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摘  要 

背景：帕金森病(Parkinson’s disease, PD)是一种影响全球数百万人的生活质量的神经系统退行性疾病，

其发病率随着年龄的增长而显著增加。PD患者步态障碍，步行速度和平衡功能等均异于常人。近年来，

陆续开展了早期PD预测模型的研究，但基于步态改变的机器学习对预测早期PD的研究尚少。目的：使用

机器学习，整合步行速度和计时起立行走测试(Timed Up and Go, TUAG)，建立一个能够早期预测PD的

模型。方法：研究使用了来自Physionet上的“Gait in Parkinson’s Disease”数据集中的88名特发性帕

金森病患者和72名健康对照者的相关数据，建立逻辑回归、随机森林、支持向量机、LightGBM、XGBoost
和CatBoost等六种机器学习模型，并用Grid Search CV网格搜索和5折交叉验证进行参数寻优。计算最佳

超参数组合下各模型在测试集上的性能并绘制ROC曲线。应用了SHapley Additive exPlanations (SHAP)
框架来解释最佳模型。结果：随机森林模型具有最高的AUC (0.771, 95%CI = 0.652~0.890)，但CatBoost
模型在所有评估指标上表现最佳，其准确率为0.708，精确率为0.727，召回率为0.708，F1得分为0.695，
AUC为0.766 (95%CI = 0.646~0.886)。基于SHAP值的模型解释进一步揭示了步行速度和TUAG对响模型

预测结果的影响。结论：基于步行速度和TUAG的机器学习模型可准确地预测早期PD，其中，CatBoost
模型具有较高的性能。 
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Abstract 
Background: Parkinson’s disease (PD) is a neurodegenerative disorder that affects the quality of 
life of millions of people worldwide, and its incidence increases significantly with age. PD patients 
have gait disturbances, and their walking speed and balance function are different from those of 
normal people. In recent years, studies on early PD prediction models have been carried out suc-
cessively, but there are few studies on machine learning based on gait changes for predicting early 
PD. Objective: To use machine learning to integrate walking speed and the Timed Up and Go (TUAG) 
test to establish a model that can predict PD in the early stage. Methods: The relevant data of 88 
patients with idiopathic Parkinson’s disease and 72 healthy controls from the “Gait in Parkinson’s 
Disease” dataset on Physionet were used in this study. Six machine learning models, including lo-
gistic regression, random forest, support vector machine, LightGBM, XGBoost and CatBoost, were 
established, and Grid Search CV grid search and 5-fold cross-validation were used for parameter 
optimization. The performance of each model on the test set under the best combination of hyperpa-
rameters was calculated and the ROC curve was drawn. The SHapley Additive exPlanations (SHAP) 
framework was applied to interpret the best model. Results: The random forest model had the high-
est AUC (0.771, 95%CI = 0.652~0.890), but the CatBoost model performed best in all evaluation in-
dicators. Its accuracy was 0.708, precision was 0.727, recall was 0.708, F1 score was 0.695, and AUC 
was 0.766 (95%CI = 0.646~0.886). The model interpretation based on SHAP values further revealed 
the influence of walking speed and TUAG on the model prediction results. Conclusion: The machine 
learning model based on walking speed and TUAG can accurately predict early PD. Among them, the 
CatBoost model has relatively high performance. 
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1. 引言 

帕金森病(Parkinson’s disease, PD)是一种常见的神经系统退行性疾病，影响全球数百万人的生活质量。

PD 的发病率随着年龄的增长而显著增加，45 岁及以上人群的年龄调整患病率为 0.82% [1]。全球疾病负

担研究显示，PD 已成为增长最快的神经系统疾病之一[2]。随着全球人口老龄化的加剧，预计未来几十年

PD 的患病率将进一步上升。 
PD 的主要特征包括静止性震颤、肌肉僵直、运动迟缓和姿势平衡障碍。其中，步态障碍是 PD 患者

最常见的症状之一，严重影响患者的日常活动能力和生活质量[3]。步态障碍不仅表现为步速减慢、步幅

缩短，还可能伴有步态冻结现象，这是一种突然且无法控制的步态停止，可能导致跌倒和严重的伤害[4]。
研究表明，小于 0.8 m/s 的步态速度与较高的前驱 PD 概率评分相关[5]。计时起立行走测试(Timed Up and 
Go, TUAG)作为一种简单易行的步态评估工具，已被广泛应用于临床实践中，用于评估患者的平衡能力
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和跌倒风险[6]-[8]。而与那些具有正常测试结果者相比，TUAG ≥ 20 秒的老年人罹患 PD 的风险显著增加

[9]。 
尽管步态分析和 TUAG 测试在 PD 的评估中显示出良好的应用前景，但大多数研究集中在已确诊的

PD 患者中，而对于前驱期 PD 的早期识别研究较少。本研究旨在通过整合步行速度和 TUAG 测试的结

果，结合机器学习算法，建立一个能够早期预测 PD 的模型。我们希望通过本研究，为 PD 的早期识别和

管理提供新的思路和方法，进一步推动该领域的学术研究和临床实践。 

2. 研究对象与方法 

2.1. 研究对象 

研究对象相关信息源自于 Physionet 上的 Gait in Parkinson’s Disease 数据集[10] [11]。该数据库包含

了来自于三项研究的 93 名特发性帕金森病患者和 73 名健康对照者的步态测量数据。数据库包括受试者

在平坦地面上以他们习惯的、自行选择的速度行走约 2 分钟时足底传感器所记录的信息。该数据库还包

括人口统计信息、疾病严重程度、计时起立行走测试时间和自选步行速度等相关信息。相关数据开放共

享，在遵守指定许可条款的前提下，任何人都可以访问。 

2.2. 数据预处理 

选取数据集中 demographics.xls 文件，共 166 名研究对象，去除不需要的和缺失值较多的 UPDRS、
UPDRSM 和 Speed_10 等列。对于缺失值比例较低的列数据，如 Height (3, 1.8%)、Weight (3, 1.8%)、TUAG 
(13, 7.8%)、Speed_01 (1, 0.6%)等，采用 K 近邻(K-Nearest Neighbors, KNN)算法进行多重插补。然后，基

于 3 倍标准差的方法来识别异常值，去除异常值所在行数据。最终，共有 160 名受试者的相关信息纳入

研究。 

2.3. 模型建立与参数寻优 

采用了 Python 3.12.4 作为主要编程工具，并利用了 pandas 2.2.2，numpy 1.26.4，scipy 1.13.0，sklearn 
1.5.1，matplotlib 3.8.4，seaborn 0.13.2 等多个开源库来进行数据分析和作图。所有脚本均在 Pycharm 环境

下编写执行。将数据集划分训练集(70%)和测试集(30%)。建立逻辑回归(Logistic regression, LR)、随机森

林(Random forest, RF)，支持向量机(Support vector machine, SVM)、LightGBM、XGBoost 和 CatBoost 等
六种机器学习模型。然后，使用 Grid Search CV 网格搜索和 5 折交叉验证(5-fold Cross-Validation)找寻了

每种模型的最佳超参数组合。 

2.4. 模型评价 

计算最佳超参数组合下各模型在测试集上的性能，如准确率 Accuracy、精确率 Precision、召回率 Recall
和 F1-score 等。同时，绘制了相应的受试者工作特征曲线(ROC)并计算曲线下面积(AUC)及其置信区间以

评价模型预测性能。 

2.5. 模型解释 

为了深入理解模型的预测行为以及步行速度和 TUAG 对模型预测结果的贡献，我们引入了 SHAP 值。

为了更直观地呈现特征对模型预测的贡献情况，我们进一步利用 SHAP 库提供的可视化工具，生成特征

重要性排序图，通过对所有样本的 SHAP 值绝对值进行平均，展示各个特征在整体上对模型预测结果影

响的相对重要性程度。 
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2.6. 统计分析 

统计分析基于 Python 3.12.4 及其统计相关库 statsmodels 0.14.2 开展。计量资料均符合正态分布，以

( x s± )表示，组间比较采用独立样本 T 检验；偏态分布的计量资料以 M (P25, P75)表示，组间两两比较采

用秩和检验；计数资料以率表示，组间比较采用 χ2检验。统计显著性水平设定为 0.05。 

3. 结果 

3.1. 两组患者一般信息比较 

共纳入 160 名受试者，其中 88 名 PD 患者，其中，男性 96 人，平均年龄 65.31 ± 8.55 岁，BMI 为
25.47 [23.58, 28.02] Kg/m2，TUAG 时间为 10.38 [9.02, 12.06]秒，自选步行速度为 1.13 ± 0.20 m/s。PD 组

和健康对照组患者在年龄、性别、BMI 等方面差异无统计学意义(P > 0.05)；TUAG 时间和自选步行速度

比较，差异有统计学意义(P < 0.05)。见表 1。 
 

Table 1. Comparison of general data between the two groups  
表 1. 两组患者一般信息比较 

变量 例数 性别 
(男/女) 

年龄 
( x s± ，岁) 

BMI 
(Kg/m2) 

TUAG 
(M [P25, P75]，秒) 

Speed 
( x s± , m/s) Hoehn-Yahr 

PD 88 56/24 66.35 ± 8.82 25.86 ± 3.51 11.12 [10.13, 12.83] 1.04 ± 0.18 2 [2, 2.5] 

健康对照 72 40/32 64.03 ± 8.10 25.45 [23.58, 27.83] 9.38 [8.42, 10.42] 1.24 ± 0.16  

χ2/t/Z  1.077a 1.721b 0.448c 5.472c −7.081b  

P  0.299 0.087 0.656 0.000 0.000  

注：a表示 χ2值，b表示 t 值，c表示为 Z 值。BMI = 体质量指数，TUAG = 计时起立行走测试，Speed = 自选步行速度。 

3.2. 各模型在测试集的预测性能 

CatBoost 模型在多个性能指标上表现出色，如准确率(0.708)，精确率(0.727)，召回率(0.708)和 F1 得

分(0.695)等，说明它在整体预测准确性、正例预测的精准度以及综合平衡精确率和召回率方面都有较好

的表现。随机森林在 AUC (0.771)方面表现突出，在区分不同类别样本的能力上有优势。见表 2。 
 

Table 2. Performance of different machine learning methods 
表 2. 不同机器学习方法的性能 

机器学习算法 准确率 精确率 召回率 F1 得分 AUC 

LR 0.625 0.629 0.625 0.608 0.727 

RF 0.688 0.690 0.688 0.681 0.771 

SVM 0.667 0.671 0.667 0.658 0.747 

LightGBM 0.667 0.709 0.667 0.635 0.736 

XGBoost 0.667 0.678 0.667 0.652 0.750 

CatBoost 0.708 0.727 0.708 0.695 0.766 

注：LR = 逻辑回归，RF = 随机森林，SVM = 支持向量机，AUC = 曲线下面积。 

https://doi.org/10.12677/acm.2025.1572040


付祥昊 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.1572040 684 临床医学进展 
 

在确定各模型的最佳超参数组合后，为直观对比其分类性能，我们绘制了对应的 ROC 曲线(见图 1)，
并计算得出各模型的 AUC 数值。 

 

 
Figure 1. ROC curves of different models in predicting PD 
图 1. 不同模型在预测帕金森病中的 ROC 曲线 

 

 
Figure 2. Explanation of the optimal model. (A) Ranking of the importance of 
different variables based on the mean SHAP values; (B) Ranking the importance 
of variables and demonstrating what impact the variables have on the outcome 
图 2. 最优模型的解释。(A) 基于 SHAP 平均值的不同变量重要性排名；

(B) 对变量重要性排序并展示变量对结局产生何种影响 
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3.3. 基于 SHAP 的模型解释 

在图 2(A)中，各因素依据平均绝对 SHAP 值进行排序，呈现了对模型预测 PD 产生影响的因素及因

素对模型的贡献度。而图 2(B)的 y 轴展示了各变量的重要性，其中位于图表顶部的变量重要性最高，底

部的变量重要性最低。x 轴表示 SHAP 值，用于衡量每个变量对模型所做出的贡献大小，其中正值意味

着增加预测结果的可能性，负值则意味着降低预测结果的可能性。通过图 2(B)，能够清晰地洞察每个变

量对 PD 预测产生的影响。此外，图中点的颜色反映了变量的原始值，红色代表高值，蓝色代表低值，由

此可直观地观察变量原始值与它对模型影响之间的关系。 

4. 讨论 

该研究旨在通过整合步行速度和 TUAG 结果，结合机器学习算法，建立一个能够早期预测 PD 的模

型。研究使用的数据集来自 Physionet 上的“Gait in Parkinson’s Disease”数据库中 88 名特发性帕金森病

患者和 72 名健康对照者的相关数据。研究中采用了六种机器学习模型：逻辑回归(LR)、随机森林(RF)、
支持向量机(SVM)、LightGBM、XGBoost 和 CatBoost。其中，CatBoost 模型在所有评估指标上表现最佳，

其准确率为 0.708，精确率为 0.727，召回率为 0.708，F1 得分为 0.695，AUC 为 0.766。此外，基于 SHAP
值对模型的深入解释显示，步行速度和 TUAG 是影响模型预测结果的重要因素。 

多项研究已经证实步行速度和 TUAG 是 PD 早期识别的重要指标[5] [9] [12]。PD 患者的步行速度通

常明显慢于正常人群。研究表明，PD 患者的平均步行速度往往低于健康老年人，且随着疾病的进展，步

行速度会进一步下降。在一项针对 PD 患者的大规模研究中，发现患者的平均步行速度约为 1.0~1.2 米/
秒，而正常老年人的平均步行速度可达到 1.3~1.5 米/秒。同时，PD 患者的步行速度稳定性差，在行走过

程中可能会出现较大的波动。这可能与帕金森病患者的运动控制障碍有关，导致他们在行走时难以保持

稳定的步速[13] [14]。此外，PD 患者步态障碍还表现出步长缩短[12]、步频改变[15] [16]和步态节律异常

[17]。步行速度与 PD 的严重程度密切相关。疾病越严重，步行速度往往越慢。根据 Hoehn-Yahr 分期标

准，晚期帕金森病患者的步行速度明显低于早期患者[18]。此外，PD 相关并发症会进一步影响患者的步

行速度[19]。而合理的药物治疗可以改善患者的运动症状，提高步行速度；而药物副作用或治疗不规范可

能会导致步行速度下降[20]。 
PD 患者完成 TUAG 测试所需的时间通常明显长于正常人群。这反映了他们在起身、行走、转弯和

坐下等动作的协调和执行能力上的下降[9] [21]。正常人群完成 TUG 测试的平均时间一般在 10~15 秒之

间，而 PD 患者可能会超过 20 秒，甚至更长。这与 PD 患者动作协调性障碍[3] [22] [23]和平衡能力受损

[24] [25]明显有关。前者主要表现为 PD 患者在从椅子上起身时可能会出现动作迟缓、不连贯的情况，需

要更多的时间来启动动作；在行走过程中，PD 患者可能会出现步幅变小、步频不稳定、脚步拖沓等问题，

增加了行走的难度和时间。他们的步态节律也往往不规律，容易出现停顿和转弯不灵活的情况；此外，

转身是 TUAG 测试中的一个重要环节，PD 患者在转身时可能会需要更多的时间来调整身体姿势，并且

可能会出现失去平衡的风险。后者表现为 PD 患者在整个 TUAG 测试过程中需要更多的努力来保持身体

的平衡。 
机器学习方法能够从复杂的多维度数据中提取有价值的信息，从而提高预测的准确性。许多研究已

经使用机器学习方法来预测 PD。Makarious 等重点探讨多模态数据(如遗传学、临床人口统计学、转录组

学等)对 PD 预测的影响[26]；Alex Li 等关注步态测量数据在不同机器学习方法下的应用效果[27]；Hong 
Lai 等着重于模型性能比较及不同建模策略对 PD 预测的影响[28]；Anisha Vaish 研究发现使用语音分析、

计算机按键数据、螺旋画和步态分析等非侵入性、家庭式的、廉价的、远程访问的日常生活活动数据可
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以帮助早期诊断 PD [29]。本研究侧重于整合步行速度和 TUAG，通过机器学习算法建立早期预测 PD 的

模型。不同研究结果各异，Jiayu Zhang 等的研究中惩罚逻辑回归和XGBoost在某些建模策略下表现较好，

AUC 分别达到 0.94 和 0.92 [30]；有的研究中支持向量机在基线模型中取得较好的准确率(0.84)和 AUC 
(0.93) [28]；还有的研究中使用步态数据的不同模型准确率在 0.60~0.85 之间不等[27]。相较于前人研究，

基于步行速度和 TUAG 的模型性能并不突出(准确率 0.71，AUC 0.77)，但本研究专注于整合步行速度和

TUAG 这两个特定的、易于获取的指标，简化了临床操作难度和耗费，在更多、更精细的指标结果明确

前，初步预测 PD 罹患风险，补充了前人在该方面研究的不足。此外，本研究中 CatBoost 模型的表现优

于其他传统模型，这表明在处理 PD 早期预测问题时，集成学习方法具有明显优势。特别是在处理不平衡

数据集时，CatBoost 模型的性能尤为出色，这对于 PD 早期预测尤为重要，因为早期 PD 患者的比例通常

较低。 
本研究同样存在一定的局限性。首先，样本量不足。研究仅纳入 88 名特发性帕金森病患者和 72 名

健康对照者的数据，样本数量相对较少，可能无法全面涵盖帕金森病患者的各种特征和情况，影响模型

的泛化能力。其次，数据维度有限。纳入指标主要集中在步行速度、TUAG 测试时间、人口统计信息等

有限的几个方面，缺乏更全面深入的多模态数据，如基因组学数据、详细的临床评估数据(除基本信息外

的更多神经功能评估等)、环境暴露数据等，可能无法充分挖掘与 PD 相关的所有潜在信息，限制了模型

预测性能的进一步提升。最后，研究仅在内部数据集上进行了训练和测试，未使用独立的外部数据集进

行验证，无法确定模型在真实世界不同场景下的泛化能力和稳定性。 

5. 结论 

本研究证明了通过步行速度和 TUAG 结合机器学习方法可以有效预测帕金森病，尤其是 CatBoost 模
型展现出了较好的预测能力。这一发现为 PD 的早期识别提供了新的方法，有助于推动该领域的学术研

究和临床实践。 
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