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　　智能推荐系统(intelligentrecommendersysＧ
tem,IRS)作为智慧医疗的关键技术,已逐渐成为辅

助决策与个性化服务的重要工具.在护理领域,IRS
在决策支持、护理教育等诸多关键环节发挥着日益

显著的作用,为护理创新注入强大的动力,然而目前

针对IRS的推广应用仍存在数据隐私与安全、算法

公平性与透明度等核心痛点问题[１].本文通过梳理

IRS的基本概念与技术演进,重点探讨其在护理领

域的应用场景、面临的挑战及未来发展方向,旨在为

提升护理领域的现代化、科学化、个性化水平提供理

论依据和实践指导.

１　IRS的概念与核心算法演变

IRS起源于２０世纪９０年代初的信息过滤研

究,是一种能够利用用户偏好和行为数据,辅助用户

在信息搜索或决策过程中发现相关项目、内容或服

务,从而改善用户体验、增强用户参与度的技术[１].

２０世纪９０年代初,当时面临的信息过载问题推动

了个性化推荐需求的产生.１９９２年,Goldberg等[２]

提出了“Tapestry”系统,引入了“协同过滤”的概念,
通过利用其他用户的意见来过滤邮件.１９９４年开

发的 GroupLens新闻过滤系统,实现了对 Tapestry
人工过滤过程的自动化,被视为首批基于用户评分

预测偏好程度的智能推荐系统之一[３].进入互联网

快速发展的后９０年代,IRS开始在电子商务、新闻

媒体、教育培训等领域崭露头角[４],展示了其强大的

个性化服务能力和广泛的适用性.此后,个性化推

荐逐步延伸至医疗健康领域,尤其在护理实践中展

现出重要价值,能够有效应对多样化复杂场景下的

问题与需求.

IRS算法历经数次演变,以应对多样化的推荐

需求.最初,基于内容的推荐算法通过分析物品属

性特征,匹配用户过往偏好,从而推荐相似内容.然

而,此方法依赖于对物品属性的准确描述,难以发现

用户潜在兴趣[５].随后,协同过滤算法通过挖掘用

户行为相似性来预测其偏好,无需了解物品具体属

性.尽管其在多个领域取得成功,但由于医疗护理

领域数据资源丰富且患者个体差异性大,该算法的

应用受限[６].为弥补单一算法的不足,混合推荐方

法融合基于内容推荐和协同过滤的优势,以克服冷

启动和数据稀疏性等问题[７].该算法可将患者的生

理指标信息与相似患者的护理方案相结合,提供更

全面的推荐,在医疗护理场景应用较为广泛[６].随

着深度学习技术的发展,IRS获得了更强大的数据

分析和模式识别能力.深度神经网络能够有效挖掘

数据中的非线性特征,显著提升推荐的准确性[８],同
时,图模型的应用也越来越受到关注.知识图谱与

图神经网络的结合则能够建模用户与护理方案之间

的复杂关系,提升推荐结果的可解释性.这对于需

要高度专业知识支持的护理决策场景尤为关键,能
够将临床指南和专家经验融入推荐过程[５,９].此外,
强化学习被用于持续优化推荐策略,而大语言模型

等新兴技术则推动了人机协同决策的发展,进一步

提升推荐系统的动态适应能力和交互性[１０].

２　IRS在护理领域的应用

２．１　个性化护理指导中的应用　随着人们对健康生

活的需求日益增长,传统的健康护理指导已无法满足

多样化的个体需求.而IRS能够根据个人的健康目

标或疾病需求,精准订制营养饮食方案和康复运动计

划,助力用户养成健康的饮食习惯或提升康复效果.

２．１．１　饮食与生活方式推荐　个性化饮食与生活方

式指导是护理领域中极具价值的推荐应用.有研

究[１１]发现,在健康信息查询中,饮食和营养相关内

容是用户第二大关注点,许多健康推荐应用正是围

绕这一需求提供个性化建议.IRS可利用混合推荐

方法,整合基于知识、内容及协同过滤的技术,结合

用户的饮食习惯与偏好,订制并推荐个性化健康食

谱.Pecune等[１２]采用混合推荐方法开发了能够推

荐健康食谱的对话系统,并考虑用户的饮食习惯与

偏好,提供不同的替代方案,从而更好地满足用户需

求.如,针对慢性病患者,系统可推荐低盐饮食或控

糖食谱,帮助管理病情;对于普通用户,则提供平衡

膳食建议,优化膳食搭配[１３].

２．１．２　康复训练计划制订　在康复与运动计划方

面,传统的康复训练计划可能难以充分考虑患者个
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体差异和康复进展,而IRS能够根据的康复进展和

个体差异,制订并动态调整康复训练计划,从而提升

康复效果和患者体验.Esfahlani等[１４]利用模糊逻

辑(fuzzylogic)融合逆运动学(inversekinematics)
算法构建个性化IRS,将康复机器人与视频游戏相

结合,通过实时监测神经肌肉疾病患者肢体活动角

度评估患者感觉运动能力,进而动态调整康复运动

方案,以确保康复计划与患者当前能力相匹配.此

外,在运动保健与护理领域,健身IRS通过综合评估

用户的体能状况、健康护理目标与既往健康记录,为
使用者推荐兼具运动效能与护理安全性的训练方

案.有研究[１５]表明,基于功能性动作筛查(functional
movementscreen,FMS)的个性化运动护理计划,能
够根据个体的动作模式分析结果,设计融合康复护

理理念的针对性训练内容,在提升运动表现的同时

通过科学的护理干预预防运动损伤,从而促进机体

功能恢复,实现运动康复护理一体化管理.

２．２　护理决策与管理中的应用　在信息爆炸与护

理任务复杂化的背景下,护理人员在面对大量患者

数据和动态资源配置时,常面临信息过载与效率瓶

颈.IRS作为辅助工具,能够在护理决策支持与人

力资源管理中提供高效、精准的建议,进而提升整体

护理质量与运营效率.

２．２．１　护理智能决策支持　传统护理工作中,护士

常需从庞杂的临床信息中筛选关键数据,导致信息

获取耗时且易遗漏.IRS作为临床决策支持工具,
能够辅助护士制订护理计划.有研究[１６]开发了护

理诊疗计划IRS,利用大量历史数据中护理诊断、预
期结果及护理措施之间的关系,为构建护理计划提

供智能建议.IRS通过与临床决策支持系统(cliniＧ
caldecisionsupportsystem,CDSS)的集成,可嵌入

电子病历系统,在护士录入部分护理诊断后,能动态

推荐关联的护理措施,辅助完善护理计划[１７].此

外,IRS能够结合传感器和物联网数据,对护理流程

进行实时监测并提供精准提醒.例如,Ayad等[１８]

使用神经网络和多种机器学习模型,构建了重症监

护室IRS“SmartSummary”,通过预测实验室检测

值的异常情况并提取疾病名称,帮助护理人员快速

识别关键信息,从而简化对大量患者数据的分析,促
进有针对性的护理决策制订,以减轻护士负担.

２．２．２　护理人力资源优化　在护理管理领域,优化

人力资源配置是提升医疗服务质量的关键.传统的

人员调配方法难以充分考虑护理人员专业技能和患

者需求,导致效率较低,而IRS能够综合考量以上因

素,推荐更为科学合理的人员分配方案.首先,在核

心的护士排班与人员调配任务中,IRS能够综合考

量护理人员的专业技能水平、个人工作偏好以及患

者的特定护理需求等多维度因素,以生成更为科学

合理的排班方案.这种智能化的排班不仅致力于提

高护理团队的整体工作效率,更能实现人力资源的

精准匹配.如,宋晓安等[１９]设计了一套基于护士知

识掌握情况与改进的 KuhnＧMunkres算法的人员匹

配方法,结合临床科室对人力数量与技能结构的要

求,实现新入职护士与科室间的高效匹配,既优化护

理团队效率,也提升患者服务体验.另有研究[２０]证

实,应用于病区和手术室的护士IRS,能够提供优化

的人员配置方案及高效的交接班建议,确保具备相

应亚专业技能的护士能够精准到位.这不仅显著减

轻护理管理者的工作负担与压力,更实现护理人力

资源的高效利用,进而对改善患者的院内体验和生

活质量产生积极影响.其次,IRS通过对护理工作

流程的深度分析与优化,进一步提升管理效能.系

统能够细致分析护理操作的执行时间、频率等海量

数据,从中洞察工作模式、识别潜在瓶颈,基于这些

分析结果,为优化整体护理工作流程、合理调配各项

资源,乃至辅助动态调整护士排班(与前述功能相辅

相成)提供数据驱动的决策支持.

２．３　护理教育与培训中的应用　在护理教育领域,
面对海量的医学新知识和护理技能,如何为护理学

生制订个性化培训内容,是当前面临的重要挑战.

IRS能够充当“信息过滤器”,基于每位护理人员多

样化的学习需求,分析学习者的已有知识和技能缺

口,精准推荐相应的课程、教材或培训模块,提升培

训效率和质量.例如,基于知识图谱的IRS能够精

确定位学生掌握薄弱的知识点,自动推荐先行知识

点和重点知识点等学习内容[９].此外,智能推荐系

统可实现继续教育平台的精准推送和自主订阅两大

功能.当新的护理技术或临床方案发布时,平台可

基于护士的科室归属、岗位职责等,结合历史培训数

据,自动识别相关群体并定向推送培训资源,精准推

送关键信息[２１].平台还支持护士自主订阅重症监

护、老年护理等专业主题,系统将定期推送最新临床

指南、典型病例解析及权威期刊论文[２２].

３　挑战与展望

３．１　面临的挑战

３．１．１　数据隐私与安全　个性化护理推荐往往需收

集患者的健康数据,这带来了隐私保护和数据安全的

挑战.Ayad等[１８]构建的重症监护室推荐系统Smart
Summary采用基于分割学习机制的机器学习方法,以
确保患者数据隐私安全.我国法律法规对医疗数据

的使用有严格限制,例如«新一代人工智能伦理规

􀅰７３􀅰
军事护理

MilNurs
　February２０２６,４３(２)



范»[２３]明确人工智能各类活动应遵循保护隐私安全等

６项基本伦理规范,为护理领域IRS的应用提供重要

指引.因此,通过数据加密等措施保护患者数据,是
推荐系统设计的重点.未来只有在安全合规的框架

下,护理领域IRS才能更广泛地发挥潜能.

３．１．２　算法公平性与透明度　护理领域IRS需提

高公平性,避免算法偏见导致的不良影响.若推荐

系统对少数族裔、老年人或特殊疾病患者缺乏足够

训练数据,可能出现精度下降或系统性偏差[２４].为

此,需要在模型开发中引入公平性约束,以确保训练

数据的多样性和代表性,并对推荐结果进行持续评

估.有研究[２５]指出,目前癌症症状管理推荐系统的

目标用户以成年人为主,有待推广至儿童和老年患

者.此外,透明度和可解释性对于医疗推荐尤为重

要.医护人员和患者希望理解推荐背后的原因,以
便信任并采纳建议.这意味着IRS应尽量提供解释

(例如指出某个用药推荐是基于哪些患者指标和指

南知识)或者采用可解释的模型,使护理人员和患者

理解推荐背后的原因,以便信任并采纳建议[２６].在

实践中,增加算法决策的透明度有助于提高系统的

可接受性,并让开发者及监管者能够审查和改进算

法,以符合医疗伦理和法规要求[２７].

３．１．３　效果评估与临床验证　IRS在护理领域还缺

乏充分的用户中心评估和临床证据,许多研究仍停

留在原型验证或离线模拟阶段,缺乏在真实临床环

境中的长周期测试.Sun等[６]研究指出,目前关于

健康IRS用户体验的科学证据仍不充分,且评估指

标也未统一明确.这导致对IRS能否真正改善护理

结果等问题缺乏明确结论,例如提高护理效率、提高

患者满意度等.未来可在不同规模的医院和家庭护

理环境下开展更多临床试验,让更多护士和患者参

与进来,深入评估IRS的有效性.

３．２　展望

３．２．１　动态用户建模与情境感知　由于患者的生

理、心理状态以及由此产生的护理需求是动态变化

的,未来的IRS需持续更新用户模型,以实现真正以

患者为中心的实时个性化护理.目前,护理领域已

有推荐系统利用情境感知技术和移动设备,以捕捉

患者健康状况的动态变化[６].未来的推荐系统需要

更加强调情境感知,并结合专业的护理知识和临床

经验.例如,通过整合可穿戴设备和物联网传感器,
实时监测患者的生命体征、活动水平等,从而提供情

境适宜的护理建议.检测到压疮风险增高时,及时

推荐翻身、更换体位等;识别到情绪低落时,推荐心

理疏导、音乐疗法等.这种以实时数据驱动的动态

推荐,结合护士的专业判断,将显著提高个性化护理

的及时性和安全性.

３．２．２　多学科知识融合　鉴于个性化护理需要整合

护理、营养、心理等多方面的专业知识,未来的IRS
将突破单一领域的局限,将临床指南、护理规范、生
活方式建议等多源知识融为一体,通过跨领域知识

推理,提供整体照护的个性化推荐[２８].这要求系统

具备强大的跨领域推理能力,进一步发展知识集成

和语义理解技术,以实现多学科知识的深度融合和

高效应用.

３．２．３　人机协同决策　尽管人工智能IRS日益强

大,但未来的护理决策仍将是人机协作模式.在护

理领域,IRS应以辅助者的角色出现,着重强调与护

士和患者的双向交互,以应对复杂且多变的场景.
通过可解释的界面,护士可基于其专业的临床判断

和对患者的了解,对系统推荐进行反馈和调整,使系

统不断学习专业人员的判断逻辑,并适应不同患者

的个体化需求.患者也可通过反馈其偏好、感受和

遵从情况,参与到护理决策中来,从而优化推荐的个

性化程度,提高治疗的依从性.这种双向交互不仅

提升推荐的精准性,也更加体现护理方案的人文关

怀.Wan等[１０]构建了护士和大模型对话机器人协

作分诊模式,机器人在护士监督下为患者推荐就诊

去向,结果表明患者满意度提高,且护士重复回答和

负面情绪发生率降低.未来系统需更广泛引入对话

式人工智能,让系统成为护理团队的一员,并且在重

要决策点由人工最后把关,确保推荐结果符合患者

实际情况和伦理要求.

３．２．４　可扩展性与部署实践　在医疗护理领域,由
于数据来源多样、标准不统一且结构复杂,不同医疗

机构使用的信息系统也存在差异,这在一定程度上

限制了数据共享的规模.因此,未来需解决IRS的

可扩展部署问题,包括与医院信息系统的集成、对接

临床工作流等[２９].为了使个性化护理系统真正落

地应用,开发者和医疗机构需要紧密合作,在实际护

理场景中不断迭代系统设计.一方面,系统需要具

备良好的可扩展性和实时性能,能够及时响应护理

推荐,例如根据患者的实时生理数据,迅速识别潜在

风险并推荐相应的护理措施;另一方面,系统的应用

要有充分的信任和法规保障.随着更多成功案例出

现,IRS在护理领域的接受度将会提高,未来或将实

现每位护士都配备人工智能驱动的助手,以协助决

策和管理,从而提升护理质量和效率.

４　小结

IRS在多种护理应用场景下展现出巨大潜力,显
著提升护理效率和质量.然而,当前其应用仍面临一

些挑战.今后需重点加强数据隐私保护,提升算法公
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平性和透明度;开展广泛的临床验证,使IRS真正提

高患者满意度;促进多学科知识融合,提供整体照护

的个性化推荐;推动人机协同决策,使其成为护理团

队的可靠助手.通过持续优化技术并解决现有挑战,

IRS有望成为护理实践中的重要工具,助力实现高质

量的个性化护理服务,推动护理领域的智能化发展.
【关键词】　智能推荐系统;辅助决策;个性化服务;护理
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