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〔摘要〕　目的／意义 为快速适应新型人工智能技术发展，精准把握医疗人工智能发展方向，亟须系统地分
析和梳理生成式大语言模型在医疗领域的潜在典型应用和面临的挑战。方法／过程 调研分析文献与公开报
道，梳理总结生成式大语言模型在医疗领域不同任务中的应用尝试和评估结果。结果／结论 生成式大语言模
型在医疗领域的应用逐渐增多，为医疗服务、医学研究和教育等方面提供智能辅助，同时也面临诸多挑战，

如其本身存在的幻觉问题，以及数据隐私保护、伦理、结果可控性和算法可解释性等问题。
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１　大语言模型简介

语言模型是计算语言学范畴概念，用于建模任意

字词序列属于自然语言的概率。在深度学习流行之

前，语言模型多是基于统计的 Ｎ－ｇｒａｍ语言模型；

随后，基于人工神经网络的语言模型 （神经概率语

言模型）逐渐占据主导地位。当神经概率语言模型

的有效参数规模达到一定量级就成为大语言模型。

２００３年ＢｅｎｇｉｏＹ［１］在其论文ＡＮｅｕｒａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｓ

ｔｉｃＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ中首次提出神经概率语言模型，

基于词嵌入向量和多层感知机计算文本中每个词的

条件概率。受限于当时的算力资源，该工作并没有

得到太多重视。２０１３年 ＭｉｋｏｌｏｖＴ［２］延续 Ｂｅｎｇｉｏ的

思想提出ｗｏｒｄ２ｖｅｃ，利用各种高效的损失设计成功
实现在包含１６亿词的语料库上的预训练。２０１５年

ＤａｉＡＭ等［３］提出基于长短期记忆神经网络 （ｌｏｎｇ

－ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的语言模型，提出先

利用语言模型任务在大规模语料上进行预训练，再

在下游任务微调的思路。

然而前馈神经网络的表示能力较弱，循环神经

网络又难以高效并行训练，因此一种基于注意力机

制的神经网络Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４］开始受到关注。从２０１８

年起 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ几乎成为神经概率语言模型的标

配，研究者也习惯将这类语言模型称为预训练语言

模型 （ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ＰＬＭｓ）。根据

模型架构不同，可以将 ＰＬＭｓ分为以下４类：一是
基于双向编码器的 ＰＬＭｓ，如双向编码器表征 （ｂｉ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，

ＢＥＲＴ）［５］及其变种。二是基于单向解码器的 ＰＬＭｓ，

如生成式预训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＧＰＴ）系 列 模 型［６］、ＰａＬＭ 系 列 模

型［７］、ＬＬａＭａ系列模型［８］以及 ＢＬＯＯＭ／Ｚ［９］。三是

基于编码器 －解码器的 ＰＬＭｓ，如 ＢＡＲＴ［１０］、Ｔ５系

列模型［１１］和 ＵＬ２［１２］。四是基于混合掩码解码器的

ＰＬＭｓ，如 ＸＬＮｅｔ［１３］、ＵｎｉＬＭ［１４］以及 ＧＬＭ系列模

型［１５］。目前这４类 ＰＬＭｓ中只有后３类能够成功完

成量变到质变的跃迁，成为大语言模型；而 ＢＥＲＴ
等基于双向编码器的 ＰＬＭｓ则止步不前。原因也许

在于去噪自编码这一预训练目标较简单，不需要大

规模参数模型就能完成得很好。单纯的去噪自编码

任务无法充分激发预训练语言模型的潜力。

而自回归生成的预训练目标则更具挑战性。模

型需要在对世界进行高质量建模的同时具备强大的

推理能力。研究结果表明只有当模型参数规模达到

一定量级，模型才会涌现出这些能力［１６］。没有大语

言模型就无法很好地完成自回归生成；没有自回归

生成这样一个高难度的预训练目标，大语言模型就

没有产生的必要。因此，当提及大语言模型 （ｌａｒｇｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）时，实际上是指生成式大语

言模型。

虽然ＬＬＭ能涌现语义理解、文本生成和逻辑推

理能力，但还无法较好地服从人类指令，其生成内

容也不一定符合人类价值理念。因此在完成ＬＬＭ的

预训练后，一般会进行有监督微调 （ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｉｎｅ

－ｔｕｎｉｎｇ，ＳＦＴ）［１７］和基于人类反馈的强化学习 （ｒｅ

ｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ， ＲＬ

ＨＦ）［１８］，使ＬＬＭ能够服从人类指令并生成符合人

类价值观的内容，成为实用的人工智能助手。此处

有监督微调采用的上下文指令学习样本［１９］是一种特

殊的提示形式［２０］。ＬＬＭ经过有监督微调，甚至能

掌握调用外部工具的能力，具备成为人机交互的统

一接口、重塑现代信息处理系统的潜力。

２　生成式大语言模型在医疗领域的潜在典
型应用

　　生成式ＬＬＭ因其出色的语义理解、文本生成和

逻辑推理能力，正在被尝试应用于多个领域。在医

疗领域，从基础的医疗信息抽取、医疗实体标准

化，到常用的文本分类、信息检索、问答和对话等

应用，再到医疗领域特有的医师考试、病历生成、

医疗结果预测、药物研发和医学影像分析等任务均

有尝试，取得了令人惊喜的结果。国内外代表性生

成式大语言模型的基本特点及性能测试情况如下。

２１　ＣｈａｔＧＰＴ

ＣｈａｔＧＰＴ（ｃｈａｔｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ
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ｅｒ）是ＯｐｅｎＡＩ于２０２２年１１月３０日发布的一款基
于人工智能技术的聊天机器人，基于含有１７５０亿

参数的生成式大语言 ＧＰＴ－３５模型［２１］开发，能与

用户以问答的形式进行自然语言交互，为用户提供

通用、有用信息和建议。尽管 ＣｈａｔＧＰＴ没有专门针

对医疗领域进行微调，但也具有良好的医疗领域任

务处理能力。ＣｈａｔＧＰＴ基本能通过美国职业医师资

格考 试 （ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓＭｅｄｉｃａｌＬｉｃｅｎｓｉｎｇＥｘａｍ，

ＵＳＭＬＥ），并能提供较好的解释［２２］；未能通过中国

国家医师资格考试 （ＣｈｉｎｅｓｅＮａｔｉｏｎａｌＭｅｄｉｃａｌＬｉｃｅｎ

ｓｉｎｇＥｘａｍｉｎａｔｉｏｎ，ＣＮＭＬＥ），但已表现出很大潜

力［２３］。在基础生命支持 （ＢａｓｉｃＬｉｆｅＳｕｐｐｏｒｔ，ＢＬＳ）

和高级心血管生命支持 （ＡｄｖａｎｃｅｄＣａｒｄｉｖａｓｃｕｌａｒ

ＬｉｆｅＳｕｐｐｏｒｔ，ＡＣＬＳ）考 试 中，ＢＬＳ成 绩 较 好，

ＡＣＬＳ成绩较差，但均未通过［２４］。ＣｈａｔＧＰＴ也可应

用于临床试验人员招募，经过临床实体识别、否定

信息识别、关键词抽取和临床试验检索等系列提示

学习指令，获得优于传统检索和基于 ＢＥＲＴ关键信

息抽取检索方法的性能［２５］。２０２３年 ３月 １４日

ＯｐｅｎＡＩ发布 ＧＰＴ－４，更新之后的 ＣｈａｔＧＰＴ（即

ＣｈａｔＧＰＴ４０）能力得到很大提升。在 ＵＳＭＬＥ问题

上正确率达９０％［２６］；在ＣＮＭＬＥ的中英文数据集和

中国全国医学研究生入学考试的中文数据集上均获

得超过８０％的分数，明显优于前一版本［２７］。尽管

两个版本的 ＣｈａｔＧＰＴ在回答语言流畅性方面性能出

色，但在错误回答方面依然存在较大比例的幻觉，

开放领域幻觉现象更为明显。在出院小结逻辑一致

性和小组学习语言流畅性与满意度的小规模测试

中，ＣｈａｔＧＰＴ３５不能满足出院小结逻辑一致性要

求，ＣｈａｔＧＰＴ４０能在６０％的情况下满足。两个版

本ＣｈａｔＧＰＴ在小组学习任务上的语言流畅性和满意

度达到１００％。

２２　Ｍｅｄ－ＰａＬＭ

２０２３年５月１０日谷歌发布新一代人工智能大

语言模型ＰａＬＭ２以及基于ＰａＬＭ２的医疗领域变体

Ｍｅｄ－ＰａＬＭ［２８］。Ｍｅｄ－ＰａＬＭ可以检索医学知识、

回答问题、生成有用的模板和解码医学术语，以及

从图像 （如Ｘ光胸片）中解读信息。在 ＭｅｄＭＣＱＡ

数据集上，Ｍｅｄ－ＰａＬＭ获得 ７２３％的分数，超过

Ｆｌａｎ－ＰａＬＭ１４％ 以上，但略低于 ＧＰＴ－４。在

ＰｕｂＭｅｄＱＡ数据集上，Ｍｅｄ－ＰａＬＭ获得７５０％的分

数，低于ＢｉｏＧＰＴ－Ｌａｒｇｅ的８１０％。在 ＭＭＬＵ临床

主题上，Ｍｅｄ－ＰａＬＭ在６个主题中的３个上表现最

佳，而ＧＰＴ－４在其他３个上表现更好。在１０００多

个实际医疗场景问答中，Ｍｅｄ－ＰａＬＭ在９项基准测

试中有８项表现良好，相较于人类医生回答更受认

可；７２９％的回答被认为与医生回答一致。Ｍｅｄ－

ＰａＬＭ在ＭｅｄＱＡ数据集上的测试结果很好，但医学

领域应用关乎人的健康，仅通过简单的基准测试难

以全面评估模型的生成事实性和回答安全性。因

此，除了在 ＭｅｄＱＡ数据集上的直观定量对比，还

进行了人工评估，选取 １０６６个消费者医疗问题，

在９个与临床效用相关的属性 （如事实性、医学推

理能力和低风险性）上，Ｍｅｄ－ＰａＬＭ在８个属性上

给出了比医生评分更高的回答。

２３　Ｇａｌａｃｔｉｃａ

大部分现有语言模型是基于爬虫爬取、未经整

理的大规模语料训练构建的，而Ｇａｌａｃｔｉｃａ［２９］大模型

是在大量且精心构造的人类科学知识语料库上训练

得到的。所使用语料库包括４８００余万篇论文、教

科书和讲义、数百万种化合物和蛋白质、科学网

站、百科全书等。Ｇａｌａｃｔｉｃａ在ＭｅｄＱＡ数据集上的准

确率达到 ４４４％，在 ＰｕｂＭｅｄＱＡ数据集上达到

７７６％，在ＢｉｏＡＳＱ数据集上达到９４３％。

２４　ＧａｔｏｒＴｒｏｎＧＰＴ

为了研究医学领域的生成式大语言模型，并评

估其在医学研究和医疗保健领域的实用性，佛罗里

达大学研究团队整理了其附属医院包含 ８２０亿 ｔｏ

ｋｅｎ、去隐私信息的临床文本，以及包含１９５０亿ｔｏ

ｋｅｎ的Ｐｉｌｅ数据集，将之一起用于训练 ＧａｔｏｒＴｒｏｎＧ

ＰＴ［３０］。该模型使用ＧＰＴ－３架构从头开始训练，在

医疗信息抽取、文本相似度计算等任务上均超过以

往最佳性能。在ＰｕｂＭｅｄＱＡ数据集上取得７７６％的

准确率，在ＭｅｄＱＡ数据集上取得４５１％的准确率，

在ＭｅｄＭＣＱＡ数据集上取得４２９％的准确率。
·５２·
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２５　ＰｕｂＭｅｄＧＰＴ

斯坦福基础模型研究中心和 ＭｏｓａｉｃＭＬ联合开

发了一种经训练可以解释生物医学语言的大型语言

模型 ＰｕｂＭｅｄＧＰＴ［３１］。其采用 Ｐｉｌｅ数据集的 ＰｕｂＭｅｄ

Ａｂｓｔｒａｃｔｓ和 ＰｕｂＭｅｄＣｅｎｔｒａｌ部分训练得到。在

ＭｅｄＱＡ 数 据 集 上 的 准 确 率 达 到 ５０３％，在

ＰｕｂＭｅｄＱＡ数据集上达到 ７４４％，在 ＢｉｏＡＳＱ数据

集上达到９５７％。在使用较少训练数据的情况下获

得良好性能。

２６　ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ

ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ［３２］是上海交通大学于 ２０２３年 ４

月发布的医学大语言模型。其基于 ＬＬａＭＡ－７Ｂ模

型，在４８０万篇生物医学学术论文数据集基础上微

调得到。在 ３个生物医学问答数据集 （ＵＳＭＬＥ、

ＭｅｄＭＣＱＡ和 ＰｕｂＭｅｄＱＡ）上对比全量参数微调和

ＰＥＦＴ微调两种方式。与 ＬＬａＭＡ－７Ｂ相比，全量参

数微调得到的ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ在ＵＳＭＬＥ和ＭｅｄＭＣＱＡ

上均获得明显的性能提升，在 ＰｕｂＭｅｄＱＡ上则没有

提升；ＰＥＦＴ微调得到的 ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ在３个数据

集上均获得明显的性能提升。通过 ＧＰＴ－４评价，

ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ比ＬＬａＭＡ在ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ任务上能提供

更多和输入相关的上下文，表现出对医学背景知识

更深入的理解能力。受限于设备性能，ＰＭＣ－ＬＬａ

ＭＡ仅在４８０万篇生物医学论文数据集上训练了５

轮，模型训练可能并不充分，暗示ＰＭＣ－ＬＬａＭＡ还

存在很大潜能。

２７　ＭｅｄＧＰＴ

ＭｅｄＧＰＴ是医联于２０２３年５月２５日发布的国

内首款基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架的医疗大语言模型。模

型从医疗知识图谱中获取大量准确、结构化的医疗

知识，并使用经过整理的近２０亿条真实世界中的

医患沟通对话、检验检测和病历信息进行训练，使

用８００万条高质量结构化临床诊疗数据进行微调，

最后通过医生的真实反馈进行强化学习。ＭｅｄＧＰＴ

率先实现使 ＡＩ大模型与真实患者连续自由对话的

功能，能够整合多种医学检验检测模态能力，支持

医疗问诊中的多模态输入和输出。问诊结束后，

ＭｅｄＧＰＴ还能给患者开具合适的医学检查项目，再
根据问诊和检查结果，为患者设计治疗方案，实现

全流程覆盖的智能化诊疗。医联抽取５３２名复诊患
者档案进行信息脱敏，并进行模拟首诊实验，结果

显示ＭｅｄＧＰＴ的诊断结果与线下门诊的原有诊断吻
合率超过 ９７５％，充分证明 ＭｅｄＧＰＴ的诊断能力。
ＭｅｄＧＰＴ能从多轮问诊中收集足够信息，逐步得出
诊断结论，诊断的准确率和安全性较高，已达到主

治医师水平。

２８　山海大模型

山海大模型是云知声于２０２３年５月２４日发布
的通用领域大模型，已进入有序迭代阶段。其能快

速积累特定领域的专业知识，通过语料的不断迭代

升级突破专业能力，在医疗领域的性能也十分优

异。为提供更加全面、专业的医疗知识支持，山海

大模型学习了大量医学文献、医学教材和病历数

据，得到医疗基座模型。２０２３年６月在 ＭｅｄＱＡ任
务上的准确率提升到８７１％，超越了 Ｍｅｄ－ＰａＬＭ；
临床执业医师资格考试提升至 ５２３分 （总分 ６００
分），超过９９％的考生。同年７月２８日迎来新一轮
迭代升级，并在当月的全球大模型综合性考试评测

（Ｃ－Ｅｖａｌ）中跻身榜单前１０名。在同年８月２４—２７
日举办的第十七届全国知识图谱与语义计算大会上，

云知声团队通过大赛官方提供的训练数据对医疗基座

模型进行指令微调，并采取数据增强、思维链等技术

手段不断优化模型表现，再利用模型融合技术构建

ＵＮＩＧＰＴ－ＭＥＤ比赛模型，在ＰｒｏｍｔＣＢＬＵＥ医疗大模
型评测中夺得ＡＢ双榜冠军。同年８月２８日山海大
模型再次迭代升级，参数规模达到千亿级。山海大

模型２０在预训练阶段使用海量的医学病历、医学
教材、临床指南和医学文献等数据，并在对齐阶段

使用人机结合方法构建近百万级的病历理解、医学

考试和医学知识问答等指令学习数据。当月实测性

能在全球大模型综合性考试评测 （Ｃ－Ｅｖａｌ）中超
越ＧＰＴ－４，以平均７０分的成绩位列第３名。

２９　添翼医疗大模型

添翼医疗大模型是东软于２０２３年６月发布的医
·６２·
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疗领域大模型，与飞标医学影像标注平台４０、基
于Ｗｅｂ的虚拟内窥镜等多款 “ＡＩ＋医疗行业应用”
相结合，形成在 “ＡＩ＋医疗领域”的 “１＋Ｎ”组
合，加速推动了东软 “ＡＩ＋领域应用”的人工智能
生态图谱战略布局。医生能通过自然语言与添翼交

互，快速准确地完成医疗报告与病历、医嘱开立。

添翼能成为患者全天私人专属医生，提供全面的诊

后健康饮食、营养与运动建议等。

２１０　百度灵医

百度灵医 （灵医 ｂｏｔ）是基于百度文心大模
型，融合全国超８００家医院、４０００多家基层诊疗
机构的智慧医疗服务经验，推出的医疗领域对话

机器人。此外，灵医 ｂｏｔ所使用医学知识图谱包含
万级医学专业书籍、亿级权威专家审校的科普内

容；训练数据来自超百万条经三甲医院主任医师

带队的医学专家队伍标注、评估和整理的医学数

据；涵盖长／短医疗文本分类、医疗问答、医患对
话和病历生成、冲突检测、因果关系推理、病灶

检测、分割与分类等高质量标注语料。面向医疗

领域从业者，灵医 ｂｏｔ能对自有知识内容进行快速
问答，提供病历生成、辅助治疗、病历质控等服

务。面向患者，灵医 ｂｏｔ升级了智能分导诊、预问
诊等功能，提升病因分析、危急情况识别、检验

检查识别、口语表达识别的及时性和准确性。

２０２３年 ７月 ２０日百度 “灵医智惠”与固生堂联

合举办了大模型战略合作启动仪式，促成了国内

中医药领域首个大模型应用落地，并在同年 ９月
１９日正式发布。

２１１　ＤｅｅｐｗｉｓｅＭｅｔＡＩ

ＤｅｅｐｗｉｓｅＭｅｔＡＩ是深睿医疗于 ２０２３年 ４月推
出的智慧影像和大数据通用平台，也是国内首个

融合计算机视觉、自然语言处理、深度学习等技

术构建的平台。以深睿自主研发的通用医学影像

理解模型 ＤｅｅｐＷｉｓｅ－ＣＩＲＰＭｏｄｅｌ为支撑，将影像
科日常应用产生的数据结构化，进而实现影像处

理、打印、诊断、会诊、教学、科研一站式全周

期智能管理，并实现跨越呼吸系统、心血管系统、

神经系统、运动系统、女性关爱等多个领域图文

并茂的 ＡＩ生成式结构化报告。ＤｅｅｐｗｉｓｅＭｅｔＡＩ在
科研和市场需求领域均获得认可。在科研方面，

２０２３年６月１６日深睿医疗与香港大学、四川大学
华西医学院、澳门科技大学合作开展关于多模态

数据的医学诊断研究，使用 ＩＲＥＮＥ深度学习框架
在多模态数据上训练医学诊断模型，显著改善 ４
种疾病 （支气管扩张、气胸、间质性肺疾病和结

核病）的诊断效果［３３］。

２１２　ＣｌｏｕＤＧＰＴ

ＣｌｏｕＤＧＰＴ是智云健康于２０２３年５月发布的慢
性病管理领域的首个大语言模型，由 ＣｌｏｕＤｒＭａ
ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＩｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ基础平台提供智能诊断
技术，并成为智云医疗大脑的一部分。经过大量、

专业的医学数据训练，ＣｌｏｕＤＧＰＴ能够应对不同模
式下的复杂情况。目前智云健康已在医院及互联网

医院的软件即服务 （ｓｏｆｔｗａｒｅａｓａｓｅｒｖｉｃｅ，ＳａａＳ）中
安装应用 ＣｌｏｕＤＧＰＴ，主要用于临床辅助决策。在
医院ＳａａＳ方面，ＣｌｏｕＤＧＰＴ能够全面分析患者病
情，为同类疾病提供预警及建议治疗方案，协助医

师更快、更精准地确立诊疗方案。在互联网医院

ＳａａＳ方面，ＣｌｏｕＤＧＰＴ能够协助医生及药师进行处
方质量控制，并提升医生诊疗方案的效率及准确

性。此外，得益于智云医疗大脑，ＣｌｏｕＤＧＰＴ还可
以应用于 ＡＩ药物和器械研发，为慢性病数字医疗
提供多项关键技术。例如，在心血管疾病领域成功

研发了 “ＣｌｏｕＤＴｘ－ＣＶＤ”数字疗法，是首个公开
发表的在心血管疾病治疗领域采用数字疗法干预血

脂的临床研究。

２１３　其他

国内已发布的其他医疗领域大模型，包括以开

源通用预训练大语言模型为基座的哈尔滨工业大学

的本草 （原名华佗）、香港中文大学 （深圳）的华

佗等，以华为鲲鹏生态下自研通用预训练大语言模

型脑海为基座的鹏城实验室的扁鹊等。

·７２·
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３　生成式大语言模型在医疗领域应用面临
的挑战

３１　缺乏统一评估

医学依赖于专家知识和经验，生成式大语言模

型依赖于数据，医疗专家知识和经验往往蕴含在医

疗数据中，这为生成式大语言模型缓解医疗资源短

缺提供了可能性。未来生成式大语言模型在医疗领

域应用前景广阔，但模型评估仍存在诸多挑战。虽

然已有在公开数据集上的模型评估、基于 ＣｈａｔＧＰＴ

４０的自动评估，甚至还有专业医生的人工评估，

但这些评估均存在规模小、不全面、封闭和难以复

制等问题。目前，尽管已经涌现出各种各样的生成

式大语言模型，但由于缺乏统一评估标准，不同模

型的性能难以客观全面地进行比较，这也导致不同

研究结果难以互相验证和重现，从而大大降低模型

可信度。

３２　幻觉

幻觉指大模型在处理常识问题时，生成的内容

在语义或句法上符合逻辑，但内容不正确或无意

义［３４］。医疗领域错误或不准确的信息可能对患者健

康产生严重影响。因此，应用生成式大语言模型时

准确性和可靠性至关重要。评估和减少生成式大语

言模型在医疗领域中的幻觉是确保模型高准确性和

可靠性的关键。为此，研究者最近提出了一些基准

数据集。例如 Ｍｅｄ－ＨＡＬＴ［３５］，包括创新的检测方

式，并涵盖多国医疗检查，可以评估 Ｔｅｘｔ－Ｄａｖｉｎ

ｃｉ、ＧＰＴ－３５、ＬＬａＭａ－２、ＭＰＴ和 Ｆａｌｃｏｎ等 ＬＬＭｓ

的性能。总体而言，面向医疗领域的幻觉数据集仍

然匮乏，这一情况可能是由医疗数据隐私和安全性

导致的。

３３　数据隐私保护

医疗数据通常包含敏感信息。在使用生成式大

语言模型时，必须确保数据的隐私和安全得到充分

保护，以防止数据泄露和滥用。否则可能会引发敏

感信息滥用、患者对医疗机构信任度降低、医患矛

盾激化等一系列重大问题。一是在数据合规性方

面，医疗数据通常受到法规 （如美国 《健康保险携

带和责任法案》（ＨｅａｌｔｈＩｎｓｕｒａｎｃｅＰｏｒｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄＡｃ

ｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙＡｃｔ，ＨＩＰＰＡ）和欧盟 《通用数据保护条

例》 （ＧｅｎｅｒａｌＤａｔａＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎＲｅｇｕｌａｔｉｏｎ，ＧＤＰＲ）

等）的约束，需要确保生成式大语言模型在训练和

应用时符合这些法规，包括数据访问控制、审计跟

踪、数据脱敏等合规性措施。在一些情况下，医疗

领域需要多个组织之间共享数据以进行合作研究。

确保这些共享数据的隐私和安全性是一个复杂的问

题，需要设计安全的数据共享协议和技术。

３４　伦理

为了确保生成式大语言模型的开发和应用符合

道德准则和法规，建立相应伦理审查和监管机制将

有助于提高医疗 ＡＩ大模型系统的可信度。应建立

专门的伦理审查委员会，对生成式大语言模型数据

收集、存储和处理，数据中偏见影响的评估等方面

进行全面跟踪监管，以确保生成式大语言模型的合

法性、道德性和可信度。

３５　结果可控性

与通用领域相比，医疗领域因其特殊性，对生

成式大语言模型的结果可控性要求更高，以确保其

合理性、安全性和符合医疗实践规范。但生成式大

语言模型的高度复杂性和黑盒性质，使其生成的结

果难以有效控制和管理。缺乏结果可控性表现在算

法本身可控难度大，以及可能引发的医疗严重后果

和法律法规风险等多个方面。

３６　算法可解释性

深度学习模型可解释性差的问题至今仍难以解

决。就医疗生成式大语言模型而言，难以解释其决

策过程以及模型的错误或不当行为会带来以下问

题。首先，医疗专业人士和患者难以理解模型为何

作出特定的医疗决策或提供特定的诊断建议。医生

可能会不信任和否定模型建议，以作出最佳治疗决

策。同时患者希望了解为什么模型提供特定医疗建

议，可解释性的缺乏会导致患者对治疗方案不信

·８２·
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任。其次，可解释性不足可能导致模型的错误无法

被及时发现和修正。如果模型产生不准确结果或者

基于不当数据进行决策，但无法解释为何会出现这

种情况，就可能延误患者治疗或带来不当医疗

建议。

３７　跨领域迁移能力

一是不同领域数据具有不同特点和分布。医疗

数据可能包含丰富的患者病历、医学图像和实验数

据，不同医疗领域的数据特征和分布截然不同。例

如将一个肺部疾病模型迁移到眼科领域可能会面临

数据不匹配问题。模型需要适应新领域数据，需要

大量标记数据和领域适应技术。每个医疗细分领域

都有其独特的临床实践和标准，跨领域迁移需要将

领域专业知识整合到模型中，以确保生成的结果与

特定领域最佳实践相符。二是医疗大模型跨领域迁

移能力受到伦理和法律法规的影响。不同领域的医

疗数据可能受到不同的伦理和法规约束。将模型迁

移到新领域需要确保其符合新领域法规要求，尤其

是涉及患者隐私和数据保护的问题。三是跨领域迁

移面临风险管理问题。跨领域迁移可能伴随一定风

险，包括模型性能下降、不准确的结果以及患者安

全等问题。

４　医疗领域生成式大语言模型未来发展方向

４１　建立统一评估体系

短期内发展医疗大语言模型的首要任务是建立

统一评估体系。理想的评估体系应具备以下６个特

点。一是全面性，能够全面涵盖各个科室，并覆盖

诊疗全流程 （导诊、首诊、复诊、复健、预防）。

二是可重复性，能够重复实施，并对相同模型给出

一致的评估结果。三是区分性，能够对不同水平的

模型给出有区分度的评估结果。四是权威性，评估

应由权威机关主持，评测内容应高度保密，评估流

程应高度透明，评估结果应具有一定法律效力。五

是时间可扩展性，生物医学处于高速发展中，人类

对疾病的认知和诊疗方式亦不断进步，为了体现模

型掌握最新医学知识的能力，需要每隔一段时间对

评测内容进行更新。六是多维度、多粒度，评估结

果不单要体现模型综合水平，还要具体反映模型在

用户友好性、事实性、内容一致性等不同维度的能

力，并能够细化指出模型的具体事实性错误或其他

扣分项。目前可以从现有基础任务数据集 （如英文

的 Ｉ２Ｂ２、Ｎ２Ｃ２、ＰｕｂＭｅｄＱＡ［３６］、ＭｅｄＭＣＱＡ［３７］ 和

ＵＳＭＬＥ［３８］等，中文的ＣＢＬＵＥ［３９］、ＣＮＭＬＥ、ＣＭＢ［４０］

等）开始，逐渐组成多层次、多维度的评估体系和

数据集矩阵。

４２　多模态

虽然目前大语言模型已经能够在文本信息处理

上取得不错效果，但文本只是医学信息的一种模

态，医学信息还包括视觉、听觉、医学影像、基因

组学等其他重要模态。这些非文本模态信息一方面

是医患交互的重要接口，另一方面能够为大语言模

型提供丰富的真实世界语境，约束大语言模型的生

成内容。因此，探索医疗多模态大语言模型是必由

之路。

４３　与知识图谱深度结合

医疗知识图谱涵盖细粒度、高质量的人类医学

专家知识，恰好能与生成式大语言模型形成互补。

因此将大语言模型与知识图谱相结合有可能解决大

语言模型的幻觉问题，提高生成内容的可控性和可

解释性。然而目前知识图谱在大语言模型领域的应

用主要还停留在信息检索方面，如何将大语言模型

输入、输出的文字和知识图谱细粒度地对齐以实现

文本生成过程与知识图谱的深层次耦合是未来值得

探索的方向。

４４　个性化医疗

随着个性化医疗的发展，大语言模型在医疗领

域的应用也将更加个性化。未来，可以根据患者的

个性化需求和特征，定制开发适用于不同场景和人

群的大语言模型应用，如个性化健康管理、个性化

药物研发等。为了实现这一目标，一方面可以尝试

将患者的既往病历或体检报告等医疗记录作为大语

言模型的上下文 （这需要模型能有效支持非常规的
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上下文长度）；另一方面，可以尝试采用更细粒度

的数据分析和挖掘技术，显式地挖掘患者的个性化

特征和需求，为个性化医疗提供精准支持。

５　结语

生成式大语言模型在医疗领域的应用前景广

阔，但仍存在亟待解决的关键问题，有待进一步深

入研究和持续改进。未来，需要学术界和企业界继

续加强相关研究和探索，快速推动生成式大语言模

型在医疗领域的应用和发展。
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ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２２，１７４：２４８－２６０．

３８　ＪＩＮＤ，ＰＡＮＥ，ＯＵＦＡＴＴＯＬＥＮ，ｅｔａｌＷｈａｔｄｉｓｅａｓｅｄｏｅｓ

ｔｈｉｓｐａｔｉｅｎｔｈａｖｅ？Ａｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎ

ｓｗｅｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｍｅｄｉｃａｌｅｘａｍｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄｓｃｉｅｎｃｅｓ，

２０２１，１１（１４）：６４２１．

３９　ＺＨＡＮＧＮ，ＢＩＺ，ＬＩＡＮＧＸ，ｅｔａｌＣＢＬＵＥ：ａＣｈｉｎｅｓｅｂｉｏ

ｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２３－０９－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２１０６

０８０８７．

４０　ＷＡＮＧＸ，ＣＨＥＮＧ，ＳＯＮＧＤ，ｅｔａｌ．ＣＭＢ：ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎ

ｓｉｖｅｍｅｄｉｃａｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎＣｈｉｎｅｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－０９

－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０８０８８３３．

欢迎订阅　欢迎赐稿
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