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摘　要　阿尔茨海默症是一种不可逆的神经退化疾病,由于脑组织的退化而产生的严重的认知问题.目前已有许多临床实验

和研究计划来研究阿尔茨海默症的病理学,这些实验和计划会产生一些可以用来分析的数据.文中着重结合多种临床特征,对

阿尔茨海默症进行自动诊断,并预测潜在的预后风险,进而提出了一个基于层次注意力机制的多任务疾病进展模型.该模型将

疾病自动诊断任务作为主任务,疾病预后预测任务作为辅任务,以提升模型的泛化能力,进而提升疾病自动诊断任务的效果.

其应用了两层的注意力机制,注意力分别应用在特征层和就诊记录层,使得模型可以对不同的特征以及不同的就诊记录有不同

的注意力.在 ADNI(Alzheimer’sDiseaseNeuroimagingInitiative)数据集上进行实验,并将所提模型与多个基准模型进行比

较,实验结果表明,提出的模型具有更好的效果,为临床实际应用提供了更好的鲁棒性.
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Abstract　Alzheimer’sdisease(AD)isanirreversibleneurodegenerativedisease．Thedegenerationofbraintissuecausesserious

cognitiveproblemsandeventuallyleadstodeath．TherearemanyclinicaltrialsandresearchprojectstostudyADpathologyand

producesomedataforanalysis．ThispaperfocusesonthediagnosisofADandthepredictionofpotentialprognosisincombinaＧ

tionwithavarietyofclinicalfeatures．Inthispaper,amultiＧtaskdiseaseprogressionmodelbasedonhierarchicalattentionmechaＧ

nismisproposed．Thetaskofdiseaseautomaticdiagnosisisregardedasthemaintask,andthetaskofdiseaseprognosisisregarＧ

dedastheauxiliarytasktoimprovethegeneralizationabilityofthemodel,andthenimprovetheperformanceofdiseaseautomatic

diagnosistask．Inthispaper,twolayersofattentionmechanismareappliedinthefeaturelayerandthemedicalrecordlayerreＧ

spectively,sothatthemodelcanpaydifferentattentiontodifferentfeaturesanddifferentmedicalrecords．ThevalidationexperiＧ

mentiscarriedoutonADNI(Alzheimer’sDiseaseNeuroimagingInitiative)dataset．Comparedwithseveralbenchmarkmodels,

theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhasbetterperformanceandprovidesbetterrobustnessforclinicalappliＧ

cation．
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１　引言

«２０１８年世界阿尔茨海默症报告»[１]指出,世界上每隔３s
就会产生一例新的痴呆症病例,２０１８年全世界有５０００万人

受到痴呆症的折磨,而到２０５０年将达到１．５２亿人.预计

２０１８年全球痴呆症治疗支出为１万亿美元,到２０３０年将增

至２万亿美元.而阿尔茨海默症是最著名的痴呆症类型,占
所有痴呆症病例的５０％~６０％.它会破坏脑细胞和神经元,

扰乱信息在大脑中的传递,是一种不可逆的神经退化疾病,脑
组织的退化将产生严重的认知问题,最终导致患者死亡.目

前已有许多临床实验和研究计划来研究阿尔茨海默症的病理

学,并产生了一些可以用来分析的数据.目前还没有有效的

治疗方法可以逆转阿尔茨海默症造成的损害,只能通过辅助

技术来延缓病情的发展.因此,尽早对阿尔茨海默症进行诊

断是至关重要的,可使治疗尽早开始,帮助患者维持认知功

能.目前,阿尔茨海默症自动诊断的方法主要是使用基于多



模态异构数据的方法.ADNI数据集中包含临床指标、医学

影像、遗传基因数据和生物标志物等多模态异构数据,基于多

模态异构数据的方法尝试将多模态数据结合起来对疾病进行

建模.例如,Wang等使用深层矩阵分解来融合多模态数据

进行疾病建模[２],探索不同模态之间的非线性相互作用,并利

用该相互作用传递知识和提高预测性能.Dai等结合医学影

像、脑脊液等不同模态数据的临床特点,提出将流形学习和随

机向量功能连接网络(Random VectorFunctionalＧlinkNetＧ

work,RVFL)结合起来[３Ｇ４],从而提高分类识别能力.

由于 ADNI数据集天生具有时序性,因此对其时序数据

进行建模可以获得更多的信息,从而提升病情进展模型的性

能.本文着重结合多种临床特征,提出了一个基于层次注意

力机制的多任务疾病进展模型,将疾病自动诊断任务作为主

任务,疾病预后预测任务作为辅任务,提升模型的泛化能力,

进而提升疾病自动诊断任务的性能.该模型应用了两层注意

力机制,即分别应用在特征层和就诊记录层,使得模型可以对

不同的特征以及不同的就诊记录有不同的注意力.最后,在

ADNI数据集上进行实验,并将本文模型与多个基准模型进

行比较,实验结果表明,本文模型比基准模型具有更好的效

果,为临床实际应用提供了更好的鲁棒性.

２　相关工作

２．１　阿尔茨海默症的研究进展

阿尔茨海默症的自动诊断和预后预测都可以看作一个三

分类问题.患者的就诊记录由各种医学测试变量组成,这些

变量可以表示为特征点(存储为向量).传统的统计机器学习

算法和当前的深度学习算法[５Ｇ６]都可用于将特定的医学记录

(特征点)分类为相应的类别,例如正常认知老化(Cognitive
Normal,CN)、轻 度 认 知 障 碍 (MildCognitiveImpairment,

MCI)和阿尔茨海默症(Alzheimer＇sDisease,AD).用于阿尔

茨海默症自动诊断的算法包括随机森林、支持向量机、K近邻

算法[７]以及人工神经网络.Lebedev等利用随机森林算法对

阿尔茨海默症进行诊断[８].López等利用支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)检测 AD的早期症状[９].Shi等

在早期开发了用于诊断 AD 和 MCI的非线性度量学习模

型[１０].Dai等提出了一种改进的特征嵌入等距映射算法,并

对类似任务采用了集成学习算法[１１].文献[３]提出了一种将

流形学习和 RVFL[４]相结合的混合系统,以更好地从临床数

据中获取高维非线性信息[１２Ｇ１３].

２．２　基于注意机制的模型

注意力机制主要是用于进行信息筛选,从输入信息中选

取相关的信息.注意力机制可以分为两步:１)计算注意力分

布α;２)根据α来计算输入信息的加权平均[１４].

基于注意力机制的模型已成功地应用于自然语言处理、

图像识别以及语音识别等不同类型的深度学习任务[１５Ｇ１８].

从直观上看,机器翻译的注意力机制的工作方式如下:对于原

序列中的每一个词xi(i∈１,􀆺,S),长短期记忆网络(Long
shortＧterm Memory Network,LSTM)生 成 隐 状 态 hi (i∈

１,􀆺,S)来表示句子中的单词.对于目标语言中的第j个词,

计算各个编码器隐藏层状态h１~hS 与解码器状态sj－１之间

的相关程度,并进行SoftMax归一化得到每个隐藏层向量的

权重αj
i,然后计算上下文向量cj＝∑

i
αj

ihi,并用它来预测目标

语言中的第j个单词.

反向时间注意力模型(REverseTimeAttentIoNmodel,

RETAIN)通过以相反的时间顺序查看电子健康病历(ElecＧ
tronicHealthRecord,EHR)数据来模仿医生的做法,以使最

近的临床就诊受到更高的关注,并使用注意力生成机制利用

序列信息[１９].文献[１６]采用层次注意机制对文章进行建模,

即分别对词级和句级应用注意力机制,得到一个上下文向量,

然后执行文章的情感分类任务.本文受该思想启发,第一次

将层次注意力机制应用于临床时序建模任务,分别在特征层

和不同的时间步骤上应用注意力机制,学习到整体表示的上

下文向量,最后执行疾病自动诊断和疾病预后预测任务.

２．３　基于多任务学习的模型

多任务学习(MultiＧtaskLearning,MTL)已经在机器学

习的许多应用中取得了成功,如自然语言处理[２０Ｇ２１]、语音识

别[２２]、计算机视觉[２３]和药物发现[２４].Ruder提出可以把多

任务学习看作一种归纳转移[２５].归纳转移可以通过引入归

纳偏差来辅助改进模型,使得模型更倾向于某些假设.例如,

归纳偏差的一种常见形式是正则化,正则化可以导致稀疏解.

在 MTL的情况下,辅助任务提供了归纳偏差,这使得模型更

倾向于解释多个任务的假设,提高模型的泛化能力.即使在

普通情况下每个任务只优化一个损失,增加一个辅助任务也

有助于改进主要任务的性能.在深度学习的背景下,多任务

学习通常通过隐藏层的硬参数或软参数共享来完成.本文使

用的多任务学习框架为硬参数共享.

硬参数共享是神经网络中最常用的 MTL方法,Caruana
于１９９７年已对其进行总结[２６].其通过共享所有任务之间的

隐藏层来实现,同时保留各个任务特定的输出层,如图１所

示.硬参数共享大大降低了过拟合的风险,事实上,Baxter提

出,共享参数的过拟合风险 N 阶小于对单个任务的参数过拟

合风险,其中 N 是任务的数目[２７].

图１　深度学习中 MTL的硬参数共享

Fig．１　HardparametersharingforMTLindeeplearning

３　多任务层次注意力进展模型

基于层次注意力机制的多任务疾病进展模型针对阿尔茨

海默症的疾病自动诊断和疾病预后预测任务进行多任务建

模,将疾病自动诊断任务作为主任务,疾病预后预测作为辅任

务,通过多任务学习来提高模型的泛化能力,进而提高主任务

的性能表现.图２展示了该模型的总体结构.从１到T的给

定时间步的模型输入,特征集集合为{fit}|R|t＝１,fit(t∈１,􀆺,|R|)

表示某个患者p第i次就诊记录的第t个医学测试特征,|R|
表示医学测试特征的数量.本文首先学习当前时间步输入层

不同特征的特定权重αit,继而得到一个整体表示,其在本文

模型中被称为低层注意力.然后将学习到的输入表示作为
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LSTM 的输入,在每个时间步 LSTM 都会产生相应的隐藏状

态ht.对于根据患者一系列就诊记录得到的隐藏状态集

{ht}T
t＝１,本文尝试学习对应于当前记录的权重αt,此处T 为

病人就诊记录的长度.随后,本文通过权重向量α和{ht}T
t＝１

得到上下文向量c,其在本文模型中被称为高层注意力.接

下来,本文使用上下文状态c和当前状态hT 作为注意力隐藏

状态h
~
T,将其作为两个不同的完全连接层的输入特征进行多任

务学习,其中一个完全连接层用于疾病自动诊断,另一个完全

连接层用于疾病预后预测.本文的整个模型是端到端训练的.

图２　模型框架

Fig．２　Modelarchitectu

对于由一组不同特征fit(t∈１,􀆺,R)组成的就诊记录

xi,用注意力机制学习当前就诊记录的表示得到ri.对于每个

时间步骤和输入ri,LSTM 都有一个对应的隐藏状态hi(i∈

１,􀆺,T),本文有选择地对隐藏状态h１－hT 施加注意力,最

终得到上下文向量c.c是患者从x１ 到xT 的就诊记录的最

终表示,本文中c同时作为T 时刻的疾病自动诊断任务和

T＋１时刻的疾病预后预测任务的输入特征.

３．１　低层注意力机制

对于由一组不同特征fit(t∈１,􀆺,R)组成的就诊记录

xi,并非所有特征都对该就诊记录的表示有同等的作用,为了

学到特定就诊记录的良好表示,本文使用注意力机制对当前

就诊记录进行学习,从而对更重要的特征施加更多的注意力.

特别地:

uit＝tanh(Wffit＋bf) (１)

αit＝ exp(uT
ituf)

∑
t
exp(uT

ituf) (２)

ri＝∑
t
αitfit (３)

本文首先将特征fit传入单层 MLP从而学到uit作为特

征fit的表示,然后通过测量uit和特征级上下文向量uf 的相

似度来计算特征的重要性,并通过SoftMax函数得到归一化

的特征重要性权重αit.之后,基于特征重要性权重计算特征

的加权和,进而得到该次医疗记录的表示向量ri.

３．２　长短时记忆网络

循环神经网络可以更好地利用传统神经网络无法建模的

时序信息,但同时也带来了更大的技术挑战———长期依赖性.

长短时记忆网络的出现很好地解决了这个问题.在许多任务

中,使用LSTM 结构的循环神经网络的性能优于标准的循环

神经网络.近年来,门控循环单元(GatedRecurrentUnit,

GRU)被提出,但是实验表明它与LSTM 的性能相当,故本文

依旧采用长短时记忆网络.LSTM 有３个“门”结构和１个特

殊的网络结构[２８].

ft＝σ(Wf[ht－１,rt]) (４)

it＝σ(Wi[ht－１,rt]) (５)

ot＝σ(Wo[ht－１,rt]) (６)
遗忘门根据当前输入rt 和上一个时间步输出ht－１计算

一个维度为n的向量ft,rt 为低层注意力机制中获得的医疗

记录的表示,ft 中每个维度的值在(０,１)之内.将前一个时

间步的状态ct－１按位乘以ft 向量,那么在ft 值接近０的维度

上的信息将被“遗忘”,而ft 值接近１的维度上的信息将被保

留.输入门决定将rt 和ht－１中的哪些信息更新到状态ct－１中

从而生成一个新的状态ct.输出门根据最新的状态ct、前一

时间步的输出ht－１和当前输入xt 确定当前时间步的输出.

zt＝tanh(Wz[ht－１,rt]) (７)

ct＝ft􀅰ct－１＋it􀅰zt (８)

ht＝ot􀅰tanhct (９)
其中,tanh和σ是激活函数,it,ft,ot 分别为输入门、遗忘门以

及输出门,W 为需要学习的权重,ht 为学习到的t时刻之前信

息的表示.

３．３　高层注意力机制

对于每个时间步骤,LSTM 都有一个对应的输出隐藏状

态hi(i∈１,􀆺,T).本文的任务是根据x１ 到xT 的就诊记录,
对xT 时间步骤执行自动诊断任务和对xT＋１时间步执行疾病

预后预测任务.本文直观地认为,如果只使用与xT 时间步相

对应的输出隐藏状态hT 来进行后续的自动诊断和预后任务,
将会丢失一些有效的信息.因此,本文有选择地注意对应于

访问x１－xT 的输出隐藏状态h１－hT,并且最终得到上下文

向量作为该时间序列信息的表示.

ui＝tanh(Whhi＋bh) (１０)

αi＝ exp(uT
iuh)

∑
i
exp(uT

iuh) (１１)

c＝∑
i
αihi (１２)

其中,c是总结就诊x１－xT 的所有信息的上下文向量.

３．４　诊断和预后

上下文向量是患者x１－xT 的就诊记录的层次表示,本文

将上下文向量和隐状态作为注意力隐藏状态,并同时用作本

文的疾病自动诊断任务和疾病预后预测任务的输入特征:

h
~

T＝[c,hT] (１３)

ydiag＝softmax(Wdiagc＋bdiag) (１４)

yprog＝softmax(Wprogc＋bprog) (１５)

３．５　模型训练

由于模型训练是一个分类问题,本文使用正确标签的对

数损失作为训练损失函数,该模型使用多任务学习,因此本文

将诊断步骤损失和预测步骤损失相结合:

Lloss＝Ldiag＋Lprog＝－ln(ydiag)－ln(yprog) (１６)
本文选择 Adam 作为模型优化器,Adam(AdaptiveMoＧ

mentEstimation)算法能够自动调整学习率,计算高效,可以

快速得到优良的结果[２９].同时,为了在随机梯度下降的鲁棒
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性和批量梯度下降的效率之间取得平衡,本文采用了 MiniＧ
batch梯度下降策略,将batchＧsize设置为６４,以提高学习速

度,保证模型收敛的效果.

４　实验

４．１　数据描述和数据预处理

本文使用的数据来自阿尔茨海默症神经影像学数据库

ADNI.ADNI是一项纵向多中心研究,旨在收集临床、影像、

遗传和生化生物标志物,用于阿尔茨海默症的早期检测并跟

踪疾病进展[３０].ADNI项目实施以来,它极大地促进了老年

痴呆症的科学研究,并使世界各地的研究人员能够共享数据.

参与者被分为３组:正常老化、轻度认知损害(MCI)和阿

尔茨海默症(AD).ADNI在北美不同地点招募年龄为５５~
９０岁的参与者.在获得受试者的同意后,受试者将接受一系

列测试,并在接下来的几年中每隔６个月重复一次,这些测试

包括临床评估、神经心理测试、遗传测试、腰椎穿刺、MRI和

PET扫描.ADNI的总体目标是验证阿尔茨海默症临床实验

的生物标志物,并试图找出可以用来识别 AD早期进展的敏感

和特殊的标志物.这将有助于研究人员和临床医生开发新的

治疗方法并监控其效率,缩短和减少临床实验的时间和成本.

ADNI有几个不同的阶段:ADNIＧ１,ADNIＧGO,ADNIＧ２,

ADNIＧ３.参加者超过２０００人,年龄分布如图３所示.

图３　受试者年龄分布

Fig．３　Agedistributionofsubjects

对于 ADNI数据集,本文首先去除所有标签缺失的项,然
后选取缺失率小于３０％的医学测试特征,对于有缺失值的

项,使用均值进行填充.由于不同患者的就诊次数不同,本文

采用滑动窗口的技术来归一化输入长度.

４．２　基准模型

本文的模型 MTHAM 将与多个基准模型进行比较,既
包括传统的方法如随机森林、支持向量机(SupportVector
Machine,SVM),也 包 括 深 度 学 习 的 方 法 如 多 层 感 知 机

(MultiＧlayerPerceptron,MLP)和循环神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)的变种.

(１)随机森林:n_estimators设置为１００,评价标准为交叉熵.
(２)支持向量机:SVM 核函数设置为径向基内核.
(３)多层感知机:MLP使用了两层隐藏层,隐藏层单元分

别为２００,３０.
(４)RNN:由两个隐藏层单元大小为１２８的LSTM 构成.
(５)RNN＋attention(没有多任务):在 RNN 的基础上加

上注意力机制.
模型的效果通过 Accuracy值来评估,Accuracy值表示分

类正确的样例数占总样例数的比例.

４．３　实验结果

本文将 MTHAM 与 RF(随机森林)、SVM(支 持 向 量

机)、MLP(多层感知机)、RNN、RNN＋attention等模型进行

比较,实验结果如表１所列.通过实验结果可以看出,在疾病

自动 诊 断 任 务 上 MTHAM 表 现 良 好,在 Accuracy 方 面

MTHAM 比 简 单 的 RNN 提 升 了 ２．１８％,比 MLP 高 了

３．９５％;基于深度学习的方法的效果显著优于基于传统机器

学习的方法.分析可知,RNN,RNN＋attention和 MTHAM
模型相比 RF,SVM 以及 MLP模型更多地利用了时序信息,
使得模型达到了更好的效果.RNN＋attention相比 RNN 增

加了对输出层隐状态权重的学习,获得了病人就诊记录序列

更精确的表示,因此效果得到了提升.MTHAM 加入了疾病

预后预测的辅任务,使得整个模型的泛化能力更好,进而提升

了主任务疾病自动诊断的效果.

表１　不同模型的实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentmodels

Model Accuracy
RF ０．８５５４

SVM ０．８５６９
MLP ０．８７０３
RNN ０．８８８０

RNN＋attention ０．９０２８
MTHAM ０．９０９８

为了进 一 步 说 明 所 提 模 型 的 分 类 效 果,本 文 给 出 了

MTHAM 对阿尔茨海默症不同类别的 ROC 曲线.可以看

到,macroＧAUC(ROC曲线下方区域)值达到了０．９７４９,miＧ
croＧAUC 值达到了０．９７３８.其中,macroＧAUC 聚合所有类别

的贡献获得一个平均值;microＧAUC 值通过计算每个类别标

签的AUC 值,然后计算它们的加权平均值来获得.由图４
可知,MTHAM 的分类效果良好,NC和 AD类别的准确率更

高,尽管正确分类 MCI类别较难,但AUC仍达到了０．９５６８.

图４　NC,MCI,AD的 microＧROC,macroＧROC曲线

Fig．４　microＧROC,macroＧROCcurvesofNC,MCI,AD

结束语　本文提出了一种基于层次注意力机制的多任务

疾病进展模型.该模型应用了多任务学习,将疾病自动诊断

作为主任务,疾病预后预测作为辅任务,进而提升模型的泛化

能力,提高主任务的性能.实验结果表明了该方法的有效性,

相比其他模型在疾病进展建模问题上能更好地捕获病人病情

的进展特征,具有更好的效果.在下一步的工作中,可以考虑

完全应用注意力模型来替代 LSTM 模型,以更有效地学习病

人病症的表示.
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