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基于 AI 幻觉抑制的药学智能问答平台的构建与效能验证 Δ
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摘 要 目的 构建低“人工智能（AI）幻觉”的药学智能问答平台，提升用药咨询的准确性、一致性与可追溯性。方法 利用Python

代码对药品说明书进行批量结构化整理并构建本地药学知识库，基于大型语言模型实现检索与问答流程设计，并在Dify平台完成

系统集成与本地化部署。通过设计典型临床用药问题，从达峰时间、半衰期检索及肾功能减退患者剂量调整方案推理等维度，将

药学智能问答平台的输出结果与在线版 DeepSeek 进行对比验证，评估其检索和推理结果的准确性与可靠性。结果 基于本地药

品说明书构建的药学智能问答平台在达峰时间、半衰期及剂量调整方案的检索和推理准确率均为100%。相比之下，在线版Deep‐

Seek在3个维度方面的准确率分别为30%（6/20）、50%（10/20）和38%（23/60）。结论 构建的药学智能问答平台能够根据临床提问

精准检索并提炼本地知识库信息，能避免AI幻觉的出现，为医务人员提供可靠的用药决策支持。
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Construction and efficacy verification of an intelligent pharmaceutical Q&A platform based on AI 

hallucination-suppression
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct an intelligent pharmaceutical Q&A platform for precision medication with low “artificial 

intelligence （AI） hallucination”， aiming to enhance the accuracy， consistency， and traceability of medication consultations. 
METHODS Medication package inserts were batch-processed and converted into structured data through Python programming to 

build a local pharmaceutical knowledge base. The retrieval and question-answering processes were designed based on large language 

models， and system integration and localized deployment were completed on Dify platform. By designing typical clinical medication 

questions and comparing the output of the intelligent pharmaceutical Q&A platform with the online version of DeepSeek across 

dimensions such as peak time retrieval， half-life， and dosage adjustment reasoning for patients with renal impairment， the accuracy 

and reliability of its retrieval and reasoning results were evaluated. RESULTS The intelligent pharmaceutical Q&A platform， 

constructed based on local drug package inserts， achieved 100% accuracy in retrieval and reasoning for peak time， half-life， and 

dosage adjustment schemes. In comparison， the online version of DeepSeek demonstrated accuracies of 30%（6/20）， 50%（10/20）， 

and 38%（23/60） across these three dimensions， respectively. CONCLUSIONS The constructed intelligent pharmaceutical Q&A 

platform is capable of accurately retrieving and extracting information from the local knowledge base based on clinical inquiries， 

thereby avoiding the occurrence of AI hallucinations and providing reliable medication decision support for healthcare professionals.
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近年来，随着“互联网+”与医疗大数据的快速发展，

人工智能（artificial intelligence，AI）技术在医药服务领

域的应用不断拓展[1]。ChatGPT、DeepSeek 等大型语言

模型（large language models，LLM）具备较强的自然语言

处理和医学语义理解能力，在用药咨询、健康问答等任

务中显示出一定潜力，可在一定程度上缓解基层医疗药

学人力不足的问题。然而，通用型 LLM 在专业药学场

景中的可靠性仍面临较大挑战。多项医学 AI 研究指出，

LLM 在处理药物相互作用、特殊人群用药、个体化剂量

调整等高风险任务时，存在风险管控相对不足等情况[2]，

易产生“AI 幻觉”，即生成与事实不符或缺乏证据支持的

内容，此类错误可能导致剂量偏差、禁忌遗漏或不当建

议，对患者安全构成严重威胁。
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在此背景下，国家卫生健康委办公厅于 2024年 11

月发布的《关于印发卫生健康行业人工智能应用场景参

考指引的通知》，明确提出推进药学服务智能化的发展

方向[3]，为 AI 在药学领域的规范化、场景化应用提供了

政策依据与发展指引。政策的出台，进一步凸显了构建

可靠性高、幻觉率低的药学智能问答平台的必要性。

多家医院虽已将药品说明书、诊疗指南和专家共识

整合至本地数据库以供临床参考，但一些临床问题仍未

得到满意答复[4―5]。究其原因，在于语言模型对已上传

的本地文档语义理解不足、向量化表征效率低，导致其

无法与用户查询意图进行有效匹配，从而生成了包含 AI

幻觉的答复。为解决上述问题，我院尝试基于 LLM 

Transformer 等算法开发一套可在基层医疗机构应用的

药学智能问答平台，并利用 Python 代码对本地知识库进

行批量标准化重构，确保 LLM 对本地知识库的精准检

索和信息加工，从而降低 AI 幻觉率，提升用药咨询的准

确性、一致性与可追溯性，现报道如下。

1　LLM工作原理

1.1　检索原理

在智能问答平台及本地知识库的构建过程中，先将

文档进行向量化处理，再根据特定算法（如倒排索引

BM25）构建检索表，存储于本地数据库（如 Dify 平台知

识库[6]）。当用户发起查询时，LLM 首先会提取问题中

的关键词与语义特征，随后采用文本检索与语义检索相

结合的方式完成信息匹配[7]。

1.1.1　文本检索原理

文本检索依赖于预先构建的倒排索引。在检索过程

中，LLM 先对候选片段（chunks——检索的最小输出单

元，也是后续语义计算的基本输入单元）进行初步筛选

与相关性排序，再通过余弦相似度进行精确匹配与重排。

余弦相似度是一种衡量两个语句相似程度（Score 值）的

常用数学方法，广泛应用于自然语言处理、信息检索及机

器学习领域。其核心思想是将文本转换为高维空间中的

向量，通过计算两个向量夹角的余弦值来评估其相似性。

Score 值介于－1到1之间，越接近1，表示两个文本的语

义越相似[8]。

1.1.2　语义检索原理

语义检索依赖于近似近邻检索（approximate nearest 

neighbor，ANN）算法，该算法将相邻的向量划分为特定

区域或结构，以避免线性扫描带来的高计算成本，从而

显著提升检索效率。但该机制不可避免地存在信息遗

漏的风险，即部分潜在相关 chunks 可能因未落入查询向

量划定的空间区域而未能被召回。因此，在知识库构建

过程中，应尽量将语义相近的内容划分为同一 chunk，而

将语义差异较大的内容划分为不同 chunks，以减少 ANN

阶段的召回失败[9]，提高知识库检索的准确性与完整性。

1.2　本地知识库向量化原理

1.2.1　向量化生成与池化过程

本地知识库上传至 LLM 时会经过向量化编码处理

后再储存，文档在向量化前会被切分为若干 chunks。

chunk 再 被 进 一 步 分 解 为 最 小 语 言 单 元 —— 词 元       

（tokens）。每个 token 映射为初始高维向量，并通过多层

Transformer 的 多 头 注 意 力 机 制 依 次 计 算 其 查 询

（Query）、键（Key）和值（Value），最终经 softmax 函数计

算注意力权重后得到新的高维向量。

若知识库中的文本分块过长，会导致单个分块内包

含多个不同主题或不相关的 chunks。当将这些混合内

容转换为一个整体向量时，不同方向的语义信息会在向

量空间中进行“中和”或“平均”，从而稀释了核心目标语

句的向量表征强度。这种“向量稀释”效应会直接导致

在检索阶段关键信息的向量与用户查询向量的匹配精

度下降，使得最相关的 chunks 难以被精准定位和召回，

最终影响问答系统的准确率[10―11]，故需要通过优化分块
策略来避免该问题。

1.2.2　语义完整性对向量化效果的影响

自然语言中的完整语义通常可抽象为“客体 A-关

系-客体 B”的结构，如阿莫西林（客体 A）可以抑制（关

系）金黄色葡萄球菌（客体 B）的繁殖。在 Transformer 架

构中，Query 更侧重于映射客体间的关系及动作，Key 主

要关注客体角色（即 A 或 B），而 Value 则负责承载关系

的具体细节（如方式、程度与结果等）。因此，在构建知

识库时，确保每个 chunk 内“客体 A-关系-客体 B”语义单

元的完整性，是信息能够被准确处理与检索的必要条

件。同时，chunks 内语句的排列顺序及上下文联系也会

对检索结果产生显著影响[12]。

2　药学智能问答平台的构建
2.1　软件与硬件设备

2.1.1　软件工具
本研究使用的环境部署工具为 Docker；应用开发平

台为 Dify；主要服务与工具包括：Rerank 模型管理平台

Xorbits inference，LLM DeepSeek-R1-32B、GLM4，向量

化模型 BGE-m3，Rerank 模型 BGE-Reranker-v2-m3，Py‐

thon 运行平台 PyCharm，数据储存工具 Redis、Postgres，

网络请求管理工具 Nginx，LLM 管理平台 Olalma。

2.1.2　硬件设备

本研究使用的 CPU 型号为 I7-14700KF（美国英特尔

公司），显卡为火神3090（七彩虹科技发展有限公司），硬

盘为 SN770 1TB M.2（美国西部数据公司），内存条为

D5-6000/64G[宏基电脑（上海）有限公司]，主板为 Z790-

P d5（华硕电脑股份有限公司）。

2.2　软件安装和环境部署

首先安装 Docker，在 Docker 的环境中部署 Dify 平

台、模型管理平台 Xorbits inference、网络请求管理工具

Nginx 和数据储存工具 Redis、Postgres 等；安装 LLM 管
理平台 Ollama，在 Ollama 上部署向量化模型 BGE-m3和
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LLM DeepSeek-R1-32B、GLM4。其中，Docker 和 Ollama

的作用是创建一个应用平台的运行环境；BGE-m3用于

将文本内容转化为高维向量以供 LLM 识别和储存，以

便在本地知识库上传和用户问题解析时使用。之后，利

用 Python 运行平台 PyCharm 将药品说明书等医学资料

进行批量清洗，再上传至 Dify 平台形成本地知识库。

BGE-Reranker-v2-m3把从本地知识库粗筛的结果和用

户问题进行精细比对后，将 Score 值呈递 Dify 平台，在此

过程中利用 Nginx 管理网络请求，用 Redis 和 Postgres 分

别缓冲和持久储存相关数据，为后续 LLM 返回答案提

供数据支撑。Dify 平台向 DeepSeek-R1-32B 和 GLM4发

送问题后，后两者根据问题返回深度思考的答案；Dify

通过应用 Web 供三方调用，生成应用程序，以供用户提

问和向用户展示深度思考答案。软件安装和环境部署

示意图见图1。

2.3　药品说明书清洗与结构设计方法

2.3.1　基于检索相似度分析的知识库结构优化

本研究在 Dify 平台知识库中上传了我院所有药品

的说明书。为便于展示研究内容与方法，下文以伏立康

唑片说明书为例进行说明，并以“伏立康唑适应证”作为

测试目标。首先，依据药品说明书内容设计并构建多种

不同格式的知识库结构 chunks，以“伏立康唑适应证”为

统一检索语句，对各结构 chunks 依次进行召回测试，记

录各种召回情形下检索语句与召回 chunks 的 Score 值，

对比分析不同知识库结构对检索质量的影响。结果

见图2。

通过测试结果可以得出如下结论：药品说明书原文

中，不同内容结构（如适应证、用法用量、不良反应、药理

毒理等）应统一冠以药品名称，以确保语义表达的完整

性；不同模块的内容需进行切分，避免混杂；在每一段的

起始位置应添加概括性语句，例如“本段内容主要描述

了某药的适应证/用法用量/不良反应等”，其余正文可保

持不变。通过上述标准化重构，可显著提升知识库与用

户问题的语义匹配精度，提高检索召回的准确性。

2.3.2　基于 tokens 数量控制 chunks 的切分优化

为验证 chunks 字符长度与语义相似度之间的关系，

本研究随机选取 3个约 1 300 tokens 的 chunks 作为实验

样本。依据语义层次，自段落末尾逐步删除部分语义内

容以减少字符长度，生成一系列不同长度的 chunks。以

统一检索语句对各长度 chunks 进行召回测试，并记录对

应的 Score 值。结果（图 3），当 chunks 长度超过约 600  

tokens 时，匹配度出现下降趋势；而一个完整知识点的描

述通常需要200～800 tokens，若切分过短则容易破坏上

下文的关联，导致知识点语义不完整。综合考虑知识点

完整性和召回率，本研究将药品说明书 chunks 的切分上

限确定为500 tokens。

2.3.3　基于 Python 的批量清洗

根据上述药品说明书召回测试结果得到最佳药品

说明书清洗结构类型。为实现对药品说明书和医学指

南等知识文本的高效结构化处理，本研究引入 Python 语

言作为主要技术工具。利用 Python 脚本对 Excel、Word

和 PDF 多种格式文件进行自动化处理，包括批量修改、

格式转换及结构重构等。

以伏立康唑片说明书为例，由于其不同内容模块均

以“【】”标注且药品名称在各模块中的复现率较低，故本

研究设计药品说明书清洗方案如下：（1）提取药品说明

书中【药品名称】至下一项“【”之前的文本字段为药品名

称，即“x”。（2）以“x 说明书”为一级标题，用“#”标记，即

“#伏立康唑片说明书”；药品说明书其他部分“【】”之间

的文本字段为 y，以“x&y”为二级标题，用“##”标记，如

“##本段内容主要描述了”&“伏立康唑片”（x）&“适应

证”（y）。（3）如果二级标题下的内容超过 500 tokens，则

把最后一个完整语句切分至下一个 chunk，避免破坏语

义完整性。沿用当前二级标题+“续”作为新的标题，直

至切分为不超过 500 tokens 的 chunk。（4）将药品说明书

中的表格转化成 markdown 格式，为确保表格完整性，表

格内容不再做切分。药品说明书中表格一般位于一段

完整语义表达的中间位置，为避免表格内容破坏文本上

使用 Redis 缓存和 Postgres 持久存储数据

Postgres

Redis

BGE-Reranker-v2-m3模型

Xorbits inference

Rerank 模型管理平台

本地运行环境

Docker

网络请求管理

Nginx

Python

Dify

Dify 发布 AI 应用

程序入口

LLM 管理

Ollama

Dify 发送问题

DeepSeek 返回分析结果
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入的提示词进行分析并返回合理
参数和结果
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图1　软件安装和环境部署示意图
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下文的关联，应先将表格内容、表格标题、表格备注剪切

处理，统一提取并编号，按照编号匹配放在对应文本的

最后位置，使文本内容和表格内容分区处置。其中，表

格标题增加备注信息“本段内容主要描述了”&药品名称

（x）+标题，每个表格单独划分为二级标题，用“##”标记。

特殊复杂表格存在一行对应多列或者一列对应多行等

情况，需先行判断行列总数，确保正确的映射关系。

通过预先设定上述处理规则，我院 1 120份药品说

明书在2 min 内完成了一键转换与标准化切分。

2.4　构建本地知识库

本研究在完成药品说明书的清洗与标准化处理后，

将其以 markdown 格式上传至 Dify 平台构建本地知识

库。构建过程中，分段标识符选择“##”，分段最大长度

设置为 4 000 tokens，并设置 100 tokens 的分段重叠长度

以确保上下文的连续性。文本向量化采用 GLM4，检索

方式选择混合检索，使用 BGE-Reranker-v2-m3对文本和

向量检索的结果进行语义相似性匹配与重新排序，检索

结果设置为 Top K＝10（即 Score 值排名前 10位），Score

阈值设定为0.5，以平衡召回率与准确率。

2.5　智能问答工作流的构建

在 Dify 平台中构建智能问答工作流，采用 Chatflow

模式进行流程搭建，工作流包括“开始-问题分类器-知识

检索-语言模型处理-输出”。在“知识检索”节点中接入

已构建的知识库；“语言模型处理”选择 DeepSeek-R1-

32B，并将知识检索返回的 chunks 作为上下文输入；经

DeepSeek-R1-32B 对上下文与用户问题进行语义匹配与

信息提炼后，生成结构化答案并直接输出。提示词设计

嵌于“语言模型处理”节点，其核心指令如下：基于所检

索的知识库（即上下文）找出与问题相关的语句进行提

炼，去除无关信息；如果没有找到相关信息，则反馈“本

地知识库没有找到相关资料，请联系静配中心药师进行

维护”，避免 LLM 脱离本地知识库给出不切合实际的

答案。

3　平台运行情况和验证
3.1　药学智能问答平台运行及维护

我院基于 Dify 平台构建的药学智能问答平台实现

了对本地知识库的精准检索与自动化问答。该平台能

够快速定位药品说明书中的相关内容，并对检索结果进

行提炼、推理和整合，生成具有临床参考价值的回答；同

时，该平台可同步展示药品说明书原文，便于医务人员

查阅和比对，从而保证答案的可靠性，有效降低了可能

出现的“AI 幻觉”风险；此外，该平台还可生成访问链接

并嵌入医院信息系统的下拉菜单，实现全院范围内的实

时访问与调用。

为确保平台内容的安全性与可控性，本地知识库不

具备自主学习能力，并部署于医院内部网络环境，彻底

隔绝外网访问带来的潜在风险。当系统识别到知识缺

失时，会自动提示后台专业人员进行审核与补充，以保

证知识内容的准确性、及时性与可追溯性。针对新增药

品，我院实行优先更新机制，确保其药品说明书及相关

资料在进院24 h 内完成录入并纳入知识库，以满足临床

即时查询需求。

3.2　药学智能问答平台定量检索准确性验证

药物达峰时间（tmax）是反映药物吸收速度的重要药

动学参数，直接影响起效时间和给药方案的设计；药物

半衰期（t1/2）则用于指导给药间隔，以维持血药浓度在治

疗窗内，兼顾疗效与安全性。本研究选择 tmax 与 t1/2作为

客观指标，用于评价我院构建的药学智能问答平台信息

检索的准确性和临床适用性。本研究从我院275种非复

方口服制剂中，采用随机函数抽取20种药品，分别查阅

其说明书中的 tmax 及 t1/2，并将相同问题分别输入药学智

能问答平台和在线版 DeepSeek 进行对比。结果（表 1）

显示，我院药学智能问答平台给出的答案与药品说明书

完全一致，tmax与 t1/2准确率均为100%；而在线版DeepSeek

结果中 tmax 准确率为 30%（6/20），t1/2 准确率为 50%（10/

20）。二者差异具有统计学意义（tmax 准确率比较，χ 2＝

21.53，P＜0.001；t1/2 准确率比较，χ 2＝13.33，P＜0.001），

提示该平台在药学参数的检索和回答方面具有较高的

准确性与可靠性。

知识库结构 chunks

“—”+适应证+正文

伏立康唑片+“—”+正文

伏立康唑片*1 次+适应证+正文
伏立康唑片*5 次+适应证+正文
伏立康唑片适应证*1+正文
伏立康唑片适应证+正文 1+

伏立康唑用法用量+正文 2

伏立康唑片适应证*1+正文
伏立康唑片适应证*2+正文
伏立康唑片适应证*5+正文
伏立康唑片适应证*5+正文
正文 1+伏立康唑片适应证 ...

正文 5+伏立康唑适应证
正文+伏立康唑片适应证*5

伏立康唑片适应证*1+正文
本段内容主要描述了伏立康唑
片的适应证+正文

Score 值

召回失败

0.68

0.73

0.71

0.73

0.31

0.73

0.75

0.77

0.77

0.72

0.71

0.73

0.75

结论
知识库 chunks 必须完整表示“客体 A-关系-客体 B”，尤其
是客体的主题，否则容易召回相似的注射用伏立康唑适应
证（Score 值 0.7），导致回答错误

单独客体 A 的频次增加会拉低 Score 值

药品说明书语义不同的内容划分为不同的 chunks，可以提
高 Score 值

“客体 A+关系”组合的频次增加可以提高 Score 值

检索相关语句位于正文起始位置的 Score 值更高

正文起始位置添加该知识库 chunks 概括性语句可以提高
Score 值

－：召回失败。

图2　不同知识库结构chunks的召回测试结果示例

1.5

1.0

0.5

0

S
co

re
值

0                         500                     1 000                    1 500
chunks 字符长度/tokens

测试1

测试2

测试3

图3　不同chunks长度对应的Score值
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3.3　药学智能问答平台定量推理准确性验证

患者肾功能减退可显著影响多种药物的药动学和
药效学，若剂量调整不当，将增加不良反应发生风险。

本研究选取12种需根据肌酐清除率调整剂量的药品，分
别以肌酐清除率 56、36、16、6 mL/min 及透析状态为条
件，检索我院药学智能问答平台的推荐剂量和给药频
次，并与药品说明书及在线版 DeepSeek 的回答进行对
比。结果显示，药学智能问答平台的输出答案与药品
说明书一致，而在线版 DeepSeek 结果的准确率为 38%
（23/60），二者差异具有统计学意义（P＜0.001），提示该
平台在药物个体化给药推理方面具有较高准确性（限于
篇幅，具体验证结果可扫描本文首页二维码进入“增强
出版”板块查看附表1）。

此外，本研究还针对药物相互作用、禁忌证及特殊
人群（肝功能损伤、孕妇、儿童）用药等高频临床场景进
行了进一步验证，均获得准确且可用的回答（具体验证
过程及结果可扫描本文首页二维码进入“增强出版”板
块查看附图 1～附图 7），说明该药学智能问答平台已能
够较好满足基层医疗机构临床药学服务需求。

4　讨论
4.1　知识库构建原理对平台性能的影响

药品说明书属于高度结构化的专业文本，其语义完
整性与片段化策略直接影响文本向量化及后续检索效
果。本研究在向量化原理的基础上，对文本进行分层清
洗与结构化重构，通过保留关键语义单元、缩短 chunks

长度和明确上下文边界等方式，减少了在向量化过程中
可能出现的语义稀释问题。该处理方式使文本表达更
符合 Transformer 模型的注意力计算特性，有助于提高
chunks 召回率和准确率，为后续问答模块提供了可靠的
数据基础。总结本次实践经验，笔者推荐各医疗机构在

构建药学智能问答平台时部署 Rerank 模型对文本和向
量检索结果进行 tokens 级别的语义相似性匹配与重新
排序，以进一步提升检索准确性；如果未部署 Rerank 模
型，选择语义检索与文本检索7∶3的混合策略，也能获得
较为理想的召回效果。

4.2　平台构建策略与关键技术实现

本研究在平台构建过程中，运用 Python 自动化脚本
完成了对院内 1 120份药品说明书的批量清洗、格式统
一与结构化重构，再将处理后的内容导入 Dify 平台。经
结构化处理的文本在检索环节具有更高的匹配精度，结
合 Score 阈 值 控 制 和 问 题 分 类 器，可 有 效 减 少 无 关
chunks 的干扰，提升问答效率与准确性。

为确保知识来源的可控性与安全性，我院构建的药
学智能问答平台依据本地部署模式运行，不具备自主学
习功能，且与医院内部网络体系兼容。知识库缺项时会
被系统自动记录并提示专业人员进行更新，从而保证内
容的可追溯性和规范一致性。新增药品信息按最高优
先级处理，相关资料在药品进院 24 h 内完成录入，满足
了临床对药学信息的时效性需求。

本研究在研发时，同时对多种主流开源平台进行了
比较：AnythingLLM 在私有化部署方面具备优势[13]，但
结果追溯与可视化能力有限；RAGFlow 在复杂文档解析
与引用可解释性方面表现突出[14]，但其硬件资源需求较
高，限制了其在基层医疗机构的推广应用。综合部署成
本、可视化程度和系统调试便利性，Dify 平台在本研究
所需的应用场景中具有更高的适配性。

4.3　平台运行效果与临床应用表现

为验证我院药学智能问答平台药学参数检索的准
确性与可靠性，本研究随机抽取了我院20种非复方口服
制剂，分别查阅其药品说明书中的 tmax及 t1/2，并将药学智

表1　我院药学智能问答平台与在线DeepSeek在20个口服制剂 tmax与 t1/2回答上的准确性比较

药品

阿奇霉素干混悬剂
盐酸二甲双胍片
盐酸特拉唑嗪片
地屈孕酮片
瑞舒伐他汀钙片 2

甲钴胺片
醋酸甲羟孕酮片
苯妥英钠片
依巴斯汀片
盐酸多奈哌齐分散片
孟鲁司特钠咀嚼片
左甲状腺素钠片
骨化三醇软胶囊
依帕司他片
盐酸坦索罗辛缓释胶囊
非那雄胺片
伊曲康唑胶囊
维胺酯胶囊
苯甲酸阿格列汀片
厄贝沙坦分散片
回答准确例数/总例数

说明书参数
tmax/h

2.2

2.5

1

0.5

5

3.6±0.5

2.58±0.5

4～12

2.6～4

3～4

2

5～6

2～6

1

6.8

1～2

4.6±1.3

2.612±0.778

1～2

1.5～2

t1/2/h

68

6.5

12

5～7

19

12.5

14.0±2.12

7～42

15～19

70

2.7～5.5

168

5～8

1.8

10

5～6

23.8±4.7

2.378±0.871

21

11～15

药学智能问答平台
tmax/h

2.2

2.5

1

0.5

5

3.6±0.5

2.58±0.5

4～12

2.6～4

3～4

2

5～6

2～6

1

6.8

1～2

4.6±1.3

2.612±0.778

1～2

1.5～2

tmax与说明书是否一致
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是

20/20

t1/2/h

68

6.5

12

5～7

19

12.5

14.0±2.12

7～42

15～19

70

2.7～5.5

168

5～8

1.8

10

5～6

23.8±4.7

2.378±0.871

21

11～15

t1/2与说明书是否一致
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是
是

20/20

在线版 DeepSeek

tmax/h

2～3

2～3

1～2

0.5～2.5

3～5

1～3

2～4

4～12

2～4

3～4

2～4

2～4

3～6

1～3

6.8

1～2

2～5

2～4

1～2

1.5～2

tmax与说明书是否一致
否
否
否
否
否
否
否
是
否
是
否
否
否
否
是
是
否
否
是
是

6/20

t1/2/h

68

4～6

9～12

5～7

19

12～24

12～24

7～42

10～16

70

2.5～5.5

168

5～8

1.5～2

9～13

5～6

16～28

10～20

21

11～15

t1/2与说明书是否一致
是
否
否
是
是
否
否
是
否
是
否
是
是
否
否
是
否
否
是
是

10/20
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能问答平台与在线版 DeepSeek 的检索结果进行对比。

结果显示，我院药学智能问答平台给出的答案与药品说
明书完全一致，准确率均为100%，而在线版 DeepSeek 的
结果中，tmax准确率为30%，t1/2准确率为50%，二者差异具
有统计学意义（P＜0.001），提示该平台在药学参数的检
索和回答方面具有较高的准确性与可靠性。

在剂量个体化推理验证中，本研究针对12种需按肾
功能调整剂量的药品对我院药学智能问答平台进行了
分级测试，结果显示，所得剂量建议与药品说明书完全
保持一致。而同一测试条件下，在线版 DeepSeek 的准确
率为 38%，两者差异具有统计学意义（P＜0.001）。该结
果提示，本研究构建的平台在处理涉及复杂条件判断的
药学咨询时，仍然能够保持较高的可靠性。

在药物相互作用、禁忌证及特殊人群用药等高频临
床查询场景中，该平台同样表现出良好的稳定性与准确
度，不仅可通过工作流生成标准化回答，还能同步展示
药品说明书原文，便于医师进行查阅与验证。此外，该
平台还可与医院信息系统对接，实现全院范围的实时访
问，提高了临床药学信息服务的可及性。

4.4　平台推广应用价值与可扩展性

基于标准化结构化知识库的本智能问答平台具有
良好的可推广性，尤其适用于紧密型医疗集团的药学信
息统一管理。通过共享同源知识库，可为紧密型医疗集
团审方中心、辅助诊疗系统和语音问答工具提供一致且
规范的知识支撑，有利于提升药学服务的同质化水平，

并降低信息不一致带来的临床风险。

本研究将模型运行环境与知识库采用 Docker 镜像
封装，实现了跨平台的一键迁移，减少了环境部署工作
量，提高了平台可扩展性。相比依赖云端的方案，本地
化部署具有更高的独立性和数据安全性，适用于网络条
件有限或隐私保护要求较高的县域及基层医疗机构。

5　结语
LLM 是否出现 AI 幻觉，主要取决于本地知识库是

否存在相应的 chunks 以及其是否能被检索到。本研究
构建的药学智能问答平台通过标准化重构药品说明书
本地知识库，实现了高精度的检索与推理，大幅度减少
了 AI 幻觉的出现。此外，通过集成提示词可以进一步优
化 LLM 文字处理逻辑，如提示词添加“本地知识库没有
找到相关资料，请联系静配中心药师进行维护”，既可以
提醒药师不断完善知识库，亦可有效避免 AI 幻觉带来的
临床决策误导。平台在上线之前与在线版 DeepSeek 进
行了对比，结果显示，该平台几乎可以避免在 DeepSeek

上出现的 AI 幻觉问题，能够满足临床对药学信息严谨性
与准确性的要求。本研究结果表明，通过知识库的标准
化重构与轻量化本地部署，即便在有限算力条件下亦可
实现可控、安全且质量可靠的药学智能问答服务。此类
模式具有良好的普适性，适用于信息化建设需求迫切但
算力资源受限的医疗机构，如基层医院、县域医疗中心
及部分专科医院，能为其提供兼具成本-效益与专业性
和可靠性的药学知识服务解决方案。

然而，本研究仍存在一定局限性，知识库的覆盖范
围和更新频率仍需持续优化。未来研究可进一步扩大
知识库规模，引入自动化更新机制，并探索多模态数据
的整合，以进一步提升 LLM 在临床药学场景下的可靠
性和实用性。例如，可进一步探索针对医学指南和专家
共识的语义切分策略，并优化多模型协同检索与推理机
制，以持续提升智能问答平台的性能。
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