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人工智能在临床药学中的应用进展
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摘要: 人工智能 (artificial intelligence, AI) 已经逐渐融入各个领域中并发挥重要作用。随着我国老龄化时代的

到来和人民群众对健康需求的增加, AI在临床药学领域的应用备受关注。临床药学通过优化药物治疗、避免用药

错误对保证临床用药安全、有效非常重要。AI由于具有强大的数据处理及分析能力、基于模型的强大预测能力等

优势, 在临床药学领域具有广阔应用前景。本文介绍了目前AI在临床药学领域的应用进展, 聚焦于其在提升药物

有效性方面及安全性方面的应用, 包括辅助药物选择、给药剂量及给药时间优化、智能化药学服务、药物相互作用预

测、药物警戒、避免用药错误, 在梳理目前应用进展的基础上同时针对其在应用中存在的挑战展开讨论, 并提出可能

的解决策略, 以期为后续研究及相关从业者提供参考。
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Abstract: Artificial intelligence (AI) has progressively integrated into various fields and plays a significant 

role. With the advent of China's aging population era and the growing public demand for healthcare, the application 

of AI in the field of clinical pharmacy has garnered considerable attention. Clinical pharmacy is crucial for 

ensuring the safety and effectiveness of clinical medication use by optimizing drug therapy and preventing 

medication errors. Due to its advantages, such as powerful data processing and analysis capabilities, and robust 

model-based predictive abilities, AI holds broad application prospects in the field of clinical pharmacy. This article 

introduces the current progress in AI applications within clinical pharmacy, focusing on its use in enhancing drug 

efficacy and safety. These applications include: assisting drug selection, optimizing dosage and administration 

timing, providing intelligent pharmaceutical services, predicting drug-drug interactions, pharmacovigilance, and 

preventing medication errors. Building on a review of current advancements, the article also discusses the 

challenges faced in implementing these AI applications. It proposes potential solutions, aiming to provide a 

reference for subsequent research and relevant practitioners.

Key words: artificial intelligence; clinical pharmacy; precision pharmacotherapy; medication safety; 

application advance

人 工 智 能 (artificial intelligence, AI) 最 早 由

McCarthy等[1]提出, 是指一种编程机器, 可以学习和识

别输入和输出之间的模式和关系, 并能有效地利用这

些知识对新输入的数据进行决策。AI主要通过学习

大量数据之间的关联关系, 使用样本数据开发预测模

型从而实现其功能[2]。AI 技术主要包括机器学习 

(machine learning, ML)、深度学习 (deep learning, DL)、
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自然语言处理 (natural language processing, NLP) 和

机器人自动化等[3]。大型语言模型 (large language 

models, LLMs) 是 AI的一个特定技术方向, 特指具有

大规模参数的DL模型, 实现AI在语言理解和生成方

面的功能[4]。

临床药学是通过实践和研究对药物使用进行优

化, 以实现以人为本的公共卫生目标的相关活动与服

务[5], 对于保证药品安全、有效使用至关重要[6]。随着

数据、算法、算力和互联网技术的进步, AI在临床药学

领域的应用呈现出广阔前景。AI能综合处理药物使

用过程中的多种复杂信息包括患者基础信息、疾病信

息、基因组信息和药理学等信息, 分析规律并且能够对

疾病风险、药物治疗反应、相互作用、不良反应等进行

预测, 从而拟定个体化的治疗方案或干预措施, 对于改

善患者治疗结局、提升药物治疗效果具有重要意

义[7,8]。此外, AI处理信息高效, 并且能够及时发现潜

在用药错误或者药物相互作用并进行预警, 从而能够

减少药物不良反应 (adverse drug reaction, ADR) 及用

药错误的发生 , 降低治疗成本、死亡率及发病率[9,10]。

同时, 基于 LLMs的 AI技术具备复杂文本解析、多步

逻辑推理、多源知识融合等能力, 在处方审核、用药监

护、用药重整、用药教育及药物治疗管理 (medication 

therapy management, MTM) 等药学服务方面具有显著

优势[11-15]。因此, AI在临床药学领域展现出变革性的

潜力。本文将系统梳理AI在临床药学中的应用, 特别

聚焦于AI在促进精准药物治疗和提升药物安全性方

面的应用进展, 从而为临床药学工作者及相关研究者

提供参考。

1 临床药学领域相关的AI技术 

目前应用于临床药学领域相关的 AI技术主要包

括 ML、DL、NLP 及 LLMs[3,16,17]。ML 通过改变算法从

而更好地模仿人类思考和学习从而提升处理复杂信息

的速度和准确性[18]。ML 过程包括数据收集、数据处

理、算法选择、算法训练、测试集评价、参数调整和模型

应用几个步骤。ML包括监督学习、无监督学习和强

化学习, 其具体分类及相关算法如表 1所示[19]。DL是

ML的一种新的形式, 主要基于深层神经网络模型和

方法从大量数据中进行学习、分类、预测, 常用的 DL

模型及相关应用场景如表 2所示[20-22]。总的来说, ML

是 AI 的一个子集 , 侧重于使用样本数据开发预测模

型; DL是机器学习的一个子集, 主要通过从样本数据

中学习最佳特征集从而处理更复杂的任务, 两者在预

测药物作用及毒性、药物剂量、药物相互作用以及

ADR 等方面有广泛应用[23-34]。NLP 是 AI的另外一个

子集, 专注于计算机和人类通过自然语言的交互, 包括

理解、解释和生成人类语言, 涉及的技术包括文本挖

掘、情感分析、语音识别和机器翻译等, 在药物警戒及

ADR监测方面具有优势[35-40]。NLP的工作流程包括准

备源文件、构建NLP模型、自动化数据提取[41]。LLMs

能够解读复杂文本及语言并能生成相应的答案, 在审

核处方、提供用药监护、用药教育、避免用药错误等多

个方面具有应用前景[11-15,42-45], 但由于其准确性及一致

性仍存在不足, 目前主要处于研究及验证阶段。ML、

DL、NLP与AI的关系如图 1所示, 不同AI技术在临床

药学中的潜在应用领域如表3所示。

2 AI在临床药学领域中的应用进展 

目前AI在临床药学多个领域得到了应用, 包括个

体化药物选择、药物剂量及给药时间优化、药学服务、

药物警戒、药物相互作用预测以及避免药物错误等, 具

体详见图 2。通过AI在这些领域的应用可以促进精准

药物治疗, 加强用药安全, 从而实现临床用药更加有

效、安全。

2.1　AI在精准药物治疗中的应用进展　

2.1.1　AI在药物选择中的应用　人类生理的多样性

及个体之间的差异性可能导致不同患者对药物的反应

迥异, 进而可能导致药物产生的疗效及毒性有所差别。

传统药物治疗通常遵循统一的治疗原则而可能忽略个

体化特征的差异[46]。随着基因组学、蛋白组学等领域

的发展, 个体化、精准化的药物治疗将成为治疗复杂疾

病及严重患者的重要手段。AI可以整合诸多疾病和

治疗相关信息如基因组学、蛋白质组学、药物信息等, 

从而可以帮助医生针对药物选择进行快速决策[47,48]。

通过运用ML、DL及自动解码器的方法可以实现对药

物品种、药物剂量的选择, 并能对药物产生的疗效及毒

性进行预测。

肿瘤在基因层面存在异质性, 基因差异导致患者

Table 1　Classification and common algorithms of machine learning (ML)

ML type
Supervised 

learning
Unsupervised 

learning
Reinforcement 

learning

Definition
Utilizes labeled datasets (training sets) to predict 

outputs for unseen data through training
Discovers latent patterns or structures using 

unlabeled datasets
Learns strategies through interactions with an 

environment to maximize cumulative rewards

Common algorithm
Linear regression; logistic regression; support vector machine (SVM); 

decision tree; random forest (RF)
Clustering algorithms: K-means, hierarchical clustering; dimensionality 

reduction algorithms: principal component analysis (PCA), t-SNE
Q-learning; deep Q-network (DQN)
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对抗肿瘤药物的疗效不同。因此, AI在肿瘤疾病的药

物选择方面具有重要价值。Chang等[31]利用DL开发了

CDRscan模型, 该模型采用卷积神经网络架构, 在每组

化合物约1 000个药物反应实验的数据集上进行训练, 与

其他经典ML方法 (如随机森林和SVM) 相比, 他们的

模型性能显著提高, 未来可能应用于根据个体患者的

基因组特征选择最有效的抗癌药物。Rampášek 等[49]

开发了一种基于变分自动编码器的深度生成模型—药

物反应变分自编码器 (Dr.VAE)。该模型可同时模拟

药物反应的两个方面: 细胞存活率和转录组的扰动, 通

过利用细胞系中治疗前后的基因表达变化预测不同药

物的反应。Dincer等[50]开发 DeepProfile方法, 该方法

通过整合变分自编码器学习急性髓系白血病患者基因

表达的 8维表征, 并利用该表征训练Lasso线性模型以

预测药物反应, 与未进行特征提取的方法相比, 其性能

显著提升。Chiu等[51]基于癌症基因组图谱 (TCGA) 数

据集中的突变数据和表达特征对自编码器进行预训

练, 随后训练了一个深度药物反应预测模型。其方法

的核心创新在于引入预训练策略, 从而能够利用外部

未标记数据 (如 TCGA), 而非仅依赖药物反应实验中

的有限标记基因表达数据, 这一策略大幅扩展了可用

样本量, 相比仅使用标记数据的模型, 其预测性能显著

提高。Wang等[52]提出了一种新的DL模型, 该模型整

合了作为基因表达、拷贝数变异、基因突变、反向相蛋

白阵列表达和代谢物表达的多种组学数据, 以预测对

Table 3　Application scenarios of AI technology in clinical phar‐

macy. NLP: Natural language processing; LLMs: Large language 

models; MTM: Medication therapy management

AI technology
ML, DL

NLP

LLMs

Application scenarios in clinical pharmacy
Prediction of drug efficacy and toxicity

Prediction of drug-drug interactions

Prediction of pharmacokinetics

Personalized medication and dose optimization

MTM and antimicrobial stewardship
Pharmacovigilance and ADR monitoring

Construction of knowledge graphs and medical 

record information extraction
Prescription review and pharmaceutical care

Clinical decision support

Medication education

Precision pharmacotherapy

MTM

Drug-drug interaction identification and prediction

Pharmacovigilance

Figure 1　Interrelationships among AI, ML, DL and NLP

Figure 2　AI applications in clinical pharmacy

Table 2　Commonly used deep learning (DL) models and their related application scenarios

DL type
Convolutional 

neural network 

(CNN)

Recurrent neural 

network (RNN)

Generative 

adversarial 

network (GAN)

Definition
A specialized deep learning model designed for processing grid-structured data 

(e.g., images, audio, video). It achieves efficient feature learning and 

classification through convolutional operations, pooling operations, and 

hierarchical feature extraction. Inspired by the local perception mechanisms of 

biological visual systems, CNNs automatically extract spatially hierarchical 

features from data (e.g., edges → textures → shapes → semantics)
A deep learning model specifically designed for sequential data processing. Its 

core features include recurrent structures and internal memory mechanisms. By 

introducing parameter sharing and state transfer across the temporal dimension, 

RNNs capture dynamic dependencies in sequences, making them suitable for 

tasks requiring contextual modeling (e.g., language, time series, speech)
A deep generative model based on a game-theoretic framework, comprising two 

neural networks: a generator (G) and a discriminator (D). Through adversarial 

training, GANs achieve data generation and distribution fitting, with the core 

concept summarized as the "game between a forger and an evaluator"

Application scenario
Image classification; object 

detection; semantic segmentation; 

video analysis; natural language 

processing; medical image analysis

Natural language processing; time 

series prediction; speech and audio 

processing; cross-modal tasks

Image generation and enhancement; 

medical image analysis; drug 

discovery; cross-modal generation
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已知抗癌药物的反应。该研究证实这种方法能够捕捉

基因和蛋白质的相互作用, 并有效地整合多种组学特

征, 从而实现抗肿瘤药物治疗反应的精准预测。这些

预测模型可以帮助临床医生判断药物反应性及耐药

性, 从而确定更加敏感、高效的治疗药物。

除了单一治疗药物选择, AI针对不同的药物联合

方案的选择也有较好的预测价值。联合用药可以实现

协同增效的治疗效果, 特别是针对耐药菌导致的感染

性疾病和肿瘤性疾病[53-57]。但是, 联合用药也可能导

致药物毒性或不良反应增加。在这种情况下就可以借

助AI预测多种药物联合使用对疾病的协同治疗作用

或可能的毒性作用, 以确定最佳联合用药组合。目前, 

基于AI的模型已经应用于传染性疾病和肿瘤药物治

疗组合的预测。Mason等[53]根据药物分子结构的实验

组合数据通过ML的方法建立了用于预测抗疟疾药物

协同作用的模型。该模型针对 253种药物组合进行预

测, 发现其中 20种药物组合具有协同作用, 9个药物组

合的协同作用得到了实验验证, 其中最高的一组协同

作用概率为62%。AI针对药物组合的预测作用还应用

于艾滋病的药物治疗中。Wang等[54]应用ANN、RF和

SVM三种ML方法建立了抗艾滋病药物组合对艾滋病

毒的作用的预测模型, 该模型同时纳入了病毒变异数

据和一些临床生物标志物, 从而得到了较好的预测准

确度, R2值为 0.707。在肿瘤药物治疗方面, 目前已经

有多种基于基因组、药物结构和生物网络数据的计算

方法用于预测抗癌药物联用的协同效应。例如 , Li

等[57]通过研究不同药物组合的特征, 包括药物化学结

构相似性、蛋白质–蛋白质网络中的目标距离和靶向

途径相似性, 使用RF算法构建了一个预测模型, 该模

型能够有效识别抗肿瘤药物协同药物组合。Gayvert

等[58]同样开发了一种RF算法仅使用单一药物疗效信

息就能预测协同和有效的药物组合, 研究者将该方法

应用于伴 BRAF 突变的黑色素瘤相关 40 种药物及相

关的 780种药物组合的高通量筛选, 并预测及验证了

11种既往未测试的药物组合。除了感染疾病和肿瘤, 科

学家们也在慢性病方面探索应用AI预测最佳药物组

合。Silva等[59]将慢性病患者症状及主诉信息与药物

基因组学及药代动力学特征信息通过“临床语义网路 

(CSN)”进行整合, 通过分析约 90个单核苷酸多态性变

异、CYP2D6基因拷贝数及临床药代动力学特征, 对具

有显著药物基因组学特征的药物进行药物−基因配对

和药物相互作用监测。这种将多源信息整合进行分析及

预测的方法在虚拟患者中得到了验证, 提示整合的信

息学与生物分析平台可为初级医疗提供便捷的临床决

策支持。其他用于可视化、评估和预测药物组合的AI

工具还包括 SynergyFinder、Combenefit、CImbinator、

DIGREM、RACS、DeepSynergy等[60]。

由此可见, AI可以有效预测适宜的药物及药物组

合, 为优化药物治疗选择提供参考。目前已经有部分

AI 工具应用于临床药物选择 , 例如基于 NLP 的 IBM 

Watson for Oncology (WFO) 可以针对患者个体情况推

荐对应的肿瘤治疗药物 , 目前已在我国开始使用[61]。

虽然目前尚未实现全面临床验证及应用, 但这些研究

将为未来应用AI辅助临床选择更佳的药物品种提供

了广阔前景。

2.1.2　AI在优化药物剂量及给药时间中的应用　精

准的药物治疗除了选择正确的药物, 还要保证药物剂

量和给药时间的准确性。AI对给药时间和药物剂量

的预测主要通过基于药物代谢动力学模型的预测、基

于临床数据和统计模型的预测、基于药物基因组学的

预测以及综合使用以上三种方式进行预测。科学家们

希望通过应用AI技术使药物按照零级释放, 使人体中

的药物浓度保持恒定, 从而避免药物不足导致的疗效

不佳以及药物过量导致的不良反应。通过应用AI可

以分析药物溶解度、渗透性、剂型特征等因素通过ML

的方法预测药物吸收参数及理化性质, 从而能够进一

步预测血药浓度[62]。除此之外, AI还可以通过ML识

别特定代谢转化相关的结构特征, 从而预测药物代谢

位点、代谢酶或转运体, 以及酶促动力学[63]。AI通过

对以上药物代谢动力学方面的预测可以帮助临床确定

适宜的给药时间及给药剂量, 从而优化药物治疗效果。

例如基于ML通过结合合成数据与有限真实数据进行

训练, 已实现CYP2D6单倍体功能的精准预测[64]; 通过

ML建立神经网络模型能够较传统基因检测方法更精

确地预测乳腺癌患者体内CYP2D6介导的他莫昔芬代

谢过程[65]。除了考虑药代动力学特征, 科学家们还将

药物代谢动力学特征和临床数据相结合并利用AI建

立相关预测模型。Panetta等[32]使用蒙特卡洛树启发的

方法建立一种抗肿瘤药物替莫唑胺给药剂量和时间参

数的模型。在模型中应用了替莫唑胺的药物代谢动力

学和药物效应动力学数据描述药物特征, 应用中性粒

细胞绝对值的最低值、替莫唑胺骨髓抑制作用和生理

学参数描述药物毒性。基于该模型设计的给药剂量和

给药时间预测可使肿瘤显著缩小 (95% CI: 7.36～

7.97), 但该模型及其方案并未在实际肿瘤患者上应

用[32]。此外, 尚有其他一些 AI模型应用药物吸收、分

布、代谢、排泄和毒性特征, 并通过应用遗传算法进行

特征选择和共轭梯度法进行参数优化以获得更佳的预

测性[62]。Yang等[66]通过应用ML模型建立了P-糖蛋白

底物和非底物的鉴定模型、人类肠道吸收的预测模型、
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诱导尖端扭转性心动过速的化合物的鉴定模型以及血

脑屏障穿透的预测模型。Lim等[33]开发了一种预测疾

病随时间变化的剂量反应的循环神经网络模型, 即“循

环边际结构网络 (RMSM)”, 并将该模型和其他方法比

较, 发现 RMSM方法具有更小的均方根误差, 并且其

预测性能较传统方法高 80.9%。Steiner等[67]通过应用

多元线性回归模型和三种非线性回归模型即贝叶斯加

法回归树、多元自适应回归样条和支持向量回归模型

在美国拉丁裔与拉丁美洲人 (ULLA) 富集的大型队列

中, 比较了线性和非线性ML模型预测稳定华法林剂

量的准确性。各模型测试均采用国际华法林药物遗传

学联合会 (IWPC) 公布的相同变量集, 以及包含种族

和用药指征的扩展变量集。结果发现, 除了国际华法

林药物基因组学联盟推荐的变量集之外, 纳入种族和

华法林适应症两个变量可以在预测最佳剂量方面带来

小幅但显著的改善。总之, 目前研究显示AI在预测给

药剂量和给药时间方面具有很大的潜力, 但是仍需大

量临床研究验证其可靠性。另外, 针对不同药物及疾

病预测变量的选择、训练样本、模型的选择等也会影响

其预测能力及临床辅助决策能力。

2.1.3　AI在智能药学服务中的应用　LLMs由于具备

演绎、溯因和逻辑推理能力, 在药学服务相关工作如处

方审核、用药重整、处方精简、ADR识别、用药指导及

MTM等方面具有优势和应用潜力。目前已经有多种

LLMs应用于临床药学领域, 其中研究较多的是Chat‐

GPT。我国开发的DeepSeek LLM也逐渐在该领域进

行了应用探索。然而, 由于LLMs也会生成错误信息, 

甚至伪造数据或者提供不存在的信息, 目前 LLMs在

临床药学中的应用尚需要进一步的验证和优化, 相关

研究也主要集中LLMs的临床药学相关工作中应用效

果评价及不同LLMs间的应用差异。

Pais 等[11]针对四个 LLMs 即 ChatGPT 3.5、Gemini 

Pro、Claude-Instant 及 Llama-2-13b 在用药剂量方案错

误、药物相互作用、治疗药物监测及基因组学决策支持

方面进行了评价。评价标准包括回答内容的准确性、

相关性、风险管理、幻觉抑制、文献引用与遵循指南情

况, 错误回答根据对患者安全产生的影响被分类为重

大或轻微。结果显示, 四个 LLMs在识别用药剂量错

误、检测药物相互作用、提供基于治疗监测和基因组学

的剂量调整建议方面回答一致性较高且无显著质量差

异。其中, 剂量错误识别方面, ChatGPT除辛伐他汀案

例外表现最为全面; 药物相互作用检测方面, 所有模型

均识别出华法林相关风险, 但均遗漏了美托洛尔与维

拉帕米相互作用; 治疗药物监测建议中, Claude-Instant

在两个场景给出恰当建议, 另两个场景建议也较为适

用; 基因组学决策支持方面, Claude-Instant在四个场景

表现满意, Gemini在三个场景表现良好[11]。

Albogami 等[13] 比较了 GPT 系列模型 (GPT-3、

GPT-3.5、GPT-4) 与人类药师针对 70例真实药物咨询

案例的回答质量。咨询来源主要为医师 (41%) 和药

师 (44%), 咨询问题包括剂量/给药方案 (34.2%)、药物

相互作用 (12.8%) 及妊娠/哺乳期用药 (15.7%), 涉及成

人患者占 83%、女性患者占 54.3%。结果显示, GPT-4

的完全准确应答率达 64.3%, 与人类药师相当; 在信息

完整性方面, GPT-4不仅达到人类药师水平, 而且还额

外提供了相关细节; 安全性评估方面, GPT-4与人类药

师均实现 95%的安全应答率, 而且GPT-4在 70%的案

例中主动提供了风险防控相关信息, 显著高于人类药

师 (25.7%)。该研究验证了 LLMs在用药咨询中的应

用价值, 可以辅助临床药师更好地提供用药咨询服务。

Socrates 等[12]评价了 LLMs 在老年多重用药患者

中处方精简中的作用。其研究发现LLMs较培训学生

能够更加高效地识别并给出处方精简建议, 从而为急

诊科处方精简提供决策支持, 但其对复杂性较高的决

策任务表现较差, 无法在复杂临床场景及缺乏部分临

床信息的情况下给出具体处理建议。

Roosan等[15]评价了ChatGPT不同复杂程度MTM

案例中的表现。39名测试案例按照用药复杂程度分

为简单、复杂、高度复杂, 评价内容包括ChatGPT 4.0在

识别药物相互作用方面的能力、推荐替代方案的精确

性以及制定管理计划的合理性。结果发现, ChatGPT 

4.0能针对所有测试案例成功识别药物相互作用、提供

治疗建议并制定总体管理计划, 但未推荐具体药物剂

量 , 表明其可辅助药师开展 MTM 工作并提高整体

效率。

Shin等[68]针对两个具体多学科会诊场景下ChatGPT

在药物信息检索 (涉及利妥昔单抗、华法林、圣约翰

草)、用药标签错误识别、处方分析、不确定性决策支持

及多学科会诊中的作用进行了研究。结果显示, 针对

两个多学科会诊场景, ChatGPT能够完成相关药物信

息检索并引用相关的数据库及专著; 成功识别用药标

签中的错误包括药物浓度、剂型、给药途径及单位换

算; 同时能够针对两个病例提供与药师给出的处理策

略相当的处理方案, 显示出其在药学会诊场景下的积

极作用, 从而有望成为临床药师有效的辅助工具。

Williams等[69]比较了四款公开可用LLMs (ChatGPT 

4.0、Microsoft Copilot、Google Gemini 1.5 及 Meta AI) 

对重症成人患者药物相关问题给出的用药建议的准确

性, 准确性的判断标准依据美国重症医学会 (SCCM) 

发布的六项指南。研究发现, 不同AI程序回答类型存
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在显著差异 (P = 0.007)。正确建议比例由高到低依次

为 Microsoft Copilot、Meta AI、ChatGPT 4.0、Google 

Gemini。所有AI均存在错误建议, 其中Gemini错误最

多, ChatGPT次之。Copilot的“其他”类回答占比最高 

(11.63%, 5/43)。该研究显示LLMs在解决重症患者药

物相关问题方面仍存在显著的不一致性, 准确性也不

稳定, 目前还难以直接应用于临床决策。

van Nuland等[70]评价了ChatGPT在医院药学监护

中解决用药相关问题方面的能力。该研究从临床药学

领域收集了 30个常见药学监护问题, 并以标准化方式

输入ChatGPT并提供病例具体信息, 询问ChatGPT如

果作为临床药师如何处理。同时该研究应用了不同语

言 (英语及荷兰语) 以及不同提问方式进行了同样内容

的提问以验证其重复性及不同因素对回答准确性的影

响。结果显示, ChatGPT能针对 77%的问题提供建议, 

其中 26%的回答正确且完整, 22%正确但不完整, 30%

部分正确部分错误, 22%完全错误。虽然ChatGPT在

回答一致性方面表现佳, 但在可重复性方面差, 仅 10%

的回答在重复提问时保持一致。该研究同样支持了

ChatGPT目前暂不适用于解决医院药师日常工作中的

用药监护相关问题。

我国学者Huang等[43]也针对ChatGPT在临床药学

核心实践领域的表现, 包括处方审核、患者用药教育、

ADR识别、ADR因果关系判定及用药咨询中的作用进

行了评价。结果发现 ChatGPT 在用药咨询表现优异 

(ChatGPT: 8.77 vs药师: 9.50, P = 0.079 1), 但在处方审

核 (5.23 vs 9.90, P = 0.008 9)、患者用药教育 (6.20 vs 

9.07, P = 0.003 2)、ADR识别 (5.07 vs 9.70, P = 0.048 3) 

及ADR因果关系判定 (4.03 vs 9.73, P = 0.023) 中表现

较弱。由此可见, ChatGPT虽然具备强大的检索与信

息整合能力及对话生成优势, 但复杂逻辑推理方面仍

存在局限, 且缺乏专门的医药数据库支持。

此外, 我国学者还研究了基于DeepSeek LLMs的

处方合理性评估与实施效果评价[71]。该研究应用

DeepSeek-R1模型针对 5 099条 (抗菌药物处方数据约

10.41%, 儿童处方约 1.17%, 慢病处方约 40.25%) 处方

信息进行分析, 结果显示, DeepSeek-R1模型在处方合

理性评估上的准确率较高 (93.82%), 特异度也较高 

(97.25%), 但模型的精确率 (25.64%) 和召回率 (22.73%) 

相对较低, 说明模型在识别不合理处方方面存在一定

的局限性, 未能充分识别出所有不合理处方[71]。因此, 

DeepSeek 模型现阶段尚无法独立完成类似工作, 未来

还需要不断优化模型结构和训练策略, 进一步提高模

型的精确率和召回率, 从而能更好地辅助药师开展处

方点评工作。

由此可见, LLMs在处方审核、用药咨询、处方精

简、药物治疗管理、药学会诊、药学监护、ADR识别方

面均显示出一定的应用潜力, 但由于不同模型一致性

差异、对复杂场景难以分析、准确性不稳定、精确率及

召回率差等局限性尚无法真正独立应用于相应的临床

药学工作。

2.2　AI在药物安全中的应用进展　

2.2.1　AI在药物警戒中的应用　药物警戒是发现、评

估、理解和预防药物不良作用或任何其他与药物相关

问题的科学与活动, 其贯穿从药物研发到使用直至退

出市场的全生命周期, 核心思想是防控用药风险, 保障

患者与公众安全[72]。医疗工作者, 特别是药师在药物

警戒中扮演者重要角色, 其通过识别、评价、报告、记

录、解决、监测、预防ADR等多个环节开展药物警戒工

作。传统的基于人工的ADR上报工作以自发性报告

为主 , 存在严重的报告不足问题。研究显示仅有约

5%～10%的ADR被记录及报告[73,74]。其次, 传统报告

方法需要数月甚至更长的时间才能识别到安全信号, 

例如罗非昔布 (Vioxx) 所致的心血管风险在其上市

5 年后才被确认 , 从而导致了近三万名患者受害[75]。

此外, 传统ADR监测工作中大部分药物安全信息来源

于非结构文本 (例如临床记录) 需要人工进行信息提

取及重新记录和上报工作, 可能导致重要信息缺失或

错误。不同上报人员对ADR因果判定也存在主观性, 

缺乏统一的客观标准[76]。由此可见, 传统基于人工的

ADR 监测工作不仅耗费人力及时间 , 还存在信息漏

报、时间延误及准确性不佳等局限性。

AI的诞生成为药物警戒的有力工具, 在很多方面

可以弥补传统方式的不足。在数据处理速度及准确度

方面, 一方面AI可以通过NLP自动提取非结构文本中

的关键信息 (例如ADR术语、药物名称等), 显著缩短

单个病例安全报告 (individual case safety report, ICSR) 

处理时间[36-38]; 另外一方面, AI可以整合电子病历、基

因组信息、社交媒体等多模态信息, 从而构建全景式药

物安全图谱[77,78]。由此, AI可以实现自动化报告生成

及多源数据整合, 从而提升数据处理速度及准确度。

在 ADR 预警及安全信号监测方面 , AI 通过 ML 模型 

(如RF、DL) 可以实现数据流的实时分析, 能够提前数

周至数月识别潜在安全信号[37], 例如 AI在 COVID-19

疫苗监测中快速捕捉心肌炎的风险[73]。同时, AI能够

获取除了电子病历、医疗文书之外的信息源, 例如社交

媒体, 从而能够从更广泛的信息中实现信息挖掘, 补充

传统报告方式的盲区。在风险评估方面, AI模型通过

分析时间关联性、去混杂因素 (如患者基础疾病) 和文

献证据链, 从而提供客观的因果关系概率评分, 避免了
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人为主观因素的干扰[79]。此外, AI能够基于患者基因

组、代谢特征和用药史建立预测模型从而预测个体化

ADR风险[80]。

已有学者应用ML的方法从社交媒体如Twitter收

集潜在的 ADR 或药物不良事件 (adverse drug event, 

ADE), 从而发现医疗人员无法获取的ADR及ADE, 并

对信息进行快速处理及分析[81]。但不可否认的是, 这

种收集方式往往需要排除“噪音”的影响, 此外还需要

对非正式文本或不规则文本进行进一步的处理。康涅

狄格儿童医学中心利用ML的技术将基于规则查询和

半监督ML结合简化了ADE报告效率[82]。针对药物上

市前的研究也可以用来训练ML模型, Ménard等[83]使

用 104个已完成的临床研究中的数据包括人口统计数

据、生命体征和疾病数据训练ML模型, 从而可以用于

ADE发生数量的预测。针对某些特殊疾病, 例如糖尿

病, 通过一种NLP系统—HypoDetect, 可以及时捕捉到

患者体内血糖值, 及时发现患者低血糖的情况, 从而有

助于及时进行治疗[84]。我国学者以国家食品药品监督

管理总局、美国食品药品监督管理总局及某大型三甲

医院药品库中药品说明书为数据源, 构建了基于NLP

的临床合理用药知识图谱, 能够在标引少量药品说明

书的前提下挖掘出药品说明书中所有用药相关信息从

而有助于促进合理用药, 减少药物不良反应[40]。另有

国内学者也通过 NLP技术对本院住院患者的病历数

据进行挖掘和利用, 建立ADR主动监测方案, 从而可

以提高ADR监测的敏感性, 提高ADR的识别能力, 促

进患者用药安全[85]。

AI可以针对患者报告的药物不良反应或事件中

的文本进行分类处理, 并且已有学者利用这一技术评

价药物不良反应或事件后果的严重程度 , 发现通过

NLP可以识别发生严重不良反应或者死亡的病例[86]。

然而, 目前这种技术并不能完全替代人工审查, 因为医

学术语等专业程度高的语言还很难处理。Yang等[87]

通过应用DL模型可以识别医院药物安全性报告中关

于过敏反应的文本描述, 从而可以针对过敏患者进行

及时干预及防护, 避免医疗过失, 提升安全性。

此外, AI还可以通过ML的方法识别药物不良反

应高危人群。Chandak 和 Tatonetti[88]发明了一项针对

女性药物毒性风险分析的 ML 算法—AwareDX, 他们

通过应用倾向性评分匹配的方法从而精准预测由性别

差异导致的药物不良反应风险。此外, 还有学者利用

ML模型识别二氢吡啶脱氢酶 (DPD) 缺乏人群, 这类

人群由于DPD缺乏而容易出现氟嘧啶毒性[89]。

总之, AI在药物警戒中的应用包括提升药物不良

反应上报效率及早期预警, 整合多模态信息并及时捕

获风险信号, 预测不良反应后果及识别高危人群等, 其

在药物警戒中的应用逐渐得到证实, 但是其未来广泛

应用还需要依靠稳健有效的训练数集、兼具高度敏感

性及特异性的算法以及完备且标准的数据来源。

2.2.2　AI在预测药物相互作用中的应用　多重疾病

患者常需要同时服用多种药物治疗疾病, 在使用多种

药物时特别需要关注的一点就是药物相互作用。药物

相互作用不仅会影响治疗效果还可能产生用药风险。

美国每年有超过 74 000人因药物相互作用导致的不良

后果而在急诊治疗, 超过 195 000人因不良药物相互作

用导致住院治疗[19]。在中国, 药物相互作用的发生率

约为 5%, 每年约有 250万人因药物滥用或不良反应而

住院[90]。药物在研发过程中虽然会在临床试验中针对

某些药物的相互作用进行研究, 但是由于真实世界中

使用药物种类庞大, 很难逐一证实所有药物之间是否

存在相互作用。此外, 通过临床试验验证所有药物相

互作用通常需要花费大量金钱和时间, 因此较难完成

大量药物相互作用的验证。AI的诞生为解决多种药

物复杂相关作用提供了解决方案, AI可以通过分析和

学习大量药物相关数据库从而可以识别不同数据之间

的关联, 实现对药物相关作用的预测。目前已有部分

研究显示AI在预测药物相互作用方面具有一定价值。

Ryu 等[91]在 2018 年通过调取 DrugBank 数据库中

药物及发生相互作用事件数据, 包括 1 704 种药物和

191 400个药物相互作用关联, 应用DL的方法建立药

物−药物相互作用和药物−食物相互作用预测模型, 该

模型能够准确预测其中 86种药物相互作用类型。Hou

等[92]在 2019年也通过从DrugBank中提取药物数据并

构建了一种深度神经网络架构模型, 该模型从 4 432个

药物特征中发现了 80 种不同的药物相互作用事件。

随后, Deng等[93]在 2020年也通过分析DrugBank中 65

种药物−药物相互作用事件数据, 并使用多个数据源

和药物作用中涉及的化学亚基、靶点、酶和通路以及计

算相似性作为特征, 构建了一个多通道深度神经网络

模型从而实现对药物相互作用的预测功能。近年来, 

更多研究药物相互作用的AI模型逐渐涌现, 虽然使用

的数据库和方法不同 , 但均展现了较好的预测效

果[94-98]。另外, 随着大量LLMs的涌现, 学者们开始尝

试应用不同的LLMs进行药物相互作用识别及严重程

度分级, 从而避免药物相关性损害[42]。

由此可见, 随着各种AI预测模型的涌现, AI将在

预测药物相关作用方面扮演越来越重要的角色, 但是

由于这些模型参考的数据库及数据来源存在差异, 尚

无法确定哪种方法预测价值更高, 未来仍需相关实验

进行研究。
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2.2.3　AI在避免用药错误中的应用　用药错误是指

药品在临床使用及管理全过程中出现的、任何可以防

范的用药疏失, 这些疏失可导致患者发生潜在的或直

接的损害[99]。用药错误直接关系到患者的用药安全, 

目前已成为全球医疗领域的主要致害因素, 每年造成

约 420亿美元的经济损失, 在美国每天至少有 1例患者

因用药错误导致死亡, 每年因用药错误导致受伤的人

群高达 130万[100]。目前用于避免及减少用药错误的手

段包括使用电子化系统例如电子处方[101]、条码技术[102]、

自动化药房例如单剂量分包机[102]、标准化流程例如应

用高警示药品标识[99,102]、双重核对制度[102]; 加强人员

管理以及开展相关教育与培训[99]等。

近年来 AI 逐渐应用于减少和避免用药错误 , 

其在避免用药错误方面的手段及相关技术如表 4

所示[11,103-109]。

AI在防止用药错误方面的作用在一些研究中已经

得到证实。2023年发表的一篇系统综述显示, 71%的

研究显示与传统临床实践相比, AI能够减少用药错误, 

凸显了 AI 在初级医疗环境中合理应用的可行性[110]。

另外一项 2024年发表的针对医院环境中用药警报的

系统综述显示, 与当前广泛应用的临床决策支持系统

生成的药物警报相比, 基于AI优化的药物警报可提高

不当或非典型处方的识别率, 减少用药错误的出现, 并

支持使用者进行响应及预测, 但基于AI的警报系统尚

需更多的外部验证及临床实践验证[105]。Zhao等[111]探

索并研究了利用AI进行居家药物自我管理, 其研究显

示应用内置于传感器的AI系统可以解析环境无线电

反射信号, 追踪患者使用吸入器或胰岛素笔的特定动

作, 并检测患者是否遵循规范步骤 (如胰岛素注射前

是否排气、吸入器使用前是否摇晃) 进行给药, 当发现

操作错误时, 系统自动生成警报, 从而实现了非接触式

自我用药的被动监测 , 避免用药错误的发生。Pais

等[11]将药学领域专业知识与LLMs相结合建立了一个

名为“MEDIC”的系统, 该系统能够模拟药剂师的临床

推理逻辑对处方进行审查, 通过测试发现, 该系统能够

及时发现并减少33%的用药错误。

由此可见, AI在避免用药错误方面具有显著优势

并且已经逐渐应用于临床实践, 虽然未来还需更多的

外部验证及临床实践验证, 其在用药监测、错误预警及

自我用药管理方面的应用将极大地提高临床医生及药

师的工作效率, 提高患者用药的安全性。

3 AI在临床药学中应用的挑战及对策 

3.1　伦理方面的挑战及对策　

AI在临床药学领域虽然有相当大的应用优势, 但

是不可否认的是, AI通过ML和DL实现的预测结果大

多时候仅能提供预测结果但无法给出内部学习及计算

机制。例如, 应用ML及DL用于药物反应、药物剂量

及给药时间等预测时, 可以获取相关的预测结果, 但是

无法了解具体计算过程及预测机制。这种“过程不透

明性”导致人类对AI决策结果往往只能选择信任, 但

是无法解释其决策原因[112]。针对这一挑战目前有学

者提出可以通过“可解释性人工智能 (XAI)”进行解

决 , XAI 可以克服基于人 AI 应用程序理解不足的问

题, 并提高这些应用程序和内部机制在关键决策领域

的可解释性[113,114]。

另外一个伦理方面的挑战是数据来源的不均衡。

AI应用于临床药学时需要基于大量数据, 而数据来源

可能无法代表所有人类群体, 因此其模型应用时可能

会导致偏差[115]。例如, 非洲裔儿童患者平均接受的阿

片类镇痛剂量低于白人儿童患者, AI系统若基于此类

医疗记录学习, 可能延续系统性偏见, 而非基于生物学

差异, 错误建议降低非洲裔儿童患者的镇痛剂量[116]。

Table 4　The strategies of AI in preventing medication errors

Strategies of AI in preventing medication error

1.  Analyzing massive amounts of information and identifying patterns to predict medication errors and proactively identify high-

risk patients who may experience medication errors and implement preventative measures early, thereby preventing such errors 

from occurring
2.  Identifying and parsing the content recorded in medical records or other healthcare documents, thereby identifying potential 

medication errors and providing early warnings
3.  Providing real-time decision support to help prescribing physicians analyze medication prescriptions and medical orders, 

offering alerts regarding drug interactions, dosage, or other precautions, thereby reducing the occurrence of medication errors
4.  Analyzing patient medication lists and individual data to identify medication usage patterns and predict potential medication 

errors. Simultaneously, this method enables the development of personalized medication plans based on patient-specific 

characteristics, reducing the incidence of medication errors
5.  Assisting pharmacists in medication verification and ensuring correct dispensing to the corresponding patients

6.  Using wearable devices to monitor patient medication usage and provide warnings for potential medication errors
7.  Integrating knowledge across multiple domains, interpreting complex textual information, and generating text, enabling earlier 

and more comprehensive identification of medication errors

Related AI 

technology
ML, DL

NLP

ML, DL

ML

Computer 

vision and DL
DL
LLMs
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我国幅员辽阔, 有多个少数民族, 不同民族间可能也存

在群体差异, 因此如果仅应用单一的数据来源也可能

影响 AI的准确性。因此, 在构建临床药学相关 AI模

型时可能需要纳入多样化的人群数据, 尽可能代表所

有人类群体。

此外, 针对数据来源的隐私保护和数据安全性也

值得关注。患者的健康信息具有高度敏感性, 因此保

护患者健康信息至关重要[117,118]。既往已有在未经患者

知情同意的情况下应用其健康数据进行AI训练而引

起争议的先例[119,120]。尽管目前AI能够实现数据保护

并防止网络攻击, 但是仍有AI系统被黑客入侵或者植

入虚假数据的可能性[112]。针对于此, 将AI利用到临床

药学领域时应建立相关法律制度及伦理规范进行约束。

欧盟已于 2018 年制定了通用数据保护条例 (GDPR) 

用于保护数据安全规范AI使用[121]。此后欧盟委员会

又制定了人工智能法案 (AIA) 以解决人工智能相关社

会风险的问题[122]。我国在 2024年也发布了《中华人民

共和国数据安全法》、《中华人民共和国个人信息保护

法》, 对数据安全提供了法律支持[123], 但目前尚未有专

门针对AI在临床药学领域应用的具体法律。未来可

能需要更多更有针对性的法律对AI应用于临床药学

工作进行规范和引导。此外, 要想在临床药学中更好

地应用AI, 必须在获得患者知情同意的基础上通过一

定的技术手段充分保护患者的个人健康信息。

其他伦理方面的挑战还包括基于 AI的临床用药

指导及决策如果出现错误后其责任归属以及AI交互

能力不足等。AI在临床药学应用时如果出现错误决

策可能导致威胁健康的严重后果, 如果出现此类情况

如何确定责任主体仍是一大难题[124], 在一些医疗场景

中, 参与患者药物治疗的不仅包括医生、患者、护士, 而

且还包括临床药师, 多种角色参与以及不同角色AI的

使用使其责任归属模糊。如果归咎于临床使用者但其

并未参与算法开发或控制, 如果归咎于开发者但其并

未参与临床直接应用[119]。除此之外, 利用AI开展临床

药学工作可能无法实现人文化的关怀和照护, 例如无

法综合考虑患者的经济状况、家庭支持等情况而为其

提供更适合的、更个性化的治疗药物和方案, 也无法实

现与患者共情以及提供情感支持。针对以上情况, 未

来可能需要制定相关政策及制度限定不同AI使用者

在临床用药决策中的权责及具体使用情景。此外, 未

来可能需要综合AI语音识别、情感分析等技术, 例如

通过摄像头捕捉患者在用药咨询时的面部表情以辅助

判读, 从而从一定程度上提升AI的交互性。

3.2　技术方面的挑战　

AI在技术方面的一大挑战是数据整合[125]。如前

所述, AI在药物选择、药物剂量及给药时间优化、药物

相互作用及不良反应预测时通常基于ML、DL预测模

型, 而模型的建立则需要纳入相关数据变量, 如果变量

参数与结果关联过多时可能导致算法依赖不恰当的特

征进行预测[126], 而如果变量与结果之间找不到关联时

则会出现过度拟合。因此, 为了更好预测模型, 就需要

纳入所有相关的变量, 并对相关的多源数据包括文本、

数值、影像及视频数据通过同一算法进行整合。然而, 

医疗数据的多样性及庞大使这些数据的整合并不容

易[127]。此外, 不同地区及医疗机构所使用的药物名称、

疾病名称、不良反应名称等可能并不相同, 针对同一种

疾病的描述可能也存在偏差, 其他数据来源例如社交

媒体中使用的语言或者描述可能并非专业术语及药品

通用名称, 而且可能存在方言、错误拼写、缩写和信息

遗漏, 由此可能导致AI无法精确识别和捕捉具体的含

义[79], 阻碍其更好地应用。

另外一个技术挑战是数据质量和数量问题。高质

量、标准化的数据是AI算法的基础, 但目前临床药学

领域缺乏足够且统一的数据。医院采集的数据常存在

质量低、准确性差及数据不完整等问题, 因此可能造成

AI应用障碍[119]。如果选择的算法与数据不匹配或者

数据可靠性不佳无法满足神经网络、决策树、贝叶斯网

络等分类算法, 也会造成ML决策错误[127]。此外, 数据

获取通常需要高额成本, 另外隐私法规限制了数据共

享, 临床用药数据缺失、质量不高等都会影响AI模型

的可靠性和准确性[128]。

这些问题会严重影响 AI 在临床药学中的应用。

例如, AI处方审核系统多依赖本地历史数据训练, 因

此存在地区差异和时间差异, 难以覆盖所有地区的药

品及处方问题, 也没有办法针对新出现的药品进行审

核, 因此使其应用受到局限。在治疗药物选择及用法

用量决策支持方面, 如果无法良好地整合药物信息、基

因组学和代谢组学等信息, 那么AI就难以推荐最佳的

候选药品和方案。在药物警戒和不良反应识别方面, 

如果没有充足、完整的数据来源就无法保证AI模型的

准确性, 进而无法识别药物相关风险信号。

针对以上这些问题, 可以尝试通过促进数据共享、

建立统一的数据标准、对数据进行清洗及验证等方式

应对。例如通过建立跨区域、多中心的医疗数据库, 整

合不同医疗机构的用药信息, 从而提升AI模型的泛化

能力。通过推动国际通用的数据格式 (例如 FHIR 标

准), 建立药物警戒联盟共享脱敏数据, 从而更好地推

动AI在药物警戒中的利用。通过不断增强AI学习能

力, 实现高质量数据筛选及融合, 从而为药物治疗决策

提供更可靠的支持和参考。此外, 还可以通过应用开
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源工具和库降低开发门槛与加速研究进程、应用云计

算平台实现弹性资源与安全合规、应用迁移学习破解

数据稀缺难题、使用协作注释工具提升标注效率与质

量、促进医疗机构与科技公司协作更好地开发适合特

定临床用药场景的AI模型等方法进行解决[129]。

3.3　应用方面的挑战　

虽然很多研究证实了 AI在临床药学领域具有重

大应用价值, 但目前临床药学领域AI研究多为受控条

件下的回顾性分析, 缺乏前瞻性临床试验证实其干预

的有效性, 从而可能导致研究结果无法外推到真实的

临床场景, 限制了其在临床中的应用[130]。因此, 在当

前情况下, AI 只能作为临床药学工作中的辅助工具, 

最终决策仍需要药师结合患者的具体情况综合判断。

后续可能需要更多前瞻性临床试验及外推试验验证

AI在临床药学领域的应用价值。

此外, AI在临床药学中的应用需要具备一定的人

力和基础设施, 例如开发人员、维护人员、数据存储设施

及备份设施等, 这些需要一定资金投入和人力投入[131]。

此外, 目前药师针对 AI应用仍存在一定的技术壁垒, 

例如无法确定选择何种 AI技术, 如何解读 AI预测结

果及回答内容等, 这对于AI有效使用造成了障碍。例

如, 药师在利用AI进行药物相互作用分析时, 需要理

解AI的决策逻辑, 这样才能在最终决策时正确参考AI

的建议。而对于开发者来说, 则需要充分考虑各种临

床药学场景, 例如药物治疗管理和不良反应分析等需

求差异。针对于此, 未来在临床药学领域应用AI可能

需要增加相关资金及人力投入, 并针对药师开展相关

AI课程培训, 从而促进AI技术更好地应用于临床用药

工作。对于AI技术开发者来说, 则应了解临床药学相

关工作内容 , 并根据不同应用场景的具体需求优化

AI, 使使用者能够更好地了解相关功能, 充分地应用 

AI提升工作效率。此外, 需要将AI整合到药师工作流

中, 例如在进行处方审核时, 既显示处方中存在的问

题, 也能显示问题风险及相关参考文献, 从而增加 AI

应用的可解释性, 建立流畅的人机协作流程。

4 总结及未来展望 

AI在临床药学领域已经在多个方面展现出广阔

前景, 通过其在药物选择、剂量及给药时间优化、智能药

学服务等方面可以促进药物治疗的有效性; 通过其在

药物警戒、药物相互作用及用药错误的识别及预警中

的应用可以促进药物治疗的安全性。但是后续如何更

好地将AI应用于临床药学还需要克服伦理、技术及应

用方面的挑战。未来可能需要聚焦于如何将目前开发

的AI技术与临床药学实践进行整合, 真正能运用AI提

升药师决策能力, 为患者提供更加个体化的药物治疗。

这需要在大量相关前瞻性研究、伦理及隐私框架、患者

的积极参与等多方面支持下确保其能在真实世界中的

有效验证及安全实施[17]。相对于其他国家, 我国AI在

临床药学中的应用还需要大量探索和验证。AI的快

速发展将进一步推动临床药学工作的智能化转型, 为

患者提供更高效、更精准、更安全的临床药学服务。
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