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摘要: 当前主流深度学习模型因可解释性不足，难以满足医疗、司法、金融等风险敏感领域对决策透明度与可控性

的要求。针对现有监督学习方法侧重分类预测而忽略样本特征可转化性的问题，本文引入可拓学理论，提出一种基

于决策树的基元转化算法。该算法首先明确分类问题与转化问题的本质差异，建立转化问题的形式化数学模型；其

次定义转化距离以量化不同特征值之间的转化难度；在此基础上，设计可嵌入任意决策树模型的通用转化机制，实

现特征级转化路径的定量推导。实验结果表明，该算法在个性化健康管理场景中能够有效挖掘正可拓域样本，提升

整体达标率，验证了方法的有效性与可推广性。
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A Basic-element Transformation Algorithm Based on Decision Trees
Yan Yiqing, Li Jiahao, Huang Sicheng, Li Xingsen

(Institute of Extenics and Innovation Methods, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Current mainstream deep learning models, due to insufficient interpretability, struggle to meet the

demands for decision transparency and controllability in risk-sensitive domains such as healthcare, justice, and

finance. To address the limitation that existing supervised learning methods focus on classification prediction while

neglecting the transformability of sample features, this research introduces Extenics theory and proposes a basic-

element transformation algorithm based on decision trees. The algorithm first clarifies the essential differences

between classification and transformation problems and establishes a formal mathematical model for the

transformation problem. It then defines a transformation distance to quantify the difficulty of transforming between

different feature values. On this basis, a general transformation mechanism is designed which can be embedded into

arbitrary decision-tree models, enabling quantitative derivation of feature-level transformation paths. Experimental

results demonstrate that the proposed algorithm can effectively mine samples in the positive extension domain and

improve the overall compliance rate in personalized healthcare scenarios, verifying the effectiveness and

generalizability of the method.
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人工智能(Artificial Intelligence, AI) 作为引领新

一轮科技革命的核心技术，其研究范式可从两个维

度加以审视：一是数据科学范式，侧重于从大规模数

据中挖掘统计相关关系，以深度学习、大规模预训练

模型等为代表；二是机理科学范式，侧重于建模事物

之间的因果关系与作用机理，以知识推理、因果推

断、规则学习等为代表。近年来，随着计算能力的提

升和大数据的广泛应用，深度学习等技术取得突破，
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推动AI在语音识别[1]、图像处理[2]、自然语言理解[3]、

智能决策[4]等领域的广泛应用。

然而，数据科学范式的核心局限在于其所捕获

的是变量间的统计相关关系而非因果关系。通过对

当前人工智能应用领域的深入分析，本文发现其主

要应用集中在相对风险不敏感的消费互联网场景

中。这些应用场景具有以下特征：错误决策的后果相

对可控，用户容忍度较高，以及存在人工干预和纠错

的充分空间。例如，搜索引擎的推荐结果错误、内容

推荐的偏差，或者电商平台的个性化展示不当，虽然

可能影响用户体验，但不会造成不可逆转的重大损

失[5]。

展望未来十到二十年，人工智能技术必将向风

险敏感性更高的关键领域渗透，这一趋势既是技术

发展的必然结果，也是社会经济发展的客观需求：在

医疗健康领域，人工智能辅助诊断、精准医疗、药物

研发等应用将直接关系到患者的生命健康[6-7]；在司

法领域，智能量刑辅助、证据分析、风险评估等应用

将影响司法公正和社会稳定[8]；在金融科技领域，智

能风控、量化投资、保险定价等应用将关系到金融体

系的稳定性[9]；在工业生产领域，智能制造、质量控

制、安全监测等应用将直接影响生产安全和产品质

量。在这些风险敏感领域，决策错误的代价极高，往

往涉及生命安全、财产损失或社会公平。这些场景要

求系统不仅能做出准确预测，更需要提供因果层面

的解释——即“为什么”做出特定决策，以及“如何”

通过调整关键因素改变决策结果。这本质上是一个

机理科学问题，要求从因果关系的角度建模决策过程。

为应对这一需求，学术界从机理科学视角提

出了多种可解释智能方法。  在可解释人工智能

(Explainable Artificial Intelligence, XAI)方向，局部可

解释性模型诊断解释(Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations, LIME[10])、夏普利加性解释

(Shapley Additive Explanations, SHAP[11])等方法通过

局部近似或特征归因为黑盒模型提供事后解释；在

因果推断方向，基于结构因果模型(Structural Causal
Model, SCM)的方法试图从数据中识别变量间的因

果效应[12]；在规则学习方向，决策树、规则集等方法

直接生成可读的if-then规则，具有天然的可解释

性[13-14]。然而，上述方法仍存在共同的局限：它们主要

关注“分类”或“解释”，即判断样本属于哪一类或解

释为何属于该类，而忽略了一个同样重要的机理问

题——样本特征的可转化性，即在因果机制约束下，

不满足目标条件的样本能否通过特征调整实现状态

转化，以及如何以最小代价完成转化。

可拓学作为一门研究事物拓展可能性的学科，

定量化地描述事物“是”与“非”的相互转化及量变

与质变过程，为事物动态转化提供了理论依据。其核

心工具——可拓集合与可拓变换，能够建模对象在

不同条件下的状态转化关系，这正是上述因果转化

问题的理论基础。已有研究尝试引入特征转化的概

念，通过结合特征转化系数与信息增益率构造综合

增益指标，从而扩展决策树模型对正可拓域的覆盖[15]。

然而，该方法对转化系数的定义仍比较初步，未考虑

同一特征不同特征值之间转换难度的差异，也未考

虑转化成本。本文将在此基础上进一步区分分类与

转化问题的本质差异，建立形式化的转化问题数学

模型，引入转化距离概念，并提出可适配任意决策树

模型的通用机制，为正可拓域的有效建模与利用提

供理论支撑与实践框架。

 1     基础知识

 1.1     可拓集合理论

可拓学是用形式化的模型研究事物拓展的可能

性和开拓创新的规律与方法，并用于解决矛盾问题

的科学[16]。可拓集合理论作为可拓学中可拓论的重

要组成部分，定量化地描述事物“是”与“非”的相互

转化及量变与质变过程，是传统集合论的一种开拓

和突破[17]。

[0,1]

在传统数学中，经典集描述事物的确定性分类。

其元素与集合之间的关系是非黑即白：要么属于，要

么不属于。它使用特征函数0和1这两个值来表示一

个对象属于或不属于特定集合。在模糊数学中，模糊

集是对经典集的推广，用于描述不确定、模糊或边界

不清晰的分类[18]。在模糊集中，元素属于集合的程度

是连续的，即有“部分属于”的可能。它使用隶属函数

中的值来描述事物属于某个集合的程度，如隶

属函数等于0.5表示属于该集合的可能性或程度是50%。

k (x) ∈ (−∞,+∞)

而可拓集用于刻画事物分类的动态可转化性，

其核心在于通过关联函数 表示对

象在当前状态及其可拓状态下对某集合的隶属程

度[19-22]。正可拓域包含那些原本不具有某性质，但在

可拓变换后可转化为具备该性质的元素。例如，在产

品质量分类中，传统上将工件划分为合格品与不合

格品。但若引入电镀这一工艺，不满足尺寸要求的工

件中部分可通过返工达到合格标准，此类工件应视

为可返工品，而其余则为真正的不合格品。为此，本

文将进一步提出一种可解释的正可拓域挖掘方法，
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以扩展潜在可转化样本，提高目标特性样本的数量，

从而提升系统整体达标率。

 1.2     决策树算法

决策树是一种基于树状结构的机器学习算法，

广泛应用于分类和回归任务中[23-25]。作为一种监督学

习方法，决策树通过构建一个类似于流程图的树状

模型来进行决策推理，其中每个内部节点代表对某

个特征属性的测试，每个分支代表测试结果的输出，

而每个叶节点则代表最终的决策结果或预测值。决

策树算法的核心思想是采用“分而治之”的策略，通

过递归地选择最优特征对数据集进行划分，使得每

次划分后的子集在目标变量上具有更好的纯度。这

种自顶向下的贪心策略能够将复杂的决策问题分解

为一系列简单的判断问题，从而实现对未知样本的

有效分类或预测。

 2     基元转化算法

 2.1     问题定义与建模

{Bi} =
({O} ,C,V) O C = [c0,c1,c2, · · · ,
cm]T m+1 V = [V0,V1,V2, · · · ,Vm]T

N

D {Bi} i

Bi = (Oi,C,Vi) Vi =
[
vi,0,vi,1,vi,2, · · · ,vi,m

]T
i

S

针对研究对象，本文建立类基元模型

，其中 表示研究对象，

表示 个特征维度， 表示

对应特征的量值域。通过数据采集，获得 个样本的

数据集 并将其表示为 的基元形式，其中第 个

基元 ，量值向量为

表示第 个基元在各特征维度上的量值。对此，本文

建立基元集

S = {Bi|Bi = (Oi,C,V) ,Oi ∈ U,C ∈ L (C) ,V ∈ V (C)}

c0 B vi,0 V (c0)

R K (Bi) = k
(
vi,0

)
T = (TS ,Tk,TB)

设 为基元 的评价特征，其量值为 ， 为其量

值域。记 为实数域，建立关联函数 。对

给定变换 ，称

Ẽ (Bi) (T ) =(Bi,Y,Y ′)

∣∣∣∣∣∣∣∣
Bi ∈S ,Y=K (Bi)=k

(
vi,0

)
∈R

TBi
Bi ∈TS S ,Y ′=TkK

(
TBi

Bi

)
=Tkk

(
v′i,0

)
∈R

v′i,0=c0

(
TBi

Bi

)


S

Ẽ (Bi) (T )

Ẽ+ (Bi) (T )

为 上的一个单评价特征基元可拓集。依据关联函

数和可拓函数，基元可拓集 划分为正可拓

域、负可拓域、正稳定域、负稳定域和拓界。其中，正

可拓域 的定义如下，

Ẽ+ (Bi) (T ) ={
(Bi,Y,Y ′)

∣∣∣∣∣ Bi ∈ S ,Y = K (Bi) ⩽ 0

TBi
Bi ∈ TS S ,Y ′ = TkK

(
TBi

Bi

)
> 0

}

Bi = (Oi,C,Vi) Y = k(vi,0) ⩽ 0

TB B′i = (Oi,C,V ′i )

Y ′ = k(v′i,0) > 0

Vi

T

f f

Bi

V ′i = T (Vi)

f (V ′i ) k(v′i,0) > 0

T

本文将对其展开研究，挖掘通过元素变换实现

基元从负域或零界到正域的转化方法。任一负域或

零界基元 ，其 ，寻求一个可

拓变换 ，变换后的基元 属于正域，使

得 。由于原始样本已经给定，其特征取

值 为固定的观测结果，因而无法直接在真实对象

上验证某一可拓变换 是否能够将负域或零界基元

转化至正域。基于此，本文假设所有样本服从独立同

分布(i.i.d.)，来自相同的联合概率分布。通过决策树

算法学习数据集中非评价特征与评价特征之间的映

射关系 ，并将学习得到的映射模型 视为对原有样

本空间的可计算近似，用以在特征空间中评估变换

效果。具体而言，对任一负域或零界基元 ，本文对

其特征向量对应的量值施加变换，得到 ，并

利用模型预测变换后的评价量 , 若 ，则

可认为变换 在模型意义上是成功的，即能够使原本

处于负域或零界的基元在变换后进入正域。通过数据

驱动的函数逼近模型间接判断可拓变换的有效性，从

而在无需修改原始样本的前提下模拟基元的可拓性。

T

i xi

x∗i di(xi, x∗i ) xi x∗i

在设计变换 时，重点考虑以下两个方面：(1) 基
元的可转化性：指某些对象关于某特征的量值在特定

条件下能够被修改或调节。例如，温度、设备参数和

市场价格等特征的量值具有多态性、可塑性或受环

境与人为因素调控的能力，因此具备较高的可转化性。

而诸如出生地、基因序列等固有属性则通常稳定且

难以更改，其量值的转化空间受限。(2) 基元的转化

成本：指将某特征的量值从当前状态转变为期望状

态所需的代价，包括物理、经济、生理或计算资源的

消耗。高成本基元的转化应被谨慎考虑，以确保整体

变换在可行性与优化目标之间取得平衡。本文引入

转化距离。设第 个特征的原始量值为 ，目标量值为

，定义转化距离 为衡量从 到 之间转化

跨度的非负实值函数。该函数应满足以下基本性质：

di(xi, x∗i ) ⩾ 0(P1)非负性： ；

di(xi, x∗i ) = 0 xi = x∗i(P2)同一性： 当且仅当 ；∣∣xi− x∗i
∣∣ di(P3)单调性：在有序特征上， 越大，则 越大。

转化距离不强制要求满足对称性。在许多实际

场景中，正向转化与逆向转化的难度并不相同。例如

在医学领域，降低身体质量指数(Body Mass Index,
BMI)通常比升高BMI困难；在工业领域，提高加工精

度比降低精度代价更高，此时采用非对称的转化距

离更加合理。在上述公理框架下，转化距离的具体计

算方式可根据特征的数据类型和领域语义灵活选择

如欧氏距离、曼哈顿距离等。
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Bi Vi

V target
i

j c j vi, j

vtarget
i, j

Ti, j vi, j vtarget
i, j

下面，将对可转化性和转化成本进行具体刻画。

对于任一负域基元 ，设其特征量值 经可拓变换

后由负域转化为正域，其对应的目标值记为  。

对于该基元的第 个特征 ，其原始量值记为 ，经

变换后转化为正域的目标量值记为 ，定义可转

化度函数 来刻画从 到 的可转化性。

Ti, j

(
vi, j,v

target
i, j

)
= exp

Ç
−

d
(
vi, j− vtarget

i, j

)
σ j

å
(1)

d
(
vi, j− vtarget

i, j

)
σ j

c j σ j

Ti, j

(
vi, j,v

target
i, j

)
∈ (0, 1]

vi, j vtarget
i, j

其中， 表示两者之间的转化距离， 表

示特征 的量值的转化难度系数， 值越大，表示越

容易转化。转化距离刻画的是特征量值之间的转化

跨度，即“要变化多少”；转化难度刻画的是该特征自

身的转化难易程度，即“变化的阻力有多大”。两者共

同决定可转化性的大小。对于同样的转化跨度，在易

于调节的特征上，可转化性衰减较慢；而在难以改变

的特征上，即使较小的转化跨度也会导致可转化性

大幅下降。由式(1)可知， ；特别

地，当 与目标值 相等时，值等于1；当两者之间

的转化距离越大时，可转化性越低。

j c j Li, j对于第 个特征 ，定义其转化成本为 ：

Li, j

(
vi, j,v

target
i, j

)
= β j ·d

(
vi, j− vtarget

i, j

)
+λ j (2)

β j > 0 c j λ j ⩾ 0

c j Bi

T ∗ B′i

其中， 是特征 的基础成本系数， 是特征

的固定转化成本。因此，对于基元 ，本文的目标

是寻找最优变换 ，使得变换后的基元 能够预测

为属于正域。对此，定义总转化成本如下：

Li =min
vtargeti, j

m∑
j=1

ω j ·Li, j

(
vi, j,v

target
i, j

)
(3)

ω j > 0 c j其中， 是特征 的权重系数，反映不同特征在

优化中的重要性，可通过等权法、基于特征重要性的

数据驱动方法或者领域专家打分等方法确定。本文

的目标是最小化损失函数，实现总转化成本的最小化。

T

τmin

v j v j

j

Bi

B′i

变换 必须满足以下约束：(1) 可行性约束：可转

化函数的值大于最小可转化性阈值 ，该值可以通

过领域约束法、分位数法或交叉验证法等方式确定。

(2) 边界约束：即特征值在可行域内，其中 和 分别

是第 个特征的下界和上界。(3) 预测一致性约束：负

域基元 的非评价特征进行变换后，通过传导变换

使得评价特征改变，变换后基元 的评价特征的关

联函数值大于0，确保变换的有效性。即

Ti, j

(
vi, j,v

target
i, j

)
⩾ τmin, ∀ j = 1, · · · ,m (4)

vtarget
i, j ∈

[
v j,v j

]
, ∀ j = 1, · · · ,m (5)

K
(
B′i
)
= k

(
f
(
V target

i

))
> 0, 其中V target

i = T (Vi) (6)

 2.2     基元转化算法的一般流程

针对成本函数(3)，本文采用基于决策树的基元

转化方法进行求解。具体流程如下(见图1)：
 
 

基元建模 特征提取 决策树模型训练 叶节点筛选

满足约束的叶节点 不满足约束的叶节点不满足期望的样本

计算转化距离

计算转化损失

得到损失最小叶节点

得到最优转化策略
 

图 1   基元转化算法框架图

Fig.1   Framework of the basic-element transformation algorithm
 

(1) 通过构建基元模型，对原始数据进行结构化

处理与特征提取，识别特征的量值与目标结果之间

的关联模式，从而生成训练基元样本集。

(2) 利用决策树算法对样本数据建模，得到一个

可解释的分类模型。该模型以特征划分规则为基础，

将样本空间划分为多个叶节点区域。

(3) 对叶节点进行筛选，仅保留同时满足以下约

束的节点：特征可转化性约束(式(4))、边界约束(式
(5))以及预测一致性约束(式(6))。

(4) 对于负域的样本，本文计算其与所有满足约

束的叶节点之间的转化距离。该距离刻画了样本经

最小调整后落入目标区域所需的代价。

(5) 基于转化距离，计算每个候选叶节点对应的

转化成本。将损失最小的叶节点所对应的基元的变

换作为该样本的最优转化方案。

 3     案例分析

本文以高血压风险人群向正常人群转化的可行

性策略及其算法实现路径为例，评估基元转化算法

的有效性。在实验部分，首先选取一个包含24名个体

的小规模样本数据集，对所提出的转化算法进行详

细演示与分析，重点展示算法的运行流程和关键决

策机制。随后，进一步在一个包含4 240名个体的公开

大规模数据集上开展实验验证，评估算法在更大样
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本条件下的有效性、稳定性及可扩展性，从而验证该

方法在实际应用场景中的可行性。

 3.1     小样本案例演示

本文采用阜新市矿业集团总医院2010年开展的

一项针对辽宁省阜新农村人群的高血压及其危险因

素的基线调查的24名个体的小样本集(见表1)，用于

特征转化方法的案例分析。每条样本记录包含个体

的6项关键健康特征及其对应的高血压诊断结果。
 
 

表 1   24人样本的高血压及特征量值记录

Table 1   Records of hypertension and characteristic measurements
in a sample of 24 people

人员 性别 年龄
是否经

常运动
BMI 饮酒频次 每日蔬菜量 血压

1 男 [50, 60) 否 高 较多 经常 正常

2 男 [30, 40) 是 正常 从不 一般 正常

3 男 [20, 30) 否 正常 偶尔 一般 正常

4 男 [40, 50) 否 较高 偶尔 经常 高血压

5 男 [20, 30) 否 正常 经常 很少 高血压

6 男 [20, 30) 否 正常 从不 一般 正常

7 男 [30, 40) 否 正常 偶尔 一般 正常

8 女 [40, 50) 否 较高 较多 很少 高血压

9 男 [30, 40) 否 较高 从不 一般 正常

10 男 [30, 40) 否 正常 偶尔 一般 正常

11 男 [50, 60) 是 高 经常 一般 高血压

12 男 [20, 30) 是 正常 从不 一般 正常

13 女 [50, 60) 否 较高 较多 一般 高血压

14 女 [30, 40) 否 高 经常 一般 高血压

15 女 [50, 60) 否 高 经常 很少 高血压

16 女 [30, 40) 是 高 偶尔 很少 正常

17 女 [20, 30) 否 较高 偶尔 经常 正常

18 女 [20, 30) 是 正常 从不 经常 正常

19 女 [30, 40) 否 正常 偶尔 一般 正常

20 女 [30, 40) 否 正常 经常 一般 高血压

21 男 [30, 40) 否 正常 偶尔 一般 正常

22 男 [20, 30) 否 较高 偶尔 经常 正常

23 男 [40, 50) 否 高 经常 一般 高血压

24 女 [30, 40) 否 正常 偶尔 经常 正常

 

{Bi}本文可以建立人员的类基元 如下：

{Bi} =

{
人员

}
, 血压,

{
正常,高血压

}
性别,

{
男,女

}
年龄, {[0,10) , [10,20) , · · · , [110,120)}

是否经常运动,
{
是,否

}
BMI,

{
正常,较高,高

}
饮酒频次,

{
从不,偶尔,经常,较多

}
每日蔬菜量,

{
很少,一般,经常

}



B23

每一个人员对应一个基元，例如，人员23的基元

表示如下：

B23 =



O23, 血压, 高血压

性别, 男

年龄, [40,50)

是否经常运动, 否

BMI, 高

饮酒频次, 经常

每日蔬菜量, 一般


c0

k (x)

以 血压作为评价特征，建立离散型的关联函

数 ，任一基元的血压如果是正常的，该基元的关

联函数等于1，属于正域；如果是高血压的，该基元的

关联函数等于−1，属于负域。本案例将为负域基元寻

求转化到正域的最优转化路径。

k (x) =

1, x =正常

−1, x =高血压

c0 c1,c2, · · · ,c6

[30,40)

ṽ

然后，本文通过决策树的方法，找到评价特征

与非评价特征 之间的映射关系。为适应

决策树等机器学习模型对数值型特征的要求，本文

对原始数据中的多个分类变量进行了预处理，具体

包括以下内容：(1) 性别(gender)：将“男”映射为0，
“女”映射为1；(2) 年龄(age)：从原始年龄区间中提取

区间起始值，作为年龄的近似代表值，如用30来
近似表示区间 ；(3) 是否经常运动(exercise)：
将“否”映射为0，“是”映射为1；(4) 体重指数(BMI)：
将“正常”“较高”“高”分别映射为0、1、2，反映体重

水平的递增趋势；(5) 饮酒频次(drink)：将“从不”“偶

尔”“经常”“较多”分别映射为0、1、2、3，以表达饮酒

行为的递进程度；(6) 蔬菜摄入频率(vegetable)：将
“很少”“一般”“经常”分别映射为0、1、2，量化蔬菜摄

入水平。下文中，本文将用 表示预处理后的特征量值。

随后，本文采用sklearn.tree库中的DecisionTree
Classifier 对预处理后的数据进行分类建模，得到评

价特征与非评价特征之间的映射关系：

v0=

正常, {(ṽ5 ⩽ 1.5)∧ (ṽ2 ⩽ 35)}∨ {(ṽ5 > 1.5)∧ (ṽ6 > 1.5)}

高血压, {(ṽ5 ⩽ 1.5)∧ (ṽ2 > 35)}∨ {(ṽ5 > 1.5)∧ (ṽ6 ⩽ 1.5)}

结果如图2所示。决策树模型表明，饮酒频次、年

龄和每日蔬菜摄入量是影响高血压发生的关键特

征。本文重点分析负域的高血压基元的分布特征：

(1) 在饮酒频次为“从不”或“偶尔”的人群中，高血压

的患病风险较低。具体而言，该组共15个样本，其中

14人未患高血压，仅有1人在年龄超过35岁时出现高

血压；(2) 在饮酒频次为“经常”或“较多”的人群中，

高血压风险显著升高。该组共9个样本，其中8人患高

血压，但在“经常”摄入蔬菜的子群中，仍有1人未患

高血压，表明蔬菜摄入可能对风险具有一定缓解作用。
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drink≤1.5
gini=0.469

sample=24

value=[15,9]

正常

age≤35.0
gini=0.124

samples=15

value=[14,1]

正常

vegetable≤1.5
gini=0.198

samples=9

value=[1,8]

高血压

True False

gini=0

samples=14

value=[14,0]

正常

gini=0

samples=1

value=[0,1]

高血压

gini=0

samples=8

value=[0,8]

高血压

gini=0

samples=1

value=[1,0]

正常 
图 2   农村人群的高血压特征分类

Fig.2   Classification of hypertension characteristics in rural
population

 

σ = {0,0,4,2,3,5} β = 1

λ = 0 τmin = 0.5

为了更直观且简洁地表示各特征的量值转化关

系，在后续分析中本文采用基于绝对值的距离函数

来定义特征的可转化度函数。同时，依据领域知识，

设定转化难度系数 ，成本系数 ，

，阈值为 。然后，识别对应于正域的叶

节点，具体如下：

⩽ 35叶节点1：性别：任意；年龄： ；是否经常运

动：任意；BMI：任意；饮酒频次：从不或偶尔；每日蔬

菜量：任意；

叶节点2：性别：任意；年龄：任意；是否经常运

动：任意；BMI：任意；饮酒频次：经常或较多；每日蔬

菜量：经常。

B23 K (B23) < 0

B′23 K
(
B′23

)
> 0

v23,1 = 40 vtarget
23,1 = 35

T23,1

以人员23( )为例， ，本文希望找到

变换，使得变换后的 的 。首先，本文考

虑其通向叶节点1的路径，其第1维非评价特征(年
龄)的原始值为 ，目标值为 ，可转化

度函数 为

T23,1

(
v23,1,v

target
23,1

)
= exp

Å
−|40−35|

0

ã
→ 0 < τmin (7)

B23因此，无法通过年龄特征实现转化， 无法通

过叶节点1转化到正域。

v23,6 = 1

vtarget
23,6 = 2

然后本文以其通向叶节点2的路径为例，分析其

在“每日蔬菜量”维度上的转化函数值与转化成本。

第6维特征(即蔬菜)原始值为 ，目标状态为

。其特征可转化度函数定义如下：

T23,6

(
v23,6,v

target
23,6

)
= exp

Å
−|2−1|

5

ã
= 0.81 > τmin (8)

L23,6

(
v23,6,v

target
23,6

)
= 1× |2−1|+0 = 1 B23

因此，样本在蔬菜维度具备从当前状态向叶节

点2转化的可行性。进一步地，蔬菜量维度的转化成

本计算如下 。因此，

B′23 K
(
B′23

)
> 0

可以通过将蔬菜量从“一般”增加到“经常”，进而通

过传导变换，使得 落入正域 ，实现从高

血压风险人群向正常人群的转化。在存在多个可行

的转化路径时，可分别计算各路径在所有特征维度

上的转化成本总和，并选择成本最小的路径作为推

荐的健康干预方案。

 3.2     大规模数据验证

{Bi}

更进一步地，本文在 Kaggle 提供的开源高血压

数据集(Hypertension Risk Model Dataset)上对所提

出的方法进行了验证。该数据集包含4 240个样本，以

及12个特征：性别(gender)，年龄(age)，当前是否吸

烟(currentSmoker)，每日吸烟支数(cigsPerDay)，
是否服用降压药 (BPMeds )，是否患有糖尿病

(diabetes)，总胆固醇(totChol)，收缩压(sysBP)，舒张压

(diaBP)，体质指数(BMI)，心率(heartRate)，血糖

(glucose)。本文对此建立类基元 如下：

{Bi} =



{
人员

}
, 血压,

{
正常,高血压

}
性别,

{
男,女

}
年龄, [32,70]

是否吸烟,
{
是,否

}
每日吸烟支数, [0,70]

是否服用降压药,
{
是,否

}
是否患有糖尿病,

{
是,否

}
总胆固醇, [100,700)

收缩压, [80,300)

舒张压, [45,145)

体脂数, [15,57)

心率, [40,145)

血糖, [40,400]



B2836

每一个人员对应一个基元，例如人员2836的基

元 表示如下：

B2836 =



O2836, 血压, 高血压

性别, 男

年龄, 50

是否吸烟, 否

每日吸烟支数, 0

是否服用降压药, 否

是否患有糖尿病, 否

总胆固醇, 230

收缩压, 126

舒张压, 93

体脂数, 25.36

心率, 80

血糖, 84


c0

k (x)

以 血压作为评价特征，建立离散型的关联函

数 ，其建模过程与第3.1节一致，此处不再赘述。
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c1

c4 c6

c12

c4 c12

对于该数据集，本文首先进行了数据预处理，删

除存在缺失值的489条样本记录。随后调用corr() 函
数开展特征相关性分析，结果表明，特征 (是否吸

烟)与 (每日吸烟支数)，以及特征 (是否患有糖尿

病)与 (血糖水平)之间存在显著相关性。为了避免

冗余信息对模型训练造成影响，本文仅保留了数值

信息更为丰富的特征 和 。在此基础上，本文进一

步剔除了异常值，并使用imblearn.over_sampling对高

血压样本进行了过采样，以缓解类别不平衡问题。在

数据预处理完成后，本文基于sklearn.tree库中的

DecisionTreeClassifier构建分类模型。实验结果表明，

该模型在测试集上的接收者操作特征曲线下方面积

达到90.7%，具体结果如表2和图3所示。
 
 

表 2   Kaggle高血压风险数据的决策树分类结果

Table 2   Decision tree classification results of kaggle hypertension
risk data

类别 精确率 召回率 F1分数

正常 0.91 0.90 0.91

高血压 0.91 0.91 0.91
 

 
 

sysBP≤139.75
gini=0.5

samples=4 129
value=[2 073,2 056]

正常

diaBP≤89.75
gini=0.283

samples=2 312
value=[1 918,394]

正常

sysBP≤148.25
gini=0.156

samples=1 817
value=[155,1 662]

高血压

True False

BPMeds≤0.5
gini=0.161

samples=2 028
value=[1 849,179]

正常

diaBP≤96.5
gini=0.368

samples=284
value=[69,215]
高血压

heartRate≤52.5
gini=0.294

samples=610
value=[109,501]
高血压

age≤35.5
gini=0.073

samples=1 207
value=[46,1 161]
高血压

gini=0.144
samples=2 005

value=[1 849,156]
正常

gini=0
samples=23
value=[0,23]
高血压

BMI≤21.72
gini=0.408

samples=235
value=[67,168]
高血压

gini=0.078
samples=49

value=[2.0,47.0]
高血压

gini=0
samples=3
value=[3,0]
正常

gini=96.25
samples=607

value=[106.0,501.0]
高血压

gini=0
samples=1
value=[1,0]
正常

gini=0.072
samples=1 206

value=[45.0,1 161.0]
高血压

gini=0.245
samples=7
value=[6,1]
正常

gini=0.392
samples=228

value=[61,167]
高血压 

图 3   Kaggle高血压风险数据的特征分类

Fig.3   Feature classification of kaggle hypertension risk data
 

下面将重点分析负域的高血压人群向正常人群

转化的策略。首先，识别正域对应的叶节点：

⩽

139.75 ⩽ 89.75

叶节点1：性别：任意；年龄：任意；当前是否吸

烟：任意；每日吸烟支数：任意；是否服用降压药:否；

是否患有糖尿病：任意；总胆固醇：任意；收缩压：

；舒张压： ；体质指数：任意；心率：任

意；血糖：任意。

⩽

139.75 [89.75,96.5] ⩽ 21.72

叶节点2：性别：任意；年龄：任意；当前是否吸

烟：任意；每日吸烟支数：任意；是否服用降压药: 任
意；是否患有糖尿病：任意；总胆固醇：任意；收缩压：

；舒张压： ；体质指数： ；心

率：任意；血糖：任意。

(139.75,148.25]

⩽ 52.5

叶节点3：性别：任意；年龄：任意；当前是否吸

烟：任意；每日吸烟支数：任意；是否服用降压药: 任
意；是否患有糖尿病：任意；总胆固醇：任意；收缩压：

；舒张压：任意；体质指数：任意；心

率： ；血糖：任意。

⩽ 35.5

> 148.25

叶节点4：性别：任意；年龄： ；当前是否吸

烟：任意；每日吸烟支数：任意；是否服用降压药: 任
意；是否患有糖尿病：任意；总胆固醇：任意；收缩压：

；舒张压：任意；体质指数：任意；心率: 任意；

血糖：任意。

σ = {1,0,10,10,

5,3,6,6,7,8,9,5} β = 1 λ = 0

依据领域知识,转化难度系数为

，成本参数为 ， ，阈值为
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τmin = 0.5

B2836

B′2836 B′′2836

K
(
B′2836

)
> 0 K

(
B′′2836

)
> 0

。本文分别计算了各个节点的可转化度与

转化成本，结果如表3所示。由于叶节点3(心率难以

降低)和叶节点4(年龄不可逆)的可转化性小于阈值，

其对应的转化路径被判定为不可行。相对的，个体

可以通过叶节点1降低舒张压，经传导变换得到

；也可以通过叶节点2降低 BMI，得到 。此

时，两种转化后的状态均落入正域，即满足

与 。进一步对比转化成本可

知，通过降低舒张压实现的转化路径代价更低，因此

更有利于个体以较小成本完成从高血压高风险状态

向正常状态的转化。
 
 

表 3   Kaggle高血压风险数据的转化结果

Table 3   Transformation results of kaggle hypertension risk data

指标 叶节点1 叶节点2 叶节点3 叶节点4

可转化性 0.628 0.634 0.044 0

转化成本 3.25 3.64
 

 4     结论与展望

当前主流的监督学习方法侧重于分类预测与特

征归因解释，但在风险敏感领域中，决策者不仅需要

知道“样本属于哪一类”以及“为什么属于该类”，更

需要回答“如何通过可行的特征调整使不达标样本

转化为达标样本”这一核心问题。针对这一尚未被充

分研究的“转化问题”，本文融合可拓学理论与决策

树模型，提出了一种基于决策树的基元转化算法。在

理论层面，本文明确区分了分类问题与转化问题的

本质差异，通过定义满足非负性、同一性和单调性的

转化距离公理化框架，并引入可转化度函数与转化

成本函数，建立了以可转化性约束、边界约束和预测

一致性约束为核心的形式化约束优化模型，将转化

方案的求解从定性分析提升为定量推导。在算法层

面，本文提出了可嵌入任意决策树模型的通用转化

机制，利用决策树叶节点结构天然定义正域的特征

条件区域，通过遍历所有满足约束的正域叶节点计

算负域样本的特征级转化路径，并基于成本最小化

原则筛选最优方案，使得转化路径的每一步调整都

具有清晰的逻辑依据与领域可解释性。在实证层面，

通过小样本案例演示(24人高血压数据)与大规模数

据验证(4 240人Kaggle公开数据集)两个层次的实验，

系统验证了算法的有效性——算法能够准确识别正

可拓域样本，有效排除不可行的转化路径(如年龄不

可逆、心率难以大幅降低)，并为高风险个体生成具

有医学合理性的个性化干预建议，整体达标率得到

显著提升。

本文的研究为基于可拓学的特征转化问题奠定

了初步的理论与方法基础，但仍存在若干值得深入

探索的方向。首先，在与相关方法的融合方面，反事

实解释关注“如何最小程度地改变输入以改变预测

结果”，与本文的转化问题在形式上具有相似性，但

其基于黑盒模型的事后扰动搜索不显式考虑转化的

现实可行性与领域约束，未来将系统比较两类方法

的适用性，并探索将反事实解释中的高效搜索策略

引入基元转化算法以提升高维空间中的求解效率；

同时，本文当前采用决策树学习的映射关系作为因

果机制的近似，后续拟引入结构因果模型与干预演

算，将转化算法建立在更严格的因果推断基础之上，

以区分相关性驱动的“虚假转化路径”与因果性支撑

的“有效转化路径”。其次，在方法论扩展方面，当前

算法以单一成本最小化为目标，未来将扩展为同时

考虑转化成本、转化风险、转化时效性的多目标优化

框架，并引入动态规划或强化学习方法建模多步序

贯转化策略，以更贴合现实干预过程中特征值变化

的时序依赖性与路径依赖性。最后，在应用推广方

面，本文以高血压风险管理为典型案例进行了验证，

后续将在金融风控、工业质量控制、教育评估等多个

风险敏感领域开展应用研究，进一步验证算法的通

用性与可推广性。
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