
􀅰数智护理专栏􀅰
编者按:“健康中国２０３０”蓝图指引下,数智技术正重塑护理服务生态.国家卫生健康委员会等五部门联合印发的«关于促进

和规范 “人工智能 ＋ 医疗卫生”应用发展的实施意见»,勾勒出技术落地路径.本专栏聚焦数智护理前沿实践:从区域医疗大

数据构建健康评价体系,到体感游戏助力卒中康复;从流程挖掘优化服务效能,到电子结局报告赋能癌症照护,再到数字叙事守

护慢病管理.这些研究紧扣政策部署,以技术创新破解供需矛盾,为全周期健康服务提供科学支撑,彰显护理学科的时代进阶.

基于区域医疗大数据的居民健康分级评价模型的构建与验证

朱文迪,陈华,王亚琳,段熠,孙玉梅,孙宏玉

(北京大学 护理学院,北京１００１９１)

【摘要 】　目的　构建科学、可操作的居民健康评价指标体系及分级评价模型.方法　通过专家函询构建居民健康评价指标体

系并采用层次分析法确定指标权重,进而以评价体系的健康指标值为输入、健康分级为输出,采用反向传播神经网络算法建

立居民健康分级评价模型并验证.结果　２轮函询专家积极程度均为１００．００％,专家权威系数均为０．８９,条目重要性评分均

值分别为３．９０~５．００、４．００~５．００,变异系数分别为０．００~０．３４、０．００~０．２８,肯德尔协调系数分别为０．２０２、０．２８９,最终形成的指

标体系由５个一级指标、１４个二级指标、２５个三级指标构成;居民健康分级评价模型在训练集和验证集的总体准确率为

９８􀆰５４％和９１．６３％,验证集模型曲线下面积分别为０．９９５、０．９７５、０．９６５、０．９８２、０．９９８.结论　本研究构建的指标体系涵盖居民

健康的关键影响要素,健康分级评价模型具有良好区分度,可实现对居民健康状况的客观量化评价.
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【Abstract】　Objective　TodevelopascientificandoperableindicatorsystemandagradingevaluationmodelfortheasＧ
sessmentofresidenthealth．Methods　TheresidenthealthevaluationindicatorsystemwasconstructedthroughexpertconＧ
sultations,withindicatorweightsdeterminedbytheAnalyticHierarchyProcess(AHP)．Usingthehealthindicatorvalues
fromtheevaluationsystemasinputandhealthgradingasoutput,aresidenthealthgradingevaluationmodelwasestabＧ
lishedandvalidatedusingthebackpropagationneuralnetworkalgorithm．Results　TheresponserateforbothroundsofexＧ
pertconsultationwas１００．００％,withanexpertauthoritycoefficientof０．８９．Themeanimportancescoresofeachiteminthe
２roundsrangedfrom３．９０to５．００and４．００to５．００,respectively,withcoefficientsofvariationof０．００－０．３４and０．００－０．２８．
TheKendall’scoordinationcoefficientswere０．２０２and０．２８９,respectively．Thefinalindicatorsystemcomprised５primary
indicators,１４secondaryindicators,and２５tertiaryindicators．Theoverallaccuracyoftheresidenthealthgradingevaluation
modelwas９８．５４％inthetrainingsetand９１．６３％inthevalidationset．Theareaunderthecurve(AUC)valuesforthevalＧ
idationsetwere０．９９５,０．９７５,０．９６５,０．９８２,and０．９９８,respectively．Conclusions　Theconstructedindicatorsystemcoverskey
factorsinfluencingresidenthealth,andthehealthgradingevaluationmodeldemonstratesgooddiscriminativeability,enabＧ
lingobjectiveandquantitativeassessmentofresidenthealthstatus．
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　　«“健康中国２０３０”规划纲要»明确提出以人民

健康为核心,全方位、全周期维护和保障人民健康[１].
伴随人口老龄化与慢性病负担加剧,居民健康需求日

趋复杂多元[２],对护理评估与管理的精准性提出了更

高要求.尽管医疗健康数据的标准化与信息化建设

为精准健康评估奠定了基础[３],但现有居民健康评价

方法仍存在主观性较强[４],维度单一[５]等局限,制约

了其在区域层面进行客观、系统评估的可行性.反向

传播神经网络(backpropagationneuralnetwork)即BP
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神经网络凭借其处理非线性数据的独特优势,为构建

客观、高效的健康评价模型提供了新路径[６].因此

本研究旨在构建一个科学、可操作的居民健康评价

指标体系,并基于BP神经网络建立健康分级模型,
为实现精准化健康管理提供支持.

１　资料与方法

本研究包括健康评价指标体系构建及分级模型构

建验证两部分.指标体系构建采用专家咨询法和层次

分析法,模型训练及验证采用BP神经网络,形成指标

体系与模型验证双向驱动模式,见图１.本研究已通过

北京大学伦理委员会审核(IRB００００１０５２Ｇ２３０９７).

图１　基于区域医疗大数据的居民健康

分级评价模型的构建与验证示意图

１．１　健康评价指标体系构建

１．１．１　指标的确定

１．１．１．１　文献研究　以“健康”“评价”“评估”“指标”
“筛查”“health”“evaluation”“assessment”“indicaＧ
tors”“screening”为主题词,运用主题词检索策略,
检索 PubMed、Embase、WebofScience、Cochrane、

Scopus、中国知网和万方数据库.经文献阅读及筛

选,共识别出２２３个健康评价指标.

１．１．１．２　半结构化访谈　采用目的抽样法对１４名

健康管理领域专家进行半结构化访谈,围绕健康多

维概念和健康评价指标的选取两大主题展开,结合

文献研究提取的指标,参照国内外相关标准及区域

医疗大数据特征,形成了包括５个一级指标、１４个

二级指标和２６个三级指标的居民健康评价指标体

系并拟订专家函询问卷.

１．１．２　指标体系与权重的专家函询　选取１５名函

询专家,纳入标准:本科及以上学历、中级及以上职

称、在健康管理领域具有５年及以上工作经验并自愿

参与.其中,高级职称６名、副高级职称９名;博士

７名、硕士８名;从事本专业年限＞２０年４名、１０~２０年

８名、＜１０年３名.以重要性评分均数＞３􀆰５０、变异系

数＜０．２５作为指标选入标准[６].２０２４年９－１１月开展

２轮专家函询,使用Excel２０１６、SPSS６．０软件进行数据

整理与分析.２轮函询分别有８６．６７％、２６．６７％的专家

提出２３条和６条意见,专家积极程度均为１００．００％,权
威系数均为０．８９,各条目“重要性”评分均值分别为

３．９０~５．００、４．００~５．００,变异系数分别为０．００~０．３４、

０􀆰００~０．２８,肯德尔协调系数分别为０．２０２、０．２８９,差异

均有统计学意义(P＜０．０５).第１轮函询调整了２个一

级指标的顺序,增加了１个二级指标(遗传因素)与１个

三级指标(家族史),删除了１个三级指标(噪音),合并

了２个三级指标(焦虑、抑郁).第２轮函询未进行指标

增减.最终确定的居民健康评价指标体系包括５个一

级指标、１４个二级指标和２５个三级指标.采用层次分

析法(analytichierarchyprocess,AHP)确定各指标的权

重,分析系统中各因素间的关系,将指标重要性赋值均

数作为各因素间两两比较的数值,采用Saaty１~９级标

度法构建相应的判断矩阵[７].使用 Yaahp软件构建

层次结构模型、建立判断矩阵、进行一致性检验、计
算指标权重.各层级指标的一致性比率均＜０．１.

１．２　居民健康分级评价模型的验证

１．２．１　研究对象和数据来源　 研究对象为浙江省

宁波市鄞州区常住居民,基于鄞州区健康大数据平

台,整群抽样选取２０２３年１月１日至２０２３年１２月

３１日期间的所有符合标准的建档居民.纳入标准:
年龄１８~７５岁.排除标准:(１)研究对象身份记录

不完整;(２)缺少体检信息;(３)妊娠或哺乳期女性.
纳入数据:(１)人口学资料、健康体检检查数据和居

民健康档案数据;(２)高血压、心血管代谢性疾病等

专题研究数据.数据经过脱敏和预处理,符合伦理

和隐私保护要求.根据模型样本量估算的 EPV(eＧ
ventspervariable)原则(EPV≥１０),针对２５个变

量,估计最小样本量为２５×１０＝２５０例[８].本研究

最终纳入研究对象３０２８４例(健康状况优秀９２１
例,健康状况良好１１７０８例,健康状况一般１４９４４
例,健康状况较差２４３４例,健康状况差２７７例).由

于该数据集存在严重不平衡的情况,采用SMOTE
过采样算法使健康状况差等级样本增长至 １０００
例[９],最终建模样本数为３１００７例,以７∶３比例分

为训练集(n＝２１７０４)和验证集(n＝９３０３).

１．２．２　数据预处理　(１)去除重复记录数据:对原始

数据集基于唯一识别字段health_id进行重复记录

检测.对于完全重复的记录,仅保留第１条,删除其

余重复项.(２)剔除矛盾性数据:针对同一实体在关

键字段上存在逻辑冲突的记录进行识别与剔除.如

同一患者在同一时间点既被标记为“未吸烟”又被记

录为“每日吸烟２０支”,则视为矛盾数据,予以删除.
(３)缺失数据处理:①定义缺失数据,计数资料中分

类为“未说明”或“不详”,计量资料为０或离群值;②
删除缺失率大于３０％的变量;③为平衡信息保留与
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插补可靠性[１０],对缺失率≤３０％的变量,使用 R的

mice包默认参数进行多重插补.(４)数据标准化:
无序分类变量采用oneＧhot编码;数值型变量和有

序分类变量采用 minＧmax归一化.

１．２．３　统计学处理　应用R(４．２．２)构建BP神经网络

模型,并计算模型的精确率、召回率、F１分数,绘制模

型的混淆矩阵以及受试者工作特征(receiveroperating
characteristic,ROC)曲线下面积(areaundercurve,AUC).

２　结果

２．１　居民健康评价指标体系　通过文献研究、半结

构化访谈以及专家函询法,构建居民健康评价指标体

系.运用层次分析法计算各层级指标的权重及组合

权重,见表１.根据各指标及权重计算居民健康综合

分值后,参考国际通用的健康相关生命质量测量工具

«欧洲五维生存质量量表»的５级划分理念[４],首先,
结合样本得分的分布特征,初步界定“优秀”“良好”
“一般”“较差”“差”的区间;其次,在模型训练过程

中,结合模型性能指标进行动态优化与微调,最终确

定使 模 型 整 体 分 类 性 能 最 优 的 等 级 划 分 阈 值

(表２).

表１　基于医疗健康大数据的居民健康评价指标体系

一级指标 一级指标权重 二级指标 二级指标权重 三级指标 三级指标权重

生理指标 ０．２５３３ 临床指标 ０．０７２４ 体质指数 ０．０１１６
血压 ０．００９５
血糖 ０．０１５０
血脂 ０．０１５０
腰围 ０．００６７
肝功能 ０．００７８
肾功能 ０．００６９

既往史 ０．０７２４ 非精神障碍疾病既往史 ０．０７２４
遗传因素 ０．０３６２ 家族史 ０．０３６２
身体活动能力 ０．０７２４ 自理能力 ０．０７２４

心理健康 ０．２５３３ 心理情况 ０．１７１１ 心理状态 ０．１７１１
既往史 ０．０８２２ 精神障碍疾病既往史 ０．０８２２

社会健康 ０．２２０５ 社会人口学 ０．０８５２ 平均收入 ０．０２８４
文化程度 ０．０５６８

社会支持 ０．１３５３ 社会支持程度 ０．１３５３
健康行为 ０．２０３４ 饮食 ０．０５０８ 饮食情况 ０．０５０８

运动 ０．０５０８ 运动情况 ０．０５０８
睡眠 ０．０５０８ 睡眠情况 ０．０５０８
危险情况 ０．０５０８ 吸烟情况 ０．０３１２

饮酒情况 ０．０１９６
环境与卫生服务资源 ０．０６９４ 卫生服务 ０．０２６８ 健康管理状态 ０．００８７

保险类别 ０．０１８１
环境 ０．０４２６ 饮水水质 ０．０１２５

住房采光 ０．００６７
职业暴露 ０．０２３３

表２　居民健康等级评定表

居民健康综合分值(分) 健康状况等级

　　≥９０ 优秀

　　８０~＜９０ 良好

　　７０~＜８０ 一般

　　６０~＜７０ 较差

　　＜６０ 差

２．２　居民健康分级评价模型验证结果

２．２．１　模型训练结果　本研究以２１７０４例训练集数

据构建BP神经网络模型.模型输入层设２５个神经

元,对应健康评价体系的２５项指标.输出层设５个神

经元,对应５个健康等级.根据复杂特征需求共设置

３层隐含层,参考逐层递减策略,通过试凑法,最终确

定了隐藏层节点数分别为７５、２５和１０,在保证模型容

量的同时避免过拟合[１１].隐藏层使用Sigmoid激活

函数,输出层使用Softmax函数,最大迭代次数设置为

１０００００次、目标误差０．０５、学习率０．１,并在第１层隐

含层加入 L２正则化.训练过程中,网络经６１,１８６
次迭代后误差收敛至０．０５,达到预设阈值后停止,耗
时约７．８５h,模型网络拓扑结构见图２.

２．２．２　模型评估指标结果

２．２．２．１　模型的混淆矩阵　绘制训练集和验证集中

模型的混淆矩阵(图３).结果显示,模型的误分类主

要发生在相邻等级之间,而极少出现将健康状况优

秀或良好者误判为健康状况不佳者或相反的严重错

误,说明模型具有较高的可靠性.
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图２　BP神经网络的拓扑结构

２．２．２．２　模型的准确率、精确率、召回率和 F１分数

　本模型在训练集的总体准确率为９８．５４％,在验证集

的总体准确率为９１．６３％.宏平均F１分数分别为０．９８
和０．８９.各健康等级的分类性能指标如表３和表４所

示,结果显示模型在各个类别上均具有较高的精确率、
召回率和F１分数.表明指标体系权重设置及等级

划分科学合理,且模型能够较为准确地划分居民的

健康状况等级.

２．２．２．３　模型的受试者曲线下面积　本模型在验证

集中５个等级的 AUC分别为０．９９５、０．９７５、０．９６５、

０􀆰９８２、０．９９８,在 训 练 集 中 AUC 分 别 为 ０．９９８、

０􀆰９９３、０􀆰９９１、０．９９７、０．９９９.提示模型判别能力较

高、区分度较好.AUC值均在０．９６５~０．９９９之间,
提示模型对不同健康状态的区分能力较强.

(a)训练集混淆矩阵　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)验证集混淆矩阵

图３　模型的混淆矩阵

表３　BP神经网络模型在训练集上的分类性能指标

健康等级 精确率 召回率 F１分数

健康状况优秀 ９６．８８％ ９６．８８％ ０．９６９
健康状况良好 ９８．４６％ ９８．４９％ ０．９８５
健康状况一般 ９８．６０％ ９８．８１％ ０．９８７
健康状况较差 ９８．７１％ ９７．２８％ ０．９８０
健康状况差　 ９９．５７％ ９９．７１％ ０．９９６

表４　BP神经网络模型在验证集上的分类性能指标

健康等级 精确率 召回率 F１分数

健康状况优秀 ７９．７９％ ８０．６５％ ０．８０２
健康状况良好 ９２．１６％ ９１．３９％ ０．９１８
健康状况一般 ９２．３４％ ９３．３８％ ０．９２９
健康状况较差 ８９．１３％ ８２．７９％ ０．８５８
健康状况差　 ９１．１９％ ９９．３４％ ０．９５１

３　讨论

３．１　居民健康等级分布特征　本研究结果显示,鄞
州区居民健康等级呈 “中间集中、两端稀疏”分布,
分布不均特征显著.其中,健康状况良好与健康状

况一般两种等级人群占比合计８８．０１％,反映了该地

区作为宁波市核心城区,居民整体健康素养较高、健
康管理参与度较好[１２].此外,健康状况较差和差的

居民占比达８．９５％,现实服务情境下存在失能、高龄

或健康素养较低居民的参与差异[１３],可能对健康高

风险人群占比及护理需求的统计结果产生一定影

响.综合来看,规模可观且可能被低估的健康高风

险群体,进一步强化了对护理资源差异化配置的需

求.社区护理资源规划应充分考虑这一现实:对占

比较高的健康状况稳定群体以健康促进和慢性病防

控为主;而对于占比虽小但需求复杂、健康风险更高

的群体,则需分别设计更具针对性、连续性的干预措

施与资源配置方案,以实现精准健康管理.

３．２　居民健康评价指标体系与模型的内容分析　
本研究构建了基于区域医疗大数据的居民健康评价

指标体系,涵盖生理健康、心理健康、社会健康、健康

行为以及环境与卫生服务资源５个维度,与当前时

代背景下的健康的复杂内涵相符[１４].其中生理与
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心理 健 康 权 重 最 高 (０．２５３３),其 次 为 社 会 健 康

(０􀆰２２０５)和健康行为(０．２０３４),体现了“生物Ｇ心理Ｇ
社会”医学模式的核心理念[１５]与“健康社会决定因

素”理念[１６].相比之下,环境与卫生服务资源的权

重低(０．０６９４),提示相较于其他维度,其作为外部支

撑,对个体健康的直接即时影响相对较弱.基于该

指标体系构建的BP神经网络模型在验证中表现出

较高判别效能(总体准确率＞９０．００％,各等级 AUC
＞０􀆰９６),能够通过非线性拟合挖掘指标间复杂关

系,实现居民健康状态的精准分级[６],不仅有助于从

公共卫生层面进行群体风险识别,也为护理实践提

供了量化的评估工具[１７],护理人员可借助该模型,
科学识别居民健康等级,进而开展分层管理,实现从

普适性健康指导向个性化护理干预的转变.

３．３　居民健康状况分级评价模型的应用　本研究

构建的 BP神经网络模型通过整合多维度健康数

据,将复杂的健康信息转化为直观、量化的健康等

级,与 当 前 数 字 化、精 准 化 的 健 康 管 理 理 念 相

符[４,１８].在个体层面,模型输出的健康等级为社区

护士提供了识别护理需求强度、实施差异化随访与

干预的客观依据[１８],有利于实现护理资源的优化投

放[１９].在管理与决策层面,该模型有助于推动护理

资源配置从基于行政区域或人口规模的粗放模式,
转向以健康风险为导向的精准模式.通过识别不同

社区的健康等级分布,管理者可动态调整人力与服

务重点,从而提升资源利用效率与边际效益[２０].未

来该模型可进一步结合区域实际适度调整,嵌入健

康信息平台常态化运行,有望成为连接个体健康与

群体治理的桥梁,辅助社区优化护理资源配置,实现

对公共卫生问题的早期洞察与主动治理.

３．４　研究局限性与未来展望　本研究仍存在一些

局限性.首先,数据来源于单一,可能影响模型泛化

能力,未来需纳入多地域、多人群数据,提升模型普

适性.其次,BP神经网络作为一种“黑箱”模型,其
内部决策机制的可解释性相对较弱.未来研究可尝

试结合可解释人工智能方法,以增强模型的透明度

和可信度.未来研究可考虑整合动态健康数据,构
建动态居民健康评价模型,进一步结合护理理论,实
现实时监测预警,更好支撑早期、个性化健康管理.

４　小结

本研究构建了一个包含２５项核心指标的居民

健康评价指标体系,并利用 BP神经网络开发了一

个高效的多分类居民健康评价模型,形成了互为验

证的有机整体,可将居民健康划分为５个等级,具有

良好的分类性能和稳定性,能支撑健康精准评估、辅
助精准管理,优化护理资源配置.
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