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摘 要

本研究聚焦于广东省公立医院的内部控制流程优化，采用

VAVE方法结合机器学习技术，旨在提升医院管理效率和服务质量。

通过对 3008 条医院财务与业务数据·的分析，研究运用主成分分

析、关联规则学习和聚类分析等技术，识别出在成本控制、功能

提升和内部管理方面表现优异的标杆医院。研究结果揭示了影响

医院绩效的关键因素，并总结出一系列具有显著业务价值的特征

组合，为其他医院提供了可借鉴的管理经验和策略。通过推广这

些最佳实践，医院可以在资源有限的情况下，实现服务质量和运

营效率的双重提升。本研究不仅填补了当前医院管理研究的空白，

还为全国范围内的医院管理实践提供了科学的决策支持和改进措

施，推动了医院管理的科学化和精细化。

课题研究目的、研究要点

本研究的主要目的是通过数据分析和机器学习技术，识别和

推广广东省公立医院中的标杆医院，以优化医院的管理策略和资

源配置。具体而言，研究旨在通过对医院财务与业务数据的深入

分析，揭示影响医院绩效的关键因素，并为其他医院提供可借鉴

的管理经验和策略。研究的要点包括：

1. 多维度绩效评估：通过主成分分析、关联规则学习和聚类

分析等技术，全面评估医院在成本控制、功能提升和内部

管理等方面的绩效。

2. 标杆医院识别：利用 A 分数和 B 分数筛选出表现优异的医
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院，深入分析其成功经验和管理策略。

3. 成功经验推广：总结标杆医院的特征组合，提供具体的实

施建议，帮助其他医院在资源有限的情况下优化运营，提

高服务质量。

4. 数据驱动决策支持：通过数据分析和机器学习技术，为医

院管理提供科学的决策支持，提升管理效率和服务质量。
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一、引言

（一）研究背景

近年来，为加强行政事业单位的内部控制建设，财政部及相

关部门自 2015年起陆续发布了一系列政策文件，旨在规范和指导

各单位的内部控制工作。《关于全面推进行政事业单位内部控制建

设的指导意见》（财会〔2015〕24 号）为整体内控建设奠定了基

础。随后，《行政事业单位内部控制规范（试行）》（财会〔2012〕

21号）和《行政事业单位内部控制规范、内控报告编报工作指南》

（财会〔2016〕10号）细化了内控操作的具体准则和报告编制的

细则，进一步保障了内控实施的标准化和一致性。

此外，财政部每年发布的年度内部控制报告编报工作的通知，

从 2017 年至 2022 年，包括财会〔2017〕11号至财会〔2022〕6

号，这些文件通过明细化的报告要求，强化了行政事业单位的内

控报告制度，确保内控执行的规范性和及时性。

在医疗领域，《关于加强公立医院运行机制改革的意见》（2020

年）由国家卫生健康委员会、财政部等联合发布，提出了加强公

立医院内部管理和控制机制的建议，与《公立医院财务和经济运

行管理制度》（2021 年）一起，为医院预算和财务管理提供了详

细指引。这些文件强调了完善医院的运行机制与财务制度之间的

紧密联系。
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同时，《关于完善公立医院药品集中采购的指导意见》（2020

年）通过加强药品采购使用的透明度和控制，进一步完善了医院

在药品管理领域的内控措施。这些文件相辅相成，共同推动了广

东省公立医院在塑造内部控制制度上的发展与实践。

结合这些政策，广东省公立医院在内部控制建设方面已取得

一定进展，但仍面临如内部控制意识需进一步提高、实施细节需

进一步完善等挑战。通过以上政策文件的指导及执行，进一步促

进广东省公立医院在管理效率和风险防控能力方面的提升，实现

提高医疗服务质量和运营效率的目标。这些政策文件在功能上相

辅相成，形成了一个内控管理的综合体系，为医院高效运行及服

务质量的提升提供了保障。

在现代医疗体系中，公立医院的管理和运营效率直接关系到

公共卫生资源的优化配置和使用效率。随着医疗需求的不断增长

和资源的有限性，如何在有限的资源条件下提升医院的服务质量

和运营效率成为了一个亟待解决的问题。广东省作为中国经济最

为发达的地区之一，其公立医院的管理模式和运营绩效具有重要

的研究价值。本研究以广东省公立医院为样本，旨在通过数据分

析和机器学习技术，挖掘出可供学习的标杆医院，以期为其他地

区的医院管理提供借鉴。

近年来，数据驱动的决策在医疗行业中逐渐受到重视。通过

对医院运营数据的深入分析，可以揭示出影响医院绩效的关键因

素，并为管理者提供科学的决策依据。本研究利用了多种数据分
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析技术，包括主成分分析、关联规则学习和聚类分析，系统地分

析了广东省公立医院的财务与业务数据。通过对 80个数值型变量

的降维和分类，本研究从多维度评估了医院的绩效，识别出在成

本控制、功能提升和内部管理等方面表现优异的标杆医院。

在此基础上，本研究进一步探讨了如何通过学习标杆医院的

成功经验，优化资源配置和管理策略。通过对标杆医院的深入分

析，研究总结出了一系列具有显著业务价值的特征组合，这些组

合在不同的医院管理场景中展现出极高的潜力。研究结果不仅为

广东省公立医院的管理提供了深入见解，也为全国范围内的医院

管理实践提供了可行的改进措施。通过推广和实施这些最佳实践，

医院可以在资源有限的情况下，实现服务质量和运营效率的双重

提升。

（二）研究目标和研究问题

本研究的主要目标是通过数据分析和机器学习技术，识别和

推广广东省公立医院中的标杆医院，以优化医院的管理策略和资

源配置。具体而言，本研究旨在通过对医院财务与业务数据的深

入分析，揭示影响医院绩效的关键因素，并为其他医院提供可借

鉴的管理经验和策略。通过识别在成本控制、功能提升和内部管

理等方面表现优异的医院，本研究希望为全国范围内的医院管理

实践提供科学的决策支持和改进措施。

尽管已有研究对医院管理进行了探讨，但仍存在一些研究空
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白。首先，现有研究多集中于单一维度的绩效评估，缺乏对医院

在成本、功能和内部控制等多方面的综合分析。因此，研究需要

探讨如何通过多维度的数据分析方法，全面评估医院的绩效并识

别出标杆医院。其次，尽管一些研究识别了表现优异的医院，但

缺乏对其成功经验的系统总结和推广。因此，研究需要解决如何

系统地总结标杆医院的成功经验，并将其转化为可推广的管理策

略和实践。最后，许多医院管理决策仍然依赖于经验和直觉，缺

乏基于数据分析的科学支持。因此，研究需要探讨如何利用数据

分析和机器学习技术，为医院管理提供科学的决策支持，提升管

理效率和服务质量。

通过解决这些研究问题，本研究不仅填补了当前医院管理研

究中的空白，还为实际的医院管理实践提供了有价值的指导和支

持。研究结果将有助于推动医院管理的科学化和精细化，提升公

共卫生资源的使用效率。

（三）研究方法

本研究采用了一系列数据分析和机器学习技术，以系统地识

别和分析广东省公立医院的标杆医院。首先，数据收集阶段涵盖

了广东省内不同级别和功能的公立医院，共计 3008条观测值。这

些数据包括医院的财务和运营绩效指标，提供了一个全面的视角

来评估医院的整体表现。为了确保数据的准确性和一致性，研究

对数据进行了预处理，包括数据清洗、标准化和分类变量的 one-hot
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编码。这些步骤确保了数据的质量，为后续分析奠定了坚实的基

础。

在数据分析阶段，研究采用了主成分分析（PCA）对 80个数

值型变量进行降维，将其归类为功能、成本和控制三大类指标。

每类指标又细分为鼓励和抑制子类，以便更细致地分析医院的绩

效表现。通过这种降维方法，研究能够简化数据结构，突出关键

特征，从而提高分析的效率和准确性。接下来，研究应用了关联

规则学习和聚类分析等机器学习技术。关联规则学习采用 Apriori

算法发掘频繁项集，并生成关联规则，这些规则揭示了不同医院

管理指标间的内在联系。聚类分析则通过 K-means聚类进一步识

别表现相似的医院集群，结合自编码器优化聚类效果，提高了聚

类的准确性和解释性。

在标杆识别阶段，研究通过计算 A分数和 B分数，筛选出在

成本控制、功能提升和内部管理等方面表现优异的医院。A分数

和 B分数分别代表医院的成本控制能力和功能与内部控制能力，

通过这些指标，研究能够有效地评估和比较不同医院的绩效表现。

最后，研究对标杆医院进行了深入分析，总结出其成功经验和管

理策略。这些经验和策略为其他医院提供了可借鉴的管理实践，

帮助它们在资源有限的情况下优化运营，提高服务质量。

（四）研究贡献

本研究在多个方面做出了重要贡献，首先是通过系统的分析
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方法识别和推广了广东省公立医院中的标杆医院。通过对医院财

务与业务数据的深入分析，研究揭示了影响医院绩效的关键因素，

并识别出在成本控制、功能提升和内部管理等方面表现优异的医

院。这一识别过程不仅为广东省的医院管理提供了具体的改进方

向，也为全国范围内的医院管理实践提供了科学的决策支持和改

进措施。这种基于数据驱动的标杆识别方法为医院管理的科学化

和精细化提供了新的视角。

其次，本研究通过多维度的绩效评估方法填补了现有研究的

空白。传统的医院绩效评估多集中于单一维度，忽视了医院管理

的复杂性和多样性。本研究通过主成分分析和聚类分析等技术，

将医院绩效分解为功能、成本和控制三大类指标，并进一步细分

为鼓励和抑制子类。这种多维度的分析方法不仅提高了评估的准

确性和全面性，还为医院管理者提供了更为细致的绩效改进路径。

通过这种方法，研究能够更准确地识别出标杆医院的成功经验，

并为其他医院提供可操作的改进建议。

此外，本研究在标杆医院成功经验的系统总结和推广方面也

做出了重要贡献。通过深入分析标杆医院的管理策略和运营模式，

研究总结出了一系列具有显著业务价值的特征组合。这些特征组

合在不同的医院管理场景中展现出极高的潜力，值得在整个组织

内推广和实施。研究不仅揭示了这些特征组合的内在逻辑，还提

供了具体的实施建议，帮助其他医院在资源有限的情况下实现服

务质量和运营效率的双重提升。
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最后，本研究通过数据分析和机器学习技术，为医院管理提

供了科学的决策支持。这种基于数据驱动的决策支持系统不仅提

升了医院管理的效率和效果，还为未来的医院管理研究提供了新

的方法论基础。研究结果表明，通过不断学习和改进，医院可以

始终保持在行业中的领先地位，并确保其管理策略能够在新的环

境下继续发挥作用。这一贡献为推动医院管理的持续改进和创新

提供了重要的理论和实践支持。

二、文献综述

（一）价值分析与价值工程（VAVE）

价值分析与价值工程（VAVE）运用系统化的方法，通过最大

化功能和最小化成本来提升产品或服务的整体价值。它的核心理

念是将功能和成本分别归类为鼓励类和抑制类，目标是实现资源

的最优配置。这种方法被广泛应用于多个领域，如电子商务和软

件开发。

张彩江和徐咏梅（2002）对我国价值工程理论与实践的发展

进行了回顾，分析了影响其应用效果的深层次原因。他们指出，

尽管价值工程在中国的应用逐渐增多，但理论与实践的融合仍需

不断深化。这项研究为后续研究提供了方向，强调了在不同领域

中进一步探索价值工程的必要性。张彩江和马庆国（2005）探讨

了价值工程应用系统的复杂性机理。他们的研究为复杂项目中的
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价值最大化提供了理论支持，揭示了在复杂系统中应用价值工程

时可能遇到的挑战和解决方案。王乃静和时文庆（2008）将价值

工程应用于合理质量分析，强调了合理质量与最优成本之间的关

系。这项研究推进了质量管理理论的实践应用发展，展示了价值

工程作为决策支持工具在平衡产品质量与制造成本中的有效性。

孟秀丽（2016）的研究聚焦于制造与运营管理领域，特别是客户

订单分离点定位中的冲突。他们提出了基于价值工程的方法进行

冲突消解，展示了价值工程在优化生产与供需匹配过程中的有效

性，通过提升运营效率来增加经济效益。刘红华和曹连众（2020）

从价值工程视角分析了大型体育赛事赞助的功能及其实现路径。

他们的研究为赞助商提升投入回报和提高品牌价值提供了策略指

导，突显了价值工程在体育经济中的应用潜力。

Akkermans 和 Gordijn（2003）在电子商务需求分析中强调了

价值最大化的重要性，而 Chulani 等人（1999）通过贝叶斯分析

优化软件开发成本，体现了 VAVE 在优化过程效率方面的应用。

Bertoli 等人（2009）的系统建模工具虽然主要用于性能评估，

但其资源优化理念与 VAVE 不谋而合。在工程领域，VAVE 也展示

了其广泛的适用性。Colombo 等人（2003）的研究通过声发射信

号分析评估混凝土梁的损伤，提示了如何通过精确分析提升工程

设计的结构价值。而 Cornell（1968）的地震风险分析强调了风

险管理在工程设计中的必要性，与 VAVE 理念中通过优化决策提高
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价值的原则高度契合。Katcher 等人（1993）则在软件工程中展

示了通过优化调度策略来提高系统性能和价值的可能性。

Hazelrigg（1998）和 Roy（2003）分别从决策框架和成本管理的

角度，进一步强化了在设计和项目管理过程中提升价值的重要性。

此外，VAVE 在教育和服务工程领域也展现了独特的价值导向

潜力。Matusovich 等人（2010）研究了工程学科的教育动机价值，

而 Sakao 和 Shimomura（2007）通过结合服务和产品的服务工程

学科来增加价值，展示了 VAVE 在现代工程设计中广泛应用的前景。

这些跨学科的研究共同展示了 VAVE 方法在实现资源最优配置和

价值最大化方面的巨大潜力，强调了其在工程设计、风险管理和

成本控制中的重要性。

（二）VAVE与内部控制

Bodnar (1975) 强调了通过系统化的控制流程来提高组织的

可靠性和效率，这与 VAVE 的目标一致，即通过优化流程和资源配

置来最大化价值。可靠的内部控制能够减少浪费和错误，从而降

低成本并提高功能价值。类似地，Borrajo et al. (2005) 探讨

了中小企业的自主内部控制系统，强调灵活性和适应性的重要性，

这与 VAVE 方法中对灵活性和创新能力的重视相符。通过自主控制

系统，中小企业能够更有效地管理资源和风险，实现更高的价值。

此外，Masli et al. (2010) 研究了内部控制监控技术的潜在好

处，指出技术可以提高控制的有效性和效率，这与 VAVE 通过技术
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和创新来优化成本和功能的理念相符。Stringer 和 Carey (2002)

的研究则强调了重新设计控制流程以适应变化环境的重要性，与

VAVE关注通过重新设计和创新来提高产品和服务价值的目标一致。

通过优化内部控制流程，组织可以更好地适应市场变化，提升竞

争力。Tuan (2020) 的研究表明，内部控制对企业绩效有显著影

响，尤其是在越南建筑企业中。有效的内部控制能够通过优化控

制和管理流程来提高组织的整体价值和绩效。这些研究共同表明，

优化内部控制流程不仅支持 VAVE 的目标，还能通过减少浪费、提

高效率和增强灵活性来实现组织价值的最大化。

（三）关联学习

关联学习作为应对大数据时代挑战和机遇的强大工具，其研

究领域不断扩展，特别是在提高算法的可扩展性和处理大规模高

维数据集的效率方面(Erlandsson et al., 2016)。关联规则学习

已超越传统的市场分析和推荐系统，开始应用于医疗诊断、金融

风险管理及智能交通系统等多个领域 (Li & Sheu, 2021)。例如，

Doub et al. (2016) 的研究通过分析用户行为来区分用户偏好，

为餐饮行业提供市场营销洞见，而在社交媒体中，Erlandsson et

al. (2016) 应用此技术识别有影响力的用户，优化营销和信息传

播策略。

Fürnkranz和Kliegr (2015) 以及Kumbhare和Chobe (2014)

分别提供了关联规则学习的基础概述和算法综述，为数据科学家
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选择合适的算法提供了指导。而 Kavšek et al. (2003) 则通过改

进传统的 Apriori 算法，在子群发现领域成功应用关联规则学习，

揭示了数据集中的关键模式。Li 和 Sheu (2021) 提出的启发式方

法则有效解决了传统算法在处理大规模数据集时的性能限制。紧

随其后，Santolucito et al. (2017) 将关联规则学习应用于编

程语言研究领域，展示了其在软件工程中的潜力。

此 外 ， Versichele et al. (2014) 的 案 例 研 究 通 过

Bluetooth 追踪数据，利用关联规则学习挖掘游客对旅游景点的

访问模式，为城市管理提供了实用的建议。这些广泛的应用展示

了关联规则学习从商业营销到社交网络、智能技术配置及旅游管

理等领域的潜力，证明了其作为数据分析工具的重要价值。

（四）K-Means聚类算法

近年来，K-means 聚类算法在多个领域特别是在财务和数据

分析中取得了显著应用。作为一种无监督学习算法，K-means 通

过将数据样本划分为 K 个簇，最大化同类样本的相似性并最小化

不同簇间的相似性，从而有效地识别数据模式和异常。Argyrou

和 Andreev（2011）将其应用于会计数据库的内部控制分析，显

著增强了内部控制的有效性；Jokipii et al.（2011）结合聚类

和可视化技术，使得管理者得以直观地优化内部控制系统。进一

步地，Länsiluoto et al.（2016）运用 K-means 揭示了不同组织

内的控制策略有效性。
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K-means在预算管理和支出预测中同样显示出巨大潜力。Long

和 Zhu（2023）的研究展示了其在大学预算支出智能预警中的应

用，而 Novaliendry et al.（2015）通过优化算法，提高了其在

Padang 预算分析中的效率和准确性。Nawrin et al.（2017）将

K-means 与内部有效性指数结合，以增强交通管理系统中的聚类

结果的有效性。此外，Zhu et al.（2022）提出了一种改进的K-means

算法，进一步提升了聚类的性能和稳定性。

在异常检测领域，K-means 应用也不可忽视。Sahoo 和 Sahoo

（2021）使用该算法进行会计欺诈检测，在识别财务数据异常方

面展示了其有效性。类似地，Wakoli et al.（2014）在医疗索赔

欺诈检测中应用 K-means，提高了系统的安全性。这些研究表明，

K-means 在财务、预算管理以及欺诈检测中的广泛应用前景。随

着算法的不断优化，K-means 在更复杂数据集和应用场景中将发

挥更大作用。

（五）自动编码器

近年来，自动编码器作为一种无监督学习模型，因其在异常

检测和数据降维中的出色表现，获得了广泛应用。通过将输入数

据压缩至低维潜在空间后再重构至原始空间，自动编码器能够学

习数据的内在结构，从而在检测异常模式和数据重建方面表现优

异。Patel et al. (2022) 利用该模型检测财务报表中的欺诈行

为，显著提高了财务审计的准确性和效率。Rubio et al. (2020)
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同样采用自动编码器对支付模式进行分类，体现出其在金融交易

数据分析中的潜力。此外，Schreyer 等人（2018, 2019, 2020a,

2020b）在会计数据异常检测中，通过使用深度自动编码器和对抗

性自动编码器，提升了大规模数据中异常交易的识别能力，并展

示了其在财务报表审计中的应用潜力。

在金融领域，自动编码器也被用于信用卡欺诈检测。Zou et al.

(2019) 的研究表明，自动编码器神经网络能够通过学习正常交易

的模式，有效识别信用卡交易中的异常行为。Zupan et al. (2020)

结合变分自动编码器和长短期记忆网络（LSTM），用于会计日记账

的重建，展示了自动编码器在处理复杂时间序列数据中的应用潜

力。此外，Schultz 和 Tropmann-Frick (2020) 的研究比较了自

动编码器和外部审计师在检测财务报表审计中异常日记账条目方

面的有效性，结果表明自动编码器能够在一定程度上替代传统审

计方法，提供更为自动化和高效的异常检测手段。

总体来看，这些研究展示了自动编码器在金融和会计领域中

广泛的应用前景，尤其是在异常检测和数据重建方面的优势。随

着技术的不断进步，自动编码器有望在更多领域中发挥重要作用。

（六）综合评述

价值分析与价值工程（VAVE）通过优化功能和成本配置来提

高产品和服务的整体价值。此方法体系强调功能与成本的分类，

并通过系统化的方法实现资源的最佳配置。在这一框架下，机器
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学习和内部控制流程作为现代技术与管理方法的结合，为 VAVE 的

实施和价值最大化提供了重要支持。尤其是在电子商务、软件工

程和现代服务产品设计中，基于数据驱动的决策成为优化流程和

提升价值的关键所在。

机器学习在优化内部控制方面发挥了至关重要的作用，使企

业得以通过数据分析预测和识别潜在问题，从而提高管理效率。

内部控制系统通过应用机器学习工具，可以实现更高的灵活性和

适应性，满足 VAVE 对创新和快速响应市场变化的需求。例如，通

过使用先进的监控技术和自动化算法，企业能更加迅速地检测和

反应误差及非期望的运营情况。这种实时反馈机制提升了内部控

制的有效性，进而促使企业通过持续优化资源配置和流程设计，

实现价值最大化。

在这一背景下，关联学习算法和工具如 K-Means 聚类、自动

编码器等正成为支持 VAVE 的重要技术手段。K-Means 聚类被广泛

应用于识别和分类内部控制中的异常模式以及优化资源配置，从

而间接支持了 VAVE 的实施。此外，自动编码器通过学习数据的潜

在结构，有效助力于财务与运营异常的检测，提高了企业对于潜

在风险的反应能力。这些数据驱动的技术不仅能够提升现有流程

的效率，还帮助企业在动态市场环境中保持竞争力，最大化其产

品和服务的价值。
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三、数据

（一）指标数据

本研究通过国家卫健委、财政部官方网站获取 2008-2022 年

中国卫生健康统计年鉴，搜集整理广东省纳入卫生财务年报填报

系统的 614家公立医院 2018-2022 年财务年报相关数据。数据涵

盖了不同级别和功能的医院，共计 3008条观测值。作为一种全面

的分析方法，我们深入整合财务和运营业绩指标，以促进 VAVE

（价值分析与价值工程）和内部控制的深入理解。这些指标按其

在医院管理中的角色分为：成本类（C）、功能类（F）和内部控

制类（Control），从而提供用于评价医院绩效的多维度视角。

表 1. 指标说明

指标名称 说明 角色 鼓励/抑制 观测值

hospital 医院 3008
year 年份 3008
city 所在城市 3008
type 医院定位 3008
organization 医院类型 3008
budget 预算级别 3008
level 医院等级 3008
start_funds 年初基建投资结余资金 C - 3008
start_funds_public 财政性投资 C - 3008
Retire 年平均离退休人数 C - 3008
expenses 费用总计 C - 3008
medince_exp 药品费 C - 3008
material_exp 卫生材料 C - 3008
admin_exp 单位管理费用 C - 3008
average_publicpensions 离退休人均财政补助 C - 3008
surplus 本期盈余 Control - 3008
receivable 应收在院病人医疗款 Control - 3008
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bad_debt 坏账准备-应收账款坏账准备 Control - 3008
debt_assets 资产负债率 Control - 3008
public_revenue 财政拨款收入占总收入比 Control - 3008
FA_per_bed 每床位占用固定资产 Control - 3008
bed_turnovers 病床周转天数 Control - 3008
average_days_discharges 出院者平均住院天数 Control - 3008
material_turnover 卫生材料周转天数 Control - 3008
public_exp 财政拨款收入占总费用比例 Control - 3008
drug_incrate 药品收入占医疗收入比重 Control - 3008
wage_exprate 人员费用占费用总额的比重 Control - 3008
admin_exprate 管理费用占费用总额的比重 Control - 3008

medexp_medinc
百元医疗收入的医疗费用（不含

药品） Control - 3008

material_medinc
百元医疗收入消耗的卫生材料

（不含药品） Control - 3008
surplus_rate 医疗盈余率 Control - 3008
liability 负债总计 F - 3008
inventory 存货 F - 3008
invest 本年建设项目批复总投资 C + 3008
new_invest 本年新开工建设项目批复总投资 C + 3008
funds_used 基本建设资金结转 C + 3008
funds_provided_public 本年基建投资到位资金 C + 3008
funds_self 单位自筹资金 C + 3008
operat_exp 业务活动费用 C + 3008
depreciation 固定资产累计折旧 C + 3008
discharge_days 出院者占用总床日 Control + 3008
ocf 日常活动产生的现金流量净额 Control + 3008
bed_used_rate 病床使用率 Control + 3008

medincome_FA
百元固定资产医疗收入（不含药

品收入） Control + 3008
current_ratio 流动比率 Control + 3008
quick_ratio 速动比率 Control + 3008
cash_ratio 现金比率 Control + 3008
outpatient_incrate 门诊收入占医疗收入的比重 Control + 3008
bed_incrate 住院收入占医疗收入的比重 Control + 3008

medser_incrate
医疗服务收入（不含药品、耗材

收入）占医疗收入比例 Control + 3008
material_incrate 卫生材料收入占医疗收入比重 Control + 3008
netasset_growth 净资产增长率 Control + 3008
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FA_retention 固定资产增值保值率 Control + 3008
project 本年建设项目个数 F + 3008
new_project 本年新开工 F + 3008
area 项目总建筑面积 F + 3008
new_area 本年新开工程建筑面积 F + 3008
finish_area 本年竣工工程建筑面积 F + 3008
staff 年末在职职工人数 F + 3008
plan_beds 编制床位 F + 3008
average_beds 平均开放床位 F + 3008
end_beds 年末实际开放床位 F + 3008
consultants 诊疗人次数 F + 3008
actual_open_days 实际开放总床日数 F + 3008
actual_used_days 实际占用总床日数 F + 3008
discharges 出院人数 F + 3008
assets 资产总计 F + 3008
fixedassets 固定资产净值 F + 3008
revenue 收入总计 F + 3008
public_income 财政拨款收入 F + 3008
self_income 事业收入 F + 3008
medical_income 医疗收入 F + 3008
medicine_income 药品收入 F + 3008
material_income 卫生材料收入 F + 3008
increase_ppe 固定资产增长 F + 3008
intangible_assets 无形资产净值 F + 3008
FA_growth 固定资产增长率 F + 3008
netFA_ratio 固定资产净值率 F + 3008
average_publicwage 在职职工人均财政基本支出补助 F + 3008

1. 成本类指标（C）

成本类指标的设立旨在详细分析医院的支出结构和资源投入

效率。年初基建投资结余资金（start_funds）及其财政性投资部分

（start_funds_public）直接反映了医院在年度初期可用的投资资源，

是衡量其基础设施发展潜力的一项重要指标。随着基础设施改进

需求日益增长，这部分资金的合理配置对医院的长期发展具有重
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大意义。

费用总计（expenses）代表医院在医疗服务、人员和基础设施

维护方面的总支出。子类指标如药品费（medince_exp）和卫生材

料费（material_exp）则提供了更具体的成本分摊情况。这类指标

帮助我们深入探究上升的医疗支出如何平衡服务质量和成本效益。

此外，单位管理费用（admin_exp）为管理层提供了有效控制行政

开支的反馈机制。

在退休人员方面，年平均离退休人数（Retire）和离退休人均

财政补助（average_publicpensions）的数据为分析现有福利体系和

未来的退退休负担提供了基础。这些数据对管理决策具有长远影

响，尤其是在支出优化和福利制度改革方面。

2. 功能类指标（F）

功能类指标用于评估医院的服务能力和规模扩展，其目的是

通过深入理解这些指标，可以找出提高医院产出效率的途径。“负

债总计（liability）”和“存货（inventory）”是医院财务健康状态的

重要衡量标准，影响着其短期流动性及应对财务风险的能力。因

此，合理规划负债和库存能够优化资金利用并维护财务稳健。

医院的固定资产增长（increase_ppe）反映了其在基础设施投

资和设备更新方面的投入频率。新开工建设项目（new_project）

和项目总建筑面积（area）则衡量医院的扩展规模及新服务能力的
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开发潜力。“出院人数（discharges）”以及“诊疗人次数（consultants）”

作为直接的服务产出指标，能够为医院业务能力和服务水平提供

量化评估。

3. 内部控制类指标（Control）

内部控制类指标侧重于评估医院资源管理和财务控制的效率，

这些指标在维持医院健康运营的过程中扮演了重要角色。债务与

资产比率（debt_assets）、坏账准备（bad_debt）等指标用于监控

医院在财务管理和风险控制方面的措施有效性。高效的内部控制

可以减少坏账损失，并保证负债结构的合理性，以此提高医院的

财务安全性。

财政拨款收入占总收入比（public_revenue）以及药品收入占

医疗收入比重（drug_incrate）等指标，帮助我们了解医院收支结

构的合理布局。这些数据不仅能支持医院在公共财政资源有限的

情况下优化医疗服务的供给策略，还推动了对药品销售依赖度的

重新评估。

此外，每床位占用固定资产（FA_per_bed）和病床周转天数

（bed_turnovers）等指标则直接关系到医院的运营效率和资源利

用率。出院者平均住院天数（average_days_discharges）和卫生材

料周转天数（material_turnover）可以更详细地揭示医院的服务流

程和效率水平。
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三类指标内部分为两个子类：鼓励类和抑制类。鼓励类指标

的提升一般是医院希望实现的目标，因为这些指标的积极变化意

味着医院在资源利用、收入提升、业务扩展等方面取得了成功。

它们是医院良好运营的基石，有助于推动医院的整体发展和服务

质量的提高。抑制类指标的控制和减少在于避免不必要的财务负

担和运营低效。通过对这些指标的抑制，医院可以减轻财务压力，

避免资源浪费并提高管理效率。例如，通过优化运营流程减少不

必要的住院天数，直接改善患者周转和医院效率。

鼓励类指标包括：

1. 收入类指标：如医疗收入（medical_income）、药品收入

（medicine_income）、卫生材料收入（material_income）等，这

些指标的增长通常是受鼓励的，因为它们直接反映了医院的盈利

能力和市场需求的满足程度。增加的收入能够为医院提供更多资

金用于再投资和服务改善。

2. 资源利用类指标：如每床位占用固定资产（FA_per_bed）、

病床使用率（bed_used_rate）、出院人数（discharges）以及诊疗

人次数（consultants）。这些指标表明医院有效利用其现有资源和

设施来最大化产出，显示出较高的运营效率和良好的管理能力。
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3. 增长类指标：固定资产增长率（FA_growth）、净资产增

长率（netasset_growth）等指标的增加是积极信号，表示医院在规

模和资产价值上能持续增长，从而增强其竞争力和服务能力。

抑制类指标包括：

1. 费用与成本类指标：如费用总计（expenses）、单位管理

费用（admin_exp）、药品费（medince_exp）等。尽管某些费用

增加可能是不可避免的，但总体上这些成本应当被仔细管理，以

确保医院的支出合理且能与收入增长相协调。

2. 负债类指标：如负债总计（ liability）、资产负债率

（debt_assets）。这些指标的增加常常是需要抑制的，除非医院有

明确的偿债计划和高度安全的收入来源。保持合理的负债水平是

维持财务健康和稳定的重要策略。

3. 低效类指标：如疾病住院周期长（average_days_discharges）

和卫生材料周转天数长（material_turnover）可能意味着医院的运

营效率和资源使用效率有待提高。这些指标反映出随着住院时间

和材料库存时间的延长，资源被不合理占用，并可能导致机会成

本的增加。

从 VAVE方法来讲，为了最大化价值，应当最大化功能鼓励

类指标和成本鼓励类指标，最小化功能抑制类指标和成本抑制类
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指标。因此，价值分析的核心不是增加所有功能，而是尽可能增

加客户受欢迎的功能。同时，价值分析也不是削减所有成本，而

是削减不增加目标功能的成本。把功能和成本区分为鼓励类和抑

制类，本身是 VAVE方法的核心理念所决定。

区分内部控制指标的理由在于，内部控制的目标本质上并不

总是与极值优化相一致。内部控制通常旨在确保组织的资源使用

效率、合规性和风险管理，但这些目标可能与最大化组织价值的

目标存在一定程度的矛盾。首先，内部控制的目标往往侧重于减

少风险和防止错误或舞弊。例如，严格的内部控制措施可以防止

财务报表中的错误，确保法律和监管合规性，以及保护组织资产

免受盗窃或损失。然而，这些措施在某些情况下可能导致流程的

僵化和资源的过度消耗。例如，为了确保完全的合规性，组织可

能需要投入大量资源进行审计和监控，这些资源本可以用于直接

创造价值的活动。其次，内部控制的过度追求可能导致效率的降

低。内部控制通常涉及多个层次的审批和监控，这在减少错误和

违规的同时，也可能延缓决策过程，增加运营成本。例如，在一

个强控制环境下，即使是小的决策也可能需要多层审批，这不仅

延缓了项目的推进，还可能导致员工的积极性下降，因为他们可

能感到缺乏自主权。这种低效率和高成本可能直接影响到企业的

利润率，从而限制了企业的价值创造能力。

此外，内部控制的重点在于稳定和可持续性，而不是极值优
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化。内部控制系统旨在建立一个稳定的运营环境，通过减少意外

事件的发生来保护组织的长期利益。这种稳定性是通过风险的最

小化和流程的标准化来实现的，然而，这与极值优化——即在最

小资源投入的情况下获取最大回报——并不完全一致。过于强调

内部控制可能会牺牲灵活性和创新能力，而这些往往是实现价值

最大化的关键因素。

基于这些原因，本文把内部控制指标和功能性指标和成本性

指标分离开，作为独立的指标。内部控制指标也分为鼓励类和抑

制类。与功能和成本指标不同，内部控制鼓励类的指标不是最大

化目标，而是目标会相对较高。内部控制抑制类指标则是目标设

定相对较低。

（二）数据处理

首先，做数据的预处理。对于因子分析中涉及的分类变量，

包括医院等级、地理区域等类别型数据，本研究进行了 one-hot

编码。通过这种编码方式，将每个分类变量的每一个类别都被转

化为新的二进制特征，这样能够捕捉到所有类别细粒度的信息，

以识别变量之间的潜在关联和结构。

然后，本研究对数值型特征做标准化处理。原始数据以广东

省的医院为个体，2018-2022年度为时间维度。标准化需要以个体

分组进行，以避免不同个体之间数值范围的差异带来的影响。为
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此，对于每个数值型特征，本研究在每个个体内计算其均值和标

准差。这样就得到完整的原始数据。

现在，有 80个数值型变量。分别将这 80个数值型变量进行

归类。如上所述，分为功能类指标、成本类指标和控制类指标。

每类指标又区分为鼓励类和抑制类两个子类。所以，一个有六大

类指标。首先，本研究将 80类数值型变量通过主成分分析（PCA）

降维为六大类指标。然后，使用六大类指标进行进一步学习。

四、关联规则学习

（一）关联学习过程

在关联规则学习之前，需要对连续型数据进行分散化处理，

即对所有数值型指标转化为 High、Medium和 Low三个顺序元素

的因子指标。

本研究在关联规则学习中采用 Apriori 算法。Apriori 算法是

一种经典的关联规则学习算法，广泛应用于数据挖掘和市场篮子

分析等领域。它的主要目的是在大型数据集中发现频繁项集，并

基于这些项集生成关联规则。通过关联规则，数据分析人员可以

识别出不同变量或事件之间的潜在关系，从而为业务决策提供依

据。Apriori 算法通过迭代方式逐步扩大项集的大小，并利用频繁

项集的特性来减少候选项集的数量，从而提高计算效率。

频繁项集是指在数据集中频繁出现的项目组合。通过设置支
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持度阈值，算法只会保留那些在至少一定比例样本中出现的项集。

这种过滤帮助减少候选项集的数量，使得计算更加高效。

在生成频繁项集之后，利用这些项集生成关联规则。关联规

则由前件（antecedents）和后件（consequents）组成，描述了前件

发生时后件发生的可能性。生成规则的核心指标是置信度

（confidence），它衡量了在前件发生的情况下，后件发生的概率。

通过设置置信度阈值，算法可以过滤掉置信度较低的规则，只保

留那些具有较高可靠性的规则。

（二）关联学习结果分析

规则学习一共筛选出 170个关联规则。其中，本研究感兴趣

的关联规则如表 1所示。

表 2. 重要的关联规则

从关联规则学习结果中，我们可以观察到多个重要的规则。

首先，规则显示，当成本抑制性特征处于高水平时，功能鼓励性

特征也处于高水平的可能性是 100%。提升度接近 3 表明这两者

之间存在强烈的正相关关系。另外，当成本鼓励性特征为高时，

功能鼓励性特征为高的可能性为 81.3%。虽然置信度稍低，但提

升度为 2.437，仍然表示两者之间有显著的正相关关系。在某些
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规则中，我们看到在成本鼓励性特征较高且控制鼓励性特征较低

的情况下，功能鼓励性特征较高的可能性为 80.4%。尽管支持度

较低，但提升度表明这种组合对功能鼓励性特征的提升有一定的

影响。此外，当成本抑制性特征较高且控制鼓励性特征较低时，

医院更有可能同时表现出高成本鼓励性和高功能鼓励性特征。置

信度高达 92.2%，提升度为 3.403，显示这种特征组合对医院的

成本和功能表现有很强的积极影响。在另一个规则中，当成本鼓

励性特征较低且控制鼓励性特征较高时，功能抑制性特征较低的

概率为 70.9%。提升度为 2.126，表明这种组合有助于降低功能

抑制性特征。

（三）标杆学习策略

从关联规则的结果中提取并制定标杆学习策略，是一个系统

的过程，它不仅需要深刻理解数据中的潜在关系，还需要将这些

关系转化为具体的、可操作的行动计划。这一过程可以通过一系

列有条不紊的步骤来实现，最终帮助组织识别和推广最佳实践，

以提升整体绩效。

首先，识别高置信度和高提升度的规则是这一过程的起点。

关联规则中具有高置信度和高提升度的规则通常表示某些前件与

后件之间有强烈的关联性，即当前件发生时，后件几乎总是发生。

置信度高表明规则在数据中具有较高的可靠性，而提升度高则表

明前件对后件的实际影响大于偶然性，这意味着这些规则能够有
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效揭示出导致卓越绩效的关键因素。例如，某个规则的前件是“成

本抑制性特征为高”，而后件是“功能鼓励性特征为高”，且该规则

的置信度为 1.0，这就意味着每当成本抑制性特征表现优异时，

功能鼓励性特征也总是表现良好。提升度的高值进一步加强了这

一判断，表明这种关联关系远超过随机分布的可能性。这类规则

往往揭示了哪些特定的行为或管理策略在实现卓越绩效中扮演了

重要角色。

在识别这些高价值的规则后，接下来的关键是分析与最佳实

践相关的规则。通常，标杆学习的目标是识别并推广那些在行业

或领域中被认为是卓越表现的特征或行为。因此，当关联规则的

后件与这些卓越表现相关时，例如“功能鼓励性特征为高”或“成本

抑制性特征为高”，这些规则的前件就成为了标杆学习的重点目标。

这一过程涉及深入理解规则中的前件，这些前件可能包括具体的

管理措施、资源配置方式或流程优化策略，它们共同促成了后件

中的最佳表现。

在进一步的分析中，识别出最优特征组合是制定标杆策略的

核心。例如，通过分析一系列规则，管理者可能会发现，某些特

征组合如“成本抑制性特征高”与“控制鼓励性特征适中”共同出现

时，往往伴随着卓越的功能表现。此时，标杆学习策略的制定就

应围绕如何在组织中实现和推广这一特征组合展开。这不仅仅是

对这些特征的简单模仿，而是深入研究这些特征背后的逻辑，理

解为何它们能够带来优异表现。通过这种分析，管理者可以确定
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哪些具体的措施最有可能在本组织中复制成功，并据此制定详细

的实施计划。

聚焦关键指标也是从关联规则中提炼标杆策略的重要步骤。

在多个规则中反复出现的关键指标，往往是对整体绩效有重要影

响的因素。例如，某些特定的控制管理措施可能在多条高置信度

规则中频繁出现，表明这些措施在不同环境下都具有显著的效果。

因此，管理者可以优先考虑这些措施，将其作为标杆学习的核心

内容，并在组织内部进行推广。通过聚焦这些关键指标，管理者

可以确保资源和精力集中在最能提升绩效的领域，从而最大化标

杆学习的效果。

制定行动计划是标杆学习的落地环节。在明确了哪些特征组

合和关键指标最有助于实现卓越表现之后，下一步就是制定具体

的行动计划。这些计划应该包括资源的合理分配，确保资源集中

用于已识别的关键特征组合上。同时，管理者需要设计相应的培

训和能力建设计划，以提升团队在这些关键领域的技能和知识，

确保标杆策略能够被有效实施。此外，过程优化也是关键的一环，

管理者应考虑如何在现有流程中引入和推广标杆学习内容，可能

需要调整现有的流程或开发新的流程以适应这些最佳实践。

在行动计划制定完成后，将标杆策略在组织内进行推广和分

享是必要的步骤。这可以通过内部培训、案例分享、成功故事宣

传等方式来实现。内部培训可以帮助团队成员理解和掌握新策略，

案例分享则能够展示这些策略在实际应用中的成功实例，而成功
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故事的宣传可以激励员工积极参与标杆学习的实施。通过这种方

式，标杆策略可以在组织内得到广泛的接受和应用，从而提高整

体绩效。

标杆学习不仅是一个一次性的过程，而是一个持续的改进过

程。随着时间的推移，市场环境、技术进步和竞争格局都会发生

变化，标杆策略也需要随之调整。因此，定期使用关联规则分析

工具来更新和迭代标杆策略是非常重要的。通过不断学习和改进，

组织可以始终保持在行业中的领先地位，并确保其标杆策略能够

在新的环境下继续发挥作用。

（四）经验推广

从关联规则的分析中，我们可以提炼出几组具有显著业务价

值的特征组合，这些组合在不同的医院管理场景中展现出极高的

潜力，值得在整个组织内推广和实施。

首先，最值得关注的是高成本抑制性特征与高功能鼓励性特

征之间的强关联。这一规则揭示了一个重要的管理理念：当医院

能够有效地控制成本，特别是在减少不必要的支出和提高资源利

用效率方面，往往能够同时提升其功能表现。这不仅仅是因为节

约了资金，更因为通过优化资源分配，医院能够更高效地运行，

并在医疗服务质量和患者体验上表现优异。因此，这种特征组合

的推广应集中在加强成本管理，如通过先进的成本控制技术、精

细化管理以及流程优化，确保资源以最有效的方式得到使用。管
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理者可以通过推行节约型医院建设，强化内部审核机制，优化采

购流程等措施，来实现这一目标。

与此同时，高成本鼓励性特征与高功能鼓励性特征之间的关

联也表明，当医院在资源投入上表现积极，尤其是在扩展设施和

技术投资方面，其功能表现往往也更加出色。这提示我们，适度

的投入，特别是在那些能够直接改善医疗服务和患者体验的领域，

能带来显著的绩效提升。这一策略的推广可以通过制定明确的投

资计划，将资源优先分配给那些能够带来最大功能提升的项目，

例如新设备的采购、员工培训的加强、信息技术的升级等。管理

层应通过科学的预算规划，确保每一笔投入都能最大限度地支持

医院的核心目标，即提高医疗服务的质量和效率。

此外，另一个值得深入探讨的特征组合是低控制鼓励性与高

成本抑制性特征在实现高功能鼓励性特征和高成本鼓励性特征时

的作用。这个组合表明，在适度减少控制压力的情况下，医院能

够更灵活地管理资源，从而在成本和功能表现上都取得优异成绩。

这反映出，过度的管理控制可能会限制医院的运营效率和创新能

力，而通过适度的去中心化管理和简化流程，医院可以在保持控

制的同时，释放更多的创新潜力和资源自由度，从而推动整体绩

效的提升。推广这一策略，管理者可以考虑减少繁琐的审批程序，

赋予基层更多的决策权，同时确保在关键环节保持必要的控制。

这种灵活而高效的管理模式，有助于提升医院的响应速度和整体

效率，尤其是在快速变化的医疗环境中。
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低成本鼓励性与高控制鼓励性特征组合在实现低功能抑制性

特征时的作用也值得关注。这条规则表明，即使在资源有限的情

况下，通过加强控制，医院仍能保持良好的功能表现。这为资源

紧张的医院提供了一种可行的管理策略，即通过严格的预算管理、

质量控制和流程标准化，确保每一项活动都能得到有效执行，从

而避免浪费和低效。管理者可以通过加强内部控制，特别是在资

金使用、采购管理和人员配置等方面，确保资源得到最优配置。

这种策略在预算紧张或资源分配受限的环境中尤为重要，能够帮

助医院在挑战中保持稳健运行。

同时，低控制鼓励性与高功能鼓励性特征的组合也提供了有

益的洞见。即使在功能鼓励性特征较低的情况下，通过加强控制，

医院仍能有效管理成本。这提示我们，即使在某些功能性投入不

足的情况下，通过加强控制措施，医院仍然可以保持成本的低水

平运营。这一策略的推广应重点放在加强内部审计、严格预算控

制以及强化合规性管理上，以确保医院在资源有限的情况下，仍

能高效地运行并控制成本。

综合这些特征组合的分析，标杆策略的推广应注重以下几个

方面：首先，在资源管理上，医院应通过加强成本控制，合理规

划资源投入，确保每一项支出都能为提升医疗服务质量和患者体

验做出贡献。其次，在管理控制上，应灵活运用管理工具，平衡

控制与自由度之间的关系，避免过度控制带来的运营僵化。同时，

通过适度简化流程，赋予基层更多的决策权，医院可以在保持高
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效控制的同时，增强其创新能力和市场响应速度。此外，在资源

有限的情况下，加强内部控制和预算管理，确保每一项资源都能

得到最优配置，是保持医院稳健运营的关键。

五、聚类分析

在关联规则学习之后进行聚类分析，能够为数据分析和决策

提供更深入、更全面的洞见。这两种技术虽然有不同的侧重点，

但它们在结合使用时能够互补，为复杂的业务问题提供更有力的

支持。

关联规则学习主要用于发现变量之间的关联性，揭示在某些

条件下哪些特征或行为会同时出现。然而，关联规则并不直接考

虑数据的整体结构或相似性。聚类分析则通过将数据划分为若干

个组（簇），帮助我们理解数据中不同样本之间的相似性和差异性。

通过聚类分析，可以将具有相似特征的样本归类，从而在不同的

关联规则组合中找出更具代表性的群体。这有助于我们理解哪些

关联规则在特定的样本群体中更为显著。

其次，关联规则揭示了变量之间的关联，但这些规则在不同

的样本群体中可能有不同的表现。聚类分析能够将数据分成多个

具有相似特征的群体，然后对每个群体分别应用关联规则分析。

这种方法可以帮助识别某些规则是否在特定群体中更有效，或者

是否需要为不同的群体制定不同的策略。例如，某些规则可能在
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特定的高成本低控制的医院群体中表现出更强的关联性，而在其

他群体中表现较弱。通过聚类分析，可以对这些规则进行细化和

优化，使其应用更具针对性。

（一）K-means聚类

K-means聚类是一种广泛使用的无监督机器学习算法，主要

用于将数据集中的样本分成 K 个不同的簇（clusters）。它的核心

思想是通过迭代的方式，将样本根据其特征的相似性归类到不同

的簇中，使得同一簇内的样本彼此之间的相似性最大化，而不同

簇之间的样本相似性最小化。使用 K-means聚类可以得到初步的

聚类分析结果。

使用 K-means聚类首先对数据进行进一步处理。因为本研究

的目标是价值最大化（功能和成本的鼓励类指标最大化以及抑制

类成本最小化）和内部控制的选择关系。所以，设置两个分数，

A分数是内部控制一致性（内部控制鼓励类越大越好，内部控制

抑制内越小越好）。B分数是体现价值最大化的分数。因此，A分

数和 B分数可以作为样本形成聚类的两个依据。

定义每个个体的 A分数=每个个体内部控制鼓励类变量-每个

个体内部控制抑制类变量。定义每个个体 B 分数=每个个体功能

鼓励类变量-每个个体功能和所有成本变量（对成本鼓励类和成本

抑制类设置 20%和 80%的权重）。聚类个数 K是超参数。一般计
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算每个 K值下的轮廓系数。轮廓系数（Silhouette Coefficient）是

一种衡量聚类质量的指标，它结合了簇内的紧密性和簇间的分离

度。高轮廓系数表示样本点在簇内紧密且与其他簇分离良好，意

味着聚类效果更好。轮廓系数取值范围为[-1, 1]。越接近 1表示聚

类效果越好。如果轮廓系数较低，说明样本点可能被错误地归入

了某个簇，或者 K值设置过大或过小。

表 3是不同 K值下的轮廓系数。

表 3. 不同 K值下的轮廓系数

K 轮廓系数

2 0.348
3 0.338
4 0.324
5 0.321
6 0.328

在实际分析的时候，大多数情况会选择 2-6 类。轮廓系数一

般在 0.5 以上表现为比较好的聚类分离。此时轮廓系数较低主要

可能是两方面的原因。一是指定了聚类的标准，这里是 A分数和

B分数。如果数据对指定的聚类标准不匹配，那么聚类的效果可

能不好。第二是数据本身的分布可能不满足 K-Means聚类的假设。

以 K=6为例，聚类可视化结果图如图 1所示。
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图 1. K-Means 聚类结果可视化

图 2是不同聚类的轮廓系数。

图 2. K-Means 聚类下不同聚类的轮廓系数
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从轮廓系数图中看，每个簇（不规则条形图）被红色虚线截

得的长度为其每个簇的的轮廓系数。在样本平均水平（0.328）上，

簇 5 的聚类效果最好。簇 0-3 聚类效果较差。因为整体分类效果

不好，需要对当前的 K-Means模型做进一步优化。

（二）使用自编码器改善聚类效果

自编码器（Autoencoder）是一种用于无监督学习的神经网络，

主要用于数据降维、特征学习和去噪等任务。自编码器由两个部

分组成：编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。编码器将输入

数据映射到一个低维的潜在空间（即编码表示），这个过程可以看

作是将数据压缩或提取特征。解码器则尝试从这个低维表示中重

建出原始的高维输入数据。通过训练，自编码器的目标是最小化

输入数据与重建数据之间的误差，确保低维表示能够最大程度地

保留原始数据的重要特征。这种降维过程保留了数据中的关键信

息，同时降低了数据的复杂性。

之前的K-Means聚类的输入数据是通过PCA降维的六类指标

数据。通过自编码器降维，可以比 PCA方法降维保留更多的信息。

然后再进行 K-Means分类，可以提高聚类的准确度。在自编码器

降维的过程中，为了增强模型的学习能力，添加了四层隐藏层，

并在每层隐藏层后添加了 Dropout层。通过多个隐藏层和 Dropout

层，自编码器可以学习复杂的非线性特征，并通过 L2正则化减少

过拟合的风险。使用解码层将压缩后的数据还原为与输入数据相



41

同的维度，以便训练时可以进行自监督学习。自编码器模型使用

Adam 优化器进行编译，并以均方误差（MSE）作为损失函数来

衡量重建误差。模型在训练过程中通过输入与输出的差异来调整

权重，使得编码层能够有效地捕捉数据的主要特征。

训练完成后，使用编码器部分将数据降维为 2个维度。然后，

将降维后的数据输入到 K-means 算法中进行聚类分析。K-means

算法在降维后的低维空间中分配簇标签，并计算每个簇的中心点。

在降维后的二维空间中进行 K-means聚类，可以更容易地分离不

同的簇，同时减小维度对聚类算法带来的计算复杂性和噪音影响。

使用轮廓系数（Silhouette Score）来评估聚类的效果。轮廓系数用

于衡量聚类的质量，分数越高表示聚类效果越好，簇内样本的相

似性高且簇间的分离度大。

现在有两个超参数，聚类数和维度。根据实际需求，设置聚

类数和维度分别为{2,3,4,5,6}。轮廓系数计算如表 4所示。

表 4. 自编码器优化下 K-Means轮廓系数的计算结果

聚类数 维度 轮廓系数

2 2 0.600
2 3 0.682
2 4 0.454
2 5 0.479
2 6 0.683
3 2 0.627
3 3 0.627
3 4 0.585
3 5 0.424
3 6 0.427
4 2 0.604
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4 3 0.449
4 4 0.421
4 5 0.587
4 6 0.418
5 2 0.633
5 3 0.602
5 4 0.580
5 5 0.577
5 6 0.405
6 2 0.413
6 3 0.415
6 4 0.403
6 5 0.393
6 6 0.406

如果要树立和分析不同的标杆，聚类数应设置较大为好。因

此，聚类数 K=5。在维度越多，保留的信息越多，考虑到分类的

准确性，维度设置为 4。在实际的工作中，聚类数和维度的超参

数选择，需要根据实际的数据集特征和分析目标设置。

（三）维度匹配

通过自编码器降维的维度意义是不明确的，因此需要匹配具

体的指标。本研究的做法是将之前 PCA生成的六类指标和本次聚

类的结果计算相关系数矩阵，观察聚类结果和六类指标的线性关

系。

相关系数热力图如图 3所示。
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图 3. 相关系数热力图

可以看到，聚类 0、聚类 2 和价值测度指标相关度比较高，

聚类 2 的相关程度更高。聚类 1和内部控制测度指标相关度比较

高。因此，聚类 2表示价值测度的样本。聚类 1表示内部控制相

关的样本。

用随机森林算法进一步验证每个聚类中特征的贡献程度。图

4 是随机森林算法寻找重要特征的结果。依然是内部控制特征对

聚类 1贡献最多。价值测度特征对聚类 2贡献最多。
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图 4. 用随机森林算法寻找聚类重要特征

（四）聚类的内部属性与标杆挖掘

聚类 2 是价值测度簇。从图 5可以看出，聚类 2对功能类指

标的区分度很好，因为功能鼓励类指标的分布趋向较大的数。但

是，聚类 2 的成本类指标区分度不好。成本的鼓励类和抑制类的

分布重叠在一起。因此，需要进一步对成本类指标过滤。比如，

按照 20%和 80%对鼓励类成本和抑制类成本进行加权，计算加权

成本指数（cost）。
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图 5. 聚类 2 不同指标的分布情况

成本指数主要分布在 1-3 之间。在成本指数小于 1.5 时，有

17个样本，见表 5。因为聚类 2本身对功能鼓励类和功能抑制类

做了较好的区分，所以在截取成本指数较小的样本可以看成从聚

类 2中挖掘的标杆医院（趋向于价值最大化的医院）。

表 5. 聚类 2 中挖掘学习标杆

根据表 5的分析，这 17个样本的控制鼓励类和抑制类指标处

于较低的水平，而成本鼓励类和成本抑制类指标则位于样本的较

高水平。这个现象可能与这些医院的控制鼓励类指标水平较低密

切相关。特别是当控制的激励效果不足时，医院在资源调配和成

本管理上可能会面临较大的挑战，这会导致成本相关指标处于较

高水平。
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从医院特征来看，大多数样本为综合医院，且主要集中在大

湾区的九个城市。然而，这些样本中并没有太多的三级医院，这

表明在综合医院中，高级别医院可能在样本中占比较少。相反，

部分小规模的专科医院虽然规模不大，但在功能鼓励类指标上表

现得非常出色。这种现象说明，一些小规模的专科医院在其专业

领域内具备较强的竞争力和较高的服务质量，甚至超过了一些综

合医院。它们在某些专业领域内的优异表现，为其他医院，尤其

是那些规模较大但在特定领域表现平平的医院，提供了学习和借

鉴的机会。

这进一步提示我们，医院的规模和综合性并不一定是其在所

有功能领域表现优秀的必要条件。相反，专注于某一领域的专科

医院可能更能够集中资源和力量，提升特定领域的医疗服务质量。

因此，在未来的医院管理和改进措施中，可以考虑从这些小规模

专科医院的成功经验中借鉴，特别是在特定功能领域的提升上，

寻找具有针对性和可操作性的改进方案。同时，综合医院可以通

过加强内部控制激励机制，优化资源配置和成本管理，提升整体

服务水平。

从聚类 1看（图 6），聚类对控制鼓励类和控制抑制类的分离

比较好，两者的分布存在很明显的差异。在这个样本中，控制目

标处于相对合理的区间。此时可以通过前文计算的 A分数和 B分

数过滤出学习标杆。



48

图 6. 聚类 1 不同指标的分布情况

按照 A分数（取值在 4-6之间）和 B分数（取值在 3以上）

从聚类 1中可以找到 15个样本作为学习标杆。

表 6. 聚类 1 中挖掘学习标杆

从医院类型来看，标杆医院中多数是区县医院（type为 0），

而不是城市医院（type为 1）。这表明在大多数情况下，即使是较

小规模或资源有限的区县医院，也能通过有效的管理和策略成为



49

标杆。这些医院在成本鼓励类、功能鼓励类、和控制鼓励类指标

上表现出色，意味着它们能够在有限的资源下优化运营，提升效

率，并实现较高的服务质量。这为其他区县医院提供了一个重要

的启示：在资源配置不如城市医院的情况下，通过精细化管理和

资源的合理利用，同样可以取得卓越的绩效。

地理位置的分析显示，标杆医院大部分集中在大湾区九市

（big_bay 为 1）。大湾区作为中国经济最发达的区域之一，其医

疗资源相对丰富，医疗需求较高。这些医院能够在激烈的市场竞

争中脱颖而出，成为标杆，说明其在应对高压环境和复杂医疗需

求方面具有强大的能力。值得注意的是，大湾区外的医院也有若

干入选标杆，这些医院同样展示了强大的竞争力，尤其是在资源

配置相对不足的地区，这更加凸显了这些医院的管理优势和创新

能力。

大多数标杆医院为综合医院，这与其在多功能服务提供上的

优势有关。综合医院通常涵盖了更广泛的医疗服务范围，这要求

其在多个方面都具备较高的管理和服务水平。从数据中可以看出，

这些综合医院在功能鼓励类和控制鼓励类指标上通常表现出色，

这意味着它们能够在确保基本功能的同时，优化资源配置，提升

服务质量。此外，部分专科医院虽然在综合性上不如大型综合医

院，但它们在特定领域的专业性使得其在功能鼓励类指标上表现

不俗，这显示出专科医院在其专业领域内的深耕和卓越表现。

标杆医院中，部分医院依赖于省级或地级市的预算支持，这
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些医院往往在管理上有着更为规范的流程和更充分的资源保障。

预算的充足使得这些医院能够在成本管理和资源配置上做得更好，

从而在成本鼓励类和控制鼓励类指标上有着优异的表现。而那些

没有预算支持的医院能够入选标杆，说明其在资源利用效率上有

着卓越的表现，能够在有限的资源下通过高效管理达到较高的绩

效。

医院等级的分析显示，三级医院虽然有更高的资源配置和更

广泛的服务覆盖，但在标杆医院中所占比例并不大。这说明即使

是非三级医院，只要在管理上做到精细化，在成本、功能、和控

制方面的激励措施到位，同样可以达到标杆水平。这一发现对于

许多非三级医院而言具有重要的参考意义，强调了医院管理的重

要性，而不仅仅是依赖于医院的规模和等级。

从成本鼓励类、功能鼓励类和控制鼓励类指标的角度来看，

标杆医院在这些方面通常有较高的得分，特别是在控制鼓励类指

标上，几乎所有标杆医院都达到了较高水平。这表明这些医院在

内部控制、管理激励和成本优化上有着非常严格的管理措施和执

行能力。而在成本抑制类、功能抑制类和控制抑制类指标上，这

些标杆医院的得分普遍较低，显示了它们在削减不必要开支和降

低运营成本方面的有效性。这种表现进一步突显了这些医院在平

衡成本与功能之间的能力，能够在保持高水平服务质量的同时，

降低运营成本，优化资源配置。

具体来看，医院 N42虽然是区县医院，但其控制鼓励类指标
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表现优异，并且在大湾区内，表现出色。这说明其在面对高压力

环境时，依然能够通过有效的控制措施，维持较高的管理效率。

而医院 N261 虽然不在大湾区内，但其成本和功能鼓励类指标均

处于高水平，尤其是在控制鼓励类方面表现突出，说明其在非发

达地区依然能够通过优化管理达到优秀水平，这为类似医院提供

了有力的参考。

六、总结

本研究在广东省公立医院的财务与业务数据集基础上，研究

涵盖了各种级别和功能的医院，总计 3008条观测值。研究中的指

标被分为成本类、功能类和内部控制类，这样的分类旨在从多维

度评估医院的绩效。数据预处理包括对分类变量进行 one-hot编码

和对数值型特征进行标准化处理，确保了数据质量和分析的准确

性。同时，80个数值型变量通过主成分分析降维，划分为功能、

成本和控制三大类，每类再细分为鼓励和抑制子类。

应用机器学习技术如关联规则学习和聚类分析来深入分析数

据。关联规则学习采用 Apriori算法发掘频繁项集，并生成关联规

则，这些规则揭示了不同医院管理指标间的内在联系。聚类分析

则通过 K-means聚类进一步识别表现相似的医院集群，结合自编

码器优化聚类效果，提高了聚类的准确性和解释性。

根据关联规则和聚类结果，识别并推广最佳实践，特别关注

成本控制与服务能力提升之间的关系。制定具体的行动计划，包
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括资源分配、培训和能力建设，以确保标杆策略的有效实施和持

续改进。通过这种方法，研究不仅提供了公立医院管理的深入见

解，还推动了实际的改进措施，优化了公共卫生资源的配置和使

用效率。
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