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摘 要 目的 构建本地化大语言模型（LLM）辅助胃癌术前药物重整模式，并进行效果评价。方法 回顾性纳入 2024年 1月至

2026年1月江苏省肿瘤医院胃外科249例入院前存在持续用药史的胃癌患者。根据时间先后将患者划分为训练集（154例）和验

证集（95例）。基于指南、药品说明书等证据，构建标准化药物重整流程与结构化知识库，并在院内私有化部署 DeepSeek-V3 

LLM，结合检索增强生成技术，实现对用药信息的自动整合、风险筛查以及个体化建议生成。采用机器评分（BERT Score 和

ROUGE-1、2、L）与人工评分[七维指标（7DI）]评价 LLM 生成建议的质量；运用 Spearman 相关分析探究机器评分与人工评分的相

关性；采用 Cronbach’s α系数检验人工评分结果的内部一致性；比较不同难易程度（简单、中等、高难度3个等级）药物重整任务的

人工与LLM药物重整耗时。结果 最终构建了涵盖8大类药物、能够覆盖常见及高风险术前用药场景的结构化知识库。机器评分

方 面，BERT Score 的 精 确 率 为 0.783±0.033，召 回 率 为 0.811±0.038，F1 分 数 为（0.796±0.028）分；ROUGE-1、ROUGE-2 和

ROUGE-L 3个层级的 F1分数分别为（0.566±0.067）、（0.338±0.076）和（0.468±0.082）分。3名人工评分者的 7DI 评分为 32.06～

33.45分。机器评分的 F1分数与人工评分的7DI 评分均呈显著正相关（最高决定系数＝0.611，P＜0.001），且人工评分内部一致性

良好（Cronbach’s α＝0.876）。在效率方面，与人工药物重整耗时比较，LLM 药物重整耗时在简单组、中等组、高难度组中均减少

90% 以上（P＜0.001）。结论 基于本地化 LLM 与结构化知识库构建的药物重整模式，在胃癌术前复杂用药场景中具有较高的准

确性、一致性和临床可用性，能够提升药物重整效率，同时降低潜在用药风险。
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct a preoperative medication reconciliation model assisted by a localized large language 

model （LLM） for gastric cancer and evaluate its clinical efficacy. METHODS A total of 249 gastric cancer patients with a history 

of continuous medication before admission in the Gastric Surgery Department of Jiangsu Cancer Hospital were retrospectively 

enrolled. Patients were divided into training set （154 cases） and validation set （95 cases） based on the order of time. Based on 

guidelines， drug package inserts， and other evidence， a standardized medication reconciliation process and a structured knowledge 

base were constructed. DeepSeek-V3 LLM was deployed privately in the hospital， combined with retrieval-augmented generation 

technology， to achieve automated integration of medication information， risk screening， and generation of personalized 

recommendations. The quality of LLM-generated recommendations was evaluated using automatic metrics （BERT Score and 

ROUGE-1， 2， L） and manual scoring [seven-dimensional 

index （7DI）]. Spearman correlation analysis was performed to 

explore the correlation between automatic scores and manual 

scores. Cronbach’s α coefficient was used to test the internal 

consistency of manual scoring results. The time consumed by 

manual and LLM-assisted medication reconciliation was compared 

across tasks of different difficulty levels （simple， moderate， 

and high）. RESULTS A structured knowledge base covering 8 
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major drug categories was finally established， covering common and high-risk preoperative medication scenarios and providing 

structured retrieval support for the LLM. For automatic evaluation， the precision， recall， and F1-score of BERT Score were 0.783±

0.033， 0.811±0.038， and 0.796±0.028， respectively. The F1-scores of ROUGE-1， ROUGE-2 and ROUGE-L were 0.566±0.067， 

0.338±0.076 and 0.468±0.082， respectively. The 7DI scores from three manual raters ranged from 32.06 to 33.45. The F1-score of 

automatic scoring was significantly positively correlated with the 7DI score of manual scoring （maximum coefficient of 

determination＝0.611， P＜0.001）， and the internal consistency of manual scoring was good （Cronbach’s α＝ 0.876）. In terms of 

efficiency， LLM-assisted medication reconciliation reduced time consumption by more than 90% compared with manual 

reconciliation in the simple， moderate， and high-difficulty groups （P＜0.001）. CONCLUSIONS The medication reconciliation 

model constructed based on a localized LLM and structured knowledge base shows high accuracy， consistency， and clinical 

applicability in complex preoperative medication scenarios for gastric cancer. It can improve the efficiency of medication 

reconciliation and reduce potential medication risks.

KEYWORDS medication reconciliation； artificial intelligence； large language model； gastric cancer； preoperative medication； 

medication safety

药物重整是指在患者就诊、转科、手术或出院等医
疗过渡阶段，对其既往及当前用药信息开展系统、精准
且可追溯的收集、核对与优化工作，旨在降低用药差错
以及药物相关不良事件的发生风险。世界卫生组织已
将药物重整列为提升用药安全的关键策略之一，着重强
调其在多药联合治疗以及复杂临床路径管理中的核心
地位[1]。然而，在实际临床工作中，药物重整仍存在诸多
实施难点与风险暴露点，例如患者用药史信息分散，以
及针对抗凝、降糖等高风险药物的术前调整方案复杂且
缺乏统一执行标准。

胃癌是全球范围内发病率和死亡率均较高的恶性
肿瘤之一，中国人群中，45岁及以上为胃癌的高发阶段，

且发病率会随年龄的增长而上升[2]，该类人群常合并有
高血压、糖尿病、冠心病等多种慢性疾病，故需长期服用
多种药物[3]。目前，可切除胃癌患者的标准治疗以手术
为主，术前阶段是患者药物治疗方案发生显著变动的时
期，极易出现用药疏漏、重复、相互作用、停药或续药遗
漏等问题[3―5]。因此，药物重整显得尤为重要。国内外
研究均表明，实施规范化的药物重整，尤其是有职业药
师参与的药物重整，能够显著减少住院患者的药物差异
和处方错误，进而提升用药安全性[6―7]。然而，在实际工
作中，由于药物重整通常依靠人工核对，其流程涉及医
院电子病历、患者访谈、家属反馈等多方面；使得信息碎
片化、核对效率低下、人员经验参差不齐等问题普遍
存在[8]。

随着大型语言模型（large language model，LLM）在
临床知识理解与临床推理能力方面取得显著进展，该模
型已被证实具备对病历信息进行结构化、术语归一化以
及临床知识检索的潜在能力[9―10]。作为开源模型，Deep‐

Seek 理论上能够在机构内部进行部署，可以以安全且低
成本的方式开展训练与应用，这是其相较于其他 LLM

的优势[11―12]。目前，尚未有研究将本地化 LLM 应用于肿
瘤患者的药物重整与用药管理。为此，本研究以胃癌患
者术前用药为切入点，通过在院内私有化部署 LLM 并
整合术前用药知识库，构建了一套术前智能化药物重整
模式，以实现对用药信息的自动整合、风险筛查以及个

体化建议生成，旨在为提高用药重整的效率，减少人为
差错，提升患者用药安全性提供可推广的技术路径。

1　本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整模式的
构建
1.1　研究设计与整体技术流程

本研究聚焦于江苏省肿瘤医院（以下简称“本院”）

胃癌术前复杂的用药场景，构建了本地化 LLM 辅助胃
癌术前用药重整模式，具体技术路径见图 1。如图 1所
示，本研究首先针对入院前有持续用药史的胃癌患者开
展结构化数据整理工作。在院内私有化部署的 LLM 环
境中，结合术前用药知识库与 RAG 技术，实现对持续用
药的自动整合、风险筛查以及个体化建议生成。随后，

通过机器评分与人工评分，对 LLM 生成建议的质量和
临床可用性进行系统评价。

1.2　资料来源与分组
回顾性收集 2024年 1月至 2026年 1月在本院胃外

科住院的249例胃癌患者作为研究对象。本研究的纳入
标准为——（1）年龄≥18岁；（2）经病理学确诊为胃恶性
肿瘤；（3）初诊且拟行手术治疗的患者；（4）有长期服药

结构化患者输入

入院前
持续用药史

人口学特征胃癌患者数据

电子病历数据
术前用药知识库

基于 ATC 分类
指南、共识

药品说明书

知识库检索

文本嵌入 V3

文本嵌入与
向量索引模块

基于 RAG 的推理以
减少幻觉

本地化
DeepSeek-V3

LLM

院内私有云环境

CoT
提示词

模型与知识层
LLM 输出模块

持续用药识别

术前用药风险识别

术前药物重整
与管理建议

标准化临床建议报告

效果评价与验证

BERT Score
ROUGE

机器评分

人工评分
7DI

3名药师

ATC：解剖学治疗学化学分类系统；CoT：思考链；RAG：检索增强

生成；BERT Score：基于语义嵌入的文本生成质量评价指标，用于衡量

生成文本与参考文本在语义层面的相似度；ROUGE：基于n-gram重叠

的自动文本评价指标，用于衡量生成文本与参考文本在关键信息覆盖

程度的相似性；7DI：七维指标。

图1　本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整模式的技术

路径
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史：术前至少连续 4周服用≥1种药物；（5）具备完整的
术前评估资料。本研究的排除标准为：（1）拒绝手术或

最终未行手术的患者；（2）无法获取完整用药史的患者；

（3）行急诊手术的患者。收集患者的基础信息、既往病

史、诊疗记录等资料。所有涉及患者隐私的信息均予以

剔除，并整理成结构化、标准化的输入格式，以构建标准

化的输入格式数据集，作为 LLM 应用的基础任务语料

库。本研究方案已获得本院伦理委员会批准（批件号：

YK-2025-189），针对去标识化的患者数据开展回顾性分

析，豁免患者知情同意。

将2024年1月至2025年9月收治的154例患者划分

为训练集，2025年 10月至 2026年 1月收治的 95例患者

划分为验证集。

1.3　药物重整场景机器人构建与提示词设计

本研究依托本院的本地化 LLM 部署环境展开，以

FastGPT 平台（V 4.9.0）作为基础平台，采用私有化部署

方式，运行于私有云服务器中。通过严格的技术隔离与

访问控制策略，确保所有数据的存储、处理和调用均局限

于该环境内部，不会向外部流转。本研究部署了本地化

的 DeepSeek-V3版本 LLM（671B），设定温度为 0、Top_p

值为0.9，研究团队在此基础上开展场景应用模式构建。

完成基础部署后，进一步构建面向术前药物重整任

务的对话代理。于 FastGPT 平台（V 4.9.0）新建“药物重

整辅助工作台”，并对对话代理进行配置。针对术前药

物重整的任务特性，选用 CoT 设计提示词，将术前药物

重整任务拆分为若干具有明确临床逻辑的认知阶段。

相关提示词的组成要素与设计目的见表1。

1.4　知识库的构建与更新

在模式构建阶段，训练集主要用于流程与知识体系

的构建和优化。依据国内外围手术期指南中关于术前

用药调整的内容[13―15]以及药品说明书，构建胃癌术前药

物重整的标准化流程框架；同时，结合真实临床处方数

据，验证流程与规则的覆盖性和可执行性，并持续完善

药物目录及规则描述，该目录基于训练集数据整理而

成。本研究聚焦于胃癌患者入院前有持续用药史的药

物重整。因此，在知识库构建过程中，虽参考了涵盖术

前、术中、术后全程的围手术期用药指南，但重点提取并
纳入的是与术前用药管理直接相关的内容。依据 ATC

对药物进行分类，构建适用于术前药物重整的常用药物

目录。接着，通过专家（包括中级及以上职称且工作年

限≥5年的临床医师、药师、护师）咨询，确定药品目录的

范围能够涵盖临床常见用药场景。将所有文档导入

FastGPT 知识库模块，借助 text-embedding-v3索引模型

构建文本向量化索引，形成一个可供 LLM 自动检索的

知识库。知识库搜索参数设置引用上限为 20 000 to‐

kens，最低相关度为0.7。

在上述知识库初步构建完成后，进一步结合训练集

数据，对知识库内容以及相关决策逻辑展开迭代优化。

首先对训练集中的154例胃癌患者的术前用药目录进行

系统梳理，形成初始药物目录；随后在真实的临床场景

中，对本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整模式开展场

景化验证，识别其在复方制剂成分拆解、商品名标准化、

抗血栓药物的停药与重启时机判断、降糖药物分类管理

这4个关键环节中存在的偏差和不足。针对上述问题，对

知识库内容和规则体系进行有针对性的补充与修订，同

时对提示词引导的决策逻辑进行同步优化。经过多轮迭

代后，逐步形成能够覆盖常见及高风险术前用药场景的

结构化知识体系，为后续模式应用与效果评价奠定基础。

为确保知识库与术前用药临床实践及循证医学证

据实现同步更新，本研究构建了具备分层级、可操作性

的知识库动态更新与治理机制，具体如下——（1）指南

与共识更新对接机制：临床药师按照固定周期对知识库

进行更新维护，每3个月对国内外相关指南、专家共识中

的新内容开展系统检索与筛选。纳入流程采用“初筛量

表+AGREEⅡ（临床指南研究与评价工具）质量评价+德

尔菲法专家共识”的三阶段机制，以确保入库文献在权

威性、循证质量以及本院适用性方面均满足临床要求。

（2）新药与药品信息动态录入机制：针对新获批药物以

及药品说明书的变更信息，由临床药师协同药事管理部

门按季度进行梳理。提取围手术期相关的适应证、禁忌

证、停药和重启时机、替代方案以及风险提示等关键要

素，经结构化标注后纳入知识库；同时，对已入库的药品

信息实施版本管理，标注更新日期和证据来源，避免使

用过期知识。

经过多轮迭代优化，最终构建了能够覆盖常见及高

风险术前用药场景的结构化知识库。此知识库共涵盖8

大类药物、19类亚组、68个药物亚类，包含326种同一通

用名药物，具体目录见表2。

2　本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整模式的效

果评价
2.1　效果的评价实施

在完成本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整模式构

建后，将该模式应用于验证集患者，以评价其在真实临

床场景中的应用效果。由本地化 LLM 辅助胃癌术前药

物重整模式自动生成药物重整建议，作为生成文本；由

临床药师进行人工药物重整，作为参考文本。

表1　基于CoT的术前药物重整提示词设计

认知阶段
角色与任务定义

信息整理与标准化

药物问题识别

术前用药重整辅助决策

结构化结果输出

提示词核心内容
明确模型以胃外科临床药师身份执行药物重整与用
药管理任务
规范患者信息与用药清单，统一药品通用名，对缺失
剂量或频次明确标注“未提及”，不进行假设
要求对每一种药物逐一与用药原则进行比对，识别
潜在风险与管理问题
针对识别问题生成具体可操作的术前用药管理建
议，包括停药或重启、桥接治疗及监测要点，复方制
剂作为整体处理
按固定格式输出标准化用药清单与分条管理建议

设计目的
将模型行为约束为专业药师视
角，避免通用文本生成
确保用药史核对准确，降低模
型幻觉风险
防止遗漏用药，保证评估的系
统性
模拟真实临床药师决策逻辑，

提升用药建议的临床可行性

提高结果一致性、可读性及后
续评价的可重复性
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2.2　评价指标与方法

2.2.1　评价指标

采用机器评分与人工评分相结合的方式，对本地化

LLM 辅助胃癌术前药物重整模式自动生成的药物重整

建议的质量进行评价。（1）机器评分：运用 BERT Score 和

ROUGE（包括 ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L）分别计

算相应的精确率、召回率和 F1分数，将生成文本和参考

文本进行对比[16—17]。本研究运用 Python 的 Jieba 库开展

文本分词工作，借助 BERT Score/ROUGE 库进行机器评

分计算，选用“bert-base-chinese”预训练模型，以精准计

算中文文本的 BERT Score。（2）人工评分：借鉴电子病历

人工评审方法，采用7DI 评分体系[18]，根据研究内容对其

中部分指标进行调整，涉及信息完整性、术语使用规范

性、逻辑一致性、语法结构、文体风格、问题识别全面性、

建议可行性与针对性7个维度。所有生成的用药建议均

由3名经验丰富的药师（编号1～3）进行评价。

为量化评估本地化 LLM 辅助胃癌术前药物重整相

较于人工药物重整的效率优势，本研究引入“药物重整

耗时”作为过程性结局指标。依据患者疾病及术前用药

的复杂程度，将药物重整任务划分为简单、中等、高难度

3个等级（由 2名药师在不知晓 LLM 输出结果的前提下

进行分级，若存在分歧则通过讨论达成一致）。人工药

物重整耗时指参与评价的临床药师在模拟真实工作流

程的情况下完成药物重整的时间，即从开始核对患者既

往用药信息并检索相关指南资料起，至形成完整的用药

建议为止，所记录的总耗时为人工药物重整耗时。LLM

自动生成的药物重整耗时由系统后台自动记录，即从接

收完整结构化患者信息输入开始，至生成完整药物重整

建议结束，所记录的系统运行时间为 LLM 药物重整耗

时。根据药物重整任务划分的难易程度进行分组，分别

计算人工药物重整耗时与 LLM 药物重整耗时，以比较

两种模式在不同任务复杂程度下的效率差异。

2.2.2　统计学方法

采用 Python（3.13 版本）和 Excel 2021 进行数据处

理。本研究中，符合正态分布的计量资料以 x±s 表示，

不符合正态分布的则以 M（P25，P75）表示。运用 Spearman

相关分析探究机器评分与人工评分的相关性；采用

Cronbach’s α系数检验 3 名药师评分结果的内部一致

性，α≥0.80表示内部一致性好[19]。采用 Mann-Whitney 

U 检验比较人工药物重整耗时和 LLM 药物重整耗时的

差异。检验水准α＝0.05。

2.3　本地化LLM生成药物重整建议的评价结果

2.3.1　机器评分

BERT Score 平均得分如下：精确率为0.783±0.033，

召 回 率 为 0.811±0.038，F1 分 数 为（0.796±0.028）分。

在 ROUGE-1、ROUGE-2和 ROUGE-L 3个层级上的精确

率分别为 0.542±0.099、0.317±0.087、0.434±0.096；召

回率分别为 0.613±0.101、0.378±0.097、0.530±0.113；

F1 分 数 分 别 为（0.566±0.067）、（0.338±0.076）、

（0.468±0.082）分。结果见图2。

2.3.2　人工评分

3名药师的7DI 评分分别为（33.45±1.49）、（32.06±

1.84）、（32.48±1.65）分。Spearman 相关分析结果显示，

机器评分的 F1分数与 3名药师的 7DI 评分均呈显著正

表2　胃癌患者术前用药知识库

药物种类

心血管系统用药

血液及造血系统用药
消化与代谢系统用药

全身激素类用药

神经系统用药

呼吸系统用药

肌肉骨骼系统用药

全身用抗感染药

亚组

抗高血压药

抗心绞痛药

降脂药

抗血栓药
降糖药

营养治疗药

止吐药

止泻药

抑酸药
促胃肠动力药
甲状腺激素
抗甲状腺药
抗精神病药
抗焦虑药

抗抑郁药

平喘药

风湿性疾病药

抗痛风药
抗菌药

纳入亚组
数量/类

7

4

4

3

9

3

3

3

2

2

1

1

1

4

5

4

4

3

5

药物品种数/

种
51

24

16

11

46

10

15

7

11

4

2

3

6

14

21

15

29

13

28

具体亚类

血管紧张素转化酶抑制剂、血管紧张素Ⅱ受体
阻滞剂、β 受体阻滞剂、钙通道阻滞剂、利尿剂、

α 受体阻滞剂、复方制剂
硝酸酯类、β 受体阻滞剂、钙通道阻滞剂、抗血
小板药
他汀类、烟酸和苯氧酸衍生物、胆汁酸螯合剂、

胆固醇吸收抑制剂
维生素 K 拮抗剂、新型口服抗凝药、抗血小板药
双胍类、磺脲类、格列奈类、α-糖苷酶抑制剂、噻
唑烷二酮类、DPP-4 抑制剂、SGLT-2 抑制剂、胰
岛素、复方制剂
整蛋白肠内营养制剂、短肽型肠内营养制剂、整
蛋白纤维型肠内营养制剂
5-羟色胺 3 型受体拮抗剂、多巴胺受体拮抗剂、

神经激肽-1 受体拮抗剂
阿片类受体激动剂、肠道物理吸附剂、脑啡肽酶
抑制剂
质子泵抑制剂、H2 受体拮抗剂
多巴胺受体拮抗剂、5-羟色胺 4 型受体激动剂
甲状腺激素类
硫脲类
非典型抗精神病药
苯二氮 类、氮螺环癸二酮类、抗组胺药、氨基
甲酸类
选择性 5-羟色胺再摄取抑制剂、5-羟色胺-去甲
肾上腺素再摄取抑制剂、三环类抗抑郁药、单胺
氧化酶抑制剂、非典型抗抑郁药
吸入性 β₂受体激动剂、吸入性抗胆碱能药、吸入
性糖皮质激素、白三烯抑制剂
非甾体抗炎药、改善病情抗风湿药、糖皮质激
素、免疫抑制剂
抑制尿酸生成药、促尿酸排泄药、抗痛风发作药
头孢菌素类、氟喹诺酮类、氨基糖苷类、硝基咪
唑类、克林霉素类

DPP-4：二肽基肽酶-4；SGLT-2：钠-葡萄糖协同转运蛋白2。
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图2　生成文本与参考文本的 BERT Score 与 ROUGE

评分小提琴图



· 1066 ·  China Pharmacy  2026 Vol. 37  No. 8 中国药房  2026年第37卷第8期

相关，其中，与药师（编号 2）的评分结果的相关性最高
[决定系数（R 2）＝0.611，P＜0.001]，其次是药师（编号1）

的评分结果（R 2＝0.538，P＜0.001），与药师（编号 3）的
评分结果的相关性相对较低（R 2＝0.487，P＜0.001）。内
部一致性检验结果显示，Cronbach’s α＝0.876，表明3名
药师的内部一致性良好（α≥0.80）。

2.3.3　药物重整耗时
简单组、中等组、高难度组药物重整任务分别有65、

21、9份。与人工药物重整耗时比较，LLM 药物重整耗
时在简单组、中等组、高难度组中均显著减少（减少90%
以上，P＜0.001）。结果见表3。

3　讨论
3.1　本地化LLM辅助胃癌术前药物重整模式的可行性

与准确性

本研究依托本院私有化部署 LLM 环境，针对胃外
科术前用药场景，构建了胃癌术前药物重整模式，结果
显示，在验证集中 BERT Score 的 F1分数为 0.796，这表
明该模式在语义内容覆盖与忠实度方面表现良好，具有
较强的临床语义理解与复现能力[16]。其生成的药物重
整建议的人工评分（7DI 评分）在 32.06～33.45分之间，

这表明 LLM 的输出在信息完整性、问题识别全面性等
临床维度上具有较高质量，能够满足临床评价要求。进
一步分析结果显示，机器评分的 F1分数与 3名药师的
7DI 评分均呈显著正相关（R 2最高为0.611），且3名药师
的内部一致性良好（Cronbach’s α＝0.876）。以上结果表
明，机器评分与药师人工评分在整体趋势上高度一致，既
验证了自动评价指标在本研究中的适用性，也为后续大
规模应用中的质量监控提供了可替代人工的量化工具。

3.2　本地化LLM辅助胃癌术前药物重整模式在关键用

药场景中的优化路径与效果

术前药物重整的核心挑战在于应对临床用药的复
杂性与异质性。用药信息不一致、未停药或误停药、药
物相互作用以及剂量不当等状况，均可能引发术后出
血、心血管并发症、感染等不良事件[20]。本研究基于训
练集对模型进行系统验证，识别出模型在药物重整环节
存在的4类核心偏差，并通过针对性优化，形成了一套能
够覆盖常见及高风险用药场景的辅助决策流程。

复方制剂与商品名识别是术前用药重整的基础环
节。训练集验证表明，当患者使用复方制剂（如氯沙坦
钾氢氯噻嗪），或电子病历仅记录商品名时，模型初期对
活性成分的识别存在遗漏或错误。针对这一问题，本研
究完善了药物术语标准化规则，在提示词中明确要求对
复方制剂进行成分拆解、将商品名映射至通用名，并通
过知识库补充常用商品名与通用名的对应关系。抗血

栓药物的停药与重启时机的判断，是术前用药管理中风

险最高的环节之一。华法林、氯吡格雷、阿司匹林等药

物会抑制凝血功能，若术前未及时停用或调整，可能导

致术中出现难以控制的出血情况[21]。这些药物的重整

处理需综合考量药物半衰期、手术出血风险和患者血栓

栓塞风险，传统上高度依赖临床经验。本研究借助提示

词，能够依据药物种类自动识别不同药物的干预点，进

而提高抗血栓管理的精准度。降糖药物的分类管理同

样存在显著的类别差异，模型初期对部分高风险降糖药

物的药物重整处理要点有所遗漏。本研究通过补充不

同类别降糖药物的管理要点，在知识库中明确标注了术

前停药时间、术中替代方案以及术后重启指征。优化

后，模型对降糖药物的处理建议更为系统全面，有助于

降低围手术期血糖波动相关风险。

3.3　本地化LLM辅助胃癌术前药物重整模式的创新与

效率优势

目前，LLM 在医疗领域具有较大潜力，但多集中在

诊断、文档撰写、问答支持等较为通用的任务层面[22—24]。

本研究在药物重整和用药管理这一细分任务中，尤其是

在术前用药的临床环境下，尝试将 LLM 进行知识库化

并实现机器人化，建立了仅服务于单个任务的 LLM。该

模式不仅达成了智能化的信息整合，改善了传统模式下

药师需手动在多个系统间切换、查阅纸质资料的耗时状

况，使药师从重复性劳动中解放，而且显著提高了工作

效率，促使药师能够将宝贵的时间与精力投入到更高级

别的临床服务中。在药物重整中最为耗时且高度依赖

知识检索与综合判断的是“用药建议生成环节”，本研究

结果显示，在不同难易程度任务中，LLM 药物重整耗时

仅为人工药物重整耗时的 10% 以内。这种效率提升在

高复杂度病例中尤为明显，这表明该模式在真实的临床

场景中具有显著节省时间的潜力，进而可能间接优化药

师人力资源配置并提升服务可及性。

3.4　本地化LLM与知识库的优势

既往研究显示，在医疗环境中直接运用通用 LLM

存在可解释性欠佳、知识不透明、与本地临床流程脱节

等风险[25]。本研究在本院可控的环境下运用 LLM，并构

建本院的知识库，而非直接调用通用大模型。此举有助

于提升模型建议的临床适用性，降低通用模型因脱离具

体场景而产生的偏差或幻觉风险，还能有效规避诸多数

据隐私问题[26]。本研究依托本地化知识库，在胃癌术前

用药场景中得以应用，为该场景下的药物重整实践提供

了初步的实证参考；同时，本研究采用真实患者数据，而

非使用仿真或模拟数据，增强了研究的现实意义。

3.5　研究局限性

本研究仍存在一定局限性。首先，研究样本量与时

间跨度有限，这可能会对 LLM 建议效果的稳定性造成

影响。其次，知识库是根据近2年的用药目录构建而成

的，尽管已初步建立更新机制，但尚未对其稳定性进行

长期验证；且低频用药类别（如抗精神病药、免疫抑制

表3　不同难度组的人工药物重整耗时与 LLM 药物重

整耗时比较[M（P25，P75），s]

组别
简单组
中等组
高难度组

药物重整任务份数
65

21

9

人工药物重整耗时
185.00（138.00，242.00）

349.00（291.00，414.00）

733.00（697.00，914.00）

LLM 药物重整耗时
11.15（9.78，12.84）

14.68（13.24，16.31）

19.29（17.98，21.00）

U

4 225.00

441.00

81.00

P

＜0.001

＜0.001

＜0.001
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剂）由于真实病例覆盖不足，缺乏充分的情景化验证。

此外，尽管本研究构建的“本地化 LLM+知识库+RAG 技
术路径”具有良好的可复制性，但由于面临医院信息系统
异构性、临床流程差异以及知识库本地化适配等问题，其
在真实世界医疗场景中的落地仍面临一定挑战。需要说
明的是，这种局限性并不意味着该技术路径不可推广，而
是临床人工智能系统在跨机构应用中的普遍特征。

综上所述，基于本地化 LLM 与结构化知识库构建
的药物重整模式，在胃癌术前复杂用药场景中具有较高
的准确性、一致性和临床可用性，能够提升药物重整效
率，同时降低潜在用药风险。
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