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摘要：背景　电子病历数据在构建医疗领域大规模语言模型中具有关键作用。目的　研究一种基于通用大语言模型的三

阶段训练范式，以充分挖掘电子病历数据的价值。方法　第一阶段，利用大规模电子病历文本对预训练的通用模型进行进

一步训练，增强其医疗领域的语言知识；第二阶段，利用标注的电子病历数据针对特定临床任务对模型进行微调，从而赋

予其专业的任务处理能力；第三阶段，通过结合医师的反馈优化模型输出，进一步提升其决策的准确性和可解释性。

结果　该方法显著提升了模型在临床任务中的表现，减少了模型产生幻觉的现象，并增强了输出的可信度。结论　该研究

为构建规范化、可信赖的医疗大规模语言模型提供了有效的方法，具有重要的实际应用价值。
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Abstract: Background Electronic Medical Records (EMRs) play a pivotal role in training large-scale language models (LLMs) 
within the medical domain. Objective To explore the value of electronic medical record data by studying a three-stage training 
paradigm based on a general large language model. Methods Firstly, in the continued training phase, extensive EMR texts were 
employed to further train the pre-existing general model, thereby enhancing its medical-specific linguistic knowledge. Secondly, 
during the supervised fine-tuning phase, annotated EMR data were utilized to modify the model for specific clinical tasks such as 
medical named entity recognition and clinical trial screening, enabling the model to acquire specialized task-oriented skills. Finally, 
in the reinforcement learning phase, feedback from doctors was integrated to optimize the model's outputs, improving the accuracy 
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and interpretability of decision-making. Results Experimental results demonstrated that the model's performance in clinical tasks 
was significantly enhanced, the occurrence of hallucinations was mitigated, and the reliability of its outputs was improved. 
Conclusion This study provides an effective approach for constructing standardized and trustworthy medical LLMs, offering 
substantial practical application value.
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reinforcement learning

Cited as: Wang B, Yu ZHH, Zhang JY, et al. A paradigm for constructing medical large language models based on electronic 
health record data and knowledge enhancement［J］. Acad J Chin PLA Med Sch, 2025, 46（1）: 96-103.

大 规 模 语 言 模 型 (large language models，

LLMs) 是 近 年 来 自 然 语 言 处 理 (natural language 

processing，NLP)领域的重大突破。不同于以往的

BERT[1]等传统预训练语言模型，LLMs 通过在万亿

级别的海量文本语料中进行预训练，习得了丰富

的语言知识和常识推理能力，展现出了惊人的小

样本学习乃至零样本泛化能力，无需大量标注数

据即可快速适应下游任务。此外，LLMs 还具备强

大的语言生成能力，可根据给定的上下文生成连

贯、流畅、富有逻辑的文本。ChatGPT、PaLM、

LLaMA 等代表性 LLMs 的出现，标志着 NLP 正在

从“特定任务导向”转向“通用人工智能”。

LLMs 为医疗 AI 注入了新的活力。医学知识的

获取和应用高度依赖非结构化文本数据，如电子

病历(electronic medical records，EMRs)、医学文献

等。传统的医疗 AI 方法难以充分挖掘这些文本数

据的价值。而 LLMs 恰恰擅长处理海量文本数据，

为医疗领域的知识表示和推理应用开辟了新的途

径。一方面，LLMs 可通过在大规模医学文献语料

中进行持续预训练，学习医学领域的专业词汇、

概念、实体关系等，构建全面的医学知识库；预

训练好的医疗 LLMs 可辅助医师进行疾病诊断、药

物 推 荐 、 病 历 分 析 、 医 患 沟 通 等 。 另 一 方 面 ，

LLMs 还 可 应 用 于 EMRs 的 自 动 化 处 理 。 原 始

EMRs 通常格式不一、缺失值多、噪声大，给后续

分析带来困难。LLMs 可将非结构化的 EMRs 转化

为结构化的信息，提取患者的主诉、病史、检查、

诊断、治疗等关键信息，从而为疾病预测、药物

警戒、智能问答等应用奠定基础。最新的研究成

果表明，在大规模医学文本数据的支持下，医疗

LLMs 可在多项任务上达到甚至超越人类医师的水

平。如谷歌研究团队提出的 MedPaLM[2] 模型在

PubMed 文献上进行预训练后，在医学问答、临床

决策支持等任务上表现出色。清华大学开发的

PMC-LLaMA[3]模型则利用 PubMed Central(PMC)全

文数据进行训练，在医疗命名实体识别、关系抽

取等任务上取得了优异的效果。

尽管医疗 LLMs 取得了显著进展，针对医疗场

景构建 LLMs 仍面临诸多挑战。首先，获取高质量

且丰富的医学文本语料成本极高，不同 LLMs 所使

用的数据质量和覆盖范围差异较大，影响模型的

通用性和可靠性。医学文本中包含大量复杂的专

业术语和领域特定的表达方式，且存在多义性和

上下文依赖性，增加了模型理解和生成的难度。

其次，现有模型在医学领域的应用缺乏针对性的

优化设计，难以精准捕捉医疗专业知识的复杂性

和细粒度特征。特别是在处理涉及多学科交叉的

复杂医学问题时，模型的推理能力和决策准确性

亟需提升。最后，随着医学知识的快速更新，模

型知识库的更新滞后现象突出，导致模型易于出

现“幻觉”，生成不符合事实的回答，威胁临床应

用的安全性和可信度。此外，医学数据的隐私性

和敏感性限制了数据的共享和使用，进一步增加

了模型训练和优化的难度。

为应对上述挑战，本文基于通用大语言模型，

提出了一种包含继续训练、有监督微调和强化学

习的三阶段训练范式，并进一步构建了基于检索

增强的知识获取架构，进一步强化模型在复杂医

学问题上的推理能力。实验结果表明，本方法在

C-EVAL 和 CMMLU 两个标准中文评测基准中的医

疗领域问题中表现优异，验证了其有效性。

1　医疗领域基础语言模型构建方法

本文针对医疗大语言模型在知识时效性和临

床推理能力方面的局限，提出了一种基于电子病

历数据和知识增强的模型构建方法。如图 1 所示，

该方法包含训练和推理两个核心环节。在训练环

节，设计了一个仿生式三阶段训练框架，分别对

应基础医学教育、临床实习和正式医师 3 个阶段。

具体而言，首先通过医学文献和电子病历数据的

继续训练构建领域知识表示，然后利用标注数据

进行有监督指令微调以获取特定临床任务能力，

最后基于专家反馈的强化学习提升模型决策水平。

在推理环节，设计了基于检索的知识增强机制，
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通过实时调用外部医学知识库为模型推理提供动

态知识支持。这种静态训练与动态知识增强相结

合的范式设计，旨在构建一个具备持续学习能力

和可靠临床决策能力的医疗大语言模型。下文将

详细介绍训练框架和知识增强机制的具体设计。

1.1　任务定义

给定预训练语言模型 M，医疗文本语料集 

Dmed = { x1,x2,...,xn }， 医 疗 指 令 数 据 集 Dinst =
{ (qi,ai ) }，以及医师反馈数据集 Dfb = { (cj,rj,sj ) }。
其中，xi 表示医学文献和病历等领域文本，(qi,ai ) 
为指令和目标响应对，(cj,rj,sj ) 分别表示临床场景、

模型响应和专家评分。

1.2　基于继续训练的领域知识获取

本研究构建了一个大规模的医疗文本语料库

用于模型继续训练。该语料库的构建过程包括数

据采集和系统化预处理两个关键步骤。在数据采

集阶段，我们从 4 个维度收集医疗领域文本：(1)专

业医学教材与教辅材料；(2)医学期刊论文及会议

文献；(3)标准化医学知识库；(4)电子病历数据集。

其中，电子病历数据主要来自 MIMIC-Ⅲ重症监护

数据库和经过脱敏处理的医院系统记录。 为确保

语料质量和标准化程度，本文设计了一套多阶段

的数据预处理框架。该框架首先通过文本过滤算

法剔除非医学相关内容，采用基于规则的方法识

别并移除数据噪声。随后，利用医学文本分词模

型进行语句切分和分词标注，该模型在医学领域

语料上进行了特定优化。

在 此 基 础 上 ， 我 们 基 于 UMLS (Unified 

Medical Language System) 构建了医学实体标准化

模块，将不同表述形式的医学概念统一映射至标

准术语体系。之后，将处理后的数据转换为结构

化格式，构建了包含 8.7 亿 Token 的医疗文本语料

库。经统计分析，该语料库覆盖了常见医学概念。

本阶段采用只有解码结构的模型架构进行继续训

练。对于输入序列 x = (x1,x2,...,xT )，模型通过最大

化序列的联合概率来优化参数：

Lpt = - ∑
i = 1

||Dmed ∑
t = 1

T log P (x( )i
t |x( )i< t；θ )

其中 θ为模型参数，x< t表示位置 t之前的所有

单元。

1.3　有监督医疗指令微调

本文构建了一个多任务导向的医疗指令数据

集，包含 4 类核心子集：(1)症状-诊断数据集，将

患者症状描述作为指令输入，相应诊断结果作为

目标响应；(2)诊断-治疗数据集，以确诊结果为指

令，对应治疗方案为响应；(3)拟诊讨论数据集，

输入患者病情描述，输出对鉴别诊断情况及可能

原因的系统性分析；(4)通用医疗指令数据集，基

于临床医师实际工作指令，采用 Self-Instruct 方法

进行数据扩充。

为规范化指令表达，针对不同任务设计了特

定的模板格式。如在症状-诊断任务中，采用“根

据以下症状进行诊断：[症状描述]”的标准化表

达；在拟诊讨论任务中，使用“请对以下病例进

行鉴别诊断分析：[病情描述]”的模板结构。同时

图 1　医疗领域基础语言模型构建方法

Fig. 1　Construction of medical language models 
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对原始数据进行了系统化预处理，包括文本规范

化、实体标准化和质量过滤等步骤。本阶段采用

序列到序列的架构进行指令微调。将输入指令 q和

目标响应 a拼接为完整序列[ q ; sep ; a]，通过最小

化响应部分的负对数似然进行优化：

Lft = -∑
i = 1

||Dinst ∑
t = 1

|| a( )i

log P (a( )i
t |a( )i< t，q( )i ；θ )

1.4　基于医师反馈的强化学习方法

在图 1 中，经过有监督指令微调，语言模型已

经具备执行特定医疗任务的能力。然而，为确保

模型在实际应用中的安全性、可控性和符合伦理

标准，需要进一步开展基于医师反馈的强化学习

过程，对其进行人类价值对齐。

本研究采用强化学习方法对模型进行价值对

齐优化。针对强化学习阶段的数据构建，首先从 3

个维度收集原始数据：(1)医疗伦理指南文献，包

括赫尔辛基宣言、日内瓦宣言等标准规范；(2)临

床案例分析，对实际医疗决策案例的系统评估；

(3)行业标准与规范，反映医疗实践中的专业准则。

随后进行标准化处理：构建情景-决策对，对文本

进行规范化和质量过滤，通过分层采样确保不同

评分区间样本分布均衡。

在此基础上，基于 BERT 架构训练 Reward 模

型用于评估模型输出的合规性。Reward 模型将临

床场景 c和模型响应 r拼接后输入 BERT，通过分类

头输出评分 s。其损失函数定义为：

Lreward = MSE ( fϕ([ CLS ])，y )
其中 fϕ 为分类头映射函数，将[CLS]标记的输

出映射为标量评分，y为专家标注分数。在强化学

习阶段，采用 PPO 算法进行优化。对于给定的临

床场景 c，模型生成响应 r后由 Reward 模型给出评

分 s。PPO 的目标函数定义为：

Lrl = min ( ρt(θ ) At，clip ( ρt(θ )，1 - ε，1 + ε) At )
其中 ρt(θ )表示新旧策略的概率比，At为基于

Reward 评分计算的优势函数：

At = st + γV ( st + 1 ) - V ( st )
ε 为裁剪系数，设为 0.2。为平衡探索与利用，

采用自适应 KL 惩罚项：

Ltotal = Lrl + β 1
||Dfb ∑
j = 1

||Dfb
KL (π( )j

θ || π( )j
θold )

其中 β根据实际 KL 散度动态调整。通过此训

练框架，模型能够基于专家反馈不断优化其决策

行为，提升输出的规范性。

1.5　基于检索的知识增强推理

在图 1 中，外部反馈和知识动态融合阶段对应

的是模型检索式知识增强过程。尽管语言模型通

过前期的预训练和微调已掌握大量医学知识，但

这些知识仍是静态的，无法实时更新和扩展。为

进一步提升模型的医疗推理能力，使其能够应对

不断变化的医疗需求和复杂的医学问题，本文引

入基于检索的知识增强方法，类似于医师在诊疗

过程中参考最新医学文献或指南，以确保其决策

的准确性和时效性。

在知识库构建方面，本文开发了一个融合多

源异构数据的医学知识库系统，该系统包含以下 3

方面。(1)利用医学教材、词典、百科等资源构建

的大规模知识库，涵盖疾病、药品、治疗、解剖

等多个医学子领域的核心概念；(2)临床指南和共

识：来源于 UpToDate、DynaMed 等综合性临床决

策支持系统，NGC、GIN 等临床指南数据库的权

威医学指南；(3)病例报告语料库：由脱敏后的

EMRs 提取而来的真实病例报告。

在知识检索阶段，本文采用 BGE 作为文本编

码器。对于输入查询 q 和知识库文档 d，分别计算

其向量表示：

eq = BGE (q)，ed = BGE (d )
文档相关度通过余弦相似度计算：

s = cos (eq，ed ) = eq ⋅ ed
||eq|| ⋅ | || ed |

选取相似度最高的 Top-k 文档作为上下文知

识。为了整合检索知识，我们采用基于 Prompt 的

知识注入方式，将检索到的相关文档作为附加的

上下文信息，输入查询为 q，检索到的 Top-k 相关

文档集合为Dk = { d1,...,dk }。知识融入采用序列拼

接方式：

X = [ q；d1 ；d2 ；...；dk ]
其中[ ; ]表示序列拼接操作。模型基于拼接后

的完整序列X生成回答 y = LLM (X )，序列拼接方

式保持了检索知识的完整语义信息，使模型能够

在推理过程中充分利用外部知识。

2　模型验证

为了全面评估本文提出的医疗领域大模型训

练范式的有效性，本文设计了一系列实验，分别

从通用领域模型对比、电子病历数据增强、检索

99



https://xuebao.301hospital.com.cn解放军医学院学报    Acad J Chin PLA Med Sch  Jan  2025，46 （1）

式知识融合 3 个角度，展示本文方法在医疗问答任

务上的优势。

2.1　数据描述

为了全面评估本文提出的医疗大语言模型在

临床实践中的实用性，我们构建了多源异构的评

测数据集。首先，从公开数据集方面，选取了 C-

Eval 和 CMMLU 两个标准中文评测基准中的医疗

领域问题。这些数据集包含了结构化的多选题形

式，可以客观评估模型在医学知识掌握和推理能

力方面的表现。

在真实临床场景数据方面，经过严格的脱敏

处理和质量控制，所选数据包含住院病历、手术

记录、检查报告等多个阶段。此外，我们特别筛

选出 300 份完整的典型病例作为评测集，这些病例

涵盖了内科、外科、妇产科等多个专科，能够全

面检验模型在不同临床场景下的表现。每份病例

都包含完整的病史、体格检查、辅助检查、诊疗

过程等信息，并由高年资主治医师进行标注和质

量审核。

2.2　实现细节

本研究基于 Baichuan2-7B 进行实验。所有训

练在 8×NVIDIA A100 GPU 上进行。在继续预训练

阶段，Batch size 设置为 128，使用 AdamW 优化

器(β1=0.9，β2=0.999)，初始学习率为 1e-5，采用

线 性 预 热 策 略 (warmup_steps=1 000)。 训 练 持 续

100 K steps，使用混合精度训练，梯度裁剪阈值设

为 1.0。在指令微调阶段，采用 LoRA 进行参数高

效微调，其中 Rank=8，α=32。Batch size 设为 32，

学习率为 2e-4，训练 10 个 Epochs。在 RLHF 阶段，

PPO 算法的 Clip ratio ε 设为 0.2，初始 KL 惩罚系数

β=0.1。采用 Mini-batch 训练，Batch size 为 8，每轮

训练 4 个 Epochs。Reward 模型基于 BERT-base 构

建，使用 AdamW 优化器，学习率设为 1e-5。推理

检索增强每个输入 Query 通过检索获取相似度最高

的知识作为上下文增强。

2.3　公开基准评测

为评估模型的整体性能，本文首先在中文公

共数据集 C-Eval 和 CMMLU 中进行了系统测试。

在评估过程中，我们专门提取了与医学相关的问

题子集进行测试，以确保评估结果能够准确反映

模型在医疗领域的实际表现。本文对比了几种现

有的基线模型。

HuatuoGPT[4]， HuatuoGPT- Ⅱ[5]： 基 于 通 用 大

语言模型调整的医学专用模型，旨在提升在医学

文本任务中的表现。

Llama2-Chat (https://huggingface. co/THUDM/

chatglm2-6b)：属于 Meta 的 LLaMA 系列，经过微

调后适用于对话生成任务，并在多种语言理解任

务中取得较好的效果。

ChatGLM2，ChatGLM3 (https://huggingface.co/ 

THUDM/chatglm3-6b)：基于解码结构的通用对话

模型，具备强大的中文处理能力，在中文语境中

的表现尤为突出。

Baichuan2-Chat (https://huggingface. co/baichuan- 

inc/Baichuan2-13B-Chat)：百川智能推出的新一代

开源大语言模型，主要应用于中文理解和生成。

Qwen-7B-Chat (https://huggingface. co/Qwen/

Qwen1.5-7B-Chat)：面向多任务学习的模型，具备

较强的推理能力和处理能力，在医学推理任务中

有显著的优势。

ChatGPT (https://chat.openai. com)：由 OpenAI

开发的广泛应用的对话生成模型，在多个领域，

包括医学领域，具备较好的通用性和推理能力。

如表 1 所示，通过与这些基线模型的比较，验

证了本文提出方法的有效性和优势，本模型在两

个评测基准上均取得了最优成绩。具体而言，在

CMMLU 医疗相关任务上，本模型达到 60.30% 的

准确率，显著优于通用大模型如 ChatGPT(50.37%)

和 Baichuan2-Chat(52.95%)，同时也超过了专门面

向医疗领域的 HuatuoGPT-Ⅱ(59.08%)。在 C-Eval 医

疗领域测试集上，本模型的表现更为突出，以

65.43% 的准确率领先第 2 名 HuatuoGPT-Ⅱ(62.40%)

约 3 个 百 分 点 。 同 时 ， 本 模 型 也 大 幅 超 越 了

Llama2-Chat(32.64%，31.47%)等通用基座模型的

表现，表明针对医疗领域的特殊优化确实带来了

实质性的性能提升。这些结果共同验证了本模型

在医学知识掌握和专业推理能力方面的优越性。

2.4　临床场景评测

为评估基于检索的知识增强方法在实际医疗

场景中的效果，我们设计了系统性的对比实验。

实验采用两种方案：Base(不使用任何外部知识的

原始模型)和 Re-Aug(将检索到的医学文献、临床

指南等知识通过简单拼接作为额外上下文输入)。

测试数据源于 300 份真实病历，包含完整的病史、

检查结果等信息。本实验设置中，评估指标包含

了 生 成 文 本 的 平 均 长 度 (Len)、 人 工 评 估 得 分

(Manual)、GPT-4 自动评分(GPT-4)、ROUGE-L 分

数(RL)、F1 分数(F1)、精确匹配率(EM)、命中率
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(Hit)、平均效用(MAU)和多样性(Dis)。

实验分别在 3 种数据处理场景下进行，即原始

EMR、压缩后的 EMR 以及压缩后的 EMR 与实验

室数据组合。在原始 EMR 场景中，检索增强方法

使人工评分从 2.84 提升至 3.02，GPT-4 评分提升

0.15(3.31→3.46)，ROUGE-L 和 F1 分别提升 2.16%

和 1.42%，同时生成文本的多样性提升 2.20%。在

压缩 EMR 场景下，尽管基线表现相对较低，检索

增强方法仍带来了显著改善，特别是在 ROUGE-L

(提升 3.41%)和 F1(提升 5.05%)等客观指标上。在最

复杂的 EMR 与实验室数据组合场景中，检索增强

方法表现出最强的改进效果，人工评分提升 0.31

(2.97→3.28)，GPT-4 评分提升 0.22，精确匹配率提

升 4.89%(表 2)。从结果来看，实验室结果缺乏足

够的临床上下文支持，可能导致模型产生片面理

解，完整的 EMR 和实验室数据组合会导致输入序

列过长，影响模型处理效率。通过对实验室数据

进行必要压缩，我们在保持关键信息的同时优化

了模型输入。实验结果充分证明了检索增强方法

在提升模型临床决策支持能力方面的显著效果。

该方法不仅提高了模型在各项指标上的表现，更

重要的是展现出了在处理不同类型医疗数据时的

稳健性能。特别是在复杂病例分析中，检索增强

机制帮助模型提供了更全面、更准确的临床建议，

这对于提升医疗大语言模型的实际应用价值具有

重要意义。

2.5　典型案例评测

本文首先将医疗领域大模型与 ChatGLM2-6B

和 GPT-4 进行人工对比，以评估领域适应训练的必

要性。从定性分析来看，ChatGLM2-6B 在医学知

识和表达专业性上存在明显不足。以“女，51 岁，

已婚，山西省籍。主因进食吞咽困难 6 年于入院。”

的病例为例，ChatGLM2-6B 虽然给出了一些初步

的诊断思路，如考虑食管痉挛、进一步检查等，

但推断欠缺深入的依据，治疗建议也比较笼统，

整体专业性有限。相比之下，本模型基于电子病

历数据训练，在医学专业知识和语言组织上都更

接近真实医师。它能够通过系统的鉴别诊断分析，

逐一讨论食管良性狭窄、食管贲门癌、Chagas 病

等可能性及依据，体现了扎实的专业知识功底和缜

密的临床思维。GPT-4 在医学知识的广度上则表现

出强大的优势，从贲门失弛缓、胃底黏膜下肿物、

慢性胃炎等多个角度，对患者的病情进行了全面梳

理，但 GPT-4 的表述相对较为口语化和冗长，而本

模型更加简洁凝练，与医师的书写习惯更为贴近。

综合来看，尽管 GPT-4 展现了惊人的医学洞见，但

本模型在专业性和实用性上更胜一筹，特别是在与

表 1　不同模型在C-Eval和CMMLU医疗公共基准中心

测试结果

Tab. 1　Test results of different models in C-Eval and 

CMMLU medical public benchmark dataset

模型

HuatuoGPT
Llama2-Chat
ChatGLM2-
ChatGLM3
Baichuan2-Chat
Qwen-7B-Chat
ChatGPT
HuatuoGPT-Ⅱ
本文模型

CMMLU/%

33.23

32.64

43.87

46.97

52.95

54.65

50.37

59.08

60.30

C-Eval/%

36.53

31.47

47.20

48.80

58.67

52.80

48.80

62.40

65.43

表 2　拟诊讨论任务在检索增强实验中的效果

Tab. 2　Outcomes of retrieval enhancement on diagnostic discussion tasks

实验

EMR

Base

Re-Aug

改进

压缩 EMR

Base

Re-Aug

改进

压缩 EMR &实验检查结果

Base

Re-Aug

改进

长度

656.91

631.60

/

682.85

645.12

/

556.83

610.80

/

Manual

2.84

3.02

+0.18

2.53

2.60

+0.07

2.97

3.28

+0.31

GPT-4

3.31

3.46

+0.15

3.18

3.22

+0.04

3.17

3.39

+0.22

RL/%

35.92

38.08

+2.16

30.69

34.10

+3.41

29.61

32.91

+3.30

F1/%

60.04

61.46

+1.42

54.09

59.14

+5.05

51.32

56.44

+5.12

EM/%

70.22

67.62

-2.60

48.80

47.48

-1.32

42.97

47.86

+4.89

Hit

75.00

77.00

+2.00

34.00

27.00

-7.00

25.00

29.00

+4.00

MAU/%

62.20

68.66

+6.46

60.17

67.50

+7.33

49.48

47.13

-2.35

Dis/%

75.98

78.18

+2.20

73.39

75.19

+1.80

74.47

75.55

+1.08
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医师的日常工作流程结合时，结果见表 3。

为了直观展示电子病历数据的价值，将本模

型与医疗领域顶级模型 HuatuoGPT 进行了对比。

以“心衰患者伴低血压应如何处理”的问题为例，

HuatuoGPT 给出的建议虽然涵盖了一些基本的处

理原则，如药物治疗、生活方式干预等，但总体

比较笼统，缺乏针对性。而本模型则提供了更加

具体、操作性更强的方案，如增加液体摄入、使

用血管活性药物、给予氧疗和抗心律失常治疗等。

电子病历数据帮助模型形成了更加实践化的思维

模式，能够给出更符合临床实际的建议，见表 4。

3　总结与展望

近年来，LLMs 的发展推动了医疗领域专用模

型的研究。通过进一步训练和任务特定优化，这

些医疗大模型在知识表示和推理能力方面有了显

著进步[6]。尽管这种方法在微调评估和知识探测测

试中表现出一定的提升，但在某些任务中可能会

导致性能的显著下降。这反映了领域知识嵌入与

通用能力保持之间的权衡问题。此外，研究表明，

通过精心挑选的小规模数据集训练，有可能使模

型性能接近更大模型[7-9]。医疗大模型通用大语言

模型的成功推动了医疗领域专用模型的研究。如

MedPaLM 系列[2]在 MedQA 基准测试中达到 60% 以

上的准确率，据报道已超越人类专家。现有医疗

大模型主要采用两种方法：(1)利用通用大模型的

提示[10-14]，通过设计任务特定的提示语直接应用通

用模型，虽然无需训练但受限于原始模型的能力；

(2)基于医疗数据的进一步训练[15-17]，通过医疗语

料微调模型，嵌入领域知识，但需要大量计算资

源，如 HuatuoGPT 等[4-5,18]。前者尽管无需训练，

但受限于原始模型的能力；后者通过领域知识嵌

入显著提升性能，但面临计算资源需求较高的

挑战。

表 3　EMR LLMs与通用领域大模型的对比实验

Tab. 3　Comparison between EMR LLMs and general domain LLMs

问题

Chatglm2-6B

GPT-4

本模型

患者一般情况：女，51 岁，已婚，山西省籍，主因进食吞咽困难 6 年入院，病例特点如下。(1)中年女性，51 岁；(2)病

史特点：慢性病程，患者于 2013 年无明显诱因出现进食吞咽困难症状，每次进食需用水送服，夜间食物反流，问

断呛咳，夜间偶有胸部针扎样疼痛，持续 1 ~ 2 min 缓解，胃底黏膜下肿物，慢性非萎缩性胃炎伴糜烂，未进行特殊

治疗，就诊于我院，我院肠胃造影示贲门失弛缓症，于我院行高分辨率食管测压检查诊断为贲门失弛缓症

(Chicago Ⅱ型)，于我院行食管 pH-阻抗监测，结果未见病理性胃食管反流。针对病例特点，医师可以推断出患者

有什么样的问题?

针对病例特点，医师可以推断患者可能存在食管痉挛，导致夜间反流症状加重，同时出现胸部疼痛，另外患者还

有体质量下降、慢性非萎缩性胃炎等病史，增加了食管痉挛的可能性，对于患者可能患病的问题，医师可以考虑

食管痉挛的可能性同时需要进一步检查以明确病因。可以进行食管痉挛的辅助检查，如食管 pH2-阻抗监测等，

以明确是否存在食管痉挛。可使用胃酸分泌抑制剂、抗酸药等，以缓解症状。同时，需要关注患者的饮食和生活

习惯，进行相关疾病的治疗，避免进食过快、过于油腻等，以减轻症状。

根据您提供的病例特点，患者的主要问题可能包括以下几点。

(1)贲门失弛缓症：这是一种食管运动障碍，表现为食管下段和贲门肌肉不能正常放松，导致食物难以进入胃部。

患者的吞咽困难、食物反流、夜间呛咳等症状，以及高分辨率食管测压检查的结果，都支持这一诊断。

(2)胃底黏膜下肿物：这可能是良性或恶性的，需要进一步的检查和诊断。

(3)慢性非萎缩性胃炎伴糜烂：这是一种胃炎，表现为胃黏膜的炎症和糜烂。这可能是患者胸部针扎样疼痛的

原因。

(4)体质量下降：可能是由于吞咽困难和食物反流导致的营养不良，需要注意的是，这些都是可能的问题，具体的

诊断需要根据患者的详细病史、体格检查、实验室检查和影像学检查结果来确定。

拟诊讨论：患者为进食吞咽困难 6 年入院、初步诊断为贲门失弛缓症，现就其诊断讨论如下。

(1)食管良性狭窄：如创伤性食管炎及 Barrett 食管等疾病，患者可因瘦痕形成而导致食管狭窄，引起进食吞咽不

畅等症状，患者既往多有食管创伤长期反酸、烧心等病史。该患者既往无食管创伤等病史，根据已完善胃镜检

查，考虑该病可能性小。

(2)食管贲门癌：食管贲门癌造成的狭窄是由于癌组织浸润管壁所致，黏膜有破坏，可形成溃疡、肿块等改变，病

变多以管壁的一侧为主，狭窄被动扩张性差，内镜通过阻力较大，狭窄严重者，常无法通过，强力插镜易造成穿

孔，此患者为中年女性已完善胃镜检查，未见有食管占位等病变，考虑该病可能性小。

(3)Chagas 病：可能患有巨食管症，为南美局部流行的锥虫寄生所致，并同时累及全身器官，其临床表现与失弛缓

症不易区别。由于继发于寄生虫感染使肠肌丛退化，在生理学、药物学及治疗反应上与原发性失弛缓症相似，

Chagas 病除食管病变外，尚有其他内脏的改变。
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4　总结与展望

本文提出了一个基于电子病历数据的三阶段

医疗 LLMs 训练范式，包括继续训练、有监督微调

与强化学习，并在此基础上探索了基于检索的知

识增强技术。结果表明，该方法可在医学知识获

取、任务执行与价值对齐方面显著提升模型性能，

缓解知识滞后问题，并增强模型输出的准确性、

全面性和可解释性。与现有模型相比，该方法在

适配医疗领域的同时，显著提升了推理能力与知

识更新效率，并针对临床任务的实际需求进行了

精细化优化。

本研究为构建高效、可信的医疗领域大规模

语言模型提供了有力支撑和重要参考，但医疗

LLMs 在技术、数据等方面仍有很大的优化空间。

在技术层面，需要探索更高效的模型架构和训练

范式，进一步提升 LLMs 的表示能力和泛化能力。

在数据层面，未来需要拓展电子病历的采集渠道，

获取更加全面、多样、有代表性的医疗数据，同

时严格遵循隐私保护等相关法规。
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表 4　EMR LLMs与医疗领域大模型(无病历数据训练)的对比

Tab. 4　Comparison of EMR LLMs and large models in the medical field (trained without medical record data)

问题

HuatuoGPT

本模型

患者一般情况：女，51 岁，已婚，山西省籍，主因进食吞咽困难 6 年入院，病例特点如下。(1)中年女性，51 岁；(2)病史特点：慢性病

程，患者于 2013 年无明显诱因出现进食吞咽困难症状，每次进食需用水送服，夜间食物反流，问断呛咳，夜间偶有胸部针扎样疼

痛，持续 1 ~ 2 min 缓解，胃底黏膜下肿物，慢性非萎缩性胃炎伴糜烂，未进行特殊治疗，就诊于我院，我院肠胃造影示贲门失弛缓

症，于我院行高分辨率食管测压检查诊断为贲门失弛缓症(ChicagoⅡ型)，于我院行食管 pH-阻抗监测，结果未见病理性胃食管反

流。针对病例特点，医师可以推断出患者有什么样的问题?

基于你提供的信息，这个患者的主要问题是吞咽困难、反流以及胸骨后持续性疼痛，这些症状可能与她的胃肠道疾病有关，包括

幽门螺杆菌感染或胃动力障碍等，此外根据她的医疗记录，她之前曾在多家医院就诊并接受过多种检查，这表明她在治疗和管理

自己的健康方面已经采取了一些措施，然而由于没有更多的信息和测试结果，我们无法确定病情的具体原因。

拟诊讨论：患者为进食吞咽困难 6 年入院、初步诊断为贲门失弛缓症，现就其诊断讨论如下。

(1)食管良性狭窄：如创伤性食管炎及 Barrett 食管等疾病，患者可因瘦痕形成而导致食管狭窄，引起进食吞咽不畅等症状，患者既

往多有食管创伤长期反酸、烧心等病史。该患者既往无食管创伤等病史，根据已完善胃镜检查，考虑该病可能性小。

(2)食管贲门癌：食管贲门癌造成的狭窄是由于癌组织浸润管壁所致，黏膜有破坏，可形成溃疡、肿块等改变，病变多以管壁的一侧

为主，狭窄被动扩张性差，内镜通过阻力较大，狭窄严重者，常无法通过，强力插镜易造成穿孔，此患者为中年女性已完善胃镜检

查，未见有食管占位等病变，考虑该病可能性小。

(3)Chagas 病：可能患有巨食管症，为南美局部流行的锥虫寄生所致，并同时累及全身器官，其临床表现与失弛缓症不易区别。由

于继发于寄生虫感染使肠肌丛退化，在生理学、药物学及治疗反应上与原发性失弛缓症相似，Chagas 病除食管病变外，尚有其他

内脏的改变。

（下转封三）
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