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〔摘要〕　目的／意义 利用本地大模型和知识库优化骨质疏松专病数据库构建流程，降低医疗数据泄漏风
险。方法／过程 收集相关临床研究文献和业务数据信息，构建本地知识库；基于本地大模型应用架构，使用
本地知识库限定本地大模型的生成内容；基于本地大模型应用架构图形问答界面和编程接口，通过自然语

言问询和编程引导本地大模型生成骨质疏松专病数据库字段集。结果／结论 本地大模型结合本地知识库可以
总结骨质疏松既往研究中涉及的字段，有效提高骨质疏松专病数据库构建效率和质量，但处理结果需要人

工核查。
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１　引言

骨质疏松是一种骨量减少和微结构退化导致骨

脆性增加和骨折风险增加的疾病。随着医疗信息化

的发展，用于临床研究的数据种类和数量日益增

多，能否根据研究目的高效收集、整理临床数据成

为影响骨质疏松临床研究效率和质量的重要因

素［１－２］。骨质疏松专病数据库用于存储、管理和分

析骨质疏松相关数据［３－４］，可为临床研究提供有效

支持。骨质疏松临床数据的分析具有一定复杂性，

其多源异构临床数据完成集成后还需要清洗才可以

进行分析并用于临床研究［５－６］。

主流专病数据库构建流程为，先提出研究假设，

再确定疾病相关字段集，然后进行临床数据抽取或生

产。目前疾病相关字段集的确定方案主要为基于研究

目的和临床经验，从疾病临床诊疗指南、已发表相关

文献中确定初始字段集合，该研究方案依赖于研究者

的临床经验。近年来，随着人工智能技术的发展，

大模型在自然语言理解和生成方面取得显著进展，

能够根据所输入文本生成相应结果［７－９］。利用大模

型优化专病数据库构建流程具有一定可行性和潜

力［１０］。从大数据分析和临床数据挖掘角度来看，可

以利用大模型的归纳、总结能力，处理临床数据中

的长文本字段，全面提取医疗事件类别，然后进行

筛查，作为疾病相关字段集的补充。

２　研究目的

利用本地大模型、本地知识库总结文档，通过

给定明确的本地系统架构上下文信息辅助生成可直

接运行的代码。基于本地大模型的自然语言理解和

文档提取、总结能力，从既往骨质疏松临床研究文

献中总结提取相关研究字段集，经临床医师团队二

次核查和讨论，作为骨质疏松专病字段集的补充和

完善方案。在数据不离开医院的前提下，基于本地

化部署大模型，提高对骨质疏松临床非结构化数据

的结构化解析效率和质量，如对电子版骨密度检查

报告中表格数值的提取和结构化。同时，专病数据

库构造语句繁多且数据来源复杂，工作量大，每个

字段需要考虑兼容性问题。利用大模型的代码生成

能力 ［８，１１－１３］，基于医院后台数据架构信息和疾病信

息构建向量数据库，生成相关编程语句，优化专病

数据库构建流程，提高构建效率和数据质量［１４－１５］。

３　系统架构

在专病数据库构建各环节使用不同本地大模型进

行流程优化。骨质疏松专病数据库构建流程大致分为

３个阶段。一是根据研究假设，确定要收集的临床数

据字段集。二是数据抽取，基于抽取、转换和加载

（ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ－ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ－ｌｏａｄｉｎｇ，ＥＴＬ）技术与临

床数据字段集，确定医院相关系统的底层数据位置，

抽取的同时完成多源异构数据集成。三是数据清洗，

对来源于不同系统的临床数据统一处理格式、单位、

值域等，剔除不符合逻辑的值，根据研究假设和数据

量处理缺失值、离群值；同时对非结构化数据进行结

构化处理，抓取目标字段。本研究基于本地大模型对

上述流程进行优化。第１阶段，专病数据库字段集确

定。基于骨质疏松临床研究文献构建本地知识库，利

于本地大模型总结既往研究文献中出现的临床字段，

并与本单位临床数据对照，形成骨质疏松专病数据库

字段集。第２阶段，数据抽取。收集业务数据并整理

为业务文档，构建指标平台，在利用大模型生成代码

时，通过相似性检索给定本地大模型明确的本地系统

架构信息，使其生成的代码细节中能够包含真实生产

环境的上下文信息，例如，筛选能够参与专病库构建

的数据表，每张数据表中包含的字段及其含义；通过

多轮问询，引导大模型生成符合实验环境的数据抽取

语句 （一般为结构化查询语言）。第３阶段，数据清

洗。使用多模态大模型提高多模态数据的处理效率和

质量。目前专病数据库主要针对关系型数据进行集成

和处理，通过结构化查询语言直接从原始数据中抓取

即可，对于需要从 “一诉五史”等长文本中二次生

产的字段，可以通过调用本地大模型接口进行自然

语言处理 （ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）。除此

之外，对文件、图像类临床报告也需进行处理。处

理方案是先将其统一转化为图片，再将图片输入大
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模型进行光学字符识别 （ｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，ＯＣＲ），提取其中的文本和数值，最后进行格
式化。

４　研究内容

４１　大模型本地化部署

为确保信息安全，用于科研的医疗数据需经数

据脱敏等一系列复杂处理，且必须在特定的物理位

置处理。大模型本地化部署有助于减少对第三方服

务提供商的依赖，提高医疗机构数据资产自主可控

性。目前，开源大模型种类繁杂，为解决各种任务

还需自定义模型。因此在专病数据库构建的不同环

节采用不同大模型，例如，通过相关文献总结确定

骨质疏松专病数据库字段集时采用Ｑｗｅｎ７ｂ大模型，
在数据处理阶段采用ＧＬＭ－４Ｖ－９Ｂ多模态大模型。
多种类型大模型部署步骤较为烦琐［１６］，为简化大模

型本地化部署流程且更高效应用不同类型的大模型

解决专病数据库构建流程中遇到的问题，本研究基

于开源大语言模型框架 Ｏｌｌａｍａ，通过将模型权重、
配置和数据打包成单一程序包，优化参数设置和显

卡、内存等资源配置细节，实现大模型更灵活的本

地化部署，以适应专病数据库构建需求。

４２　构建本地知识库

基于向量数据库构建本地知识库，构建流程，

见图１。首先，收集骨质疏松相关文献信息，构建
长文本集合。目前涉及资料主要为文本数据，如疾

病临床诊疗指南、研究论著等。其次，上传相关文

献到指定存储位置，基于自然语言处理算法对文本

嵌入处理，即对长文本编码，构建ｍ ×ｎ的向量堆
栈，进行分片处理以保障后期查询性能。最后，通

过向量嵌入方式存储在向量数据库中，形成本地知

识库。本地知识库具有查询功能，用于处理大模型

查询请求。具体流程为基于检索增强生成技术将向

量数据库和大模型问答能力相结合。当用户在图形

界面对大模型提出问题时，通过大模型应用框架将

用户输入查询转发给指定大模型，将输入语句 （一

般为自然语言）转化为向量形式，并通过大模型应

用框架转发给本地知识库查找向量数据库中相关部

分，通过计算余弦距离得出相似度，完成相似性检

索，最后返回本地知识库中最相似结果用于指导大

模型最终结果的生成。

图１　本地知识库构建流程

４３　基于业务文档指导代码生成

大模型具备一定代码生成能力，但是因为缺少实

际环境信息，其生成结果只能作为参考，需要修改后

使用。在此基础上，收集本地业务知识相关数据，如

医院后台架构信息以及各种字段的解释说明等文档，

形成业务文档。在利用大模型生成代码时，给定本地

大模型明确的系统架构信息，使其生成的代码细节

中能够包含真实生产环境的上下文信息。

４４　基于大模型的非结构化数据处理

利用医院平台已有无纸化系统，批量获取骨密

度报告的ＰＤＦ文件，解析后提取目标字段。分析发

现ＰＤＦ报告大致分为两类，一类支持读写，可以通

过简单代码提取；另一类由图片生成的 ＰＤＦ文件则

无法直接提取，需要进行ＯＣＲ处理。但由于骨密度

报告结构较为复杂，传统ＯＣＲ工具识别一般会丢失

原逻辑结构。在对比传统ＯＣＲ工具和基于深度学习

的ＯＣＲ工具后，基于 ＧＬＭ－４Ｖ－９Ｂ多模态大模

型，先将第２类ＰＤＦ报告文件剪切成多张图片，然

后依次进行解析，提取图片中的文字和表格，并将

结果制作为 ＪＳＯＮ格式，通过键名获取目标数值并

存储到骨质疏松专病数据库中。

５　研究结果

５１　辅助生成骨质疏松专病字段集

目前专病数据库字段集主要是由研究者结合主观
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经验、临床客观存在且可以使用的数据大致确定。该

方法受限于研究者经验，以及研究文献总结提取能

力、记忆力，导致专病数据库生产完成后或数据分析

时可能需要增加专病数据库字段，重新生产。

为了得出大模型对流程优化的量化指标，以骨

质疏松筛查为主题，收集中国知网和谷歌学术等网

站２０２１—２０２３年相关论著、指南等文献，共计２００
余篇。分别采用传统人工阅读方式与本地大模型方

式，比较骨质疏松专病字段集构建所花费的时间。

采用人工方式从２００余篇骨质疏松相关文献中总结
研究字段，耗时１～２周。采用大模型方式，基于

本地知识库耗时一天完成２００余篇文献骨质疏松筛
查相关字段总结。具体流程为，将相关文献上传到

本地知识库中，采用大模型进行文本向量化处理，

总结文献中与目标疾病相关的临床字段，进行向量

相似性检索，从既往骨质疏松研究文献中总结提取

相关特征。之后基于本地知识库，利用本地大模型

框架实现以聊天形式检索文档，并进行总结。基于

ＡｎｙｔｈｉｎｇＬＬＭ大模型构建的本地知识库支持展示引
文，实现知识溯源。与本地临床数据字段名称对

照，获得用于生产的字段集，作为待研究的骨质疏

松专病字段集补充和参考，见表１。

表１　骨质疏松专病数据库字段集 （部分）

模块名称 子模块名称 字段名称 数据处理

患者人口学信息 主索引、居住地 患者编号、性别、年龄、职业、现住址、是否死亡、死亡时间等 直接抽取

就诊记录 门诊信息、住院

信息

患者编号、门诊日期、门诊诊断、入院日期、出院诊断、出院日期等 直接抽取

病历信息 生命体征、病程

记录

骨痛、乏力、脊柱变形、身材缩短、骨折、恐惧、焦虑、抑郁、药物应

用史、家族史、既往史等

直接抽取＋ＮＬＰ处理

检查信息 超声检查、双能

Ｘ线骨密度检查

骨密度测定、胸椎、腰椎 Ｘ线侧位片等 ＮＬＰ处理＋ＯＣＲ处理

检验信息 生化指标 血清碱性磷酸酶、骨转换标志物、骨钙素、血清Ｉ型原胶原 Ｃ－端前肽等 直接抽取

医嘱信息 药品医嘱 用药时长、用药名称、用药剂量 直接抽取＋ＮＬＰ处理

手术信息 手术类型 手术名称、手术部位、手术日期等 直接抽取＋ＮＬＰ处理

５２　非结构化数据的结构化处理

本研究中待处理的非结构化数据主要为 “一诉

五史”等长文本信息和检查报告。以骨密度检查报

告为例，２０２１—２０２４年骨密度检查报告共计８万余份

ＰＤＦ文件。选用可本地化部署的ＧＬＭ－４Ｖ－９Ｂ多模

态大模型，在保证数据不离开医院，避免数据泄漏风

险的同时也对非结构化数据进行了高效处理。从图片

中提取指定表格信息的速度依赖于硬件条件，本研究

中本地部署传统ＯＣＲ工具并识别一份骨密度报告的

时间为７～１５秒，基于本地大模型处理一份报告约需

２０秒。但是识别结果差异明显，传统的能够用于本

地部署的ＯＣＲ工具，其识别结果大多会丢失逻辑结

构，解析结果不能直接用于后续研究，需要二次编程

提取相关数据并保存。而基于本地多模态大模型的处

理结果可以指定数据结构输出，结果可直接存入数据

库，无须二次处理，见表２。

表２　本地多模态大模型与传统ＯＣＲ工具对比

对比项 传统ＯＣＲ工具 本地多模态大模型

数据是否保留原有表格结构 否 是

数据是否离开本地　　　　 是 否

支持多种数据格式　　　　 是 是

６　结语

本研究采用Ｑｗｅｎ７ｂ和ＧＬＭ－４Ｖ－９Ｂ大模型优
化骨质疏松专病数据库构建流程。通过实验验证发

现，利用本地大模型基于骨质疏松研究文献构建的

本地知识库，可以总结骨质疏松临床研究字段，作
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为构建骨质疏松专病数据库字段集的补充。通过收

集业务知识构建本地指标文档，通过提示工程引导

本地大模型初步生成具备实验环境信息的编程语

句，提高了专病数据库的构建效率。医疗数据处理

有严格的信息安全要求，最好能在医院内部进行。

基于本地多模态大模型处理非结构化数据既能保证

数据安全，又能够提高生成效率和质量。本研究采

用的方案尚存在不足：由于本地知识库的相关文献

数量较少，本地大模型生成的用于参考和补充的专

病字段集也较少，未来将进一步收集相关疾病文

献，扩展本地知识库规模，增大专病字段集。由于

医疗数据的复杂性和多样性［１７－１８］，生成结果仍然

需要人工校对和调整，未来研究可进一步探索提高

大模型在专病数据库构建中的准确性和可靠性，以

满足医疗信息化需求。

作者贡献：王耀国负责研究设计、论文撰写；唐诗

诗负责论文撰写；刘泓泽负责实验方案实施；安雨

婷负责文献分析、论文撰写；周毅负责提供指导、

论文审核。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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