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基于迭代决策树的帕金森 UPDRS预测模型研究

林 钢,季 薇
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘 要:迭代决策树(GBDT)属于机器学习算法的一种,该算法具有较好的真实分布拟合能力,可用于解决大部分回归问

题。 根据帕金森病对不同年龄的男性和女性患者语音的影响不同这一现实依据,提出将性别和年龄这一先验知识融入到

GBDT,实现对统一帕金森评定量表(UPDRS)的预测。 将性别和年龄作为先验知识,对 UPDRS预测模型进行模型分解;根
据迭代决策树的原理,对分解后的各模型运用决策树进行模型重构,并在各自残差减少的梯度方向上迭代训练新的决策

树;将得到的以叶子节点作为增益的决策树作为最终的 UPDRS预测模型。 在远程帕金森数据集的仿真实验中,得到的 to-
tal-updrs和 motor-updrs平均绝对误差值分别为 4. 498 0和 3. 531 8,与最小二乘法相比,分别提高了 52. 19%和 53. 36% ,
与决策树相比,分别提高了 52. 66%和 52. 89% 。 实验结果表明,根据先验知识,使用性别和年龄的组合进行预测模型分

解,并对分解各模型分别进行模型重构,能够有效提高 UPDRS预测的准确率。
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Research on Parkinson UPDRS Prediction Model Based on GBDT

LIN Gang,JI Wei
(School of Telecommunications and Information Engineering,Nanjing University of

Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:As a kind of machine learning algorithm,gradient boosting decision tree (GBDT) can be used to solve most of the regression
problem due to fine fitting ability of the true distribution. Based on the fact that the effect of Parkinson’s disease on the speech of male
and female patients of different ages is different,we use the prior knowledge of gender and age into GBDT to predict unified Parkinson’
s disease rating scale (UPDRS) . Use sex and age as a prior knowledge to decompose the prediction model of UPDRS. Applying deci-
sion tree to reconstruct each new model and new decision tree is iteratively trained in the direction of the gradient of the respective residu-
als. Decision tree with leaf node as the gain is the final prediction model of UPDRS. In the simulation experiments of remote Parkinson
data set,the mean absolute error (MAE) of total-updrs is 4. 498 0 and the motor-updrs is 3. 531 8,which are 52. 19% and 53. 36%
higher than that of least squares method (LS),and 52. 66% and 52. 89% higher than that of the classification and regression tree
(CART) . The experiment show that GBDT based on sex and gender partition can improve the accuracy of UPDRS prediction.
Key words:Parkinson’s disease;speech;unified Parkinson’s disease rating scale;gender partition;age partition;gradient boosting deci-
sion tree

0 引 言
帕金森病(Parkinson’s disease,PD)是常见的神经

退行性疾病之一,主要是由于中脑黑质致密部多巴胺

能神经元变异以及残存神经元细胞多巴胺生物合成能

力下降导致纹状体区多巴胺缺乏引起的。 据流行病学

调查,国内帕金森病患者自 2001 年就已经达到 200 万

人,约占全球的 65% [1]。 据国际数据统计,这一数字

正以每年 10 万人的速度持续增长,预计到 2030 年国

内患帕金森病的人数将达到 500 万[2]。 然而,由于帕

金森病是神经系统疾病,对其诊断具有极大的难度,主
要依赖于权威专家多年的临床经验[3]。 同时,帕金森

的诊断和治疗,需要患者按时前往医院进行详细的检

查。 这不仅给患者,尤其是老年患者带来了不便,同时

也给医师带来了巨大的工作量。 随着国内老年化进程
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的加深,现急需通过计算机技术开发一款费用低廉,可
以应用于基层医疗服务的自助诊疗系统[4]。

研究表明,大约 90%的帕金森症患者都会患有某

种程度的语音障碍,因此,直接通过非接触式的方法采

集语音进行研究,如阵列式麦克风等,相比较其他诊断

方法更加方便有效[5-6]。 这使得基于语音的帕金森诊

疗方案的研究得到了极大关注。 Titze 等分析了不同

性别的人在 20 ～ 90 岁时基频的变换情况,认为可以使

用患者的语音特征,结合机器学习算法来解决帕金森

病的诊疗方案探索的问题[7]。 随着计算机技术的快速

发展,近年来,人们应用了许多基于机器学习算法研究

帕金森病的诊疗方案,以求能彻底取代临床决策。 这

些诊疗方案主要归为两类:(1)判断用户是否患有帕

金森病,即实现帕金森病的诊断[8-10],常见的是基于数

据线性可分与非线性可分,应用线性 SVM 和非线性

SVM[11]进行研究;(2)预测帕金森病患者病情严重等

级,即通过预测 UPDRS ( unified Parkinson’ s disease
rating scale)实现帕金森病进展跟踪[12-14]。

对于预测帕金森病患者病情的严重等级这一问

题,主要是采用回归预测算法将提取的语音特征映射

为 UPDRS。 目前国际上普遍采用 UPDRS衡量帕金森

症病情的严重性,主要涉及三方面内容:(1)精神、行
为和情绪(1 ～ 4),用于测量患者的生理或心理状况;
(2)日常活动(5 ～ 17),用于测量帕金森症患者能否在

无协助状态下完成日常生活;(3)运动症状(18 ～ 44),
用于测量身体肌肉状况。 总的来说,UPDRS 总共含有

44项测试内容,每项评测结果分为 0 ～ 4 个等级,其中

0 表示健康,4 表示严重,采用这三项测量的总评分,即
total-updrs,作为病情的总体衡量标准。 其中,第三项

包含了帕金森症的大部分症状[13],采用此测量评分,
即 motor-updrs,作为病人运动能力的衡量标准。

Tsanas等使用了各种语音信号处理算法提取了相

关病理特征,并利用 LS( least squares)和 CART(classi-
fication and regression tree)来预测帕金森症患者的

motor-UPDRS和 total-UPDRS 值[12,15]。 然而,在开发

安卓应用预测 UPDRS的过程中发现预测结果的正确

率较低,原因是传统的机器学习方法需要假设数据是

同分布的[16],该假设忽略了不同年龄的男性和女性的

语音样本之间存在差异性的事实。 文献[13]中证明

了帕金森病对男性患者和女性患者语音的影响有着明

显的不同。 对此,文中首先分析了样本之间的差异性

是如何影响预测模型建立的,然后对 UPDRS 进行回

归预测的问题做了进一步的研究分析,提出了根据性

别和年龄的先验知识进行 UPDRS 预测模型的分解,
并对分解的模型分别进行模型重构。 其次,考虑到远

程帕金森数据集共包含 5 875 个语音样本,数据规模

较大,因此模型重构采用集成学习算法 GBDT。 最后,
通过与传统的 LS与 CART算法进行仿真实验比较。

1 基于 GBDT的帕金森病 UPDRS的预测
1. 1 数据集描述

文中使用了 UCI中的远程帕金森数据集,该数据

集包含 42 位患有帕金森病的语音样本,样本源于每周

对患者采集 1 次持续元音 / a /的语音,每次采集 6 条,
持续时间 6 个月,共计 5 875 条样本。 通过语音信号

处理算法,从这些语音样本中提取的特征数总共为 16
个,其中衡量基频变化的特征有:跳动 Jitter(% )、跳动

绝对值 Jitter(Abs)、相对幅度摄动 Jitter:RAP、5 点周

期摄动熵 Jitter:PPQ5、周期绝对差与平均周期比 Jit-
ter:DDP;衡量振幅变化的特征有:局部闪烁 Shimmer、
局部闪烁(dB) Shimmer(dB)、3 点幅度摄动熵 Shim-
mer:APQ3、5 点幅度摄动熵 Shimmer:APQ5、11 点幅

度摄动熵 Shimmer:APQ11、相邻周期幅度差的平均绝

对差 Shimmer:DDA;噪声谐波比 NHR;谐波噪声比

HNR;循环周期密度熵 RPDE;趋势波动分析 DFA;基
音周期熵 PPE,最终得到 5 875 *16 的样本集。
1. 2 数据集划分

计算机可以通过机器学习构建各种学习模型,来
解决相同或相近的问题。 然而,良好的学习模型的建

立,除了依靠合适的算法,计算机的计算能力,还需要

针对数据集做数据的预处理。 文献[15]中利用 UCI
中的远程帕金森数据集,使用 LS 进行预测模型的训

练,取得了一定的预测效果。 文中以两个存在差异性

的数据集为例,使用普通最小二乘法( ordinary least
squares)训练出一个回归预测模型 model 3,如图 1 所

示。 考虑到样本数据分布情况,很显然 model 3 为了

拟合两个不同域的对象样本做了折中,该模型的真实

预测效果并不是很理想。
回归模型的学习,是通过计算对所有数据的预测

值和真实值之间的平方误差,并对误差进行累加使得

正差值和负差值相互抵消。 这样会导致在分布不同,
即域不同的样本数据集上做回归预测,却能得到相同

的模型。 数据集分布的概念比较复杂,总的来说,每个

种类的样本数量,应该有利于模型的建立和评价。 根

据安卡姆剃刀原理[17]:在模型的选择时,能够很好地

解释已知数据并且十分简单的模型才是最合适的模

型。 分析远程帕金森数据集,在这两个对象上建立的

model 3 显然是欠拟合的,但如果将两个对象按照一定

的先验知识划分成两个域的数据,然后在两个域上对

原模型进行分解,那么在两个域上分别建立起的 mod-
el 1 和 model 2 则能很好地拟合各自域中的数据,如图

1 所示。 因此,按照对象的性别和年龄来划分数据集,

·712· 第 1 期           林 钢等:基于迭代决策树的帕金森 UPDRS预测模型研

万方数据



并在不同的数据集上分别建立起预测模型以达到有效

的模型分解。 在实际应用中,采集到用户的语音,并根

据用户的年龄和性别,通过推荐系统给出合适的模型,
实现对用户的 UPDRS的预测,其原理如图 2 所示。

图 1 回归训练模型

图 2 实现流程

1. 3 迭代决策树

集成学习能够显著提高学习系统的泛化能力,受
到了机器学习界的广泛关注[18]。 GBDT 是由 Jerome
Friedman于 1997 年提出的,并 1999 年重新改进后应

用于回归预测的问题中[19-20]。 随后,GBDT 回归算法

因性能突出吸引了大批学者的关注,陈天奇博士针对

GBDT的众多改进,对 GBDT算法进行了总结和优化,
得到了 XGboost 算法[21]。 Apache Spark 已将 GBDT
回归算法封装到 Mllib库中,使得在 Spark平台上使用

GBDT做回归预测更加方便。
GBDT属于集成学习算法,由多个弱学习器组合

产生一个强学习器。 该算法由多棵决策树持续迭代而

成,通过迭代使得所有树的预测结论和残差等于或趋

近于 0 为止,最终得到一个高准确度的预测模型。
假设初始得到的学习器为:

F0(x) = agr minα Σ
n

i = 1
L(y i,α) (1)

其中, L(y i,α) 是 模 型 f(x) 的 损 失 函 数。
((x i,y i))

n
i = 1 是样本训练集, x i 是特征,与之相对应的

是结果 y i 。
首先根据当前数据,使得损失函数最小,得到初始

化损失函数模型。 迭代次数设定为 M ,每次迭代产生

一个模型,为了让每次迭代生成的模型对训练集的损

失函数最小,根据式 1,每次迭代时通过向损失函数的

负梯度方向移动来使得损失函数越来越小,就可以得

到越来越精确的模型。 算法迭代的主要步骤如下:
第一步,计算残差 r i1 。
用初始模型 F0(x) 计算出负梯度,如式 2。 损失

函数的负梯度对于当前模型 F0(x) 的值作为残差。 对

于平方损失函数该值是残差,对一般损失函数,该值是

残差的估计值。

r i1 = - [
∂L(y i,F0(x i))
∂F0(x i)

],i = 1,2,…,n (2)

第二步,训练出一个基学习器。
使用 ((x i,r i))

n
i = 1 拟合出一棵 CART 回归树,得

到由叶子节点组成的决策树 h1(x) 。
第三步,寻找合适的步长。
在 GBDT算法中用到的梯度下降,步长是通过计

算得到的。 计算规则是使得到的新学习器的 F1(x) 损

失函数 β1 值最小。

β1 = agr minα Σ
n

i = 1
L(y i,F0(x i) ＋ αh1(x i)) (3)

第四步,根据梯度和步长,迭代得到回归树模型

F1(x) ,如式 4 所示。
F1(x) = F0(x) ＋ β1h1(x)   (4)
通过上面四个步骤,就可以从初始模型 F0(x) 优

化得到第二个模型 F1(x) ,迭代 M -1 次这四个步骤,
就可以得到最终的 GBDT模型。

2 实 验
2. 1 数据处理

2. 1. 1 数据预处理

数据预处理一般包括特征选择、数据清洗等操作。
特征选择是指从原始的特征集中选出部分重要特

征组成的子集。 特征选择能够除去冗余的或不相关的

特征,以达到提高模型泛化能力的目的[22]。 文中使用

的特征选择算法是 ReliefF[23]。 最早提出的 Relief 算
法用来解决二分类的问题,该算法设计了一个相关统

计向量来评估每个特征的重要程度,向量的每个分量

是对其中一个初始特征的评价值,特征子集的重要性

为子集中所有特征的相关统计量之和,这个相关统计

量被视为是每个特征的权值,即 ReliefF属于一种特征

权重算法。 公式如下:
W( f j) =

1
qΣ

q

i = 1
{ - 1

NH(X i)
· Σ
Xn∈NH(X i)

‖x i,j - xn,j‖ ＋

Σ
y l≠y i

1
NM(X i)

·
p(y = y l)
1 - p(y = y i)

·

Σ
Xn∈NM(X i)

‖x i,j - xn,j‖} (5)

其中, W( f j) 表示第 j个特征拥有的权重; q 表示

随机 选 择 的 样 本 数 量; X i 表 示 一 个 数 据 样 本,
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NH(X i) 表示离样本 X i 最近的同类样本数量,

NM(X i) 表示离该样本 X i 最近的不同类样本数量;
‖ ·‖表示距离测度,常用欧氏距离或曼哈顿距离。

文中用 ReliefF算法得到特征权重,并根据权重对

特征进行重要性排序,选取排在前面的 13个重要特征。
在完成了特征选择之后,并不能将数据直接用于

计算,很多情况下需要对数据进行一些基本的处理。
这些基本的处理包括缺失值的处理、非数字形式的特

征值处理、异常值的处理等等,远程帕金森数据集已经

进行过数据的清洗。
2. 1. 2 基于性别信息的数据划分

帕金森疾病对不同年龄的男性患者和女性患者语

音的影响有着明显不同,将性别和年龄信息作为先验

知识,对 UPDRS 回归预测问题进行进一步分解。 首

先,按照性别将数据集分成两个子集,其中男性 28 个

对象共计 4 008 条样本,女性 14 个对象共计 1 867 条

样本。 然后,根据年龄再次划分数据集,最终分为 6
组:女性＜60 岁 756 条样本,女性 60 ～ 70 岁 573 条样

本,女性＞70岁538条样本;男性＜60岁1 121条样本,男
性 60 ～70岁 1 554条样本,男性＞70岁 1 333条样本。
2. 2 模型训练

通过对数据集的划分,得到了 6 组数据集,使用

GBDT算法在这 6 个数据集上分别进行模型训练,最
终会得到 6 个来自不同域的模型。 在实际系统的应用

阶段,当用户自助采集语音时,会将用户的性别和年龄

信息作为标签进行存储。 然后对用户采集的语音提取

13 维特征作为输入,根据标签信息为用户推荐一个域

匹配的模型,最终输出预测的 UPDRS值。 设 A、B、C、
D、E、F分别代表男性 60 岁以下、男性 60 岁至 70 岁、
男性 70 岁以上、女性 60 岁以下、女性 60 岁至 70 岁、
女性 70 岁以上。 使用 100 棵决策树用于模型的训练,
并设置每棵树默认的叶子节点数是 64 个,为了避免出

现过拟合的现象,规定每个节点样本数不得少于 30
个。 以 A组为例,选取该组中任意一个对象的前 1 / 3
的数据作为测试集,剩余数据和该组的其他对象的数

据作为训练集训练模型[24],最后通过训练所得的模型

得出预测值,使用预测值和真实值的 MAE 作为衡量

模型训练效果的评价准则。
2. 3 实验结果分析

将 GBDT应用到经过预处理得到的远程帕金森

数据集以及更进一步划分得到的 6 组远程帕金森数据

集上。 考虑到 Tsanas等未进行分组实验,因此在对比

实验中,对分组实验的仿真结果进行了汇总,并将对

42 个对象的仿真分为两组显示,如图 3 和图 4 所示。

图 3 远程帕金森数据集上对 motor-UPDRS预测的 MAE

图 4 远程帕金森数据集上对 total-UPDRS预测的 MAE
  观察建立的模型在不同对象上进行 motor-updrs
和 total-updrs的预测结果,可以看出,对绝大部分对象

预测的表现上,GBDT 总是比 LS 和 CART 的误差更

小。 使用 GBDT 在 6 个小组上预测 motor-updrs 的
MAE是:3. 589 2、2. 954 4、3. 567 0、4. 345 4、4. 000 3、
3. 236 9;预测 total-updrs 的 MAE 是:4. 308 0、4. 471 5、

4. 612 3、5. 461 9、4. 080 5、3. 665 5。
使用 LS预测 motor-updrs的MAE是 7. 461,预测

total-updrs的 MAE是 9. 409;使用 CART预测 motor-
updrs的 MAE 是 7. 497,预测 total-updrs 的 MAE 是

9. 645;使 用 GBDT 预 测 motor - updrs 的 MAE 是

3. 532,预测 total-updrs的 MAE 是 4. 500。 分析可知,
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将性别和年龄作为先验知识融入到 GBDT,实现对统

一帕金森评定量表 UPDRS 的预测相比传统的 LS 和

CART,最低提高 motor-updrs的预测准确率 52. 89% ,
最低提高 total-updrs的预测准确率 52. 19% 。 实验结

果验证了基于性别和年龄的组合进行预测模型的分

解,并在各自域上进行模型重构,能够有效提高 UP-
DRS预测的准确率。

3 结束语
将集成学习方法迭代决策树 GBDT 应用到远程

帕金森数据集中,实现了对 UPDRS 的预测。 考虑到

性别和年龄对帕金森病的影响,把数据集按照性别和

年龄进一步做了划分,并在各集合上采用 GBDT 算法

进行预测模型的训练,最后采用模型推荐进行最佳预

测模型匹配。 实验结果表明,最终得到的预测效果较

普通决策树效果提高了一半有余,同时也进一步验证

了帕金森病受年龄和性别的影响较大。 性别和年龄属

于先验知识,使用这些先验知识来分解预测模型,不但

简单高效,而且具有一定的现实指导意义。 当然,除性

别外,生活中还存在许多其他的先验知识,如患者的健

康状况等,对于进一步提高帕金森病 UPDRS 预测的

准确率,发现更多有用的先验知识是重要的研究工作。
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