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摘  要 

在全球肥胖问题日益严峻及中国“三减三健”政策推进的背景下，本研究基于墨西哥、秘鲁和哥伦比亚

三国2111份多维度健康数据集，提出一种基于XGBoost与SHAP分析的可解释性肥胖风险预测方法。首

先基于XGBoost集成算法构建肥胖风险预测模型(模型准确率达96.22%)，并根据XGBoost内嵌评估指标

对模型进行初步特征解释。运用Tree SHAP方法对诊断模型进行特征解释分析，探究重要特征对肥胖风

险的影响关系，分析特征之间的依赖交互效应，直观、透明地揭示模型的预测机制。最后利用聚类分析

将人群划分为6类，结合中国“体重管理年”政策提出精准干预策略。研究验证了“饮食–运动”干预路

径的跨文化有效性，为《健康中国2030》的全球化经验输出提供循证依据，开创了健康政策国际互鉴的

新范式。 
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Abstract 
Against the background of the increasingly serious global obesity problem and the promotion of 
China’s “Three Reductions and Three Healthy Conditions” policy, this study proposes an interpret-
able obesity risk prediction method based on XGBoost and SHAP analysis based on 2111 multidi-
mensional health datasets from Mexico, Peru and Colombia. An obesity risk prediction model was 
first constructed based on the XGBoost integration algorithm (with a model accuracy of 96.22%), 
and the initial features of the model were interpreted based on the XGBoost embedded assessment 
metrics. The Tree SHAP method was used to analyze the feature interpretation of the diagnostic 
model, to explore the relationship of important features on obesity risk, to analyze the dependency 
interaction effect between features, and to reveal the prediction mechanism of the model intuitively 
and transparently. Finally, cluster analysis was used to classify the population into 6 categories, and 
precise intervention strategies were proposed in accordance with China’s “Year of Weight Manage-
ment” policy. The study validates the cross-cultural effectiveness of the “diet-exercise” intervention 
pathway, provides evidence-based basis for the globalization of the “Healthy China 2030”, and cre-
ates a new paradigm for the international mutual understanding of health policies. 
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1. 引言 

肥胖是一种慢性、易复发、进行性的疾病状态，会对人体健康产生渐进持续性的功能损伤危害[1]。
肥胖是多种慢性疾病的重要诱因之一，不仅影响个体健康，还会影响个体的生活质量和劳动生产力，从

而对经济社会产生重要影响[2]。 
随着全球肥胖流行趋势的加剧，世界卫生组织将肥胖定义为“21 世纪最严峻的公共卫生挑战之一”。

据中国居民营养与慢性病状况报告(2020 年)数据显示，中国有超过一半的成年居民超重或肥胖，并且城

乡各年龄组居民超重肥胖率仍处于上升态势。预计到 2030 年，全球超重或肥胖人口比例可能接近 60% [3]。 
在这一背景下，国务院于 2019 年成立健康中国行动推进委员会，统筹推进《健康中国行动(2019~2030

年)》，明确提出“到 2022 年和 2030 年，成人肥胖增长率持续减缓”的行动目标。2025 年两会期间，国

家卫健委提出持续推进“体重管理年”计划，并启动《“体重管理年”活动实施方案》，提出“饮食–运

动–行为”三位一体的干预策略与“三减三健”等健康理念，指导公众正确认识健康体重、科学动态管

理体重，消除体重认知误区，提高科学健康知识的传播力和可及性。 
本研究通过构建多种模型，分析身体状况、饮食习惯等多种因素对肥胖水平的影响，并揭示其内在

机理。同时，结合相关政策，为不同人群提出差异化建议。研究结果可以为具有不同饮食习惯及身体状

况的差异化人群提供个性化的体重管理建议，帮助其探寻适配自身特点的体重管理方案以改善自身身体

状况，实现人口高质量发展。同时，本文创新性构建跨文化验证框架，验证了政策的普适性，不仅为《健

康中国 2030》的全球化经验输出提供循证依据，更开创发展中国家之间健康政策互鉴的新范式，助力构
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建人类卫生健康共同体。 

2. 文献综述 

脂肪是人体的重要组成部分，为人体提供热量，也能够保护内脏器官，缓冲外界对内脏的冲击。而

肥胖是指一定程度的明显超重与脂肪层过厚，是体内脂肪积聚过多而导致的一种状态。这主要是由于食

物摄入过多或机体代谢的改变而导致体内脂肪积聚过多。多数研究采用体重指数(body mass index, BMI)
作为评估身体胖瘦程度及是否健康的标准[1]。 

不少学者认为肥胖会产生负面影响。JOSEPH MARFOH 对加纳的 16 个地区进行调研，发现肥胖和

超重在全国范围内对个人健康、家庭收入和生活质量均产生负面影响。在个人健康方面，肥胖往往关联

着慢性疾病，是糖尿病、不孕症、高血压、心脏病、中风、胆囊疾病、脂肪肝和高胆固醇等疾病的重要原

因之一[4]-[6]。在家庭收入方面，肥胖引发的慢性疾病会增加家庭的医疗费用支出，从而使得家庭成员幸

福感降低[7]。肥胖不仅影响着个体和家庭生活，还决定着社会的财富。在国家层面，肥胖率的快速增长

也会给医疗资源带来更多负担。美国将其年度卫生预算的 70%以上用于与肥胖相关的慢性健康问题[8]。
同时，肥胖的增加会减慢人口的活动并影响生产力。 

 

 
Figure 1. Research framework diagram 
图 1. 研究框架图 
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据世界卫生组织调查报告显示，1990 年到 2022 年，全球 5~19 岁儿童和青少年的肥胖率从 2%增加

到 8%，而 18 岁及以上成年人的肥胖率从 7%翻了一番到 16%。而在我国肥胖问题尤为突出，据 2020 年

中国居民营养与慢性病状况报告显示，我国 6~17 岁儿童青少年的超重率、肥胖率分别为 11.1%和 7.9% 
[9]，我国成年人超重肥胖率已超过 50%。故为解决肥胖所引起的公共卫生问题，中国正积极采取相关措

施。 
肥胖是一个由诸多因素共同导致的健康问题。虽然该症状已经存在已久，但目前对肥胖的产生的原

因并未有明确定论，主流观点认为肥胖主要受遗传和生活习惯等因素的影响[10] [11]。部分人群的肥胖是

父母的遗传，尽管生活习惯良好，但仍然产生了肥胖症[12]。而多数人肥胖的产生取决于生活习惯，目前

肥胖和超重的激增是由于体育活动的缺乏，导致身体产生运动脂肪[13]。相反，充分体育活动有助于减少

体内脂肪和炎性标志物等，从而降低超重肥胖的发生[10]。另外，部分学者认为心理与文化问题也会导致

肥胖的产生[14] [15]。例如，在非洲某些地区，非洲大多数种族都珍视这些脂肪体，巨大的体型被视为幸

福和财富的标志[16]。 
尽管目前已有研究探讨肥胖的影响因素，但较少研究结合“体重管理年”政策进行相关分析，并且

大多都未针对特定人群提供个性化建议。本研究通过拉美三国数据与中国政策框架的系统对接，既可验

证“饮食–运动”基础干预路径的跨文化有效性，又能识别需本土化调整的敏感指标，为《健康中国 2030》
的全球化经验借鉴提供实证支撑。 

3. 分析框架 

本文的研究内容主要分为 7 个部分。论文框架图如图 1，第一部分是问题提出：针对国内外研究现状

以及目前的研究背景提出研究问题；第二部分是数据来源与预处理：这一部分主要介绍数据来源以及数

据预处理；第三部分是肥胖数据多维度分析；第四部分基于 XGBoost 与 SHAP 分析的可解释性肥胖风险

预测；第五部分结合聚类分析对特定肥胖人群进行对应政策分析。第六部分针对研究结论提出相应的建

议；第七部分介绍本文研究创新点、不足之处以及未来研究展望。 

4. 数据来源与预处理 

4.1. 数据来源 

本研究采用的肥胖数据集(Obesity Risk Prediction Dataset)源自 Kaggle 平台，涵盖了墨西哥、秘鲁和

哥伦比亚三国 14 至 61 岁人群的肥胖水平估计数据，且样本群体在饮食习惯和身体状况方面存在差异。

数据经网络平台匿名收集，由匿名用户填写问卷后，经处理得出，共包含 17 个属性、2111 条记录。其

中，与饮食习惯相关的属性包括高热量食物摄入频率(FAVC)、蔬菜摄入频率(FCVC)、主餐次数(NCP)、
两餐间食物摄入量(CAEC)、每日饮水量(CH2O)及酒精摄入量(CALC)；与身体状况相关的属性涵盖卡路

里摄入监测情况(SCC)、体力活动频率(FAF)、使用技术设备时长(TUE)及所使用的交通工具类型

(MTRANS)。 

4.2. 数据预处理 

表 1 是具体的变量说明，涵盖了从人口统计学信息到生活方式习惯的多个维度，旨在全面描述参与

者的背景特征、饮食与生活习惯、身体特征以及家族健康状况，为肥胖等级的分析提供多角度的数据支

持。 
肥胖数据集主要是数据清洗与特征转换。先对原始数据进行去重、删除空值以及处理异常值。在这

部分，本研究将身高低于 1.45 米和高于 1.98 米，以及体重低于 39 公斤和高于 165 公斤的样本设定为异
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常值并进行剔除，经过处理后的肥胖数据集共计 2112 条有效记录。为方便后续分析，对分类变量进行了

编码处理。性别(Gender)、家族肥胖史(family_history_with_overweight)、高热量食物消费(FAVC)、吸烟情

况(SMOKE)和卡路里监测(SCC)等二分类变量使用二进制编码(0 和 1)；而餐间食物消费(CAEC)、酒精消

费(CALC)和交通方式(MTRANS)等多分类变量采用独热编码(One-Hot Encoding)转换为数值特征。 
 

Table 1. Description of variables 
表 1. 变量说明 

变量分类 变量名称 变量类型 描述 

目标变量 NObeyesdad 分类变量 参与者的肥胖等级 

人口统计学变量 
Gender 分类变量 参与者的性别 

Age 连续变量 参与者的年龄(岁) 

身体特征变量 
Height 连续变量 参与者的身高(米) 

Weight 连续变量 参与者的体重(千克) 

家族史变量 family_history_with_overweight 分类变量 家族中是否有肥胖成员 

饮食习惯变量 

FAVC 分类变量 是否经常消费高热量食物 

FCVC 有序分类变量 参与者食用蔬菜的频率 

NCP 有序分类变量 参与者平均每天进餐的次数 

CAEC 有序分类变量 参与者在正餐之外是否额外摄入零食等食物 

生活方式变量 

SMOKE 分类变量 是否吸烟 

CH2O 有序分类变量 每日饮水量 

SCC 分类变量 是否监测卡路里摄入 

FAF 有序分类变量 参与者进行体育活 动的频率 

TUE 有序分类变量 每天使用科技设备(电脑、手机等)的时间 

CALC 有序分类变量 参与者饮酒的频率 

MTRANS 分类变量 参与者通常采用的交通方式 

5. 基于 XGBoost 与 SHAP 分析的可解释性肥胖风险预测 

5.1. XGBoost 模型构建 

XGBoost 是一种基于前向分布算法实现加法模型的集成学习方法，运用迭代思想组合一系列弱学习

器逐步形成强学习器，通过计算残差确定每个学习器的权重，利用收缩和正则化技术处理稀疏性和避免

过拟合，从而实现高效的分类效果。相较于传统的梯度提升算法，XGBoost 创新地引入二阶导数和正则

项，深入考虑模型对真实值的拟合程度以及模型的计算复杂度，进一步提升模型的诊断能力。XGBoost 方
法目标函数综合了损失函数和正则项，如式(1)所示，在故障诊断模型构建中，通过梯度提升策略持续优

化模型，逐步减小弱学习器的残差，逐步迭代得到最优化诊断模型。 

 

( ) ( )

( )
11

2

1

Obj ,

1
2

n K

i i
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T

s
j

l y y f

f T w

ϕ

ϕ γ λ

==

=


= + Ω



 Ω = +

∑ ∑

∑
 (1) 

式中：Obj为 XGBoost 的目标函数，是评估模型性能的理论基准； ( ),i il y y 为模型训练误差，用于衡量诊
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断模型预测结果 

iy 和真实结果 iy 之间的差异； ( )Ω fϕ 为正则项，用于衡量第ϕ 棵决策分类树的复杂度，

用于控制模型整体复杂度，避免过拟合现象；T 为第ϕ 棵树中的叶子节点数量； sw 为第ϕ 棵树中第 s 个
叶子节点的权重； γ 为叶子节点数目的惩罚项； λ 为 2L 正则惩罚项。 

5.2. SHAP 归因解释分析 

SHAP 是可解释人工智能技术中一种流行的特征归因机制方法。部分研究者应用该算法成功克服了

机器学习的“黑盒”特性，对机器学习模型提供了一致的可解释性。为进一步探究非线性和复杂模型的

内在预测机制，SHAP 方法引入了基于 Shapley 值的特征归因计算。Shapley 值计算理论主要包含特征权

重和边际贡献两部分，具体如式(2)所示。 

 
{ } { }

( ) { }( ) ( )( )
1 , , ,

! 1 !
!

p j

j j
S x x x

S p S
val S x val S

p⊆ …

− −
Φ = ∪ −∑  (2) 

式中：Φ j 为特征 j 的 Shapley 值；S 为模型中使用的特征子集， { } { }1, , ,p jS x x x⊆ … 为不包括{ }jx 的特征 

子集，{ }1, , px x… 是输入特征向量的集合；p 为特征的数目，
( )! 1 !

!
S p S

p
− −

以全排列思想表示子集 S 的 

权重； { }( )jval S x∪ 为包含{ }jx 子集 S 所有特征的边际贡献， ( )val S 为不包含{ }jx 的子集 S 所有特征的

边际贡献。 
模型预测值等价于训练样本平均值与特征 Shapley 值之和， ( )f x 为特征变量 Shapley 值的线性函数，

可表示为 

 ( ) '
0

1

p

j i
j

f x Zφ φ
=

= +∑  (3) 

式中： ( )f x 为预测值输出； 0φ 为训练样本的预测平均值； { }0,1 p
iZ ′∈ 表示在 p 个特征中，存在的特征为

1，不存在的特征即为 0。 
Shapley 值可量化特征在不同故障类别中的相对重要性，特征重要性越高，对故障诊断贡献越大。本

文运用 Tree SHAP 方法，通过遍历树结构评估特征对模型预测的重要性。Tree SHAP 优化计算效率，将

复杂度从 O (QL2M)降至 O (QLD2)，其中 Q 为树的数量，L 为最大节点数，M 为特征数，D 为最大深度。

这实现了高效特征归因，为模型解释提供有力支持。 

5.3. 模型对比 

为评估 XGBoost 方法在分类诊断任务中的性能，本文对比决策树(Decision Tree, DT)、随机森林(ran-
dom forest, RF)、支持向量机(support vector machine, SVM)、K 近邻(K-nearest neighbors, KNN)、朴素贝叶

斯(naive Bayes, NB)等常用机器学习方法。所有模型均采用相同的训练集和测试集划分形式，减少数据差

异对结果的影响，进一步提高对比结果的可信度和普适性。性能评估指标选取准确率(accuracy)、精确率

(precision)、召回率(recall)、F1 值(F1-score)等。如表 2 所示，XGBoost 方法在评估指标上综合表现最佳，

表明此方法在肥胖多分类任务中具有优异的性能。 
 

Table 2. Model performance evaluation metrics 
表 2. 模型性能评估指标 

模型 准确率 精确率 召回率 F1 值 

XGBoost 0.9622 0.9636 0.9622 0.9620 

Decision Tree 0.9385 0.9389 0.9385 0.9385 
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续表 

random forest 0.9385 0.9391 0.9385 0.9388 
Support vector machine 0.8747 0.8788 0.8747 0.8755 

K-nearest neighbors 0.8132 0.8112 0.8132 0.8103 
naive Bayes 0.5414 0.5165 0.5414 0.4772 

5.4. 分析结果 

本研究对 Obesity Risk Prediction Dataset 数据集进行了多域特征的量化结果分析，使用 Scikit-Learn
工具包将数据按 8:2 比例划分为训练集和测试集，并通过网格搜索和 5 折交叉验证来优化超参数(学习率

为 0.1，最大树深度为 3，树的数量为 500)。最终，诊断模型在测试集上的准确率为 96.22%，表现优异。 
混淆矩阵如图 2 所示，模型对 Insufficient Weight 和 Obesity Type III 两个极端类别的预测最为准确，

均达到了 100%。对 Normal Weight 类别的预测相对较弱，这可能是由于正常体重与轻度不足体重或轻度

超重之间的界限较为模糊。尽管如此，混淆矩阵结果显示，模型在分类不同程度的肥胖类别上具有很高

的准确性，尤其是在区分不同类型的肥胖(如 Obesity Type I、Obesity Type II)时表现出色，表明 XGBoost
算法结合所选超参数在肥胖程度分类任务中非常有效。 
 

 
Figure 2. Confusion matrix 
图 2. 混淆矩阵 

 
在故障诊断结果分析的基础上，使用 XGBoost 内嵌评估指标参数可以增强模型特征可解释性。权重、

覆盖率和增益三个评估指标分别反映特征的分裂频次、信息增益及影响样本数量，量化并排序特征的重
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要性。结果如图 3 所示，排序图展示前 10 个最重要的特征参数，突出特征在模型中的关键作用。 
在权重指标排序中，体重是最重要的特征，其分裂点次数远超其他特征，对分类决策树结构影响显

著。身高、年龄和食用蔬菜频率等特征也较为重要，有助于提升分类稳定性。覆盖率指标显示，从不在

餐间吃东西覆盖率最高，其次是总是在餐间吃东西，然后是不经常摄入高热量食物。其他重要特征包括

不计算卡路里、步行出行和不吸烟。这表明饮食习惯，尤其是餐间进食行为，以及生活方式特征，对样

本分类具有广泛影响。增益指标方面，CAEC_no 的信息增益最大，FCVC 次之，女性排名第三，体重排

名第四。这说明从信息理论角度，餐间进食习惯、蔬果消费频率和性别对肥胖分类的预测能力最强。综

合来看，饮食习惯特征(尤其是 CAEC 和 FAVC)在覆盖率和增益上表现突出，对肥胖分类影响显著。体格

特征如 Weight 和 Height 在权重上占优。 
 

 
Figure 3. Importance map of XGBoost embedded parameter evaluation metric features 
图 3. XGBoost 内嵌参数评估指标特征重要性图 

5.5. 特征可解释性 

针对分类模型的全局样本特征可解释性，本文采用平均绝对 Shapley 值热图进行可视化分析，由图 4
可以直观地看出，体重和身高始终是模型预测的核心驱动因素，其中体重在所有类别中贡献最大，

Insufficient_Weight 类别达到 4.56，Obesity_Type_II 也有 3.51，而身高则在 Obesity_Type_I (1.17)和 Obe-
sity_Type_III (0.02)中表现出次要但不可忽视的影响；随着肥胖程度加深，性别、饮水量和年龄等非体重

因素的作用日益凸显，尤其在 Obesity_Type_III 中，性别(1.17)与饮水量(1.08)成为关键变量，而在

Overweight_Level_I/II 中，年龄(0.36/0.37)与蔬果消费、零食消费等生活习惯指标也展现出中等影响；相

对而言，Insufficient_Weight 类别几乎完全依赖于体重与身高。 
为进一步表征输入特征对轴承类别预测的贡献度及作用效果，运用 Tree SHAP 方法分析每种肥胖类

别中前 10 个重要特征对故障诊断结果的边际影响。图 5 所示为在 6 种不同异常体重条件下，每类特征对

预测结果的影响程度。左侧是特征重要性条形图，展示了平均绝对 Shapley 值，反映各特征对预测“体重

不足”类别的重要程度。右侧是 SHAP 值蜂群图，展示了每个特征的 SHAP 值分布，揭示特征值如何影

响模型预测。 
体重在所有分类中均为最重要的预测变量，其平均绝对 SHAP 值最高，表明对模型输出影响最大。

蜂群图中，体重的 SHAP 值分布广泛，高体重多与模型输出正向变化相关，低体重则与负向变化相关。

身高在多数分类中位列第二重要特征，其影响在肥胖 I 型和超重 I 级中尤为突出。年龄在肥胖 II 型和超

重 II 级中位列第三，显示对特定肥胖类型影响较大。性别在肥胖 III 型中对预测贡献显著，男性 SHAP 值

通常较高。饮食习惯如水果、蔬菜、豆类消费频率在肥胖 III 型中位列第三，高热量食物消费频率在超重
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II 级中位列第四，表明饮食对肥胖风险的重要作用。饮酒情况在超重 I 级中位列第三，提示饮酒行为与超

重状态的关联性。总体而言，体重和身高是肥胖预测的核心变量，年龄、性别、饮食等特征在不同肥胖

类型中发挥辅助作用。 
 

 
Figure 4. Heatmap of average Shapley values for global sample features 
图 4. 全局样本特征的平均 Shapley 值热图 
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Figure 5. Ranking of the importance of different types of obesity characteristics 
图 5. 不同肥胖类型特征重要性排名 
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Figure 6. SHAP dependency plots of selected important characteristics for each obesity category 
图 6. 各肥胖类别部分重要特征的 SHAP 依赖图 
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Figure 7. Interaction matrix and interaction plots of SHAP features for each obesity category 
图 7. 各肥胖类别 SHAP 特征交互矩阵及交互图 
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各肥胖类别部分重要特征的 SHAP 依赖图如图 6 所示，在对肥胖不同分类的 SHAP 依赖图进行深入

分析时，可以观察到以下几点关键特征与模型输出之间的复杂非线性关系。体重在所有肥胖分类中与

SHAP 值呈显著正相关，体重增加，SHAP 值上升，肥胖风险提高，在超重 II 级、肥胖 I 型和 III 型中边

际效应显著。身高总体与 SHAP 值呈负相关，身高增加通常伴随 SHAP 值下降，高身高可能略微抵消肥

胖风险，但在体重不足和正常体重分类中影响较弱，在超重和肥胖类型中负相关性更显著。年龄在超重

II 级、肥胖 I 型和 II 型中，随着年龄增长，SHAP 值上升，与肥胖风险增加正相关。这可能与生理变化及

生活方式转变有关，提示肥胖干预策略需考虑年龄因素。性别在肥胖 II 型和 III 型中，男性 SHAP 值显

著高于女性，可能因生理、代谢和行为因素，男性更易患这些肥胖类型，性别特异性的干预策略应考虑

这些差异。饮食习惯，特别是水果、蔬菜和豆类消费频率，在肥胖 III 型中对 SHAP 值有显著负向影响。 
SHAP 特征交互矩阵及交互图深入揭示了肥胖不同分类中特征间的复杂交互作用，为理解肥胖多维

度成因提供了关键视角。如图 7 所示，体重不足的特征交互矩阵显示体重与身高交互显著，交互图表明

体重增加使 SHAP 值上升，身高增加则使其下降，反映能量摄入与消耗不平衡。超重 I 级和 II 级中，体

重与身高的交互作用依旧显著，体重正向影响 SHAP 值，身高负向影响，提示身高对肥胖风险的调节作

用。肥胖 I 型的矩阵凸显体重与身高的交互，交互图揭示身高与性别特征的交互作用，男性 SHAP 值更

高，可能与男性生理结构、代谢特征及行为习惯有关。肥胖 II 型的分析凸显体重与性别的交互作用，两

者均正向影响 SHAP 值，强化了性别在肥胖预测中的重要性。肥胖 III 型的矩阵强调性别与体重的交互作

用，男性特征值与体重增加共同推动 SHAP 值上升，反映极端肥胖状态下男性的生理和代谢变化。总体

而言，体重和身高在多数肥胖分类中交互显著，性别在肥胖 I 型、II 型和 III 型中影响突出，为精准预测

肥胖提供了理论依据。 

6. 政策适应性分析 

本部分将拉美数据映射至中国场景，基于墨西哥、秘鲁和哥伦比亚人群数据进行聚类分析，并通过

雷达图(图 8)直观揭示了在身高、体重、技术使用时间等 8 项特征上的差异化分布模式，将人群分为轻度

肥胖活跃群体、高大体型重度肥胖和极度肥胖群体等 6 类。 
基于聚类分析结果，本研究充分结合我国《健康中国行动(2019~2030 年)》及《“体重管理年”活动

实施方案》，针对六大肥胖相关群体提出针对化干预建议： 

6.1. 轻度肥胖活跃群体 

通过健康行为聚类分析识别出占比 14.7%的轻度肥胖活跃群体(聚类 0)，其特征表现为体重略高但具

备较高的身体活动水平及显著的技术使用依赖性。针对该群体可以构建“数字环境适配”干预框架，在

外卖平台嵌入动态营养提示系统可以实现膳食结构的有效调节。此外，整合物联网技术与智能穿戴设备

构建办公场景饮水监测网络，结合卷积神经网络分析个体饮水模式。当系统检测到低饮水量时，触发智

能手环震动提醒，通过实时生物与环境数据的动态反馈机制符合自我调节理论中的“监测–反应”闭环，

在极大程度上增强健康行为的可持续性。 

6.2. 高大体型重度肥胖 

聚类 1 为重度肥胖群体，占比 22.5%。其形态特征表现为身高体重显著高于人群均值。该群体虽呈

现较高蔬果摄入频率，但存在能量代谢三重失衡机制：隐性高热量摄入、静息代谢率代偿不足及久坐行

为占比过高。针对该群体，可以实施“三位一体”的干预方案。构建代谢动态监测平台，开发具备连续动

态采集分析体重变化并提供体重管理建议的移动应用程序(APP)和小程序，促进居民体重管理日常化、便
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利化、规范化；构建代谢友好型环境，部署社区健康主题公园智能健身环道；同时，积极参与多种形式

的全民健身活动。 
 

 
Figure 8. Radar charts of the characteristics of each cluster 
图 8. 各聚类特征雷达图 

6.3. 极度肥胖群体 

聚类 2 为极重度肥胖群体，占比为 19.5%。其代谢特征表现为能量调节系统代偿性失调：尽管蔬果

摄入量与饮水量达健康标准，但总热量摄入过高或代谢异常，导致极重度肥胖。该群体可以使用国家药

监局认证的智能体脂秤进行代谢监测；实行阶梯式热量管控，通过厨房电子秤和相关 APP 实现每餐食材

克重与热量的双重记录。进一步，引入中医体质辨识和包括饮食调养等在内的中医药保健指导服务。 

6.4. 体重不足活跃群体 

聚类 3 为体重不足活跃群体，占比为 16.5%，其呈现矛盾性代谢特征：高频进食行为与低能量密度

饮食模式并存。针对该类群体，可以依据《国民营养计划》实施营养密度跃升计划，实施“333 法则”，

即每日 3 次正餐和 3 次加餐，每餐确保含 30 g 优质蛋白；参与抗阻代谢激活训练，利用碎片时间提升肌

肉合成效率。 

6.5. 高个子体重不足群体 

聚类 4 为高个子体重不足群体，占比为 12.9%。其呈现典型形态代谢解离特征：身高显著高于同年

龄层，但体重指数远低于健康阈值；尽管水合状态优良，但能量摄入消耗比显著偏离平衡区间。针对这
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类群体，可以制定科学增能计划，加强热量摄入；参照国家体育总局《体医融合运动指南》，开展“抗阻

训练 + 营养补偿”组合干预；同时，加强自身代谢的动态监控。 

6.6. 年长肥胖群体 

聚类 5 为年长肥胖群体，占比为 13.9%。其特征表现为年龄普遍高于其他群体，技术设备使用时间

极长，可能是久坐办公室工作而导致肥胖的中年群体。针对这类群体，其健康知识可能较为薄弱，需强

化其代谢等知识的认知；定期测量体重等指标，开展体重管理综合干预指导，预防肌肉减少及肥胖，减

缓机能衰退；实施低冲击运动处方；在社区健身中心配置体医结合监测系统，实时分析关节压力分布数

据。 
本研究通过多维度聚类分析，为各类人群提供了个性化的建议，为构建智能化的肥胖预警系统提供

了跨文化实证基础，助力实现从粗放式健康方案向特征画像驱动的精准体重管理方案转型。结果可见，

我国的《“体重管理年”实施方案》及《健康中国行动(2019~2030 年)》的政策方案提供了适用于各类人

群体重管理的范本方案。 

7. 研究结论与政策建议 

7.1. 研究结论 

本研究基于拉美三国 2111 份样本数据，通过 XGBoost 模型与 SHAP 可解释性分析揭示了肥胖风险

的多维驱动机制。研究发现：体重、身高与年龄构成肥胖判定的核心生理指标，其中性别差异在重度肥

胖类型中表现显著；饮食习惯呈现非线性影响特征，蔬菜摄入频率(FCVC)每提升 1 单位可降低 15.3%的

肥胖风险，而高频高热量饮食(FAVC)则使超重 II 级概率上升 28.7%；家族史对极端肥胖群体具有决定性

作用。通过聚类分析识别出六类特征人群，跨文化验证表明，“饮食–运动”基础干预路径在拉美场景

中保持 76.8%的有效性，证实我国体重管理政策具备国际推广的科学基础。 

7.2. 政策建议 

1) 构建精准的体重管理干预体系 
智能设备与动态监测：建议卫生健康部门与科技部门合作，开发一些简单易用的智能设备，像是智

能体重秤、健康手环等，实时监测体重、基础代谢率等指标。这些设备可以在家庭和社区中广泛使用，

为居民提供个性化的健康反馈。例如，通过手机应用提醒用户每日摄入的热量和消耗的运动量。 
外卖平台健康提醒：在外卖平台上增加“健康饮食推荐”功能，对高频外卖用户实施智能提醒，帮

助他们选择更健康的餐品。比如，当用户多次选择高热量食物时，系统会推荐一份低脂低糖的健康餐。 
2) 全生命周期的健康管理 
青少年代谢健康教育：在中小学课程中加入“代谢健康”教育内容，并通过活动激励学生进行健康

行为，比如通过运动量兑换积分或奖励。通过这种方式，培养学生从小养成健康的饮食和运动习惯，降

低未来肥胖的发生率。 
老年人健康管理：考虑到老年人群体的特点，建议社区卫生服务中心为老年人提供专门的体重管理

方案，利用智能设备定期监测其体重和基础代谢率，及时发现健康问题。同时，可以在社区健身中心推

行“老年人适合的低强度运动”，如轻量抗阻训练和散步等，帮助老年人增强体力，减少肥胖及其相关

疾病。 
3) 社会共治，健康信息监管 
加强健康信息的监管：建议建立一个多方合作的机制，对社交媒体和网络平台上的“反科学减肥法”
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进行监管。通过技术手段，拦截不实的健康信息，避免不科学的减肥方法误导公众。 
食品营养标签改革：市场监管部门可以推动《食品营养标签通则(2023 版)》的实施，尤其在食品包

装上标明每份食物的热量和推荐的运动时长，让消费者在购买时能够直观地了解食物的热量含量，帮助

他们做出健康选择。 
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