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机器学习辅助处方合理性预测模型在
围手术期合理用药管理中的应用

樊丽娟 1，张智琪 2，程晓军 1，岳秀楠 2，成海燕 1，尚 楠 2
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【摘要】目的 探讨围手术期合理用药的影响因素，并基于机器学习建立处方合理性

预测模型，以辅助药师审核处方。方法 回顾性分析 2021 年 3 月至 2023 年 3 月山西省某三

甲医院和某中心医院神经外科围手术期患者的处方数据。通过单因素分析和多因素 Logistic
回归模型分析筛选影响合∶理用药的因素，并结合 Lasso 回归和多重共线性分析筛选出重要

变量，将数据按照 7 3 的比例分成训练集和测试集，构建基于决策树（DT）、多层感知器

（MLP）、极限梯度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）和随机森林（RF）5 种机器

学习算法的处方合理性预测模型。结果 共纳入 1 500 条处方，其中合理处方 668 条，不合

理处方 832 条。在训练集和测试集中，DT、XGBoost 和 RF 模型的受试者工作特征曲线下

面积值均超过 0.9，其中 DT 模型的敏感性最高（0.81），RF模型的特异性最高（0.90）。

在 RF 模型中，合并症数、术前等待天数、住院总费用、开方医师职称和不良反应发生情况

对处方合理性呈负向影响，同时开具药品数、年龄和给药途径则对处方合理性呈正向影响。

结论 基于机器学习的处方合理性预测模型具有良好的预测性能，能有效辅助药师进行处方

审核，有助于降低不合理用药的发生率。
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Application of a machine learning-assisted prescription rationality
prediction model in perioperative rational drug use management
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【Abstract】Objective To explore the influencing factors of rational perioperative drug
use, and to establish a rationality prediction model based on machine learning to assist pharmacists
in prescription review. Methods A retrospective analysis was conducted on the perioperative
prescription data of neurosurgery patients from a tertiary hospital and a central hospital in Shanxi
Province between March 2021 and March 2023. Univariate analysis and multivariate Logistic
regression were initially used to identify factors influencing rational drug use, followed by Lasso
regression and multicollinearity analysis to select important variables. The
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data was split into a training set and test set at a ratio of 7∶3, and
decision tree (DT), multi-layer perceptron (MLP), extreme gradient boosting (XGBoost), support
vector machine (SVM), and random forest (RF) learning models were constructed. Results A total
of 1 500 prescriptions were included, of which 668 were classified as rational and 832 as irrational.
In both the training and test sets, the AUC values of the DT, XGBoost, and RF models exceeded 0.9.
The DT model showed the highest sensitivity (0.81), while the RF model demonstrated the highest
specificity (0.90). In the RF model, the number of comorbidities, preoperative waiting time, total
hospitalization cost, prescribing physician's title, and adverse reaction occurrence negatively
impacted prescription rationality, whereas the number of drugs, age, and administration route
positively influenced rationality. Conclusion The machine learning-based rational drug use
prediction model demonstrates strong predictive performance, effectively assisting pharmacists in
prescription review and helping to reduce the incidence of irrational drug use.

【Keywords】Prescription rationality; Machine learning; Perioperative period; Clinical
pharmacy; Prescription review

随着医疗技术不断进步和临床药学迅速发

展，合理用药已成为医疗质量管理的重要组成部

分 [1]。国家卫生健康委、国家中医药管理局印发

的《关于进一步加强用药安全管理提升合理用药

水平的通知》为药师充分发挥指导合理用药的作

用提供了制度保障 [2]。处方合理性不仅关系到患

者的治疗效果和安全性，还影响到医疗资源的合

理利用 [3]。高效准确地评估处方合理性，是当前

临床药学的重要任务 [4]。围手术期患者由于个体

差异、手术类型和并发症风险等不同，使得药物

治疗方案异常复杂 [5]。传统的处方合理性评估方

法（处方审核）主要依赖于药师的专业判断和经

验，不仅耗时耗力，而且存在主观性强、标准不

一等问题 [6]。随着医疗数据激增和药物治疗方案

复杂性增加，仅靠药师手工审核已无法满足实际

需求。

人工智能技术的快速发展，尤其是机器学习在

医疗数据分析中的广泛应用，为处方合理性评估提供

了新的思路和方法 [7]。机器学习算法能从大量复杂

的医疗数据中提取有效信息 [8]，自动识别和预测潜

在的不合理用药风险；通过构建基于数据的预测模

型，可以在处方审核中为药师提供科学的辅助决策工

具，提升审核效率和准确性，确保患者用药的安全性

和有效性。基于此，本研究旨在利用机器学习技术，

建立神经外科围手术期处方合理性的预测模型，通过

对患者基本情况、临床用药数据和手术特征的分析，

探索患者围手术期可能面临的药物治疗风险，以促进

合理用药。

1  资料与方法

1.1  处方合理性评价标准

处方数据来自山西省两家三甲医院的电子处

方审核系统，该审核系统嵌入了由临床药师、医

师、护士和医院管理人员组成的跨学科专家组利

用药品说明书、专著、文献以及医院药物使用实

践和行政法规等各种来源的证据建立的规则库。

医师下达的处方首先通过审核系统自动审核并评

定处方等级，共分 8 个等级：0~4 级，系统判定

合理进入调配流程；5~6 级，为存在潜在用药错

误（potential medication errors，PMEs），将转

移至审方药师界面进行人工审核；7 级，系统判

定为不合理，拒绝调配并直接返回给开方医师。

药师依据国家及行业权威指南、相关文献以及医

院内部的临床药学规范，对 5~6 级处方进行人工

审核，具体包括：①参与本研究的所有审核人员

均接受统一的专业培训，确保其对评价标准的理

解和应用保持一致；②每条处方均由 2 名审核人

员独立评价，若存在分歧，由第 3 方专家组进行

裁定；③研究团队定期召开质控会议，讨论审核

过程中遇到的问题和争议，确保评价过程的持续

改进和标准的一致性。

在制定适用于临床实际情况的规则时，若规

则过于严格，临床用药会失去很多可使患者获益

的选择；若规则过于宽松，药剂师所面临的时间

限制和繁重的工作负荷可能成为有效解决围手术

期 PMEs 的障碍，而基于机器学习的处方合理性
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预测模型可以自动识别和预测潜在的不合理用药

风险，使得药师更加关注高风险的不合理处方，

提高处方审核效率 [9]。

1.2  资料提取

回顾性收集 2021 年 3 月至 2023 年 3 月山

西省两家三甲医院收治的神经外科手术患者的处

方数据。提取包括患者信息（年龄、性别、合并

症数、住院天数、是否发生不良反应）、手术信

息（手术类型、术前等待天数、手术等级）、处

方信息（处方类型、药品类型、给药途径、处方

等级、开方医师职称）、审核处方药师是否接受

过培训、费用信息（药品费用、住院总费用）等

相关变量。本研究已分别通过山西医科大学第一

医院伦理委员会（批件号：K-K229）及山西医科

大学附属运城市中心医院伦理委员会（批件号：

YXLL2024090）审核，并同意豁免患者知情同意。

纳入标准：① 2021 年 3 月至 2023 年 3 月

在神经外科住院行手术治疗的患者处方；②被系

统识别具有 PMEs（处方被归类为 5~6 级），并

转移到审方药师界面进行进一步审核的处方。排

除标准：①数据资料缺失≥ 25% 的处方；②未用

药或未进行手术治疗的患者处方。

1.3  模型构建

1.3.1  变量选择

采用单因素分析筛选对处方不合理结局发生具

有影响的自变量，将具有统计学意义的变量纳入多因

素 Logistic 回归模型。P＜ 0.05 为具有统计学意

义。采用 Lasso 回归分析方法进一步对变量进行筛

选，Lasso 回归在损失函数中添加 1 个 L1 惩罚项，

将部分变量的系数压缩为 0，从而实现自动特征选

择。在 Lasso 回归中，系数为 0 的独立变量被排除

在外，而系数非 0 的独立变量则被保留 [10]。用方差

膨胀因子（variance inflation factor，VIF）评估变量

间是否存在多重共线性 [11-12]。

1.3.2  模型建立 ∶

采用计算机随机分组方法将数据按照 7 3 的比例分

成训练集和测试集，训练集用于建立模型，测试集用于评

估模型的性能。模型的开发采用决策树（decision tree，

DT）、多层感知器（multi-layer perceptron，MLP）、

极 限 梯 度 提 升 （ extreme gradient boosting ，

XGBoost）、支持向量机（support vector machine，

SVM）和随机森林（random forest，RF）5 种机器学习

算法 [10]。在训练集上进

行五折交叉验证，对模型进行内部验证。

1.3.3  模型验证

为评估 5 种机器学习模型在预测神经外科围手

术期患者处方合理性方面的性能和泛化能力，使用

受试者工作特征曲线下面积（area under curve，
AUC）、准确率、敏感性、特异性、F1 值等指标

来评估模型的预测性能，使用 SHapley

Additive exPlanations（SHAP）解释变量对模型

的贡献 [13]。 采用决策曲线分析（decision curve
analysis，DCA）诊断模型临床效用 [14]。

所有机器学习建模过程均采用 Python 3.7
软件完成。

1.4  统计学分析

采用 SPSS 26.0 软件进行统计分析。符合

正态分布的计量资料以 x  s表示，组间比较采用

独立样本 t检验；不符合正态分布的计量资料

以 M（P25，P75）表示，组间比较采用Wilcoxon
秩和检验。计数资料以 n（%）表示，组间比较

采用 χ2 检验或 Fisher 确切概率法。检验水准为

α=0.05，所有检验均采用双侧检验。

2  结果

2.1  一般资料

最终纳入 1 500 条处方数据，其中合理处

方 668 条，不合理处方 832 条。纳入处方中，年

龄  ≤ 65 岁的患者占比 78.80%（n=1 182），男性

患者占比高于女性（55.67% vs. 44.33%），患者

合并症中位数为 1（0，2），长期医嘱占比高于

临时医嘱（71.73% vs. 28.27%），静脉给药（75.27%）

是主要的给药途径，开颅或颅骨切除术（n=750，

50.00%）及皮肤和深层组织手术（切开、引流、局

部切除、皮肤移植）（n=252，16.80%）是最常见

的手术类型，中位术前等待天数为 5（3，9）d，
主要的手术级别为 4 级（70.67%）和 3 级

（16.60%），见表 1。
2.2  处方合理性潜在影响因素筛选

根据处方是否合理，将因变量分为合理组与

不合理组，对所有自变量进行单因素分析。结果

显示，年龄、合并症数、是否发生药品不良反

应、处方类型、同时开具药品数、给药途径、手

术类型、术前等待天数、住院天数、住院总费

用、药品费用等 11 个变量在两组间的差异有统计

学意义（P＜ 0.05），见表 2。
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表 1 山西省两家三级医院神经外科围手术期处方合理性相关因素分析[n（%）] Table 1.
Analysis of factors related to perioperative prescription appropriateness in

neurosurgery departments of two tertiary hospitals in Shanxi province [n (%)]

变量 合计 合理组（n=668） 不合理组（n=832） χ2 P
年龄（岁） 7.55 ＜0.01

  ≤65 1 182（78.80） 548（82.04） 634（76.20）

  ＞65 318（21.20） 120（17.96） 198（23.80）

性别 2.10 0.15

  男 835（55.67） 358（53.59） 477（57.33）

  女 665（44.33） 310（46.41） 355（42.67）

合并症数 13.18 0.01

  0 578（38.53） 278（41.62） 300（36.06）

  1 525（35.00） 239（35.78） 286（34.38）

  2 231（15.40） 80（11.98） 151（18.15）

  3 97（6.47） 39（5.84） 58（6.97）

  4 69（4.60） 32（4.79） 37（4.45）

发生药品不良反应 5.23 0.02

  是 14（0.93） 2（0.30） 12（1.44）

  否 1 486（99.07） 666（99.70） 820（98.56）

处方类型 66.76 ＜0.01

  长期 1 076（71.73） 550（82.34） 526（63.22）

  临时 424（28.27） 118（17.66） 306（36.78）

处方等级 2.50 0.11

  5级 1 206（80.40） 525（78.59） 681（81.85）

  6级 294（19.60） 143（21.41） 151（18.15）

审方药师接受过培训 0.17 0.68

  是 1 319（87.93） 590（88.32） 729（87.62）

  否 181（12.07） 78（11.68） 103（12.38）

同时开具药品数 7.11 0.03

  1 542（36.13） 220（32.93） 322（38.70）

  2~3 900（60.00） 416（62.28） 484（58.17）

  ＞3 58（3.87） 32（4.79） 26（3.13）

开方医师职称 2.92 0.23

  主治医师 447（29.80） 201（30.09） 246（29.57）

  副主任医师 713（47.53） 329（49.25） 384（46.15）

  主任医师 340（22.67） 138（20.66） 202（24.28）

给药途径 15.12 ＜0.01

  静脉/肌内/皮下注射 1 129（75.27） 523（78.29） 606（72.84）

  口服 193（12.87） 83（12.43） 110（13.22）

  吸入 99（6.60） 43（6.44） 56（6.73）

  其他 79（5.27） 19（2.84） 60（7.21）

手术类型 31.28 ＜0.01

  头部和颈部手术 179（11.93） 103（15.42） 76（9.13）

https://ywlxbx.whuznhmedj.com
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续表 1

变量 合计 合理组（n=668） 不合理组（n=832） χ2 P
  开颅或颅骨切开术 750（50.00） 305（45.66） 445（53.49）

  截肢手术 74（4.93） 21（3.14） 53（6.37）

  皮肤和深层组织手术 252（16.80） 126（18.86） 126（15.14）

  其他 245（16.33） 113（16.91） 132（15.86）

术前等待天数（d） 19.66 ＜0.01

  0~ 728（48.53） 347（51.95） 381（45.79）

  6~ 477（31.80） 223（33.38） 254（30.53）

  11~20 230（15.33） 79（11.83） 151（18.15）

  ＞20 65（4.33） 19（2.84） 46（5.53）

手术级别 7.64 0.10

  0 1（0.07） 0（0.00） 1（0.12）

  1 25（1.67） 9（1.35） 16（1.92）

  2 165（11.00） 84（12.57） 81（9.74）

  3 249（16.60） 122（18.26） 127（15.26）

  4 1 060（70.67） 453（67.81） 607（72.96）

住院天数（d） 13.92 0.03

  1~ 36（2.40） 14（2.10） 22（2.64）

  6~ 105（7.00） 59（8.83） 46（5.53）

  11~ 574（38.27） 273（40.87） 301（36.18）

  21~ 611（40.73） 249（37.28） 362（43.51）

  41~ 125（8.33） 49（7.34） 76（9.13）

  61~80 38（2.53） 18（2.69） 20（2.40）

  ＞80 11（0.73） 6（0.90） 5（0.60）

住院总费用（万元） 12.25 0.02

  0~ 473（31.53） 227（33.98） 246（29.57）

  6~ 499（33.27） 219（32.78） 280（33.65）

  11~ 234（15.60） 114（17.07） 120（14.42）

  16~20 141（9.40） 56（8.38） 85（10.22）

  ＞20 153（10.20） 52（7.78） 101（12.14）

药品费用（万元） 9.55 0.05

  0~ 408（27.20） 184（27.54） 224（26.92）

  1~ 608（40.53） 289（43.26） 319（38.34）

  4~ 341（22.73） 147（22.01） 194（23.32）

  7~10 88（5.87） 29（4.34） 59（7.09）

  ＞10 55（3.67） 19（2.84） 36（4.33）

2.3  处方合理性相关因素 Logistic回归分
析

为提高模型的实用性和可操作性，对单因素分

析中具有统计学意义的 11 个变量为自变量，以处

方是否合理为因变量（合理 =0，不合理  =1）进行

多因素 Logistic 回归分析。结果显示，

年龄、合并症数、是否发生药品不良反应、处方

类型、同时开具药品数、给药途径、术前等待天

数、住院天数、住院总费用、药品费用等 10 个变

量是处方合理性的独立影响因素（P＜ 0.05）。

见表 2。
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表 2 山西省两家三级医院神经外科围手术期处方合理性的多因素 Logistic分析 Table 2. Multivariate
Logistic analysis of perioperative prescription appropriateness in neurosurgery departments of two

tertiary hospitals in Shanxi province

影响因素 B SE Wald χ2 OR（95%CI） P
年龄（岁）

  ＞65 1.00

  ≤65 -0.23 0.15 3.73 0.80（0.60，1.06） 0.12

合并症数

  0 1.00

  1 -0.41 0.29 0.91 0.66（0.38，1.16） 0.15

  2 -0.31 0.28 0.75 0.74（0.42，1.29） 0.28

  3 -0.85 0.31 6.07 0.43（0.24，0.78） ＜0.05

  4 -0.40 0.35 0.38 0.67（0.34，1.32） 0.25

发生不良反应

  否 1.00

  是 1.44 0.82 3.48 4.22（0.84，21.21） 0.08

处方类型

  长期 1.00

  临时 -1.14 0.18 69.16 0.32（0.24，0.42） ＜0.05

同时开具药品数

  1 1.00

  2~3 -0.66 0.32 2.31 0.52（0.28，0.96） ＜0.05

  ＞3 -0.48 0.30 1.84 0.62（0.34，1.12） 0.11

术前等待天数（d）

  0~ 1.00

  6~ 0.90 0.35 5.45 2.45（1.23，4.89） <0.05

  11~20 0.70 0.36 4.79 2.00（1.00，4.02） 0.05

  ＞20 0.27 0.37 0.90 1.30（0.64，2.66） 0.47

住院天数（d）

  1~ 1.00

  6~ -1.17 0.92 2.86 0.31（0.05，1.89） 0.21

  11~ -0.71 0.86 0.97 0.49（0.09，2.63） 0.41

  21~ -0.98 0.82 2.21 0.37（0.08，1.85） 0.23

  41~ -0.88 0.80 2.39 0.41（0.09，1.97） 0.27

  61~80 -0.43 0.79 0.99 0.65（0.14，3.06） 0.59

  ＞80 0.13 0.82 0.01 1.14（0.23，5.65） 0.88

给药途径

  静脉/肌内/皮下注射 1.00

  口服 -0.73 0.36 4.56 0.48（0.24，0.99） ＜0.05

  吸入 0.26 0.24 1.50 1.30（0.81，2.10） 0.28

  其他 0.07 0.27 0.08 1.07（0.63，1.82） 0.81

住院总费用（万元）

  0~ 1.00
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续表 2

影响因素 B SE Wald χ2 OR（95%CI） P
  6~ 0.38 0.32 8.54 1.46（0.78，2.73） 0.24

  11~ 0.18 0.30 5.16 1.19（0.66，2.15） 0.56

  16~20 0.73 0.30 10.22 2.07（1.15，3.72） ＜0.05

  ＞20 0.49 0.31 3.40 1.63（0.88，2.99） 0.12

药品费用（万元）

  0~ 1.00

  1~ 0.41 0.50 0.67 1.51（0.56，4.04） 0.41

  4~ 0.62 0.47 1.74 1.85（0.74，4.63） 0.19

  7~10 0.27 0.45 0.34 1.30（0.54，3.16） 0.56

  ＞10 -0.16 0.47 0.12 0.85（0.34，2.11） 0.73

2.4  建立机器学习模型

为进一步控制混杂因素，采用 Lasso 回归分

析对 16 个变量进行深入选择。结果显示，

由 Lasso 回归分析得出的特征选择结果与多因素

Logistic 回归分析获得的结果一致。10 个变量的多

重共线性分析显示，处方类型、住院天数、药品费

用、住院总费用 4 个变量的 VIF 值高于 10，剔除处

方类型、住院天数、药品费用 3 个变量后，剩余 7
个因素之间不存在显著的多重共线性问题。同时根据

临床药师的实际工作经验，认为开方医

师职称对处方合理性也有影响，故最终将年龄、

合并症数、是否发生不良反应、同时开具药品

数、开方医师职称、给药途径、术前等待天数、

住院总费用 8 个变量纳入机器学习模型。

本 研 究 共 开 发 了 DT、MLP、XGBoost、

SVM 和 RF 5 种机器学习模型。结果显示，DT、

XGBoost、RF 模型在训练集和测试集中的 AUC 值均达

到了 0.9 以上，见图 1A。进一步检查模型评价指标发

现，DT 模型的敏感性最高（0.81），RF模型的特异性

最高（0.90），见图 1B、图 1C 和
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图 1 5种模型的性能比较

Figure 1. Comparison of the performance of five models
注：A. 每个模型的 ROC曲线；B. 每个模型通过交叉验证获得的 AUC的 95%置信区间；C. 每个模型评估指标的平行线图；D. 每个模型的 DCA曲线。
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表 3。表明 DT 和 RF 模型在各种性能参数方面各 药品不良反应对处方合理性呈负向影响，同时开具

有优劣。描绘的 DCA 曲线进一步证明 2 个模型均 药品数、年龄和非静脉给药途径对处方合理性呈正

具有较高的临床实用性，见图 1D。 向影响。由图 2B 可以看出 8 个变量的层次结构，

为确保全面理解所选变量，采用 SHAP 算法反 反映其在模型中的重要性，合并症数和住院总费用

映变量在处方合理性在 RF 模型中的预测重要性。 对结局影响最为重要，开方医师职称、术前等待天

由图 2A 可知，在 RF 模型中，合并症数、术前等 数、给药途径、药品数量、给药途径和年龄的重要

待天数、住院总费用发生情况、开方医师职称以及 性依次降低，是否发生药品不良反应的重要性最小。

表 3 5种模型的性能指标

Table 3. The predictive performance of five performing models
模型 AUC（95%CI） 准确性

DT 0.92（0.84，0.91） 0.81

MLP 0.85（0.73，0.87） 0.75

XGBoost 0.92（0.82，0.92） 0.81

SVM 0.74（0.65，0.74） 0.67

RF 0.93（0.85，0.93） 0.83

A SHAP Summary Plot
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图 2 基于 SHAP算法的 RF模型

Figure 2. RF model based on SHAP algorithm
注：A. RF模型中的特征属性，其中每条线代表 1个特征，横轴代表 SHAP值，表示该特征对结果的影响；每个点代表一个样本，颜色越红，特
征值越大；颜色越蓝，特征值越小；B. 特征的重要性排序。

3  讨论

本研究旨在通过多种机器学习模型的构建和

评估影响神经外科围手术期处方合理性的因素，

并为临床药师在实际工作中提供科学依据和参

考。结果显示，DT、XGBoost 和 RF 模型在预

测处方合理性方面表现优异，表明机器学习方法

在处方合理性评估中的潜在应用价值。

变量选择采用单因素分析和多因素 Logistic
回归分析，确定年龄、合并症数、是否发生不良

反应、处方类型、同时开具药品数、给药途径、

术前等待天数、住院天数、住院总费用和药品费

用 10 个变量作为处方合理性的独立影响因素。进

一步通过 Lasso 回归分析，剔除具有多重共线性

的因素 [15-16]，即处方类型、住院天数和药品费

用，同时根据临床药师的实际工作经验，纳入开

方医师职称这一因素，最终确定了 8 个变量作为

机器学习模型的输入特征。该过程确保了纳入模

型变量的简洁性和准确性。

在模型性能评估中，DT 模型显示了最高的敏

感性，而 RF 模型则具有最高的特异性。DCA进一

步验证了以上 2 个模型的临床实用性，表明在不同

的阈值选择下，这些模型均能为临床决策提供有效

支持。尤其是 DCA 曲线的结果，反映出
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在真实临床环境中使用这些模型的潜力。

通过 SHAP 算法分析，合并症数增加、术前

等待天数越长、住院总费用越高、开方医师职称

越高以及发生药品不良反应被认为对处方合理性

呈负向影响，住院总费用的增加往往是由于住院

时间的延长导致的，开方医师职称的对处方合理

性的影响似乎不太符合常理，这也可能是由于样

本的偏差导致的。同时开具药品数越多、年龄越

小和非静脉给药途径对处方合理性呈正向影响，

同时开具药品数越多可能会使医师和药师对其关

注增加，降低了处方不合理的可能性 [17]。这些

发现不仅有助于理解模型的决策过程，也为临床

干预措施的制定提供了重要依据。例如，针对多

合并症数和长住院时间的患者，应加强处方审核

并给予更多的关注，以提高合理性。

本研究的结果与已有文献中关于处方合理性

影响因素研究的结果一致。如倪清清等 [18] 的研

究指出，患者年龄、住院时间、联合用药数是潜

在不适当用药的独立影响因素，而本研究通过机

器学习模型进一步量化了这些变量的影响程度和

重要性。此外，本研究在处方合理性评估中引入

SHAP 算法，为变量重要性的解释提供了直观、

透明的方法，在现有研究中尚属首次。

本研究也存在一定的局限性：①样本量相对

较小，可能限制了模型的泛化能力；②纳入的变

量虽然经过筛选，但仍可能存在其他未被纳入的

重要影响因素。此外，模型的应用效果需在更大

规模和不同类型的医疗机构中进一步验证。

综上，机器学习模型在处方合理性评估中具

有重要应用价值，尤其是 DT 和 RF 模型在多种

性能指标上均表现优异。未来研究应进一步扩展

样本量和变量范围，并在不同临床环境中验证模

型的适用性，以推动机器学习在药学领域的广泛

应用。
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