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【摘要】本研究对大语言模型（large language model，LLM）、数据查询机器人（data 

query robot，DQR）的发展历程和研究现状进行了介绍，同时通过实证分析，探讨了在数

字医学领域中，基于 LLM 的 DQR 的实际应用效果及其在处理医疗数据查询和分析的复杂

任务中的作用，证实了基于 LLM 的 DQR 能为非技术人员提供一个直观且便捷的工具，显

著提升医疗数据的查询效率和分析能力。此外，本文还探讨了 LLM 和 DQR 技术在当前应

用中的局限性及未来发展潜力，为进一步的研究和应用提供参考。
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【Abstract】This study introduced the development history and current research 
status of large language model (LLM), data query robot (DQR). Meanwhile, through empirical 
analyses, the practical application effect of LLM-based DQR and its role in dealing with 
the complex tasks of medical data querying and analysis in the field of digital medicine was 
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explored, and it was confirmed that LLM-based DQR could provide non-technical people with 
an intuitive and convenient tool to significantly improve the querying efficiency and analysis 
capability of medical data. In addition, this paper discusses the limitations and potential of 
future development of LLM and DQR techniques in current applications, providing reference 
for further research and applications.

【Keywords】Large language model; Data query robot; Digital medicine; Natural 
language processing; Deep learning

大语言模型（large language model，LLM）和

数据查询机器人（data query robot，DQR）是当

前自然语言处理领域的两大前沿技术，受到了广

泛的关注和研究。LLM 是一类基于深度学习的人

工智能模型，具备强大的自然语言理解和生成能

力，如生成式预训练变换器 -3（generative pre-

trained transformer-3，GPT-3）、双向编码器表示

变 换 器（bidirectional encoder representations from 

transformers，BERT）等 [1-3]。DQR 是一类利用自

然语言进行数据库查询和信息检索的智能系统，

能够以用户友好的方式帮助医务人员访问和分析

庞大的医学数据，从而提高医学研究和临床决策

的效率。

LLM 和 DQR 在医学领域的应用具有重要性

和紧迫性。随着电子病历、临床数据、医学文献

等医学数据的爆炸性增长，如何高效处理和分析

这些数据已成为医学界的重要挑战。传统的数

据处理方法难以应对这些数据的规模和复杂性，

导致信息获取的滞后和决策的延迟，而 LLM 和

DQR 能通过自动化和智能化的方式，高效解析和

处理海量医学数据，提高信息检索的准确性和速

度，显著提升医学研究和临床实践的效率 [4]。

据此，本文旨在深入探讨 LLM 和 DQR 在医学

领域的应用，分析基于 LLM 的 DQR 在处理医疗数

据查询和分析复杂任务中的应用效果。

1  大语言模型技术在医学领域的应用
进展

1.1  发展历程
LLM 的发展历程可追溯至早期的自然语言处

理研究，但其爆发式增长始于近年来深度学习技术

的迅猛发展。最早的语言模型采用传统的基于规则

和统计的方法，但在规模和准确性上受到了严重的

制约。随着深度学习技术的兴起，特别是递归神经

网络（recurrent neural network，RNN）和长短时记

忆网络（long short-term memory，LSTM）的引入，

语言模型的性能开始有了显著提升 [5]。

然而，真正引领 LLM 革命的是 Transformer 架

构的提出，尤其是 2018 年发布的 BERT 模型 [6]。

BERT 的关键创新在于使用了大规模的无监督预

训练数据，通过自注意力机制实现对文本的双向

编码，使得模型能够更好地理解上下文和语境。

BERT 的出现引领了 LLM 的新时代，随后相继推

出的 GPT-2、T5、GPT-3 等模型规模更大、性能

更强，极大地推动了自然语言处理领域的发展 [7- 10]。

值得注意的是，BERT 模型自 2018 年推出以来，

已衍生出多个增强版本，如 RoBERTa、ALBERT 等，

这些版本通过优化模型结构和训练过程，进一步

提高了模型在各类自然语言处理任务中的性能。

同时，GPT 系列也在不断优化，最新的 GPT-4 模

型相较于 GPT-3，在理解深度、生成质量和多样

性上都有了显著的提升。这些模型的迭代，不仅

推动了自然语言处理技术的前沿进展，也为医学

领域的应用提供了更强大的工具 [11]。

1.2  关键技术与工作原理
LLM 的关键技术包括预训练和微调。在预

训练阶段，模型通过处理大规模文本数据来学习

语言的语法、语义和世界知识，形成通用的语

言表示。预训练通常采用遮蔽语言模型（masked 

language model，MLM）任务，模型需要根据上下

文来预测被遮蔽的词语。在微调阶段，模型通过

在特定任务上进行有监督训练，如文本分类、命

名实体识别等，来适应特定应用领域的需求 [12-13]。

LLM 的 工 作 原 理 基 于 神 经 网 络， 特 别 是

Transformer 架构。Transformer 模型包括多层编码

器和解码器，通过自注意力机制实现文本序列的

编码和解码。模型通过多头注意力机制来捕捉不

同位置和关系的信息，同时通过前馈神经网络来

进行特征的映射和变换。这种架构使得模型能够

在处理长文本序列时保持较好的性能 [14]。
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1.3  应用现状
LLM 的应用已经涵盖各个领域 [15-16]，特别

是在医学领域取得了较大的成就 [17-18]，被用于自

动化生成医学文本摘要、疾病诊断、药物发现、

临床决策支持等任务。例如，GPT-3 和 BERT 等

模型能自动提取医学文献中的关键信息，帮助医

生更快速地了解最新的医学研究成果。同时，它

们还可用于分析患者的临床数据，提供个性化的

诊断和治疗建议 [19-20]。在疾病诊断方面，利用

BERT 模型进行电子病历分析，可以自动提取患

者的病史和诊断信息，辅助医生进行准确诊断 [11]。

药物发现是 LLM 的重要应用领域之一。通过对

海量医学文献和临床试验数据的分析，GPT-3 和

BERT 可以快速筛选出潜在的药物靶点，加速新

药研发进程；同时利用 LLM 预测药物的副作用和

相互作用，可为药物安全性评估提供重要参考。

临床决策支持方面，LLM 也展现了强大的能力 [21]。

GPT-3 能够生成个性化的治疗建议，结合患者的

病史和最新医学研究，提供更加精准的治疗方案。

一项研究中，利用 GPT-3 生成的治疗建议在临床

试验中表现出较高的准确性和实用性，有助于提

高临床决策的质量 [12]。

综上，LLM 不仅提高了医学数据处理的效率

和准确性，还为医学研究和临床实践提供了新的

方法和工具，极大地推动了医学领域的发展。

2  数据查询机器人在医学领域的应用
进展

2.1  传统医学数据查询方法的局限性
传统医学数据查询方法主要依赖于人工搜索

和专业数据库查询，这些方法在一定程度上能够

满足医学研究和临床实践的需求，但也存在明显

的局限性。首先是信息过载问题，医学领域的文

献、临床数据和病例数量庞大，医生和研究人员

需要花费大量时间来查找相关信息，传统查询方

法往往不能有效应对海量信息，导致信息的遗漏

和滞后 [22]。其次，传统查询方法通常需要用户具

备医学领域的专业知识，以便正确构建查询语句

和解释检索结果，这对于非专业人士来说是一项

巨大的挑战 [23]。更主要的是人工查询和数据库查

询通常耗时耗力，限制了医生和研究人员的工作

效率，尤其是在需要迅速获取信息的紧急情况下，

查询效率低下。

2.2  数据查询机器人技术的优势及其在医
学领域的应用潜力

DQR 则在上述方面展现出了明显的优势。首

先，DQR 利用自然语言处理技术，能够快速解析

用户的查询需求，并在海量数据中迅速找到相关

信息，显著提高了查询效率 [22]。其次，DQR 在准

确性方面表现出色，通过智能算法和深度学习模

型，能够精确匹配查询内容，减少信息遗漏和错

误。同时，DQR 还具有很高的用户友好性，不需

要用户具备专业的医学知识，只需用自然语言输

入查询内容即可得到准确结果，降低了使用门槛，

使得非专业人士也能方便使用 [1]。此外，DQR 还

能根据用户的需求和兴趣，提供定制化的智能推

荐和个性化服务，这不仅帮助用户发现重要信息，

还能提供更加贴合个人需求的查询结果 [24]。总的

来说，DQR 的引入为医学领域提供了一种更高效、

更智能、更个性化的信息处理方式，有望在未来

的医疗研究和实践中发挥越来越重要的作用。

2.3  数据查询机器人在医学领域中的研究
现状

目前，许多机构和研究团队致力于开发具有

医学领域专长的 DQR，以解决医学信息获取的

难题，DQR 现已应用于医学文献检索、临床数据

分析、疾病诊断等多个方面，为医学研究和医疗

实践提供了有力支持，其主要工作流程示意图如

图 1 所示。

图1  数据查询机器人工作流程图

Figure 1. Workflow of data query robot
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3  大语言模型与数据查询机器人的设
计与实现

3.1  大语言模型与数据查询机器人的整合
方法

本文通过 OpenAI 提供的 API 接口访问 GPT-3

模型，通过示例以呈现针对特定医学领域的重

训练过程。首先，项目团队筛选和预处理了大

量的医学文献，标准如下：①选择过去 5 年内在

PubMed 和 Medline 等 权 威 数 据 库 中 发 表 的 经 过

同行评审的研究论文和临床试验报告，确保数据

的时效性和科学性；②文献内容需与数字医学、

临床诊断支持系统及自然语言处理应用相关，重

点涵盖临床诊断、医疗数据管理等领域，以支

持 LLM 在医学数据查询中的应用。其次，利用

OpenAI 提供的 API 接口，将这些经过预处理的医

学数据集输入到 GPT-3 模型中。考虑到直接训练

整个模型的成本和复杂性，本团队采用微调策略，

即只调整模型的最后几层，以适应特定的医学任

务和查询需求。该策略不仅节省了计算资源，也

保证了模型能够快速适应医学领域的特殊需求。

为了进一步提升模型的性能和准确性，还引入了

强化学习（reinforcement learning，RL）技术。具

体来说，通过设定一系列基于查询准确性和响应

时间的奖励机制，训练模型在提供医学信息查询

服务时，能够更加精准且迅速地给出回答。此外，

本团队还探索了检索增强生成（retrieval-augmented 

generation，RAG）技术，该方法利用专门的检索

系统在医学数据库中查找最相关信息，并将信息

作为输入，辅助 GPT-3 生成更加准确和详细的回

答。这种结合检索和生成的方法，可极大提高模

型处理复杂医学查询的能力。

3.2  在医学数据查询中的工作流程与技术
细节

模型整合完成后，LLM 与 DQR 在医学数据

查询中的工作流程和技术细节包括以下几个方面

（图 2）：首先，机器人接收用户的自然语言查询，

并利用自然语言处理技术解析成机器可以理解的

查询任务；其次，模型根据解析后的查询任务，

在医学数据集中进行数据检索和分析，以识别出

相关的文献、病例或临床数据，并从中提取必要

信息；最后，机器人将查询结果以用户易于理解

的方式呈现，通常包括自然语言文本或图表形式，

包括文献摘要、疾病诊断建议等，为医生和研究

人员提供了有效的信息支持。

3.3  性能评估与对比分析
3.3.1  评价指标体系的建立

为了深入理解基于 LLM 的 DQR 在医学领域

的性能，本研究建立了包含准确率（accuracy）、

召回率（recall）和精确度（precision）的评估指

标体系，并选择了包括基于支持向量机（support 

vector machine，SVM）和基于 BERT 模型的自然

语言处理工具等常见的医学查询方法进行对比。

其中，准确率指模型正确返回相关医学信息的比

例；召回率指模型能够检索到所有相关医学信息

的比例，而精确度则衡量模型在排除无关信息方

面的表现并以 F1 分数作为具体的评价指标。

3.3.2  模型评估结果
使用两个数据集对模型性能进行评估，第一个

数据集由 PubMed 数据库中随机抽取的 50 000 条医

学研究文献的摘要组成，第二个数据集则包含从某

综合性医院的电子病历系统中提取的 20 000 个真

实临床病例报告。这些数据集用于模拟实际医学数

据查询场景，以评估 GPT-3 模型的性能。

在实验中，GPT-3 模型通过微调进行训练，

学习率设置为 2×10-5，批次大小为 16，共训练 5

图2  医学数据库查询流程图

Figure 2. Workflow of medical database query
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轮，实验在配置有 NVIDIA RTX 3080 GPU 的计算

机上完成。实验结果显示，在医学研究文献摘要

数据集中，GPT-3 模型达到了 92% 的查询准确率、

94% 的召回率以及 93% 的 F1 分数；在临床病例

报告数据集中，GPT-3 模型实现了 89% 的准确率、

91% 的召回率和 90% 的 F1 分数。相比之下，基

于 BERT 的模型在医学研究文献摘要数据集中的

准确率为 85%，召回率为 87%；而基于 SVM 的

方法准确率和召回率分别为 80% 和 82%。

此外，为了评估模型的扩展性，研究团队还

在不同规模的数据集中对模型进行测试，包括从

1 万条记录的小规模数据集到 5 万条记录的大规

模数据集。结果表明，随着训练数据的增加，模

型的准确率和召回率均有所提高，证明了模型在

处理大规模数据时具有良好的适应性和扩展性。

这些发现不仅证实了基于 GPT-3 的医学查询机器

人在提高查询准确性和效率方面的显著优势，也

展示了其在医学领域应用的广泛潜力。

3.4  实际应用中的典型案例与实施效果
在 医 学 领 域， 为 验 证 本 项 目 团 队 构 建 的

DQR 的实际应用效果，本研究选择了 6 个典型

案例进行测试。这些案例来源于实际临床环境中

的真实需求，涵盖了不同类型的医学查询任务，

包括疾病发病率查询、药物使用情况查询、病床

使用情况查询、患者检查结果查询、医学影像报

告查询以及门诊排班查询。每个案例均使用项目

团队开发的模型进行实际操作，以评估模型在不

同场景下的查询准确率、响应速度和用户满意

度。通过这些案例，旨在展示该模型在处理真实

世界的医学数据查询中的有效性，并为未来的模

型优化和应用提供实证基础，6 例典型案例汇总

详见表 1。

表1  基于大语言模型的数据查询机器人在实际应用中的典型案例与实施效果
Table 1. Typical cases and implementation effects of LLM-based data query robots in practical 

applications
案例

编号
查询内容

查询

形式

查询

系统

结果

类型

查询

时间
实施效果 评价

案例1 查询过去五年中45岁以

上男性糖尿病发病率

自然语言

查询

医院数据库 数据

统计

5 s 简化了医疗人员获取和处理医疗数

据的工作负担，提高了查询效率和

准确性

精确度高

且时间短

案例2 查询某种药物X在过去

一年的使用情况

自然语言

查询

药物管理

系统

数据

统计

5 s 简化了药师获取药物使用数据的操

作流程，辅助药物管理和决策

准确快速

案例3 查询当前住院病床使用

情况

自然语言

查询

医院管理

系统

资源

管理

3 s 快速反馈病床使用情况，支持医院

管理者的资源调配和管理决策

实时性强

案例4 查询患者张某最近一次

体检血液检查结果

自然语言

查询

检验数据库 检查

结果

4 s 提供清晰准确的检查结果，支持医生

评估患者健康状况和制定治疗方案

准确详细

案例5 查询患者李某最近一次

MRI影像报告

自然语言

查询

影像数据库 影像

报告

6 s 快速检索并解析MRI报告，提供诊

断信息，提高医生工作效率

提高效率

案例6 查询门诊科室医生排班

情况

自然语言

查询

门诊管理

系统

就医

服务

2 s 提供便捷的查询和预约服务，提升

就医便利性和效率

服务优化

4  挑战与展望

LLM 和 DQR 在医学领域的应用仍面临挑战。

首先，医学数据的质量和标注对机器人性能有着

决定性的影响。由于医学数据复杂多样，并且需

要高度专业的标注，因此如何获取高质量的医学

数据并有效标注的方法有待进一步探讨。其次，

法律和隐私也是机器人应用过程中需要特别关注

的问题。在处理医学数据时，必须确保数据处理

的安全性、合法性以及患者的隐私保护。最后，

机器人还需具备良好的领域适应性，因为医学领

域包括了众多子领域，相关术语和知识差异巨大，

机器人需要能够适应不同医学领域的需求，以便

更有效地服务于医学研究和实践。

为了应对 LLM 和 DQR 在医学领域应用时面

临的挑战和问题，可以考虑以下几种解决方案和
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发展方向。首先，使用数据合成和增强技术来改

善医学数据的质量和数量，以及提供更多的标注

数据，这将有助于加速模型的训练并提高其性能。

其次，研发更先进的隐私保护技术来确保患者数

据的安全性和合法性，可能的技术包括数据脱敏

和安全传输等。最后，开发领域自适应方法使机

器算法能够根据不同医学领域的特点进行调整和

适应，从而提高其在多个领域中的性能。

未来，LLM 和 DQR 有望在医学诊断和决策

支持方面发挥更重要的作用，能为医生提供更准

确的信息和支持，有助于提高医疗保健的效率和

质量。通过将语言模型与图像、声音等多模态数

据处理相结合 [25]，机器人可以更全面地理解和处

理医学信息，从而提供更为全面的医学支持。最

后，机器人还有望根据患者的个性化需求提供定

制化的医疗建议和信息，进一步改善医疗服务的

质量 [26]。这些发展趋势表明，LLM 和 DQR 在医

学领域的应用前景广阔，未来将成为医疗行业的

重要助力。

5  结语

LLM 和 DQR 在医学领域的应用为医疗保健提

供了新的可能性，能够加速医学知识的获取和医

学研究的进展。它们不仅可以提供即时的文献综

述和疾病诊断支持，还可以帮助医生制定个性化

的治疗方案，提高医疗决策的准确性。此外，它

们还可以协助研究人员进行数据挖掘和知识发现，

推动医学领域的前沿研究。但 LLM 和 DQR 在医

学领域应用中仍然面临挑战和问题，如数据质量、

隐私保护和领域适应性等。为了充分发挥它们的

潜力，需要不断改进算法和技术，以解决这些问题。
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