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摘 要：互联网和计算机技术的快速发展，使得在人口老龄化的今天发展智慧康养服务成为可能。然而，养老

领域的数据问题严重地制约着该领域的智慧化进程。真实数据的缺失、脏数据的干扰以及标准样本过少等问

题层出不穷。针对数据集缺失问题，在收集了某市社区康养的小样本数据基础上，提出了一种基于机器学习

的三阶段数据生成模型：第一阶段，使用基于树形结构的生成策略，按照原始数据的分布生成了数据集的基础

属性；第二阶段，使用朴素贝叶斯算法生成样本的基础行为能力评估指标；第三阶段，在前两个阶段的基础上

采用多元线性回归的方法生成高阶行为能力指标以及评估阶段。此外，为验证该模型生成的数据集对下游任

务的有效性，在生成数据基础上，利用神经网络设计多个康复训练计划推荐模型，实现 5 个多分类任务和 2 个

多标签分类任务。通过对实验结果的分析以及专家知识的注入，验证了生成数据的真实性和有效性。
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Abstract: The rapid development of Internet and computer technology makes it possible to improve smart health

care services in today s aging population. However, there are some data problems that seriously restrict the process

of intelligence in the field of elderly care, such as the lack of real data, the interference of dirty data, and too few

standard samples. To solve the problem of lacking data set, this paper proposes a three-stage data set construction

method based on machine learning on the basis of small sample data which are collected from the community health

care in a city. In the first stage, this paper designs a tree structure- based generation strategy to generate the basic

attributes of the data set according to the distribution of the original data. In the second stage, this paper obtains the

basic behavioral ability evaluation index of the samples with naive Bayesian algorithm. In the third stage, this paper

constructs a variety of multiple linear regression equations to get high-order behavioral ability index and evaluation

stage on the basis of the first two stages. In order to verify the effectiveness of the data set generated by the model

for downstream tasks, this paper designs multiple rehabilitation training plan recommendation models based on the

generated data with neural network, and achieves 5 multi-classification tasks and 2 multi-label classification tasks.

This paper verifies the authenticity and validity of generated data through analysis of experimental results and expert

knowledge.
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真实、有效、完备的数据集意味着机器学习模型

将有较好的输入，模型通过学习发现规律，挖掘并分

析当中的关联规则与信息，可以很好地为现实中社

会生产活动提供知识决策 [1-3]。另外，从提升模型的

泛化能力出发，也应该相应地增大训练数据的规模。

中国作为世界上最大的发展中国家，人口老龄

化程度已经比肩中高收入国家群体，并在未来 30 年

（到 2050年）将迅速攀升，超过高收入国家群体[4]。缺

乏相关的信息化技术以及成熟的康养公共服务设施

的辅助，康养数据的采集和获取是比较困难的。真实、

有效的数据集的缺失，成为了研究相关工作的障碍。

针对这一问题，本团队从慢病康复训练指导入

手，通过长期的社区公益服务采集了某市的社区康

养的标准数据。在此基础上，本文提出了一种基于

机器学习的三阶段数据生成模型，以采集到小样本

数据集为基础，实现了大批量具有区域养老人群特

征的样本数据生成。该模型在第一阶段使用基于树

形结构 [5]的基础属性生成策略，按照自上而下的思

想，生成符合原始数据集分布的基础属性样本；接着

提出了基于朴素贝叶斯 [6]的基础行为能力指标生成

策略，将基础行为能力指标的生成转化为分类问题

进行实现；第三阶段，又提出了基于多元线性回归 [7]

的高阶行为能力指标生成策略，在前两个阶段的基

础上，通过选定合适的自变量，拟合 9 个线性回归方

程，完成高阶行为能力指标数据的生成。最后，通过

整合三个阶段的结果，完成了康复养老数据的生成

工作。

另外，本文利用了模型生成的数据集，设计了基

于神经网络的分类推荐模型，在将生成的数据集反

馈给康复专家验证、筛选、标注之后，经过属性特征

提取，把其输入到模型当中，实现了康复训练计划推

荐的任务。

1 相关工作
与传统的机器学习不同，现在基于神经网络的

深度学习模型通常采用多层的网络结构，其复杂程

度较高，因此也需要尽可能多的数据进行训练。而

训练模型所必须的海量训练数据样本难以获取已经

成为阻碍深度学习技术进一步推广的一个普遍性难

题。目前，学术界提出了很多解决小样本数据集上

学习的方法 [8-9]。一种常见的思路是把小样本的数据

应用到改进后的算法中。文献[10]提出了基于卷积

神经网络的小样本图像识别方法，结合了深度学习

与迁移学习技术，先在卷积神经网络中对相关领域

的大数据集进行预训练，提取预训练模型的权重和

样本特征，应用到目标小数据集中对模型进行初始

化，然后展开训练。但是该方法受到了相关领域大

规模数据集的限制，无法很好地应用到缺少大规模

数据集的工作当中。

小样本的模型学习问题，在不使用大数据集辅

助的情况下，文献[11]提出了一种迭代提升欠采样模

型（under sampling with iteratively boosting，USIB），

进行疾病预测。该方法迭代地从多数类样本中进行

欠采样，构建多组弱分类器，通过加权组合的方式集

成一个强分类器，提高模型的学习能力。但是基于

该方法更多地关注错误分类和分类置信度不高的样

本去改善模型的预测能力，并没有真正实现数据生

成的任务。

集成方法也是解决小样本学习的常用方法，通

过融合集成技术和采样技术，充分利用了两者的优

点。Liu 等人提出了 EasyEnsemble集成算法，结合了

Bagging和欠采样技术[12]。在此基础上，Liang和 Cohn

提出了 UBagging 算法，该算法将 Bagging 应用到不

平衡数据集训练中，不断增加负样本采样数量来训

练多个分类器，集成多个分类器提高整体分类性能[13]。

融合集成技术和采样技术的算法通过多次采样解决

了单次采样中样本信息缺失问题，但是每次随机性

地采样，忽略了分类器之间的关系，限制了模型的整

体性能。

另一种常用的方法是在已有数据集的基础上，

进行特定技术的处理来增加样本的数量。文献[14]

提出了一种深度卷积生成对抗网络（deep convolu-

tional generative adversarial networks，DCGANs），通

过设计生成器与判别器，学习图像中物体到场景的

层次化表征信息，最终生成新的图像数据集。文献

[15]提出了一种基于 Wasserstein GAN 的小样本数据

增强方法，使用训练集样本训练 GAN 后生成模拟样

本数据，扩增训练集样本规模。虽然 GAN 方法的生

成不用考虑样本属性间的内在联系，但是 GAN 在实

际应用当中会存在一些问题：

（1）无法进行稳定的训练，导致生成模型生成无

意义的输出，对于离散型数据的学习效果较差；

（2）生成的数据的可解释性差，有时 GAN生成的

样本只是对真实样本的简单改动，导致生成样本的

多样性较差。

综上，已有的数据生成方法存在着随机性、盲目

1544



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

张麟宇 等：面向智慧康养的数据集构建方法及其应用

性，并且有模型参数选择和复杂程度的限制。研究

新的数据模型，并将其应用到相关工作当中具有重

要意义。

2 数据生成模型
本次用于扩充的康复养老数据集包含 140 条数

据，每个样本包含老年人的基础属性、行为能力评估

指标以及行为能力评估阶段等信息。

在样本数据方面，通过对采集到的样本数据进

行分类，可以得到基础属性、行为能力评估指标和行

为能力评估阶段等类别信息，其中每个分类包含的

属性如下：

（1）基础属性：姓名、年龄、家庭条件、残疾原因、

残疾类型、残疾等级。

（2）基础行为能力评估指标：翻身、坐、站、转移。

（3）高阶行为能力评估指标：步行或驱动轮椅、

上下台阶、进食、穿脱衣物、洗漱、入厕、交流、日常家

务、社会活动。

（4）行为能力评估阶段：康复初期、恢复期、治愈期。

在数据生成的模型设计中，本文分为了三个阶

段：第一阶段按照基于树形结构的规则自上而下生

成样本的基础属性；第二阶段对于基础的行为能力

指标的生成，使用贝叶斯模型来实现；第三阶段，使

用多元线性回归生成高阶行为能力指标。具体的模

型设计流程图如图 1所示。

2.1 基于树形结构的基础属性生成策略
在原始数据集当中基础属性包括了性别、年龄、

残疾类型、残疾原因、残疾等级共 5个维度特征，且它

们在数据集中都呈现出一定的分布规律。如果要同

时生成各个维度的值，则会忽略它们之间的相关性；

如果只是简单地用随机的方法生成各个维度的值，

则生成的数据会不满足原始数据集的分布，失去有

效性和真实性。因此，本节提出了基于树形结构的

基础属性生成策略：考虑先根据残疾类型的分布情

况，采用改进后的轮盘赌算法确定生成样本的残疾

类型，然后以此为根节点，性别特征为其子节点，利

用条件分布，再次使用改进后的轮盘赌算法确定性

别特征；以此类推，按照树形结构的思想，不断利用

条件分布，采用改进后的轮盘赌算法，自上而下地确

定各个维度的值，最终实现基础属性的生成。

在确定了生成策略之后，本文对原数据进行了

预处理，从原数据集中筛选出真实可用的 80 条数

据。对这些数据的基础属性进行统计分析，样本的

分布呈现出一定的规律，各个基础属性统计分布如

表 1所示。

表 1 基础属性统计分布

Table 1 Basic attribute statistical distribution

基础属性

性别

年龄

残疾类型

残疾原因

残疾等级

数据包含项

（男、女）

（按照年龄段划分）

[0，44]，[45，59]，60以上

（偏瘫、截瘫、脑瘫等）

（疾病、感染、产伤等）

（一级、二级、三级等）

分布比例

[48∶32]

[15∶37∶28]

[59∶6∶3∶3⋯ ]

[40∶10∶8∶5 ⋯ ]

[10∶10∶20∶40]

常见的轮盘赌算法通常需要先计算适应度比

例，即对于数量为 N 的养老康复样本，给每个个体 xi
一个适应度值 f (xi) ，则每个特征值的选择概率为：

p(xi) = f (xi)
∑
j = 1

N

f (xj)
（1）

然后计算每个个体的累计概率，即每个个体之

图 1 数据生成模型

Fig.1 Data generation model

1545



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

Journal of Frontiers of Computer Science and Technology 计算机科学与探索 2022, 16(7)

前所有个体的选择概率之和：

qi =∑
j = 1

i

f (xj) （2）

在确定了累计概率之后，随机生成一个数组 ra ，

数组的长度为 N ，元素值的范围属于[0,1]，然后有序

排列，用于确定个体是否能够被选择。若累计概率 qi

大于随机生成数组中的 ra[i] ，则 xi 被选择，将继续比

较 ra[i] ，若不大于，则不选择，比较下一个个体 xi + 1，

以此类推，从而确定生成属性。

在样本的数据集中，要生成的基础属性中的特

征值只有一个，在轮盘赌算法中即每次需要选择出

来的个体只有一个，为了能够方便地控制选择的个

体的数量，本文改进了轮盘赌算法，在函数参数中增

加了一个控制生成个体数量的参数 n 。具体的算法

如下所示。

算法 1 基于条件分布的轮盘赌算法

输入：残疾类型分布数组 T，性别条件分布数组 S，年

龄条件分布数组 A，残疾原因条件分布数组 R，残疾等级条

件分布数组 L。

1. 根据式（1）计算每个个体的选择概率，得到选择概

率数组C及其长度m；

2. 根据式（2）计算累计概率，得到累计概率数组P；

3. 生成随机数组 ra；

4. 比较选择，返回结果

for i = 1,2,⋯ ,n

for j = 1,2,⋯ ,m

//比较，并选择个体

If ra[i]<=P[0]:
Return 0

If P[j]<ra[i]<=P[j+1]:
Return j+1

End for

End for

通过对原始数据集的处理、分析、统计，按照树

形结构的思想，采用改进后的轮盘赌算法，实现了基

础属性的生成。

2.2 基于朴素贝叶斯基础行为能力指标生成

策略
贝叶斯方法是以贝叶斯原理为基础，使用概率

统计的知识对样本数据集进行分类，因此有着较好

的统计和数学基础，分类的准确率较高。该方法通

过使用数据集中统计出的先验概率和后验概率，既

避免了只使用先验知识的主观偏见，也避免了单独

使用样本信息的过拟合现象。

朴素贝叶斯分类，以贝叶斯定理为基础，并且使

用条件独立性假设的方法，先通过已给定的训练集，

以特征属性之间独立作为前提假设，学习从输入到

输出的联合概率分布，再基于学习到的模型，输入 X

求出使得后验概率最大的输出 Y 。

设有样本数据集 S ={s1, s2,⋯, sn} ，对应样本数据

的特征属性集 X ={x1,x2,⋯,xd} ，且类变量为 Y ={y1,
y2,⋯,ym}，即 S 可以分为 ym 个类别。其中 x1,x2,⋯,xd

相互独立且随机，则 Y 的先验概率 Pprior = P(Y ) ，Y 的

后验概率 Ppost = P(Y|X) 。由朴素贝叶斯算法可得，后

验概率可以由先验概率、证据 P(X) 、类条件概率

P(X|Y ) 以及在给定样本类别 y时计算得出公式如下：

P(Y|X) = P(Y )P(X|Y )
P(X) （3）

P(X|Y = y) =∏
i = 1

d

P(xi|Y = y) （4）

由以上两公式可以得出后验概率为：

Ppost = P(Y|X) =
P(Y )∏

i = 1

d

P(xi|Y )
P(X) （5）

由于在每次的计算过程中 P(X) 的大小是一样

的，在比较后验概率的时候，只比较上式的分子部分

即可。最终可以得到一个样本数据属于类别 yi 的朴

素贝叶斯计算公式：

P(yi|x1,x2,⋯,xd) =
P(yi)∏

j = 1

d

P(xj|yi)

∏
j = 1

d

P(xj)
（6）

在样本的康复养老数据集中，样本的基础行为

能力评估指标包含翻身、坐、站、转移共四项，每项指

标的评估分为 0、1、2、3四个等级，评估得分越高表明

该项指标的能力越强。因此，对于每项基础行为能

力评估指标的生成，可以看作一个分类问题。通过

计算原数据集中样本的基础属性（性别、年龄、残疾

类型、残疾原因、残疾等级）之间的相关性，如表 2 所

示的基础属性的 Spearman 相关性系数矩阵，可以发

现它们之间有较低的关联程度，即使用朴素贝叶斯

算法，考虑每个特征之间的独立性假设是合理的。

在分析了样本基础属性间的基础属性后，通过

预先设定好的数值化规则进行基础属性约束，设原

始数据集的基础属性的数值化矩阵 M1 ,原始数据集

的基础行为能力评估指标的数值化标签数组 L1，阶

段一中生成的基础属性的数值化矩阵 M2 ；将 M1、

M2 以及 L1输入到朴素贝叶斯模型中，最终得到模型
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预测出的基础行为能力指标。

数据生成的第二阶段，本文使用朴素贝叶斯算

法，通过原数据集的训练，分别得到翻身、坐、站、转

移四个基础行为能力评估指标的生成模型，再利用

阶段一中已生成的基础属性，最终得到每个生成样

本的基础行为能力评估指标。

2.3 基于多元线性回归高阶行为能力指标生

成策略
在回归分析中，如果有两个或两个以上的自变

量，就称为多元回归。在现实中，一个现象结果的出

现往往是与多个因素相联系的，由多个自变量的最

优组合共同来预测或估计因变量，比只用一个自变

量进行预测或估计更有效，更符合实际，因此多元线

性回归的应用场合常常更为广泛。多元线性回归模

型如下：

Y = β0 + β1X1 + β2X2 +⋯ + βmXm + e （7）

式中，β0 为常数项，βi (i = 1,2,⋯,m) 表示在其他变量

保持不变时，Xi 增加或减少一个单位时 Y 的平均变

化量，被称为偏回归系数。同样，e 被称为残差，表示

去除 m 个自变量对 Y 影响后的随机误差。通常，多

元线性回归模型的应用需要满足如下条件：

（1）Y 与 X1,X2,⋯,Xn 之间具有线性关系；

（2）各个样本的观察值 Yj( j = 1,2,⋯,n)相互独立；

（3）残差 e 服从均值为 0，方差为 σ2 的正态分布，

等价于对任意一组自变量 X1,X2,⋯,Xm 值，因变量 Y

具有相同的方差，并且服从正态分布。

使用最小二乘法，根据样本数据求得模型参数

估计值：

Ŷ = b0 + b1X1 + b2X2 +⋯ + bmXm （8）

通过建立多元线性回归方程求解：

ì

í

î

ïï

ïï

l11b1 + l12b2 +⋯ + l1mbm = l1Y
l21b1 + l22b2 +⋯ + l2mbm = l2Y⋮
lm1b1 + lm2b2 +⋯ + lmmbm = lmY

（9）

b0 = Ȳ -(b1X̄1 + b2 X̄2 +⋯ + bm X̄m) （10）

最后确定 b0,b1,…,bm 的值，得到最终的多元线性

回归方程。

在康复养老的数据集中，高阶行为能力评估指

标包含步行或驱动轮椅、上下台阶、进食、穿脱衣物、

洗漱、入厕、交流、日常家务、社会活动等九项指标，

每项指标分为 0、1、2、3四个等级，得分越高表示该项

能力越强。通过统计原数据各项能力指标的相关

性，本文发现基础行为能力指标与高阶行为能力指

标之间有较强的相关性。当指标得分被看作连续性

数值时，两者具有一定的线性关系。基于上述分析，

在数据生成的第三阶段，本文采用多元线性回归算

法，通过对原始数据集的训练，针对不同的高阶行为

能力指标，分别构建了对应的回归方程。

在自变量的选择过程中，本文采取了逐步回归

法进行筛选。该方法将前进法和后退法相结合，首

先使用前进法挑选变量，然后将已入选的自变量使

用后退法进行剔除，在整个过程中，通过观察实验中

设定的相关检验标准，选择和剔除合适的自变量，最

后建立较优的回归方程。

通过统计和实验发现，当同时引入翻身、坐、站、

转移四项作为自变量放入方程当中，多元线性回归

模型的效果最好。在完成模型的训练之后，将第二

阶段生成的基础行为能力评估指标数据作为输入，

可以完成高阶行为能力评估指标的生成。然后根据

整个行为能力评估指标可以得到评估阶段；最后整

合每个生成样本的基础属性、行为能力评估指标以

及评估阶段可以得到一个完整的生成数据集。

3 康复数据的应用
在现实中，在得到了一个样本的基础属性、行为

能力评估指标以及行为能力评估阶段后，康复专家

就可以根据这些特征进行一些康复训练计划的推

荐，用于辅助患者的康复治疗。因此，将模型生成的

数据集反馈给康复专家，经过专家的评审、筛选和标

注，最后可以形成一批标注后的完整数据集。在此

基础上，可以设计一个模型，用于康复计划的推荐。

在得到了样本的数据信息后，统计需要推荐的

项目包含运动康复目标、生活自理能力康复目标、生

活适应能力康复目标、康复训练项目、康复疗法、康

复训练强度、康复训练组数共 7项。

通过对样本数据的整理、统计后，得到的具体推

荐数据如表 3所示。

表 2 样本基础属性 Spearman 相关性系数矩阵

Table 2 Spearman correlation coefficient matrix of

sample basic attributes

基础属性

性别

年龄

类型

原因

等级

性别

1.000

0.127

-0.013

-0.073

0.073

年龄

0.127

1.000

-0.087

0.050

-0.029

类型

-0.013

-0.087

1.000

0.545

0.105

原因

-0.073

0.050

0.545

1.000

0.157

等级

0.073

-0.029

0.105

0.157

1.000
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表 3 推荐模型样本数据展示

Table 3 Sample data presentation of

recommended model

样本属性

基本信息

康复计划

样本属性名称

性别

年龄

残疾类型

残疾原因

残疾等级

行为能力评估指标

行为能力评估阶段

运动康复目标

生活自理能力康复

生活适应能力康复

康复训练项目

康复疗法

康复训练强度

康复训练组数

解释

男、女

样本的年龄

偏瘫、截瘫等

疾病、产伤等

中国残疾人等级划分

翻身、坐等 13项

分为三个阶段

如能进行身体锻炼

如能独立吃饭

如能独立参加活动

如翻身、坐、站等

如理疗、运动疗法

如每次训练 15 min

如每周做 3组

其中，虽然每项计划的内容为文本数据，但是内

容的划分是分类别的。因此考虑构建基于神经网络

的分类模型，用于实现康复训练计划的推荐。

具体的推荐任务划分为多分类任务和多标签分

类任务。根据康复训练计划数据的特点，其中运动

康复目标、生活自理能力康复目标、生活适应能力康

复目标、康复训练强度、康复训练组数五项推荐属于

多分类任务，康复训练项目与康复疗法的推荐属于

多标签分类任务。

对于每个样本而言，它都包含性别、年龄、残疾

类型、残疾原因、残疾等级、行为能力评估指标以及

行为能力评估阶段七项基本信息，在分类推荐模型

设计之前，需要先确定样本的特征属性和模型的输

入。在现实中，专业的康复医护人员根据残疾人的

各项生理特征以及康复过程信息进行康复计划的制

定，在与康复专家沟通之后，通过分析残疾人的特征

属性和影响康复计划推荐的主要因素，本文设计了

一个基于神经网络的样本特征提取模型。具体的特

征向量提取模型设计如图 2所示。

首先，经过数据的预处理，将样本的基本信息中

的属性数字化，然后将数字化的特征通过嵌入层的

映射变换为 16 维或 32 维的低维特征。使用 X ={x1,
x2,⋯,xn} 表示样本基础信息中的各个特征项，通过激

活函数 ReLU 的非线性变换得到低维特征，接着通过

全连接层将各个低维特征拼接融合，得到样本特征，

放入到隐藏层当中，最终得到 400维的高阶融合特征

向量 v 。

在网络结构的设计中，本文将特征提取模型中

得到的向量 v 作为分类网络的输入层，通过隐藏层的

加工抽象，选择合适的损失函数完成输出。

在网络的输出层中，对于不同的分类任务，模型

使用了不同的损失函数。针对多分类任务，模型使

用了 Softmax 交叉熵损失函数，针对多标签分类任

务，数据中类别标签是独立且不互斥的，因此可以将

其视为多个二分类任务，使用 Sigmoid 交叉熵损失

函数。

4 实验结果与分析

4.1 基于朴素贝叶斯的基础行为能力指标生

成策略实验
在现实中，康复师对患者进行行为能力评估时

存在较多的不确定性和主观因素，有时评估指标得

分在 0~4 之间并没有严格的区分度。例如当一个样

本中“站”这项行为能力指标的真实值为 2，其作为测

试数据放入模型当中，被预测出的结果为 0 或 1 或 3

时，都应该给其一定的正确权重，而不是直接判错。

即在分析阶段二的生成模型的准确率时不能完全按

图 2 样本特征提取模型

Fig.2 Sample feature extraction model
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照分类问题的准确率的计算来定义。

通过与康复养老方面的专家沟通，本文定义了

正确程度评价矩阵，用来合理地计算模型的准确性。

对于数据规模为 n 的测试数据集 T ，Tij 表示第 i

个测试样本的第 j 个评估指标的真实值，Pij 表示第 i

个测试样本的第 j 个评估指标的预测值，则第 i 个测

试样本第 j 个评估指标被预测的正确程度 Dij 为：

Dij = 1 - |Tij - Pij|

4 （11）

那么，第 j 个指标预测模型的准确率计算为：

Accuracy =
∑
i = 1

n

Dij

n
（12）

利用上述公式，得到正确程度评价矩阵如表4所示。

表 4 正确程度评价矩阵

Table 4 Matrix of correctness degree evaluation

指标得分

0

1

2

3

0

1.00

0.75

0.50

0.25

1

0.75

1.00

0.75

0.50

2

0.50

0.75

1.00

0.75

3

0.25

0.50

0.75

1.00

在设计好了正确程度矩阵，改进了评价的标准

之后，对模型的准确率进行了实验验证，设定实验迭

代次数为 10，分别计算了未使用正确程度评价矩阵

和改进后的评价标准，绘制出了“翻身”基础行为能

力指标的生成模型准确率折线图，如图 3所示。

图 3 翻身行为能力指标生成实验结果

Fig.3 Experimental results of ability index of turning over

从图 3中可以发现，在使用了定义的正确程度评

价矩阵衡量之后，模型的准确率可以达到 80%。在改

进了阶段二实验的评价算法之后得到了较高的模型

准确率，说明阶段二的生成是可解释的。

4.2 基于多元线性回归的高阶行为能力指标

生成策略实验
在第三阶段生成高阶行为能力指标时，本文总

共构建了 9个回归方程，因变量整体对方程的解释使

用了 R2 和 F 值，各个变量对方程的显著性影响使用

了 p 值，并且统计列出了各个方程自变量的系数。

其中 X1、X2、X3、X4 分别为自变量翻身、坐、站、转

移，各个方程的 R2 和 F 值如表 5所示。

表 5 各个回归方程 R2与 F 值统计表

Table 5 Each regression equation R2 and F value

回归方程

1

2

3

4

5

6

7

8

9

自变量

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

X1，X2，X3，X4

R2

0.579

0.612

0.376

0.078

0.280

0.301

0.344

0.456

0.347

F值

29.190

32.140

1.820

1.788

8.260

9.136

11.130

17.780

11.300

其中，以翻身、坐、站、转移为自变量，步行或驱

动轮椅为因变量，拟合出的回归方程的系数、标准

差、t值、p值的结果如表 6所示。

表 6 回归方程 1 的实验结果

Table 6 Experimental results of regression equation 1

参数

常量

X1

X2

X3

X4

系数

-0.021 4

0.266 3

0.118 3

0.223 7

0.510 1

标准差

0.150

0.081

0.091

0.102

0.094

t值

-0.142

3.290

-1.303

2.191

5.437

p > |t|

0.887

0.001

0.096

0.031

0.001

从表 5中可以发现，R2 和 F 值最高达到 0.612和

32.140，说明选取的变量整体可以对方程进行解释。

在衡量每个变量对方程影响的显著性时使用了 t 检

验，其中当 p 值小于 0.05 时，表示拒绝原假设，即表

明该自变量与因变量有一定的回归关系，且对方程

有较高的显著性影响。

4.3 三阶段的生成模型实验
在生成阶段一中，实验保证了生成出的数据是

符合原数据集分布的，在生成阶段二和阶段三中也

选取了合适的实验评价指标，保证了其结果的可靠

性。基于以上工作，还需要对整个生成模型的实验

结果进行分析和评估。因此，本文设计了 Spearman
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相关性系数矩阵余弦相似度计算的方法进行实现。

先计算出原数据集中各个特征维度之间的

Spearman相关性系数矩阵 M1，然后计算生成数据集

的各个特征维度之间的 Spearman 相关性系数矩阵

M2 ，之后将两者做余弦相似度计算，得到 M1和 M2
之间的相似度用来衡量生成数据的质量。

在具体的操作过程中，本文设定了不同的数据

集生成的 Batch Size，生成数据集的大小分别从 100

到 1 000，控制每批次生成数据规模的大小。此外，在

每 次 得 到 生 成 的 数 据 集 之 后 ，计 算 数 据 集 的

Spearman相关系数矩阵，然后统计出了 3个不同的矩

阵相似度，用来与文中提出的模型的实验结果进行

对比。其中 sim1 表示生成阶段二、三都使用朴素贝

叶斯的方法后矩阵 M1和 M2 的相似度；sim2 表示生

成阶段二使用朴素贝叶斯，阶段三使用多元线性回

归并将高阶行为能力指标得分四舍五入后矩阵 M1
和 M2 的相似度；sim3 则表示生成阶段二使用朴素贝

叶斯，阶段三使用多元线性回归后矩阵 M1和 M2 的

相似度。最后，在得到了每次实验的结果之后，统计

并绘制了实验结果折线图如图 4所示。

图 4 矩阵相似度计算折线图

Fig.4 Result of matrix similarity calculation

从图 4的数据可以看出，相似度会有极值点的出

现，但随着生成数据集规模的增大，矩阵相似度趋于

稳定，且具体表现为 sim1 、sim2 以及 sim3 分别在

0.725、0.800、0.850 这 3 个值上下波动。其中 sim3 的

值最大，说明通过本文提出的模型生成出的数据很

大程度上和原数据集在各个特征维度的相关性上也

保持了一致，从实验结果上验证了生成数据集的真

实性和可靠性。

4.4 康复推荐模型实验
在本节的实验中，使用了三阶段生成模型并经

过康复专家标注后的数据集。在具体的实验过程

中，为了避免随机性对实验结果造成影响，本文做了

5次实验，每次实验随机选取 80%的数据作为训练数

据集，剩下的 20%作为测试数据集，取 5 次实验的平

均值作为最终结果。多分类任务 1~5 分别为运动康

复目标推荐、生活自理能力康复目标推荐、生活适应

能力康复目标推荐、康复训练强度推荐、康复训练组

数推荐，本文使用准确率 Acc 进行评估；对于多标签

分类任务，本文使用 AUC（area under curve）进行评

估。得到的实验结果如表 7、表 8所示。

表 7 多分类任务的实验结果

Table 7 Experimental results of

multi-classification tasks %

评价指标

Acc

任务 1

64

任务 2

72

任务 3

68

任务 4

75

任务 5

77

表 8 多标签分类任务的实验结果

Table 8 Experimental results of multi-label

classification tasks %

评价指标

AUC

康复训练项目

63

康复疗法

65

从实验结果来看，多分类任务的 Acc 可以达到

77%，多标签分类任务的 AUC 可以达到 65%，说明分

类推荐模型有较好的效果，可以为后续的研究提供

一些参考。

5 总结与展望
本文提出了一种基于机器学习的三阶段数据生

成模型。实验表明，生成模型的第一个阶段保证了

生成后的数据集和原数据集有相同的属性分布；在

第二阶段，通过设计正确程度矩阵验证了基础行为

能力指标的生成结果可以达到 80%；生成阶段三提出

的基于多元线性回归的高阶行为能力指标生成策略

保证了生成数据集继承了原始数据集属性之间的相

关性。此外，通过注入专家知识，本文有效地筛选和

标注了生成数据，在此基础上，实现的多分类任务的

Acc 可以达到 77%，多标签分类任务的 AUC 可以达

到 65%。

尽管本文所提出的基于机器学习的三阶段生成

模型可以生成一个完备有效的数据集，但是目前对

生成数据集的利用有限。后续将进一步优化生成模

型，并在相关的系统平台中开放相关数据集和模型

接口，以便在此基础上做更多的研究工作。
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