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个性化反事实框架：从可穿戴设备数据生成
潜在结果

Ajan Subramanian1∗ and Amir M. Rahmani1,2

摘要—可穿戴传感器数据提供了个性化健康监测的机会，但
从其复杂、纵向的数据流中获取可操作的见解颇具挑战性。本文
介绍了一个框架，用于从多变量可穿戴设备数据中学习个性化的
反事实模型。这使我们能够探索“如果”场景，以理解生活方式
选择对个人特定结果的影响。我们的方法首先通过多模态相似性
分析将个体数据集与类似患者的数据显示增。然后，我们使用时
间 PC（Peter-Clark）算法的适应版本来发现预测关系，建模
变量在时间 t − 1如何影响时间 t的生理变化。基于这些发现的
关系训练梯度提升机以量化个人特定效应。这些模型驱动反事
实引擎，在假设干预下（例如活动或睡眠改变）模拟生理轨迹。
我们通过一步先验预测验证和评估干预措施的合理性和影响来
评价该框架。评估显示了合理的预测准确性（如平均心率MAE
4.71次/分钟）以及高度反事实合理性（中位数 0.9643）。关键
的是，这些干预突显了个体对假设生活方式改变反应的显著个体
间差异，展示了框架在个性化见解方面的潜力。这项工作提供了
一种工具，用于探索个性化健康动态并生成关于个人对生活方式
变化响应的假设。

Index Terms—可穿戴传感器，个性化医疗，因果发现，反
事实结果，生理变化。

I. 介绍

可穿戴技术能够持续、个性化地监测生理和行为数
据，为与 4P医学（预测性、预防性、个性化、参与性）
相一致的主动健康管理提供了巨大的潜力 [1]–[3]。这些
设备可以跟踪心率变异性（HRV）、睡眠、准备情况和
活动等参数，提供丰富的早期检测和个人化干预的数据
[4], [5]。然而，这种数据量大、多模态且纵向的特性带
来了分析上的挑战。生成具有行动价值的个体层面见解
需要能够捕捉到超越简单描述性统计的个性化健康动
态模型 [6]。
尽管现有研究利用可穿戴数据进行预测任务

[7]–[10]，许多方法仅识别关联性而未阐明潜在机制，
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可能无法充分解决个体间的差异。有效的个性化医疗需
要超越通用模型，理解个体特定的反应以及睡眠、劳损
和自主功能等因素之间的相互作用 [11], [12]。关键的
是，虽然相关模型可以预测未来可能出现的状态，但它
们往往未能探索个人如何对行为或环境的具体变化作
出独特反应。理解这一点对于真正具有行动力和个性化
的指导至关重要。

为了解决这一问题，我们提出了一种个性化反事实
建模的框架。反事实推理，或在假设情景下对潜在结果
的估计，提供了一种强大的方法来超越观察到的相关
性。它们允许探究个体特定的因果关系，这对于定制干
预措施至关重要，即使这些确切的情景之前并未由该个
体经历过也是如此。我们的方法通过患者相似性分析增
强个人数据集，以改善模型在每个人有限数据下的鲁棒
性。然后我们采用一种基于约束的时间适应算法来从观
察到的时间序列中估计合理的预测结构，重点关注变量
如何影响个体生理状态 [13]的日常变化（∆V）。这些个
性化模型构成了反事实生成的基础，使我们可以提出有
针对性的“如果……会怎样？”问题（例如，“如果这个
人在昨晚睡眠质量很差，今天他们的活动得分可能会是
多少如果？）”。通过生成假设情景，我们基于学习到的
个体特定动态来估计干预措施的潜在影响。

本文的关键贡献是：

1) 一种利用时间 PC算法和变量变化回归（∆V）从
多变量可穿戴设备数据中学习个性化反事实模型
的方法论。

2) 将患者相似性分析整合到增强个体数据集中，提
高模型稳定性。

3) 利用这些个性化模型来估计假设干预潜在结果的
反事实生成框架。

4) 一种全面的评估方法，既评估一步预测准确性，也
评估干预措施的合理性和影响。
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图 1: 个性化反事实框架概述。

此框架优先考虑理解个体特定的健康反应及干预
措施的比较效果，而不仅仅是追求最大的预测准确性。
它旨在作为一种工具，帮助生成关于个性化健康动态的
新假设。

II. 方法

我们的框架（图 1）涉及四个主要阶段：数据集增
强、个性化反事实模型学习、反事实生成和框架评估。

A. 数据集增强

我们分析了 20名大学生的数据，这些学生在 2020
年 COVID-19封锁期间作为远程健康监测研究的一部
分被监控了平均 7.8个月。收集的数据包括来自 Oura
戒指和三星智能手表的睡眠指标、活动量、RMSSD以
及准备度得分，同时还收集了人口统计学数据和个人报
告的情绪/心情数据。[14]
预处理涉及中位数插补、标准化（数值型）、独热编

码（类别型）和频率汇总（情感/主题注释）。患者相似
度是通过特征类型上的余弦相似性的加权平均值来计
算的。然后，每个患者的时序数据被扩充了来自其三个
最相似同伴的数据。患者的自有数据收到了更高的固定
权重以强调个体特性，这一过程旨在稳定个性化模型，
特别是在个人历史数据有限的情况下。此阶段的输出是
为每位患者扩增后的数据集，包含 14个生理特征。

B. 个性化反事实模型学习

为每位患者使用其增强数据集构建了一个个性化
的反事实模型（PCM），将生理变量的变化（∆Vt =

Vt − Vt−1）建模为滞后变量（Vt−1）的函数。

因果结构发现：我们使用了 PC约束算法的时间适
应版本 [15]来识别从 Vt−1 到 ∆Vt 的合理预测关系。这
通过使用加权偏相关，同时考虑来自增强状态的权重，
迭代地检验滞后变量（Vt−1,i）和目标变化（∆Vt,j）之间
的条件独立性。如果因果结构图中潜在影响的边的 p值
低于 0.05，则保留这些边。这为每个患者的每个 ∆Vt,j

产生了稀疏预测图。

模型训练：对于每个（∆Vt,j），训练了一个梯度提
升机（GBM）来量化发现的关系。图 2提供了一个来自
单个患者的说明性示例，显示了这些学习到的关系以及
所选预测因子对生理变化的影响程度。每个 GBM 的预
测因子包括通过时间 PC 算法为该特定∆Vt,j 识别的滞
后变量集 (Vt−1,i)，以及一个强制性的自滞后。在训练
之前，预测变量和目标变量都使用来自患者增强训练数
据的统计数据进行 z 分数标准化。通过网格搜索和交叉
验证优化 GBM 超参数。存储了来自每个 GBM 的标准
化残差的标准差和标准化统计数据。
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图 2: 来自单一患者的个性化模型的说明性预测结构。
箭头描绘了滞后变量 Vt−1 对生理变化 ∆Vt 的学习影
响。数值代表关键预测链接的相对特征重要性（源自
GBM）。

C. 反事实生成

学习的模型使得能够生成对假设干预的潜在结果。
每位患者的验证后的 PCM（包括其训练过的 GBMs和
相关参数（标准化统计信息和学习到的噪声特征））推
动了一个迭代过程。为了进行反事实生成，定义了初始
生理状态（X0），通常来自最近观测的数据。假设性干
预（例如，修改“活动分数”）被应用于 X0。

生成过程在定义的时间范围内逐步展开。每一步 t:

1) 当前状态 Xt已经标准化。
2) 预测了基于当前标准化状态的标准变化
（∆Zpred）。

3) 从学习到的噪声分布中采样得到的一个随机元素
（εt+1）被添加了。

4) 总的变化将标准化状态更新为 Zt+1。
5) Zt+1 被非标准化为Xraw

t+1，被裁剪到现实的生理界
限内，而 Xt+1成为了下一次迭代的输入。

为了考虑噪声项带来的随机性，进行了蒙特卡罗模拟
（多次运行使用不同的随机噪声样本），为每个场景生成
了潜在未来轨迹的分布（反事实）。

D. 框架评估

整个框架通过评估模型准确性以及反事实的合理
性和影响的指标来进行评估。最初，为了确保基础PCM
准确捕捉短期动态，它们的一步预测准确性在保留数据
上进行了验证。这包括生成确定性（ε = 0）预测，并使

用平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE），计
算预测值与实际值之间的差来量化准确性。随后，对反
事实本身进行了评估。这涉及评估它们的可信性，定义
为生成的时间点中 5th-95th百分位范围内的轨迹（从蒙
特卡洛运行）保持在预定义的实际生理边界内的比例。
此外，还测量了基线偏移；对于给定的干预和结果，这
量化了在地平线上生成的结果平均值（平均于蒙特卡洛
运行）与基线值之间的差异。

III. 结果与讨论

我们评估了框架的一步预测准确性及其生成的反
事实结果的可能性和影响。展示的结果来自使用GBMs
训练的模型，这些模型利用了时间 PC 算法发现的关
系，而没有明确的领域知识。

A. 模型性能和反事实可信度

个性化模型显示了捕捉短期生理动态的合理能力，
具体预测性能指标详见表 I。例如，平均心率的平均绝
对误差为 4.71 次/分钟，睡眠评分的平均绝对误差为
6.88分。

表 I: 一步预测性能（均值（标准差））

Variable MAE RMSE

Average Heart Rate 4.71 (2.60) 5.67 (3.36)
Readiness Score (0-100) 6.45 (2.46) 7.69 (2.95)
Sleep Score (0-100) 6.88 (3.01) 8.02 (3.24)
Activity Score (0-100) 7.07 (3.26) 8.24 (3.76)

生成的生理轨迹表现出高度的反事实合理性（中位
数 0.9643，四分位距：0.9643 – 1.0000 跨场景），轨迹
大多保持在现实生理范围之内。

B. 干预的个性化效果

该框架的关键优势在于其能够捕捉到干预措施的
不同反应。图 3视觉上强调了对于假设的“高活动”和
“低睡眠”场景，患者间的变异性。蜂群图中的每个点
代表个别患者的预测关键结果变量 1天的变化。
例如，在“高活动量”干预下，虽然平均“活动得

分”显著增加（均值变化：+14.8分），但个体反应差异
很大。一些患者表现出轻微的变化，而另一些则显示出
大幅增长。类似地，“低睡眠”干预通常会降低“睡眠
得分”（均值变化：-16.0分），但是这种减少的程度在不
同个体间存在显著差异。这种异质性凸显了需要个性化
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图 3: 异质性患者对干预措施的反应。每个点代表在“高活动”（左面板）和“低睡眠”（右面板）情景下，某一独
特患者的预测 1天变化量。群集图展示了干预效果在平均心率、睡眠得分、准备得分和活动得分上的个性化特征
及变异性。虚线水平线表示零变化。

模型来预测个人对生活方式改变的反应，这对于制定有
效的健康建议至关重要。总体而言，预测准确性、高度
合理性以及个性化干预效果展示了我们的框架从可穿
戴设备数据中生成可行见解的巨大潜力。

IV. 结论

我们提出了一种框架，利用可穿戴传感器数据创建
个性化的反事实模型，以探索个体对假设干预的反应。
我们的方法结合了患者相似性、日常生理变化的时间因
果发现以及使用 GBMs（梯度增强机）进行预测建模，
生成可能的结果，并突显干预效果中的显著个体间差
异。我们通过准确率、合理性和与基线数据的偏差来评
估这种方法，强调其超越通用见解向定制化健康策略转
变的潜力。我们的工作的一个局限性是假设生理变量在
时间上具有平稳性。未来的工作将专注于验证这些个性
化的反事实模型对现实世界干预的有效性，扩展时间范
围，并探索更复杂的动态交互以进一步提升可穿戴技术
在个性化健康预测和决策支持方面的效果。

我们的框架具有更广泛的应用范围，超越了研究领
域。例如，它可以作为轻量级云微服务运行在消费类可
穿戴设备后面，将原始分数转化为个性化的“假设”提
示，以鼓励健康习惯。此外，嵌入远程患者监测仪表板

中时，它可以帮助临床医生预览干预效果。最终，通过
将复杂的传感器数据流转化为具体行动的、针对特定患
者的“假设”见解，这一框架为新一代主动式、真正个
性化的数字健康干预奠定了基础。
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