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二、 问题意义 

1、 研究问题 

本文研究的问题为如何利用机器学习去进一步提高全球公共卫生健康，利

用机器学习来拯救印度偏远地区的孕妇和新生儿。 

2、 研究背景 

更高的全球健康目标和有限资源之间的矛盾让我们不得不采取更有针对性

的措施。在印度，孕妇和新生儿的死亡率居高不下，印度政府采取了广泛的系统

的干预计划，目的是增加相应医院设施，提高孕妇在医院分娩概率，这些计划最

初很成功但是近年来效果停滞不前，大约 20%的孕妇依旧在家进行分娩，为了解

决这一问题，必须采取一种更精确的干预，即在正确的时间正确的地点对正确的

人进行干预，且由于数据收集和处理技术的进步，增强了我们得到更精确方案的

能力，机器学习就为这种方法提供了一条有希望的途径。 

三、 思路方法 

首先使用预测模型来发现与医院分娩相关的因素，并利用 causal ML 来确定这

些因素的相对重要性和潜在因果结构。然后使用监督式 ML 算法对母亲的类型和影

响婴儿分娩地点以及原因进行细分。 

1、 数据来源 

数据收集自印度北方的 5968 名母亲，这些母亲最近生了孩子，数据来

自 75 个地区和 600 个街区。该调查包括评估怀孕期间健康行为的项目（产

前检查（ANC）检查和铁和叶酸（IFA）补充剂的使用）；来 ASHA 的访问频

率；计划生育；对可获得的产妇保健服务和基础设施的意见；风险感知；财

务；对政府财政激励措施的认识。所有分析的主要结局变量是母亲是在设

施中（公共或私人）还是在家中分娩。使用回归模型对所有变量进行分析，

发现有 16 个变量显着增加了医院分娩的可能性。这些变量用于 Casual ML

分析。 

2、 Casual ML 

使用贝叶斯网络进行因果机器学习，贝叶斯网络是概率图形模型，代表

了一组变量下的条件依存关系。贝叶斯网络利用这些条件依赖性对因果关

系进行建模。因子的潜在因果顺序通过结构输出（即，有向无环图[DAG]，

它表示变量及其“边”或变量之间的有向路径）来识别。这表明哪些变量直接

是相关结果的因果，哪些是通过上游途径的因果，哪些是因果链之外的。 

使用 GNS Healthcare 的逆向工程和正向仿真（REFS TM）平台来生成

因果贝叶斯网络。 REFS 使用马尔可夫链蒙特卡洛（MCMC）方法来建立因



果模型的整体。 

3、 监督学习进行细分 

使用卡方自动交互检测分析（CHAID）决策树算法，采用自上而下的修

剪方法，方法是依次修改停止条件（每个节点的最小案例数，最大树深度和

alpha 阈值）以使其更加严格。10 倍交叉验证方法用于评估模型。总共检查

了五棵树；选择结构最简单，预测和泛化误差最低的树作为最终模型。构造

完最后一棵树之后，将保存每个案例的细分标识符，并根据设置的变量对

细分进行配置，以确定特征，行为驱动因素和风险配置文件。 

四、 实验结论 

1、 贝叶斯网络得到的变量因果关系 

 

             ANC 检查的次数是一个重要的变量，它对于网络中许多因果关系至关重要。

此外，对母亲的教育和将医院分娩作为社会规范似乎分别是重要的内在和外在原因，

这些因素调节了其他下游行为。尽管到最近医院的距离和分娩时间都与分娩地点有

关，但是它们不是因果关系，同样家庭是否借钱以及对医院服务的一般性意见都不

是分娩地点的因果关系。 

2、 细分结果 

 



细分方案基于三个因素将母亲类型分为四种。首先是对医院安全的看法，在

相信医院更安全的母亲中，下一个分支根据分娩计划进行划分。在认为住房比医

院安全的母亲中，下一个分支基于是否第一胎进行划分。 

五、 启发思考 

机器学习是当下最热门的研究方向之一，越来越多的领域开始应用机器学习去

解决问题。此论文就是机器学习在社会服务上的一个应用，利用机器学习去解决实

际社会问题。本论文中应用 PxPH方法去解决印度偏远农村地区增加医院设施问题，

从中可以得到两个有用经验。首先，这种方法需要收集数据并对数据进行优化，以

涵盖各种驱动因素和行为障碍，机器学习方法通常遵循’garbage in garbage out’原

则，如果没有优化的数据，洞察力和相关的干预建议可能会不足。其次，必须使用

多种 ML 算法，此处使用的 ML 方法范围从广为人知和完善的算法（即监督学习）到

新兴的方法（即因果 ML）。但是此方法有几个限制要注意。尽管我们可以根据自己

的见识提供建议，但是如果没有评估指标，我们不能说这些建议是否会导致实际的

有意义的变化。另外，从这些 ML 方法中得出的见解，根据定义，取决于馈入其中

的数据。缺少完整或高质量的数据可能会导致不准确，不准确或有偏见的精确定位

建议。为了减轻这些风险，需要研究人员，政策制定者和实施者之间认真合作。 


