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摘  要 

冠心病是心血管疾病中常见的一种缺血性疾病，其患病率较高，其中，老年患者的患病率持续增长，老

年人群的疾病负担也日益加重，其导致的心理问题–运动恐惧症的相关研究非常必要，学者们通过不断

探索从传统风险评分到现在热门的机器学习方法进行风险预测，为临床医务人员病情评估、制定精准防

治策略等提供新路径。因此，本研究旨在系统介绍运动恐惧的定义与临床表现、流行病学特征与影响因

素、根据WHO对冠心病的分类疾病中机器学习在其运动恐惧症风险预测中的应用进展，并对其进行讨论

以及总结评价。 
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Abstract 
Coronary heart disease is a common ischemic disease in cardiovascular disease, and its prevalence 
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rate is high. Among them, the prevalence rate of elderly patients continues to grow, and the disease 
burden of the elderly population is also increasing. It is necessary to study the psychological prob-
lem-kinesiophobia caused by it. Scholars continue to explore the risk prediction from the tradi-
tional risk score to the current popular machine learning method, so as to provide a new path for 
clinical medical staff to evaluate the condition and formulate accurate prevention and control strat-
egies. Therefore, the purpose of this study is to systematically introduce the definition and clinical 
manifestations, epidemiological characteristics and influencing factors of kinesiophobia, and to dis-
cuss and summarize the application progress of machine learning in the risk prediction of kinesio-
phobia according to WHO’s classification of coronary heart disease. 
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1. 研究背景 

心血管疾病已成为全球范围内威胁老年人健康的首要问题，冠状动脉粥样硬化心脏病(Coronary Ath-
erosclerotic Heart Disease, CHD)，也称缺血性心脏病，是心血管系统中常见疾病，其患病率呈现持续上升

趋势[1]。据统计，我国心血管病患者数量已突破 3.3 亿，冠心病患者已达 1139 万[2]，根据第五次卫生服

务调查显示，60 岁以上人群冠心病患病率为 27.8‰ [3]，老年冠心病人群的疾病负担问题亟需解决。随着

经皮冠状动脉介入治疗(PCI)技术的普及，越来越多的冠心病患者通过血运重建改善了心肌供血，但术后

康复过程中出现的运动恐惧症(Kinesiophobia)却成为影响患者康复效果的关键问题。运动恐惧症被定义为

对运动或体力活动产生的过度非理性恐惧，导致患者回避必要的身体活动，进而引发身体功能衰退、生

活质量下降以及心血管事件风险增加的恶性循环[4]。 
老年冠心病患者由于其特殊的生理和心理特点，成为运动恐惧症的高危人群。研究表明，超过 40%

的冠心病患者存在临床显著的运动恐惧，且老年患者高于成年患者[5] [6]。在 PCI 术后患者中，这一比例

甚至更高，严重影响患者参与心脏康复的依从性和效果。以往，医护人员主要依赖心脏恐动症量表评估

患者的运动恐惧风险，但这种方法存在主观性强、耗时长久、无法量化风险概率等局限性，更重要的是，

这些工具难以整合复杂的多维度数据，包括生理因素、客观指标、心理社会因素和家庭日常行为活动因

素等，从而限制了预测的准确性和早期干预的可能性。 
近年来，机器学习技术在医疗风险预测领域迅速发展且表现出广阔前景和巨大潜力。与传统冠心病

风险评估模型相比，机器学习算法能够处理高维非线性关系，识别复杂特征交互作用，并利用重复测量

数据构建动态预测模型[7]。然而，针对老年冠心病患者运动恐惧的机器学习预测研究仍处于初步探索阶

段。2025 年注册的 ChiCTR2500098332 研究首次计划系统开发针对老年冠心病患者的恐动症风险预测模

型，该研究采用前瞻性队列设计，计划纳入 385 例患者，结合文献回顾、德尔菲专家函询和机器学习算

法构建预测评估工具[8]。这一研究反映了当前领域的最新发展方向，虽然其研究尚未完成，但仍有一定

的借鉴意义。因此，系统梳理机器学习算法在该领域的应用现状，对推动老年冠心病患者的精准康复护

理具有重要意义。 
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2. 运动恐惧概述 

2.1. 定义与临床表现 

运动恐惧症是一种特定的恐惧障碍，表现为对运动或身体活动的过度、非理性的恐惧[4]，患者往往

高估运动可能导致的身体伤害风险。在冠心病患者中，这种恐惧常与对不良心血事件复发的担忧密切相

关，特别是担心体力活动可能诱发心肌缺血、心律失常甚至再次心肌梗死[9]。老年冠心病患者的恐动症

具有特殊的临床表现：常与共病状态、焦虑、抑郁等交织[10]，症状更具隐匿性，且易被误认为是合理化

的疾病担忧或者正常衰老现象。 
运动恐惧症的临床表现可分别从认知、行为、生理三个维度进行分析： 
认知层面：存在灾难化思维，如“运动等于自伤自残”“任何活动都可能伤害心脏”等非理性信念

[4]。 
行为层面：表现为身体活动回避行为，如减少日常活动、避免做家务，爬楼梯等轻度体力活动、或

长时间坐卧等。 
生理层面：在尝试活动时出现心悸、气短等神经兴奋症状，这些生理反应会进一步强化患者的恐惧

信念。 

2.2. 流行病学特征与影响因素 

既往研究中，老年患者较青年患者更易发生恐动，年龄越大恐动水平越高[11]。赵彩萍等[12]的研究

显示，高龄老年患者术后恐动症水平更高。宋晓梅等[13]研究表明，随着冠心病病人年龄的增加，加之出

现多个合并症，机体功能和身体活动能力衰退，导致其对运动恐惧的程度也随之增加。因此，年龄对冠

心病恐动症的影响较大，且已有多项研究表明其影响程度[11]-[13]。 
经过既往研究表明，老年冠心病患者运动恐惧症的发生和发展受到多维度因素的共同影响，这些因

素相互作用形成复杂的网络结构，主要因素有以下几个维度(表 1)： 
 

Table 1. Main influencing factors and mechanism of exercise phobia in elderly patients with coronary heart disease 
表 1. 老年冠心病患者运动恐惧症的主要影响因素及作用机制 

维度层面 具体指标 作用方向 作用机制 

生理因素 NYHA 心功能分级 正向 心功能越差，活动耐受力越低，恐惧越强 

 心房扩大程度 正向 反映心脏结构改变，增加活动不适感 

 合并症增加 正向 活动时病情加重，强化恐惧回避 

心理因素 心理弹性 负向 影响个体应对运动不适的能力 

 抑郁焦虑状态 正向 导致灾难化认知和回避行为 

行为因素 久坐行为 正向 降低活动耐量，形成恶性循环 

 运动频率 负向 反映实际活动水平，影响自我效能 

社会因素 社会支持水平 负向 提供情感支持和活动安全保障 

2.3. 评估方法与局限 

目前临床常用的运动恐惧评估工具是心脏运动恐惧量表(TSK-SV Heart)，现开发出多个版本，常见的

有 17 或 11 个条目的量表，用于评估心脏病患者对相关活动的恐惧程度。然而，该量表在老年人群中的

应用存在明显局限：耗时较长、对轻度恐惧不敏感、受个人认知水平影响等，更重要的是，量表评估主

https://doi.org/10.12677/ns.2026.151022


钟慧红，陈正英 
 

 

DOI: 10.12677/ns.2026.151022 169 护理学 
 

要依赖患者主观报告，易受社会期望偏倚和认知功能影响，且无法提供客观的风险量化概率，限制了其

在临床决策中的应用价值，而且该量表针对人群为所有心脏病患者，不同类型的心脏病患者在发病严重

程度及病情的急骤程度方面存在明显差异[14]。 
随着可穿戴设备和远程监测技术的发展，运动频次、久坐次数等客观数据成为了运动恐惧的重要影

响指标，可以将此类数据通过智能手环等设备进行自动采集，为机器学习模型提供了充分的行为特征，

有望解决传统评估方法的主观性和回顾性偏倚问题。 

3. 机器学习在老年冠心病运动恐惧风险预测中的应用(按 WHO 分类) 

3.1. 心绞痛 

心绞痛作为冠心病的一种常见症状，可分为稳定型和不稳定型，但临床上也常将其作为单独的疾病

诊断[15]。通过查阅国内外文献，对心绞痛患者运动恐惧的相关研究较少，而国内宋晓梅团队[16]进行了

首次探索，系统性分析了 316 例心绞痛患者恐动症的影响因素和作用路径，并构建了结构方程模型，但

在机器学习方面未有探索。次年，我国学者沈瑶团队[17]在《Heart Lung》上发表了一项关于冠心病心绞

痛患者恐动症的相关研究，研究结果显示，绝大多数患者有中度至高度运动恐惧症(75.7%)，个人月收入、

纽约心功能评估(NYHA)分类、疼痛强度和疼痛恢复力是运动恐惧症相关的独立因素，虽然该研究重新关

注“对疼痛的恐惧”对冠心病患者运动恐惧症的影响，为恐惧回避模型在冠心病患者中的应用开辟了新

的视野，有助于提高心绞痛患者运动恐惧症的认识，为未来降低运动恐惧症水平提供指导，但仍未基于

机器学习算法来构建风险模型。第二年，赵珂对冠心病 PCI 术后患者进行调查，提炼出 26 个影响因子，

并应用 Logistic 回归、随机森林、决策树算法构建了 3 种预测模型，结果显示，随机森林模型预测的整体

性能及诊断效能优于其他 2 种模型，可有效预测冠心病 PCI 术后 2 周患者运动恐惧发生风险，更适用于

临床工作[18]。同期，赵薇调查了冠心病 PCI 术后患者运动恐惧的现状，分析出独立影响因素涉及体重指

数、心绞痛、心力衰竭、焦虑、运动习惯、自我管理、运动自我效能、社会支持、指导满意度和文化程

度，并基于 Logistic 回归分析构建的列线图风险预测模型，具有较好的预测性能和临床适应性，可为临床

医护人员早期评估和制定针对性干预策略提供依据[19]。 
通过上述研究得知，运动恐惧的相关研究仍处于初级探索阶段，且研究集中在近几年。我国在机器

学习领域中，心绞痛恐动症的相关研究相对较少，多数为主观问卷调查的横断面研究，可能的原因是心

绞痛既作为一种症状，又作为一种临床疾病诊断，其界限相对模糊，根据 WHO 的冠心病五大分型中又

属细小分支，研究起来有一定难度。因此，在电子信息化高速发展的年代，未来可针对心绞痛展开系统

性的研究，不断扩充冠心病领域的各方面研究，尤其开展机器学习技术方面的研究，来克服主观性评价

和认知偏差等问题。 

3.2. 急性冠脉综合征 

急性冠脉综合征(ACS)是指冠状动脉内不稳定的粥样硬化斑块破裂或糜烂继发新鲜血栓形成所导致

的心脏急性缺血综合征，包括 ST 段抬高型心肌梗死(STEMI)、非 ST 段抬高型心肌梗死(NSTEMI)和不稳

定性心绞痛(UA) [20]。我国学者尹媛媛[21]等对 120 例老年急性冠脉综合征 PCI 术后患者恐动症现状进

行调查并分析其影响因素，研究结果显示，居住地、居住方式、合并症数量、社会支持水平、运动自我效

能和焦虑是老年急性冠状动脉综合征 PCI 术后患者恐动症的独立影响因素，但该研究并未运用机器学习

方法来构建风险预测模型。吴杨[22]等调查了急性心肌梗死 PCI 术后病人建模组 211 例，验证组 53 例，

采用 Logistic 回归构建运动恐惧预测模型，最终识别出急性心肌梗死 PCI 术后患者恐动症的关键因子为：

年龄 ≥ 60 岁、初中及以下文化程度、术后疼痛不适、中重度疲劳、心因性焦虑、消极应对方式、未接受
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康复护理宣教/指导)，该模型 AUC 为 0.848，敏感度和特异度分别为 0.862，0.871，预测准确率为 90.57%，

体现了其模型的良好预测效能。此研究虽构建了风险预测模型，但仅是基于统计学方法构建，不涉及机

器学习算法的训练和优化过程。 
Yakut 等人[23]通过调查 42 例心肌梗死患者运动恐惧的现状并分析其相关因素结果显示 71.4%的患

者报告有高度的运动恐惧症身体活动能力、步行时间以及呼吸困难症状等呈强相关性，但研究者并未进

一步运用机器学习对其构建预测模型。目前对心肌梗死(MI)患者运动恐惧症的综合研究仍然很少，多局

限于横断面研究和纵向研究。国内外基于机器学习算法对此类疾病患者的研究较多，但大多数是不良心

血管事件[24]、疾病预后[25]和死亡风险分层[26] [27]等的临床相关研究，针对心理层面的运动恐惧研究

也相对较少。 
随着计算机应用的飞速发展，人们的生活方式和行为习惯的改变，出现久坐行为、活动次数减少等

情况，在老年人中，虚弱和运动恐惧症可能会对身体活动参与产生负面影响[28]。身体活动越少，身体越

虚弱，恐动症的发生率可能越高，这使得老年冠心病人群恐动症的研究变得尤为重要。因此，未来国内

外可结合各自优势并进行合作，不断探索基于机器学习算法的老年冠心病人群运动恐惧的相关研究。 

3.3. 心力衰竭 

心力衰竭(HF)是多种原因导致心脏结构和/或功能的异常改变，使心室收缩和/或舒张功能发生障碍，

从而引起的一组复杂临床综合征[29]。Qin 等[30]基于结构方程模型的 270 例老年心衰患者恐动症的现状

进行调查，结果显示，心衰状态(r = 0.455, P < 0.01)、屈服应对模式(r = 0.439, P < 0.01)、回避应对模式(r 
= 0.393, P < 0.01)的症状状态与运动恐惧症呈正相关，而面对应对模式(r = −0.479, P < 0.01)、运动自我效

能(r = −0.530, P < 0.01) 和社会支持(r = −0.464, P < 0.01)与运动恐惧症呈负相关，社会支持可通过心衰状

态、回避应对模式、运动自我效能等中介变量影响运动恐惧症，最后得出结论心衰症状、应对方式、运

动自我效能和社会支持可能在老年充血性心力衰竭患者的运动恐惧症中发挥作用，今后可关注这四个变

量在改善运动恐惧症方面的协同作用。这一结论无疑是对老年心衰患者恐动症发生提供巨大临床助力，

但缺乏客观的评估工具，今后仍需通过机器学习算法构建风险预测模型，为临床评估、防治提供可视化

的临床决策工具。李佳妮等[31]针对慢性心力衰竭患者的研究也采用 Logistic 回归构建运动恐惧预测模型

并进行了内外部验证，识别出 NYHA 心功能分级、病程、住院次数、抑郁、运动自我效能、心力衰竭症

状等关键预测因子，该模型 AUC 达 0.895，灵敏度为 78.8%，特异度为 83.6%，提示较好的模型区分度和

校准度，经过内外部验证，临床决策曲线在预测恐动症上具有较好的临床收益。通过这一研究证明了其

性能优于其他复杂机器学习模型，体现了传统方法在特定场景下的应用价值。然而，Logistic 回归模型存

在本质局限：假设预测变量与结果间存在线性关系，无法捕捉复杂的非线性交互作用[32]。例如，久坐行

为与心理弹性的交互影响、社会支持对心功能不全患者的保护效应等复杂模式，在 Logistic 模型中难以

充分表达[19]。此外，当预测因子数量增加或存在高度相关性时，模型性能可能下降。 

3.4. 心律失常 

心律失常(CA)是由于窦房结激动异常或激动产生于窦房结以外，由于激动后传导缓慢、阻滞或异常

通道传导，导致心脏搏动的频率和(或)节律异常[33]。王齐通过对 2794 例患有恶性心律失常(MA)的患者

进行调查，识别出口服抗心律失常药物、左束支传导阻滞(LBBB)、血清镁、D-二聚体和随机血糖 5 个关

键因子，并采用 Lasso-Logistic 回归、多元自适应回归样条(MARS)、分类回归树(CART)、随机森林(RF)
和极限梯度提升(XGBoost) 5 种机器学习算法构建 MA 风险预测模型，研究显示，Lasso 回归有效克服了

传统统计分析方法在复杂数据处理和特征选择中的不足，与其他模型相比，Lasso-Logistic 联合模型兼具
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预测准确性、临床可解释性和易用性[34]。Chen 等[35]通过纸质调查收集 541 名心房颤动患者的数据，采

用网络分析和有向无环图(DAG)对各因子的复杂关系进行可视化，结果显示，“房颤症状”以及“疾病

感知”和“应对方式”等心理因素可以作为减少房颤相关运动恐惧症并最终改善房颤患者整体生活质量

的潜在行动点。前者在研究时未涉及运动恐惧症这一变量，而后者未涉及机器学习领域的探索，属于统

计学领域的数据分析方法。因此，心律失常这一疾病中对运动恐惧的相关研究仍需进一步探索。 

3.5. 缺血性心肌病 

缺血性心肌病(ICM)属于冠心病的一种特殊类型或晚期阶段，是指由冠状动脉粥样硬化引起长期心肌

缺血，导致心肌弥漫性纤维化，其诊断标准为具有明确的冠心病病史，同时存在心脏扩大、心力衰竭和

(或)心律失常等临床表现[36]。Zhou 等[37]的研究为了区分缺血性心肌病(ICM)和扩张型心肌病(DCM)，
采用随机森林、逻辑回归、神经网络和 XGBoost 4 种机器学习算法，共选取 16 个变量进行模型构建，与

logistic 回归模型(曲线下面积[AUC] = 0.925)、神经网络模型(AUC = 0.893)和随机森林模型(AUC = 0.900)
相比，XGBoost 模型的识别率最好，平均灵敏度为 72%，平均特异度为 78%。平均准确率为 75%，最优

子集的 AUC 为 0.934，外部验证产生的 AUC 为 0.804，准确率为 78%，灵敏度为 64%，特异性为 93%，

结果表明，XGBoost 模型在区分、校准和临床适用性方面表现出最佳的预测性能，可以帮助区分 ICM 和

DCM，并为心力衰竭患者的病因学诊断和个体化治疗提供可观的精度，但该研究主要是为区分同一病种

的不同分型而构建模型来识别疾病，并未针对运动恐惧来建模。通过文献回顾，国内针对老年人群的缺

血性心肌病患者恐动症的研究暂无报道，大多数就实验室指标[38]、疾病预测[39]、死亡风险[40]等方面

的临床研究，而且缺乏多模态整合数据的疾病系统性预测。未来，将包括临床、血流动力学和影像学数

据在内的多模态数据集成到一个统一的机器学习框架中，可能代表着改进各类疾病相关并发症预测和管

理的下一个前沿领域，在不同的临床环境中进一步验证和完善这些模型对于建立其实际应用和优化患者

护理结果至关重要[41]。 

3.6. 其他 

Wang 等[42]开发的老年身心健康管理平台采用 XGBoost 算法处理中国老年健康影响因素跟踪调查

(CLHLS)数据，整合多模态特征(包括文本特征和图像特征)构建健康风险评估模型，实现了高达 95%的准

确率。这一研究表明，XGBoost 能有效捕捉复杂数据模式，区分优良健康结局，特别适合处理老年人群

的异质性健康数据。该研究针对病种广泛的老年人群，包括各种心血管疾病和其他专科疾病的慢性病患

者，开发身心健康平台，但其具体内容暂未公布，也未进行临床转化，是否覆盖心理层面的运动恐惧相

关研究仍需查证。 
Huang 等[43]基于中国健康与退休纵向调查(CHARLS)数据的研究提供了更直接的证据。该研究采用

重采样技术(SMOTE)处理数据不平衡问题，通过使用最小绝对收缩和选择算子(Lasso CV)方法筛选 24 个

关键特征，构建包括 LightGBM、XGBoost 等 5 种机器学习模型预测心血管疾病风险，结果显示，LGB 模

型表现最佳(AUC 0.818)，其次是随机森林(AUC 0.815)，显著优于 K-近邻(KNN)等传统算法。虽然该研究

未直接关注运动恐惧，但其识别的重要预测因子如睡眠障碍、抑郁状态等，与运动恐惧的心理社会机制

高度重合，为相关模型构建提供了参考。 
现将我国机器学习预测冠心病运动恐惧症的具有代表性的相关研究汇总，详情见表 2。 
通过表格中与 Wang 等[42]和 Huang 等[43]等人的研究中得出，我国老年运动恐惧的机器学习研究多

是采用 logistic 回归分析构建列线图模型，而突出机器学习方法的研究未聚焦在运动恐惧本身来进行风险

预测。因此，我国基于机器学习方法来构建老年冠心病运动恐惧的风险预测模型仍处于初级阶段，仍需
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今后持续探索。 
 

Table 2. Comparison of related studies on predicting exercise phobia of coronary heart disease by machine learning 
表 2. 机器学习预测冠心病运动恐惧症的相关研究对比 

研究来源 研究对象 机器学习模型 关键预测变量 模型性能指标 核心结论 局限性 

王凤廷等

[44]，
2025 

330 例老

年冠心病

PCI 术后

患者 

基于 logistic 回

归分析构建列线

图模型 

心脏病患者运

动恐惧量表、汉

密尔顿焦虑量

表、性别、职业

状态、吸烟史、

饮酒史、文化程

度、居住情况、

家庭人均月收

入、费用支付方

式等。 

训练集中 AUC
为 0.861，灵敏

度为 0.800，特

异度为 0.764，
验证集中 AUC
为 0.973，灵敏

度为 0.929，特

异度为 0.967 

性别、职业状态、吸

烟史、饮酒史、文化

程度是核心预测变

量、预测模型的预测

效果较好 

仅用了一种机器

学习方法，样本量

较少，在建模组数

据又进行了训练

组和测试组的划

分，使得训练集性

能指标未达到理

想情况，建议在样

本量不足情况下

建模组采用 10 折

交叉验证不再做

训练集和测试集

划分进行模型性

能评估。 

吴杨等

[22]，
2024 

264 例急

性心肌梗

死 PCI 术
后患者 

采用 Logistic 回

归构建回归方程

预测模型 

性别、年龄、文

化程度、体质指

数(BMI)、心脏

病病人运动恐

惧量表、多维度

疲劳量表、心因

性焦虑问卷、简

易应对方式量

表等 

建模组 AUC 为

0.848，其敏感度

和特异度分别

为 0.862、 
0.871；预测准确

率为 90.57% 

年龄 ≥ 60 岁、初中

及以下文化程度、术

后疼痛不适、中度或

重度疲劳、心因性焦

虑、消极应对方式、

未接受康复护理宣

教/指导是主要危险

因素，模型具有较好

的预测性能 

虽构建了风险预

测模型，但仅是基

于统计学方法构

建，不涉及机器学

习算法的训练和

优化过程。 

王齐等

[34]，
2021 

2794 例

患有恶性

心律失常

(MA)的
患者 

采用 Lasso-
Logistic 回归、

多元自适应回归

样条(MARS)、
分类回归树

(CART)、随机

森林(RF)和极限

梯度提升

(XGBoost) 5 种

机器学习算法构

建风险预测模型 

人口统计学、病

史、心脏手术

史、入院时生命

体征、首次心电

图、超声心动

图、实验室检查

及用药信息等 

Lasso-Logistic
回归分了两个

模型，分别预测

了 9 个因子和 4
个因子、MARS
预测了 14 个因

子、 (CART)预
测 5 个因子、RF
和 XGBoost 均

预测了 15 个因

子。 

口服抗心律失常药

物、左束支传导阻滞

(LBBB)、血清镁、D-
二聚体和随机血糖

5 个关键因子，其

中，XGBoost 模型的

AUC 为 0.998 最佳。

Lasso-Logistic 回归

模型在临床解释性

和使用便利性上优

于其他模型。 

虽使用了多种机

器学习方法，但只

针对了一般人口

学特征和客观指

标，未针对运动恐

惧这一量表评分

进行预测。 

4. 讨论 

4.1. 既往研究经验借鉴 

现针对冠心病相关领域的研究较多，例如针对衰弱[45]、肌少症[46]、死亡风险、不良事件结局等等。

其中，衰弱的预测因素多集中于生理储备下降(如炎症、营养不良、多病共存)、躯体功能(如握力、步速)
和认知功能。肌少症则更关注骨骼肌质量、力量与功能。死亡风险、不良事件结局其研究的预测目标是

客观的生理/临床事件，它们依赖的临床客观特征(如实验室指标、影像学数据、血流动力学参数)，其虽

然重要，但无法充分捕捉导致恐动症的复杂心理，如疾病感知、自我效能感、社会支持水平、对疼痛的

灾难化解读等。这些特征与恐动症的核心驱动因素存在本质区别。譬如一个衰弱但未发生心脏事件的患
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者，其运动恐惧风险可能远低于一个生理功能尚可但存在严重焦虑的患者。然而，直接使用其预测模型

或特征集，对运动恐惧症的预测效能可能不佳，因此，需要借鉴其研究框架和机器学习手法构建核心变

量的模型有其重要意义。 
针对运动恐惧这一因变量在不同人群进行建模的亦多。例如针对膝关节置换术、髋关节置换术、腰

椎退行性疾病等慢性疼痛患者。但其研究本质区别在于两点：第一，恐惧来源的不同：骨科患者的运动

恐惧(Kinesiophobia)主要源于对机械性疼痛的恐惧，即“害怕运动会导致关节、肌肉或椎体的结构性损伤

或加剧疼痛”。而冠心病患者的运动恐惧源于对危及生命的心脏事件的恐惧，即“害怕运动会导致心绞

痛、心律失常、再梗死甚至猝死”。这是两种截然不同的认知和情绪反应。二、疾病轨迹与干预后果不

同：骨科术后患者的功能恢复轨迹相对明确，运动恐惧会直接影响康复锻炼的依从性。而冠心病患者，

特别是心梗后患者，面临着长期的心血管风险管理，运动恐惧不仅影响康复，更与生活质量、再住院率

和全因死亡率高度相关。因此，预测模型的后果变量和临床意义也完全不同。 
尽管机器学习已在冠心病其他终点及其他人群的运动恐惧症预测中展现出潜力，但这些研究仍然存

在局限性，使其结论无法直接外推至老年冠心病患者的运动恐惧症预测中，未来可根据其研究本质的区

别来找出研究的创新点，根据不同的机器学习手法和值得借鉴的研究方案来构建老年冠心病患者运动恐

惧的相关模型。 

4.2. 当前研究的局限性 

尽管机器学习在老年冠心病运动恐惧风险预测中展现出良好前景，当前研究仍存在多方面局限： 
数据质量与标准化是首要问题。大多数研究依赖电子健康记录或临床登记数据，这些数据存在主观

问答偏差、信息缺失、测量不一致等问题[41]-[43]。 
模型可解释性与临床接受度之间存在显著矛盾。虽然集成学习和深度学习模型常表现出更优的预测

性能，但其“黑箱”特性阻碍了临床转化。这一问题在老年医学领域尤为突出，因为老年患者的干预决

策常需考虑多种共病和功能状态，医生更倾向理解模型推理逻辑而非接受“盲荐”。 
技术泛化能力不足是一关键局限。现有模型多在单一中心或特定队列开发，缺乏外部验证。Huang 等

基于 CHARLS 数据构建的 LGB 模型虽有 0.818 的 AUC，但召回率仅 43.1%，意味着超过一半的高危患

者可能被漏诊[43]。此外，老年人群的生理心理特征存在显著地域和文化差异，在东北地区开发的模型可

能不适用于华南地区患者。 
机器学习算法对老年特征的适应性问题易被忽视。老年人是特殊人群，具有认知功能下降、感觉障

碍、多重用药等复杂因素，这容易在建模过程中被忽视，导致未被充分纳入预测模型。更关键的是，现

有研究多将老年视为同质群体，大多数研究者并未针对老年冠心病患者的研究，而针对老年患者的研究

又缺乏对年轻老人(60~75 岁)与高龄老人(>75 岁)差异的深入探讨。 

4.3. 未来发展方向 

针对上述挑战，老年冠心病运动恐惧的机器学习预测研究可以向以下方向发展： 
多模态数据融合是一个重要趋势。电子病历(首页病例、实验室检查、影像学检查、用药史)、整合可

穿戴设备(实时心率、步数)、患者结局(心理状态、生活质量)以及新型数字化特征(语音特征、行为特征、

步态分析)等多源数据，可构建更系统且全面的风险模型[41]-[43] [47]。 
SHAP、SMOTE 等技术已应用于心血管风险预测领域，未来研究应将这些技术系统应用于运动恐惧

预测，生成个体化的风险贡献图谱，辅助临床决策。 
开发动态风险预测模型非常必要。浙江大学医学院第二附属医院程鹏飞等开发的 PCI 术后患者运动
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恐惧风险动态预测系统代表了这一方向，但其模型尚未整合实时活动监测数据[48]。未来可结合时序建模

技术(如 LSTM、Transformer) [41]，利用连续监测的活动行为变化轨迹预测风险动态变化，实现“预警–

干预–再评估”的闭环管理。 
跨学科合作机制是临床转化的保障。需要建立由心脏科医师、老年病学专家、康复治疗师、护理专

家、数据科学家和患者代表组成的协作网络，共同定义临床需求、优化数据采集协议、参与模型开发及

评估实施障碍[41]。特别是护理人员作为患者教育的直接提供者，应全程参与模型开发，确保预测结果与

护理干预措施无缝衔接。 
前瞻性干预研究是验证临床效用的重要方法。需设计严格的随机对照试验，评估基于机器学习预测

的精准干预是否改善患者运动恐惧程度、心脏康复参与率及临床结局。 
未来发展方向的具体化建议：构建基于多模态数据融合与时序深度学习模型的动态预警系统。具体

框架设想如下： 
一、研究对象和设计：纳入拟参与心脏康复的老年冠心病患者，进行为期 6~12 个月的随访。 
二、数据采集与融合：系统收集以下四个维度的数据： 
(1) 静态基线数据：从电子病历(EHR)中提取人口学信息、疾病史、冠脉病变程度、左心室射血分数

等[49]； 
(2) 动态生理数据：通过智能手环或贴片持续监测静息与活动期间的心率、心率变异性、睡眠质量与

时长[50]； 
(3) 运动依从性数据：通过研发 APP 或者微信记录心脏康复的运动强度(如 Borg 评分)、问卷完成情

况、运动打卡频率、完成度等； 
(4) 周期性心理数据：通过线上平台定期(如每月)测试标准化心理量表，包括患者健康问卷(PHQ-9)

评估抑郁[51]、广泛性焦虑障碍量表(GAD-7)评估焦虑[52]，以及心脏版运动恐惧症量表(TSK-SV Heart)核
心条目进行监测[53]。 

三、模型构建与验证：采用时序深度学习模型(如传统的长短期记忆网络 LSTM 或更为先进的

Transformer 模型等) [54]，以上述多模态时序数据作为输入变量，以专业心理治疗师定期评估的运动恐惧

症量表评分结果作为输出变量，进行模型训练。构建运动恐惧症发生风险等级(低、中、高)的预测模型，

同时通过 SHAP 值分析输出各变量对预测结果的贡献度，提升模型可解释性。模型训练采用 10 折交叉验

证，结合早停策略(Early Stopping)避免过拟合，以 AUC、F1 值、准确率作为核心性能评价指标。 
四、设定模型临床价值：旨在动态识别出导致运动恐惧症发生或恶化的早期因素，为临床医务人员

实现提前风险预警，并对该类患者进行及时的心理干预和心脏康复。 

5. 总结 

随着中国人口老龄化加速和心血管疾病负担持续增长，老年冠心病患者的运动恐惧症是影响心脏康

复效果和长期预后的关键问题，具有高患病率、隐匿性强和多因素致病的特点。传统的量表评估方法存

在主观性强、无法量化风险概率等局限，难以满足精准护理的需求。而机器学习技术可通过整合多源数

据、捕捉复杂非线性关系、处理高维特征，为运动恐惧风险预测提供了新的解决方案。 
目前，Logistic 回归、集成学习(XGBoost、LightGBM)和深度学习等多种算法已被应用于相关领域，

但在运动恐惧专项预测中的应用仍需深入。然而，深度学习虽具处理高维数据的潜力，但“黑箱”特性

限制了临床接受度，因此，开发高效、精准的运动恐惧风险预测工具变得尤为重要，未来研究应着力于

多模态数据融合、可解释人工智能技术应用、动态预测模型开发和前瞻性干预研究验证。同时，进行跨

学科合作并基于机器学习的风险预测模型在住院患者筛查、疾病健康教育、家庭动态监测等多个场景发
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挥重要作用，探索精细化、个性化的老年冠心病患者的康复护理路径，推动老年冠心病康复护理进入精

准化、个性化新时代，实现从疾病治疗向健康促进的转变。 
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