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〔摘要〕　目的／意义 梳理分析ＣｈａｔＧＰＴ训练流程与理论模型，为医学研究提供参考借鉴。方法／过程 系统
梳理２０１８年以来ＧＰＴ－１发布至今相关模型和流程文献资料，分析 ＣｈａｔＧＰＴ核心流程、理论模型及其创新
点。根据现有资料分析ＣｈａｔＧＰＴ预训练监督、自动评估以及强化学习近端策略优化 （ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）模型３个层次技术构成。结合医学研究需求，分析人工智能技术面向医学信息领域应用的优
化方向。结果／结论 ＣｈａｔＧＰＴ技术应用的突破是流程、算法和模型有效组合和不断迭代累积的结果，其模型
及研究方法可以应用于医学文献自动化阅读与知识提取、基因研究与疾病风险评估等方面。
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１　引言

自２０２２年１１月，ＣｈａｔＧＰＴ迅速成为现象级焦
点，引发市场广泛关注，掀起新一轮人工智能浪

潮。推出仅两个多月，ＣｈａｔＧＰＴ全球用户已突破 １
亿，成为历史上用户增长速度最快的应用程序。

ＣｈａｔＧＰＴ是一种基于语言模型的人工智能系统，
由开放人工智能 （ＯｐｅｎＡＩ）公司开发，是 ＧＰＴ系
列模型的一部分，旨在进行对话式交互。ＣｈａｔＧＰＴ
经过大规模预训练，可以理解和生成自然语言文

本，能够与用户对话，并根据上下文生成连贯的回

复。可被用于提供智能客服、虚拟助手、在线聊天

等场景，为用户提供实时的问题解答和交流服务。

ＣｈａｔＧＰＴ在自然语言处理领域具有广泛的应用前景，
可以帮助人们更方便地与计算机交流和获取信息。

ＣｈａｔＧＰＴ引入基于人类反馈的强化学习模型，

并使用高质量大数据，特别是其训练流程与理论模

型在学术界引起极大关注［１］，在需要算法与技术、

组织与检索、人机智能交互［２］与协同支持的医学领

域产生了范式转换、方法创新的巨大影响［３］。其预

训练监督、自动评估以及强化学习近端策略优化

（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）模型 ３个层次
技术创新，在医学信息研究应用方面具有重要意

义，能够在医疗大数据临床文本处理和知识发现、

医学文献知识提取、优化医学问诊、改善医患交流

和沟通，以及在医院管理和科研中提供决策支持和

数据分析。

２　模型研究进展

自２０１８年ＧＰＴ被 ＯｐｅｎＡＩ［４］公司开发以来，经
历神经网络、深度学习，以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型等多
种模型迭代累积，逐步完善与成熟［５］，见图１。

图１　ＧＰＴ迭代对比

　　ＧＰＴ－１是 ＧＰＴ系列第 １个版本，使用 １２个
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器，采用自回归语言模型，创新性
地将语境信息编码为隐藏向量，在此基础上生成任

务［６］。ＧＰＴ－２是ＧＰＴ系列的第２个版本，于２０１９
年发布，具有更多参数和更多层网络结构，使用４８
个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器和１５亿个参数，进一步使用
无监督预训练方法，自动学习语言规律和特征，获

得更强的语言泛化生成能力［７］。ＧＰＴ－３是 ＧＰＴ系
列第３个版本，于２０２０年发布，使用１７５０亿个参
数，采取零样本和多样本学习方法，甚至在没有样

本的情况下生成解决方案，具有较强对话交互能

力，并在对话中实现逻辑推断，获得生成连贯和富

有逻辑性的语言能力［８］。

２０２２年 ＣｈａｔＧＰＴ继续基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型架

构，在微软ＡｚｕｒｅＡＩ超级计算基础设施上训练，吸
收ＧＰＴ－１、ＧＰＴ－２、ＧＰＴ－３模型经验，参数由亿
级迭代至千亿级，使用人类反馈的强化学习模型，

应用强化学习ＰＰＯ模型，成功实现多问题提示、动
态交互的大规模预训练语言能力［９］。

ＧＰＴ模型系列从 ＧＰＴ－１到 ＣｈａｔＧＰＴ，其算法
区别体现在：ＧＰＴ－１采用单向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，
利用自回归方式预训练和生成。ＧＰＴ－２引入更大
模型规模和参数量，采用更多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，
提升生成能力和语言表达连贯性。ＧＰＴ－３进一步
增加模型的规模和参数量，引入零样本和小样本学

习概念，展现更强的通用性和泛化能力。ＣｈａｔＧＰＴ
是基于 ＧＰＴ－３５架构训练的版本，具备更强的语
言理解和生成能力，但具体算法细节并未公开。应
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用方面区别体现在：ＧＰＴ－１主要应用于生成文本、
回答问题和完成填空题等自然语言处理任务。ＧＰＴ
－２在生成任务方面取得显著进展，可用于生成新
闻、故事、代码和对话等任务。ＧＰＴ－３具备较强
的通用性和泛化能力，可适应多个自然语言处理任

务，包括翻译、问答、摘要生成、对话交互等。

ＣｈａｔＧＰＴ作为语言模型，可被应用于回答问题、生
成文本、提供建议等任务，但其基于已有数据进行

训练。

近期，ＯｐｅｎＡＩ公司公布 ＧＰＴ－４模型［９］，继续

优化大规模预训练模型，支持图文混合输入，实现更

准确、更真实的机器翻译、自然语言输出等能力，

表现出专业和学术方面与人类基本相同的能力。

ＣｈａｔＧＰＴ采用多种模式叠加的方法。其中，对
比预训练是指预训练多个模型，并将其结果对比和

融合。通过对比预训练，ＣｈａｔＧＰＴ能够获得更全面
和多样化的语言表达能力。ＣｈａｔＧＰＴ还进行多种微
调，包括人工加工数据微调、指令微调和代码数据

微调。这些微调过程可以提高 ＣｈａｔＧＰＴ在特定领域
或任务中的性能表现，使其更适用于医学信息应用

等特定场景。人工加工数据微调是指利用人工标注

或编辑的数据微调，以增强 ＣｈａｔＧＰＴ在特定领域的
理解和表达能力。指令微调是通过针对特定任务或

指令的训练样本微调，使 ＣｈａｔＧＰＴ能够更好地理解
和遵循给定的指令。代码数据微调是指使用编程代

码相关的数据微调，使 ＣｈａｔＧＰＴ能够更好地理解和
生成与编程相关的内容。

３　模型创新

ＣｈａｔＧＰＴ由 ＧＰＴ－３５模型提供支持，采用
“人类反馈强化学习”训练方式，包括人类提问机

器回答、机器提问人类回答，不断迭代和反馈，模

型逐渐具有生成答案和相应的评判能力，见图

２［１０］。为下一阶段医学研究提供思路和方法。Ｃｈａｔ
ＧＰＴ创新主要体现在以下３方面。

图２　ＣｈａｔＧＰＴ训练流程

３１　微调ＧＰＴ模型，更好适应任务

微调预训练模型是 ＣｈａｔＧＰＴ第 １层级创新。
ＣｈａｔＧＰＴ预训练模型初始层主要负责提取原始文本

中特征，输出层和附近层级负责生成语言任务，并

在模型输出层添加具体分类器，将生成的响应与真

实响应比较和计算打分，调整模型参数，适应特定

对话目标。同时，ＣｈａｔＧＰＴ不断微调学习率和正则
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化方法，初始阶段学习率较大，后续阶段逐渐减

小，以帮助模型更好地适应对话任务；正则化则分

别采用ｄｒｏｐｏｕｔ、Ｌ１、Ｌ２等方法，避免模型过度拟
合训练数据，提高泛化能力，降低模型复杂度［１１］。

３２　通过人工标注，训练生成打分模型

生成自动奖励模型、采用自动评估机制是Ｃｈａｔ
ＧＰＴ第２层级重要创新。首先，ＣｈａｔＧＰＴ模型对输
出结果进行人工标注排序，舍弃常用的直接打分方

法，提升模型的普适性和准确性。其次，奖励模型

对排序结果两两组合，计算差值，遍历所有排序靠

前与排序靠后结果的差值，对数处理计算整体值，

生成奖励模型。奖励模型的损失函数：

ｌｏｓｓ（θ）＝ － １Ｋ( )２
Ｅ（ｘ，ｙｗ，ｙｌ）～Ｄ

［ｌｏｇ（σ（ｒθ（ｘ，ｙｗ） －ｒθ（ｘ，ｙｌ）］ （１）

其中 ｒθ ｘ，( )ｙ是奖励模型对提问信息 ｘ和输出

信息ｙ的标量输出，θ为参数，ｙｗ是ｙｗ和ｙｌ输出信息

对的排序靠前的项，Ｄ是比较数据集［１２］。

最后，ＣｈａｔＧＰＴ采用梯度下降法最小化损失函
数，学习优化策略，生成奖励模型。据此，采用此

自动奖励函数打分，ＣｈａｔＧＰＴ有效改进预训练模型，
即当原始模型输出的结果在打分模型中获得较低分

值，或者输出结果偏离人类认知时，模型将受到惩

罚，被要求重新学习。通过不断循环，初始模型逐

渐被迭代升级，逐渐掌握人类偏好，成为人类满意

的模型。

３３　应用强化学习ＰＰＯ模型，持续优化自主学习能力

应用强化学习ＰＰＯ模型是ＣｈａｔＧＰＴ第３层级关
键创新。基于上述奖励模型，ＣｈａｔＧＰＴ获取预训练
模型输出结果的分值后，返回强化学习 ＰＰＯ模型，
进一步优化微调ＧＰＴ模型参数。在此阶段，强化学
习ＰＰＯ模型为 ＣｈａｔＧＰＴ的发展起到极大推动作用。
强化学习ＰＰＯ模型目标函数：

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（φ）＝Ｅ（ｘ，ｙ）～ＤπＲＬφ［ｒθ（ｘ，ｙ）－

βｌｏｇ（πＲＬφ（ｙ｜ｘ）／π
ＳＦＴ（ｙ｜ｘ））］＋

γＥｘ～Ｄｐｅｔｒａｉｎ［ｌｏｇ（π
ＲＬ
φ（ｘ））］ （２）

其中πＲＬφ 是学习后的策略，π
ＳＦＴ是监督训练模

型，Ｄｐｅｔｒａｉｎ是预训练模型概率分布。β是惩罚系数，γ
是预训练损失系数，以分别控制 ＫＬ惩罚和预训练
梯度的强度［１２］。

对于传统ＰＰＯ强化学习模型，包含策略、动作
空间和奖励函数等基本要素［１３］。策略指基于语言模

型，接收 ｐｒｏｍｐｔ提问作为输入，输出一系列文本
（或文本的概率分布）；动作空间是词表标记的排列

组合；传统ＰＰＯ模型目标通常包括模型值和 “裁剪

项”，以获得稳定输出结果：

Ｊθ′ＰＰＯ２ （θ）≈ ∑
ｓｔ，ａ( )ｔ
ｍｉｎ

ｐθ ａｔ｜ｓ( )ｔ
ｐθｐｒｉｍｅ ａｔ｜ｓ( )ｔ

Ａθｐｒｉｍｅ ｓｔ，ａ( )ｔ( ，

ｃｌｉｐ
ｐθ ａｔ｜ｓ( )ｔ
ｐθｐｒｉｍｅ ａｔ｜ｓ( )ｔ

，１－ε，１＋( )εＡθ′ ｓｔ，ａ( ) )ｔ （３）

相比较而言，ＣｈａｔＧＰＴ模型的目标函数是创新
性地增加ＫＬ惩罚和预训练梯度两个部分，成为奖
励函数、模型值与人工值差距，以及特定场景的泛

化值３个部分组成的函数，可准确获得符合人类需
求和认知的结果，最重要的是能够主动适应泛化场

景，获得自主学习能力［１４］。

４　面向医学信息领域应用的优化方向

目前，医学研究主要基于规则、机器学习和深

度学习方法进行研究，大都可以归为有监督学习模

型。医学文献、病理研究、基因研究等在无监督学

习研究方面，已经取得长足进步，取得较好研究成

果［１５］。但结合ＣｈａｔＧＰＴ训练流程和模型创新点，基
因、文献、问诊平台建设等将能产生新的研究成

果。ＣｈａｔＧＰＴ赋能医学信息应用可体现在以下两方
面。一是数据加工与语料库构建。ＣｈａｔＧＰＴ可以用
于处理和加工医学领域大规模数据，包括医学文

献、临床数据、病历信息等，通过 ＣｈａｔＧＰＴ的语言
理解和生成能力，可以实现对数据的自动化整理、

分类和标注，构建更丰富、结构化的医学语料库。

二是医学信息或情报智能分析。通过 ＣｈａｔＧＰＴ的语
义理解和推理能力，可以理解和解析医学文本、病

历描述等信息，并从中提取关键信息、推断相关关

系和趋势，进而辅助医学专业人员进行信息检索、

知识发现和决策支持，提供更准确和智能化的医学

信息分析服务。ＣｈａｔＧＰＴ面向医学信息领域应用的
·１２·
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优化方向主要涉及以下３个方面。

４１　进一步研究自动奖励模型，提升动态准确性

ＯｐｅｎＡＩ公司爬虫数据集超万亿，ＧＰＴ－３模型
拥有多达１７５０亿个参数，ＣｈａｔＧＰＴ模型参数达数
十亿级。但是模型参数越大，拟合效果和准确性未

必越好。ＣｈａｔＧＰＴ创新性地应用自动奖励模型，进
一步发挥自动校准作用，准确、真实实现语言生成

能力。ＣｈａｔＧＰＴ自动奖励模型也不是一成不变的，
而是不断动态生成的，其本身就是 “ＧＰＴ”模型，
随着ＣｈａｔＧＰＴ预训练模型的改进，打分奖励模型也
在优化改进。

医学文献自动化阅读与知识提取方向的应用潜

力巨大。通过应用 ＣｈａｔＧＰＴ等技术，可以实现文献
筛选、知识抽取与整合，疾病诊断与治疗指南的自

动化，探索新兴研究领域，促进学术交流与合作，

提高医学研究效率和质量，为医学领域带来巨大的

变革和进步。

在医学研究中，无监督学习模型无法最大成效

地发挥作用，原因之一是没有自动评估机制和自动

奖励模型，不能对初始模型动态校准，更无法对模

型参数迭代升级。而 ＣｈａｔＧＰＴ模型中的自动奖励模
型为此类研究提供了思路。

进一步看，在医疗大数据临床文本处理与知识

发现研究中，数据准备、文本挖掘、评估反馈等研

究都较深入，成果也较丰富，后续可应用 ＣｈａｔＧＰＴ
自动奖励模型方法，研究知识发现领域相应的奖励

模型，动态评估文本处理与知识发现研究，进一步

提升准确性和自动化。

在生物医学科技文献知识对象挖掘中，数据和

信息量较大，专业术语较复杂。前期在结合专业术

语和语言特征语料库标注的基础上，应用 ＣｈａｔＧＰＴ
自动奖励模型方法，训练相应的自动奖励模型，见

图３，既能提升对医学文献评估的准确性，又可以
提升专业人员梳理文献资料的效率。

图３　训练生物医学科技文献自动奖励模型流程

４２　进一步研究强化学习，提升模型的学习能力

现阶段，人工智能的研究过程中存在３种不同
研究思路。一种是基于人工神经网络的方法，试图

从结构方面模拟人类智能。另一种是基于物理符号

系统的方法，从功能方面模拟人类智能。第３种是
基于感知动作系统的方法，试图从行为方面模拟人

类智能［１６］。随着数据信息量不断增长，未来１０年
生成式人工智能的能力和需求可能会增长超过

１０００倍，因此自动学习知识技能已成为人工智能
研究的主要方向。ＣｈａｔＧＰＴ采用强化学习模型，从
行为方面模拟人类智能的感知动作系统，为人工智

能赋予自主学习能力。进一步分析，ＣｈａｔＧＰＴ获得
自主学习能力和逻辑推理能力，得益于应用强化学

习ＰＰＯ模型，特别是马尔科夫链决策过程不断动态

调整前后语义策略，使前后策略更加一致，真实准

确生成结果。

目前，国内医学信息量呈指数级增长，但仅能

通过关键词和问题检索方式访问医学数据库。在庞

大的数据海洋中，精确检索所需的数据信息仍是一

项相当困难的任务，缺乏针对性。为此，医学研究

可以借鉴ＣｈａｔＧＰＴ强化学习ＰＰＯ模型，标注人工检
索过程、停留时间等，获得前后概率分布，并以检

索时间和对象生成检索模型，为下一步人工检索提

供支持。基于此，指数级的医学数据可以整合成强

大而智能的知识库，见图４。

图４　ＰＰＯ模型处理海量医学数据的流程

·２２·
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ＣｈａｔＧＰＴ也可以成为辅助医生诊断和选择治疗

方法的智力支持。目前，在医学研究中，慢性病等

病因形成时间较长、较多、较复杂，前后病因的逻

辑和相互影响对疾病治疗都非常重要。借鉴 ＣｈａｔＧ

ＰＴ中ＰＰＯ强化学习模型，应用马尔科夫链决策过

程，动态学习前后病因影响大小、不同地域病因的

影响关系，强化模型值与人工值差距研究，可以建

立有成效的分析和决策系统，为慢性病等病因分析

和治疗提供人工智能支持。

强化学习还可以为基因研究和疾病风险评估提

供帮助。目前医学研究已经从成千上万患者样本

中，生成数以万计的数据集，数据集通常包括突变

ＤＮＡ序列、ＤＮＡ甲基化、单个基因活性以及细胞

通路中蛋白质相互作用信息。近几年来的研究表

明，蛋白质和基因的相互作用可以映射成一个数学

网络，即相互作用网络图，因此也可以借鉴 ＣｈａｔＧ

ＰＴ中ＰＰＯ强化学习模型，应用马尔科夫链决策过

程，在前期生物信息学和人工智能算法结合的基础

上，强化泛化场景研究，突出基因序列突变之外的

隐性基因研究，为基因研究和疾病风险评估提供全

场景的研究方法。

４３　加强上下文学习能力，提升问答对话系统能
力和交互体验

　　以往医学问答系统存在数据缺失［１７］、简写、拼

音代替、错别字［１８］等问题，影响准确性。借鉴

ＣｈａｔＧＰＴ提问等模式，开发基于 ＣｈａｔＧＰＴ模型的医

学问答系统，系统以高度拟人化对话问答模式，带

来较好交互体验，还可以收集整合问题集。此外，

医生结合患者病历信息以及回答，给出患者问诊、

解答等建议，进一步提升问答对话系统能力和交互

体验，同时丰富 “答案”集，为后续标注和自动评

估机制打下基础。

在医院管理和卫生系统管理方面，ＣｈａｔＧＰＴ可

应用于医院内部的自动化客服和咨询系统，为患者

提供在线预约、挂号、查询检查结果等服务，减轻

人工接待压力，提高工作效率；医院知识库管理和

知识查询，帮助医护人员快速获取医学知识和临床

指南，支持决策和诊断过程，提升医疗质量和安全

性；卫生系统公众健康教育，通过智能问答和健康

咨询，为大众提供个性化健康建议和预防措施，促

进公众健康管理和健康意识。这些应用可以提高服

务效率、增强医学知识的传播和应用、促进公众健

康意识，为医疗行业的改进和发展作出积极贡献。

借鉴ＧＰＴ－Ｎ预训练大模型应用程序接口 （ａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ），开放接口研
究和对话框提示研究，患者输入个人信息、健康状

况信息以及病历信息，拓展信息采集时间宽度和灵

活性，对话框提示能提升问答准确性，ＡＰＩ接口能
提升医学数据自动化传输水平。同时，医生可自主

灵活选择时间，根据患者问题，起草诊断计划，提

高治疗效率。根据问题数据集和答案集，再结合脱

敏临床知识数据，可进一步提高医学科研效率。

５　结语

ＣｈａｔＧＰＴ迅速成为现象级焦点，掀起新一轮人
工智能浪潮，需要客观分析其流程、模型和创新价

值，并探讨其在医学研究中的应用。自动奖励模型

可以提高评估准确性和效率，强化学习 ＰＰＯ模型突
显研究对象的多样性和相互影响，通过应用马尔科

夫链决策过程、分析前后逻辑，缩小模型值与人工

值的差距，增强特定场景的泛化能力。问答系统可

以提升对话能力和交互体验，并拓宽时间范围和数

据集。综合考虑 ＣｈａｔＧＰＴ的训练流程和模型创新
点，可以将其应用于医学研究领域，从而开创出更

多、更好、更有价值的研究。
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