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摘　 要　 目的:探讨使用极端梯度提升(XGBoost)机器学习模型预测住院药房口服药拆零用量需求的可行性,提升药品拆零计划

的科学性。 方法:基于该院 20 种常用拆零口服药 52 周(2024 年 7 月至 2025 年 6 月)的拆零用量数据,采用 XGBoost 算法建立未

来 1 周口服药拆零用量的预测模型。 模型纳入了历史用量和长假等特征,并通过比较不同历史数据长度(预测周前 1~ 5 周)的预

测效果,确定最优模型,并将该模型预测与传统药师人工预测进行对比。 结果:在与 4 个周次的人工预测对比中,XGBoost 模型展

现出显著的优越性。 模型的平均绝对误差显著低于人工预测[98. 65(95%CI = 70. 19 ~ 127. 12)
 

vs.
 

2
 

001. 21(95%CI = 1
 

344. 26 ~
2

 

658. 17)],差异有统计学意义(P<0. 001)。 同时,模型预测的平均绝对百分比误差远低于人工预测(21. 09%
 

vs.
 

314. 16%)。 结

论:与传统药师人工预测相比,XGBoost 机器学习模型在住院药房口服药拆零用量需求中的预测性能更加优越,可以更好地辅助

口服药拆零计划的制定,提升药品质量管理水平。
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ABSTRACT　 OBJECTIVE:
 

To
 

explore
 

the
 

feasibility
 

of
 

using
 

the
 

XGBoost
 

machine
 

learning
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

Inpatient
 

Pharmacy
 

oral
 

medication
 

split-packaging
 

demand,
 

and
 

to
 

improve
 

the
 

scientific
 

basis
 

of
 

medication
 

repackaging
 

plans.
 

METHODS:
 

Based
 

on
 

52
 

weeks
 

( from
 

Jul.
 

2024
 

to
 

Jun.
 

2025)
 

of
 

split-packaging
 

data
 

for
 

20
 

commonly
 

used
 

oral
 

drugs
 

in
 

the
 

hospital,
 

the
 

XGBoost
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

prediction
 

model
 

of
 

the
 

next
 

week’ s
 

oral
 

split-packaging
 

dosage.
 

Historical
 

utilization
 

data
 

and
 

public
 

holiday
 

information
 

were
 

included
 

as
 

features.
 

The
 

prediction
 

performance
 

of
 

models
 

using
 

different
 

historical
 

data
 

windows
 

(from
 

1
 

to
 

5
 

weeks
 

prior
 

to
 

the
 

forecast
 

week)
 

was
 

compared
 

to
 

determine
 

the
 

optimal
 

model,
 

which
 

was
 

evaluated
 

against
 

traditional
 

pharmacist
 

manual
 

forecasting.
 

RESULTS:
 

In
 

comparison
 

with
 

four
 

weeks
 

of
 

manual
 

forecasts,
 

the
 

XGBoost
 

model
 

demonstrated
 

significant
 

superiority.
 

The
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

model
 

was
 

significantly
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

manual
 

forecasts
 

[98. 65
 

( 95% CI = 70. 19-127. 12)
 

vs.
 

2
 

001. 21
 

( 95% CI = 1
 

344. 26-2
 

658. 17)],
 

with
 

statistically
 

significant
 

differences
 

(P<0. 001).
 

Meanwhile,
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

model
 

was
 

significantly
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

manual
 

forecasts
 

( 21. 09%
 

vs.
 

314. 16%).
 

CONCLUSIONS:
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

pharmacist
 

manual
 

forecasting,
 

the
 

XGBoost
 

machine
 

learning
 

model
 

has
 

a
 

more
 

superior
 

prediction
 

performance
 

in
 

Inpatient
 

Pharmacy
 

split-packaging
 

demand,
 

which
 

can
 

better
 

assist
 

the
 

formulation
 

of
 

oral
 

medication
 

repackaging
 

plans
 

and
 

enhance
 

the
 

overall
 

quality
 

management
 

of
 

medication.
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　 　 为满足临床用药需求并避免资源浪费,住院药房需对部

分口服药进行拆零处理[1] 。 拆零药品脱离原包装后易受环境

影响[2] 。 若拆零过多,可能带来稳定性及质量安全风险[3-4] ;
拆零不足,则影响摆药效率[5] 。 当前拆零计划主要依赖药师

经验,存在主观性和差异性,难以精准预测药品需求[6] 。 极端

梯度提升(extreme
 

gradient
 

boosting,XGBoost)算法作为一种常

用的机器学习方法,具备良好的非线性建模能力和预测精度,
已广泛应用于药学数据预测[7-11] 。 本研究基于住院药房口服

药的历史用药数据,构建 XGBoost 模型预测未来 1 周的拆零需

求,探索其在辅助科学制定拆零计划中的可行性,为优化药品

质量管理与提升用药安全提供数据支持。
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1　 资料与方法
1. 1　 资料来源

回顾性收集 2024 年 7 月至 2025 年 6 月(共 52 周)我院住

院药房 20 种常用拆零口服药(均为核心品种,其筛选兼顾了高

消耗频率与 52 周数据的完整性,能代表拆零工作主体的各主要

治疗领域常用药)的周拆零用药数据(以单片计)。 考虑到本研

究数据具有明确的时间序列特征,为模拟真实世界中“用历史

预测未来”的应用场景并避免数据泄漏,本研究采用时间顺序

划分法,将前 42 周(约 80%)的数据作为训练集,后 10 周(约

20%)的数据作为独立的外部验证集。 该划分比例旨在平衡模

型训练与性能评估的需求,即在确保模型有充足历史数据学习

规律的同时,预留一段显著的时间跨度以充分验证其泛化能

力。 此外,为了与人工预测性能进行对比,本研究还额外收集

了上述药品在特定 4 个周次内的药师人工预测数据。
1. 2　 模型特征变量

本研究构建预测模型时,主要纳入了历史用量特征、时间

序列特征等 2 类特征。 (1)历史用量特征:以历史拆零用药量

作为模型的主要输入变量。 为探究最优的预测效果,本研究

分别测试了采用预测周前 1~ 5 周不同长度的历史数据作为特

征的情况。 (2)时间序列特征:为捕捉节假日对用药量的影

响,本研究构建了“是否包含长假( >3
 

d)”这一二元特征(1 代

表是,0 代表否),并将其作为额外变量一同输入模型。
1. 3　 性能评估指标

为全面、客观地评价不同预测方法的性能,并最终比较模

型与人工预测的优劣,本研究选取了平均绝对误差(MAE)、均
方根误差(RMSE)及平均绝对百分比误差(MAPE)3 个核心指

标。 (1)MAE:表示预测结果与实际值之间的平均差距,数值越

小说明预测越准确[12] 。 计算公式为 MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi 。

(2)RMSE:不仅考虑了预测误差的大小,还更重视较大误差的

影响,能够反映模型在面对用药量大幅波动时的稳定表现;数
值越 小, 表 示 模 型 稳 定 性 越 好。 计 算 公 式 为 RMSE =

1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 。 (3) MAPE:表示预测误差占实际值的

百分比,方便在不同方法间比较预测准确性;数值越低,表示

预测结果与实际情况越接近[13] 。 计算公式为 MAPE =
100%
n ∑

n

i = 1

yi - ŷi
yi

。 上述公式中,n 为样本总数; yi 为第 i 个

样本的真实值;ŷi 为第 i 个样本的预测值。 MAPE 是衡量预测

模型准确性的指标,学者 Lewis 在 1982 年提出基于 MAPE 的

预测准确性分级标准, MAPE < 10% 为高度准确, MAPE 在

10% ~ <20%为良好, MAPE 在 20% ~ 50% 为可接受, MAPE >
50%则表示预测不准确[14] 。
1. 4　 建模与评价流程

1. 4. 1　 最优历史数据长度的筛选:为确定模型预测时参考多

长的历史数据效果最佳,本研究构建并比较了 5 种情况。 在

这 5 种情况下,“是否包含长假”这个特征都始终被纳入模型,
唯一的不同之处在于,模型分别参考了预测周前 1 ~ 5 周的历

史用量数据。 随后,在同一个外部验证集上,依据 MAE、RMSE
及 MAPE 等 3 个核心指标,评估并比较这 5 种情况下的预测

性能,最终筛选出表现最佳的历史数据长度(即预测未来 1 周

拆零用量时应参考过去几周的数据)。
1. 4. 2　 模型与人工预测对比:选取数据完整的 4 个周次,收
集同期药师人工预测数据。 采用筛选出的最优历史数据长

度,使用 XGBoost 模型对这 4 周的药品未来 1 周的拆零需求进

行预测,并计算两种方法的各项误差指标,进行性能比较。
1. 4. 3　 统计学检验:为在品种层面进行比较,本研究计算两

种预测方法下每种药品(共 20 种)在上述 4 周内的平均 MAE,
从而获得 20 组配对数据。 对 20 组配对数据的差值采用

Shapiro-Wilk 检验进行正态性检验,若符合正态分布,则采用

配对样本 t 检验; 若不符合正态分布, 则采用配对样本

Wilcoxon 符号秩检验分析两组数据差异的统计学显著性。
1. 5　 统计学方法

本研究采用 Python
 

3. 9( Anaconda
 

Distribution) 软件进行

数据分析。 数据处理与模型构建主要基于 pandas、scikit-learn
及 xgboost 等开源科学计算库完成。 统计检验的检验水准统一

设为 α = 0. 05,P<0. 05 为差异有统计学意义。
2　 结果
2. 1　 最优历史数据特征长度的筛选与确定

为了确定模型预测时参考多长的历史数据效果最佳,本
研究比较了 5 种历史数据长度(预测周前 1 ~ 5 周)的预测情

况,其在外部验证集上的性能评估结果见图 1。 结果表明,所
参考的历史数据长度对模型的预测精度有影响。 其中,采用

预测周前 4 周历史用药量作为输入特征的预测方法,在所有

评估指标上均表现最佳,其 MAE 为 96. 77,RMSE 为 130. 05,
MAPE 为 18. 82%;根据 Lewis 分级标准[14] ,该方法的预测准

确性良好。

该图展示了基于不同历史数据长度(预测周前 1 ~ 5 周)的预测方法

在外部验证集上的各项误差指标。

图 1　 不同历史数据长度(预测周前 1~ 5 周)下的

模型预测误差比较

采用最优方法(即参考前 4 周历史数据)时,模型在外部

验证集上的预测值与真实值的拟合情况见图 2。 可以看出,模
型的预测曲线能够较好地跟随真实拆零用量曲线的波动趋

势,在用量的高峰和低谷期均能做出较为准确的响应,显示出

良好的趋势捕捉能力。
综合各项误差指标和拟合图像,最终确定“参考预测周前
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横坐标表示各药品在不同周的拆零数据序列;纵坐标为该周的

拆零用药量。

图 2　 最优预测方法下模型预测值与实际值的拟合对比图

4 周的历史用药量”为本研究预测未来 1 周拆零用量的最佳预

测方法,并将其用于后续与人工预测的准确度比较分析。
2. 2　 最佳预测方法模型与人工预测的准确度比较

为评估 XGBoost 机器学习模型在实际工作中的应用潜

力,本研究将筛选出的最佳预测方法(即参考前 4 周历史数

据)应用于 4 个完整周次的预测,并与同期的药师人工预测进

行比较。 两种预测方法在 3 种误差指标方面的比较见表 1。
可见,XGBoost 模型在所有评估维度上均展现出显著的优越

性,该模型的 MAE 和 RMSE 相较于人工预测的降幅均>95%,
而 MAPE 也相对降低了 93. 29%,说明该模型的预测结果不仅

在平均误差上显著低于人工预测,并且产生极端偏差的可能

性更小。
表 1　 两种预测方法的误差指标对比

误差指标 XGBoost 模型预测 药师人工预测
MAE 98. 65 2

 

001. 21
RMSE 135. 00 2

 

707. 10
MAPE / % 21. 09 314. 16

　 　 真实拆零用量与 XGBoost 模型预测、人工预测的趋势对

比见图 3。 由图 3 可见,XGBoost 模型的预测曲线能紧密跟随

真实用量的变化趋势;而人工预测的曲线则大幅偏离,其误差

和波动性均明显更高。 表明相较于传统的人工经验,XGBoost
模型在预测中具有显著的准确性与稳定性优势。

横坐标表示各药品在不同周的拆零数据序列;纵坐标为该周的

拆零用药量。

图 3　 真实拆零用量与 XGBoost 模型预测、人工预测的

趋势对比图

2. 3　 预测误差的统计学检验分析

为从统计学层面进一步验证两种预测方法的性能差异,
本研究对 20 种药品的 MAE 进行了配对比较。 由于 MAE 的差

值经 Shapiro-Wilk 检验不满足正态分布(P = 0. 005
 

3),故最终

采用配对样本 Wilcoxon 符号秩检验分析两组数据差异的统计

学显著性。 结果显示,XGBoost 模型的平均 MAE 显著低于人工

预测[98. 65(95%CI = 70. 19 ~ 127. 12)
 

vs.
 

2
 

001. 21(95%CI =
1

 

344. 26~2
 

658. 17)];配对样本 Wilcoxon 符号秩检验表明,该
差异有统计学意义( Statistic = 0. 0,P<0. 001)。 置信区间的对

比进一步证明了模型预测的稳定性,模型 MAE 的 95%CI 宽度

(56. 93)远小于人工预测(1
 

313. 91),表明其预测结果的波动

范围更窄,可靠性更高。
3　 讨论

科学合理地制定药品拆零计划,是保障药品质量与用药

安全的重要环节[15] 。 我院住院药房通常提前制定下一周口服

药拆零计划,并按计划完成拆零操作,以保障药品质量和工作

效率。 拆零后的药品脱离原包装,易受湿度、光照、氧化等环

境影响[16] 。 若拆零计划不合理,可能导致部分药品提前拆零

或短时间内集中拆零,尤其对于稳定性要求高、易吸潮、易降

解、易氧化的药品,存在较大质量风险和用药安全隐患[17-19] 。
例如,曾有患者反映阿卡波糖片“口感不同”,可能与该药作为

高吸湿性药物脱离原包装后易吸潮有关[20] ;呋塞米片脱离原

包装时间过长易黄变[21] ;有文献报道,替米沙坦片拆零后约

2
 

d 即发生潮解变质[22] 。 以上问题提示,为了保证药品的质

量,科学制定拆零计划至关重要。 然而,本研究结果显示,药
师人工预测的误差较大。 分析其原因,主要是在实际工作中,
为保障发药工作的连续性,药师往往存在“宁多勿少”的心理

倾向,导致计划拆零量远超实际需求。 这反映了人工预测依

赖个人经验,存在主观性且缺乏科学性的局限。
针对上述局限性,本研究引入了 XGBoost 机器学习模型。

该算法是一种基于决策树的集成算法,通过逐步修正预测误

差提升预测准确性[23] 。 将该模型应用于住院药房口服药未来

1 周拆零用量预测,有望为药师科学制定药品拆零计划提供一

种新的思路和潜在的技术支持。
本研究结果表明,采用最优历史数据长度(参考预测周前

4 周)的 XGBoost 模型,在独立的外部验证集上表现出良好的

预测性能。 为进一步验证其在真实工作场景中的应用潜力,
本研究开展了模型预测与传统药师人工预测的对比研究。 为

实现公平比较,本研究将人工预测值定义为药师当周的拆零

计划与已有拆零库存之和,以真实还原其对未来药品用量的

判断。 对比结果显示,XGBoost 模型的预测准确性优于人工经

验,这一差异也得到了配对样本 Wilcoxon 符号秩检验的统计

学支持。 本研究发现,XGBoost 模型预测误差的 95%CI 远比

人工预测更为狭窄,表明模型提供的预测结果不仅更准,而且

更稳定、更可靠。 该模型的引入有望为药师提供更加科学、可
靠的数据支持,以辅助拆零计划的制定,降低因过度拆零可能

带来的药品稳定性与使用安全风险,提升药品质量管理水平

与工作效率。
本研究存在一定局限性:(1)本研究仅纳入了部分常用药

品,模型对于用量小或需求波动剧烈的特殊药品的泛化能力

有待进一步验证。 (2)本研究虽已将长假作为时间特征纳入

模型,但对于其他如季节性疾病(如流感季)等关键外部因素,
仍未能实现有效量化。 (3)本研究采用了固定的训练集与验
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证集比例,未来的研究可尝试不同的划分点进行敏感性分析,
以进一步验证模型性能的稳健性。 后续工作还将致力于扩大

药品覆盖范围,并构建更精细、更多维度的特征集,以增强

XGBoost 机器学习模型在真实临床场景中的预测稳定性与实

用价值。
综上所述, 基于历史用药数据和节假日特征构建的

XGBoost 机器学习模型,在住院药房口服药拆零用量预测中表

现出较好的准确性,且其预测结果的稳定性与可靠性也显著

优于药师人工经验。 该模型作为一种有效的预测工具,在辅

助科学制定拆零计划方面展现出巨大的应用潜力。 该模型的

引入,有望帮助药师更精准地预测药品拆零需求,减少因过度

拆零导致的药品浪费与质量风险,进而减少患者用药安全隐

患,为提升住院药房的药品质量管理水平提供新的思路与

方法。
(利益冲突声明:本文所有作者均声明不存在利益冲突)
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