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〔摘要〕　目的／意义 介绍生成式语言模型在医学领域的应用现状和挑战，并提出一种基于知识增强的医学
语言模型，以提高模型专业性、准确性和可信性，为医学、语言模型及知识图谱领域相关研究人员提供参

考。方法／过程 回顾大语言模型的发展、现状及主要技术，分析其在数据安全、专业性、伦理规范和模型可
解释性等方面面临的挑战。介绍医学生成式语言模型常见应用场景和技术要点，重点阐述基于知识图谱和

多模态数据融合知识增强的医学语言模型，包括其优势、技术原理和具体案例。结果／结论 知识增强的医学
语言模型可提高语言模型对专业医学知识的理解、认知和应用能力，增强对自然语言的生成能力，拓展对

多模态数据的处理能力，在医疗问答、智能辅助诊断、个性化医疗决策等方面具有广泛应用前景。

〔关键词〕　生成式语言模型；医学问答；知识图谱；人工智能；医疗
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２３０９００２

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｅｎｈａｎｃｅｄＭｅｄｉｃａｌＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ：ＣｕｒｒｅｎｔＳｔａｔｕｓ，Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　
ＫＡＮＧＹａｎｌａｎ１，ＧＵＯＱｉａｎｙｕ２，ＺＨＡＮＧＷｅｎｑｉａｎｇ１，２，ＷＡＮＧＨａｏｆｅｎ３

１ＡｃａｄｅｍｙｆｏｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＦｕｄａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４３３，Ｃｈｉｎａ；２ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＦｕｄａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４３３，Ｃｈｉｎａ；３ＴｏｎｇｊｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４３８，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｐｕｒｐｏｓｅ／ＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅＴｈｅｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔａｔｕｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅ

ｍｅｄｉｃａｌｆｉｅｌｄ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓａｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｅｎｈａｎｃｅｄｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ，ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｍｅｄｉｃｉｎｅ，ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ．Ｍｅｔｈｏｄ／ＰｒｏｃｅｓｓＩｔｒｅ

ｖｉｅｗｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｕｓ，ａｎｄｍａｊｏｒｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｄａｔａｓｅｃｕｒｉｔｙ，

ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｉｓｍ，ｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｃｏｍｍｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓａｎｄｔｅｃｈｎｉｃａｌｐｏｉｎｔｓｏｆｍｅｄｉｃａｌｇｅｎｅｒ

ａｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ａｎｄｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｄａｔａｆｕｓｉｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎ

ｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ｔｅｃｈｎｉｃａｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｓｐｅｃｉｆｉｃｃａｓｅｓ．Ｒｅｓｕｌｔ／ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎＴｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｅｎｈａｎｃｅｄｍｅｄｉｃａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，ｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｔｏｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｍｅｄｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，

ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ，ａｎｄｅｘｐａｎｄｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｈａｓａｗｉｄｅａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｓｐｅｃｔｉｎｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｓｓｉｓｔｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｍｅｄｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇａｎｄｓｏｏｎ．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ；ｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）；ｍｅｄｉｃａｌｔｒｅａｔｍｅｎｔ

·２１·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第９期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．９



１　引言

生成式语言模型是自然语言处理领域的核心技

术之一，能够利用大规模无标注文本自动学习语言

的语义、结构、语法等知识，从而提升对自然语言

的理解能力及生成能力，根据不同输入条件和目标

生成多种风格和形式的文本。随着预训练技术和变

压器模块 （Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的发展，以生成式预训练

转换 器 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－３５，

ＧＰＴ）系列［１－９］为代表的通用大语言模型在文本生

成、对话、问答等多种任务中展现出强大能力，广

泛应用于办公、推荐系统、服务问答等。

随着自动化辅助医疗和互联网医疗的发展，高

端医疗服务机器人、高质量临床问答诊断、专业健

康助手等均对语言模型与医学领域的结合提出更高

要求。然而，医学领域包含大量专业医学知识及用

语、多模态复杂医疗影像等，通用语言模型难以通

过大量无监督自然语料训练习得。同时，医疗领域

对语言模型的可解释性、可信度、效率等有更高要

求。因此，虽然生成式语言模型可应用于医学领域

的药品说明理解、病例报告生成、简单的医疗服务

对话等［１０］，但仍然不能满足临床问答等专业医学任

务［１１］。为解决以上问题，研究人员基于知识引入的

方法提升通用语言模型对医疗专业知识的理解和应

用能力。构建更全面、专业的医学知识图谱、知识

库，探索在医疗问答中更准确的知识增强方法是提

升医学语言模型问答有效性的关键。基于此，本文

综述了生成式语言模型在医学领域的发展现状和面

临挑战、基于知识增强的技术原理及其在医疗领域

的主要应用前景等，以期为相关研究人员快速了解

语言模型在医疗领域中的研究现状和未来发展方

向、推动通用语言模型在医疗领域中更专业、广泛

和深入应用提供参考。

２　生成式人工智能前夕：大语言模型的崛起

２１　通用人工智能的发展

通用人工智能是指在各个领域和环境中，机器

能够像人类一样具备广泛的认知能力、自主适应复

杂环境，并实现自主感知、理解、学习、推理、决

策与规划。近年来，人工智能在不同领域和场景取

得重大进展，如围棋［１２－１４］、图像生成［１５－１７］和蛋白

质结构预测［１８－２２］等。作为通用人工智能的核心能

力之一，自然语言理解和生成在自然语言处理任务

中取得显著突破，以 ＣｈａｔＧＰＴ为代表的生成式人工

智能 （ＡＩ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｎｔｅｎｔ，ＡＩＧＣ）在文本生成、

问答等任务上取得重大突破［１－６］。在现有技术条件

下，大语言模型成为实现通用人工智能的有效技术

路径。

２２　通用大语言模型

２２１　核心思想　通用大语言模型是一种能够理

解和生成自然语言文本的深度学习模型。其核心思

想是通过掩码预测下一个词汇，从而训练模型以实

现对自然语言的理解和生成。为了实现这一目标，

通用大语言模型需要大规模模型参数和预训练数

据。通过大规模参数和海量预训练数据应用，通用

大语言模型实现了泛化能力。在预训练阶段，其学

习通用的语言表示、词法和句法信息以及世界知

识。基于此，在文本分类、命名实体识别、机器翻

译等传统自然语言处理任务中能够达到与单一领域

最先进 （ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ，ＳＯＴＡ）模型性能相当的水

平。此外，在多轮对话、复杂语言推理和自动编码

等领域，通用大语言模型展现了出色的性能，并具

备情景学习、指令遵循和思维链推理等能力。

２２２　情景学习 （ｉｎ－ｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＩＣＬ）　是一种基于贝叶斯推断的学习方法，能够

使模型根据任务示例或指令生成预期输出，无需额

外训练。这种方法在多个自然语言处理基准测试中

表现出有效性。利用概念蕴含的语义先验知识，模

型可以学习输入、标签和输出之间的映射关系，从

而提高在特定任务上的性能。

２２３　指令遵循　是一种提高模型泛化能力的方

法，使模型能够根据任务指令执行新任务，而无需

明确示例。如谷歌公司 Ｔ５模型［２３］，其使用文本到

文本的转换框架，以统一各种自然语言处理任务，

并且可以根据自然语言指令生成不同类型输出，如
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摘要、翻译、对话等。

２２４　思维链推理 （ｃｈａｉｎ－ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔ，
ＣｏＴ）　是一种通过分解推理步骤处理复杂任务、
增强模型推理能力和可解释性的方法。其体现了语

言模型对推理过程的深度建模和控制能力。思维链

推理采用提示策略，将问题分解为多个子问题，并

将每个子问题的答案作为下一个子问题的输入，形

成连续推理链条。语言模型可以逐步解决每个子问

题并最终汇总得出完整答案。这种方法不但提高了

模型的准确性，还增强了推理过程的可解释性，从

而提高模型的可信度和用户体验。

３　医学生成式语言模型场景需求及技术要点

３１　医学文本生成功能及应用

医学文本生成是自然语言处理在医疗行业中的重

要应用。其利用自然语言生成技术，根据医学知识图

谱、专业数据库、医学影像、医学信号等数据源，生

成专业化医学文本，以实现辅助阅读、创建病例报

告、编写摘要、提供问答建议等多种功能。近年来，

生成式语言模型在医学领域取得显著进展和突破。例

如，生成式预训练转换器 ４（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ４，ＧＰＴ－４）在医学问答任务上展现出较
强的性能和准确性［２４］；专门针对生物医学文本预训

练的大语言模型ＰｕｂＭｅｄＧＰＴ［２５］在多个医学基准上达
到较先进水平。Ｇａｌａｃｔｉｃａ［２６］模型是集成科学知识图
谱进行预训练的大语言模型，经测试发现在医学领

域具备一定零样本生成能力。谷歌的 Ｍｅｄ－ＰａＬＭ
２［２７］模型是一种针对医学问题进行优化的垂直领域
大语言模型，能够针对患者问题提供专家级医师水

平的回复，并在多个国家的医学测试中达到及格水

平。医学生成式语言模型技术框架，见图１。

图１　医学生成式语言模型技术框架

３２　常见应用场景

３２１　医学报告自动生成　基于医学影像、检测
结果和其他医疗数据，语言模型可以自动生成结构

化或非结构化的医学报告。这些报告可能涉及 Ｘ光
诊断、心电图分析、血液化验单等，其信息量大且

要符合专业规范，通过生成报告可以极大减轻医生

的文书负担。

３２２　个性化医疗建议生成　语言模型可以根据
患者的病史、症状等信息，自动生成针对个体情况

的医疗咨询、治疗方案或用药指导，提供个性化医

患服务。

３２３　医学知识精简总结　语言模型可以利用医
学文献、数据库和知识图谱，对特定医学主题进行

汇总、提炼和知识精简，自动生成知识概述或病例

总结，帮助医生快速掌握医学前沿进展。

３２４　医患问答服务　语言模型可以理解患者和
医生的问题，提供准确回复，涵盖病因、治疗、预

后等信息。在问诊、健康咨询等场景中应用，可以

改善医患沟通效率。

３３　技术要点

３３１　数据收集　从互联网获取大量结构化和非
结构化医学文本数据，如医学图像、检验报告、病
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例描述等。通过专业的数据清洗和标注工作去除无

关、有害或有偏见的信息，结合医学论文、专著等

文本提高预训练语料质量。

３３２　模型训练　采用无监督预训练方法，基于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的单一解码器架构，使模型能够学习和
掌握医学文本统计规律。

３３３　模型微调　采用监督微调方法，通过多样
化的高质量指令数据，使模型具备泛化理解能力，

如对话问答和文本生成等，并提升模型在不同任务

上的性能和准确性。

３３４　意图对齐　在此过程中，通常由人类标注
师对模型输出结果进行评分，并基于评分训练一个

自动打分的奖励模型，通过奖励模型与微调后的语

言模型之间的反馈和迭代，使模型能够输出符合人

类医师价值观的结果，避免产生违背医学伦理或带

有偏见的内容。

３３５　低秩自适应　针对需要深入领域知识的任
务，可以采用低秩自适应方法，而无须重新训练整

个模型。该方法冻结预训练模型权重，并在每个

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层中引入秩分解矩阵，从而使模型适应
特定医学专科任务。

４　医学生成式语言模型的兴起

４１　通用医疗人工智能的定义

医学生成式语言模型是近年来医学人工智能领

域的一项重要发展。ＭｏｏｒＭ等［２８］定义了通用医疗

人工智能 （ｇｅｎｅｒａｌｉｓｔｍｅｄｉｃａｌａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＧＭＡＩ）模型，即能够使用少量或未标记数据执行
多个任务的医疗人工智能模型。其通过在大规模、

多样化的数据集上进行自我监督学习，能够灵活地

解释不同医疗模式组合，并通过先进的医学推理能

力呈现易于人类理解的结果。ＧＭＡＩ模型具有高度
灵活的可交互性、精准的医学语言表达专业性以及

强大的领域泛化理解能力。医学生成式语言模型的

代表［２７，２９，３１－３８］，见图２。

图２　现有医学生成式语言模型脉络

４２　ＣｈａｔＤｏｃｔｏｒ

ＣｈａｔＤｏｃｔｏｒ［２９］是基于 ＬＬａＭＡ微调的医学大语
言模型，能适应医疗场景需求。其使用 １０万个
在线医疗咨询网站的真实患者 －医师对话数据进
行微调，学习医学知识和医患对话语言风格。模

型采用独特的自主信息检索机制，能够访问和利

用来自维基百科或疾病数据库等专业医疗数据库

的信息，提升准确性。大量实验证实了该模型在

准确率、召回率和 Ｆ１值等方面的强大性能。研
究结果表明，ＣｈａｔＤｏｃｔｏｒ能够更好地理解患者需
求并提供有根据的建议，具有广泛的医疗应用
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前景。

４３　Ｍｅｄ－ＰａＬＭ

Ｍｅｄ－ＰａＬＭ［２７］是基于谷歌公司 Ｐａｔｈｗａｙｓ语言
模型 （ｐａｔｈｗａｙｓｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＰａＬＭ）基座的医
学生成式语言模型。通过指令微调训练Ｆｌａｎ－ＰａＬＭ
模型，在ＭｅｄＱＡ、ＭｅｄＭＣＱＡ、ＰｕｂＭｅｄＱＡ和大规模
多任务语言理解 （ｍａｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｓｋｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｉｎｇ，ＭＭＬＵ）临床问题数据集上取得了最优结
果。进一步通过与医学领域对齐的指令提示微调方

法，建立Ｍｅｄ－ＰａＬＭ模型以及基于事实性、理解
性、推理能力、潜在伤害与偏见等多角度的人工评

测框架。人工医师评估发现 Ｍｅｄ－ＰａＬＭ模型在回
答医学问题方面具有与临床医师相当的效果。为进

一步评估语言模型在医学问题回答方面的能力和局

限性，还建立了新的医学问题回答基准测试数据集

ＭｕｌｔｉＭｅｄＱＡ。

４４　ＭＩＭＩＣ－Ｄｉｆｆ－ＶＱＡ

ＨｕＸ等［３０］设计了一个多模态专家知识感知的

多关系图网络模型，并构建了最大的医学视觉问答

数据集 ＭＩＭＩＣ－Ｄｉｆｆ－ＶＱＡ。该数据集基于放射科
胸片报告，构建具有逻辑递进和种类丰富的视觉问

答对。同时还提出了图像对比视觉问答任务，即给

定两张医学影像图片，回答关于这两张图片差异性

的问题。这项研究进一步推动模型贴近临床实践，

以提升医师诊疗效率。

４５　华佗ＧＰＴ

ＺＨＡＮＧＨ等［３１］开发的华佗 ＧＰＴ旨在使语言模
型具备类似于医师的中文医学诊断和医疗咨询建议

能力。该模型结合ＣｈａｔＧＰＴ生成的 “蒸馏数据”和

真实世界中医生回复患者问题的对话数据来构建微

调语料，以保持与用户交流内容的知识丰富性。经

过自动测评和医师评估，展现出较强性能。

５　挑战与风险

５１　数据安全与隐私

医疗数据包含大量患者隐私信息，在生成式语

言模型的训练和微调过程中，应严格遵循国内外相

关法律法规，包括 《中华人民共和国网络安全法》

《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》，美国 《健康保险携带和责任法案》

（ＨｅａｌｔｈＩｎｓｕｒａｎｃｅＰｏｒｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄＡｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙＡｃｔ，

ＨＩＰＰＡ）及欧盟 《通用数据保护条例》（ＧｅｎｅｒａｌＤａｔａ

ＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎＲｅｇｕｌａｔｉｏｎ，ＧＤＰＲ）等。为确保患者隐私

和数据安全，必须采用加密、脱敏、匿名化和去标

识化等技术手段，防范医疗数据泄露或滥用，并避

免模型生成的输出暴露个人敏感信息。

５２　专业性

生成式语言模型在输出医学文本时必须具备丰

富的医学知识和经验，确保其内容符合医学规范和

标准，包括正确使用医学术语、符号以及规范格

式，以保证输出的准确性与可信度。模型应避免使

用具有误导性和不专业的表达方式，并避免导致误

诊、漏诊或不当治疗的情况。

５３　安全性与伦理

生成式语言模型在输出内容时必须尊重和保护

人类的生命健康，不能提供有害、歧视性或违反医

学伦理和价值观的建议。模型内部应嵌入医学伦理

约束，并对输出进行风险评估，确保其安全性，不

产生对患者生命健康存在潜在影响的建议。

５４　可解释性

为确保模型的可信度和透明性，生成的内容要

具有强烈的可解释性。模型应能够清晰地展示其推

理依据、循证支持和诊疗逻辑，及时检测并纠正可

能存在的偏见、错误或虚构等问题，确保其输出结

果既准确又可靠。

６　知识增强的医学语言模型优势及技术框架

６１　基于知识图谱约束的医学语言模型

生成式语言模型在医学常识问答中具有广阔应

用前景。要应对上述挑战并确保生成文本的专业

性、准确性和可信性，针对医学数据的复杂性、稀
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缺性和敏感性，降低偏见、事实性错误或虚构输出

的风险，可利用领域知识图谱对生成模型的输出进

行约束。迫切须要建立基于知识图谱约束的医学语

言模型，知识图谱蕴含丰富的领域结构化知识，其

中基于实体、关系和属性的图结构具有高度清晰的

医学行业诊疗逻辑。通过将这些领域知识图谱的约

束应用于语言模型的生成过程，可以输出专业、准

确和可信赖的医学文本。

６２　知识图谱增强的优势

６２１　医学生成式语言模型面临多重挑战　如数

据安全隐私保护、知识专业性不足和伦理规范性欠

缺等问题，迫切需要有效的解决方案以确保模型在

医疗领域的安全合规应用。结构化的医学领域知识

图谱应用于生成式语言模型，可以有效提供外部约

束和指导，帮助模型生成专业准确、符合规范的医

学文本。知识图谱是一种将实体概念及其语义关联

关系以网络化、结构化形式表示的知识框架。相较

于文本语料，知识图谱的结构化表示形式更易被模

型理解和应用。具体来说，知识图谱可以为生成式

语言模型提供专业理解力等５方面支持，见图３。

图３　知识图谱增强的医学生成式语言模型优势框架

６２２　增强专业理解力　依托知识图谱中丰富的
医学实体及其关联关系，可以大幅提升生成式语言

模型对专业知识的理解能力。充足的专业知识引导

是避免模型产生幻觉、输出不准确或不规范医学文

本的重要前提。

６２３　强化逻辑推理　生成式语言模型可以进行
更准确的逻辑推理。实体之间的关联为模型提供可

靠的事实依据和严密的推理链，有助于生成条理清

晰、事实准确的医学文本。

６２４　知识更新拓展　借助持续扩展的知识图
谱，模型可以实时获取最新医学知识，避免产生过

时、错误的输出。

６２５　减少幻觉输出　知识图谱的约束作用可以
减少模型偏见、事实性错误及幻觉输出，降低生成

无意义或有害医疗文本的可能性。

６２６　增强可解释性　知识图谱可以清晰展示每
条生成语句所基于的知识来源，促进诊疗决策过程

有据可循。

６３　知识增强的医学语言模型技术方法

６３１　知识结构引导的医学语言模型预训练　为
提升医学语言模型对医学知识的了解和认知，通常

将医学知识结构融入大语言模型的预训练阶段。通

用大语言模型通过对现有医学知识语料、知识库进

行大量的基于自监督学习的无监督训练，或通过相

似性任务 （判断模型生成的医学回答是否与标准答

案相似）、选择任务 （在给定的问题中选择最优答

案）等［２８］监督学习训练，将医学文本内容输入语

言模型，不断对语言模型输出的医学文本进行监督

和优化，提升语言模型对医学领域的基本了解和认

知，形成初步医学语言模型。

６３２　医学知识增强的语言模型微调训练　现有
医学知识库、知识图谱等，可以自动生成用于微调

的指令数据，从而将知识融入训练过程。基于知识

图谱生成大量高质量指令模板，医学语言模型可以

将大部分指令分类并快速学习［３９］，在面对真实用户
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的指令要求时，语言模型可以简单匹配用户指令与

模板指令，理解任务要求，从而完成对应任务。基

于知识图谱生成的医学指令模板可以高效提升语言

模型面对医学任务指令的响应能力。

６３３　医学外挂知识库检索增强推理　将医学知

识库、知识图谱作为医学模型推理时的外挂知识

库，类似使用检索增强的方式协助语言模型获得更

多领域知识［４０］。通过对用户问题中的关键信息在相

关医学知识库中进行自动检索，辅助语言模型理解

和推理用户意图、生成更具有解释性的内容。

６３４　基于医学知识引导的提示学习　基于医学

知识图谱生成合适的提示学习［４１］，可以提升医学模

型的推理能力，特别是在复杂场景和多步交互的情

况下。现有工作［４２－４３］表明情景学习对其中包含的

例子顺序、质量等非常敏感，一个非常小的改变可

能会引起模型效果的较大变化。因此，通过从医学

知识图谱中抽取相关医学专业术语等知识，自动引

导产生有利于医学模型挖掘相关的医学信息，提升

在交互问答时的推理性能。

６３５　知识协同的智能中控路由　单独一个医疗

语言模型往往难以独立完成复杂的任务，通常须要

调用外部的应用程序接口、组合利用小模型、使用

第三方工具等，这使语言模型类似于一个自适应的

智能中控路由。医学语言模型在理解用户任务后进

行任务规划，自适应地依据任务规划结果调用相关

工具产生更专业的结果。

７　知识增强的医学语言模型应用案例

７１　基于通用语言模型的医学知识图谱构建

７１１　通用语言模型应用价值　传统基于规则的

医学知识图谱构建方法需要花费大量时间和精力进行

模板设计；而依赖预训练语言模型的方法，则需要大

量医学文本的人工标注和模型调参。这两类方法在专

业医学领域泛化理解能力方面都存在局限，构建过程

耗时费力。通用语言模型的出现彻底改变了这一状

况，通过大量多样化数据预训练，内化丰富的医学领

域知识，无需额外的医学领域微调就可以直接应用

到下游任务。独特的语义理解能力使其可以准确解

析医学文本语义，准确识别实体并抽取实体关系，

从而实现对医学知识图谱的高效自动化构建。具体

来说，通用语言模型可以快速从海量非结构化医学

文献中，准确抽取实体 （如疾病、药物等）以及实

体之间的关系 （如 “症状 －疾病” “药物 －疾病”
等），并持续更新知识图谱，确保知识图谱的及时

性。构建于通用语言模型之上的医学知识图谱质量

更高、覆盖面更广，为依托知识图谱进行医疗决策

支持、信息检索等提供了坚实的知识基础。

７１２　实体与关系抽取　在处理医学文本时，语
言模型可以识别文本中的特定领域词汇，并对疾

病、药物、患者、医生等实体进行分类。同时，还

可以根据参数化的领域知识，通过语义理解能力构

建这些实体的属性和关系［４４］。语言模型由此可以实

现命名实体识别、实体分类、实体链接、关系抽取

和指代消解等多项任务。试将以下段落基于

ＧＰＴ－４进行命名实体识别、实体分类和关系抽取
分析：“李某某，６０岁女性，在北京协和医院被某
医师诊断出患有糖尿病，医师嘱咐用胰岛素治疗”。

在该过程中大语言模型成功完成以下任务。（１）命
名实体识别。识别出 “李某某” “糖尿病” “某医

师”“北京协和医院” “胰岛素”等实体。（２）实
体分类。 “李某某”被分类为患者 （Ｐａｔｉｅｎｔ类），
“糖尿病”分类为疾病 （Ｄｉｓｅａｓｅ类），“某医师”分
类为医生 （Ｄｏｃｔｏｒ类），“北京协和医院”分类为机
构 （Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ类）， “胰岛素”分类为药物

（Ｄｒｕｇ类）。（３）实体链接。将新识别的实体与已
有的知识图谱进行关联，避免冗余或歧义。（４）关
系抽取。识别出 “诊断” （＜ｄｉａｇｎｏｓｅｄｗｉｔｈ＞）、
“医嘱” （＜ｐｒｅｓｃｒｉｂｅｄ＞）等关系。将这些信息以
表格形式表达，见表１。

表１　基于语言模型的实体识别与关系抽取示例

实体 类型 关联关系

李某某　　　 Ｐａｔｉｅｎｔ 被诊断与治疗对象

糖尿病　　　 Ｄｉｓｅａｓｅ 李某某被诊断的疾病

某医师　　　 Ｄｏｃｔｏｒ 诊断并治疗李某某的对象

北京协和医院 Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ 李某某的诊断和治疗机构

胰岛素　　　 Ｄｒｕｇ 治疗李某某的药物
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７１３　知识补全　通过模型参数化的医学知识，
结合语言模型的逻辑推理能力，可以实现知识图谱

的补全。假设已有知识图谱记录了胰岛素作为治疗

糖尿病的药物，但对于其不良反应、副作用或替代

药物等方面描述不完整。在这种情况下，大语言模

型可以提供专业信息来填补这些缺失，见表２。

表２　基于大语言模型的药物不良反应知识补全示例

实体 类型 药物不良反应描述补全

胰岛素　 药物 用于治疗糖尿病，可能导致低血糖，需配合合

理饮食、适当运动，并定期监测血糖水平

二甲双胍 药物 用于治疗糖尿病，可能的副作用包括消化系统

不适、疲劳、头痛、口腔有金属味、出现皮疹

７２　知识增强的医学常识问答

医学常识问答是一项典型任务，基于语言模型

回答与医学相关的常识性问题，对促进患者健康教

育和基层医师培训等方面具有一定价值。然而由于

医学领域的专业性与复杂性，生成式语言模型往往

可能会生成片面、事实性错误甚至幻觉的回答。为

解决准确性问题，医学常识问答往往通过医学知识

图谱进行提示学习，引导语言模型输出，使其生成

专业的医学文本［４５－４６］。具体而言可以将数据源中

的实体、关系和属性作为输入条件，然后使用 ＧＰＴ
模型生成相应文本描述或问答。例如，给定实体

“阿司匹林”和其属性 “药理作用”，模型可能生成

的文本描述为： “阿司匹林是一种常用的非甾体抗

炎药，具有抗炎、镇痛、退热和抗血小板聚集等药

理作用”。又如给定实体 “阿司匹林”和问题 “阿

司匹林有哪些不良反应”，模型可能根据知识图谱

中相关实体和关系生成如下回答： “阿司匹林的不

良反应主要包括胃肠道出血、过敏反应、雷耶氏综

合征、耳鸣、头痛等”。通过这种方式不仅可以提

高医患沟通和教育的便利性和质量，还可以提升医

学研究和写作的效率和质量。为了展示这种方法的

效果，使用大规模中文开放知识图谱 （ＯｐｅｎＫＧ）［４７］

中抽取的一些实体、关系和属性，并利用 ＧＰＴ－４
的语言表征能力生成相应的文本描述或问答，见

表３。

表３　基于知识图谱约束的医学常识问答示例

输入 ＧＰＴ－４输出文本

实体：糖尿病；属性：定义 糖尿病是一种以高血糖为特征的代谢性疾病，主要由胰岛素分泌不足或作用受损引起

实体：糖尿病；属性：症状 糖尿病的常见症状包括多饮、多尿、多食、体重下降、乏力、口干、皮肤感染等

实体：糖尿病；问题：糖尿病有哪些并发症？ 糖尿病的常见并发症有心血管疾病、神经病变、肾脏损害、眼部损害、足部溃疡等

７３　基于知识图谱增强的医学跨模态语言模型

７３１　医学视觉问答　是将自然语言处理和计算
机视觉相结合的复杂任务，旨在对医学图像进行深

度分析，并生成自然语言形式的问答。这一任务在

医学领域具有重要的潜力和价值，但同时也面临挑

战，包括医学图像的多样性、复杂性和噪声性，以

及医学知识的动态性和不确定性。目前已有的视觉

语言模型实践主要基于微调现有开源模型［４８－４９］。

例如ＭｅｄＳＡＭ［５０］项目利用深度学习技术构建医疗影
像模型，从医学图像中提取有用信息。ＰＭＣ－
ＣＬＩＰ［５１］项目则是一个医疗多模态模型，基于科学文

献构建了高质量的医疗多模态数据集，称为 ＰＭＣ－
ＯＡ数据集，并在医疗图文检索、图像分类及视觉
问答等任务中取得最佳效果。此外，微软基于

ＧＰＴ－４构建的医疗病历生成多模态模型可以将床
边对话的语音识别与语言模型的逻辑能力相结合，

生成临床病历草稿，并经过医师审核，最终形成严

谨的临床病历文书。

７３２　局限　上述医学跨模态语言模型在提供基
础疾病诊断时存在一定局限性。例如无法准确理解

和回答具有高度专业性和复杂性的医学问题，在处

理医学罕见病理或特定类型影像时遇到困难。此外

在面对医学知识的动态性和不确定性时，模型可能
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无法提供最新、最准确的医学知识，从而给出过时

的医疗诊断和决策回复。

７３３　基于知识图谱和多模态数据融合技术的医

学语言模型　此类模型可以有效解决上述问题。例

如在解读一张Ｘ光片显示的 “左肺上叶有一块圆形

致密影”时，模型不仅从知识图谱中提取肺结核、

肺癌、肺脓肿和肺水肿等可能的病因，还能结合患

者的具体情况作出更全面的判断。

考虑以下案例：一位名为赵某的 ４５岁女性患

者。患有Ⅱ型糖尿病 （已持续１０年）和原发性高

血压２级 （已持续５年），其父亲有冠心病史，母

亲则患有Ⅱ型糖尿病和高血压。近期为了缓解腰

痛，自行服用了非甾体类抗炎药萘普生钠，并于服

药５日后出现气喘和伴随的胸痛症状。考虑到萘普

生钠在少数情况下可能引发肺水肿，结合对患者的

病史事件图谱分析，模型可以进一步识别其药物使

用记录中的潜在风险，并根据诊断建议待完善的检

查和治疗，从而为医生、研究人员和患者提供更加

准确、专业和可靠的医学视觉问答服务。

可见模型能有效解决多种内科慢性疾病和药物

干预带来的复杂诊断问题，融合最新医疗领域知识

图谱作为可靠知识来源，利用语言模型强大的逻辑

推理能力和丰富的领域知识图谱，综合处理医学图

像、语音和医患对话文本等多模态信息。协助医疗

专家快速获取初步诊断、治疗建议和决策支持，进

而提高医疗服务质量和效率。

８　结语

本文全面论述和分析了生成式语言模型在医学

领域的应用前景及挑战。医学文本生成的复杂性和

专业性对自然语言处理带来巨大考验，借助预训练

模型能够生成一定程度具备专业性和准确性的医学

文本。即使ＧＰＴ－４等模型在医学文本生成方面已

经取得较良好表现，其性能的优化和提升还依赖更

深层次医学知识的辅助增强，以确保答案的精确性

和可靠性，防止对医疗决策和患者生命健康产生负

面影响。知识图谱增强的语言模型提供了一种理想

的解决方案，可以从无标注的大规模文本中挖掘和

学习丰富的医学知识，从而加深对医学文本知识的

理解和应用。然而，如何设计更加精确和高效的知

识图谱构建方法，以更好地满足医学领域的应用需

求，仍然面临挑战。此外，利用知识图谱可以进一

步提高模型在处理医学视觉问答任务时的性能，实

现更深层次的视觉理解和解释。但如何有效地整合

知识图谱和视觉信息，以提高模型的解释能力和准

确性，仍需更深入的研究。

生成式语言模型在医学领域具有巨大应用潜

力，但在模型泛化能力、准确性、解释性等方面仍

有待提升。未来可以借助因果机器学习增强语言模

型的逻辑推理和医学证据支持，进而增强医学问答

的完整性和可信度。
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１２　ＳＩＬＶＥＲＤ，ＨＵＡＮＧＡ，ＭＡＤＤＩＳＯＮＣＪ，ｅｔａｌＭａｓｔｅｒｉｎｇ

ｔｈｅｇａｍｅｏｆＧｏｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｒｅｅｓｅａｒｃｈ

［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０１６，５２９（７５８７）：４８４－４８９．

１３　ＳＩＬＶＥＲＤ，ＳＣＨＲＩＴＴＷＩＥＳＥＲＪ，ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ｅｔａｌ

ＭａｓｔｅｒｉｎｇｔｈｅｇａｍｅｏｆＧｏｗｉｔｈｏｕｔｈｕｍａｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］．

Ｎａｔｕｒｅ，２０１７，５５０（７６７６）：３５４－３５９．

１４　ＳＩＬＶＥＲＤ，ＨＵＢＥＲＴＴ，ＳＣＨＲＩＴＴＷＩＥＳＥＲＪ，ｅｔａｌＡ

ｇｅｎｅｒａｌｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｍａｓｔｅｒｓｃｈｅｓｓ，

ｓｈｏｇｉ，ａｎｄＧｏｔｈｒｏｕｇｈｓｅｌｆ－ｐｌａｙ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，３６２

（６４１９）：１１４０－１１４４．

１５　ＤＩＮＧＭ，ＺＨＡＮＧＪ，ＬＩＣ，ｅｔａｌＣｏｇＶｉｅｗ：ｍａｓｔｅｒｉｎｇｔｅｘｔ－ｔｏ

－ｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｖｉａｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｎｅｕｒａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１（３４）：１９８２２－１９８３５．

１６　ＲＡＭＥＳＨＡ，ＤＨＡＲＩＷＡＬＰ，ＮＩＣＨＯＬＡ，ｅｔａｌＨｉｅｒａｒｃｈｉ

ｃａｌｔｅｘｔ－ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＣＬＩＰｌａｔｅｎｔｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／

２２０４０６１２５．

１７　ＸＵＥＺ，ＳＯＮＧＧ，ＧＵＯＱ，ｅｔａｌＲａｐｈａｅｌ：ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｖｉａｌａｒｇｅｍｉｘｔｕｒｅｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐａｔｈｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５１８２９５．

１８　ＨＵＡＮＧＢ，ＸＵＹ，ＨＵＸ，ｅｔａｌＡｂａｃｋｂｏｎｅ－ｃｅｎｔｒｅｄｅｎ

ｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．Ｎａ

ｔｕｒｅ，２０２２，６０２（７８９７）：５２３－５２８．

１９　ＣＡＯＬ，ＣＯＶＥＮＴＲＹＢ，ＧＯＲＥＳＨＮＩＫＩ，ｅｔａｌＤｅｓｉｇｎｏｆ

ｐｒｏｔｅｉｎ－ｂｉｎｄｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｓｆｒｏｍ ｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｌｏｎｅ

［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０２２，６０５（７９１０）：５５１－５６０．

２０　ＤＡＳＰ，ＳＥＲＣＵＴ，ＷＡＤＨＡＷＡＮＫ，ｅｔａｌＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄａｎ

ｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｄｉｓｃｏｖｅｒｙｖｉａｄｅｅｐｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｍｏｌｅｃｕ

ｌａｒｄｙｎａｍｉｃｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｅｎｇｉｎｅｅｒ

ｉｎｇ，２０２１，５（６）：６１３－６２３．

２１　ＴＡＬＬＯＲＩＮＬ，ＷＡＮＧＪ，ＫＩＭＷＥ，ｅｔａｌＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｄｅ

ｎｏｖｏｐｅｐｔｉｄｅｓｕｂｓｔｒａｔｅｓｆｏｒｅｎｚｙｍｅｓｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，９（１）：５２５３．

２２　ＪＵＭＰＥＲＪ，ＥＶＡＮＳＲ，ＰＲＩＴＺＥＬＡ，ｅｔａｌＨｉｇｈｌｙａｃｃｕｒａｔｅ

ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈＡｌｐｈａＦｏｌｄ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，

２０２１，５９６（７８７３）：５８３－５８９．

２３　ＫＡＬＥＭ，ＲＡＳＴＯＧＩＡＴｅｘｔ－ｔｏ－ｔｅｘｔｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒ

ｄａｔａ－ｔｏ－ｔｅｘｔｔａｓｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２００５１０４３３．

２４　ＮＯＲＩＨ，ＫＩＮＧＮ，ＭＣＫＩＮＮＥＹＳＭ，ｅｔａｌＣａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆ

ＧＰＴ－４ｏｎｍｅｄｉｃａｌｃｈａｌｌｅｎｇｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０３１３３７５．

２５　ＶＥＮＩＧＡＬＬＡＡ，ＦＲＡＮＫＬＥＪ，ＣＡＲＢＩＮＭＢｉｏＭｅｄＬＭ：ａ

ｄｏｍａｉｎ－ｓｐｅｃｉｆｉｃｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－１２－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｍｏｓａｉｃｍｌ

ｃｏｍ／ｂｌｏｇ／ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ－ｐｕｂｍｅｄ－ｇｐｔ．

２６　ＴＡＹＬＯＲＲ，ＫＡＲＤＡＳＭ，ＣＵＣＵＲＵＬＬＧ，ｅｔａｌＧａｌａｃｔｉ

ｃａ：ａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｆｏｒｓｃｉｅｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－

０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２２１１０９０８５．

２７　ＳＩＮＧＨＡＬＫ，ＡＺＩＺＩＳ，ＴＵＴ，ｅｔａｌＬａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ

ｅｎｃｏｄｅｃｌｉｎｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０２３（６２０）：１－９．

２８　ＭＯＯＲＭ，ＢＡＮＥＲＪＥＥＯ，ＳＨＡＫＥＲＩＺ，ｅｔａｌＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｓｔｍｅｄｉｃａｌａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｎａ

ｔｕｒｅ，２０２３，６１６（７９５６）：２５９－２６５．

２９　ＬＩＹ，ＬＩＺ，ＺＨＡＮＧＫ，ｅｔａｌＣｈａｔＤｏｃｔｏｒ：ａｍｅｄｉｃａｌｃｈａｔ

ｍｏｄｅｌｆｉｎｅ－ｔｕｎｅｄｏｎａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌＭｅｔａ－ＡＩ

（ＬＬａＭＡ）ｕｓｉｎｇｍｅｄｉｃａｌｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］．Ｃｕｒｅｕｓ，

２０２３，１５（６）：２－５．

３０　ＨＵＸ，ＧＵＬ，ＡＮＱ，ｅｔａｌＥｘｐｅｒｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ａｗａｒｅｉｍ

ａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ－

ａｗａｒｅｍｅｄｉｃａｌｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：

Ｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ’２３），２０２３．

３１　ＺＨＡＮＧＨ，ＣＨＥＮＪ，ＪＩＡＮＧＦ，ｅｔａｌＨｕａｔｕｏＧＰＴ，ｔｏｗａｒｄｓ

ｔａｍｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｔｏｂｅａｄｏｃｔｏｒ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－

０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ＳＣＩＲ－ＨＩ／Ｈｕａｔｕｏ－Ｌｌａｍａ

－Ｍｅｄ－Ｃｈｉｎｅｓｅ．

３２　ＷＡＮＧＨ，ＬＩＵＣ，ＸＩＮ，ｅｔａｌＨｕａＴｕｏ：ｔｕｎｉｎｇＬＬａＭＡ

ｍｏｄｅｌｗｉｔｈＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒ５ｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０４０６９７５．

３３　ＬＵＯＹ，ＺＨＡＮＧＪ，ＦＡＮＳ，ｅｔａｌＢｉｏＭｅｄＧＰＴ：ｏｐｅｎｍｕｌ

ｔｉｍｏｄａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｔａｏｋｚ／
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ＢｉｏｍｅｄＧＰＴ．

３４　ＢＡＯＺ，ＣＨＥＮＷ，ＸＩＡＯＳ，ｅｔａｌＤＩＳＣ－ＭｅｄＬＬＭ：

ｂｒｉｄｇｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄｍｅｄ

ｉｃａｌｃｏｎｓｕｌｔａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ＦｕｄａｎＤＩＳＣ／ＤＩＳＣ－ＭｅｄＬＬＭ．

３５　ＯｐｅｎＭＥＤＬａｂＰｒｏｍｏｔｉｎｇｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｆｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄａｄａｐｔａｔｉｏｎｉｎｈｅａｌｔｈｃａｒｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ＯｐｅｎＭＥＤＬａｂ．

３６　ＷＵＣ，ＺＨＡＮＧＸ，ＺＨＡＮＧＹ，ｅｔａｌＰＭＣ－ＬＬａＭＡ：ｆｕｒ

ｔｈｅｒｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｌｌａｍａｏｎｍｅｄｉｃａｌｐａｐｅｒｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｃｈａｏｙｉ－ｗｕ／ＰＭＣ－

ＬＬａＭＡ．

３７　ＣＨＥＮＹ，ＷＡＮＧＺ，ＸＩＮＧＸ，ｅｔａｌＢｉａｎＱｕｅ－１０：ｉｍ

ｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ‘Ｑｕｅｓｔｉｏｎ’ａｂｉｌｉｔｙｏｆｍｅｄｉｃａｌｃｈａｔｍｏｄｅｌｔｈｒｏｕｇｈ

ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓａｎｄｍｕｌｔｉ－ｔｕｒｎｄｏｃｔｏｒ

ＱＡｄａｔａｓｅｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｓｃｕｔｃｙｒ／ＢｉａｎＱｕｅ．

３８　阿帕斯大模型中国首个自研多模态大模型，致力于用

人工智能改善生活 ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１５］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｉｌｍｅａｐｕｓａｉｃｏｍ．

３９　ＲＥＮＺＥＬ，ＺＨＡＮＧＫ，ＹＩＮＷＩｓｐｒｏｍｐｔａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ？

ＮｏＡｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｎｄｂｒｏａｄｅｒｖｉｅｗｏｆｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｌｅａｒｎ

ｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／

２３０３１０４７５．

４０　ＨＥＨ，ＺＨＡＮＧＨ，ＲＯＴＨＤＲｅｔｈｉｎｋｉｎｇｗｉｔｈｒｅｔｒｉｅｖａｌ：

ｆａｉｔｈｆｕｌｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－

０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０１００３０３．

４１　ＹＡＯＦ，ＰＥＮＧＨ，ＳＡＢＨＡＲＷＡＬＡ，ｅｔａｌＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ－

ｂａｓｅｄｐｒｏｍｐｔｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐｒｅａｓｏｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２２１０００７２０．

４２　ＤＥＮＮＹＺ，ＳＣＨ?ＲＬＩＮ，ＨＯＵＬ，ｅｔａｌＬｅａｓｔ－ｔｏ－ｍｏｓｔ

ｐｒｏｍｐｔｉｎｇｅｎａｂｌｅｓｃｏｍｐｌｅｘｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄ

ｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／

２２０５１０６２５．

４３　ＴＵＳＨＡＲＫ，ＴＲＩＶＥＤＩＨ，ＦＩＮＬＡＹＳＯＮＭ，ｅｔａｌＤｅｃｏｍ

ｐｏｓｅｄｐｒｏｍｐｔｉｎｇ：ａｍｏｄｕｌａｒａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘ

ｔａｓｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ａｂｓ／２２１００２４０６．

４４　ＺＨＡＮＧＣ，ＧＡＯＳ，ＷＡＮＧＨ，ｅｔａｌＰｏｓｉｔｉｏｎ－ａｗａｒｅｊｏｉｎｔ

ｅｎｔｉｔｙａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

［Ｃ］．Ｖｉｅｎｎａ：ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ），２０２２．

４５　ＯｐｅｎＫＧＯｐｅｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＰｌａｔｆｏｒｍ ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｏｐｅｎｋｇｃｎ／．

４６　ＬＩＺ，ＷＡＮＧＨ，ＺＨＡＮＧＷＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｅｍｂｅｄ

ｄｉｎｇｓｆｏｒｍｕｌｔｉ－ｈｏｐｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ

［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｗｅｂｓｅｍａｎｔｉｃｓ，２０２２，７４（１）：１００７２３．

４７　ＣＨＥＮＨ，ＨＵＮ，ＱＩＧ，ｅｔａｌＯｐｅｎＫＧＣｈａｉｎ：ａＢｌｏｃｋ

ｃｈａｉｎｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｏｐｅｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．Ｄａｔａ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，３（２）：２０５－２２７．

４８　ＬＩＡＮＧＹ，ＷＡＮＧＨ，ＺＨＡＮＧＷＡｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｇｕｉｄｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

［Ｃ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２．

４９　ＺＨＡＮＧＡ，ＴＡＯＷ，ＬＩＺ，ｅｔａｌＴｙｐｅ－ａｗａｒｅｍｅｄｉｃａｌｖｉｓ

ｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＩＣＡＳＳＰ２０２２－

２０２２ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ

ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ），２０２２．

５０　ＭＡＪ，ＨＥＹ，ＬＩＦ，ｅｔａｌＳｅｇｍｅｎｔａｎｙｔｈｉｎｇｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍ

ａｇｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ａｂｓ／２３０４１２３０６．

５１　ＬＩＮＷ，ＺＨＡＯＺ，ＺＨＡＮＧＸ，ｅｔａｌＰｍｃ－ｃｌｉｐ：ｃｏｎｔｒａｓ

ｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅ－ｉｍａｇｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｄｏｃｕ

ｍｅｎｔｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎ

ｔｉｏｎｓ（ＭＩＣＣＡＩ），２０２３．

欢迎订阅　欢迎赐稿
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