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〔摘要〕　目的／意义 系统梳理大语言模型在医疗领域的应用与研究进展，分析关键挑战与机遇，为相关研
究提供参考。方法／过程 采用系统性文献回顾方法，全面梳理近年来发表的相关文献，聚焦医疗大语言模型
最新进展；分析大语言模型在医疗自然语言处理任务中的应用成效、研究现状以及面临的挑战。结果／结论
大语言模型在医疗领域应用前景广阔，未来研究重点应集中在技术进步与伦理规范完善等方面。一方面加

速技术创新步伐，另一方面确保严格遵守伦理标准，共同促进医疗领域大语言模型技术可持续发展。
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１　引言

近年来得益于深度学习技术进步以及基础算力

提升，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１］架构的大规模语言模型

（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ＬＬＭｓ）在自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域取得革命性
进展。如生成式预训练 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＧＰＴ）［２］、双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃ

ｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，

ＢＥＲＴ）［３］、Ｔ５［４］等标志性模型，通过在海量文本数

据基础上进行无监督预训练，具备了语义理解和逻

辑推理能力，并在文本生成、翻译、问答等任务中

表现卓越。

大语言模型的发展推动研究人员和从业者探索

其在医疗领域的应用潜力［５－６］。医疗领域大量文献、

电子健康记录、患者咨询文本数据为大语言模型应

用提供了契机。将大语言模型应用于医疗领域能够

为辅助诊断［７］、医学研究［８］、文档管理［９］、医学教

育［１０］等带来创新和变革。同时医疗行业的法律伦理

敏感性、知识密集性、隐私保护及准确率要求高等

属性对大语言模型提出更高要求，其应用面临挑

战。例如，模型产生 “幻觉”可能导致错误的医疗

建议［１１］，知识更新不及时会限制其准确性［１２］，人

工智能在医疗决策中所承担的角色和责任无法绕开

伦理问题等［１３］。

本文系统梳理和分析大语言模型在医疗领域的

最新研究进展与应用情况，以期为未来大语言模型

在医疗领域的研究和应用提供参考。

２　大语言模型增强医疗ＮＬＰ能力

２１　信息提取

在医疗领域，大语言模型在信息提取方面发挥

重要作用。信息提取过程涉及从海量医学文献、病

历记录、临床指南及研究论文中自动识别并提取关

键医疗信息，如疾病症状、治疗方法、药物剂量、

患者预后等。有研究［１４－１８］表明大语言模型能够从

海量文本数据中提取结构化信息。ＣｈｅｎＪ等［１８］运用

ＣｈａｔＧＰＴ生成标注数据，有效改善事件抽取任务的

表现。针对临床实践具体需求，ＷａｎｇＬ等［１９］应用

大语言模型从住院记录中提取语义信息。对模型信

息提取能力的系统评估也成为研究热点，例如

ＪｅｔｈａｎｉＮ等［２０］研究ＣｈａｔＧＰＴ提炼临床记录信息的效

能，强调其在促进医疗决策支持方面的作用。此

外，大语言模型在揭示健康的社会决定因素 （ｓｏｃｉａｌ

ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓｏｆｈｅａｌｔｈ，ＳＤＯＨ）及人口统计学特征方

面展现出独特价值。ＲａｍａｃｈａｎｄｒａｎＧＫ等［２１］通过部

署ＧＰＴ４，在非结构化电子健康记录中自动捕获

ＳＤＯＨ信息，ＢｈａｔｅＮＪ等［２２］探索如何以最少的引导

信息最大化发挥ＧＰＴ模型潜能，精准提取包括人口

统计学信息、ＳＤＯＨ以及家族病史在内的多维度数

据。一系列研究表明大语言模型在医疗信息提取领

域取得实质性进展，不仅提高了信息提取效率和准

确性，还促进了医疗决策支持。基于大语言模型的

信息提取在深化医疗领域数据洞察、促进健康管理

个性化发展等方面有较好应用前景。

２２　命名实体识别

医学命名实体识别是医学数据处理的关键环

节，但尚需解决其依赖于大量标注数据的问题。随

着大语言模型技术兴起，命名实体识别领域正在经

历深刻变革。与传统方法不同，大语言模型凭借其

强大的泛化能力，能够在近乎零样本或极少量示例

的情况下，在通用领域实现有效命名实体识别，减

弱其对数据标注的依赖。这一技术革新在医学领域

展现出较强应用潜力。例如，ＬｉＭ等［２３］深入探讨

大语言模型在面对少样本场景时执行医学命名实体

识别任务的性能。ＬｉＭ等［２４］利用 ＣｈａｔＧＰＴ模型对

宋代医学文献中记载的病例进行深度剖析与总结，

了解古代中医临床实践经验，为现代中医临床应用

和研究提供参考。此外针对特定场景的深入应用同

样值得关注。例如，ＩｓｃｏｅＭ等［２５］针对急诊室非结

构化记录中的尿路感染症状识别，设计并实施两个

任务导向大语言模型。大语言模型在医学命名实体

识别领域应用取得显著进展，特别是减少了对大量

标注数据的依赖。这一进步不仅简化了数据准备流

程，还极大加速了医学知识发现与应用进程。
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２３　情感分析

医疗领域中，情感分析覆盖患者情绪精细管

理、公众健康情绪宏观把握、医患互动质量深入理

解等层面。大语言模型技术的引入显著提升此类分

析能力，特别是在处理非结构化数据、实现低样本

乃至零样本学习方面。Ｌｏｓｓｉｏ－ＶｅｎｔｕｒａＪＡ等［２６］验

证大语言模型在健康调查数据情感分析中的高效

性，特别是在少量样本或无样本学习场景下，表明

大语言模型能够准确捕捉并分类公众对于健康议题

的情感反应，为政策制定和公众健康干预提供科学

依据。ＤｅＳ等［２７］开发多标签分类器，可识别社交

媒体中关于疫苗接种的担忧情绪。在临床实践微观

层面，ＣｌａｒｋｅＰ等［２８］和 Ｇóｍｅｚ－ＺａｒａｇｏｚáＬ等［２９］分

别探索大语言模型深度应用。前者构建一个自动化

情感分析模型，以评估心理治疗过程中医患对话的

情感动态，加深对治疗过程中心理变化的理解；后

者则聚焦于虚拟人交互场景，通过分析与抑郁症状

相关的语言模式，探索技术辅助心理健康诊断的新

途径。ＭｉｔｔａｌＳ等［３０］采取基于大语言模型的表示框

架，对海量社交媒体和新闻文章中的心理健康讨论

进行全面的情感和道德基础分析，揭示不同媒介心

理健康话语如何影响社会对心理健康的感知和耻辱

感，为减少心理健康污名化和促进公众教育提供新

视角。大语言模型在医疗情感分析领域的应用获得

显著成效，不仅能够监测宏观公众情绪反应，还能

深入分析具体诊疗沟通情况，以及促进对心理健康

文化的传播与深入理解。

３　医疗大语言模型应用

３１　辅助诊断

在医学辅助诊断领域，大语言模型在整合多模

态信息和提高诊断精度方面具有显著优势。大语言

模型作为诊断辅助手段时主要处理文本信息，这些

信息源自患者自述或医患交流记录，因而可能存在

一定主观性偏差。为应对这一问题，ＷａｎｇＳ等［３１］

提出一项创新性解决方案，将大语言模型融入医学

影像的计算机辅助诊断 （ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，

ＣＡＤ）系统中，实现技术跨界协同。通过大语言模

型对自然语言文本的高效汇总与重构，有效增强

ＣＡＤ系统输出的全面性和深度。该方法联结大语言

模型在医学知识、逻辑推理优势与ＣＡＤ系统的图像

解析专长，共同构建多维度、高精准度的辅助诊断

框架。在心理学诊断领域，鉴于心理状态评估高度

依赖患者主观报告和情感表达，大语言模型应用显

得尤为关键。例如，ＤａｎｎｅｒＭ等［７］探索基于ＢＥＲＴ、

ＧＰＴ３５和 ＣｈａｔＧＰＴ４等大语言模型应用，从丰富

的语言模式和文本信息中识别抑郁症的特征。Ｍａ

ｚｕｍｄａｒＨ等［３２］提出一种基于 ＧＰＴ的心理检测方法

ＧＰＴＦＸ，在精神健康障碍分类和生成解释方面表现

出卓越性能。

３２　问答系统

大语言模型凭借其语义理解能力和广泛的知

识，在医疗问答系统中发挥重要作用。其能够解析

患者症状描述、回答医疗问题、提供初步诊断建议

并提供心理健康支持。例如，ＪｏＥ等［３３］展示一款基

于大语言模型的聊天机器人，其不仅能够有效缓解

用户孤独感，还能智能评估对话者精神健康状态。

ＡｋｉｌｅｓｈＳ等［３４］应用ＧＰＴ３５技术构建医疗聊天机器

人，重新定义个人与医疗保健系统的交互方式，允

许用户便捷地输入症状并即时获取精确反馈、个性

化诊断及治疗推荐。ＣｈｅｎＳ等［３５］对大语言模型聊

天机器人遵循美国国家综合癌症网络 （ｎａｔｉｏｎａｌ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃａｎｃｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＣＣＮ）指南提供癌

症治疗建议的能力进行评估，强调其在复杂疾病管

理方面的潜在应用前景。同时，ＣｈｅｎＳ等［３６］探讨

大语言模型在协助临床医生回复患者问题方面的实

用性，指出其可有效提升工作效率。ＬａｋｅｒＢ等［３７］

研究基于大语言模型的智能助手在回应患者咨询质

量与同理心方面的表现。结果显示，智能助手不仅

能有效减轻医护人员回复患者电子消息的负担，而

且在维持回复质量与同情理解方面表现良好。大语

言模型的应用不仅增强了医疗系统响应能力，还促

进了医患沟通。随着技术的发展，大语言模型将在

医疗问答系统中发挥更加重要的作用。
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３３　文档管理

３３１　报告生成　在医疗实践中，报告撰写工作

繁重且易出错。大语言模型通过学习海量医疗文献

与病例记录，能够精准提炼信息，产出格式统一、

内容精练的报告，有效减轻临床工作负担。大量研

究将大语言模型应用于临床报告生成的不同方向，

如出院摘要［３８］、患者指导［３９］、临床信函［４０］。有研

究探索大语言模型应用于健康相关事项咨询的可行

性，如回答术后问题［４１］、生成健康信息［４２］、提供

美容手术建议［４３］等。有研究［９］探索８种大语言模型

在放射学报告、患者咨询、病情进展记录、医患交

流４个核心临床文档总结任务中的应用，证明大语

言模型应用于临床流程中的潜力，指出其可缓解医

生文档工作压力，帮助其聚焦于直接的患者护理。

尽管如此，大语言模型在医疗报告生成中的应用尚

存在缺陷。有研究［４２］指出，尽管某些模型在逻辑和

语义表达上能接近人类专家水平，但在信息准确性

和完整性方面尚存在差距。另有研究揭示应用大语

言模型生成的医疗报告中可能出现虚构信息及表述

不够精练等问题［９］。因此，未来发展方向应当集中

在提升报告准确度、确保信息真实性以及增强内容

紧凑性，以全面提高大语言模型在医疗报告生成领

域的实用性和可靠性。

３３２　ＩＣＤ编码整理　国际疾病分类 （ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｅａｓｅｓ，ＩＣＤ）［４４］作为一种标准

化工具，用于编码临床诊断和医疗程序信息，确保

全球医疗记录的一致性和可比性。在每次诊疗互动

后，相应的ＩＣＤ代码被录入患者电子健康记录系统

中［４５］。然而，人工执行ＩＣＤ编码过程极为耗时，促

使研究者［４６－４８］探索利用大语言模型实现自动化。

ＨｕａｎｇＣＷ等［４６］介绍一种创新框架，运用预训练大

语言模型自动完成 ＩＣＤ编码任务。ＯｎｇＪ等［４７］则聚

焦于视网膜病变领域，通过 ＣｈａｔＧＰＴ展示一个无需
额外反馈即可自动生成 ＩＣＤ编码序列的实例，指出

该方法在减轻医生编码负担方面具有潜力。另一方

面，ＤｏｎｇＨ等［４８］肯定了自动化临床编码概念，深

入分析该领域面临的挑战。在实际应用中，基于深

度学习的临床编码方法在可解释性、一致性方面尚

待提升，应列为未来研究重点。

３４　医学教育

大语言模型在医学教育领域的应用促进教育内

容个性化与实用性。有研究［４９］指出，大语言模型能

模拟医疗案例，促进医学生临床决策能力的培养。

大语言模型还能够针对学生对实际案例的反应自动

生成反馈，实时指出学生的认知盲点，促进其自我

反思和改进［５０］。大语言模型可以智能调节其输出文

本中的医学术语密度，以适配不同背景读者。面对

非专业人士，将复杂的医疗概念转化为通俗易懂的

语言，确保信息的可接近性和理解度；面对医务工

作者，精准运用专业术语，提供更详细的信息［４９］。

大语言模型在医学教育应用中应注意道德、算法偏

见等问题［１０，５１－５２］。有研究［５３－５４］关注大语言模型在

医疗考试中的表现，例如ＫｕｎｇＴＨ等［５３］评估Ｃｈａｔ

ＧＰＴ在美国执业医师资格考试中的表现，展示其辅

助人类学习及作为临床决策辅助工具的潜力。综上

所述，大语言模型在提升医学教育互动性和效率方

面展现较强潜力，并预示着医学教育与临床实践深

度融合的新趋势。然而在这一进程中也伴随着特定

的挑战与机遇。

４　医疗大语言模型应用挑战

４１　 “幻觉”问题

“幻觉”是指大型语言模型在处理特定复杂任

务时可能产生的看似合理实则错误的输出［５５－５６］。

医疗领域作为知识密集型行业，信息量庞大、专业

术语繁多且情境复杂多变。在尝试模拟临床决策、

患者诊断或治疗建议时，大语言模型可能因无法完

全把握医学知识的深度、广度及最新进展，而产生

看似符合逻辑却偏离事实的 “幻觉性”结论，这种

现象尤其体现在对罕见病、特殊病例的判断上。为

应对该挑战，ＳｈｕｓｔｅｒＫ等［５７］提出一种连接外部数

据的方法，为模型提供现实世界数据参考，使其在

生成内容时能够依赖于真实数据，显著减少 “幻

觉”，确保输出准确性和真实性，有助于提高临床

决策可靠性。ＲｏｉｔＰ等［５８］设计一种基于强化学习与
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文本蕴涵反馈的方法，通过强化学习机制，从反馈

中不断优化生成的摘要质量，减少不真实信息的产

生，进一步提高模型在医疗环境的适用性。ＣｈｅｒｎＩ

Ｃ等［５９］则引入一个结合对比学习和奖励学习的框

架，使用事实性指标解决大语言模型摘要生成中的

“幻觉”问题，这对于确保医疗信息准确传递至关

重要。此外，ＤｈｕｌｉａｗａｌａＳ等［６０］开发验证链方法为

不同任务中的 “幻觉”问题提供有效解决方案，不

仅对基于维基数据的问题有效，而且在封闭式书籍

ＭｕｌｔｉＳｐａｎＱＡ和长文本生成任务中也能显著减少

“幻觉”，对于提升医疗诊断安全性和准确性具有重

要意义。

上述方法虽然在一定程度上缓解了 “幻觉”问

题，但相关研究主要聚焦于通用领域。未来应继续探

索如何降低 “幻觉”发生率，并开发适用于更多医

疗场景的技术。此外，随着医学知识不断更新和发

展，持续性的模型训练和更新也将成为确保其可靠性

的关键。

４２　缺乏基准数据集和指标

大语言模型在医疗领域展现出巨大潜力，但尚

缺乏统一且全面的评估基准数据集和指标体系，如

可信度、有效性和可解释性等对医学领域至关重要

的指标［６１］。对此有研究提出解决方案。ＪｉｎＤ等［６２］

提出用于解决医疗问题的自由形式多项选择数据集

ＭｅｄＱＡ，从专业医学委员会考试中收集，涵盖英

语、简体中文和繁体中文３种语言。ＰａｌＡ等［６３］提

出大规模多项选择题回答数据集，收集超过 １９４

万条高质量全印医学科学研究所 （ａｌｌＩｎｄｉａｉｎｓｔｉｔｕｔｅ

ｏｆｍｅｄｉｃａｌｓｃｉｅｎｃｅｓ，ＡＩＩＭＳ）和全印研究生医学入学

考试 （ｎａｔｉｏｎａｌｅｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｃｕｍｅｎｔｒａｎｃｅｔｅｓｔｆｏｒｐｏｓｔ

ｇｒａｄｕａｔｅ，ＮＥＥＴＰＧ）多选题，涵盖２４００个医疗保

健主题和２１个医学科目。为了进一步标准化评估

方法，ＳｉｎｇｈａｌＫ等［５］提出基准数据集 ＭｕｌｔｉＭｅｄＱＡ，

结合涵盖专业医学、研究和消费者查询的６个医学

问答数据集，以及一个新的在线搜索医学问题数据

集ＨｅａｌｔｈＳｅａｒｃｈＱＡ；同时还提出一个评估框架，用

于从事实性、理解性、推理能力、可能损害和偏见

等维度评估模型。尽管通用大语言模型领域已有评

价指标［６４－６５］，但尚不能直接用于医学领域。因此

迫切需要更多针对医学领域的特定基准数据集和评

估方法，以促进大语言模型在医疗领域的评估标准

化，为模型的可信度和可靠性提供保障。

４３　知识更新慢

医疗大语言模型的精确度与实用性高度依赖其对

海量医疗数据的学习。医疗知识更新速度快，新发现

层出不穷，医疗大语言模型要能够及时吸纳最新医学

知识，反映最新医疗知识状态。然而大语言模型训练

需要庞大的计算资源和时间成本。针对医疗大语言模

型知识更新慢的问题，检索增强生成 （ｒｅｔｒｉｅｖａｌ－

ａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ）是一种有潜力的解决

方案［６６］。ＲＡＧ结合传统机器学习模型的生成能力

和现代信息检索技术，通过检索相关新数据或知识

辅助模型生成更准确、时效性更强的输出。

４４　伦理与法律问题

医疗领域大语言模型的应用，因涉及个人健康数

据处理与敏感医疗决策辅助，存在伦理与法律问题。

一方面，确保患者隐私、消除算法偏见、实现医疗决

策的可解释性是维护个体权益与社会公正的需

求［１３，６７］；另一方面，随着医疗大语言模型在诊断、

治疗中的角色日益重要，如何在法律框架内界定人

机责任，同时激励创新与技术进步，成为亟待解决

的法律挑战［６８－６９］。ＶａｌｉａＬＧ等［６７］主张在技术应

用初期即全面考量其长远影响，辅助作出更加周全

的决策。Ｓｔｏｋｅｌ－ＷａｌｋｅｒＣ［７０］认为出于道德方面的

考虑，不应在撰写生物医学研究论文时使用大语言

模型。医疗大语言模型的伦理与法律问题是多维

度、跨学科的挑战，需要政策制定者、医学专家、

数据科学家、法律学者以及社会各界的共同努力，

通过建立全面的监管体系、强化伦理指导原则、提

升技术透明度和可解释性，确保技术进步在惠及人

类健康的同时，妥善解决伴随而来的复杂问题。

５　结语

本文综述了大语言模型在医疗领域的应用与研究
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现状，分析其在医疗自然语言处理任务中的最新研究

进展，以及在辅助医疗诊断、教育创新和文档智能

化管理等方面的应用成果。这些应用显著提高了医

疗工作效率，提升医疗服务的质量和可及性。然

而，大语言模型在医疗领域的应用面临一系列挑

战，包括模型 “幻觉”、评估体系不完善、知识更

新滞后以及要遵守伦理、法律等问题，需要通过多

学科合作来解决，以确保技术安全性、可靠性和合

规性。

未来研究应当着重于技术创新与优化，持续改

进模型结构和训练方法，减少 “幻觉”现象，提高

模型准确性和可靠性；同时，开发一套全面评估体

系并逐渐完善，用于衡量模型在不同医疗场景下的

表现，确保模型能够满足实际需求。此外，还需要

制定明确的伦理指导原则和法律框架，保护患者隐

私权和其他合法权益；构建动态知识更新机制，使

模型能够及时反映最新医学知识和技术进展。通过

上述努力推动医疗大语言模型技术向更加成熟和负

责任的方向发展，进而为患者提供更高质量、更个

性化的医疗服务，并最终实现医疗服务的整体

优化。
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ｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｏｐｅｎａｉｃｏｍ／

ｉｎｄｅｘ／ｌａｎｇｕａｇｅ－ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ．

３　ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭＷ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌＢｅｒｔ：ｐｒｅ－ｔｒａｉｎ

ｉｎｇｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒ

ｓｔａｎｄｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘ

ｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／１８１００４８０５．

４　ＲＡＦＦＥＬＣ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＲＯＢＥＲＴＳＡ，ｅｔａｌＥｘｐｌｏｒｉｎｇ

ｔｈｅｌｉｍｉｔｓｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｕｎｉｆｉｅｄｔｅｘｔ－ｔｏ－ｔｅｘｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０２０，２１（１４０）：１－６７．

５　ＳＩＮＧＨＡＬＫ，ＡＺＩＺＩＳ，ＴＵＴ，ｅｔａｌＬａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ

ｅｎｃｏｄｅｃｌｉｎｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０２３， ６２０

（７９７２）：１７２－１８０．

６　ＳＩＮＧＨＡＬＫ，ＴＵＴ，ＧＯＴＴＷＥＩＳＪ，ｅｔａｌＴｏｗａｒｄｓｅｘｐｅｒｔ－

ｌｅｖｅｌｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／

２３０５０９６１７．

７　ＤＡＮＮＥＲＭ，ＨＡＤＺＩＣＢ，ＧＥＲＨＡＲＤＴＳ，ｅｔａｌＡｄｖａｎｃｉｎｇ

ｍｅｎｔａｌｈｅａｌｔｈｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ：ＧＰＴ－ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｐｒｅｓ

ｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｔｓｕ：２０２３６２ｎｄＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

ｔｈｅＳｏｃｉｅｔｙｏｆＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｓ（ＳＩＣＥ），

ＩＥＥＥ，２０２３．

８　ＬＩＵＨ，ＡＺＡＭＭ，ＢＩＮＮＡＥＥＭＳ，ｅｔａｌＡｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆ

ｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆＣｈａｔＧＰＴｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｗｒｉｔｉｎｇａｎｄｉｔｓｉｍｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓｆｏｒａｃａｄｅｍｉｃｉｎｔｅｇｒｉｔｙ［Ｊ］．Ｈｅａｌｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ｌｉ

ｂｒａｒｉｅｓｊｏｕｒｎａｌ，２０２３，４０（４）：４４０－４４６．

９　ＶＡＮＶＥＥＮＤ，ＶＡＮＵＤＥＮＣ，ＢＬＡＮＫＥＭＥＩＥＲＬ，ｅｔａｌ

Ｃｌｉｎｉｃａｌｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ：ａｄａｐｔｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ

ｃａｎｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｈｕｍａｎｅｘｐｅｒｔｓ［Ｊ］．Ｒｅｓｅａｒｃｈｓｑｕａｒｅ，

２０２３，３０（４）：１１３４－１１４２．

１０　ＡＢＤ－ＡＬＲＡＺＡＱＡ，ＡＬＳＡＡＤＲ，ＡＬＨＵＷＡＩＬＤ，ｅｔａｌ

Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｉｎｍｅｄｉｃａｌｅｄｕｃａｔｉｏｎ：ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ，

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ａｎｄｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪＭＩＲｍｅｄｉｃａｌｅｄｕ

ｃａｔｉｏｎ，２０２３，９（１）：ｅ４８２９１．

１１　ＵＭＡＰＡＴＨＩＬＫ，ＰＡＬＡ，ＳＡＮＫＡＲＡＳＵＢＢＵＭＭｅｄ－

ｈａｌｔ：ｍｅｄｉｃａｌｄｏｍａｉｎｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎｔｅｓｔｆｏｒｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－０７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ｐｄｆ／２３０７１５３４３．

１２　ＬＩＵＦ，ＺＨＵＴ，ＷＵＸ，ｅｔａｌＡｍｅｄｉｃａｌｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｌａｒｇｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｆｏｒｆｕｔｕｒｅｐａｎｄｅｍｉｃｓ［Ｊ］．ＮＰＪｄｉｇｉｔａｌｍｅｄｉ

ｃｉｎｅ，２０２３，６（１）：２２６．

１３　ＰＥＲＮＩＳ，ＬＥＨＭＡＮＮＬＳ，ＢＩＴＴＥＲＭＡＮＤＳＰａｔｉｅｎｔｓ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｉｎｆｏｒｍｅｄｗｈｅｎＡＩｓｙｓｔｅｍｓａｒｅｕｓｅｄｉｎｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉ

ａｌｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２３，２９（８）：１８９０－１８９１．

１４　ＡＧＲＡＷＡＬＭ，ＨＥＧＳＥＬＭＡＮＮＳ，ＬＡＮＧＨ，ｅｔａｌＬａｒｇｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｆｅｗ－ｓｈｏｔｃｌｉｎｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｏｒｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／

２２０５１２６８９．
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１５　ＧＥＲＯＺ，ＳＩＮＧＨＣ，ＣＨＥＮＧＨ，ｅｔａｌＳｅｌｆ－ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｓｆｅｗ－ｓｈｏｔｃｌｉｎｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２４－０５－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２３０６

０００２４．

１６　ＧＯＥＬＡ，ＧＵＥＴＡＡ，ＧＩＬＯＮＯ，ｅｔａｌＬｌｍｓａｃｃｅｌｅｒａｔｅａｎ

ｎｏｔａｔｉｏｎｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮｅｗＯｒｌｅ

ａｎｓ：ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＨｅａｌｔｈ（ＭＬ４Ｈ），ＰＭＬＲ，２０２３．

１７　ＨＵＤ，ＬＩＵＢ，ＺＨＵＸ，ｅｔａｌＺｅｒｏ－ｓｈｏｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎｆｒｏｍ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｐｏｒｔｓｕｓｉｎｇＣｈａｔＧＰＴ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２４－０５－０９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０１０１６／ｊｉｊｍｅｄｉｎｆ

２０２３１０５３２１．

１８　ＣＨＥＮＪ，ＣＨＥＮＰ，ＷＵＸＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＣｈｉｎｅｓｅｅｖｅｎｔｅｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣｈａｔＧＰＴａｎｄｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，１３（１７）：９５００．

１９　ＷＡＮＧＬ，ＭＡＹ，ＢＩＷ，ｅｔａｌＡｎｅｎｔｉｔｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｉｐｅｌｉｎｅ

ｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｒｅｃｏｒｄｓｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ：ａｎａｌｙｔ

ｉｃａｌｓｔｕｄｙ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／

ｗｗｗｊｍｉｒｏｒｇ／２０２４／１／ｅ５４５８０．

２０　ＪＥＴＨＡＮＩＮ，ＪＯＮＥＳＳ，ＧＥＮＥＳＮ，ｅｔａｌＥｖａｌｕａｔｉｎｇＣｈａｔ

ＧＰＴｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｅｘａｍｄａｔｅｓａｎｄｓｃｏｒｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－

１０］．ｈｔｔｐ：／／ｄｘｄｏｉｏｒｇ／１０２１３９／ｓｓｒｎ４５２０４３４．

２１　ＲＡＭＡＣＨＡＮＤＲＡＮＧＫ，ＦＵＹ，ＨＡＮＢ，ｅｔａｌＰｒｏｍｐｔ－

ｂａｓｅｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｓｏｃｉａｌｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓｏｆｈｅａｌｔｈｕｓｉｎｇｆｅｗ－

ｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘ

ｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２３０６０７１７０．

２２　ＢＨＡＴＥＮＪ，ＭＩＴＴＡＬＡ，ＨＥＺ，ｅｔａｌＺｅｒｏ－ｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｍｉｎｉｍｕｍｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔｓｏｃｉａｌｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓａｎｄ

ｆａｍｉｌｙｈｉｓｔｏｒｙｆｒｏｍｃｌｉｎｉｃａｌｎｏｔｅｓｕｓｉｎｇＧＰＴＭｏｄｅｌ［Ｃ］．

Ｓｏｒｒｅｎｔｏ：２０２３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ

（ＢｉｇＤａｔａ），２０２３．

２３　ＬＩＭ，ＺＨＡＮＧＲＨｏｗｆａｒｉｓｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｆｒｏｍ１００％

ｆｅｗ－ｓｈｏｔｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｍｅｄｉｃａｌｄｏｍａｉｎ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２４－０５－１１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２３０７

００１８６．

２４　ＬＩＭ，ＺＨＥＮＧＸＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎｃｉｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌ

ｐｒｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓａｎｄｃａｓｅｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｕｎｄｅｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅＧＰＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｓｏｎｇｄｙｎａｓｔｙｍｅｄｉｃａｌ

ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１１］．１０１１０９／ＡＣ

ＣＥＳＳ２０２３３３３０２１２．

２５　ＩＳＣＯＥＭ，ＳＯＣＲＡＴＥＳＶ，ＧＩＬＳＯＮＡ，ｅｔａｌＩｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ

ｓｉｇｎｓａｎｄｓｙｍｐｔｏｍｓｏｆｕｒｉｎａｒｙｔｒａｃｔｉｎｆｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｅｍｅｒｇｅｎｃｙ

ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｃｌｉｎｉｃａｌｎｏｔｅｓｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．

Ａｃａｄｅｍｉｃｅｍｅｒｇｅｎｃｙｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２３，３１（６）：５９９－６１０．

２６　ＬＯＳＳＩＯ－ＶＥＮＴＵＲＡＪＡ，ＷＥＧＥＲＲ，ＬＥＥＡＹ，ｅｔａｌＡ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｈａｔＧＰＴａｎｄｆｉｎｅ－ｔｕｎｅｄｏｐｅｎｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ｏｐｔ）ａｇａｉｎｓｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

ｔｏｏｌｓ：ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆＣＯＶＩＤ－１９ｓｕｒｖｅｙｄａｔａ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２４－０５－１２］．ｈｔｔｐｓ：／／ｍｅｎｔａｌｊｍｉｒｏｒｇ／２０２４／

１／ｅ５０１５０．

２７　ＤＥＳ，ＶＡＴＳＳＤｅｃｏｄｉｎｇｃｏｎｃｅｒｎｓ：ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｏｆｖａｃｃｉｎｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２４－０５－１２］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２３１２１０６２６．

２８　ＣＬＡＲＫＥＰ，ＬＥＩＮＩＮＧＥＲＣ，ＰＲＩＮＣＩＰＡＴＯＣ，ｅｔａｌＦｒｏｍ

ａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｔｏｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１２］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０３１２３４／

ｏｓｆｉｏ／ｋａｅｑｙ．

２９　Ｇ?ＭＥＺ－ＺＡＲＡＧＯＺ?Ｌ，ＭＩＮＩＳＳＩＭＥ，ＬＬＡＮＥＳ－ＪＵＲＡ

ＤＯＪ，ｅｔａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｄｅｐｒｅｓｓｉｖｅｓｙｍｐｔｏｍｓｉｎ

ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｖｉｒｔｕａｌｈｕｍａｎｓ［Ｃ］．Ｖａｌｅｎｃｉａ：Ｗｏｒｋｉｎｇ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｉｒｔｕａｌＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ，２０２３．

３０　ＭＩＴＴＡＬＳ，ＤＥＣＨＯＵＤＨＵＲＹＭＭｏｒａｌｆｒａｍｉｎｇｏｆｍｅｎｔａｌ

ｈｅａｌｔｈｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｎｄｉｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｔｏｓｔｉｇｍａ：ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａａｎｄｎｅｗｓ［Ｃ］．Ｈａｍｂｕｒｇ：Ｔｈｅ２０２３ＣＨＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３．

３１　ＷＡＮＧＳ，ＺＨＡＯＺ，ＯＵＹＡＮＧＸ，ｅｔａｌＣｈａｔｃａｄ：ｉｎｔｅｒａｃ

ｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｌａｒｇｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／

ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２３０２０７２５７．

３２　ＭＡＺＵＭＤＡＲＨ，ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹＣ，ＳＡＴＨＶＩＫＭ，ｅｔａｌ

ＧＰＴＦＸ：ａｎｏｖｅｌＧＰＴ－３ｂａｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｅｎｔａｌｈｅａｌｔｈ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１５］．

１０１１０９／ＪＢＨＩ２０２３３３２８３５０．

３３　ＪＯＥ，ＥＰＳＴＥＩＮＤＡ，ＪＵＮＧＨ，ｅｔａｌＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅ

ｂｅｎｅｆｉｔｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｄｅｐｌｏｙｉｎｇｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＡＩｌｅｖｅｒ

ａｇｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｕｂｌｉｃｈｅａｌｔｈｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ

［Ｃ］．Ｈａｍｂｕｒｇ：Ｔｈｅ２０２３ＣＨＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕｍａｎＦａｃ

ｔｏｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３．

３４　ＡＫＩＬＥＳＨＳ，ＡＢＩＮＡＹＡＲ，ＤＨＡＮＵＳＨＫＯＤＩＳ，ｅｔａｌＡｎｏ

ｖｅｌＡＩ－ｂａｓｅｄｃｈａｔｂｏｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｍｅｄｉｃａｌｄｉ

ａｇｎｏｓｉｓａｎｄｒｅｖｉｅｗｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］．Ｃｈｅｎ

ｎａｉ：２０２３ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＭｅｔｈｏｄｏｌｏ

ｇｉｅｓｉｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ

ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＲＭＫＭＡＴＥ）ＩＥＥＥ，２０２３．
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３５　ＣＨＥＮＳ，ＫＡＮＮＢＨ，ＦＯＯＴＥＭＢ，ｅｔａｌＵｓｅｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｃｈａｔｂｏｔｓｆｏｒｃａｎｃｅｒｔｒｅａｔｍｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＪＡＭＡｏｎｃｏｌｏｇｙ，２０２３，９（１０）：１４５９－１４６２．

３６　ＣＨＥＮＳ，ＧＵＥＶＡＲＡＭ，ＭＯＮＩＮＧＩＳ，ｅｔａｌＴｈｅｉｍｐａｃｔｏｆ

ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｐａｔｉｅｎｔｍｅｓｓａｇｅｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌａｓ

ｓｉｓｔａｎｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ａｂｓ／２３１０１７７０３．

３７　ＬＡＫＥＲＢ，ＣＵＲＲＥＬＬＥＣｈａｔＧＰＴ：ａｎｏｖｅｌＡＩａｓｓｉｓｔａｎｔｆｏｒ

ｈｅａｌｔｈｃａｒｅｍｅｓｓａｇｉｎｇ—ａｃｏｍｍｅｎｔａｒｙｏｎｉｔｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎａｄ

ｄｒｅｓｓｉｎｇｐａｔｉｅｎｔｑｕｅｒｉｅｓａｎｄｒｅｄｕｃｉｎｇｃｌｉｎｉｃｉａｎｂｕｒｎｏｕｔ

［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－１８］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０１１３６／

ｌｅａｄｅｒ－２０２３－０００８４４．

３８　ＰＡＴＥＬＳＢ，ＬＡＭ ＫＣｈａｔＧＰＴ：ｔｈｅｆｕｔｕｒｅｏｆｄｉｓｃｈａｒｇｅ

ｓｕｍｍａｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｔｈｅｌａｎｃｅｔｄｉｇｉｔａｌｈｅａｌｔｈ，２０２３，５（３）：

ｅ１０７－ｅ１０８．

３９　ＬＩＵＦ，ＹＡＮＧＢ，ＹＯＵＣ，ｅｔａｌＲｅｔｒｉｅｖｅ，ｒｅａｓｏｎ，ａｎｄｒｅ

ｆｉｎｅ：ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｆａｉｔｈｆｕｌｐａｔｉｅｎｔｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

［Ｃ］．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ：ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３５，２０２２．

４０　ＡＬＩＳＲ，ＤＯＢＢＳＴＤ，ＨＵＴＣＨＩＮＧＳＨＡ，ｅｔａｌＵｓｉｎｇ

ＣｈａｔＧＰＴｔｏｗｒｉｔｅｐａｔｉｅｎｔｃｌｉｎｉｃｌｅｔｔｅｒｓ［Ｊ］．Ｔｈｅｌａｎｃｅｔｄｉｇ

ｉｔａｌｈｅａｌｔｈ，２０２３，５（４）：ｅ１７９－ｅ１８１．

４１　ＷＡＩＳＢＥＲＧＥ，ＯＮＧＪ，ＭＡＳＡＬＫＨＩＭ，ｅｔａｌＣｈａｔｇｅｎｅｒａ

ｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙｆｏｒｃａｔａ

ｒａｃｔｓｕｒｇｅｒｙｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｈｅＰａｎ－Ａ

ｍｅｒｉｃａｎｊｏｕｒｎａｌｏｆｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ，２０２３，５（１）：４６．

４２　ＬＩＭＳ，ＳＣＨＭ?ＬＺＬＥＲＡｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｏｒｈｅａｌｔｈ

ｍｅｓｓａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ：ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｕｓｉｎｇａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌ（ＬＬＭ）ａｎｄｐｒｏｍｐｔｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－

０５－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０３３８９／ｆｃｏｍｍ２０２３１１２９０８２．

４３　ＸＩＥＹ，ＳＥＴＨＩ，ＨＵＮＴＥＲ－ＳＭＩＴＨＤＪ，ｅｔａｌＡｅｓｔｈｅｔｉｃ

ｓｕｒｇｅｒｙａｄｖｉｃｅａｎｄｃｏｕｎｓｅｌｉｎｇｆｒｏｍａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ａ

ｒｈｉｎｏｐｌａｓｔｙｃｏｎｓｕｌｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＣｈａｔＧＰＴ［Ｊ］．Ａｅｓｔｈｅｔｉｃｐｌａｓ

ｔｉｃｓｕｒｇｅｒｙ，２０２３，４７（５）：１９８５－１９９３．

４４　ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｄｉｓｅａｓｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｃｄｗｈｏ

ｉｎｔ／ｅｎ．

４５　ＴＨＩＲＵＮＡＶＵＫＡＲＡＳＵＡＪ，ＴＩＮＧＤＳＪ，ＥＬＡＮＧＯＶＡＮＫ，

ｅｔａｌＬａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｉｎｍｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅｍｅｄ

ｉｃｉｎｅ，２０２３，２９（８）：１９３０－１９４０．

４６　ＨＵＡＮＧＣＷ，ＴＳＡＩＳＣ，ＣＨＥＮＹＮＰＬＭ－ＩＣＤ：ａｕｔｏｍａｔ

ｉｃＩＣＤｃｏｄｉｎｇｗｉｔｈｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２４－０５－２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２２０７０５２８９．

４７　ＯＮＧＪ，ＫＥＤＩＡＮ，ＨＡＲＩＨＡＲＳ，ｅｔａｌＡｐｐｌｙｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎ

ｇｕａｇｅｍｏｄｅｌａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｏｒｒｅｔｉｎａｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｅａｓｅｓ（ＩＣＤ）ｃｏｄｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－

２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｊｍａｉａｍｅｇｒｏｕｐｓｏｒｇ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｖｉｅｗ／８１９８／ｈｔｍｌ．

４８　ＤＯＮＧＨ，ＦＡＬＩＳＭ，ＷＨＩＴＥＬＥＹＷ，ｅｔａｌＡｕｔｏｍａｔｅｄ

ｃｌｉｎｉｃａｌｃｏｄｉｎｇ：ｗｈａｔ，ｗｈｙ，ａｎｄｗｈｅｒｅｗｅａｒｅ［Ｊ］．ＮＰＪ

ｄｉｇｉｔａｌｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２２，５（１）：１５９．

４９　ＫＡＲＡＢＡＣＡＫＭ，ＯＺＫＡＲＡＢＢ，ＭＡＲＧＥＴＩＳＫ，ｅｔａｌ

Ｔｈｅａｄｖｅｎｔｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｉｎｍｅｄｉｃａｌｅｄｕｃａ

ｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０５－２８］．ｈｔｔｐｓ：／／ｍｅｄｅｄｕ

ｊｍｉｒｏｒｇ／２０２３／１／ｅ４８１６３．

５０　ＡＨＮＳＴｈｅｉｍｐｅｎｄｉｎｇｉｍｐａｃｔｓｏｆｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｏｎ

ｍｅｄｉｃａｌｅｄｕｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｋｏｒｅａｎｊｏｕｒｎａｌｏｆｍｅｄｉｃａｌｅｄｕｃａ

ｔｉｏｎ，２０２３，３５（１）：１０３．

５１　ＬＥＥＨＴｈｅｒｉｓｅｏｆＣｈａｔＧＰＴ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｉｔｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｍｅｄ

ｉｃａｌｅｄｕｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｎａｔｏｍｉｃａｌｓｃｉｅｎｃｅｓｅｄｕｃａｔｉｏｎ，２０２３，

１７（５）：９２６－９３１．
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