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〔摘要〕　目的／意义 解决大语言模型在出院小结生成过程中存在的 “幻觉”问题，提升大语言模型的生成

能力与上下文一致性。方法／过程 构建高质量、多层次的医疗指令数据集，采用基于分阶段训练的指令微调
策略，引导大语言模型从简单到复杂任务逐步学习。在微调过程中引入数据回放与混合训练机制，确保大

语言模型在新任务中保留和利用已有知识。结果／结论 该方法显著降低了大语言模型生成 “幻觉”的发生

率，提高了医疗文本生成准确性和可靠性。将课程学习理论与回放机制有效结合，不仅提升了模型对复杂

任务的适应性，还确保了生成内容的专业性，同时展现出较高的实用性和可靠性。
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１　引言

随着医疗信息化迅速发展，出院小结已成为现

代医疗实践的重要组成部分，显著提高了医疗服务

的效率和数据共享的便捷性。然而，当前大语言模

型 （ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ＬＬＭ）在生成出院小结

时常面临 “幻觉”问题，即生成的内容与实际情况

不符，严重影响了医疗记录的准确性，也可能对患

者安全构成威胁。例如，对于检验结果这类数值密

集型数据，ＬＬＭ可能难以正确地将数值与对应项进

行匹配。此外，由于文书记录较长，模型可能会给

出错误的诊断结论或推测，这些结果并非最终诊

断，进而可能误导医生的后续治疗决策。因此，亟

待开发有效的解决方案，以提高模型处理复杂医疗

文档时的生成能力和上下文一致性。

本研究提出一种基于分阶段训练的指令微调策

略。通过构建高质量、多层次的医疗指令数据集，

逐步引导模型从基础任务过渡到复杂任务。在数据

准备阶段，收集多种类型的医疗信息，确保训练数

据的全面性和准确性。接着，任务被划分为初级、

中级和高级３个难度阶段，使模型逐步适应医疗文

本的复杂性，提升其对专业术语和结构化信息的理

解能力。此外，引入数据回放与混合训练机制，有

效巩固模型对已学知识的掌握。本研究的创新点在

于结合课程学习理论与数据回放机制，显著提升了

ＬＬＭ在医疗文本生成中的准确性和专业性，并大幅

抑制了 “幻觉”，ＦａｃｔＫＢ、ＵｎｉＥｖａｌ两个指标分别平

均提高１７６０％、１９４０％，为未来出院小结自动化

生成提供了有效的解决方案。

２　相关研究

２１　大语言模型

当预训练语言模型的参数达到一定规模时，会出

现 “涌现”现象。２０２２年１１月ＣｈａｔＧＰＴ［１］以其卓越

的自然语言交互与多场景内容生成能力迅速引起广泛

关注。其基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构，采用自回归结构，

仅保留解码器，每次生成一个标记 （Ｔｏｋｅｎ）时依赖

于先前生成的标记。然而，由于缺少整体语义的全局

约束，在长文本生成过程中可能逐渐偏离原始语义或

逻辑，产生 “幻觉”现象。随后，业界推出诸多新

模型，如 Ｐａｌｍ［２］、ＬＬａＭＡ［３］、ＣｈａｔＧＬＭ［４］、百川［５］

等。这些模型在语言生成任务中表现出良好的泛化能

力，成为推动出院小结生成的重要工具。研究［６］表

明，结合医学知识库或专用数据，ＬＬＭ可以生成复

杂的医疗文书，如临床记录等。然而，受医学内容

专业性和敏感性影响，模型生成准确性仍不足，尤

其是 “幻觉”现象影响病历质量。

２２　 “幻觉”抑制

“幻觉”问题在出院小结生成中尤为严重，可

能影响医疗服务的准确性和患者安全。目前常见的

“幻觉”抑制手段包括提示工程和模型优化［７］。提

示工程通过优化上下文或推理逻辑，引导模型生成

正确回答［８］。例如，ＶｕＴ等［９］提出 ＦｒｅｓｈＰｒｏｍｐｔ，

通过搜索相关上下文样例增强提示。模型优化则利

用模型输出分布对比和知识差异识别抑制 “幻觉”。

ＳｈｉＷ等［１０］提出上下文感知解码策略，通过放大有

无上下文条件下的输出差异，提升模型准确性。在

出院小结生成中，“幻觉”抑制技术对提升医疗文

本生成准确性和可靠性具有重要意义。

２３　指令微调

出院小结生成作为专业领域任务，仅依赖预训练

模型难以规避 “幻觉”问题，因而指令微调成为常

用策略。指令微调［１１］通过构造 （指令，输入，输出）

三元组引导模型学习特定领域知识，调整参数以约束

输出符合预期。现有指令微调方法可分为３类。一是

基于现有任务数据集，通过添加任务描述信息指导模

型完成任务，例如Ｓｕｐｅｒ－ＮａｔｕｒａｌＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ［１２］基于

ＮａｔｕｒａｌＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ从６１个任务扩充到１６００多个任

务。二是基于真实对话数据，利用人类或人机对话构

建指令数据集，例如 ＳｈａｒｅＧＰＴ［１３］通过记录 ＣｈａｔＧＰＴ

与用户对话构建指令数据集。三是基于种子指令，通

过提示生成新指令，例如Ｓｅｌｆ－Ｉｎｓｔｒｕｃｔ［１４］从１００多条

种子指令扩展生成新指令。
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３　模型训练方法

３１　训练流程

为减少ＬＬＭ在出院小结生成任务中的 “幻觉”

现象，以出院小结为生成对象，提出一种基于分阶

段训练的指令微调策略，见图１。首先，基于出院

小结数据设计一系列辅助ＬＬＭ理解的指令任务，并
构造相应的微调数据集；其次，根据各指令任务对

模型能力的要求，划分训练阶段，从易到难分阶段

进行微调训练，以逐步提高模型能力；最后，在

中、高级阶段各回放前一阶段部分数据，进行混合

训练。该方法显著降低了 “幻觉”发生率，提升了

生成内容的可靠性。

图１　基于分阶段训练的指令微调流程

３２　设计指令数据

为抑制 “幻觉”产生，设计多个指令任务以辅

助出院小结生成任务。由于该任务涉及复杂的文本

生成与医疗文本理解，直接微调模型往往效果不

佳。为增强模型的任务适应性，避免复杂任务理解

不足引发的 “幻觉”，设计５个辅助任务。指令任
务共包含６种，见表１。这些任务在文本理解、信
息提取和逻辑推理方面紧密相连，层层递进，以提

升模型能力。首先，医疗文本结构化任务和科室导

诊任务提升医疗术语识别和疾病 －科室映射能力，
帮助模型识别并提取医疗信息，为异常检验检查或

疾病史给出科室随访建议。其次，指标提取与格式

化任务和来源字段预测任务增强了从病历中提取数

值和关键信息的能力，确保模型快速准确地定位和

提取医疗数据，提升出院小结中的数据完整性和准

确性。最后，指标一致性检测任务和出院小结生成

任务提升了逻辑推理能力，确保生成内容一致性，

并通过信息整合生成高质量出院小结。针对每项任

务，编写一系列基础提示阐述任务要求，提供处理

策略或明确所需的输出格式。为了增强提示的表现

力，帮助模型理解任务提示，引入 ＣｈａｔＧＰＴ进行提
示扩充，在不改变原始意图的前提下，通过生成多

样化的表达方式丰富提示内容。

表１　出院小结指令任务

编号 任务名 任务介绍 衡量模型能力 指标

任务１ 医疗文本结构化 根据所需字段，将文本数据转为ｊｓｏｎ数据 对医疗文本的术语识别与理解 ＡＣＣ

任务２ 科室导诊 根据患者情况 （主诉），推荐其应前往的科室 对症状文本和科室的理解 ＡＣＣ

任务３ 指标提取与格式化 提取文本数据中的检验指标信息 对医疗文本 （尤其是检验文本）的

数值提取

ＡＣＣ

任务４ 来源字段预测 根据给定医疗文本，判断其可能的来源字段 对医疗文本和文书字段的关键信息

提取和语义理解

ＡＣＣ

任务５ 指标一致性检测 判断文本中的检验信息与患者的检验数据是

否完全匹配

对检验数值的敏感性，对医疗文本

的比较和推理能力

ＡＣＣ

任务６ 出院小结生成 根据给定病历信息，输出指定的出院小结某

字段内容

对医疗文本的总体理解和推理生成 ＡＣＣ、ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ、

Ｓｅｇｍｅｎｔ－ＡＣＣ
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３３　训练策略

受课程学习［１５－１６］和数据回放混合［１７］等方法的

启示，提出两项训练措施。一是基于课程学习的分

阶段训练方法，通过逐步增加任务复杂性，帮助模

型适应更高挑战。二是结合数据回放与混合训练策

略，通过回放历史数据并混合不同阶段的数据，增

强模型泛化能力和稳定性。

３３１　基于课程学习的分阶段训练　对６项指令

任务难度进行评级排序，划分为初级、中级、高

级３个训练阶段，以便引导模型逐层学习。 （１）

初级。聚焦于医疗文本结构化和科室导诊两项任

务，旨在为模型构建一个稳固且全面的基础医疗

知识框架。输入为医疗文本的原始内容，输出为

结构化的数据或推荐的就诊科室。在结构化任务

中，模型需识别并转换医疗文本中的专业术语与

关键信息，形成规范的数据格式。在科室导诊任

务中，模型根据患者主诉和初步诊断信息，判断

其应就诊的科室。（２）中级。涵盖指标提取与格

式化、来源字段预测两项任务，旨在深化模型的

指标理解与信息提取能力。输入为病历文本，输

出为提取并格式化的健康指标或推测的来源字段。

在指标提取与格式化任务中，模型从文本中识别

关键健康指标并规范化输出，确保数据一致性。

在来源字段预测任务中，模型根据文本内容推测

信息来源，以构建完整的医疗信息链。（３）高级。

该阶段是训练过程中最重要的一环，包含指标一

致性检测和出院小结生成两项任务，旨在锤炼模

型的信息对比和整合推理能力。输入为多来源医

疗文本，输出为一致性检测报告或完整的出院小

结。在一致性检测任务中，模型比对医疗记录中

的指标数据，识别可能存在的不一致情况。在出

院小结生成任务中，模型整合多种医疗信息，生

成符合规范的出院小结报告。

３３２　数据回放与混合训练机制　为了提升模型

的记忆巩固能力和任务适应灵活性，在各训练阶段

融入数据回放与混合训练机制。输入包括当前阶段

的训练数据以及前一阶段的部分数据，输出为更新

后的模型参数，使其在学习新任务的同时保持对先

前知识的记忆。通过对输入数据的联合优化，模型

参数在不同阶段持续更新，从而提升对不同任务的

适应性和稳定性。该机制使模型能够充分利用先前

阶段积累的基础知识，为复杂任务处理提供坚实支

撑。例如，在生成出院小结的高级阶段，模型能够

高效调用其在中级阶段习得的关键技能，如精准高

效的指标提取能力、敏锐准确的来源字段预测技

巧。这些技能的协同作用，使模型能够更加精确无

误、全面详尽地完成总结任务，避免信息遗漏或理

解偏差导致的 “幻觉”现象。

３４　微调方法

遵循与传统指令微调相同的自回归训练方法，

允许模型在生成每个输出时考虑先前所有的输入信

息，有效捕捉序列中的长距离依赖。考虑到实际应

用场景中模型面临的输入是多样化的，且指令微调

的核心目的是依据给定的任务描述和输入数据生成

相应的输出，因此在损失计算环节，对任务描述和

输入部分实施遮蔽处理，以更精确地对模型进行优

化。此外，采用 ＬｏＲＡ［１８］方法提升指令微调效率。

在保留原有模型大部分参数的前提下，高效微调模

型的少量参数，从而大幅提高模型在特定任务中的

表现，计算方式如下。其中，θ０是基座模型的初始

参数，Δθ是通过指令微调得到的增量参数。ＬｏＲＡ

通过引入低秩矩阵适配技术，使模型参数更新既高

效又灵活，从而在确保训练效果的同时，大幅提高

训练速度和灵活性。

θ ＝θ０＋Δθ （１）

４　实验

４１　评估方案

４１１　数据集　收集来自１５个科室的病历数据，

每科室包含５０００名患者信息，涵盖病历文书、护

理记录、检查、检验、医嘱、病理报告、诊断、体

征记录８种医疗信息类型，见表２。为确保数据质

量，遵循严格的筛选标准，纳入完整记录的病历，

排除缺失严重的数据。在数据清洗过程中，去除重

复记录、统一日期等数据格式，删除出院小结和其
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他病历文书结论不一致的样本，并对患者姓名、医

生姓名等敏感信息进行匿名化脱敏处理，以最大限

度地保护患者隐私。最终，数据按８∶１∶１的比例划

分为训练集、验证集和测试集，分别用于模型的训

练、参数调优与性能评估。

表２　医疗信息类型

序号 信息类型 包含内容 结构

１ 病历文书 入院记录、手术记录、查房记录等 带ｈｔｍｌ标签的非结构化数据
２ 护理记录 出院小结等 ｘｍｌ数据
３ 检查　　 检查信息 结构化数据

４ 检验　　 检验信息 结构化数据

５ 医嘱　　 化验、配药、文字性提醒事项等 结构化数据

６ 病理报告 所做病理检查信息及其报告 结构化数据

７ 诊断　　 患者从入院到出院期间各阶段医生给出的诊断信息 结构化数据

８ 体征记录 患者从入院到出院期间，所做的体征检测信息 结构化数据

４１２　指标　使用准确度 （ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）评
估前５个指令任务效果，见公式 （２）。根据出院小
结不同部分的内容特性，分别选用 ＡＣＣ、块准确度
Ｓｅｇｍｅｎｔ－ＡＣＣ、语义相似度ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ评估出院小结
生成任务。一份完整的出院小结分为６部分，见表
３。对于格式固定、内容明确、范围统一的部分
（Ｓｅｃ１、Ｓｅｃ２）采用ＡＣＣ评估，计算方法与前文一
致，其中Ｔｅｘｔｇｏｌｄ为临床医生书写的参考文本。对于
格式固定、内容明确，但范围没有明确要求的部分

（Ｓｅｃ３）采用Ｓｅｇｍｅｎｔ－ＡＣＣ评估，见公式 （３）。其
中，Ｓｅｇｍｅｎｔｍｏｄｅｌ指模型生成文本的分词结果，
Ｓｅｇｍｅｎｔｍａｔｅｒｉａｌ指患者住院期间的检验检查分词结果。
对于需要压缩和综合分析大量信息进行摘要的部分

（Ｓｅｃ４、Ｓｅｃ５、Ｓｅｃ６）选用ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ作为评估指标。

ＡＣＣ＝
Ｔｅｘｔｍｏｄｅｌ∩Ｔｅｘｔｇｏｌｄ

Ｔｅｘｔｇｏｌｄ
（２）

Ｓｅｇｍｅｎｔ－ＡＣＣ＝
Ｓｅｇｍｅｎｔｍｏｄｅｌ∩Ｓｅｇｍｅｎｔｍａｔｅｒｉａｌ

Ｓｅｇｍｅｎｔｍａｔｅｒｉａｌ
（３）

表３　出院小结组成部分

编号 部分 描述内容 指标

Ｓｅｃ１ 患者基本信息 个人详细信息、入院／出院时间、诊断相关信息 ＡＣＣ
Ｓｅｃ２ 出院诊断 患者出院时的最终诊断结果 ＡＣＣ
Ｓｅｃ３ 住院期间医疗情况 住院期间主要检验检查结果 （例如：心电图） Ｓｅｇｍｅｎｔ－ＡＣＣ
Ｓｅｃ４ 病程与治疗情况 住院期间的疾病发展、治疗、手术及术后恢复情况 ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ
Ｓｅｃ５ 出院时情况 患者健康状况和出院时恢复情况 ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ
Ｓｅｃ６ 出院后用药及建议 出院后药物 （例如：服药频率与剂量）和随访计划 ＢｅｒｔＳｃｏｒｅ

４２　实验设置

选用ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ作为基座模型，在本地部
署相应的实验环境，对其进行指令调优。实验环境

配置，见表４。超参数设置，见表５。

表４　实验环境配置

配置 规格

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ６３４８ＣＰＵ＠ ２６０ＧＨｚ
ＧＰＵ Ａ１００－４０Ｇ８
Ｍｅｍｏｒｙ ５０４Ｇ
深度学习框架 Ｔｏｒｃｈ２１２

表５　超参数配置

超参数 参数值

ＬｏＲＡＲａｎｋ ３２
ＬＯＲＡａｌｐｈａ ６４
优化器 ＡｄａｍＷ
批处理大小 １２８
学习率 １ｅ－４

４３　实验结果与分析

４３１　主实验　为研究训练策略对出院小结生成
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任务 （任务６）的影响，以 ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ模型作
为基线，比较本文方法训练的 ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ模型
与其他开源医疗大模型的生成效果，见表６。所有
模型均以零样本方式生成。本文模型在出院小结各

部分的生成效果显著优于其他开源大模型，其对出

院小结具有深度理解和有效推理能力。在Ｓｅｃ２生成

方面，提升最为显著。这可能是由于该部分要求模

型具备较强的语义理解和概括能力，而本文方法有

效增强了模型在该方面的表现。相比之下，在 Ｓｅｃ４
生成方面提升相对有限，可能是因为该部分信息简

洁集中，模型生成准确性本已较高，进一步提升空

间较小。

表６　各模型出院小结６部分生成性能 （％）

模型 Ｓｅｃ１ Ｓｅｃ２ Ｓｅｃ３ Ｓｅｃ４ Ｓｅｃ５ Ｓｅｃ６ 平均

ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ ４６８５ ６５２４ ３２１４ ５８７４ ５１７９ ５５４２ ５１７０

ＢｅｎＴａｓｏ－７Ｂ ４４３５ ３６８５ ５２３ ５００１ ３８７４ ４８８５ ３７３４

ＨｕａｔｕｏＧＰＴ－Ⅱ－７Ｂ ４５８３ ５２０７ ２１０３ ６５１７ ３６７３ ５２０４ ４５４８

Ａｌｐａｃａｒｅ－１３Ｂ ３５０８ ２５８０ ５０７ ２８９９ １４４１ ２３７９ ２２１９

本文模型 （训练后的ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ） ９４４８ ９８４８ ９３８１ ８８３１ ８３９９ ８６４２ ９０９２

４３２　消融实验　通过移除特定模块评估整体性
能，若性能下降，证明所消除模块的有效性，反之亦

然。共设计６组对比实验。 （１）不训练。直接采用
ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ模型在各项任务上进行推理。（２）直
接训练。将所有指令任务混合在一起，无阶段划分地

进行微调训练。（３）随机分阶段训练。将指令任务
随机分为３个阶段，每阶段２个任务，逐阶段对模型
进行微调训练。（４）按能力分阶段训练。依据任务

所需能力强弱，按从弱到强划分阶段，逐阶段进行微

调训练。（５）回放２０％训练。基于数据回放与混合
训练策略，在按能力分阶段训练基础上，向中、高

级阶段各混入２０％的上一阶段指令数据进行混合微
调训练。（６）回放１０％训练 （本文方法）。基于数

据回放与混合训练策略，在按能力分阶段训练基础

上，向中、高级阶段各混入１０％的上一阶段指令数
据进行混合微调训练。实验结果，见表７。

表７　不同方法在６种指令任务上的性能 （％）

序号 方法 任务１ 任务２ 任务３ 任务４ 任务５ 任务６ 平均

１ 不训练 １１８２ ４８２９ ６２８７ １６０４ ６３９ ５１７０ ３２８５

２ 直接训练 ８４０５ ８６８４ ８９７４ ７５１５ ８４７９ ８８６６ ８４８７

３ 随机分阶段训练 ７８５６ ８９０８ ８９９４ ７６８０ ８６７３ ８９３０ ８５０７

４ 按能力分阶段训练 （回放０％） ８２９５ ８８８８ ９０４１ ７７５６ ８６３９ ８９７９ ８６００

５ 回放２０％训练 ８４８６ ８９３３ ９０４５ ７９０９ ８５５４ ８９７０ ８６５０

６ 回放１０％训练 （本文方法） ８５８６ ８９５５ ９１０５ ８００２ ８９４９ ９０９２ ８７８１

　　直接训练、随机分阶段训练、按能力分阶段训
练３种情况下的实验结果表明，分阶段训练能够有
效提升多数指令任务的性能。且按任务能力需求从

弱到强逐步分阶段训练，能够进一步优化模型表

现。这表明在指令微调训练期间，根据任务复杂度

调整训练阶段具有重要意义。按能力分阶段训练、

回放２０％训练、回放１０％训练 （本文方法）３种情

况下的实验结果表明，混合前一阶段的指令数据可

以有效提高６个指令任务的平均性能。然而，过多
回放数据 （如回放比例２０％）会导致性能下降，可
能是由于模型未能充分适应当前阶段数据。

４３３　 “幻觉”评估　 “幻觉”抑制是目前

ＬＬＭｓ文本生成任务中的热门话题，在事关生命安
全的医疗文本生成领域，显得尤为重要。为了探究
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本文策略对 “幻觉”的抑制效果，以出院小结生成

任务为对象，从机器指标和人工评估两方面进行深

入分析。（１）机器指标。选用专为 “幻觉”检测所

设计的ＦａｃｔＫＢ［１９］、ＵｎｉＥｖａｌ［２０］指标评估出院小结生
成的真实性，得分越高，与标准答案越一致， “幻

觉”可能性越小。实验结果，见图 ２—图 ３。本文
方法增强了出院小结生成的真实性，且广泛适用于

不同科室，在ＦａｃｔＫＢ上平均提升１７６０％，在 Ｕｎｉ

Ｅｖａｌ上平均提升１９４０％，对 “幻觉”抑制有显著

效果。（２）人工评估。随机抽取２０份病历，邀请３
名临床专家 （副主任医师及以上）对本文模型生

成、ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ基座模型生成、临床医生书写
的出院小结进行评估，共分为３个等级，出现数值
或文本等语义错误视为严重 “幻觉”，出现冗余描

述但语义正确视为轻度 “幻觉”，无冗余描述且语

义正确视为没有 “幻觉”，评估结果，见图４。

图２　不同科室ＦａｃｔＫＢ得分对比

图３　不同科室ＵｎｉＥｖａｌ得分对比

图４　出院小结 “幻觉”人工评分对比

　　本文方法显著提升了出院小结的生成质量，不会
出现严重 “幻觉”，近乎达到临床医生的文本质量。

“幻觉”抑制实例，见图５。ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ模
型对数值信息不敏感，且未正确生成诊断结论等文

本信息，产生了 “幻觉”。而基于本文方法训练的

ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ模型能较好地理解数值信息，准确
概括诊断结论，有效抑制了 “幻觉”发生，基本达

到医生水准的书写质量。
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图５　 “幻觉”抑制效果对比

５　结语

本研究针对ＬＬＭ在出院小结生成任务中出现的
“幻觉”现象，提出一种基于分阶段训练和数据回

放的指令微调策略 （代码开源地址：ｈｔｔｐｓ：／／
ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｙｃｙｃｙｃ０２／Ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ－Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ－
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ）。通过构建多层次医疗指令数据集，并
结合课程学习理论从易到难进行训练，提升了医疗

文本生成的准确性和专业性。实验结果表明，该方

法有效降低了 “幻觉”发生率，增强了模型对复杂

医疗文档的理解与生成能力，并巩固已学知识的应

用，为医疗领域实际应用提供支持。

作者贡献：姜胜耀负责数据收集、提供临床专业指

导、论文审核；袁铖负责实验设计、论文撰写；朱

立峰、李寅驰负责提供指导、论文审核；范亚蔚负

责数据分析；张维彦负责论文修订；阮彤、邵炜负

责论文审核。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。

参考文献

１　ＡＮＪ，ＤＩＮＧＷ，ＬＩＮＣＣｈａｔＧＰＴ：ｔａｃｋｌｅｔｈｅｇｒｏｗｉｎｇｃａｒ
ｂｏｎｆｏｏｔｐｒｉｎｔｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅＡＩ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０２３，６１５
（７９５３）：５８６．

２　ＣＨＯＷＤＨＥＲＹＡ，ＮＡＲＡＮＧＳ，ＤＥＶＬＩＮＪ，ｅｔａｌＰａｌｍ：
ｓｃａｌｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｐａｔｈｗａｙｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，２４（２４０）：１－１１３．

３　ＴＯＵＶＲＯＮＨ，ＬＡＶＲＩＬＴ，ＩＺＡＣＡＲＤＧ，ｅｔａｌＬｌａｍａ：
ｏｐｅｎａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２４－１２－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０２１３９７１．

４　ＧＬＭＴ，ＺＥＮＧＡ，ＸＵＢ，ｅｔａｌＣｈａｔＧＬＭ：ａｆａｍｉｌｙｏｆｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍＧＬＭ－１３０ＢｔｏＧＬＭ－４ａｌｌｔｏｏｌｓ
［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／
２４０６１２７９３．

５　ＹＡＮＧＡ，ＸＩＡＯＢ，ＷＡＮＧＢ，ｅｔａｌＢａｉｃｈｕａｎ２：ｏｐｅｎ
ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－
２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０９１０３０５．

６　ＫＵＭＩＣＨＥＶＧ，ＢＬＩＮＯＶＰ，ＫＵＺＫＩＮＡＹ，ｅｔａｌＭｅｄＳｙｎ：
ＬＬＭ－ｂａｓｅｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ
［Ｃ］．Ｖｉｌｎｉｕｓ：ＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ，２０２４．

７　ＴＯＮＭＯＹＳＭ，ＺＡＭＡＮＳＭ，ＪＡＩＮＶ，ｅｔａｌＡｃｏｍｐｒｅ
ｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｆｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／
ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２４０１０１３１３．

８　ＦＥＬＤＭＡＮＰ，ＦＯＵＬＤＳＪＲ，ＰＡＮＳＴｒａｐｐｉｎｇｌｌｍｈａｌｌｕｃｉ
ｎａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｔａｇｇｅｄｃｏｎｔｅｘｔｐｒｏｍｐｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２
－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２３０６０６０８５．

９　ＶＵＴ，ＩＹＹＥＲＭ，ＷＡＮＧＸ，ｅｔａｌＦｒｅｓｈｌｌｍｓ：ｒｅｆｒｅｓｈｉｎｇ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／
２３１００３２１４．

１０　ＳＨＩＷ，ＨＡＮＸ，ＬＥＷＩＳＭ，ｅｔａｌＴｒｕｓｔｉｎｇｙｏｕｒｅｖｉｄｅｎｃｅ：
ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｅｌｅｓｓｗｉｔｈｃｏｎｔｅｘｔ－ａｗａｒｅｄｅｃｏｄｉｎｇ［Ｃ］．
Ｍｅｘｉｃｏ：Ｔｈｅ２０２４ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐ
ｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：Ｈｕｍａｎ
ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０２４．

（下转第３５页）
·１２·

医学信息学杂志　２０２５年第４６卷第２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２５，Ｖｏｌ．４６，Ｎｏ．２



Ｐｈｅｎｏｍｉｎａｌ：ａｎＥＨＲ－ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｅｂａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄｄｅｅｐｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇａｔｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆｃａｒｅ［Ｊ］．ＢＭＣｍｅｄ
ｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ，２０２２，（２２）：１９８．

１２　ＭＡＴＴＨＩＡＳＢ，ＢＲＩＴＴＡＢＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｕｍｌｓ ｃｏｎｃｅｐｔｓｕ
ｓｉｎｇＡｐａｃｈｅｃＴＡＫＥＳＴＭｆｏｒＧｅｒｍａｎｌａｎｇｕａｇｅ［Ｊ］．Ｓｔｕｄｉｅｓｉｎ
ｈｅａｌｔｈｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６（２２３）：７１－７６．

１３　ＬＵＯＬ，ＹＡＮＳ，ＬＡＩＰＴ，ｅｔａｌＰｈｅｎｏｔａｇｇｅｒ：ａｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｈｅｎｏｔｙｐｅｃｏｎｃｅｐｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｕｍａｎｐｈｅ
ｎｏｔｙｐｅｏｎｔｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２１，３７（１３）：
１８８４－１８９０．

１４　杨晨柳，胡佳慧，方安，等临床文本自然语言处理系
统构建研究———以 ｃＴＡＫＥＳ为例 ［Ｊ］．医学信息学杂
志，２０１８，３９（１２）：５２－５７．

１５　ＤＵＲＡＮＧＯＭＣ，ＴＯＲＲＥＳ－ＳＩＬＶＡＥＡ，ＯＲＯＺＣＯ－ＤＵ
ＱＵＥＡＮａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｒｅ
ｃｏｒｄｓ：ａｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｈｅａｌｔｈｃａｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，２９（４）：２８６－３００．

１６　张睿，郑周荣，陈薇罕见病辅助诊断临床决策支持系统
综述 ［Ｊ］．中国数字医学，２０２１，１６（５）：８６－９０，１２０．

１７　ＢＡＲＢＯＳＡ－ＧＯＵＶＥＩＡＳ，ＶＡＺＱＵＥＲ－ＭＯＳＱＵＥＲＡＭＥ，
ＧＯＮＺＡＬＥＺ－ＶＩＯＱＵＥＥ，ｅｔａｌＲａｐｉｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙｉｎｈｅｒｉｔｅｄｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓｕｓｉｎｇｎｅｘｔ－
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｃｌｉｎｉｃａｌ
ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２２，１１（１０）：２７５０．

１８　ＬＩＥＶＩＮＶ，ＪＯＮＡＳＭＨ，ＡＬＬＡＮＬ，ｅｔａｌＦｉｎｄｚｅｂｒａｏｎｌｉｎｅ
ｓｅａｒｃｈｄｅｌｖｉｎｇｉｎｔｏｒａｒｅｄｉｓｅａｓｅｃａｓｅｒｅｐｏｒｔｓｕｓｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎ

ｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｐｌｏｓｄｉｇｉｔａｌｈｅａｌｔｈ，２０２３，２（６），２６９．
１９　ＮＩＣＯＬＡＳＧ，ＡＮＴＯＩＮＥＮ，ＳＡＬＯＭＯＮＲ，ｅｔａｌＮｅｘｔｇｅｎ

ｅｒａｔｉｏｎｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｕｓｉｎｇｎａｒｒａｔｉｖｅｒｅｐｏｒｔｓｉｎａｒａｒｅｄｉｓｅａｓｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅ［Ｊ］．Ｏｒｐｈａｎｅｔｊｏｕｒｎａｌｏｆｒａｒｅｄｉｓｅａ
ｓｅｓ，２０１８，１３（１）：８５－９６．

２０　ＪＩＡＪ，ＡＮＺ，ＭＩＮＧＹ，ｅｔａｌＥＲＡＭ：ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａｏｆｒａｒｅ
ｄｉｓｅａｓｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎｍｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］．Ｎｕｃｌｅｉｃ
ａｃｉｄｓｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，４６（１）：９３７－９４３．

２１　ＷＥＢＥＲＧＭＦｅｄｅｒａｔｅｄｑｕｅｒｉｅｓｏｆｃｌｉｎｉｃａｌｄａｔａｒｅｐｏｓｉｔｏ
ｒｉｅｓ：ｓｃａｌｉｎｇｔｏａｎａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｂｉｏｍｅｄ
ｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１５（５５）：２３１－２３６．

２２　ＱＩＵＬ，ＳＲＵＴＨＩＧ，ＶＡＩＢＨＡＶＲ，ｅｔａｌＭｕｌｔｉ－ｄｉｓｅａｓｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅａｎａｌｙｔｉｃｓ：ａｃｌｉｎｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ａｗａｒｅａｐｐｒｏａｃｈ
［Ｊ］．ＡＣＭｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，
２０２１，１２（３）：１－３４．

２３　ＰＥＮＧＪ，ＸＵＥＨ，ＨＵＩＷ，ｅｔａｌＡｎｏｎｌｉｎｅｔｏｏｌｆｏｒｍｅａｓｕｒ
ｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｐｈｅｎｏｔｙｐｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｕｓｉｎｇＨＰＯ［Ｊ］．
ＢＭＣｇｅｎｏｍｉｃｓ，２０１８，１９（６）：８９－９７．

２４　ＧＡＯＪ，ＺＨＡＮＧＸ，ＴＩＡＮＬ，ｅｔａｌｍＴＧＮＮ：ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ
ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｆｅｗ－ｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｍｅｔｈｏｄｓ，２０２２（１９８）：８８－９５．

２５　ＳＣＨＡＡＦＪ，ＳＥＤＬＭＡＹＲＭ，ＳＥＤＬＭＡＹＲＢ，ｅｔａｌＥｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｏｆａｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｓｙｓｔｅｍｆｏｒｒａｒｅｄｉｓｅａｓｅｓ：ａ
ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＢＭＣｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄｅｃｉ
ｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ，２０２１（２１）：１－１１．

（上接第２１页）
１１　ＷＥＩＪ，ＢＯＳＭＡＭ，ＺＨＡＯＶＹ，ｅｔａｌＦｉｎｅｔｕｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌｓａｒｅｚｅｒｏ－ｓｈｏｔｌｅａｒｎｅｒｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－
２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２１０９０１６５２．

１２　ＷＡＮＧＹ，ＭＩＳＨＲＡＳ，ＡＬＩＰＯＯＲＭＯＬＡＢＡＳＨＩＰ，ｅｔａｌ
Ｓｕｐｅｒ－ＮａｔｕｒａｌＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ：ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｖｉａｄｅｃｌａｒａｔｉｖｅｉｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｏｎ１６００＋ＮＬＰＴａｓｋｓ［Ｃ］．ＡｂｕＤｈａｂｉ：Ｔｈｅ
２０２２ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２２．

１３　ＳｈａｒｅＧＰＴＤａｔａｓｅｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｓｈａｒｅｇｐｔｃｏｍ／．

１４　ＷＡＮＧＹ，ＫＯＲＤＩＹ，ＭＩＳＨＲＡＳ，ｅｔａｌＳｅｌｆ－Ｉｎｓｔｒｕｃｔ：ａ
ｌｉｇｎｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｓｅｌｆ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ
［Ｃ］．Ｔｏｒｏｎｔｏ：Ｔｈｅ６１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２３．

１５　ＢＥＮＧＩＯＹ，ＬＯＵＲＡＤＯＵＲＪ，ＣＯＬＬＯＢＥＲＴＲ，ｅｔａｌＣｕｒ
ｒｉｃｕｌｕｍｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：Ｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００９．

１６　ＰＬＡＴＡＮＩＯＳＥＡ，ＳＴＲＥＴＣＵＯ，ＮＥＵＢＩＧＧ，ｅｔａｌＣｏｍｐｅ
ｔｅｎｃｅ－ｂａｓｅｄｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａ

ｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：Ｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ
ＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎ
ｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１９．

１７　ＢＵＺＺＥＧＡＰ，ＢＯＳＣＨＩＮＩＭ，ＰＯＲＲＥＬＬＯＡ，ｅｔａｌＤａｒｋ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｓｔｒｏｎｇ，ｓｉｍｐｌｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０．

１８　ＨＵＥ，ＳＨＥＮＹ，ＷＡＬＬＩＳＰ，ｅｔａｌＬｏｗ－ｒａｎｋａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｏｆｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－１２－２０］．ｈｔ
ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／２１０６０９６８５．

１９　ＦＥＮＧＳ，ＢＡＬＡＣＨＡＮＤＲＡＮＶ，ＢＡＩＹ，ｅｔａｌＦａｃｔＫＢ：
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｆａｃｔｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｅｎ
ｈａｎｃｅｄｗｉｔｈｆａｃｔｕａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｔｈｅ２０２３
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３．

２０　ＺＨＯＮＧＭ，ＬＩＵＹ，ＹＩＮＤ，ｅｔａｌＴｏｗａｒｄｓａｕｎｉｆｉｅｄｍｕｌｔｉ
－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｖａｌｕａｔｏｒｆｏｒｔｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＡｂｕＤｈａ
ｂｉ：Ｔｈｅ２０２２ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２２．

·５３·

医学信息学杂志　２０２５年第４６卷第２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２５，Ｖｏｌ．４６，Ｎｏ．２


