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前言

老年痴呆症(alzheimer's disease，AD)是发生在老年及老年

前期以进行性认知功能障碍和行为损害为特征的中枢神经退

行性病变[1]。随着我国人口迅速的老龄化，AD患病问题变得非

常突出，将成为一个严重的公共卫生问题。该病病因尚不明确，

发病机制非常复杂，在临床上无特殊治疗方法。因此，早发现、

早诊断显得尤其重要。

目前有关 AD的研究很多，发达国家十分重视老年性痴呆

的基础性研究，相继建立了 AD的随访队列，如美国的国家老

年痴呆症的协调中心(NACC)、俄勒冈健康与科学大学的阿尔

茨海默氏症研究中心 (LAARC)、英国老年痴呆症研究中心

(Alzheimer's Research UK)、瑞典斯德哥尔摩老年研究中心[2-4]。

我国也进行了相关的人群研究，如首都医科大学宣武医院贾建

平团队在全国范围开展的针对 AD的大规模、多中心流行病学

调查[5]。这些随访队列采用量表及医生诊断，在不同时间点连续

监测病人的认知、记忆、逻辑思维、行为等各种功能。但由于老

年痴呆症的随访数据具有非线性、不平衡性、重复测量间关系

复杂、影响因素多等特征，预测疾病的进展较为困难[6]。

近年来，人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)在

医学诊断、预后、生存分析、临床决策支持等领域中都得到了广

泛的应用 [7,8]。本文拟采用径向基函数 (Radial Basic Function，

RBF)神经网络来预测老年痴呆症的疾病进展，并将其与应用较

多的反向传播算法(back-propagation，BP)神经网络模型进行对
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图 1 BP神经网络拓扑结构

Fig.1 Topology structure of BP neural network

图 2 RBF神经网络拓扑结构

Fig.2 Topology structure of RBF neural network

比，旨在比较这两种模型的预测能力。

1资料与方法

1.1数据获取

本研究所使用的数据来自某老年痴呆症研究中心的随访

数据，该数据库包含受访者的社会人口学信息、生活方式、相关

疾病、认知功能测量和临床诊断等信息。本文选取简明精神状

态检查量表(Mini-Mental State Examination，MMSE)作为评估

受访者认知功能的指标，该指标得分范围为 0-30，分数越高说

明认知功能越好。本研究在查阅大量有关老年痴呆症影响因素

文献的基础之上，选取性别、年龄、受教育程度、有无高血压、有

无高胆固醇、有无心脏病、有无中风以及家族性痴呆等指标作

为输入变量[9-12]，以五年随访的的 MMSE差值作为认知功能的

变化指标即输出变量，对 360名受访者的 AD进展情况进行预

测。

1.2 方法

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)是一种模拟

生物神经网络的数学模型，由许多神经元组成，各神经元间通

过权值相连[13]。其具有并行性、非线性、容错性以及自适应学习

能力等优点，对样本数据是否服从正态分布或某种特定的分布

无要求，对变量间是否有相关性无要求[14]，具有很强的非线性

问题处理能力。BP神经网络和 RBF神经网络是人工神经网络

中常见的两种模型。

1.2.1 BP神经网络 BP神经网络是一种采用误差梯度下降

法进行学习的多层前向神经网络，是目前应用最为广泛的一种

神经网络。BP神经网络通常采用非线性的传递函数，可以将具

有一个 Sigmoid函数隐含层,一个 pureline函数输出层的 BP神

经网络，对反映历史的时序数据的走势进行预测。已有研究证

明具有 S型激活函数的 3层 BP神经网络能够以任意精度向

任意连续函数逼进[15]，故以 3层结构的 BP神经网络模型作为

本研究的基本模型，其典型结构如图 1。

1.2.2 RBF神经网络 RBF神经网络采用的激活函数是径向

基函数。径向基函数是由 J.Moody和 C.Darken于 20世纪 80

年代末提出的，它是一种将输入矢量扩展或者预处理到高维空

间中的神经网络学习方法[16]。该网络输入至输出的变换是非线

性的，而隐含空间至输出层空间的变换是线性的，因此学习速

度很快，能够避免局部极小现象的出现，具有最佳逼近和全局

最优的特点。RBF网络是一种三层前向型神经网络，其拓扑结

构见图 2。输入层是由输入样本节点组成；隐含层为径向基层，

由于隐含层的传输函数(径向基函数)是非线性的，从而完成从

输入空间到隐含层空间的非线性变换；输出层为线性层，完成

对隐含层空间模式的线性分类，即提供从隐含层空间到输出层

空间的线性变换。

采用径向基函数作为 RBF神经网络隐含层的激活函数，

其可表示为

（）=exp(-‖ ‖
2
/2滓

2

i )( =1, 2…, ) (1)

式中， 是 维输入向量；=1, 2…, 表示隐含层的节点

数；是第 个基函数的中心；滓i为基函数方差；‖ ‖ 表示

和 间的距离。隐含层实现 到 的非线性映射，输出层实现

（）到 的线性映射。

RBF神经网络的输出表达式为：

=移 exp（-‖ ‖
2
/2滓

2

i )( =1, 2…, ) (2)

式中， 是隐含层至输出层连接的权值， 是输出层节点

数， 表示与输入数据对应的第 个输出神经元的实际值。

RBF神经网络就是通过不断训练求出 、滓i和 的值进行

建模。

2 结果

2.1 数据预处理

为了消除样本数据各维度间数量级的差别造成的网络学

习误差，加快网络训练的收敛速度，在神经网络预测前要对样

本数据进行归一化处理。通常采用最大最小法进行归一化处

理，其计算公式为：

= - (3)

式中： 为归一化后的数据； 为原始样本数据； 、

分别为样本数据的最大值、最小值。

本研究随机选取 300名受访者的随访数据进行网络训练，

剩余的 60名用来预测。采用归一化方法对随访数据进行预处

理后，分别建立 BP神经网络和 RBF神经网络的 AD疾病进展

预测模型。

2.2 BP神经网络

2.2.1 网络设计 选取性别、年龄、受教育程度、有无高血压、

有无高胆固醇、有无心脏病、有无中风、有无家族史 8个变量作

为网络输入变量，即输入层节点数为 8；MMSE差值作为网络

输出值，即输出层节点数为 1；采用试凑法确定最佳隐含层节

点数[17]：
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图 3网络训练拟合对比

Fig.3 Comparison of BP neural network training fitting

图 4预测值与实际值

Fig.4 The predicted outputs and actual outputs

= +姨 + (4)

式中： 为输入层节点数，为输出层节点数， 为隐含层

节点数，为 1-10之间的常数。

经过多次训练比较，当隐含层节点数为 12时，网络训练速

度最快、性能最好。因此，采用Matlab软件中的函数 newff训练

网络，建立输入层节点数为 8，输出层节点数为 1，隐含层节点

数为 13的 BP神经网络。

2.2.2 网络训练 本研究 BP神经网络隐含层的激活函数采

用 logsig函数，输出层的传递函数采用 tansig函数。网络训练

采用 Levenberg-Marquardt 算法进行学习，其训练函数为

trainlm，最大训练次数设为 5000，期望误差设为 0.01，网络预测

值与实际值之间的误差采用均方误差 (Mean Square Error，

MSE)。对 300名受访者的随访数据按上述模型进行训练，在训

练过程中不断调整权重和阈值，使误差最小，直至达到预先要

求。BP神经网络训练过程中，在 1500步迭代后期望误差稳定

在 0.00975左右。

2.2.3 模型验证 将预处理后的测试样本数据输入上述训练

好的 BP网络模型，由图 3可知，该网络能够较好的拟合训练

样本，训练效果较理想。由图 4可知，BP神经网络可以较好地

预测出受访者五年随访的MMSE差值，预测结果最大相对误

差为 2.3071，平均相对误差为 0.5303。

2.3 RBF神经网络

2.3.1 网络设计 同样选取上述 8个变量作为网络输入变量，

即 =8，用矢量 ={ }表示；将MMSE差值 作为网

络唯一输出值，即 =1；采用 Matlab软件中的函数 newrb训练

网络，自动确定隐含层节点数，建立输入层节点数为 8，输出层

节点数为 1个的 RBF神经网络。

2.3.2 网络训练 RBF神经网络中的 Spread值表示径向基函

数的分布密度，其值越大函数越平滑，并且其大小影响网络的

预测性能。在网络训练过程中，不断调整 Spread值，最终得出

当 Spread值为 0.1时网络训练的时间最短，且预测精度最好。

RBF神经网络的训练误差曲线，刚开始时缓慢下降，当隐含层

神经元数接近网络训练样本数时，训练误差曲线快速下降。与

BP神经网络的误差曲线相比，RBF神经网络的误差曲线收敛

速度较快。

2.3.3 模型验证 将预处理后的测试样本数据输入上述训练

好的 RBF网络模型，由图 5可知，RBF神经网络能够较好的拟

合出受访者的MMSE差值。由图 6可知，RBF神经网络可以较

好地预测出受访者五年随访的MMSE差值，预测结果最大相

对误差为 1.5376，平均相对误差为 0.4009。与 BP神经网络相

比，RBF神经网络的训练误差曲线收敛更快，预测误差小，稳定

性较好。

3 讨论

本研究基于受访者的基线数据对比了 BP 神经网络和

RBF神经网络的 AD进展的预测模型，通过不断调整 BP和

RBF神经网络的结构和参数，两种模型都可得到较为理想的预

测结果。与 BP神经网络预测模型相比，RBF预测模型的训练

速度和逼近能力更强，在预测 AD的疾病进展中精度更高。在

RBF神经网络模型的理论基础上，我们也可预测受访者更长时

间段后的MMSE差值，用于预判 AD患者的认知状态，做到早

发现、早诊断，从而提高老年痴呆症患者的生活质量。

BP神经网络和 RBF神经网络均具有很强的非线性问题

处理能力，将 AD疾病进展预测问题转化为随访数据中相关测

量指标与MMSE差值的非线性问题，为复杂的 AD疾病进展

预测提供了新思路。
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