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所属类别

2023年“华数杯”全国大学生数学建模竞赛

参赛编号

本科组 CM2305618

基于机器学习与集成学习模型探究母亲身心健康对婴儿成长的影响

摘要

针对问题一，我们使用 390编号前 1至 3个月婴儿及其母亲的相关数据，探讨了母

亲身体与心理指标对婴儿的行为特征与睡眠质量的影响。描述性统计直观地描述了母亲

年龄、教育程度、孕期、夜间睡眠和模式的数据分布特征。通过 ONE-HOT 编码系统

地处理婴儿行为特征和入睡方式，使用随机森林模型评估母亲的身体指标和心理指标与

婴儿的睡眠质量之间的关系。揭示了产妇心理健康与新生儿睡眠之间的相关性，尤其是

抑郁和焦虑症状对睡眠质量产生的消极影响。产妇教育程度和婴儿睡眠模式也与睡眠质

量有关，凸显产妇心理健康对婴儿发育的重要性。

针对问题二，整个过程包括数据预处理、复杂的特征工程以及细致的模型构建和评

估。目的是根据给定特征预测目标变量。首先进行数据加载和验证，然后进行初步评估。

预处理包括分类变量编码、归一化、处理缺失数据和数字特征对齐。特征工程转换数值

属性，以便更好地对齐模型。模型构建涉及各种基本模型和高级模型。其中，为达最佳

性能对随机森林超参数进行了调整，逻辑回归是最准确的模型，准确率约为 63.48%，

另外图表等可视化助于深入了解数据和模型性能。

针对第三问，我们首先建立了关于 CBTS,EPDS, HADS的变化与治疗费用的线性回

归模型，划分测试集，代入模型求解将矛盾型转化为中等型治疗费用的最小值，求得为

1.85万元，再从中等型转化为安静型，我们首选求得花费的最小值为 1.94万元，此时对

应的数值是 CBTS得分为 17，HADS得分调整为 15，EPDS不变，对线性回归模型进行

评价，求得模型的准确率，精确率，召回率分别为 0.98，0.976，0.95，模型效果较好，

做出柱状图进行可视化。

针对问题四，我们对婴儿的睡眠质量进行综合评判，首先使用熵权法确定婴儿整晚

睡眠时间、睡醒次数、入睡方式的权重，得到的权重分别为 19.43%、44.99%、35.57%，

然后使用 BP 神经网络进行评判，将数据集划分训练数据 train_data 和相应的标签

train_label。然后使用构建 BP神经网络模型，并通过 train 函数对模型进行训练。并定

义一个待评判的测试样本 test_data，并使用训练好的神经网络模型对其进行评判，得个

指标下婴儿的睡眠质量好坏。其次利用逻辑回归模型将婴儿综合睡眠质量与母亲的身体

指标、心理指标进行关联，划分训练集与测试集，将前 390行作为训练集，带入模型中，

根据后 20组的母亲身体特征与心理特征对婴儿综合睡眠质量进行预测，得到预测结果，

利用混淆矩阵与 ROC曲线对模型进行评价，发现模型效果良好。

针对问题 5，引入睡眠质量评级这一新约束条件，利用阈值综合评价模型，将睡眠

时间、睡醒次数和行为特征得分作为因变量，婴儿的入睡方式作为分类变量，研究它们

之间的关联性，得知问题三的治疗策略需要调整。睡眠质量评级表达式建立在逻辑回归

模型的基础上，借鉴问题四中的熵权法计算权重，得出婴儿综合睡眠质量评级为优。最

后通过理想点法等优化方法获得优化后的变量值调整。

关键词：随机森林；逻辑回归；BP神经网络
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一、 问题背景

分娩相关创伤后应激障碍（CBTS,Childbirth-related Post-traumatic Stress Disorder）
和产后抑郁症（Edinburgh Postnatal Depression Scale，x）对婴儿睡眠质量和行为特征有

较大影响，母亲的心理健康对婴儿的成长起着重要的影响，然而，目前关于这两种心理

疾病与婴儿睡眠质量和行为特征之间的关系的研究较少且结论不一致。

在本文中，我们将分析相关数据，主要以探究母亲心理指标、母亲生理指标、婴儿

行为特征和婴儿睡眠质量的关系。

研究结果将为我们提供关于 CB-PTSD和 EPDS对婴儿睡眠质量和行为的影响的深

入理解，为改善婴儿生活质量提供可能的途径和策略。这些研究成果将有助于提高对母

亲心理健康问题的关注和干预措施的制定，从而促进婴儿的健康成长和发展。

二、 问题分析

2.1 问题一的分析

对于问题一，母亲的身体和心理指标如何影响婴儿的行为特征和睡眠质量。通过分

析来自 390名 3至 12个月婴儿及其母亲的数据，针对于揭示母亲的年龄、婚姻状况、

教育程度、妊娠时间、分娩方式、心理健康状态等与婴儿的睡眠质量和行为特征之间的

潜在关系，着重考虑以下几个方面：

1.我们需要了解数据的结构和内容，包括各指标意义与其可能性的关联，以确定分

析的方法，由于数据包括数值和分类特征，需对如何处理该特征进行考量，例如使用

One-Hot编码来转换分类特征。

2.在本案例中，由于随机森林模型可以处理复杂的非线性关系，并提供特征重要性

的评估，故选择该模型。

3.解释模型的结果，理解母亲的身体和心理状态如何影响婴儿的行为和睡眠，有助

于提供有针对性的干预或支持。

4.通过绘制描述性统计图表和模型结果图，提高分析的针对性与全局性。

2.2 问题二的分析

对于问题二，目标为预测婴儿的行为特征信息。我有一组特征，包括母亲年龄、婚

姻状况、教育程度、妊娠时间(周数)、分娩方式及心理健康指标(CBTS、EPDS、HADS)。
我们的任务是基于这些特征建立一个模型，以准确预测婴儿的行为类型。

2.3 问题三的分析

针对第三问，我们首先建立了关于 CBTS,EPDS, HADS的变化与治疗费用的线性回

归模型，划分测试集，代入模型求解将矛盾型转化为中等型治疗费用的最小值，求得为

1.85万元，再从中等型转化为安静型，我们首选求得花费的最小值为 1.94万元，此时对

应的数值是 CBTS得分为 17，HADS得分调整为 15，EPDS不变，对线性回归模型进行

评价，求得模型的准确率，精确率，召回率分别为 0.98，0.976，0.95，模型效果较好，

做出柱状图进行可视化。

2.4 问题四的分析

针对问题四，首先我们对婴儿的睡眠质量进行综合评判，首先使用熵权法确定婴儿

整晚睡眠时间、睡醒次数、入睡方式的权重。然后使用 BP神经网络进行评判，得到不

同指标下婴儿的睡眠质量好坏，将结果填入数据集中。然后利用逻辑回归模型将婴儿综

合睡眠质量与母亲的身体指标、心理指标进行关联，将前 390行作为训练集，带入模型
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中，根据后 20组的母亲身体特征与心理特征对婴儿综合睡眠质量进行预测。

2.5 问题五的分析

对于问题五是在问题三的基础上，考虑婴儿综合睡眠质量与母亲身体指标和心理指

标之间的关联，进行问题三中治疗干预方案在的再次优化。该问题可以看作是问题三的

拓展，引入了睡眠质量评级这一新的约束条件进行求解，利用问题四建立的阈值综合评

价模型，将整晚睡眠时间、睡醒次数、行为特征得分作为因变量，婴儿的入睡方式作为

分类变量，探寻其之间的关联性。得出具体的睡眠质量评级表达式，用理想点法进行求

解。

三、 模型假设

1. 假设每个样本（婴儿和母亲）是独立观测的，不受其他样本的影响。

2. 假设收数据是准确和完整的，没有系统偏见或误导性错误。

3. 假设样本具有代表性，可以推广到更广泛的母亲和婴儿人群。

四、 问题一的模型建立与求解

4.1 模型准备

4.1.1 数据预处理

数据集包括了母亲的年龄、婚姻状况、教育程度、妊娠时间、分娩方式、心理指标

（CBTS、EPDS、HADS）以及婴儿的行为特征、性别、年龄、整晚睡眠时间、睡醒次

数和入睡方式等信息。

由于数据量较小，直接观察可知本数据集无缺失值，整晚睡眠时间有一异常值 99：
99，且该数据类型不方便进行分析，故转化为一小时为单位：

表 1 整晚睡眠时间数据转换

整晚睡眠时间(转变前） 整晚睡眠时间(转变后）

10：00：00 10
11：00：00 11
12：00：00 12
10：30：00 10.5

同样为便于后续进行分析，将字符行数据婴儿行为特征和入睡方式进行 One-Hot编
码。独热编码的主要优点是：1）能够有效解决混合的数据类型不易处理的问题；2）离

散值进行独热编码后，特征之间的距离计算更加合理，离散型变量的特征连续化；3）
数据集中的特征能够得到有效的扩充[1]。

婴儿入睡方式被描述为五个不同的方法：哄睡法；抚触法；安抚奶嘴法；环境营造

法；定时法，使用 One-Hot 编码，我们将这五个入睡方式转换为五个二进制特征。例

如，如果某个婴儿使用“哄睡法”入睡，则“入睡方式_1”列将为 1，其他四列将为 0。
对三个婴儿行为特征，如上述同样转换成三个二进制特征。

4.1.2 探索性数据分析

首先将提供数据集的基本统计描述，以了解各个特征的分布和概况。基本统计描述

提供了每个特征的分布情况，例如均值、标准差、最小值和最大值等。如下表所示：

表 2 各特征分布情况

count mean std min 25% 50% 75% max
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母亲年龄 380 30.239474 4.412506 19 27 30 33 47
婚姻状况 380 1.963158 0.188622 1 2 2 2 2
教育程度 380 4.097368 0.98725 1 3 4 5 5

妊娠时间（周数） 380 39.120789 1.896564 26.5 38 39.2 40.4 43
分娩方式 380 1.013158 0.114101 1 1 1 1 2
CBTS 380 6.010526 5.029191 0 2 5 9 21
EPDS 380 9.157895 6.79487 0 4 8 13 28
HADS 380 7.902632 4.309099 0 5 7 11 20

婴儿性别 380 1.484211 0.500409 1 1 1 2 2
婴儿年龄（月） 380 1.944737 0.818389 1 1 2 3 3
整晚睡眠时间 380 10.171711 1.448189 5 10 10 11 12

睡醒次数 380 1.471053 1.621656 0 0 1 2 10
婴儿行为特征_1 380 0.305263 0.461126 0 0 0 1 1
婴儿行为特征_2 380 0.578947 0.494379 0 0 1 1 1
婴儿行为特征_3 380 0.115789 0.320394 0 0 0 0 1

入睡方式_1 380 0.221053 0.415503 0 0 0 0 1
入睡方式_2 380 0.178947 0.383814 0 0 0 0 1
入睡方式_3 380 0.052632 0.223591 0 0 0 0 1
入睡方式_4 380 0.428947 0.495578 0 0 0 1 1
入睡方式_5 380 0.118421 0.323532 0 0 0 0 1

为更直观、更深入地理解和解释数据集中的各种特征和关系。我们绘制如下的图像，

让我们对数据有更直观的理解揭示潜在的趋势和模式，为进一步的分析、建模和解释提

供基础，有助于形成如何改善婴儿的睡眠质量、母亲的心理健康等方面的策略和见解。

图 1 母亲年龄和教育程度组成情况

由图 1知，大部分母亲具有大学或高中教育背景，基本符合我国义务教育政策；母

亲年龄高峰集中在 25至 35岁之间，符合生理适龄生育规律，如女性年龄与不孕及生育

力减退一文所述，卵巢储备功能丧失女性的生育期约 20年,其中 25~35岁是女性的最佳

生育时期,36~42岁的女性则面临生育力下降、中度的流产率和染色体异常率,43岁以上

妇女则更严重,妊娠的概率极低[2]。
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图 2 入睡方式组成情况

由图 2知，1.环境营造法(Environmental Creation)占了最大比例，约 42.8%，2.哄睡

法(Coaxing Sleep)占了 22.8%，3.定时法(TimingMethod)和抚触法(TouchMethod)分别占了

11.5%，4.安抚奶法(SoothingPacifier)占了较小的比例，约 5.1%，上述符合北京市 1～3
月龄婴儿睡眠现状及影响因素研究文中所述，婴儿睡眠昼夜节律紊乱受环境因素影响比

例较大[3]。

图 3 母亲心理指标(CBTS、EPDS、HADS)的组成

图 4 母亲心理指标(CBTS、EPDS、HADS)与婴儿整晚睡眠时间的分布关系图

由图 3-4知，母亲心里指标与婴儿整晚睡眠时间关系较为模糊，经阅读资料发现睡

眠问题婴儿母亲抑郁情绪明显高于婴儿正常睡眠母亲[4]，故需建立较复杂模型来捕捉潜

在关系。

4.2 模型建立

我们目标为通过结合多个决策树的预测结果来提高模型的准确性，从而减少分类错
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误或回归预测误差。

决策变量为：

1. 训练集：原始数据集的子集，通过 Bootstrap 采样方法随机抽取形成。

2. 特征选择：在构建每个决策树时，随机选择部分特征用于节点分割。

目标函数为：

(1)

(2)

其中 T表示决策树的数量（随机森林中的树的个数），xi表示第 i棵决策树的预测

结果。n表示样本数量，yactual,i表示真实值,ypred,i表示模型预测值。

约束条件为：

特征从下述 15个特征开始，母亲年龄；婚姻状况；教育程度；妊娠时间（周数）；

分娩方式；CBTS；EPDS；HADS；婴儿性别；婴儿年龄（月）；整晚睡眠时间；睡醒次

数；婴儿行为特征_1；婴儿行为特征_2；婴儿行为特征_3；入睡方式_1；入睡方式_2；
入睡方式_3；入睡方式_4；入睡方式_5。

4.3 模型求解

同样，我们根据修改后建立的数学模型，利用 Python编程对该问题进行了求解,得
整晚睡眠时间和睡醒次数均方误差分别为为 1.7285和 2.23843，特征重要性分布如图 5-6。

图 5 基于整晚睡眠时间预测的特征重要性

由图 5知 EPDS指标为最重要特征，重要性为 0.227；CBTS指标重要性为 0.168；
母亲年龄为 0.147；HADS 指标重要性为 0.140；入睡方式_4（环境营造法)为 0.085492；
教育程度为 0.065534，其他特征重要性较低。
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图 6 基于睡醒预测的特征重要性

由图 6知 EPDS指标为最重要特征，重要性为 0.2；母亲年龄重要性为 0.158；HADS
为 0.121；CBTS为 0.117；入睡方式_4（环境营造法)为 0.085492；教育程度为 0.052，
其他特征重要性较低。

4.4 总结

通过分析和建模，我们发现母亲的心理健康指标，尤其 EPDS(爱丁堡产后抑郁量

表)得分，与婴儿的整晚睡眠时间和睡醒次数有显著的关联性。除了 EPDS得分外，其

他重要的身体和心理因素，如妊娠时间、母亲年龄和 CBTS(分娩相关创伤后应激障碍问

卷)得分。

这些因素可能与母亲在怀孕和分娩期间整体身心上的健康有关，从而影响婴儿的睡

眠质量。从入睡方式对婴儿睡眠质量的影响上看，其各方式重要性不大相近，如哄睡法

和环境营造法重要性较大，可能对某些婴儿的睡眠有积极影响。教育程度与母亲的心理

健康和婴儿睡眠之间有潜在联系，虽然其影响可能不如上述因素显著，但可能与家庭环

境和母亲的社交支持有关。

从实际角度出发，母亲的心理健康状况在一定程度上直接影响着婴儿的日常护理和

互动方式。情感健康问题，可能直接影响母亲与婴儿之间的亲近程度；妊娠时间、分娩

方式以及与分娩相关的创伤后应激状况，都可能与婴儿的早期发展产生关联，例如，分

娩经历可能会影响母乳喂养的实施以及早期育儿实践的展开；教育程度和婚姻状况不仅

反映了母亲自身的资源状况，还影响了她们面对压力时的应对能力，这些因素潜在影响

着婴儿的睡眠质量。

五、 问题二的模型建立与求解

5.1 模型准备

5.1.1 数据预处理

由于定义的特征具有不同的量纲，所以使用了Min-Max 缩放对其进行规范化以便

所有特征量纲的影响，同时提高机器学习模型的训练和性能。

表 3 Min-Max缩放

编

号
母亲年龄

婚姻

状况

教育

程度
妊娠时间

分娩

方式
CBTS EPDS

HA
DS
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0 0.535714 1 1 0.636363 0 0.142857 0.46428 0.45

1 0.500000 1 1 0.939393 0 0 0 0.15
2 0.642857 1 1 0.878787 0 0.19047 0.285714 0.45

3 0.428571 1 1 0.666666 0 0.285714 0.571428 0.65

规范化后的特征范围在 0到 1之间。但为了选择出最重要的特征，将进行特征工程。

首先使用热力图来可视化特征之间的相关性，但由绘制的热力图可以发现并没有明

显高度相关的特征，如下图：

图 7 热力图

可以通过随机森林分类器的特征重要性来选择与目标变量最相关的特征来减少模

型的复杂性和提高模型的准确性，如下图：

图 8 特征的重要程度图

周铠然 · 仅供求职展示
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5.2 模型建立

逻辑回归（Logistic regression）是机器学习领域最为常见的模型方法之一，常常用

于作为处理各种任务的基准模型（baseline）。当然各类任务往往最后所用模型的性能远

超过逻辑回归方法，但是其模型结构的复杂度和训练时间也往往超过逻辑回归方法。

逻辑回归 sigmoid函数的数学形式为：

� � =
1

1 + e−� (1)

sigmoid函数将属于原本属于实数范围的输入 z映射到[0,1]之间。并且对于Y∈{0,1}
的二分类问题而言，逻辑回归的条件概率分布 P(Y|X)可以写为：

� � = 1 � =
1

1 + e− ���+�
(2)

� � = 0 � =
e− ���+�

1 + e− ���+�
(3)

�(�|�) = �(� = 1|�)��(� = 0|�)1 − � (4)

​ 对给定训练集 T={(x1,y1),(x2,y2),⋯ ,(xN,yN)}，其似然函数写为：

�=1

�
� � = 1 ��

��� � = 0 ��
1−��� (5)

其对数似然函数写为：

�� � =
11=�

�

�1 ⋅ ���� − log 1 + e���� (6)

应用极大似然估计法需要对 L(w)求极大值，进而得到 w的估计值。

�� = sup
�

−
1
�

�=1

1�

�� ���� − log 1 + e���� (7)

5.3 模型评估

5.3.1 随机森林分类器

随机森林分类器：在测试集上评估模型的性能，并使用混淆矩阵和分类报告来了解

性能。表 4提供了每个类别的精确度、召回率和 F1 分数。从这些结果中，我们可以看

到模型在某些类别上的表现不佳，可能由于数据不平衡或特征不足以捕捉目标变量的复

杂性所导致。

表 4 分类报告

precision recall f1-score support

中等型 0.62 0.82 0.70 49
安静型 0.33 0.17 0.22 24
矛盾型 0.00 0.00 0.00 5
accuracy 0.56 78
macro avg 0.32 0.32 0.31 78

weighted avg 0.49 0.56 0.51 78
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5.3.2 ROC 曲线

ROC曲线是反应敏感性和特异性连续变量的综合指标，ROC曲线上每一个点表示

在阈值下进行分类的真阳性率（Ture Positive Rate）和假阳性率值（False Negative Rate）。
AUC表示 ROC曲线下的整个二维区域，其面积是衡量二分类模型优劣的一种评价指标。

图 15中调优后的决策树模型 AUC值为 0.999。由此可见，该决策树优化模型具有较大

的优势，灵敏性较优。在衡量学习器的泛化性能时，根据学习器的预测结果对样本排序，

按此顺序逐个把样本作为正例进行输出，每次计算测试样本的真正率 TPR，和假正率

FPR并把这两项作为 ROC的纵轴和横轴．其中真正率衡量实际值为正例的样本中被正

确预测为正例的样本的比例，假正率表示实际值为负例的样本中被错误的预测为正例的

样本的比例。

���������������� =
��

�� + ��
(1)

����������������� =
��

�� + ��
(2)

具体来说，假设一逻辑回归分类器，根据其预测结果对样例排序，设初始阈值为最

大,此时所有样本皆预测为反例，无样本被预测为正例即 TP = 0, FP = 0, TPR = 0, FPR = 0;
之后我们不断调小阈值，在这个过程中被正确预测为正例的样本和被错误预测为正例的

样本都在不断增多 , 同时被正确预测为反例的样本和被错误预测为反例的样本不断减

小．因此 TPR和 FPR会不断变大．当阈值为最小时，各样本被预测为正，没有样本被

预测为负即 FN =0, TN = 0, TPR = 1, FPR = 1; 根据这一系列阈值我们可以得到一系列一

一对应的真正率和假正率。

图 9 AUC曲线
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图 10 逻辑回归模型 ROC曲线

根据表 5，故选择逻辑回归模型。

表 5 各模型 AUC值

模型
类型 0

（安静型）

类型 1
（中等型）

类型 2
（矛盾型）

逻辑回归 0.64 0.48 0.66
支持向量机 0.54 0.36 0.37
K-近邻 0.44 0.47 0.53

5.4 模型求解

将数据集划分好训练集与测试集后，运用训练好的逻辑回归模型对后 20组婴儿行

为特征进行预测，得到结果示例如表 6，其中婴儿行为特征安静型、中等型、矛盾型依

次对应数值 1、2、3，完整结果见附件 2。
表 6 婴儿行为特征

编号 CBTS EPDS HADS 婴儿行为特征

391 7 15 12 2
392 9 14 12 2
393 7 12 7 2

六、 问题三的模型建立与求解

6.1 模型建立

在统计学中，线性回归方程利用最小二函数对一个或多个自变量之间关系进行建模

周铠然 · 仅供求职展示
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的一种回归分析。这种函数是一个或多个称为回归系数的模型参数的线性组合。只有一

个自变量的情况成为简单回归，大于一个自变量的为多元回归。在线性回归中，数据使

用线性预测函数来建模，并且未知的函数模型也是通过数据来估计，这种模型被称为线

性模型。最常用的线性回归建模是给定的 x条件下 y条件分布的分位数作为 x的线性函

数表示。

当多个自变量与因变量之间是线性关系时，则多元线性回归模型为：

� = �0 + �1�1 + �2�2 + ⋯ + ���� + � (1)

其中，b0为常数项，b1、b2...bk为回归系数，b1为 x2、x3…xk固定时，x1每增加一个

单位对 y的效应，即 x1 对 y 的偏回归系数；同理 b2 为 x1，xk 固定时，x2 每增加一个

单位对 y 的效应，即，x2 对 y 的偏回归系数等。如果多个自变量 x 对同一个因变量 y

呈线性相关时，可用多元回归模型的参数估计。在要求误差平方和（ e2� ）为最小的前

提下，用最小二乘法求参数。以线性回归模型[2]为例，求解回归参数标准方程组为。

6.2 模型求解

根据线性回归方程的建立易得：若要将编号 238数据的婴儿行为特征从矛盾型转变

为中等型需要花费至少 1.85万；若要将其变为安静型，花费至少需要 1.94万元，

指标调整如表 7：
表 7 干预方案心理指标调整

CBTS EPDS HADS

调整前 15 22 18
调整后 17 22 15

6.3 模型评估

图 11 多元逻辑回归模型评估指标

由图 10知，问题四模型准确率、精确率和召回率指标数值都接近于 1，说明模型表

现良好。
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七、 问题四的模型建立与求解

7.1 模型准备

熵权法（the entropy weight method 简称 EWM)是脱胎于信息论基本原理的解释，信

息是系统有序程度的一个度量，熵是系统无序程度的一个度量；如果指标的信息熵越小，

该指标提供的信息量越大，在综合评价中所起作用理当越大，权重就应该越高。熵权法

是常用的一种求权重的方法。它是指一个随机变量与某一组随机变量间线性相依性的度

量[5]。

步骤：

1. 数据标准化

将各个指标的数据进行标准化处理。

假设给定了 k 个指标�1，�2，⋯��，其中�� = �1，�2，⋯��。假设对各指标数据标

准化后的值为�1，�2，⋯，��，那么

��� =
��� − min ��

max �� − min' �
(1)

2. 求各指标的信息熵

根据信息论中信息熵的定义，一组数据的信息熵。

�� =− ln � −1

�=1

�

��� ln ���� (2)

其中，

��� =
���

�=1
� ��� (3)

如果，��� ≥ 0，则定义

���
���→0

��� ln ��� = 0 (4)

3. 确定各指标权重

根据信息熵的计算公式，计算出各个指标的信息熵为 �1，�2⋯，��。通过信息熵计

算指标的权重：

�� =
1 − ��

� − ���
i = 1,2⋯� (5)

4. 确定结果

通过对影响碳排放的参数进行熵权法确定权重，得到的权重结果如下所示，其中指

标权重最大值为 建筑面积（37.52%），最小值为 建筑类型（16.65%）。

表 8 熵权法权重确定

指标 权重

整晚睡眠时间 19.43%
睡醒次数 44.99%
入睡方法 35.57%

周铠然 · 仅供求职展示

周铠然 · 仅供求职展示



14

这里使用熵权法对神经网络算法的权值阈值进行优化，选择婴儿的睡眠质量指标作

为输入参数，以提高稳定性和精度。为了提高使用算法计算时的收敛速度和寻找最优解

的效率，将数据进行归一化处理，使输入和输出的数据【-1,1】在之间。

7.2 模型建立

7.2.1 Bp 神经网络的构建

Bp神经网络这种由误差反向传播训练 的多层前馈网络，由数个非线性变换单元组

成，是当前应用较为 广泛的神经网络模型。

Bp神经网络由两部分组成，分别是信息流在网络进行正向 传播以运算输出结果与

此同时误差流不断向前反馈进行反向传 播修正输出结果。Bp神经网络的结构，如图所

示。输入层在 接收到归一化处理后的训练数据后，使用硬极限函数进行处理， 信息由

输入神经元经隐含层神经元层层处理后流向输出层。误 差反向传播主要体现在训练过

程中，当训练信号传到输出层进行 输出后，估计结果与真实值对比然后计算误差，利

用该误差来估 计输出层前导层的误差，再利用前导层误差估计更前一层的误 差，这样

循环到获得所有其他各层的误差，最后使用所得误差对 各层节点进行修正，来提高整

个网络的精度[6]。

图 12 BP神经网络示意图

在本模型中，输入为【客观变量】输出为当前状态下的【操作变量】。隐含层及输

出各 节点输出模型为：

�� = � ��� ∗ � − ��� (1)

式中：f—传递函数；Wij——各神经元权值矩阵；bj——各神经元对应隐含层的阀

值向量。为了让输出规整在（0，1）区间内，传递函数选择为双曲正切函数（1，2）。

� � = tanh � = ���ℎ �
���ℎ �

= ��−�−�

��+�−� (2)

BP算法的误差计算模型通常有 mas和 mse两种，这里选用均方误差 mse模型，计

算公式为：
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� � = � �2（�） ≈
1

��2
�=1

�2

�=1

�2

��
2 − ��

2 � 2
�� (3)

式中：E（k）—第 k次迭代的网络输出总误差；t—真实值，在训练过程中；t—当

前实际的 SOC值。

BP网络的学习算法选用梯度最速下降法，这是一种有监督的学习方法。因 BP学习

算法与 LMS算法基本相同，F（W）来近似表述权值矩阵为W时网络的误差.F（W）计

算公式如下：

� � = �� � � � (4)

定义敏感度为：

�� =
��

��� =
��

��1
�

��
��2

� ⋯
��

���
� (5)

使用链法则，通过网络将敏感性进行反向传播：

�� =− 2� �� � − � (6)

�� = �� �� ��+1 ���+1；� = � − 1, ⋯2,1 (7)

式中：M—总隐含层数；m—当前隐含层数。

最后推导出权值和阀值的学习公式为：

�� � + 1 = �� � − ��� ��−1 � (8)

式中：α—学习速率，这里选用 0.01.

图 13 均方误差曲线图

图上三条有颜色的实线分别是：BP 训练过程的 MSE指标在每一代中的表现，BP
交叉验证度过程的MSE指标在每一代中的问表现，BP测试过程的MSE指标在每一代

中的表现，从图中可以看出，当 BP神经网络训练到第 2代时的效果最好。
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图 14 迭代效果检验图

在训练时，用 training 训练，每训练一次，系统自动会将 validation set中的样本数

据输入神经网络进行验证，在 validation set输入后会得出一个误差（不是网络的训练误

差，而是验证样本数据输入后得到的输出误差，可能是均方误差），这里对 validation set
会设置的步数为 2echo，并且在连续 2次检验后不下降，说明这时候 training set训练的

误差已经不再减小，没有更好的效果了。

图 15 训练集、测试集与验证集适应曲线图

从上图可以看出，训练集、测试集与验证集的适应效果都非常好，说明我们模型训

练的准确性。

7.2.2 逻辑回归模型的构建

与问题二使用相同模型，故见 5.2。

7.3 模型求解

7.3.1 Bp 神经网络的求解结果

将数据集划分训练数据 train_data 和相应的标签 train_label。然后使用构建 BP神

经网络模型，并通过 train 函数对模型进行训练。并定义一个待评判的测试样本

test_data，并使用训练好的神经网络模型对其进行预测，得到部分评价结果如下表，具

体见附件。

表 9 部分评价结果

编号 母亲年龄 婚姻状况 教育程度 妊娠时间（周数）

1 34 2 5 37
2 33 2 5 42
3 37 2 5 41
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4 31 2 5 37.5
5 36 1 5 40
6 32 2 5 41
7 28 2 4 41
8 34 2 5 39
9 32 2 5 41.3
10 34 1 3 37.2
11 24 2 4 41
12 26 2 4 39.4
13 24 2 5 35
14 20 2 3 40.5
15 26 2 5 40

7.3.2 逻辑回归的求解结果

将综合评判结果导入数据处理后的数据集，带入逻辑回归模型中，划分训练集与测

试集，这里我们将前 390行作为训练集，带入模型中，根据后 20组的母亲身体特征与

心理特征对婴儿综合睡眠质量进行预测，得到的部分预测结果如下表所示，完整数据请

见附件 2。

表 10 后 20组婴儿睡眠质量预测结果

通过上表我们可以清楚的了解，婴儿睡眠质量与母亲的身体与心理特征关系十分密

切，这是我们值得注意的问题。

7.4 模型评估

混淆矩阵多用于判断分类器的优劣。混淆矩阵要表达的含义：一为，混淆矩阵的每

一列代表了预测类别，每一列的总数表示预测为该类别的数据的数目；二为，每一行代

表了数据的真实归属类别，每一行的数据总数表示该类别的数据实例的数目；每一列中

的数值表示真实数据被预测为该类的数目。由上实验结果得到优化后的决策树模型为最

佳模型，于是对该模型的混淆矩阵进行可视化操作。由图 可见，对角线数值均在 2500

以上且颜色较深，可证明该模型优化后，预测结果较准确，泛化性能较强，模型较好。

编号 母亲年龄 婚姻状况 教育程度
妊娠时间

（周数）
分娩方式 CBTS EPDS HADS 综合睡眠质量

391 29 2 4 40 1 7 15 12 2
392 29 2 3 42 1 9 14 12 2
393 23 2 2 38.5 1 7 12 7 1
394 27 2 3 36.3 1 8 4 5 2
395 36 2 4 39 1 6 6 8 2
396 30 2 5 41.2 1 5 8 5 2
397 28 2 2 40.6 1 8 11 9 1
398 32 2 5 37 1 3 6 7 2
399 28 2 5 38 1 7 11 5 2
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图 16 混淆矩阵

由图可见，对角线颜色较深，可证明该模型优化后，预测结果较准确，泛化性能较

强，模型较好。

八、 问题五的模型建立与求解

睡眠质量评级表达式建立在原有的逻辑回归模型的基础上，将睡眠质量评级作为一

个新的约束条件引入模型中。可以借鉴问题四中熵权法计算得到的权重，得编号 238婴
儿综合睡眠质量评级为优。

根据问题三建立的多元线性回归模型，加入新的睡眠质量评级约束条件进行优化，

可以使用理想点法（Ideal Point Method）或其他合适的优化方法。

根据模型的求解结果，得到优化后的变量值调整。 若将要将婴儿从矛盾型变为中

等型，根据模型可得需要花费 1.43万元；若将要将婴儿的睡眠质量变为安静型，可以使

用理想点法求解出调整后的各指标得分，CBTS得分为 12，EPDS得分调整为 19，HADS
得分调整为 19，EPDS不变，此时的费用为 1.95万元。

九、 模型优缺点

模型优点：

1、随机森林它能够处理很高维度（feature 很多）的数据，并且不用做特征选择(因
为特征子集是随机选择的)，在训练完后，它能够给出哪些 feature 比较重要

2、问题三提供了一种量化评估改善婴儿行为特征所需成本的方法，可以为实际干

预提供参考。

3、在处理问题四时，创新性的分阶段进行数据降维，大大增强了模型的可解释

性。

4、PR曲线明显折点十分接近于 1，所以预测模型效果较好。

5、优化后模型的混淆矩阵对角线数值大、颜色深，即预测结果较准确，泛化性能

较强，模型较好

模型缺点：

1、模型依赖性较强，需要保证数据本身的准确性

2、易出现过拟合情况

3、由于时间原因，未可以考虑统计模型中的线性模型、相关分析等方法。也未考

虑可能存在的对数函数、指数函数关系
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附录

附录

介绍：支撑材料的文件列表

附件 1：编码后的数据集

附件 2：婴儿行为特征和综合睡眠质量预测结果

附件 3：问题一代码

附件 4：问题二代码

附件 5-7：问题四代码

附件 8-9：问题三代码
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