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摘要:
 

目的　 构建基于检索增强生成技术的中医药问答大语言模型。 方法　 收集中医古籍《伤寒论》、中医教材、名老中医经

方及其他人工标注的中医数据集组建中医药语料库,构建中医药知识向量库;将检索增强生成(RAG)技术结合 P-Tuning
 

v2
微调方法与大语言模型(ChatGLM2-6B)进行融合构建中医药问答大语言模型。 结果　 以精确率、召回率与 F1 值为知识问答

任务的评价指标进行验证,在简单类中医问答可以达到 90%以上的准确率,其中成分类问题的回答准确性最高,F1 值达到

0. 928,中高难度问答准确率在 75. 8% ~ 87. 7%之间,F1 值均达到 0. 766 以上;以多样性和准确性为中医问题生成任务的评价

指标进行专家打分,研究模型相较于基座模型高出了 9. 5 分。 结论　 研究模型具备良好的语义理解能力和较高的可靠性,有
效缓解了模型幻觉并帮助患者明确问题意图,对推进中医药知识的研究以及人性化的交互式回答具有重要意义,为促进中医

经验的传承与普及、中医诊疗智能化建设提供了创新方式。
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ABSTRACT 
 

OBJECTIVE　 To
 

construct
 

a
 

large
 

language
 

model
 

for
 

TCM
 

question-answering.
 

METHODS　
 

TCM
 

corpora
 

were
 

built
 

by
 

collecting
 

TCM
 

classics
 

such
 

as
 

Treatise
 

on
 

Cold
 

Damage 
 

TCM
 

textbooks 
 

prescriptions
 

from
 

famous
 

TCM
 

doctors 
 

and
 

other
 

manually
 

annotated
 

TCM
 

datasets.
 

A
 

TCM
 

knowledge
 

vector
 

library
 

was
 

constructed.
 

The
 

RAG
 

technology
 

was
 

fused
 

with
 

the
 

P-Tuning
 

v2
 

fine - tuning
 

method
 

and
 

the
 

large
 

language
 

model
 

 ChatGLM2 - 6B  
 

to
 

build
 

the
 

TCM
 

question - answering
 

large
 

language
 

model.
 

RESULTS　 Recision 
 

Recall 
 

and
 

F1
 

score
 

were
 

used
 

as
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

knowledge
 

question-answering
 

tasks.
 

The
 

model
 

achieved
 

over
 

90%
 

accuracy
 

in
 

simple
 

TCM
 

question-answering 
 

with
 

the
 

highest
 

accuracy
 

in
 

component-type
 

questions 
 

reac-
hing

 

an
 

F1
 

score
 

of
 

0. 928.
 

The
 

accuracy
 

of
 

medium
 

to
 

high
 

difficulty
 

questions
 

ranged
 

from
 

75. 8%
 

to
 

87. 7% 
 

with
 

F1
 

scores
 

all
 

ex-
ceeding

 

0. 766.
 

Expert
 

ratings
 

based
 

on
 

diversity
 

and
 

accuracy
 

were
 

used
 

as
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

TCM
 

question
 

generation
 

tasks 
 

and
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

scored
 

9. 5
 

points
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model.
 

CONCLUSION 　 The
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

demonstrates
 

good
 

semantic
 

understanding
 

and
 

high
 

reliability 
 

effectively
 

alleviating
 

model
 

hallucinations
 

and
 

helping
 

patients
 

clarify
 

their
 

question
 

intentions.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

advancing
 

research
 

on
 

TCM
 

knowledge
 

and
 

providing
 

personalized
 

interactive
 

answers.
 

It
 

also
 

provides
 

an
 

innovative
 

approach
 

to
 

promoting
 

the
 

inheritance
 

and
 

popularization
 

of
 

TCM
 

experience
 

and
 

the
 

intelligent
 

construction
 

of
 

TCM
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
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　 　 中医药涉及复杂的理论体系,如阴阳五行、经络

脏腑等,有效理解中医药文本中的专业术语和概念

至关重要。 加之医学信息的歧义和语境丰富性对自

然语言处理提出的一系列挑战,主要体现在术语在

不同上下文具有不同的含义、问题及文本规范化等

方面,因此研究者将焦点转向了智能问答系统,以期

更好提高医疗服务效率、辅助医疗决策。
目前智能问答系统主要分为基于文档集的问答

系统、基于知识图谱的问答系统和基于生成式模型

的问答系统 3 类。 但基于文档集的问答系统存在问

答的准确率、系统性能较低等问题[1] 。 基于知识图

谱的问答系统具有较强的可解释性[2-3] ,但面临知

识图谱的构建和更新维护成本高、不可扩展等问题。
生成式问答系统更符合人类交互习惯[4] ,多用于文

本生成和对话系统等任务。 其中,神农大语言模

型[5] 、华佗大语言模型[6] 、ChatDoctor[7] 等均是基于

医学专业领域知识训练的大语言模型,通过结合中

医临床辨证思维策略,模拟现有病案生成患者主诉

进行情景互动式交流,可辅助提高中医诊疗质量。
但当前生成式语言模型多基于大量参数存储知识,
在未经训练的数据上存在过度泛化的风险,易生成

一些虚构的“事实”,从而引发“幻觉”现象[8] ,误导

用户。 近年来, Meta
 

AI 提 出 了 检 索 增 强 生 成

(RAG)技术[9] ,该方法利用文本嵌入模型和生成模

型的协同作用,将带有参数记忆的隐式知识模型与

非参数记忆的外部知识库结合,有利于提升知识回

答的可信度和准确度。 同时 ChatGLM2-6B 推出了

基于 P -Tuning
 

v2[10] 的高效参数微调,允许创建和

优化特定任务的提示来指导预训练模型生成所需要

的输出内容,小样本甚至是零样本的微调性能也有

较好的效果,可以更灵活地适应各种下游任务。
因此,本研究在预训练的 ChatGLM2-6B 基础之

上,利用 RAG 技术进行中医知识库的检索以构造

prompt 提示输入基座模型增强生成响应的能力,使
用 P-Tuning

 

v2 方法对模型进行问题生成微调,构
建中医药问答大语言模型。 完成微调后通过双向评

估模型由问题生成答案及由答案反推问题的准确

性,验证本研究模型在理解和生成中医领域答案与

问题的一致性和准确性,从而依据自身反馈缓解模

型“幻觉”,引导用户明确问题意图,以期实现中医

药问答大语言模型在实际场景中的高效应用与自动

问答。

1　 中医药问答大语言模型

本研究模型的构造和训练共需要 4 个步骤:①
收集中医典籍数据并使用 m3e-base 进行语义向量

化,构建中医药知识向量库;②利用 RAG 技术检索

知识库获得问题对应的答案作为 prompt 优化基座

模型;③通过 P -Tuning
 

v2 方法使用中医文献问题

进行微调;④构造标准评估集并使用 BertScore 指标

及专家评估对优化后的模型进行验证。 具体方案设

计如图 1 所示。

图 1　 中医药问答大语言模型构建流程图

Fig.
 

1　 Flowchart
 

of
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

TCM
 

question-answering
 

large
 

language
 

model
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1. 1　 基座模型选择

中医药理论体系复杂、知识丰富,因此该领域的

智能问答模型需具备长距离记忆和推理能力,本研

究选择了多头自注意力机制和序列到序列架构等特

性的模型。 大语言模型(GLM) [11] 是一种专门针对

中文问答进行优化的千亿参数规模的中英文语言模

型,在 NLU、条件和无条件生成的任务上表现显著

优于 BERT、T5 和 GPT,证明了其对不同下游任务的

普适性。 GLM 通过优化自回归填空目标进行训练,
令 Zm 为长度为 m 的索引序列[1,2,……,m]

 

的所

有可能排列的集合,从输入文本 x 采样出多个文本

片段[S1,……,Sm],Sz<i 表示[ Sz1,……,Szi-1 ],输入

x 被分成 2 个部分:一部分是损坏的文本 xcorrupt,另一

部分包含了被屏蔽的跨度。 定义了预训练目标为公

式(1)。
max

θ
Ez~ Zm

[∑m
i= 1 logpθ( szi | xcorrupt ,sz<i )] (1)

ChatGLM2-6B 作为 ChatGLM-6B 的升级版,采
用了 GLM 的混合目标函数,展现出了更强大的性

能。 与前代模型相比,它在 MMLU、CEval、GSM8K、
BBH 等多个数据集上实现了显著的性能提升,分别

达到了 23%、 33%、 571%、 60% 的增长[12] 。 此外,
ChatGLM2-6B 在推理速度上也有了 42%的提高,特
别是在 INT4 量化技术的支持下,该模型在 6

 

GB 显

存的条件下支持的对话长度从 1
 

K 提升到了 8
 

K,
便于在资源受限的设备上进行部署,故本研究采用

ChatGLM2-6B 作为基座模型。
1. 2　 中医药知识库的构建与响应

本研究收集多个权威可靠的中医药数据用于中

医药知识库构建,包括《伤寒论》、名老中医经验方、
“十三五”规划中医教材,并使用《黄帝内经》翻译版

等开源数据人工标注的问答对微调问题生成模型。
通过手工筛除近似内容、处理特殊字符,并将所有内

容进行结构化,例如中药方剂注明方名、成分、功用、
方解、主治疾病、证候、证等。 在以上收集到的语料

数据预处理后对其进行语义向量表示。 首先使用

TextSplitter 对文本进行分块,设该文本数据中的第 i

个文件经过分块处理后得到的文本块表示为 Dij,其
中 i = [ 1, 2, 3, ……, n] 表示文件序号, j = [ 1, 2,
3,……,m]表示文本块序号;再利用 Sentence

 

Trans-
formes 库[13]中的嵌入模型 m3e-base 将每个文本块

转换为句向量表示。 对于每个文本块 Dij,其对应的

向量表示为 Vij,E 表示嵌入模型,由此构建中医药

知识向量,见公式(2)。
Vij = E(Dij) (2)

本研究所使用的 RAG 技术包括 2 部分,首先从

中医药知识向量库检索相关答案组成问答对,再将

其输入大语言模型进行生成增强以验证本研究模型

回答的准确性。 为加速在大规模向量数据中的搜

索,采用了近似最近邻搜索算法,利用 FAISS 库[14]

构建向量索引。 FAISS 库基于倒排索引的方法,通
过将相似的向量聚类,并将它们分配到同一个组中。
在检索时,先在组间搜索,粗略定位答案所在组,以
减小搜索空间,提升检索效率[15] ;确定答案所在组

之后,再对组内向量进行逐一匹配,以实现更精确的

搜索结果。 通过这种方法,可以快速检索出与给定

问题最相似的文本块。 最终,采用向量相似度计算

的方法从知识库中搜索出与查询条件最相关的前 k
个条目,并返回其对应的文本块作为参考依据,见公

式(3)(4)。
Top

 

k(candidates)= argmaxk similarity(query,candidate)

(3)

similarity(ab)= a·b
‖a‖b‖

(4)

其中,candidate 候选集,query 是查询向量,simi-
larity(query,candidate)是查询向量和候选向量之间

的相似度。 基于以上步骤构建的中医药知识库能够

接受文本查询并返回前 k 条参考答案。
通过将检索到的前 k 个条目与问题一起添加到

prompt 提示模板,并输入到预训练的 ChatGLM2-
 

6B
大语言模型中生成最终的答案,确保了答案是根据

上下文语义信息得出并提供了解释或来源,如图 2
所示。
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图 2　 中医药知识库构建与响应

Fig.
 

2　 Construction
 

and
 

response
 

of
 

TCM
 

knowledge
 

base

1. 3　 中医药问题生成微调

为了进一步明确用户意图、引导其规范表达,在
RAG 技术优化模型的基础上采用 P-Tuning

 

v2 方法

对 ChatGLM2-6B 进行微调,使其根据输入答案生成

问题,评估大语言模型生成问题的准确性。 通过对

开源数据《黄帝内经》翻译版等文档进行整理,每篇

由人工标注产生 1 ~ 4 对问题、文档、答案用作训练

数据,随机抽取 20 条作为测试集。 在指令“ instruc-
tion”中,提供了模型当前的任务身份和任务描述;
“input”字段提供了文档的内容,模型需要根据这个

文档来生成问题;而“ output” 字段则表示人工标注

的问题。 以清晰地指示模型在训练过程中的角色和

任务目标。 指令训练格式如下。
{“instruction”:“你现在作为一个问题生成模型,请根据

下面文档生成一个问题文档”
 

“input”:(文档)
“output”:(人工标注的问题)}

1. 4　 标准评估集构造

为客观地评估本研究模型回答结果的准确性,
本研究构建了中医药大语言模型在线版本( http: / /
10. 120. 53. 205:8501),通过分析用户所提问题的类

型了解人们对该领域的认知程度及重点关注的问

题。 结果显示人们对于中药的分类、成分、属性、归
经、治疗作用、适用症状以及药物配伍等方面较感兴

趣。 根据用户提问的需求点,可以将其归纳为成分

类、判断类、功效类、主治类以及属性类。
依据以上分类结果,本研究将专家经方输入

ChatGPT,并提供 prompt 模板生成规范化问答以表

示其中的方剂、成分、症状、功效等内容,汇入问题集

Q 和评估集 E 中作为标准数据集,如图 3 所示。 除

此之外,本研究还采用 TF-ID 算法结合余弦距离方

法对同一类问题的相似度进行两两计算,之后选择

相似度高于 0. 8 的数据对进行合并删除,构成一个

经过滤的问题集[16] 。
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图 3　 标准评估集构造

Fig.
 

3　 Construction
 

of
 

standard
 

evaluation
 

set

2　 方法与结果

2. 1　 实验环境及参数配置

本研究实验环境配置为:4 块 NVIDIA
 

T4
 

GPU;
python 版本 3. 10;cuda 版本 12. 0。 实验超参数设置

如表 1 所示。
表 1　 实验超参数设置表

Table
 

1　 Experimental
 

hyperparameter
 

settings

参数名称 参数值 说明

per_device_train_batch_size 1 每个设备的训练批次大小

max_len 1
 

560 输入序列的最大长度

max_src_len 1
 

024 源序列的最大长度

learning_rate 1e-4 学习率

weight_decay 0. 1 权重衰减

2. 2　 实验结果与讨论
 

BERTScore[17]通过 BERT 提取生成文本和参照

文本的特征,计算 2 个句子中每个词的内积生成相

似性矩阵,再基于该矩阵使用最大似然性得分的累

加进行归一化计算相似度,得到最终的相似度评分。
BERTScore 在系统级和语段级的相关性方面与人类

评判更加接近,相较于 BLEU 具有更强的模型选择

性能。 以下为对川芎功效的生成文本与参考文本的

相似性矩阵计算示意图(图 4)。

图 4　 川芎功效相似性矩阵示意图

Fig.
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

similarity
 

matrix
 

of
 

Ligusticum
 

wallichii
 

efficacy

2. 2. 1　 模型生成答案效果分析　 依据模型回答结

果的好坏,简单类问题包括方剂的组成和成分问题、
简单的方剂鉴别以及是非判断问题;中高难度问题

则涉及探究经验方的益处和功能的功效类问题,对
疾病的治疗效果的主治类问题以及关注方剂配伍特

点的属性类问题。 通过对中医领域的提问进行分
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类,可以更全面地评估本研究模型的性能。 在本研

究中,基于相似度矩阵计算最终得到准确率( Preci-
sion)、召回率( Recall)和 F1 值,随机选用标准评估

集的 50 条问题数据进行测评,如表 2 所示。
表 2　 答案生成评估

Table
 

2　 Answer
 

generation
 

evaluation

问题类别
本研究模型

准确率 召回率 F1

ChatGLM2-6B

准确率 召回率 F1

成分类 0. 927 0. 931 0. 928 0. 832 0. 790 0. 810
判断类 0. 916 0. 895 0. 905 0. 804 0. 790 0. 794
功效类 0. 877 0. 868 0. 872 0. 777 0. 816 0. 795
主治类 0. 837 0. 822 0. 829 0. 799 0. 766 0. 782
属性类 0. 758 0. 775 0. 766 0. 579 0. 570 0. 573

　 　 由表 2 可知,通用模型在成分类问题表现较好,
F1 值达到 0. 810,但中高难度问题上表现较差,表
明原有模型在处理需要具体理解细节的任务时,其
生成的回答可能不够精确。 引入本地知识库后,模
型能够获得更可靠的信息来源,显著提高了回答的

准确性和整体性能,在处理答案确定的成分类等简

单问题时,本研究模型往往能够给出较为准确的响

应,F1 值达到 0. 928。 由于实际问题的广泛性和复

杂性可能导致模型理解上有偏差,还需综合人工评

估并结合任务需求和关注点进行综合分析。
2. 2. 2　 模型生成问题效果评价　 本研究模型还需

通过专家从多样性和准确性两个维度判断中医问题

生成能力的好坏,因此制定了评分规则。 每个样本

有 5 个评价维度 scorex,x = 1,2,……,5,每个 scorex

为 1 分,每个样本总计 5 分,总共 20 个样本,评分满

分 100 分;scoreix 为第 i 个样本的第 x 个评价维度得

分,i = 1,2,……,20。 每个样本生成 4 个问题,每个

问题占 scorex 的 0. 25 分,评分结果如表 3 所示。
scoreoverall = ∑20

i= 1( scorei1 +scorei2 +scorei3 +scorei4 +scorei5 ) (5)

多样性:score1 生成的问题是否高度相似,每重

复一个问题扣 0. 25 分;score2 生成的问题对应答案

是否相同,每有一个重复答案或找不到答案,扣

0. 25 分;
准确性:score3 问题能否从文档中找到答案,每

有一个找不到答案,扣 0. 25 分;score4 问题内容是否

通顺,每有一个问题不通顺,扣 0. 25 分;score5 问题

内容是否有误导倾向,每有一个有误导倾向,扣

0. 25 分。
表 3　 问题生成评估

Table
 

3　 Question
 

generation
 

evaluation

性能对比 本研究模型 ChatGLM2-6B
多样性( score1 、score2 ) 29. 5 24. 5

准确性( score3 、score4 、score5 ) 53. 75 49. 25
总计( scoreoverall ) 83. 25 73. 75

　 　 由以上结果可知,本研究模型在中医问题生成

的多样性和准确性上均具有良好表现。 通过两组实

验结果可知,引入中医药知识库和经过 P-Tuning
 

v2
微调的模型在该领域有着较好的表现,既能够从问

题生成答案又能够从答案生成问题,体现出本研究

模型可以在问题和答案之间进行双向转换的可逆能

力,模型表现出的语义理解、信息抽取和逻辑推理能

力具有一致性。 在中医领域的应用相比于通用模型

不仅可以根据用户提问生成可靠准确的回答,也能

生成多样性和针对性的提问,对不明确自己提问意

图的用户提供更多的问题选择,以更好地满足用户

需求。
2. 3　 模型问答示例

本研究进一步对模型生成内容进行定性讨论,
挑选最具代表性的问题以及特殊示例进行实例分

析。 明显错误以及重复部分标记为点线,与标准答

案相符部分为黑色加粗,下划线为模型推理部分,如
表 4 所示。

由表 4 可见:本研究模型生成的结果更符合人

类语言表达习惯,内容更严谨准确,能根据其理解自

行增添或总结内容,由下划线部分可知本研究模型

推理修改内容合理且具有条理。 从问题生成的角度

来看,本研究模型生成的问题更具有多样性,符合用

户表达意图,引导用户高效提问。 综上,本研究模型

能够根据用户的提问对回答内容酌情修改并生成多

样化的中医问题进行引导,与传统直接返回设定答

案的方式相比,有效提升了问诊服务的智能性、可交

互性。
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表 4　 实例分析表

Table
 

4　 Example
 

analysis

问题示例 本研究模型 ChatGLM2-6B 参考答案

当归补血汤组成 根据已知信息,当归补血汤的
组成为黄芪一两(30

 

g)和当归
酒洗,二钱(6

 

g)。 黄芪味甘补
气,当归味厚,为阴中之阴,故
能养血。 两药相合,补血气自
生,故名为补血汤。

当归补血汤是一种传统的中药
方剂,主要用于治疗血虚血弱、
面色萎黄、眩晕耳鸣、心悸失眠
等症状。 它的组成包括以下药
材:当归 2 钱( 6

 

g),熟地黄 2􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋钱(6
 

g),白芍 2 钱(6
 

g),川芎􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋1 钱(3
 

g),桃仁 1 钱( 3
 

g),红􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋花 1 钱(3
 

g),当归 2 片(4
 

g)。􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋将以上药材煎煮后,加入适量
的水, 煮沸后改用文火煎煮
30

 

min,即可得到当归补血汤。

黄芪一两( 30
 

g)
  

当归酒洗,二
钱(6

 

g)

伤寒 中 风, 有 柴 胡
证,但见一证便是,
不必悉具

根据已知信息,可以判断出该
问题涉及中医诊断和治疗。 柴
胡证是指口苦、咽干、目眩、往
来寒热、胸胁苦满、默默不欲饮
食、心烦喜呕等症状,而小柴胡
汤是一种常用的解表发汗方
剂,可以用于治疗伤寒、中风等
疾病。 但是,该问题中提到了
“伤寒中风,有柴胡证,但见一
证便是,不必悉具”,说明在某
些情况下,只需要根据一种症
状就可以应用小柴胡汤进行治
疗,而不必追求全部症状的齐
全。

根据《伤寒论》 和《金匮要略》
的相关内容,伤寒中风有柴胡
证、浮紧脉、不汗出、身疼痛、脉􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋弦等症状时,􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋不用悉具,只需要
证候符合其中一项即可。 因
此,伤寒中风,有柴胡证,但见
一证便是,不必悉具的答案是
正确的。

“伤寒中风”,即不论伤寒还是
中风。 “有柴胡证”,是指口苦、
咽干、目眩、往来寒热、胸胁苦
满、默默不欲饮食、心烦喜呕诸
症。 “ 但见一证便是, 不必悉
具”,是言临床凡见到柴胡证的
一部分主症,只要能反映少阳病
枢机不利,胆火上炎的病机特
点,确认为少阳病,即可应用和
解之法,投以小柴胡汤,而不必
待其主症全部具备再行其方。

“有一分恶寒,便有
一分表证”,便可以
生成一条逻辑规则,

 

有“恶寒”情况下,是
否有“表证”

根据已知信息,可以得出结论:
若出现发热恶寒、头身疼痛、无
汗、脉浮紧等症状,则必为太阳
表证。 但是,如果同时出现下
利症状,则说明病涉阳明胃肠,
因此太阳与阳明合病。

根据所提供的问题,我们可以
生成一条逻辑规则:“有一分恶
寒,便有一分表证”。 这条规则
的意思是,当出现恶寒的情况
时,就会有一分表证。

恶寒为贯穿太阳病始终的一个
主症,前人有“有一分恶寒,即有
一分表证”之说,虽非绝对,但道
出了恶寒在太阳病中的重要地
位。

容颜 早 衰、 腰 膝 酸
软、失眠健忘,但有
些食物对女人的肾
伤害很大的。 请生
成多种针对性问题。

哪些食物对女人的肾伤害很
大?
喝饮料对人体有什么影响?
长期食用咸菜会对人体有什么
影响?
过量使用喹诺酮类药物和氨基
糖苷类抗生素会对肾脏造成哪
些伤害?

哪些食物􀪋􀪋􀪋􀪋 对女人的肾伤害很
大?
哪些食物容易导致容颜早衰、
腰膝酸软和失眠健忘?
哪些食物对女性的肾脏健康不
利?
哪些食物容易引起肾脏疾病?

女人肾虚会引起什么?
长时间饮料对人的坏处是什么?
长时间吃咸菜对人的坏处是什
么?
饮用过量的浓茶对人的坏处是
什么?

3　 讨论

本研究针对中医药问答场景,提出中医药知识

库融合中医问题生成的方法,将 RAG 技术与微调后

的 ChatGLM2-6B 模型相结合进行智能问答,通过精

准率、召回率、F1 值以及问题生成多样性的解析等

定量和定性的共同对比分析,结果显示:①针对知识

问答和问题生成的下游任务,本研究模型在中医自

动问诊领域的适用性更优;②基于 RAG 技术大模型

“幻觉”优化策略可以显著提升模型的可靠性与准

确性;③通过从问题到答案和从答案到问题的双向

评估验证,表明本研究模型在理解语义和逻辑推理

能力的一致性。 本研究模型能够理解问题的语义并

提供有依据的答案,也能够根据给定的答案理解其

语境生成相关问题,引导用户提问,挖掘用户个性化

需求,优化模型的问答效果。 针对大语言模型普遍

存在“幻觉”现象和专业领域精度有限等问题,今后

团队将更进一步探索模型的反馈优化方法并实现用

户的友好交互和知识库的扩充,提升系统人性化和

鲁棒性,为中医临床辅助诊疗、中医药传承与教育研

究领域提供新思路和新方法。
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