＭＳＥꎬ三者均为神经心理学测试ꎬ说明量表对

于 ＡＤ 的诊断发挥着重要作用[２４]ꎮ ＣＤＲＳＢ 是临床痴

呆评分量表总得分ꎬ可评估患者的认知和功能ꎬ其对

ＡＤ 诊断的适应性和稳定性已经得到了证实[２５－２６]ꎮ
ＭＭＳＥ 用于评估整体认知状态ꎬ是一种关于定向力、
注意力、记忆力、计算力、语言和视觉空间能力的认知
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功能测试ꎬ简单易行ꎬ作为基础筛查表以及信效度指针

广泛应用于临床[２７]ꎮ ＬＤＥＬＴＯＴＡＬ 为延迟回忆ꎬ已有

研究表示在 ＡＤ 早期颞叶即处于病理状态导致患者记

忆功能明显受损[２８－２９]ꎬ该分值显著下降ꎮ 因此ꎬ这三

个变量对于 ＡＤ 的诊断有一定的临床实用性ꎮ
本研究也存在不足ꎬ首先数据来源于国外ꎬ可能会

存在地域差异ꎻ其次ꎬ只选择了较为代表性的传统分类

器(ＲＦ、ＳＶＭ)ꎬ我们下一步拟寻找合适的国内数据进

行验证ꎬ拓展结果的外推性和普适性ꎮ
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