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·专  论· 

中医药大语言模型的关键技术与构建策略  
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摘  要：大语言模型（large language model，LLM）通过处理和理解自然语言数据，实现高质量的信息检索、知识提取等功

能，为中医药研究提供了新机遇。基于中医药大模型发展现状，梳理了 LLM 开发过程中的数据存储与处理方法，概述了检

索增强生成、混合专家模型、人类反馈强化学习、知识蒸馏等人工智能方法，归纳了 LLM 训练微调与性能评价方法。针对

中医药数据的特点，从高质量数据集构建、多领域专家系统融合、信息快速提取、训练与调优等方面入手，提出了中医药

LLM 的构建策略，并分析了 LLM 在中医药领域的具体应用场景，为中医药领域 LLM 的构建和应用提供参考，推动中医药

现代化和智能化发展。 
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Abstract: By processing and understanding natural language data, large language models (LLM) enable the high-quality information 

retrieval, knowledge extraction, etc., and provide new opportunities for traditional Chinese medicine (TCM) research. Based on recent 

developments of LLM in TCM, the present work summarizes the data storage and processing algorithms, as well as artificial 

intelligence methods, such as retrieval-augmented generation, mixture of experts, reinforcement learning from human feedback, and 

knowledge distillation for developing LLM. It also summarizes methods for training fine-tuning and performance evaluation of LLM. 

In response to the characteristics of TCM data, strategies for developing LLM for TCM are proposed, which focuses on developing 

high-quality datasets, integrating mixture of experts, rapid information extraction, and model training and optimization. Additionally, 

it outlines specific application scenarios of LLM in TCM. The aim of this work is to provide insights for the development and 

application of LLM in TCM, promoting the modernization and intelligent development of TCM. 

Key words: traditional Chinese medicine; large language models; mixture of experts; retrieval-augmented generation; reinforcement 

learning from human feedback; knowledge distillation 

中药产业既是传统的优势产业，也是国家重点

扶持的战略性新兴产业。国家中医药管理局发布的
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《“十四五”中医药信息化发展规划》强调要在中医

药领域开展云计算、大数据、物联网、人工智能、
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5G、区块链、智能感知等新一代信息技术的集成应

用研究，探索一批中医药数字化应用场景建设[1]。

当前，中医药产业转型升级迫在眉睫，“数字化”作

为当下经济发展的重要引擎，为中医药发展提供了

新思路。云计算和大数据技术为中医药数据的收集、

存储、分析提供了良好的技术支持和基础架构。然

而，海量的中医药数据并非易于直接解读，传统的

人工分析方法不仅耗时耗力，而且容易受到主观因

素的影响，难以挖掘其中深层次规律和潜在关联。

如何利用人工智能和大数据分析技术，推动中医药

的转型升级，成为了一个亟待解决的问题。 

人工智能是一种模拟和扩展人类智能的技术，

其通过计算机程序来模拟通常需要人类智能才能完

成的任务，如感知、学习、推理和决策。人工智能已

经成为推动社会发展、提升人类生活质量的重要力

量，并已逐步融入中医药体系的多个环节，在中医四

诊[2-6]、健康管理、名老中医传承[7]、配方创新等多方

面都得到应用。近年来，以生成式人工智能（artificial 

intelligence generated content，AIGC）为代表的新一

代人工智能技术，加速了人机互动进程。在这一领

域，大语言模型（large language models，LLM）已成

为研究热点，其在多种自然语言处理任务上已取得

显著成果[8-9]，并表现出了良好的知识涌现能力。 

中医药 LLM 是数字化、智能化革命的代表，将

传统中医理论与现代科技相结合，有望为中医药的

研究、临床应用和发展提供强大的支持。LLM 在中

医药领域中的应用主要体现在通过先进的人工智能

技术，对中医药的古籍文献、临床数据和药物成分

进行深入分析和挖掘，从而辅助新药发现、优化中

药配方、提高诊疗精度，促进中医药知识的传承与

创新，为中医药的现代化和全球化提供强有力的技

术支持。自 2022 年 11 月聊天生成预训练转换器

（chat generative pre-trained transformer，ChatGPT）

发布以来，中医药领域已有多个聚焦于中医药智能

问诊、中医辅助诊断、中医养生咨询、中医药知识

问答、中药产业链的中医药 LLM 问世（图 1）。这

些中医药 LLM 在提升智能化诊断准确性、优化问

诊流程、增强用户体验和促进中药产业链数字化等

方面取得了显著进展。但由于数据资源匮乏、模型

训练数据不足、核心算法适配性有限及实际应用场

景复杂等原因，这些模型还存在泛化能力不足、数

据融合难度大、模型可靠性有待提高等问题。 

 

图 1  现有中医药 LLM 介绍 

Fig. 1  Introduction of existing LLM for traditional Chinese medicine 

中医药作为中国传统医学的重要组成部分，其

独特的治疗理念和丰富的药材资源为世界医学做出

了巨大贡献。然而，中医药智能化发展底层核心技

术相对薄弱，制约了中医药现代化高速发展的进程。

为加强中医药科技创新体系建设，提升传承创新能

力，中药现代化的发展急需融入各行业前沿技术。

通过构建中医药领域的专有数据 LLM，促进中医药

丰富的理论、经验和实践知识有机整合，有助于挖
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掘中医药的潜在价值，提升诊疗的精准度和效率，

促进个性化医疗服务的发展。 

LLM 技术的融入为中医药的传统诊疗方法带

来了创新，但在数据质量、模型准确性、应用场景

等方面仍面临挑战。因此，本文旨在探讨开发中医

药 LLM 的关键技术方法、中医药 LLM 构建策略及

应用场景，为推动人工智能辅助中医药 LLM 的技

术探索和科技创新提供参考。 

1  中医药 LLM 的关键技术与方法 

1.1  数据存储 

中医药领域涉及大量的数据，在中医药 LLM 的

构建过程中，数据存储技术具有重要作用，其不仅

确保了数据的安全存储，还为模型的高效训练和深

度分析提供了强有力的支持。为了有效支持 LLM 的

训练需求，需要采用多种高效的数据存储和管理技

术，如分布式文件系统（Hadoop 的 HDFS、Google

的 GFS，以其高吞吐量的数据访问能力，可为大规

模数据集提供高效的存取解决方案）、对象存储系统

（Amazon S3、Google Cloud Storage 具有极高的扩展

性和全球访问能力，适用于大量静态数据的存储）。 

1.2  数据处理 

为构建功能强大的中医药大模型，研究者需从

多元化的数据源中收集大量数据，然后通过数据清

洗、词元化及数据调度等步骤进行数据处理，具体

流程见图 2。数据清洗通过去除数据集中的噪声、

不相关信息、敏感内容及重复条目，确保训练数据

的纯净度和准确性，实现数据质量的严格控制。词

元化过程将文本数据分解为更小的单元，提升模型

对文本的理解和处理效率，增强模型捕捉语言细微

差别的能力。数据调度环节至关重要，涉及高效合

理地安排数据处理的时间和顺序，确保模型能够快

速吸收和学习数据中的关键信息。 

 

图 2  LLM 数据处理流程 

Fig. 2  Data processing flow of LLM 

1.3  检 索 增 强 生 成 （ retrieval-augmented 

generation，RAG） 

RAG 作为一种结合检索和生成的技术，为提高

模型在特定任务上的表现和效率提供了新视角[10]。

RAG 采用向量化技术将文档库中的文档转化为向

量，在这些向量上构建高效索引系统[11]，具体构建

流程见图 3。RAG 技术通过有效融合检索和生成过

程，能够在回答复杂问题时提供更深入、更具体的

信息，提升了内容的相关性与准确性[12]。 

在中医药领域，RAG 技术通过结合现代信息检

索系统和自然语言处理技术，可以高效的从海量中

医药文献和临床数据中提取与特定病证或药物相关

的信息，进而促进中医药病例分析、药物配伍及治

疗效果评估等领域的发展[13-15]。然而，RAG 对检索

系统的依赖性较强，模型的表现在很大程度上依赖

于底层检索系统的效果，且 RAG 系统在训练和推

理阶段计算成本较高，其在实际应用中的广泛性和

实时性会受到影响[16]。 

 

图 3  RAG 原理示意图 

Fig. 3  Schematic diagram of RAG 

1.4  人类反馈强化学习（reinforcement learning 

from human feedback，RLHF） 

RLHF 是一种结合了传统强化学习算法和人类

反馈的技术，用于改进 LLM 的行为和决策过程[17-18]。

通过数据收集、奖励设计、模型训练、策略迭代，

RLHF 可有效提升模型的性能，其工作原理见图 4。

在中医药领域，名老中医的丰富经验与用户反馈被

整合进 RLHF，进一步增强了 LLM 在智能问诊、知

识问答、药方推荐及养生建议方面的准确性和实用

性。这种方法不仅提升了中医药 LLM 的应用效果， 
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图 4  RLHF 原理图 

Fig. 4  Schematic diagram of RLHF 

也保证了其在复杂临床场景中的适应性和有效性。

具体而言，RLHF 整合人类直觉和偏好优化语言模

型，使模型能够适应复杂和不确定的任务，更好地

反映人类的价值观和期望，从而提高模型的适应性。

为了增强 LLM 与人类价值观的一致性，RLHF 通过

利用人类反馈数据来指导模型微调，从而在多个标

准上实现与人类的对齐。该过程首先需要收集人类

对不同模型输出的偏好，然后使用这些反馈数据训

练奖励模型，最后基于奖励模型运用强化学习算法

对 LLM 进行微调。RLHF 支持细粒度的优化，允许

模型在执行特定任务时，如文本生成和对话交互，

更精确地调整行为以满足用户特定偏好[19]。这种方

法不仅提升了模型的实用性，而且为模型的定制化

和迭代开发提供了极大的灵活性和可扩展性。 

然而，RLHF 在使语言模型与人类意图保持一致

的过程中也面临挑战。RLHF 依赖的数据及其标注的

复杂性引入了多种主观因素，如标注者偏好和研究

设计等，可能导致模型输出与实际用户需求之间存

在偏差[20]。因此，尽管 RLHF 在提高模型适应性方

面具有显著优势，但仍需谨慎处理这些潜在的偏差

问题，以确保模型的输出能够真正符合用户需求。 

1.5  混合专家系统（mixture of experts，MoE） 

MoE 通过整合规则推理、神经网络、机器学习

和模糊逻辑等技术，形成能够处理复杂和不确定问

题的系统[21]，具体原理见图 5。MoE 通常包括知识

处理模块、推理机制模块和学习模块。每个模块专

注于处理特定类型的任务，通过动态调度协同工作，

以实现最优决策。MoE 的自我学习和适应性使其能

够从新的数据和经验中不断学习和优化，从而提高

决策的效率和质量[22]。在中医药 LLM 中，MoE 通 

 

图 5  MoE 原理示意图 

Fig. 5  Schematic diagram of MoE 

过整合传统中医知识和现代医学研究结果，能够处

理诊断和治疗中的不确定性问题，并吸纳新的临床

研究结果和患者反馈，不断优化和更新治疗策略，

使中医药 LLM 的应用更加精准、高效。具体而言，

MoE 可以有效整合不同的决策支持技术来增强模

型的理解和生成能力[23]，在处理自然语言的模糊

性和复杂性问题时提供更加精准和鲁性棒的决策

支持[24]，从而提高模型在复杂语境中的应用效率，

增强模型对新情况的适应能力和学习速度[25]。 

1.6  知识蒸馏 

知识蒸馏是一种模型压缩技术，其基本原理是

将大型、复杂的教师模型学到的知识传递给小型、

结构简单的学生模型[26]，具体原理见图 6。在知识

蒸馏过程中，通常使用教师模型的输出指导学生模

型的训练，从而使学生模型能够模仿教师模型的行

为。通过这种方式，学生模型可以从教师模型中蒸

馏出丰富的知识，包括数据分布、模式和规律等，

从而达到在学生模型上实现与教师模型相似甚至更

好性能的效果。 

在 LLM 开发领域，知识蒸馏主要用于减少模 
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图 6  知识蒸馏原理示意图 

Fig. 6  Schematic diagram of knowledge distillation 

型的规模、算力需求和能耗，同时尽量保持模型的

性能[27]。如通过从 1 个几十亿参数的 LLM 中蒸馏

出只有几百万参数的模型，可以显著降低部署成本

和提高运行速度，同时在任务性能上保持接近原始

LLM 的效果[28]。 

中医药系统包含大量的复杂知识和临床实践数

据，传统的 LLM 往往需要庞大的计算资源来处理

这些信息。通过知识蒸馏技术，可以有效地将复杂

的中医药知识和临床经验从大型教师模型转移到更

小、更高效的学生模型中，有助于在有限的计算资

源下提供快速、准确的中医药诊断和治疗建议，促

进中医药知识的更广泛传播和应用。此外，知识蒸

馏还有助于解决中医药数据稀疏性和不均匀性问

题，通过从 LLM 中提取和压缩关键信息，学生模型

能够更好地处理和理解分散的中医药数据，从而提

高诊断的准确性和治疗的个性化推荐。这种方法不

仅提高了中医药 LLM 的实用性和访问性，还增强

了其在实际临床环境中的应用效率和效果。 

1.7  LLM 训练微调方法 

1.7.1  预训练  LLM 的预训练策略主要通过在广

泛的语料库上进行无监督学习，使模型掌握语言的

通用模式和结构。这一过程通常涉及预训练和微调

2 个阶段。在预训练阶段，LLM 通过大量文本进行

训练，以学习语言的基本语法、语义和上下文关系。

掩码语言建模[29]和下一句预测[30]是2种在自然语言

处理领域中广泛使用的预训练任务，能够帮助模型

捕捉词之间的依赖关系和句子间的逻辑关系。 

1.7.2  微调与对齐  大型语言模型的微调是针对特

定任务调整预训练模型的过程，旨在通过细微调整

模型的参数来适应具体应用，从而提高任务相关性

能[31]。微调通常在较小的、特定任务的数据集上进

行，使用与预训练阶段相同的或修改后的损失函数，

加快模型的训练速度。 

监督微调是 LLM 微调中一种关键的优化策

略。监督微调在预训练阶段后，利用带标签的数据

集进行的定向训练，通过反向传播和梯度下降方法

调整模型权重，以减小预测输出与实际标签间的误

差[32]。监督微调充分利用了预训练模型的语言处理

能力，提升模型在具体任务上的专业适应性和准确

性。在实际应用中，监督微调能够实现 LLM 的高效

性能提升，为深入研究 LLM 在各领域中的应用提

供了重要的技术支持[33-34]。 

在 LLM 构建中，指令微调是常用的微调方

法 [35]。指令微调需要首先收集或构建指令化的实

例，然后通过有监督的方式对 LLM 的参数进行微

调。经过指令微调后，LLM 能够展现出较强的指

令遵循能力，能够通过零样本学习方式解决多种下

游任务[36]。 

低秩适配器（low-rank adaptation，LoRA）作为

一种参数高效的微调技术，在 LLM 微调中受到广

泛关注。LoRA 通过在预训练模型的参数矩阵中引

入低秩分解矩阵，实现对模型各层参数的近似更新，

维持模型性能并且显著降低了针对特定下游任务的

训练参数量[37]。与传统的全参数微调方法相比，

LoRA 提供了一种成本效益较高的替代方案，被广

泛用于 LLM 的高效微调[38]。 

人类对齐是在微调过程中确保学习的表示与特

定任务需求保持一致的过程，旨在保证 LLM 的行

为与人类期望和价值观一致。在 LLM 的预训练和

监督微调的过程中，主要训练目标是根据上下文内

容来预测下一个词元。但是，这一过程并未充分考

虑人类的价值观或偏好，可能导致 LLM 从数据中

学习到不符合人类期望的生成模式[39]。人类对齐确

保了不同语言之间的语义和语法结构能够相互转

换，保持表征的有效性和一致性。这些过程使得大

型模型在各种应用中都能达到较高的精度和适应
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性，同时保持了预训练阶段获得的丰富知识。 

1.8  LLM 评估方法 

在评估 LLM 的能力时，研究者需综合多个维

度考察其性能，包括通过多种任务来测试模型的泛

化能力，并且根据不同的应用场景，选择恰当的评

价指标以确保性能的精确测量。表 1 展示了不同分

类任务的常用评价指标，这些指标确保了评估过程

的严谨性和模型性能评价的有效性。 

2  中医药 LLM 的构建框架 

中医药数据具有类型多样性与逻辑复杂性的特

点，为实现中医药数据的有机融合，提高信息处理

的效率和模型的智能性，本文从高质量数据集构建、

多领域专家系统融合、信息快速提取、训练与调优

等方面入手，结合 RAG、MoE、LoRA、监督微调

技术，提出了构建中医药 LLM 的框架，见图 7。 

表 1  LLM 评估指标 

Table 1  Evaluation metrics for LLM 

评价任务 评价指标 介绍 

分类任务 精确率 计算模型预测为正例的样本中真正例的比例 

召回率 计算真正例的样本中被模型正确预测的比例 

F1 分数 综合衡量模型输出的精确率和召回率 

语 言 建 模

任务 

困惑度 衡量模型对参考文本的建模概率 

文 本 生 成

任务 

BLEU 评价机器翻译与参考翻译之间的重合度 

ROUGE 评价机器摘要与参考摘要的重合度 

回答任务 准确率 衡量模型预测准确性的指标 

执行类任务 成功率 衡量模型成功完成任务的比例 

Pass@k 表征模型生成的 k个方案中至少包含 1个正

确答案的比率 

偏好排序类

任务 

Elo 等级

系统 

衡量模型在候选者中的相对水平 

 
 

 

图 7  中医药 LLM 架构示意图 

Fig. 7  Schematic diagram for architecture of traditional Chinese medicine LLM 

2.1  中医药高质量数据集 

高质量数据集的构建是实现 LLM 开发的基础。

中医药数据集通常包含公开数据和私有数据 2 部

分。在收集公开数据集时，必须对数据来源进行严

格筛选，优先考虑经过同行评审的学术期刊、权威

中医药机构发布的数据，及政府和相关机构的公开

数据库。这类数据的可靠性高，有益于 LLM 从中提

取正确的知识。对于私有数据，如医院的临床记录、

个人健康记录等，需确保在遵守相关法规和国际规

范的前提下进行收集和使用。此外，数据还需经过

严格的隐私保护措施，如采用高级数据脱敏技术和

加密协议，确保数据在分析和模型训练过程中的安

全性和隐私性。 

数据整合和标准化是构建高质量数据集的关

键。通过制定统一的数据模型和编码系统，将不同

来源和格式的数据转化为统一的格式，可以促进数

据的整合、存储和分析。如采用国际疾病分类系统

和中医病症分类标准，可以标准化诊断信息，增强

数据的国际化兼容性和扩展性。广泛采集多样化的

数据，进行标准化和结构化处理，实施严格的质量
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控制，同时确保数据的伦理性和隐私保护，可构建

出一个高质量的数据集，为中医药 LLM 的开发提

供坚实的基础。 

2.2  中医药多领域专家系统构建 

中医临床决策支持系统作为中医现代化发展的

重要组成部分，正日益受到广大医务工作者的关注

和重视[40]。中医药涵盖内科、外科、妇科、儿科等

多个领域，各个领域都有其独特的诊疗方法和理论

体系。中医药多领域专家系统构建有助于中医临床

决策支持系统的快速发展，利用 MoE 技术构建各

领域的子模型，通过集成所有子模型能够保证各领

域模型精度，应对不同领域的需求，提高模型的综

合性能。 

2.3  中医药文本信息快速提取 

中医药文本浩如烟海，其中包含大量宝贵的知

识，但如何有效地从中获取并利用这些知识是一个

关键问题。在中医药 LLM 设计中融入 RAG 技术，

将知识检索与生成相结合，通过 RAG 模型，可以从

海量中医药文献中精准提取所需信息，并生成相应

的回答，有助于中医药文本数据中隐性知识的发现。 

中医药学术传承是中医药服务高质量发展的基

础[41]。中医古籍是中华传世古籍的重要组成部分，

在中医药传承创新中具有重要地位[42]。然而中医药

古籍文本的语言晦涩、数据结构非标准化[43]，理解

这些古籍内容的难度相对较大。为构建兼容性强的

中医古籍 LLM，研究者可以利用自然语言处理技术

对古籍文本进行深入的语义分析和结构解析，提取

关键术语和句式结构。然后，通过继续预训练方法，

将大量中医药文本输入模型，使其在学习通用语言

的同时，增强对中医术语的理解和应用能力。此外，

融合有监督学习策略，利用专家标注的高质量数据

集进行微调，确保模型输出的准确性和可靠性。通

过以上方法，LLM 能解读中医古籍文本，为研究者

和实践者提供精准、易于理解的知识服务，从而有

效克服传统中医文本处理的难题。 

2.4  训练与调优 

中医药 LLM 需要在多种不同的任务和数据集

上进行适应和微调，以满足不同的应用需求。LoRA

和监督微调是常用的 2 种微调策略。LoRA 技术通

过引入低秩适应机制，在保持模型参数量不变的情

况下，实现对不同任务的高效适应。在通用 LLM 基

础上，运用 LoRA 技术对模型进行微调，使其能够

更好地适应不同的中医药任务，如辨证论治、药物

配伍等任务，有助于实现较低算力成本下的模型性

能提升。中医药 LLM 的构建需要不断进行优化和

调整，以适应不断变化的应用需求和数据环境。监

督微调技术通过在特定任务的数据集上进行进一步

训练，使预训练模型能够更好地适应特定任务的需

求，并通过标注数据集进行监督训练，提高中医药

LLM 在特定任务中的性能。 

2.5  计算资源优化 

在中医药 LLM 的开发过程中，算法效率和计

算资源的优化是实现模型高效运行的关键因素。首

先，针对中医药领域的特殊需求，可通过分布式计

算框架如 Apache Spark 或 TensorFlow，将大规模的

数据处理和模型训练任务分散到多个计算节点上，

提高计算效率，并减少单个任务的处理时间。同时，

还可利用 GPU 加速技术对模型训练过程进行加速，

缩短训练周期。其次，为了优化模型的存储和计算

性能，可采用知识蒸馏技术，减小模型规模，降低

计算资源消耗，将复杂的模型简化，保持模型性能，

使其更适合在资源受限的环境中部署和运行。此外，

考虑到中医药数据特有的层次性和非结构性，还应

实时监控模型的性能和计算负载，动态调整算法参

数和计算资源分配。 

3  中医药 LLM 的应用场景 

3.1  中医药学术传承 

LLM 能够处理大规模文本数据，提高信息检索

的精确度和速度，张君冬等[44]通过构建的中医古籍

生成式对话 LLM，生成与古籍内容相关的深层次、

动态的解答和解析，增强了知识的可访问性和实用

性。结合自然语言处理技术对古籍文本进行语义分

析和结构解析，构建中医药专业领域数据集，通过

LLM 的自然语言交互能力、知识理解和学习能力，

深入挖掘和融合中医古籍资源，可为中医药学术传

承提供有力支撑[45]。 

3.2  中药智能制造 

智能制造通过融合尖端制造技术和先进的信

息技术，已成为提升中药制造质量控制水平的前沿

方法[46]，其对中药产业的数字化转型至关重要[47]。

中药智能制造的核心在于对数据的深度挖掘和智

能分析，从原材料的采购、加工、配方、生产到最

终成品的出库，每一个环节都伴随着大量数据的生

成。构建中药智能制造 LLM，需要将分散在供应

链各环节的数据进行有效整合，AIGC 技术在这一

过程中发挥着至关重要的作用，能够模拟专家的决
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策过程，识别数据中的模式和趋势，预测潜在的问

题，并提出解决方案[48]。利用 AIGC 技术，可以提

高非结构化数据的利用效率。如在生产过程中，可

以实时监控生产参数，如温度、湿度等，并根据实

时数据调整生产条件，以确保生产过程的稳定性和

产品质量的一致性。中药智能制造 LLM，不仅能

够提升药品的质量控制水平，还能够推动中药制造

行业的现代化和智能化发展。通过不断的技术创新

和优化，中药智能制造 LLM 有望成为中药制造行

业的重要支撑，为传统医药的传承与发展注入新的

活力。 

3.3  中药全产业链智能决策 

在前述中医药 LLM 构建框架的基础上，课题

组前期融合千种本草基因组数据库等具有独立知识

产权的多源异构海量数据，建立了含 2 000 余万个

实体和超 20 亿个关系对的知识图谱；提出了覆盖

中药全产业链各关键环节的知识学习及发现方法；

采用 MoE 技术，开发了集中药知识获取、管理与服

务于一体的中药全产业链 LLM——本草智库。多模

态 LLM 对中药全产业链的优化和提升具有重要的

战略意义。通过图像和文本的联合分析，有助于理

解中药材的特性和作用机制，从而指导更精准的药

物配伍和中药质量控制。因此，利用多模态 LLM，

实现中药研究底层核心数据与中药全产业链关键环

节的有机结合，将是团队在 LLM 开发领域的一个

关键研究方向。 

3.4  临床决策支持 

LLM 在处理中医数据方面具有显著的优势，特

别是在中医临床决策支持领域，其应用前景广阔[49]。

中医疾病诊断依赖于较为抽象的“辨证论治”理论

体系，为辅助 LLM 深入理解“辨证论治”，利用

Transformers 模型学习和模拟中医诊疗过程中的逻

辑和推理，从而提炼出疾病诊断、治疗方法与药物

配伍的深层次知识。通过在特定的中医临床数据集

上进行微调，增强对中医独特诊疗体系的理解，包

括辨证论治原则、药物配伍禁忌等，LLM 能够为临

床决策提供个性化的治疗建议。此外，还可以通过

构建中医药知识图谱，将药物、疾病、症状及治疗

原则等要素系统化，利用图神经网络理解和推理要

素间复杂的关系，模拟中医药中的复杂逻辑和推理

过程，增强 LLM 分析患者的症状描述、体质特点及

历史治疗响应能力，综合生成符合中医理论的治疗

方案，有效提升诊疗效率和精准度[50]。 

4  结语与展望 

自 ChatGPT 发布以来，全球对此类模型的研究

兴趣日益浓厚。众多研究机构和公司随之开发了类

似的开源 LLM，如 LLaMA、ChatGLM-6B 和 Gemini

等，这些模型主要利用公开的学术文献和网络数据

进行训练，应用广泛，但在特定行业的应用和精确

度方面还存在限制。在中医药领域，尽管人工智能

技术已被用于整理中医古籍、临床数据和药物信息

等，但数据标准化和客观化程度不足，限制了人工

智能技术在中医药领域的应用效果。因此，如何构

建高质量的中医药数据集以提升模型训练效果，成

为了中医药 LLM 开发领域的一个重要研究方向。 

在中医药领域，随着 LLM 的广泛应用，确保数

据安全和保护隐私变得尤为关键。为有效保护中医

药数据的安全和隐私，可以采用分类与分层管理的

策略。首先将数据根据敏感性和重要性进行分类，

如将患者个人信息、临床试验数据和药物配方等高

敏感性数据划分为最高保护等级。然后根据数据的

分类结果实施分层管理，不同级别的数据采取不同

级别的保护措施。随着技术的进步和法规的完善，

中医药领域的数据安全管理将变得更加精细化和智

能化，这不仅能够保障数据的安全性，也能提高数

据的利用效率，为中医药领域的持续发展和创新提

供支撑。 

在中医药垂直领域 LLM 构建中，架构优化是

提升其应用效果和精确度的关键。当前，模型架构

主要围绕提高对中医药专业术语和治疗方法的理解

能力进行优化。如通过增加与中医药相关的预训练

任务，如古文解析和医案分类，可以显著增强模型

的领域适应性。此外，多学科交叉融合为中医药

LLM 构建提供了新的机会。通过采用迁移学习和微

调技术，将在其他领域训练好的模型适配到中医药

特定任务上，能够在提升模型训练效率的同时，保

证模型输出的专业性和准确性。 
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