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基于关联性的动态分类模型—以皮肤与体质为例
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摘　要:针对人体面部皮肤状态指标与中医体质类型之间的关联性进行科学、定量研究，从测试数据持续累积与

知识发现深入推进的过程视角，尝试揭示人体内在中医体质与外观皮肤状态指标间的复杂动态演化规律。综合

小样本条件下决策树的良好归纳特性及大样本条件下贝叶斯算法分类准确率高的优势。提出基于建模数据量会

不断增多的趋势，构建可自适应修订决策树和模糊朴素贝叶斯融合分类算法的权重，以适用于测试数据从小到

大积累过程中分类模型均具有较好分类特性及可解释性的应用要求。其中决策树采用最佳后剪枝方式，避免了

常规决策树存在的过拟合弊端；朴素贝叶斯算法则通过定义指标归属区间的模糊隶属度来解决皮肤属性测试与

分类中存在的随机性与模糊性。实证结果表明本文提出的分类模型的融合权重可动态调整且随着建模数据的增

多分类精度会相应提高。目前对应151个建模数据的分类模型的分类准确率为86.7%，高于独立决策树、朴素贝叶

斯的83.3%和80%，亦高于对照组80个建模数据对应分类准确率的76.7%。分析可得：此皮肤与体质动态分类模型

通过有效利用参与建模的数据信息，能识别出人体面部外观皮肤状态指标与内在中医体质之间的复杂关联性，

建立的分类模型具有较好的精度与可解释性，为基于数据驱动的中医理论的科学化、智能化发展进行了有益的

探索。
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Dynamic Classification Model Based on Correlation Recognition
—An Example of Skin and Traditional Chinese Medicine Constitution
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Abstract: It is valuable to recognize the correlation between the skin state index of human face and the type of Traditional Chinese Medicine

(TCM) constitution with scientific and quantitative research methods, and from the process perspective of the accumulation of data and the fur-

ther advance of knowledge discovery in database, the complex dynamic evolution law of TCM constitution and the appearance skin state index

would be revealed. A classification model was proposed that combined the good inductive properties of decision tree for small sample data and

the high classification accuracy of Bayes algorithm for large sample data. The decision tree and fuzzy Naive Bayes algorithm were fused to optim-

ize adaptively the weight of index under the trend of the test data accumulation from less to more with a better classification accuracy and inter-

pretation performance. The post-pruning way was used to avoid the over fitting of the conventional decision tree. The fuzzy membership function

was introduced to the Naive Bayes by defining interval boundary to solve the randomness and fuzziness in testing and classification of skin state

index. The results showed that the fusion weights of the proposed classification model could be adjusted dynamically and the classification accur-

acy would be increased with the increase of modeling data. The classification accuracy of the classification model with 151 data is 86.7%, higher

than 83.3% of independent decision tree, 80% of Naive Bayes，and 76.7% of the matched group with 80 data. The dynamic classification model of

facial skin and TCM constitution could effectively identify the complex relationship between the facial skin index and the internal type of TCM
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constitution by utilizing the data information involved in modeling. The classification model has good accuracy and interpretability, which is a be-

neficial exploration for the scientific and intelligent development of TCM theory based on data-driven.

Key words: correlation;information fusion;Decision Trees;fuzzy Naive Bayes

复杂系统运行过程中由于内、外部影响因素众

多，属性间的一些非线性关联关系呈现不够显著，阻

碍了对系统演化规律及属性间因果关系的认识、理

解与利用。对系统的隐性关联性进行识别，有利于及

时发现系统的内在本质属性与外在特征属性的关联

影响及发展态势，能准确掌握系统运行状况，为合理

确定决策措施提供重要依据[1–2]。

在识别复杂系统的关联性过程中，案例及数据

的累积具有关键作用。近年来，基于统计数据的分类

问题，已卓有成效地应用于多个领域[3–5]。经典的分

类方法主要包括：决策树、神经网络、贝叶斯、K近邻

算法、判别分析和支持向量机等，概括起来可分为两

大类：用于探究指标与类别间分类规则的描述性建

模方法；用于预测未知样本类标号的预测性建模方

法[6–11]。

决策树作为最典型的描述性建模方法之一，以

不断的归纳推理方式将数据分类到不同的分枝，所

划分的种类不太多时，可以在总结规则的同时达到

较高的分类准确率；但当数据较复杂、划分种类较多

时容易出现过拟合导致准确率下降[12]。相反地，当样

本量较大、数据较复杂时基于概率统计进行分类的

预测性建模方法——贝叶斯算法[13]却可以达到较高

的分类准确率。其中应用广泛的朴素贝叶斯算法，在

各指标间相互独立的前提下分类效果最好，但不足

之处是没有分类规则的输出。

实际应用中由于不同分类算法在分类精度、泛

化能力上的差异，为了综合适用条件和关注角度的

差异，常采用适当的方法将两种以上的分类算法进

行融合以实现优势互补的目的。其中，Chen等[14]在高

光谱遥感图像分类领域，提出了一种将遗传算法

（GA）与支持向量机（SVM）结合的新颖的子空间优

化机制，通过选择不同的子空间来改善RSSE单个支

持向量机的精度，从而更好的提高了模型的分类性

能。欧阳纯萍等[15]针对中文微博用户的情绪分析问

题，提出一种综合朴素贝叶斯、SVM和KNN的分类模

型对微博进行细粒度情绪分析，仿真结果表明此种

多策略集成方法要好于单一分类方法。徐鹏等[16]为

了提高网络入侵检测效果，提出一种基于粒子群和

KNN融合方法进行网络入侵检测研究，提高了分类

算法的网络入侵检测速度和检测率。

以北京中医药大学王琦教授提出的“肤–体相关

论”为依据，期望利用已有的健康医疗案例及数据进

一步佐证中医体质对皮肤状态具有决定性作用 [17]。

已有相关学者进行了研究。其中李建民[18]、王雪[19]

等针对体质与单一的皮肤水分、酸碱度以及黑色素、

血红素的指标关系进行研究，获得了一些趋势性结

论。张慧妍等[20]则利用多属性的皮肤数据，对面部皮

肤指标与人体内在的中医体质类型间的隐形关联关

系进行了初步探索。

由于人体系统的复杂性，皮肤状态受气候、年龄、

睡眠、脏腑等内外因素影响较大，中医体质与皮肤状

态关系的定量研究难度较大。近年来随着健康与数

据产业的发展，为建立具有良好可解释性与准确性

的皮肤–体质分类模型提供了可能。作者基于实测数

据，首先在决策树和模糊朴素贝叶斯方法的基础上，

通过引入信息融合思路，采用DS证据理论对上述两

种模型的分类结果进行融合，充分发挥了小样本条

件下决策树良好的归纳特性和大样本条件下贝叶斯

分类准确率高的优势。这样，伴随实验数据从少到多

的这一动态累积过程，模型参数动态调整以达到最

优分类的目的，为智能医疗生态系统构建夯实基础。

实证结果表明提出的算法具有很高的分类识别精度

与可解释性，可为确定人体外在皮肤指标和内在中

医体质类型间的关联性提供科学依据，有利于辅助

探索皮肤疾病的发病机制和研发新的治疗方法。

1   决策树和模糊朴素贝叶斯算法描述

1.1   决策树算法描述

决策树是一种以实例为基础的归纳学习算法，

它着眼于从一组无次序、无规则的事例中推理出决

策树表示形式的分类规则[21]。为了快速准确地识别

出皮肤与体质间简洁清晰的分类规则，作者在每一

个节点上都采用二分分割的CART决策树模型，可将

当前样本集分割为两个子样本集，使得生成的决策

树总是结构简洁的二叉树。

建立CART决策树模型，首先确定用于分类的指

标集和类变量作为训练样本，然后逐一检查每个指

标所有可能的划分值，而后将划分按照它们能减少

的杂质量来进行排序，求得杂质减少量最大的划分

即为最终的划分方式。通常CART决策树中杂质的减

少量定义为划分前的Gini指标与划分后的Gini指标

之差。对样本集T，其划分前的Gini指标为：

Gini(T ) = 1−
m∑

k=1

p2
k （1）

其中，pk为T中包含类k的概率, m为类别总数。将T划
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p1
′ p2

′

分为2个子集T1和T2，假设样本划分到2个子集的概率

分别为 和 ，则划分后的Gini指标为：

Gini(T )′ = p1
′ ·Gini(T1)+ p2

′ ·Gini(T2) （2）

为了避免CART决策树出现过拟合现象，导致提

取出的分类规则冗长而难以理解，进而应用时对未

知含噪数据的分类准确度降低，并且出于对运行效

率和时间成本的考虑，需要在保证精度的同时对决

策树的复杂程度加以控制。因此，定义了一种综合考

虑分类能力和决策树规模的改进后剪枝算法，原理

如下：

1）分类能力度量

设N为决策树的训练样本总数，n(t)为训练样本

中进入到决策树节点t的实例个数，e(t)为训练样本中

到达节点t并且属于节点t所对应的类别的实例总数，

定义决策树的分类精度为：

a(M) =
M∑

t=1

e(t)
n(t)
× n(t)

N
（3）

其中，M为决策树中所有叶结点的个数，a(M)的值越

大，分类效果越明显，决策树的分类性能就越好。

2）决策树规模度量

根据经验，决策树叶结点数保持在5~10个时分

类效果最理想，小于2个或大于25个时，实际应用效

果较差[22]。因此若决策树的叶结点个数为M，则定义

决策树的规模系数为：

d(M) =


0, M < 2或M > 25;
(M−2)/(5−2), 2 ≤ M < 5;
1, 5 ≤ M ≤ 10;
(25−M)/(25−10), 10 < M ≤ 25

（4）

可见，d(M)的值越大，决策树的复杂程度越小，

抽取出来的规则也越容易理解和应用。

3）改进后剪枝算法

为了综合考虑决策树模型的分类能力和树的规

模，本文定义了基于决策树分类精度a(M)和规模系

数d(M)的最优树评价指标I(M)，计算公式为：

I(M) = k1 ·a(M)+ k2 ·d(M) （5）

其中，k1、k2分别为分类精度和规模系数的权重，满足

k1+k2=1，k1>0，k2>0。对从原始决策树中裁剪出的一

系列候选子树，分别比较各个树的最优树评价指标

I(M)，I(M)值最大的一棵即为最终的最优决策树。

1.2   模糊朴素贝叶斯算法描述

朴素贝叶斯为基于贝叶斯定理将直观的知识表

示形式与概率理论有机结合的分类学习方法，是模

式分类中进行不确定性推理建模的有效工具[23]。其

中，指标集X属于类别Yk的概率为：

P(Yk |X) =
P(X1,X2, · · · ,Xn|Yk) ·P(Yk)

P(X1,X2, · · · ,Xn)
=

P(Yk) ·
n∏

j=1

P(X j|Yk)

P(X1,X2, · · · ,Xn)
（6）

P(X1,X2, · · · ,Xn)

P(X1,X2, · · · ,Xn|Yk)

由于联合概率 是常数，因此比较

各个类别的后验概率，只需考虑先验概率P(Yk)与模

糊类条件概率 的乘积即可。

P(X j|Yk), j = 1,2, · · · ,n

建立朴素贝叶斯模型，首先应通过统计分析确

定类别Yk的先验概率P(Yk)，然后计算各个类别下指

标Xj的模糊条件概率 。对于离散

的采样指标值，通常采用区间描述的方法统计区间

内含有的样本个数与样本总数的比值作为对应类别

为Yk时指标Xj的条件概率。考虑到实际应用中指标数

据受内外因素影响存在一定的波动性，区间边界附

近的指标值在重复测试中被划分到的区间不确定，

本文提出以区间内各指标的模糊隶属度求和的方式

来表示此区间中的样本对区间的实际隶属程度，建

立能兼顾随机性与模糊性的模糊朴素贝叶斯模型。

其中，构建的模糊隶属度函数如图1所示，设定样本

在区间边界的波动范围为±0.02，则对应的模糊条件

概率为：

P̃(X j|Yk) =
q∑

i=1

µi/mk, i = 1,2, · · · ,q （7）

其中，mk为属于类别Yk的样本总数，μi为Yk类别下指

标Xj落在某一区间内的各个样本对区间的模糊隶属

度，q为落在该区间的样本总数。

按照上述原理逐一计算各类体质下指标的模糊

条件概率，步骤如下：

1）所有皮肤指标数据归一化，确保各指标的区

间范围为[0, 1]；
2）将区间[0，1]等距划分为5个边界有重叠的子

区间，构建指标对区间的模糊隶属度函数；

3）计算体质为Yk的样本中各指标下的每个样本

值分别对5个子区间的模糊隶属度；

4）计算Yk体质下各指标对5个子区间的模糊条件

 

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

μ (x)

x

图 1　指标对区间的模糊隶属度函数

Fig.1　Fuzzy membership function of index to interval
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概率，并列出模糊条件概率表；

5）重复步骤3）和4），逐一计算出各类体质下样

本的模糊条件概率，同样列出相应的模糊条件概率表。

这样，得出各体质确定条件下皮肤指标的模糊

条件概率后，将其与此前计算出的先验概率相乘，求

得的最大后验概率对应的体质类型即为模糊朴素贝

叶斯模型的输出结果。

2   中医体质分类信息融合模型

目前信息融合方法很多，例如加权平均法、多贝

叶斯估计法、证据推理方法和模糊逻辑等。其中，

DS证据理论是信息融合最经典的算法之一[24]。采用

DS证据理论将决策树和模糊朴素贝叶斯模型的分类

结果进行融合，以在保留两者各自优势的同时得到

更好的分类准确率。具体建模步骤如下：

U = {U1,

· · ·Uk, · · ·Um}

首先分别建立基于后剪枝CART决策树和模糊

朴素贝叶斯的中医体质分类模型，依据两模型得到

的体质类型分类结果定义融合识别框架为

，其中，Uk表示确定体质类型为Yk的假设。

然后分别计算两模型对分类结果的支持度，即信任

度。统计决策树模型对各类体质的训练准确度b(k)，
定义当输出体质类型为Yt时决策树的后验概率为：

P(Yk|X)CART =

{
bk, k = t;
1−bk/(m−1),k , t （8）

k = 1,2, · · · ,m其中， 。

PCART =于是可得决策树模型对各体质的分类概率

(p1, p2, · · · , pm)
{
F1 =

′ Y1体质
′
,F2 =

′ Y2

体质
′
, · · · ,Fm =

′Ym体质
′}

m1(F1),m1(F2), · · · ,m1(Fm)

PNB =

(p′1, p
′
2, · · · p′m)

m2(F1),m2(F2), · · · ,m2(Fm)

，分别表示对假设

的基本信任度，信任函数为

；同样，将模糊朴素贝叶斯

模型的后验概率设为对各类体质的分类概率，

，也就是对各个体质假设的基本信任度，

信任函数为  。最后利用DS证
据融合公式计算出联合证据信任度m(C)，

m(C) =

∑
Fi∩F j=C

m1(Fi) ·m2(F j)

1−
∑

Fi∩F j=Φ

m1(Fi) ·m2(F j)
（9）

i, j = 1,2, · · · ,m; m1(Fi) = pi m2(F j) = p′j式中： ;  m(C)的
最大值所对应的体质类型即确定为融合后的体质。

3   实验结果及讨论

3.1   测试数据集及指标体系构建

根据皮肤领域背景知识，结合中医理论，从紧实

度、白皙度、水润度、平滑度等角度确定下能够充分

全面衡量人体面部皮肤状态的17个皮肤指标，构建

综合性较强的多维人体面部皮肤指标体系如图2所
示。并于2014年11月在北京工商大学化妆品协同中

心实验室采用专业的皮肤测试仪器对多名志愿者的

上述皮肤指标进行测试，每名志愿者分别测试额头、

左眼角、左脸颊和下巴4个部位。此次测试对象主要

为京津冀地区年龄属于18～35岁之间的女性，体质

分类结果由中医专家根据中医体质问卷调查表确定。

根据专家意见采用层次分析法分别计算测试部

位的权重，结果见表1。

为避免皮肤指标体系包含冗余属性影响建模精

度，在构建中医体质分类模型前首先采用主成分分

析法进行降维，转化为8个综合指标[25]。而后为了测

试本文模型的有效性，先随机选取151组样本数据作

为建模用训练样本，余下30组为测试样本；对照组的

小规模建模数据则从151组样本中采用轮盘赌的方

式抽取了80组，测试的30组样本不变。

3.2   实验仿真与结果

依据中医理论，人体有平和质、气虚质、阳虚质、

阴虚质等九大体质，不同的体质在皮肤上的表征各

 

表 1　层次分析法赋权结果

Tab.1　 Results of AHP weighting
 

部位 额头 左眼角 左脸颊 下巴

权重 0.08 0.25 0.42 0.25
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图 2　人体面部皮肤指标体系

Fig.2　Index system of human facial skin
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有不同。平和质的人群属于健康人群，而其他八种属

于偏颇体质的人群均存在某些方面的健康问题，或

多或少的会在面部皮肤指标上有所体现。统计数据

表明，阳虚质是当前社会所有偏颇体质中最常见的

体质之一，多产生于不良的生活习惯如：熬夜、贪凉、

过度控制饮食以及长期大量服用抗生素等。通过中

医治疗并配合适当的锻炼、健康的饮食，阳虚质人群

可以逐渐调理达到和平和质人群一样的健康状态。

因此考虑到阳虚质的广泛性且易于改善的特点，本

文将其单独提出来作为一个研究的大类，依据皮肤

指标对平和质、阳虚质和其它偏颇质进行分类研究。

针对151名测试者的分类模型构建是先基于样

本数据构建出分类精度为84%，叶节点个数为23的
CART决策树模型。为了降低决策树的复杂度、提高

泛化能力，防止出现过拟合现象，从原始的决策树中

裁剪出了3颗候选子树，参照式（3）～（5）分别计算这

3颗候选子树的最优树评价指标I(M)。由于研究初期

没有特殊的倾向性考虑，默认式（5）中k1=k2=0.5。保
留计算出的I(M)值最大的一棵作为最终的最优决策树，

此时决策树的分类精度为75%，包含10个叶结点。

Y = (Y1,Y2,Y3)

X =

(X1,X2, · · · ,X8)

然后建立模糊朴素贝叶斯分类模型，设3种体质

类型分别为贝叶斯模型的3个类变量， ，

其中，Y1为平和质，Y2为阳虚质，Y3为其它偏颇质，主

成分分析后的皮肤指标集为模型的指标集，

。按照1.2节所述的计算步骤，分别计算

出3类体质下各样本的皮肤指标值对5个区间的模糊

隶属度，并参照式（7），计算出相应的模糊条件概率，

列出模糊条件概率表。以平和质为例，求得的模糊条

件概率表见表2。表中各参数值分别表示研究对象的

皮肤指标值落在不同区间时体质类型为平和质的概

率大小，例如0.181 8即对应着水分含量指标值落在

[0, 0.2]这一区间时研究对象属于平和质的概率。

训练样本的统计分析表明，151组样本中，包含

平和体质47组，阳虚体质42组，其他偏颇体质62组。

除以总样本数可以求出3类体质的先验概率分别为

31.1%，27.8%和41.1%。将上述计算结果带入式（6），
逐一计算出151个训练样本的分类输出，将分类结果

与专家诊断结果相对比，分类正确率达到72%。

可见，单独使用CART决策树模型和模糊朴素贝

叶斯模型对训练样本分类，准确率分别为75%和

72%，其中决策树模型对3类体质分别的训练准确率

b1，b2，b3为76.6%、61%和81.1%。将上述结果带入式

（8）~（9），建立融合的分类模型，对现存的30组测试

样本进行测试，可发现通过DS证据理论融合后的算

法分类准确度达到86.7%，明显高于单独使用CART
决策树模型的83.3%和模糊朴素贝叶斯模型的80%，

其中分类模型的详细输出见表3。
针对80名测试者进行的小规模对照组分类建模

实验，采用类似的流程，将决策树和朴素贝叶斯的后

验概率带入到DS证据融合公式求取最大联合信任

度，随着训练样本量的变化，改进后剪枝决策树算法

及模糊朴素贝叶斯算法的分类精度分别为73.3%和

70%，且对应的D-S证据理论中两模型的信任函数动

态变化，导致联合证据信任度变化，最终测试分类准

确率输出结果见表4。

可见，本文提出的基于关联性识别的动态分类

模型，应用在皮肤与中医体质分类判别研究中，可通

 

表 2　平和体质模糊条件概率

Tab.2　Fuzzy conditional probability of yin-yang harmony constitution
 

水分含量 水分散失 油脂 色泽 弹性 PH值 粗糙度 气血

[0, 0.2] 0.181 8 0.129 8 0.526 9 0.085 1 0.012 1 0.064 8 0.840 2 0.115 8

[0.2, 0.4] 0.305 9 0.254 3 0.321 2 0.281 5 0.017 6 0.388 9 0.054 7 0.235 9

[0.4, 0.6] 0.322 8 0.292 8 0.063 4 0.311 4 0.290 4 0.281 6 0.021 3 0.303 7

[0.6, 0.8] 0.077 8 0.153 9 0.013 7 0.144 4 0.423 2 0.165 1 0.030 1 0.197 7

[0.8, 1] 0.021 3 0.042 6 0.021 3 0.049 0 0.161 2 0.021 3 0.021 3 0.042 6
 

 

表 3　分类模型测试输出结果

Tab.3　 Results of classification model test output
 

体质
类型

实际
样本数

后剪枝CART
决策树

模糊朴素
贝叶斯

信息
融合模型

分类
结果

准确
率/%

分类
结果

准确
率/%

分类
结果

准确
率/%

平和质 10 9 90 9 90 9 90

阳虚质 10 7 70 7 70 7 70

其他
偏颇质

10 9 90 8 80 10 100

全部样本 30 25 83.3 24 80 26 86.7
 

 

表 4　分类模型动态测试输出结果

Tab.4　 Results of classification model dynamic test output
 

体质
类型

实际
样本数

80组训练样本 151组训练样本

分类结果 准确率/% 分类结果 准确率/%

平和质 10 8 80 9 90

阳虚质 10 7 70 7 70

其他偏颇质 10 8 80 10 100

全部样本 30 23 76.7 26 86.7
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过案例数据的应用，实证皮肤状态与中医体质间具

有较强的关联关系，且具有较好的依据实测数据动

态调整模型参数的功能。研究结果不仅与中医理论

相吻合，且随着数据获取量的增大分类精度与专家

评定结果吻合度会逐步提高，为后续基于大数据的

皮肤–体质健康领域研究工作的开展提供了可借鉴

的思路。

此外，通过分析剪枝后的决策树模型，可以发现

气血（氧分压）、色泽、弹性、水分含量等指标对体质

类别的影响较大，这些指标所表征的皮肤状态的提

高直接导致内在体质状态的改善；相反的，当这些指

标低于某个临界值时则表明体质状态不良，甚至会

出现由平和体质向偏颇体质转化的可能，表明模型

具有良好的可解释性与关联知识发现的能力。

4   结　论

基于复杂系统多个属性间的关联关系识别构建

分类模型，对于探究系统运行机制，间接检测及预

测、决策研究具有重要意义。

针对需要兼顾可解释性与准确性的分类要求，

提出一种基于DS证据理论融合后剪枝CART决策树

与模糊朴素贝叶斯模型的中医体质优化分类方法，

不仅充分发挥了小样本条件下决策树对指标与类关

系的良好归纳特性与大样本条件下模糊朴素贝叶斯

分类准确率较高的优势；而且针对案例或数据的不

断积累，可以通过调整模型权重实现动态优化分类

模型的目的。

实验结果表明，对同一的测试样本组进行测试，

本文提出的融合模型的分类准确率较两个单独使用

的模型更高，且具有较好的可解释性与知识发现能

力。
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