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摘要:
 

采用人工智能技术研发的中医药领域大语言模型,推动了中医药的创新与发展,对中医药的传承和创新具有重要意义。
基于大语言模型的研究背景,阐述了中医药领域大语言模型的研究现状和研究过程,包括收集中医药领域数据信息、输入指

令数据微调模型及选择不同评估方法评测模型性能三个关键任务。 总结了中医药大语言模型的前沿技术,如提示工程、检索

增强生成、人类反馈强化学习等理论应用,有效提升了大语言模型在中医药领域各种应用场景中的适应能力。 分析了中医药

大语言模型仍面临的困难及挑战,在数据隐私、伦理偏见、模型解释、技术难题、评估标准等方面仍需进一步优化提升。 展望

了未来中医药大语言模型的应用前景,将其与深度学习等先进人工智能技术相结合,并融合中医四诊信息、中药图像数据等

多模态信息,可为大语言模型在中医药领域的发展提供新的思路,从而更好地服务中医辨证诊断、中药处方推荐、中医药知识

图谱构建、中医药教育等各种应用场景。
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ABSTRACT 
 

The
 

development
 

of
 

large
 

language
 

models
 

in
 

the
 

field
 

of
 

Traditional
 

Chinese
 

Medicine
 

 TCM  
 

using
 

artificial
 

intelli-
gence

 

has
 

significantly
 

contributed
 

to
 

both
 

the
 

innovation
 

and
 

preservation
 

of
 

TCM.
 

This
 

paper
 

outlines
 

the
 

current
 

research
 

status
 

and
 

process
 

of
 

large
 

language
 

models
 

in
 

TCM 
 

focusing
 

on
 

three
 

key
 

tasks 
 

collecting
 

TCM
 

data 
 

fine-tuning
 

models
 

with
 

specific
 

instruc-
tions 

 

and
 

using
 

different
 

methods
 

to
 

evaluate
 

model
 

performance.
 

It
 

also
 

highlights
 

cutting-edge
 

techniques 
 

such
 

as
 

prompt
 

engineer-
ing 

 

retrieval-augmented
 

generation 
 

and
 

reinforcement
 

learning
 

from
 

human
 

feedback 
 

which
 

have
 

enhanced
 

the
 

models'
 

adaptability
 

in
 

various
 

TCM
 

applications.
 

The
 

challenges
 

faced
 

by
 

TCM
 

language
 

models 
 

such
 

as
 

data
 

privacy 
 

ethical
 

biases 
 

model
 

interpret-
ability 

 

technical
 

difficulties 
 

and
 

evaluation
 

standards 
 

are
 

also
 

analyzed 
 

indicating
 

areas
 

for
 

further
 

improvement.
 

Looking
 

ahead 
 

the
 

combination
 

of
 

these
 

models
 

with
 

advanced
 

AI
 

techniques
 

like
 

deep
 

learning 
 

and
 

the
 

integration
 

of
 

multimodal
 

information
 

such
 

as
 

TCM
 

diagnostic
 

data
 

and
 

herbal
 

images 
 

can
 

open
 

new
 

possibilities
 

for
 

large
 

language
 

models
 

in
 

TCM.
 

This
 

will
 

enhance
 

their
 

applica-
tion

 

in
 

areas
 

like
 

syndrome
 

differentiation
 

diagnosis 
 

prescription
 

recommendations 
 

TCM
 

knowledge
 

graph
 

construction 
 

and
 

TCM
 

edu-
cation.
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　 　 中医药知识灿若星辰、世代传承,是中华民族千

年健康智慧的结晶。 近年来,随着《“十四五”中医

药发展规划》 的实施,中医药的数字化和信息化得

到了显著推进。 在大数据和人工智能的助力下,中
医药领域的研究取得了重大进展。 机器学习和深度

学习技术的应用,显著提高了中医四诊的诊断准确
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性[1] 、中药处方的推荐效率[2] 以及中医知识图谱的

构建质量[3] 。 传统医学诊断的智能诊疗模型常被

应用于病证预测、证候分型等研究中,在有限集合中

有效实现了中医临床决策和方药推荐。 尽管如此,
中医数据的复杂性和庞杂性,及临床上患者病情和

处方用药的多样性和灵活性,需要智能诊疗模型具

备更高的适应性和准确性[4-5] 。
大语言模型技术的发展使个性化医疗和健康管

理成为可能,利用其文本生成能力不仅能避免传统

智能诊疗模型的局限性,还能在医学研究、医疗诊

断、医学考试等应用中具备强大的适应性。 最近,大
语言模型在中医药领域的研究已有成效,为中医药

的自然语言处理研究提供了新的视角和方法。 中国

工程院院士、国医大师张伯礼在接受专访时表明,以
“数智本草” “天河灵枢”为代表的大模型已为中医

药产业的创新和发展提供了新的动力[6] 。 由此,大
语言模型成为推动中医药现代化发展的重要力量,
基于微调技术训练模型,能够有效提高其在不同任

务场景中的生成创造能力,有助于为医生和患者提

供更为高效的中医诊疗服务。 为了更全面地了解中

医药领域大语言模型的研究进展与应用前景,本文

通过对相关文献进行综述,旨在为未来中医药领域

大语言模型的应用研究提供理论和实践的参考,这
不仅将推动中医药的现代化进程,也将有助于其在

全球健康治理中发挥更大的作用。
1　 大语言模型在中医药领域的研究进展

1. 1　 大语言模型的研究背景

语言模型的发展最早追溯到基于马尔可夫假设

的 n-gram 模型,后来至 21 世纪初,统计机器翻译成

为当时的主流技术。 随着深度学习的出现, 以

word2vec[7]为代表的神经网络模型实现了文本语义

的分布式单词表示,不仅更好地避免了文本系数问

题,且更易捕捉到建模长距离依赖关系。 2017 年,
Vaswani 等[8] 提出了基于自注意力机制的 Trans-
former 神经网络架构,可有效捕捉长距离依赖关系。
2018 年,BERT[9] 和 GPT[10] 模型相继问世,随后基

于 Transformer 的预训练模型在序列生成和结构映

射任务中表现突出。 如图 1 所示,自 BERT 和 GPT
模型出现之后,语言模型的参数规模实现快速扩大,

当其参数量和训练数据量达到一定规模时便质变成

大语言模型。 基于自注意力机制的大语言模型性能

仍在不断改进提升,这将促进医学决策的智能化发

展。

图 1　 典型大语言模型参数量发展趋势图

Fig.
 

1　 Development
 

trend
 

diagram
 

of
 

typical
 

large
 

language
 

model
 

parameters

1. 2　 中医药领域大语言模型的研究现状

现阶段,大语言模型在中医学领域的研究和应

用正蓬勃发展,可提供智能问答、辅助诊疗、病历生

成等多种场景化服务,使得中医药的研究、临床应用

及发展得到了强大技术支持。 大语言模型在中医药

领域的研究成果及其独特优势如表 1 所示[11-19] 。
1. 3　 中医药领域大语言模型的研究过程

为使大语言模型适应中医药领域各种应用场

景,提高模型泛化能力,多数学者基于微调技术训练

模型,在已构建好的语言模型(可称为“基座模型”)
基础之上,通过标注语料数据进一步训练优化模型,
使模型能够更好地学习并理解中医药学“辨证论

治”的方法特点。 基于微调的中医药领域大语言模

型研究过程如图 2 所示。
1. 3. 1　 预训练　 在微调模型前期,需先通过预训练

使基座模型初次掌握中医药领域知识,通常是以无

监督学习的方式,从收集的古籍文献、医案病历、教
材典籍等文本数据中自主接触和获取知识及特征,
提升模型领域通用语言表示能力。 在预训练阶段,
应根据推理速度选择效率最高的基座模型,通常选

择 6B 到 13B 的模型监督微调医学领域语言模

型[20] 。
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表 1　 中医药领域的大语言模型

Table
 

1　 Large
 

language
 

model
 

in
 

the
 

field
 

of
 

traditional
 

Chinese
 

medicine

模型名称 发布时间 基座模型 指令数据 学习范式 独特优势 应用场景 获取途径

TCM-GPT-7B[11] 2023 BLOOM-
7B

主要有来源于百度
百科和维基百科的
20GB 的一般语料数
据、共 6

 

325 个选择
题的中医特定检查
数据集 ( TCM - EX-
AM)和共 7

 

783 份中
医电子健康记录的
数据集(TCM-EHR)

预训练、指
令微调

首次在中医药领域
对具有 7 亿参数的
大语言模型进行领
域适应性验证,并利
用基于图的排序算
法 TextRank 和开源
的中医词典构建了
大规模中医特定语
料库 TCM - Corpus -
1B,显著提升了模型
在中医考试和诊断
任务中的性能

中 医 考
试 和 中
医诊断

/

HuatuoGPT-Ⅱ[12] 2023 Baichuan2

使用了 1. 1TB 的中
英文数据,转换成问
题-答案对的格式,
共 2. 6 万亿个标记

预训练
指令微调

将预训练和监督微
调统一为一个阶段,
并通过数据统一方
法将异构数据转换
为统一格式,极大增
强了模型利用领域
知识的能力,使之在
中医专业的基准测
试中相较于 ChatGPT
和 GPT- 4 具有独特
优势

中 医 专
业测试

https
: / / gi

 

thub. com /
Freedom
- Intel-
ligence /
HuatuoG

 

PT-II

ZhongJing 中医
大模型[13] 2023 LLaMA

包含约 70
 

000 个多
轮对话和 400

 

000 个
会话的中国医学多
轮问答数据集

预训练、指
令微调、人
类 反 馈 强
化学习

引入了近端策略优
化算法引导模型实
现与专家医生的意
图对齐,显著提升了
模型处理复杂对话
和主动询问的能力

中 医 医
疗问答

https
: / / gi

 

thub. com /
SupritYoun

 

g /
Zhongji

 

ng

EpidemicCHAT[14] 2023 ChatGLM

6. 9 百万条指令数
据,包括从 194 本中
医古籍中收集与疫
病相关的内容,及中
医疫病防治知识图
谱

指令微调

扩大了中医药领域
大语言模型覆盖的
疾病范围,显著提升
了模型生成中医疫
病防治处方的性能

中 医 疫
病 预 防
和 治 疗
领 域 的
智 能 问
答、 症状
辅 助 诊
断 和 中
药 处 方
生成

/

Lingdan[15] 2024 Baichuan2 -
13B-Base

共有 3 个数据集,分
别是中医预训练数
据集( TCMPT)、中成
药 问 答 数 据 集
( TCPM

 

QA) 和脾胃
草药处方推荐数据
集(SSHPR),来源于
中医古籍、教材和临
床数据等

预训练、指
令微调

显著提高了模型在
中医临床知识问答
和草药处方推荐任
务中的性能

中 医 临
床诊断、
中 药 处
方推荐

https
: / / gi

 

thub. com /
TCMAI
-BJTU /
Lin

 

gdan-
LLM

Huang-Di
大模型[16] 2024

Ziya - LLa-
MA - 13B -
V1

504
 

372 条包含单轮
对话和多轮对话的
中医古籍指令对话
数据及约 52k 的中
文 Alpca - GPT - 4 通
用指令微调数据

预训练、指
令 微 调、
DPO 优化

首个针对中医古籍
领域的大语言模型,
且结合了自动评估
和人工评估两种方
法进行模型评估,有
效地突破了中医古
籍数字化的传统研
究模式

中 医 古
籍 知 识
问答

https
: / / gi

 

thub. com /
Zlasejd
/ H

 

uangDI
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(续表)

模型名称 发布时间 基座模型 指令数据 学习范式 独特优势 应用场景 获取途径

Qibo[17] 2024 LLaMA

主要分为四类指令
数据集,包括中医单
轮对话数据、中医多
轮对话数据、中医自
然语言处理任务指
令数据和通用医疗
相关对话数据

预训练、指
令微调

在结合中医知识图
谱的同时,通过采用
不同粒度的数据处
理规则,提升了训练
语料的质量,有效增
强了模型在中医知
识问答方面的泛化
性

中 医 领
域 知 识
问答

/

CPMI-ChatGLM[18] 2024 ChatGLM -
6B

3
 

906 条精心标注的
中国专利药物记录

指令微调

首次利用大语言模
型对中医专利药物
记录进行综合研究,
并分别利用 LoRA 和
P-Tuning

 

v2 方法进
行模型的微调训练

中 医 药
物 推 荐
和 用 药
建议

https
: / / gi

 

thub. com /
liucaNN
/ CP-
MI - Ch

 

atGLM

数智本草 2024 /

1
 

000 种以上古籍及
翻译、9 万首以上方
剂、4

 

000 万份以上
文献摘要、2 万个以
上靶基因通路信息、
10 万个以上临床方
案、16 万个以上中药
专利及药典政策指
南等

预训练、指
令微调

“数智本草” 语言大
模型拥有 380 亿参
数量,有助于帮助学
者完成中医药理论
证据的挖掘和总结。
“数智本草” 计算大
模型能够更精准地
执行计算任务,并结
合相应算法快捷实
现药材与复方的筛
选和优化。

中 医 智
能问答、
模 型 交
互计算、
中 医 报
告生成

/

天河灵枢[19] 2024 天 河 天 元
大模型

中医经典名著、针灸
临床循证证据库、中
医循证知识图谱等

预训练、指
令微调

首个面向中医针灸
领域的大语言模型,
可提供包括针刺、艾
灸、按压等多种针灸
治疗方法的个性化
建议

中 医 针
灸 诊 疗
问答

/

图 2　 基于微调的中医药领域大语言模型研究过程

Fig.
 

2　 Research
 

process
 

of
 

large
 

language
 

model
 

in
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

field
 

based
 

on
 

fine-tuning

1. 3. 2　 监督微调　 当已构建好预训练语言模型之

后,便进入监督微调阶段,此阶段是在有监督条件下

触发模型的对话能力,方便用户向模型问询疾病、症
状、药物服用等中医诊断相关问题,从而提升模型以

任务为导向的性能。 模型经过此阶段时,需完成指

令微调和强化学习两部分任务。 在指令微调任务

中,模型首先基于前期收集的文本数据,依赖符合中

医药理论特点的诊断策略,根据(指令,输出)对构

建提示词模板,然后输入到通用语言模型中,自动生

成用于模型微调的指令数据,并以此反复采用多轮

问答方法优化对话数据质量,从而允许模型在知识

储备的基础上进一步学习任务的特定细节。
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当前,LoRA[21] 算法在中医药领域大语言模型

的参数微调任务中越来越受欢迎,这是一种低阶自

适应微调的方法,其通过在模型的权重矩阵中引入

两个低阶矩阵来近似全参数微调的效果,以此减小

下游任务的可训练参数规模。 LoRA 方法可用于在

保证大部分预训练参数不变的情况下,通过调整少

量参数来适应新的中医药应用场景,有利于增强模

型迁移学习的能力。 在利用奖励建模优化模型行为

时,首先需通过专家标注的中医药对话数据集设计

奖励模型,由专家根据模型输出的质量和相关性提

供奖励信号,以评估模型回答与人类意图的一致性。
在强化学习阶段,奖励模型的反馈对于微调预训练

模型至关重要,能有效提升模型的领域适应性。 通

过反馈信号,模型不断优化其回答,获得更高的奖

励,从而提高响应的准确性与真实性。 然而,强化学

习微调技术的不稳定性和高成本问题仍需进一步解

决。 结合深度学习等算法进行迭代训练和参数调

优,有助于增强模型在中医场景中的鲁棒性,并提升

其处理专业知识的可伸缩性与灵活性,推动中医药

领域大语言模型的创新与发展。
1. 3. 3　 模型评测　 近年来,医学领域的评估基准主

要 集 中 在 西 医, 例 如 MedMCQA[22] 和 Mul-
tiMedQA[23] 被广泛用于医学考试、医学问答等生物

医学领域评估任务中。 然而,中医与西医在理论基

础、诊疗方法和整体观念上存在显著差异,前者强调

临床经验,而后者强调证据基础和标准化治疗路径。
这些差异不仅凸显了中医在诊断、治疗和教学等方

面的独特性,还表明了现有西医评估基准难以全面

评测模型的综合性能。 因此,根据中医药领域不同

应用场景构建多种评估基准,有利于验证和应用大

语言模型的能力,有助于提升模型在实际中医辨证

诊断场景中的性能。 为满足中医药标准化评估基准

的迫切需要,许多学者构建了多种评测数据集以评

估大语言模型在中医药领域的问答性能, 见表

2[24-27] 。

表 2　 中医药领域大语言模型的典型评测数据集

Table
 

2　 Typical
 

evaluation
 

data
 

set
 

of
 

large
 

language
 

model
 

in
 

the
 

field
 

of
 

traditional
 

Chinese
 

medicine

数据集 发表年份 数据样式 基本内容 覆盖领域

TCM-QA[24] 2024 单项选择题、多项选择题、
是非题

共有 801 对问题和答案 中医基础、中医诊断、中医治
疗

TCM-ED[25] 2024 单项选择题、不定项选择题 来自中医执照考试试题的 5
 

473 道测试题,1
 

300 个问题
附有权威性分析

中医基础、临床实践

TCMD[26] 2024 多项选择题 共包含 3
 

451 个问题记录,
其中有 2

 

851 个训练集问题
和 600 个测试集问题

中医基础、中医经典、临床实
践、西医综合、医学人文等

DigestDS[27] 2024 症状描述和相应的处方信
息

包含来自消化系统疾病专
家的临床记录,涵盖了患者
的症状描述、病史、舌苔信
息及处方中草药的名称和
剂量

中医药消化系统疾病的处方
推荐

Qibo-
benchmark[17]

2024 多项选择题 主观评估包括 150 个与中
医药相关的问题,客观评估
有 3

 

175 个与 13 种中医药
实践考试相关的习题,传统
中医自然语言处理任务评
估包括 517 条处方识别数
据、689 条辨证分析数据和
475 条阅读理解测验数据

中医书籍、古籍文献、医疗对
话

　 　 此外,在评估基准的基础上,研究人员还会使用

自动评估指标配合人工评估方法,评价大语言模型

在中医药领域应用场景中的性能。 自动评估一般依

赖于预定的标准化指标和工具来评价模型的能力,

例如在中医辨证任务中采用准确率、召回率、F1 等

评价指标, 在处方生成任务中可采用 BLEU[28] 、
ROUGE[29] 、METEOR[30] 等文本生成评价指标。 人

工评估通过专家向模型提出与中医药知识相关的问
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题,将模型给出的答案,从知识覆盖范围、答案准确

性、错误处理能力、安全性与隐私保护、中医专业术

语处理等多方面进行综合评价。 综合使用不同评估

指标和方法以评价大语言模型在中医药领域的文本

处理能力,有助于提升模型处理中医术语的匹配度,
有利于提高模型语义分析的一致性。
2　 中医药大语言模型的前沿技术

在中医药领域,文本数据通常表现为结构化程

度低、专业术语繁多,以及文化背景丰富,这些特点

对传统的自然语言处理模型提出了更高的要求。 为

了提高处理这类复杂数据的效率和准确性,大语言

模型运用了三种前沿理论技术,如提示工程、检索增

强生成( RAG)和人类反馈强化学习( RLHF),显著

强化了大语言模型在中医药领域的功能,为临床实

践提供了有力支持。
2. 1　 提示工程

提示工程又称上下文提示,通过设计和优化输

入提示,引导大语言模型的输出,而无需调整模型参

数[31] 。 通过精心设计的提示模板,提示工程有效提

升了模型在辨证诊断、知识问答等中医药复杂任务

中的语言理解和生成能力。 相比传统的连续学习方

法,Wei 等[32]提出的思维链(CoT)在复杂推理任务

中表现优异,尤其适用于中医古籍的推理分析。 该

方法通过输入多组中医药问题和样例答案,并附详

细推理过程,使模型能够模拟推理路径,从而更准确

地产出所需答案。 此方法显著提升了大语言模型在

处理专业术语和药理作用等复杂中医药数据时的推

理能力和准确率。 然而,尽管思维链等提示工程技

术增强了大语言模型的推理能力,推动智能化中医

药服务,但手动构建问题模板的高成本及生成结果

仍需人工校正,依然是亟待解决的挑战[33] 。
2. 2　 检索增强生成

RAG 结合预训练的参数化和非参数化记忆,优
化语言生成任务,大幅提高了医学问答的准确性和

可靠性[34] 。 通过接入外部权威知识库,RAG 减少

了对模型内部知识的依赖,降低了错误信息和幻觉

生成的风险,提升了内容质量和可信度[35] 。 RAG
的核心包括索引、检索、生成三阶段,其中索引通过

构建背景知识向量数据库,为知识检索和生成奠定

基础[36] 。 在中医药领域,RAG 与大语言模型结合,
适用于处理电子病历、临床文本和诊断处方等复杂

数据。 首先将这些数据转换为向量并存储于向量数

据库中,然后将用户查询与检索结果结合,生成增强

提示模板,从而提供准确的回答,提升模型灵活性。
然而,RAG 仍面临检索系统局限、模型内容缺失和

幻觉现象等问题,未来需要继续优化性能和扩大测

试范围[37] 。
2. 3　 人类反馈强化学习

RLHF 是一种用于微调大语言模型的特殊技

术,旨在通过优化模型的行为,使其输出与用户的偏

好和价值观保持一致[38] 。 RLHF 的核心在于奖励

建模,通过用户交互学习奖励函数,并利用强化学习

算法来优化这一函数,从而使模型更好地对齐用户

需求[39] 。 在中医药领域,RLHF 技术可用于微调大

语言模型,帮助其更高效地学习复杂的临床知识,并
确保生成内容的真实性、专业性和精确性。 这种技

术在辨证诊断、药方推荐等方面展现出极大的潜力。
例如,TCM-FTP [40] 和 CHIMED-GPT[41] 等模型通过

结合 RLHF 技术,显著提升了模型在中医药领域的

应用效果,使其生成的答案更贴合实际临床需求和

人类偏好。
尽管 RLHF 能够提高模型与用户之间的协同效

率,减少幻觉现象的发生,但这一过程依赖大量人类

反馈以确保学习效果最优。 此外,为了在模型策略

更新时提供稳定性, RLHF 常结合策略优化算法

(PPO),通过限制策略更新幅度,进一步提升模型

输出的安全性和可靠性[42] 。 然而,RLHF 的应用仍

面临一些挑战,包括对人类反馈的高依赖性和资源

消耗等问题[43] 。 未来的技术更新需要在减少主观

性依赖和提升资源利用效率方面取得突破,以确保

模型不仅能够安全引导患者服药,还能为中医药学

习提供准确指导,推动该领域的智能化发展。
综上所述,技术进步将显著促进中医药大语言

模型的未来发展及其创新应用。 未来,这些模型可

以在已有的架构上进行深度优化,更好地适应中医

药领域的复杂语言特征和丰富的医学背景。 具体而

言,可通过整合与中医理论更为契合的多模态融合

技术,并融入中医古籍、临床数据、方剂和症状等多

维度信息,以此提升模型对中医药知识体系的理解

和应用能力。 此外,自监督学习[44] 和少样本学习技

术[45]的应用,将成为模型发展的关键,这有助于减

少对大量标注数据的依赖,同时提高模型在少样本

情况下的适应性和准确性。 与此同时,增强现实

(AR) [46]和虚拟现实(VR) [47] 技术在中医药大语言

模型中的应用开辟了新的可能性,为中医学习、实训

和诊疗提供了一个沉浸式的环境。 这些技术能通过
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模拟中医诊所环境和复杂的医疗情况,配合大语言

模型提供的实时反馈和指导,极大地提升教育和训

练的效果。 同时,AR 和 VR 还可以用于向患者直观

展示病情和治疗计划,增强患者的理解和满意度,并
且能支持远程医疗服务,特别是在偏远地区提供高

效的医疗支持。 总之,未来的技术进步不仅能够增

强中医药的传统实践,还能使之适应现代医疗健康

的需求,从而推动整个行业的现代化和国际化发展。
这将有助于中医药更好地融入全球健康体系,提高

其在国际上的影响力和认可度。
3　 大语言模型在中医药领域的应用挑战

3. 1　 数据安全和隐私保护

由于训练大语言模型时需要大量的个人健康信

息和诊疗记录,并且在模型提供疾病咨询、中医诊疗

建议等应用时,存在个人敏感信息泄露的隐患。 因

此,在数据采集、模型训练、部署、输出和应用等多个

重要环节,必须保证信息的分析处理符合医疗数据

保护的标准规定,以确保模型输出的内容不会侵犯

用户隐私。 现阶段,针对大语言模型已经识别出多

种安全漏洞,如数据投毒攻击、对抗样本攻击、模型

窃取攻击、后门攻击等[48] 。 为确保大语言模型的对

话安全, 未来可探索结合安全对齐[49] 、 推理指

导[50] 、内容过滤[51] 等技术,这不仅能增强模型的内

在安全机制,还能有效检测和过滤有害的输入或输

出信息,从而提升模型的整体安全性和可靠性[52] 。
3. 2　 算法偏见和伦理问题

大语言模型由于其结构复杂和参数众多,其生

成过程的不透明性常导致诸如幻觉生成、错误知识

及前后不一致等问题。 这些问题不仅降低了用户对

系统提供信息准确性的信任度,也对系统的实际应

用造成了潜在风险[53] 。 例如,在训练数据时存在对

某些中药或治疗方法的偏见,常出现中药推荐或治

疗方法的偏差。 此外,中医药的传统治疗方法和理

论体系与现代医学诊断形式不一,大语言模型在此

领域的应用需严格遵守伦理标准,防止在诊断建议

生成过程中出现较大偏差。
3. 3　 语言模型的可解释性

由于中医术语的复杂性和多样性,加之中医经

验的个体性和主观性,语言模型通常难以完全掌握

经典理论的深层含义。 这种局限性使得医生往往对

模型的建议持保留态度,可能导致错过最佳治疗时

机,而患者不信赖个性化医疗建议也会减少模型的

使用频率[54] 。 此外,语言模型内部的运作和决策过

程不透明进一步加剧人们对其的不信任,致使中医

专家和患者受这种“黑箱”特性的影响,无法完全接

受模型所生成的知识。 为了改善这一状况,未来模

型训练时既需收集更多高质量的中医经典书目、电
子病历等文本数据,还需引入中医药影像、患者问诊

音频等多模态数据,以增强模型对中医知识的理解

表达能力。
3. 4　 数据质量和标注问题

中医药领域中的非结构化和半结构化数据中存

在大量病、证、方、药等实体,且书目内容极为丰富和

复杂,但数据质量参差不齐。 这导致了信息的噪声

和冗余,阻碍模型对中医药知识的深入理解和有效

抽取。 大多数中医药语料标注过于依赖词典匹配和

人工标注,这不仅会降低知识的准确性,还增加了时

间和成本的消耗。 鉴于这些挑战,未来研究亟需加

强数据治理。 一方面,可以采用建立数据收集处理

的标准、专家审核和交叉验证等措施来提高数据质

量;另一方面,应借助最先进的自然语言处理技术实

现标注速度和准确性的提升。
3. 5　 评估方法标准化和数据集更新

当前中医药领域大语言模型的评估方法和指标

缺乏统一标准,模型评估研究正采用不同的评估基

准和指标,导致模型间的性能比较和技术改进变得

困难。 另外,中医药领域大语言模型的评估数据集

构建研究尚在起步阶段,数据集的覆盖领域较为匮

乏。 不断发展的中医知识和临床实践经验,需要专

家给出模型评估的统一标准,需要学者定期更新和

维护中医药领域评估数据集,以确保评估数据集的

多样性和时效性。
4　 大语言模型在中医药领域的应用前景

当前,大语言模型在中医药领域自然语言处理

任务中已展示出色表现,能够快速整合分散的中医

药数字资源,实现传统方剂、针灸技术等资源的优化

配置和高效利用。 为更好地提高中医智能诊断模型

的性能,未来可将大语言模型与深度学习、医学图像

处理等技术相结合,以“多模态+大模型+多任务”的

统一学习方法,为中医辨证诊断、中药处方推荐、中
医药知识图谱构建、中医药教学等各种应用场景提

供新的思路,进一步地推动中医药智能化研究。
4. 1　 中医辨证诊断

大语言模型通过整合和分析大量中医古典医

籍、中药文献和临床案例等数据,展现了卓越的自然

语言处理能力。 这些模型不仅能准确理解和生成中

—9931—李欣桐,等:中医药领域大语言模型的研究进展与应用前景　 第 12 期



医相关的专业术语和表达,还能精准地解析中医症

状描述、患者主诉以及医案记录,这为中医辨证诊断

提供了有力的文本分析支持。 现阶段,大语言模型

在中医药领域的应用主要集中在文本语料的处理

上,但还需依赖多种模态的“四诊”数据及其辨识结

果。 基于中医辨证思维,结合自然语言处理与其他

先进的人工智能技术,并将其广泛应用于中医“四

诊”中,能够达到提供更个性化诊疗服务的目的[55] 。
Yang 等[56]将大语言模型集成到舌象识别模型中,
通过总结和重组数据信息构建了具备交互式问答能

力的舌诊语言模型。 Zhu 等[57] 针对多模态电子健

康记录,利用创新的 RAG 算法和提示工程等技术,
有效提升了大语言模型的语义推理能力,显著提高

了模型在临床预测任务中的正确性。 由此可见,大
语言模型利用和处理多模态数据信息的能力,可以

帮助实现更深入的病情分析,从而进一步提升中医

辨证诊断的效率和质量。
4. 2　 中药处方推荐

传统中药处方推荐模型通常利用图神经网

络[58] 、卷积神经网络[59] 、生成对抗网络[60]等深度学

习技术,以挖掘和推理药物与症状之间网络关系及

中药配伍规律,但存在所需数据样本量过大、运行速

度较慢、逻辑难以解释等诸多问题[61] 。 大语言模型

的出现,克服了传统模型无法吸收超大规模文本数

据的困难,通过结合预训练、监督微调和人类反馈的

强化学习等技术,可以在多轮学习中药方剂专业知

识的过程中,有效辅助模型准确理解和应用草药配

伍规律。 融合大语言模型和神经网络的新型中药处

方推荐系统[62-64] ,为人工智能技术在临床中药的合

理应用提供了技术支撑。 结合大语言模型与神经网

络的中药处方推荐系统,既能获得更丰富的症状和

药物的语义嵌入,又能进一步学习中医证候与中药

之间的复杂关联,从而生成体现辨证论治的个性化

处方。 此外,利用中药图像数据训练的大语言模型,
能够分析药材形状、颜色、纹理等特征,快速识别药

物种类,获取药材的性味归经、功效、用法等药材信

息。
4. 3　 中医药知识图谱构建

中医药知识图谱构建是中医药智能化研究的重

要组成部分,通过知识驱动方法,针对中医药多个应

用领域构建本体层,能直观地表现出中医药知识的

内部联系。 尽管知识图谱在中医药领域取得了一定

进展,但仍存在图谱的不完备性和隐性知识未被充

分挖掘等问题,阻碍了研究的深入。 大语言模型拥

有的持续学习能力,及强大的语义理解和内容生成

能力,通过数据驱动方法能够有效辅助中医药知识

图谱构建。 张鹤泽等[65] 结合大语言模型与知识图

谱构建了中医方剂问答系统,增强了模型信息过滤、
专业问答和抽取转化能力,体现了大语言模型和知

识图谱在优化中医药智能问答系统过程中的关键作

用。 因此。 将两种技术结合可实现优势互补,共同

推动中医药智能化的创新发展。
大语言模型和知识图谱的技术融合框架,见图

3。

图 3　 大语言模型和知识图谱两种技术的融合框架

Fig.
 

3　 Fusion
 

framework
 

of
 

large
 

language
 

model
 

and
 

knowledge
 

map

大语言模型的对话式提示能力,能辅助中医药

文本信息提取和复杂问题推理,进而增强中医药知

识图谱在嵌入、补全、构建、问答等方面的效率和准

确性。 喻金龙等[66] 基于 ChatGPT 的小样本学习能

力,针对风湿科中医电子病历进行信息抽取和规范,
有效推动了大模型在中医临床文本信息的抽取研

究。 同时,利用完善好的图谱中实体和关系信息,及
对于病、证、方、药等实体的描述,能够有效提高大语

言模型学习知识和语言表示的泛化性,有利于减少

模型决策能力不足、出现幻觉、黑箱特征等问题。 黄

勃等[67]提出“图模互补”的概念,在回顾和分析知识

图谱增强大语言模型时,介绍了图谱既可为模型提

供特定领域预训练语料库,还可有效提高模型在推

理、检索、解释知识等方面的性能。 此外,将知识图

谱和 RAG 技术相结合,也可提高大语言模型解决中

医药领域复杂问题的准确度和可靠性。 Nicholas
等[68]将知识图谱转换为向量数据库,并基于 RAG
技术从数据库中检索相关信息,有效支持了生物医
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学大语言模型输出高质量回复。 总而言之,基于数

据-知识驱动方法,融合大语言模型与知识图谱两

种技术,有利于进一步完备和更新现有中医药知识,
极大地促进了中医药知识发现,并为中医药智能化

研究提供了新的方向。
4. 4　 中医药教育

中医药教育对于培养同时具备中医思维和现代

医学知识的复合型人才至关重要,需通过系统的教

学与研究,以保持中医药理论的连续性和活力,推动

中医药现代化进程。 大语言模型在中医药教育领域

的应用主要表现为:评估检验医学生的专业知识掌

握程度[69] 、优化教育资源的分配和利用以及辅助教

师实现定制化教学[70] 。 结合中医药基准测试数据

集训练大语言模型,能够为中医教学提供更标准的

考核系统,有利于减轻教学评测工作的压力,有助于

提高中医知识考核的效率和准确性。 同时,利用自

然语言处理技术,将大语言模型应用于中医药教学

中,可以快速从大量中医药文献中提取核心知识,帮
助学生更加深入地理解传统中医学理论。 此外,多
模态大语言模型通过模拟标准化病人与中医师的互

动式,可以为学生提供有关“望闻问切”四诊疗法的

实践技能培养,有助于促进中医药知识的传承与创

新。
5　 总结

随着人工智能技术的不断进步,大语言模型在

中医药领域的应用将更加深入和广泛,将为中医药

的创新研究和传承提供强有力的支撑,并在中医辨

证诊断、中药处方推荐、中医药知识图谱构建、中医

药教育等多个应用场景发挥重要作用,为中医药的

发展带来创新性的变革。 然而,近些年中医药大语

言模型在处理错综复杂的医学文本时,容易出现输

出偏差知识、患者隐私泄露等伦理风险和技术问题。
因此,未来研发中医药大语言模型时需结合自然语

言处理与其他人工智能技术,同时融合中医影像数

据、患者诊断音频、中医药知识图谱等多模态数据。
综合提升模型在更数字化、多样化下游任务场景的

迁移能力,从而有效推动中医药的智能化发展。
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