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【摘要】目的  构建机器学习（ML）模型识别肿瘤患者住院资源消耗的风险因素，筛

选高危患者实施预住院管理，评估其对住院时长与费用的影响。方法  回顾性收集 2021 年

4 月至 2022 年 10 月山西医科大学第一医院收治的肿瘤住院患者资料，采用 Lasso 回归进行

特征筛选，构建 ML 模型识别影响住院时长与住院费用的关键因素，并利用 SHAP 值解释模

型结果。基于建模结果，于 2022 年 11 月至 12 月构建风险因素筛查和预住院管理模式，于

2023 年 1 月至 6 月实施该管理模式并收集实施与未实施预住院管理的患者资料，采用倾向

性评分匹配（PSM）控制组间基线差异，并使用因果森林（CF）评估预住院干预对住院费用

与住院时间的影响。结 果  共纳入 5 211 例肿瘤患者，构建的 9 种 ML 模型中 CatBoost 模型

效果最优，肿瘤类型、术前等待天数和年龄为影响住院资源消耗的主要风险因素。基于构建

模型共筛选了 698 例患者纳入预住院管理，PSM 后得到 563 对患者，CF 分析结果显示，与

对照组相比，接受预住院干预的患者平均住院时长显著缩短 3.004 [95%CI（-3.334，-2.675）] d，

住院总费用平均减少 1 473.124 [95%CI（-2,166.093，-780.155）] 元，表明预住院管理可有

效改善住院资源利用效率。结论  对基于 ML 模型识别的高危人群开展预住院管理，能够显

著缩短肿瘤患者住院时间、降低住院费用，对优化住院流程和资源配置具有积极意义。

【关键词】预住院模式；住院时长；住院费用；倾向性评分匹配；机器学习；高危
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【Abstract】Objective  This study aimed to identify high-risk factors associated with high resource 
consumption during hospitalization among tumor patients using machine learning (ML) models, and to screen 
high-risk patients for pre-admission management to evaluate its impact on length of stay and hospitalization 
costs. Methods  The date were retrospectively collected from inpatients treated at First Hospital of Shanxi 
Medical University between April 2021 and October 2022. Lasso regression was applied for feature selection, 
and multiple ML models were constructed to identify key factors influencing length of stay and hospitalization 
costs. SHAP values were used to interpret model results. Based on the modeling results, a risk factor screening 
and pre-admission management program was established between November and December 2022. The program 
was implemented from January to June 2023, and data were collected from patients who received or did not 
receive pre-admission management. Propensity score matching (PSM) was used to control baseline differences 
between groups, and causal forest (CF) analysis was performed to assess the effects of pre-admission intervention 
on hospitalization duration and costs. Results  A total of 5,211 patients were included. The CatBoost model 
had the best results among the nine ML models constructed, and the prediction results showed that tumor type, 
preoperative waiting time, and age were the main high-risk factors affecting hospital resource utilization. Based 
on the model, 698 patients received pre-admission management. After PSM, 563 matched pairs were analyzed. 
CF analysis showed that the pre-admission group had a mean reduction in length of stay of 3.004 [95%CI (-3.334 
to -2.675)] days compared with the control group and a mean reduction in hospitalization costs of 1,473.124  
[95%CI (-2,166.09 to -780.16)] CNY, indicating that pre-admission management effectively improved hospital 
resource utilization efficiency. Conclusion  Implementing pre-admission management for high-risk patients 
identified by ML models can significantly reduce length of stay and hospitalization costs for tumor patients, and 
may positively contribute to optimizing hospital workflows and resource allocation.

【Keywords】Pre-admission model; Length of stay; Hospitalization costs; Propensity score matching; 
Machine learning; High-risk tumor patients

公立医院高质量发展是落实健康中国战略规

划的重要支撑，《国务院办公厅关于推动公立医

院高质量发展的意见》提出推进医疗服务模式创

新，加快优质医疗资源区域均衡布局。当前，肿

瘤已成为威胁我国居民健康的主要公共卫生问

题，据国家癌症中心数据显示，我国每年新发肿

瘤病例数超 400 万 [1]，其中约 30% 为肿瘤高危人

群（如合并多种基础疾病、体能状态较差等），

这类患者治疗需求具有特殊性（如术前评估复杂、

术后并发症风险高）、治疗过程具有复杂性，因

此在保障该群体治疗效果的同时，优化住院流程、

缩短非必要住院时间及减少医疗费用尤为关键，

已成为医疗管理研究的重要课题。

为此，预住院模式应运而生，该模式核心价值

在于显著缩短患者住院时间、优化床位使用率、降

低治疗费用，同时减少等待时间与潜在院内感染风

险，其实施不仅可提升医院服务流程与工作效率，

还能有效减轻患者经济及心理压力，提高患者对医

疗服务的总体满意度 [2-3]。但当前预住院患者筛选

多依赖临床经验，缺乏数据驱动的高危人群精准识

别工具，而机器学习（machine learning，ML）可通

过挖掘多维度临床数据，精准识别影响住院资源消

耗的关键因素，其分析复杂非线性关系的能力优于

传统回归方法 [4]。据此，本研究拟通过构建 ML 模

型 [5-6] 优化预住院管理流程，为探索预住院模式在

实际医疗服务中的应用效果提供参考。

1  资料与方法

1.1  研究对象
以 2021 年 4 月至 2023 年 6 月期间山西医科
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大学第一医院收治的 ICD 编码范围为 C00-D48

的良恶性肿瘤住院患者为研究对象。纳入标准：

①病种符合《关于开展“预住院”费用医保支付

试点工作》政策；②研究时间窗内入院并出院；

③年龄≥ 18 岁。排除标准：①临床关键信息严

重缺失，无法确定主要结局或暴露变量，例如

缺失入院 / 出院时间或无法确认是否接受手术治

疗；②住院期间未接受任何手术相关治疗。若同

一患者在研究期间存在多次住院的情况，仅保留

符合纳入 / 排除标准的住院数据。本研究经山西

医科大学第一医院伦理委员会审核批准（批号：

N0.KYLL-2024-017）。

1.2  研究实施
本研究分为三个阶段，详见图 1。

1.2.1  第一阶段
（1）数据收集与预处理

回顾性收集 2021 年 4 月至 2022 年 10 月于

山西医科大学第一医院住院治疗的肿瘤患者的一

般信息，包括患者性别、年龄、住址、住院次数、

合并疾病、肿瘤类型、住院费用、住院天数等，

研究所需数据由医院运营部门通过结构化数据库

统一提取。

对收集的数据进行预处理，包括：①删除缺

失比例超过 30% 的变量，以减少数据噪声对模

型训练的影响；②对其余存在缺失值的变量，根

据变量类型采用不同策略进行填补，如对连续变

量使用中位数填补、对分类变量使用众数填补；

③ 采用 Z-score 标准化方法，以消除不同变量量

纲差异对模型性能的影响。

（2）风险因素遴选

以总住院天数和住院费用作为围手术期预后

结局的短期替代指标，用于衡量手术治疗后资源

消耗与恢复情况。使用 Lasso 回归进行风险因素

筛选，分别构建总住院天数和住院费用的影响因

素模型。 

（3）机器学习模型构建

经数据清洗与预处理后，本研究构建了 9 种

ML 模型，用于总住院天数和费用的预测分析，包

括 Logistic 回 归（Logistic regression，LR）、 支 持

向量机（support vector machine，SVM）、决策树

（decision tree，DT）、随机森林（random forest，

RF）、K 近邻算法（K-nearest neighbors，KNN）、

梯 度 提 升 机（gradient boosting machine，GBM）、

CatBoost 分 类 器（CatBoost）、 朴 素 贝 叶 斯（naive 

Bayes，NB）以及极端随机树（extra trees，ET），

涵盖从传统统计模型到集成学习算法的多种方法，

以全面评估不同模型在预测任务中的表现。对纳入

的患者按 7  ∶  3 的比例随机分为训练集和验证集。

训练集用于模型构建和交叉验证过程中的参数调

优；验证集作为独立测试集，用于评估模型的泛化

性能，并检测是否存在过拟 合。

（4）模型评估与验证

采 用 受 试 者 操 作 特 征（receiver operating 

characteristic，ROC） 曲 线 的 曲 线 下 面 积（area 

under curve，AUC）、准确率、精确率、召回率和

F1 分数等指标评估模型区分度。通过绘制模型校

准曲线评估模型预测概率与真实情况的一致性，

并 通 过 SHAP 值（SHapley Additive exPlanations）

进一步分析各个特征对预测结果的贡献。

1.2.2  第二阶段
基于第一阶段开发的模型，本阶段在实际临

床场景中对择期行肿瘤手术的患者进行了风险筛

查，并针对高风险患者建立了预住院管理模式。

主要工作包括：①运用前期构建的模型在择期行

手术的肿瘤患者中识别具有高风险因素的人群；

②对高风险患者提前进行术前评估、完善术前各

2021.04 2022.10 2023.062022.12

第二阶段：构建针对高风险患第一阶段：数据分析与
机器学习模型开发

（n=5 211）
者的筛查与预住院管理模式

第三阶段：预住院管理
模式实施与评估
（n=1 794）

未实施预住院组
（n=1 096）

实施预住院组
（n=698）

图1  研究流程图

Figure 1. Study flowchart
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特征 训练集（n=3 998） 验证集（n=1 213） t/χ2/Z值 P值

性别 0.82 0.37

  女 2 998（74.99）    894（73.70）

  男 1 000（25.01）    319（26.30）

年龄* 47.89±9.54 49.15±14.04 2.93 ＜0.01

家庭住址 10.27 ＜0.01

  山西省内 3 388（84.74） 1 073（88.46）

  山西省外    610（15.26）    140（11.54）

高血压 0.40 0.53

  否 3 175（79.41）    951（78.40）

  是    823（20.59）    262（21.60）

糖尿病 1.42 0.23

  否 3 656（91.45） 1 122（92.50）

  是    342（8.55）      91（7.50）

心脏病 0.07 0.79

  否 3 838（96.00） 1 166（96.13）

  是    160（4.00）      47（3.87）

项检查、检验及相关准备工作等“预住院”操作；

③建立“筛查—干预—再评估”闭环机制，确保

干预措施的可执行性与记录完整性。

1.2.3  第三阶段
在完成前期筛查流程和模式优化后，对符合

纳排标准的患者进行了风险筛查并实施了预住院

管理。以是否实施预住院管理为依据，将患者分

为干预组与对照组。干预组为经模型识别出的高

风险患者并接受预住院管理；对照组则为同期在

本院接受择期手术、病情稳定但未被识别为高风

险且未接受预住院管理的患者。主要工作包括：

①收集两组患者的住院天数、住院费用等关键结

局指标；②采用倾向评分匹配（propensity score 

matching，PSM）方法按照 1 ∶ 1 最近邻匹配（卡

钳值 0.05，随机种子数 42）选择对照个体，以减

少混杂偏倚；③运用因果森林（causal forests，

CF）算法评估预住院干预效果，在模型中除处理

变量（是否实施预住院）和结局变量（住院天数、

住院费用）外，将患者一般特征及合并疾病等均

作为协变量，以控制混杂偏倚并提升处理效应估

计的准确性。CF 在建模过程中通过样本分裂实现

无偏估计，并提供效应估计的置信区间；统计推

断采用双侧检验，显著性水平设定为 0.05。

1.3  统计学分析
采用 SPSS 26.0 和 Python 3.1.1 软件进行统计

分析。住院天数和住院费用 2 项结局变量按照四

分 位 间 距（interquartile range，IQR） 法 以 Q3 为

界整理为二分类变量，分别为长住院组（住院天

数≥ Q3）和常规住院组（住院天数＜ Q3）、高

费用组（住院费用≥ Q3）和常规费用组（住院费

用＜ Q3）。符合正态分布的计量资料，采用均数

和标准差（ sx ± ）表示，使用 t 检验进行组间比较；

不符合正态分布计量资料，采用中位数和四分位

数 [M（P25，P75）] 表 示， 使 用 Mann-Whitney U
检验进行组间比较。计数资料采用例数和百分比

（n，%）表示，使用卡方检验或 Fisher 精确概率

检验进行组间比较。双侧检验 P ＜ 0.05 被认为差

异具有统计学意义。

2  结果

2.1  一般情况
第一阶段回顾性收集 5 211 例住院肿瘤患者

的临床数据，随机分为训练集（3 998 例）和验

证集（1 213 例），两组在年龄、家庭住址、是

否具有呼吸系统疾病、术前等待天数、实施预住

院管理术前等待天数、总住院天数、总住院费用

方面差异具有统计学意义（P ＜ 0.05），见表 1。

2.2  风险因素的筛选
分别以住院天数与住院费用为结局变量，纳

入表 1 所列的所有临床和人口学特征构建 Lasso

回归模型进行变量选择，见附件图 1、图 2。通过

10 折交叉验证确定的最优正则化参数（λ_min）

表1  住院肿瘤患者一般特征比较（n，%）

Table 1. Comparison of general characteristics of hospitalized cancer patients (n, %)
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特征 训练集（n=3 998） 验证集（n=1 213） t/χ2/Z值 P值

呼吸系统疾病 4.17 0.04

  否 3 660（91.55） 1 133（93.40）

  是    338（8.45）      80（6.60）

肿瘤类型 0.38 0.54

  良性 1 607（40.20）    475（39.16）

  恶性 2 391（59.80）    738（60.84）

住院次数 0.46 0.50

  首次入院 3 342（83.59） 1 004（82.77）

  多次入院     656（16.41）    2 09（17.23）

术前等待天数#         4（2，6）         3（2，5） 4.97 ＜0.01

预住院管理术前等待天数#         0（0，0）         0（0，5） 9.80 ＜0.01

总住院天数#         9（6，14）         6（5，8） 18.68 ＜0.01

总住院费用（元）# 18 116.50（8 498.98，29 548.45） 21 036.74（19 236.60，23 378.10） 8.01 ＜0.01

注：*符合正态分布的计量资料，采用均数和标准差（ sx ± ）表示；#不符合正态分布的计量资料，采用中位数和四分位数[M（P25，P75）]
表 示。

续表1

对应的模型中，输入变量的回归系数均为非零，

提示在当前数据特征与参数设置下，各变量对结

局变量均具有一定的预测贡献。由于变量间共线

性较弱、样本量充足，正则化未显著压缩系数，

侧面说明所纳入的临床和人口学特征对住院时长

及费用均具有较强解释力。

2.3  模型训练和验证
通过计算不同 ML 模型的关键性能指标后发

现，在住院天数和费用模型中，CatBoost 模型表

现最佳，其性能表现如表 2、附件图 3 所示。

2.4  特征重要性分析
住院费用模型中特征重要性排序分别为肿瘤类

型、术前等待天数、年龄、性别、高血压、入院次

数等（图 2-A），其中恶性肿瘤、术前等待天数较

长、年龄较大、合并高血压、糖尿病等变量呈正向

影响（提高住院费用）（图 2-B）。住院天数模型

的预测结果主要术前等待天数、肿瘤类型、年龄、

住院次数等特征的显著影响（图 2-C），其中术前

等待天数、年龄大、入院次数多等体现为正向影响

（延长住院天数）（图 2-D）。

表2  不同机器学习模型性能比较

Table 2. Comparison of performance of different machine learning models
模型 AUC 准确率 精确率 召回率 F1分数

总住院天数

  LR 0.834 9 0.815 9 0.763 6 0.646 2 0.700 0

  SVM 0.860 1 0.823 5 0.806 5 0.617 3 0.699 3

  DT 0.746 2 0.759 0 0.637 2 0.638 5 0.637 8

  RF 0.832 0 0.784 5 0.680 5 0.663 5 0.671 9

  KNN 0.814 7 0.791 6 0.705 5 0.640 4 0.671 4

  GBM 0.872 0 0.825 4 0.790 6 0.646 2 0.711 1

  CatBoost 0.876 1 0.828 6 0.801 4 0.644 2 0.714 3

  NB 0.797 4 0.767 3 0.663 2 0.609 6 0.635 3

  ET 0.792 4 0.773 7 0.670 8 0.626 9 0.648 1

总住院费用

  LR 0.785 0 0.771 7 0.653 1 0.370 4 0.472 7

  SVM 0.801 4 0.769 8 0.653 8 0.354 2 0.459 5

  DT 0.655 4 0.705 9 0.468 9 0.488 4 0.478 5

  RF 0.782 2 0.753 8 0.558 3 0.520 8 0.538 9

  KNN 0.773 0 0.757 7 0.573 4 0.479 2 0.522 1

  GBM 0.826 7 0.781 3 0.635 5 0.488 4 0.552 4

  CatBoost 0.832 9 0.786 4 0.655 1 0.479 2 0.553 5

  NB 0.782 4 0.734 0 0.520 3 0.474 5 0.496 4

  ET 0.750 6 0.739 1 0.530 6 0.481 5 0.504 9
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2.5  预住院管理模式实施效果评价
2.5.1  实施与未实施组一般情况比较

2022 年 11 月至 12 月期间，基于最优模型

CatBoost 的预测结果，识别出部分风险较高的患

者，并优先安排实施预住院管理。2023 年 1 月至

6 月期间，共收治住院患者 1 794 例，其中 698 例

为接受模型辅助筛查后实施预住院的患者，1 096

例为未实施预住院的患者。采用 PSM 法进行匹配

后共获得 563 对匹配样本，两组基线可比，P 值

均＞ 0.05，见表 3。

2.5.2  实施效果评价
CF 结果显示，与对照组相比，接受预住院

干预的患者平均住院时长显著缩短 3.004 [95%CI

（-3.334，-2.675）]d， 住 院 总 费 用 平 均 减 少

1  473.124 [95%CI（-2 166.093，-780.155）] 元，

两者差异均具有统计学意义（P ＜ 0.001），见表 4。

结果表明，预住院干预在优化住院流程、缩短住

院时间和控制住院成本方面具有显著效果。

资料

PSM前 PSM后

非预住院组

(n=1 096)

预住院组

（n=698）
t/χ2/Z值 P值

非预住院组

（n=563）

预住院组

（n=563）
t/χ2/Z值 P值

性别 2.99 0.84 ＜0.01 0.94

  女 765 (69.80) 460 (65.90) 421 (74.78) 422 (74.96)

  男 331 (30.20) 238 (34.10) 142 (25.22) 141 (25.04)

年龄（岁）* 45.60±14.50 48.30±15.70 3.66 ＜0.01 47.60±13.50 47.50±13.30 0.13 0.90

住址 5.70 0.01 ＜0.01 0.99

  省内 875 (79.84) 589 (84.38) 463 (82.24) 464 (82.42)

  省外 221 (20.16) 109 (15.62) 100 (17.76)   99 (17.58)

高血压 1.70 0.19 0.39 0.53

  无 920 (83.94) 570 (81.66) 468 (83.13) 460 (81.71)

  有 176 (16.06) 128 (18.34)   95 (16.87) 103 (18.29)

表3  PSM匹配前后两组一般资料比较（n，%）

Table 3. Comparison of general characteristics of two groups before and after PSM (n, %)

  A   B

  C   D

图2  住院费用与住院天数的特征重要性分析

Figure 2. Feature importance analysis for hospitalization costs and length of hospital stay
注：A.住院费用特征重要性排序；B.住院费用SHAP图；C.住院天数特征重要性排序；D.住院天数SHAP图。。
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资料

PSM前 PSM后

非预住院组

(n=1 096)

预住院组

（n=698）
t/χ2/Z值 P值

非预住院组

（n=563）

预住院组

（n=563）
t/χ2/Z值 P值

糖尿病 1.16 0.28 0.07 0.80

  无 1 040 (94.89) 654 (93.70) 532 (94.49) 530 (94.14)

  有   56 (5.11) 44 (6.30) 31 (5.51) 33 (5.86)

心脏病 0.04 0.85 0.32 0.57

  无 1 050 (95.80) 670 (95.99) 539 (95.74) 535 (95.03)

  有 46 (4.20) 28 (4.01) 24 (4.26) 28 (4.97)

呼吸系统疾病 4.76 0.03 1.04 0.31

  无   1 000 (91.24) 615 (88.11) 515 (91.47) 505 (89.70)

  有   96 (8.76)   83 (11.89) 48 (8.53)   58 (10.30)

肿瘤类型 0.42 0.52 0.08 0.78

  良性肿瘤 250 (22.81) 150 (21.49) 128 (22.74) 124 (22.02)

  恶性肿瘤 846 (77.19) 548 (78.51) 435 (77.26) 439 (77.98)

住院次数 2.42 0.12 0.07 0.79

  首次入院 930 (84.85) 610 (87.39) 490 (87.03) 493 (87.57)

  多次入院 166 (15.15)   88 (12.61)   73 (12.97)    70 (12.43)

术前等待天数# 4 (3, 6) 1 (1, 3) 15.64 ＜0.001  3 (1, 4)  3 (2, 5) 0.53 0.58

注：*符合正态分布的计量资料，采用均数和标准差（ sx ± ）表示；#不符合正态分布的计量资料，采用中位数和四分位数[M（P25，P75）]
表 示。

续表3

表4  预住院管理实施后效果评价

Table 4. Outcome evaluation after implementation of pre-admission management
变量 效应值（95%CI 标准差 Z值 P值

住院时长（d）

  总体住院时长 -3.004（-3.334，-2.675） 0.168 -17.879 ＜0.001

  模型开发期 -2.014（-2.075，-1.504） 0.306 -6.871 ＜0.001

  预住院管理期 -2.413（-2.924，-1.901） 0.261 -9.243 ＜0.001

  结果评估 -4.529（-5.207，-3.852） 0.346 -13.103 ＜0.001

住院费用（元）

  总体住院费用 -1 473.124（-2 166.093，-780.155） 355.562 -4.167 ＜0.001

  模型开发期    -586.989（-1 863.741，689.762） 651.416 -0.901 0.368

  预住院管理期 -1 178.865（-2 072.795，-284.936） 456.095 -2.585 0.010

  结果评估期 -2 979.066（-4 688.197，-1 269.935） 872.022 -3.416 0.001

3  讨论

本 研 究 通 过 机 器 学 习、PSM 和 CF 分 析 方

法 [7-11]，揭示了预住院模式能显著缩短肿瘤患者

住院时长并降低医疗费用。传统上，患者需在医

院内完成所有的术前准备工作，这不仅增加了患

者的等待时间，也降低了医院的服务效率 [12]。预

住院模式通过将部分术前准备工作前置，不仅减

少了患者的实际住院时间，也使得医院能够更灵

活地安排手术和床位使用，从而提升整体的医疗

服务效率和质量。

本研究显示预住院组较对照组住院时长平均

减少 3.004 d，住院费用总体降低 1 473.124 元，

该结果与多项既往研究 [13-16] 结论一致。本研究

首次结合 CF 分析量化预住院的干预效应，且纳

入样本量显著大于既往研究，结果稳定性较强。

CatBoost 对住院时长 / 费用的预测 AUC 值较高，

显著优于传统回归模型，意味着通过系统的术前

准备和优化流程可有效提高医院床位的利用效

率，减轻患者经济负担，这在当前医疗资源紧张、

医疗费用持续上升的背景下，具有重要的实践价

值和应用前景。

本文采用了 SHAP 方法 [17-19] 对住院天数和

住院费用的影响因素进行了分析，揭示了预住院

模式的作用途径，术前天数是住院时长的首要预

测因子，预住院通过将检查前移，使术前天数从
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3  d 压缩至 1 d，直接减少无效住院日；肿瘤类型

的重要性在费用模型中排名居首，但预住院通过

缩短住院周期，显著降低了恶性肿瘤的高费用负

担。该评估揭示了影响患者接受预住院以及治疗

费用和住院时长的关键协变量，肿瘤类型、术前

天数、年龄被确定为最主要的潜在因素。该结果

为个性化的预住院决策提供了依据。在实施预住

院策略时，特别应考虑患者的肿瘤类型和年龄等

因素，以更好地发挥预住院模式的效果。

本研究结果为医疗政策制定者提供了重要的

参考信息。通过促进预住院模式的实施，不仅能

提高医疗服务的效率，还可作为医疗成本控制的

一种有效手段。政策制定者应考虑在医疗政策中

纳入对预住院模式的支持，如提供必要的财政和

政策支持，鼓励医院改进服务流程，提高医疗服

务的整体效率和质量 [20]。

本研究也存在一定局限性，如未分析费用构

成（检查费、药费、耗材费）的降幅差异，以及

肿瘤本身的特性在本研究中对住院时间的主导影

响可能部分掩盖或改变了慢性病（如呼吸系统、

心脏病）的作用模式。未来需结合更精细的临床

数据和深入分析（如按疾病严重程度分层）来验

证这一关联并阐明其背后的确切机制。此外，也

应该探索预住院模式在不同类型的疾病和患者群

体中的适用性和效果，以及研究该模式对医院其

他方面（如患者安全、医疗质量等）的影响。

综上所述，本研究通过构建 ML 模型结合

SHAP 归因分析，明确术前天数、肿瘤类型、年

龄为资源消耗的核心因素，为优化住院流程奠定

了基础。预住院模式不仅提升了医疗服务的效率

与质量，还减轻了患者的经济负担，优化了医疗

资源的利用效率，对患者、医院及整个医疗体系

将产生积极影响。
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