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·康复工程·

基于决策树和逻辑回归算法的辅具适配模型研究与实现*

张小雪1，2，3 张祖婷1，5 刘 莉4 罗椅民1，2，3

康复辅具（以下简称辅具）研究旨在维持或改善个人身

体功能和独立性，或预防损害和继发的健康问题，它不仅包

含促进个体福祉的辅助产品（包括任何外部的装置、器材、器

具或软件），还包括相关技术[1]。世界卫生组织与此相关定义

为：辅助技术是指应用与辅助产品相关的有组织的知识和技

能，包括系统和服务[1—2]。因辅具使用者包括了残疾人、老年

人和伤病人等各类功能障碍者群体，每名使用者在年龄、身

体功能障碍、使用环境、支付能力以及个人活动目标等方面

存在明显个体差异，所以对辅具的需求是个性化的。同时，

辅具产品种类丰富，根据国家标准《康复辅助器具分类和术

语》（GB/T16432—2016），康复辅助器具产品划分为 12个主

类、130个次类、794个支类[3]。纷繁复杂的辅具种类和产品

与使用者个性化的需求如何精准匹配，并确保使用效果与预

期目标一致，所应用的技术可称为辅具适配技术。

辅具配置的传统模式是用户直接购买辅具或政府直接

配发辅具，涉及较少的专业评估。随着近年来行业的发展，

目前现有模式是先全面评估，再配置辅具，最后再进行效果

评估的模式[4]。但是现有模式依然面临着配置的辅具遭到弃

用且满意度不高、专业服务力量不足的难题，且辅具配置经

验几乎没有被充分利用[5]。随着新一代信息技术的发展，人

工智能、大数据在各领域得到了很好的应用。国内学者在辅

具适配行业也进行了初步探索，主要有以下研究：董理权等

基于《国际功能、残疾和健康分类》，从全民健康覆盖健康服

务体系要素出发，利用新一代信息技术，提出辅助器具评估

与适配服务体系架构，并分析实现“互联网+”、智能化的路

径[6]。范秀琴等进行了基于案例推理—规则推理混合推理脊

髓损伤智能辅具适配系统研究，应用临床的 125例SCI案例

建立案例库，通过K邻近和相似度检测算法并利用规则推理

进行修正后推出适配的辅具组合[7]。

现有模式是从辅具配置机构的角度进行的，其中患者常

是被动接受的角色。实际上，由于专业机构和人员队伍有限

等原因，对于需要使用辅具的用户，不是均有条件进入专业

辅具配置机构。然而，在配置辅具过程中，患者本身往往已

经具有一定的目标，也就是对于自己的疾病和身体功能障碍

和使用辅具要解决什么问题是比较清楚的[8]。为了解决辅具

配置时一律依赖专业人员主导，而不能很好发挥用户的主观

能动性的问题，本研究提出以患者使用辅具目标等信息为特

征建立辅具适配模型，模型基于决策树和逻辑回归两个经典

算法分别建立，性能评估后进行了优化，旨在实现辅具适配

过程中用户自主自助及辅具适配的精准预测。本文将初步

研究结果报告如下。

1 资料与方法

有监督学习指经过现有的部分输入信息以及输出信息
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摘要

目的：为实现辅具适配过程中用户自主自助及辅具适配的精准预测，研究建立辅具适配模型。

方法：通过调查问卷的方式收集到 102份辅具配置信息作为数据集，基于决策树和逻辑回归算法建立辅具适配模

型。使用python语言实现模型并绘制主要参数对模型性能的影响，优化后，计算准确率、召回率和F1分数评价模型

的预测能力。

结果：基于决策树算法建立模型准确率达到0.91，且召回率和F1分数性能指标分别为0.91和0.90。基于逻辑回归

算法建立的模型性能较低。

结论：本研究以患者使用辅具目标等信息为特征建模。基于决策树算法建立的模型性能优于逻辑回归模型，具有实

用价值。
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之间的相关关系，生成相应的函数关系表达式，最后将相应

的输入信息映射到相应的输出信息上[9]。监督学习中预测值

为离散值的为分类学习任务[10]，本文研究的辅具适配问题符合

此分类学习任务应用场景。决策树和逻辑回归是两个经典的

分类器，应用广泛、运算代价低。其中，逻辑回归算法是非常

简单、常见且具有代表性的广义线性模型[11]，是将回归算法用

于分类问题的典型，该算法的思想是用Sigmoid函数将线性预

测限界于区间[0，1]，并将其作为标签概率的预测。决策树算

法基于特征对数据实例按照条件不断进行划分，最终达到分

类或者回归的目的，当样本特征取值不具有数量意义时，决策

树算法是处理类别特征的最佳选择[12]。故本研究选择决策树

和逻辑回归两种算法建立康复辅具适配模型，并对模型性能

进行评估和优化。决策树与逻辑回归算法特点对比如表1。

模型的建立和优化主要包括收集辅具配置信息、数据预

处理、提取标签及特征矩阵、切分训练集及测试集、实例化模

型、提升模型性能六个步骤。其中实例化模型时使用决策树

或逻辑回归算法。模型的建立和优化流程如图1所示。

1.1 获取初始数据

本研究通过在线随机调查问卷的方式收集辅具配置信

息，调查问卷包括 5个问题，分别是：“①辅具使用者年龄”。

“②目前正在使用的辅具，曾经使用过的辅具以及需要的辅

具有什么”。“③使用辅具解决了什么问题”。“④上述辅具使

用环境是否进行了专门改造？如有，请简单描述”。“⑤使用

辅具的相关疾病是什么”。同时记录答题 IP所在省市。上述

信息简称：①患者年龄；②辅具名称；③辅具使用目的；④辅

具环境；⑤患者伤病残情况；⑥患者省市。

收集到 102份问卷，该 102份问卷的患者均使用了辅具

且解决了一定问题。患者年龄最小的 2 岁，最大的超过 90

岁。因一部分患者使用了不止一件辅具，102例患者共配置

了133件辅具，涉及17个省份22个城市。

1.2 数据预处理

在数据预处理阶段，首先，检查数据是否存在缺失，对缺

失值进行丢弃或补全。其次，对各项数据进行适当的数据类

型转换和规范化。

数据类型转换：为后续建模做好准备提高数据质量。

如：在问卷设计阶段，为方便调查者规范填写年龄段信息，问

题 1设计为患者年龄，而在数据处理时，用下列年龄段信息

进行一个转换。年龄段划分按照1—6岁为童年、7—17岁为

少年、18—40岁为青年、41—65岁为中年、66岁以上为老年。

数据规范化：主要是两个方面，一是在问卷设计阶段，为

简化流程和避免过于强调术语，没有设辅具类别、产品及适

应证的选项，因问卷面向正在使用辅具、需要辅具的人群及

其家人和朋友，调查对象对辅具专用名词及相关知识背景的

了解差别较大，所以收集上来的辅具、适应证等名称需要进

行归类处理。另外，一是初始的一行数据对应着一名患者，

一名患者对应着一款或多款辅具，需要对其拆分，拆分后补

全信息，以一名患者及其配置的一款辅具作为一行数据。二

是考虑省份城市对结果影响较小，不作为特征值。

该数据集数据存储于 excel表格，规范化处理后共有133

行 5列，包含 3个用户标签特征、1个改造环境特征和 1个辅

表1 决策树与逻辑回归算法特点对比

序号

1
2
3
4
5
6

特点

对整体结构的分析
对局部结构的分析
对极值是否敏感
分析线性关系
分析非线性关系
输出结果

决策树

对全局把握差
采用分割的方法，能够深入数据局部
对极值不敏感，表现好
较差
能力强
直观的决策规则，结果可解释，只能得到观察对象所在组别。

逻辑回归

针对整个数据的拟合，对全局把握好
缺乏探查局部数据结构的内在机制
对极值敏感，易受到影响
擅长
需要进行转换
每个观察对象的概率

图1 模型的建立和优化流程图

收集辅具
配置信息

开始

数据预处理

提取标签
及特征矩阵

切分训练集
及测试集

实例化模型

决策树算
法建模

逻辑回归
算法建模

评估模型
性能

提升
模型性能

结束

性能可提升

性能不可提升
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具产品。

特征变量解释、数据分布及缺失情况如表2所示。

1.3 实现语言

Python 语法简洁、清晰、语言通俗易懂且其中含有丰富

和功能强大的类库，非常适于深入的数据处理和机器学习等

领域。本研究运用 python 语言，以辅具配置信息为数据基

础，基于决策树和逻辑回归算法预测目标变量概率。程序包

括人机交互、数据读写、数据处理和性能评估四个子程序，在

这里充分利用了 python丰富的工具库和扩展性。主要调用

了numpy、openpyxl、matplotlib和 scikit-learn四个模块。其中

调用的NumPy是Python的一种开源的科学技术库，主要用

于处理维度数组和矩阵及运算[13]。调用的 openpyxl库用于

读取和处理 excel 内的数据集数据。调用的 matplotlib 用于

绘制散点图及决策边界使数据可视化。调用的 scikit-learn

用于对不同算法进行实验[14]。

2 模型实现

2.1 建模准备

导入数据集，共 133行，应用 python字典使文本型变量

编码转换为数值型变量。提取标签和特征矩阵，将年龄

（age）、病种（diseases）、目的（purpose）、环境（environment）四

列 信 息 作 为 特 征 ，产 品（product）列 作 为 标 签 。 使 用

train_test_split 切分训练集和测试集，随机数种子选 555，测

试集占比30%。

变量编码赋值如下：

age列变量编码赋值：老年=1，青年=2，中年=3，少年=4，

童年=5；

diseases列变量编码赋值：截肢=1，老年人腰腿痛和不便

=2，脑卒中=3，术后=4，儿麻后遗症=5，股骨头和髋关节置换

=6，骨折=7，膝损伤=8，腰腿疼痛=9，脊髓性肌萎缩症=10，听

力障碍=11，关节炎=12，脊髓损伤=13，扁平足=14，截瘫=15，

快乐木偶症=16，扭伤=17，视力障碍=18，腰椎间盘突出=19，

孕晚期=20，骨瘤=21，脊柱侧凸=22，肩痛=23，颈椎不适=24，

脑瘫=25，瘫痪=26，糖尿病=27，先天性下肢畸形=28，长期卧

床=29，足跟外翻=30，腰肌劳损=31；

purpose列变量编码赋值：出行=1，助行=2，缓解疼痛=3，

稳定关节=4，术后恢复=5，助听=6，防护=7，如厕=8，肢体矫

形=9，洗澡=10，助视=11，代偿缺失上肢=12，翻身=13，固定

肢体=14，进食=15，美观=16，平足=17，双腿不等长畸形=18，

卧床照料=19；

environment 列变量编码赋值：台阶=1，卫生间=2，连接

下水=3，无障碍=4，无=5；

product列变量编码赋值：矫形器=1，轮椅=2，假肢=3，拐

杖=4，助行器=5，助听器=6，坐垫=7，扶手=8，护理床=9，洗澡

椅=10，眼镜=11，坐便椅=12，呼吸训练器=13，马桶增高器=

14，膝部按摩仪=15，自助具=16。

2.2 建模并进行优化

2.2.1 决策树建模并进行模型优化：决策树算法的重点在于

选择最优划分属性，使节点的“纯度”越来越高。这通过计算

信息增益得到。

信息熵Ent(D)= -∑k = 1
|| y pk log2pk

信息增熵Gain(D,a)= Ent(D)-∑v=1
v Dv

D Ent(Dv) [10]

基于决策树算法建模的计算逻辑[15—16]，见图2。

实例化模型即使用数据集进行训练，初始树深11。通过

将预测结果和真实结果进行对比评估模型性能，得到决策树

模型在训练集上准确度为92.4%，然而此时测试数据上的预

测结果初始准确率为62.5%，模型过拟合严重。观察发现在

表2 数据集一览

变量

解释
选项及数据
分布

个数缺失

数据集中5个变量，缺失值检验结果如表2所示，全部为否。

年龄

年龄段
老年：56
青年：37
中年：31
少年：5
童年：4

133
否

病种

与使用辅具相关的伤病残情况
截肢：20
老年人腰腿（痛）不便：16
脑卒中：9
术后：8
儿麻后遗症、股骨头/髋关节置换、
骨折、膝损伤、腰腿疼痛：各7
脊髓性肌萎缩症：6
听力障碍：5
关节炎、脊髓损伤：各4
扁平足、截瘫：各3
快乐木偶症、扭伤、视力障碍、腰椎
间盘突出、孕晚期：各2
脊柱侧凸、肩痛、颈椎不适、脑瘫、瘫
痪、糖尿病、先天性下肢畸形、长期
卧床、足跟外翻、腰肌劳损：各1

133
否

目的

辅具使用目的、拟解决的问题
出行：45
助行：24
缓解疼痛：22
稳定关节：9
术后恢复：6
助听：5
防护：4
如厕、肢体矫形：各3
洗澡、助视：各2
代偿缺失上肢、翻身、固定肢
体、进食、美观、平足、双腿不等
长畸形、卧床照料：各1

133
否

应用环境

改造辅具应用环境
台阶：3
卫生间：3
连接下水：1
无障碍：1

133
否

产品

辅具产品
矫形器：44
轮椅：30
假肢：16
拐杖：12
助行器：9
助听器：5
坐垫：3
扶手、护理床、洗澡
椅、眼镜、坐便椅：各2
呼吸训练器、马桶增
高器、膝部按摩仪、
自助具：各1

133
否
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133行辅具配置信息中，因数据不平衡，当标签值为少数案例

时，由于长尾效应存在，导致准确率降低。

为提升模型性能，一是复制少数案例，使相同案例数最

少为6。二是编写 for循环并可视化，调整主要参数。其中最

大树深max_depth、叶子节点最小样本数min_sample_leaf、子

树继续划分最少样本数 min_samples_split，最大特征数

max_features 和信息增益 min impurity de-

crease 5个参数对模型的影响如图3所示。

2.2.2 逻辑回归建模并进行模型优化：逻辑

回归算法的激活函数为 g = 1
1 + e-z ，模型假

设 是 hθ(x) = 1
1 + e-θTx ，代 价 函 数 为

J(θ) = - 1
m∑i = 1

m [ ]y
(i) log(hθ(x(i))) +(1 -y(i))log(1 - hθ(x(i))) ，

m为样本数量。

用梯度下降法计算使代价函数最小的

参数，算法为每个参数减去代价函数对它的

偏导数，同时更新所有参数。求导后得到：

θj: = θj -α 1
m∑i = 1

m (hθ(x(i))) +(1 -y(i))x(i)
j

[11]

基于逻辑回归算法建模的计算逻辑，如

图4所示。

实例化后的逻辑回归模型训练集准确

率为55.4%，测试集准确率为47.5%，整体数

据集准确率为 53.0%，预测效果很差。为提升模型性能，一

是平衡数据，减少长尾效应，二是实验性的对数据归一化处

理，增加模型拟合能力，三是改变样本权重，四是调整模型训

练过程的超参数，包括迭代次数max_iter、正则化参数C、学

习率α，如图5所示。

图2 基于决策树算法建模的计算逻辑图

加载
数据集 用户输入

生成决策树

模型输出

该类别标签
为叶子节点是

是
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图3 决策树主要参数对模型性能的影响
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3 结果

在数据集增加至 273行后，随机种子

random_state=25，当决策树模型参数调至

max_depth=10，Max features=3，min_sam-

ples_leaf、min_samples_split 和 min impu-

rity decrease分别默认 1、2和 0.0时，测试

集准确率最高为 91.5%，此时训练集上准

确度96.9%，整体数据集上准确率95.2，准

确度和过拟合情况得到改善，具有实用价

值。决策树如图 6所示，模型性能评估结

果见表3。

基于逻辑回归算法的模型经过上述

四个步骤的优化，模型性能提升效果并不

理想，测试集最高准确率为 63.4%，低于

基于决策树算法建立的模型，不具有较高

实用性[17]。

辅具适配模型用于预测和分类辅具产

品，而辅具产品品类丰富，这是预测结果不

确定性的重要原因。并且一名患者可能配

置多件辅具，这也降低了预测结果得分。

此外，由于模型的训练数据来自调查问卷，相比临床实际数

据，信息量不足够丰富，随着该模型的应用，进而完善模型特

征及加强数据集，模型性能还将提高。

辅具需求者和使用者对自身伤病残情况和辅具使用目

的有着较为清晰认知，而对辅具产品了解甚少。在当今互联

网购物盛行的大背景下，在此模型基础上继续开发具有图形

界面的输入输出模块，以及连接企业的辅具产品专业配置服

务沟通模块，即可为患者、机构和企业使用。通过模型获得

辅具配置的有益信息可为患者自主自助决策提供参考，也可

以为相关辅具配置机构提供参考。

4 结论

本研究通过调查问卷的方式收集辅具配置信息，提取患

者年龄段、与使用辅具相关的伤病残情况、辅具使用目的/拟

解决的问题和改造辅具应用环境信息为特征，提取辅具产品

信息为标签。首次基于决策树算法与逻辑回归算法分别建

立了辅具适配模型，经过性能提升，决策树模型优于逻辑回

图4 基于逻辑回归算法建模的计算逻辑图
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图5 逻辑回归主要参数对模型性能的影响
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表3 决策树性能评估结果

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
14
15
16

正确率
宏平均
微平均

准确度

0.93
1.00
0.91
0.00
0.33
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

0.88
0.89

召回率

1.00
0.93
1.00
0.00
0.33
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

0.88
0.91

F1 分数

0.96
0.96
0.95
0.00
0.33
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.91
0.88
0.90

案例数

27
14
10
4
3
2
2
1
4
2
2
3
2
3
3
82
82
82
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归模型。

模型评估结果显示，基于决策树算法建立的辅具适配模

型具有实用价值，可以达到实现辅具适配过程中用户自主自

助及辅具适配的精准预测的效果，具有良好的应用前景。
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