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基于神经网络的高血压在线风险评估系统

马光志 　卢炎生 　宋恩民 　聂绍发 　靖伟峰　 张　蝅

（华中科技大学计算机科学与技术学院，武汉 ４３００７４）

摘要：由于先前的研究工作不够综合和精确，不足于建立准确的高血压风险评估系统，根据２２３１个正常样本及
８２３个高血压样本计算的信息增益，对高血压致病因素的重要程度进行了排序，总共建立和测试了４２个不同的
神经网络模型，发现了一个输入为２６个致病因素的神经网络模型，其预测精度远高于先前研究取得的８１６１％，
该模型关于“是否高血压”、“收缩压”、“舒张压”的预测符合率分别为９５７９％，９８２２％和 ９８４１％．基于发现的
神经网络模型及面向对象的技术，开发了一个能自动收集新样本、学习新样本并能改进预测精度的高血压风险

在线评估系统．
关键词：高血压预测；神经网络；信息增益
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