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【摘要】目的  探索搭建真实世界数据标注平台，并比较检索增强生成式技术

（retrieval augmented generation，RAG）结合大语言模型，及预训练语言模型的预训练 -

微调方法的真实世界数据提取效果。方法  以真实世界电子病历数据中的膀胱癌病理记

录为例，搭建真实世界数据标注平台，并基于平台标注数据比较 RAG 结合 GPT-3.5，

及基于 BERT、RoBERTa 模型的预训练 - 微调方法自动化抽取膀胱癌癌症分型、分期的

效果。结果  全训练集微调的预训练 - 微调模型抽取效果优于 RAG 结合大模型的方法与

小样本微调的预训练 - 微调模型，RoBERTa 模型效果总体优于 BRET 模型，但这些方法

的抽取效果均有待提升。在测试集中，使用全训练集微调的 RoBERTa 模型抽取膀胱癌

分型、T 分期、N 分期的 F1 值分别为 71.06%、50.18%，73.65%。结论  预训练语言模型

在处理临床非结构化数据方面具有应用潜力，但现有方法在信息抽取效果上仍有提升空

间。未来工作需进一步优化模型或训练策略，以加速数据赋能。
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【Abstract】Objective  To explore the construction of a real-world data annotation 
platform, and compare the real-world data extraction performance of retrieval augmented 
generation (RAG) combined with large language models and pre-training fine-tuning methods 
for pre-trained language models. Methods  Taking the pathological records of bladder cancer 
in the real world electronic medical record data as an example, a real-world data annotation 
platform was built. Based on the platform annotation data, the effects of automatic extraction 
of cancer typing and staging of bladder cancer using RAG combined with GPT-3.5, and 
the pre- training fine tuning method based on BERT and RoBERTa models were compared. 
Results  The extraction effects of the pre-training and fine-tuning model based on the fine-
tuning of the full-training set were better than that of RAG combined with large model method 
and pre-training and fine-tuning model with the few-shot fine-tuning, and the effects of 
RoBERTa model were generally better than that of BERT model, but the extraction effects of 
these methods needs to be improved totally. The F1 scores for extracting bladder cancer typing, 
T staging, and N staging in the test set, using the RoBERTa model fine-tuned with the entire 
training set, were 71.06%, 50.18%, and 73.65% respectively. Conclusion  Pre-trained language 
models have the application potential in processing clinical unstructured data, but there is still 
room for improvement in the information extraction effect of existing methods. Future work 
requires further optimization of models or training strategies to accelerate data empowerment.

【Keywords】Real-world data; Electronic medical records; Annotation platform; Pre-
trained language model; Retrieval augmented generation; Large language model; Pathology 
records; Bladder cancer

本文为面向真实世界的知识挖掘和与知识图

谱补全研究系列文章的第四篇，如前所述 [1-3]，

电子病历数据作为真实世界数据的典型代表，含

有大量非结构化信息，如临床叙述，需要将其中

的有效信息抽取出来方能支撑后续的真实世界研

究。然而，医学信息的抽取因医学语言的复杂性、

可变性及医学领域的低容错率而充满挑战。传统

人工抽取由具备专业医学知识的人员进行，成本

高昂，且面临效率低、管理难的挑战。通过设计

和创建数据标注平台可以一定程度提升人工抽取

的效率和质量，便于多人抽取和专人审核。

近年来，基于 Transformer 架构的预训练语言

模型在自然语言处理领域取得了突破性进展 [4]。

预训练语言模型是一种深度学习模型，它在大量

未标记的文本数据上进行训练，以学习语言的通

用表示。例如，BERT 模型及基于 BERT 优化的

RoBERTa 模型，证明了通过大规模预训练然后

微调到特定任务上可以显著提高多种自然语言处

理任务的性能 [5-6]。随着参数规模的增大，出现

了以 GPT-3 为代表的大语言模型（large language 

models，LLMs）。LLMs 已被应用于电子病历这

种复杂语言的信息提取、文本摘要、识别疾病表

型等任务 [7]，但目前仍面临产生“幻觉”、特定

领域知识欠佳、训练成本高昂等挑战 [8]。为此，

检 索 增 强 生 成（retrieval augmented generation，

RAG）技术被开发用于最大限度地减少幻觉，通

过从可靠数据源中识别和整合相关信息来辅助

LLMs 生成更加准确和可靠的答案 [9]。

病理结果通常作为肿瘤确诊的金标准，其以

长文本形式记录疾病分级、分期、分型等重要信息。
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本研究以膀胱癌病理报告为例，搭建真实世界数

据标注平台，探索 RAG 结合 GPT-3.5 模型及基于

BERT、RoBERTa 模型的预训练 - 微调方法辅助

挖掘病理报告中癌症分型、分期的效果，为这些

方法在电子病历信息抽取的实践应用提供参考。

1  真实世界数据标注平台搭建

1.1  数据来源
以武汉大学中南医院 2015—2022 年出院诊

断为膀胱癌的患者的病理记录为本研究的数据

源。研究已通过武汉大学中南医院伦理委员会审

批（批号：科伦 [2022002K]），所有数据均进行

了去隐私化处理。

1.2  多学科团队组建
本研究组建了包括临床、计算机、病理、医

学信息学、循证医学等领域的多学科专家团队，

通过多学科团队利用计算机技术对电子病历进行

文本挖掘。

1.3  确定提取内容及标注指南
通过与泌尿外科临床专家、病理学专家就膀

胱癌病理报告关注重点、病理报告内容进行解读

和培训，最终确定提取病理报告中的癌症分型、

TN 分期、分级、组织学亚型、血管淋巴管浸润

情况、手术标本是否包含肌层、周围组织浸润情

况、基底部浸润情况、淋巴结清扫情况等信息。

此外，考虑到早期部分病理记录中未明确 TN

分期，本研究综合临床和病理专家意见制订了未

明确记录 TN 分期时依据报告内容（如肿瘤的浸

润深度、淋巴结浸润情况等）人工提取分期的标

注指南，并基于预提取结果及反馈修订确定最终

的标注指南。同时在正式标注前对标注员及审核

员均进行了规范化培训。

1.4  基于标注平台进行文本标注及审核
本研究计算机团队搭建了标注平台，支持多位

标注员同时进行标注和审核员审核。本研究基于开

放共享的中文医学知识图谱模型 OMAHA Schema

中已有的域和属性进行文本标注 [10]，若未能找到

足够契合的属性，将基于提取目的进行补充。

标注平台的数据提取界面如图 1 所示。对每

条病理记录进行标注时，先依据句号或句意由标

注员分割、填入“原文内容”，再基于 Schema

中的域及属性标注该“原文内容”中需要提取的

信息填入“值”，并且使用“组”来标记同一原

文内容内多个属性的归属。由于部分早期病理记

录未直接报告 TN 分期等变量信息，需依据标注

指南推断此类信息，因此本研究也搭建了推理界

面，完成疾病分型、分期的提取。

每条数据标注完成后进入待审核区，由医学

专家进行内容审核。审核未通过的数据修改后再

次进入审核，直至数据通过审核。

图1  真实世界数据标注平台提取界面示例

Figure 1. Example of extraction interface of the real-world data annotation platform
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2  自动化抽取方法及效果评价

2.1  RAG结合GPT-3.5模型方法
利用上一步基于标注平台已经完成标注及

审核的膀胱癌病理记录作为语料库，为预训练语

言模型提供模型参数以外的医学领域专业知识，

从而辅助模型做出更准确的提取。以疾病的分

期、分型提取为例，当借助 LLM 辅助提取病历

文本中的诊断结果（疾病分期、分型）时，基

于 RAG 技术先查询人类专家已标注、审核的病

历文档库，返回相关文档作为参考，输入预训练

语言模型，辅助其生成该新病历文本中的诊断结

果，完成信息抽取。抽取的结构化信息可以作为

真实世界研究的数据基础，也可以反馈于临床医

生，帮助其快速获取疾病诊断信息，服务于诊疗

过程。同时，新的诊疗记录又将补充进入待标注

的病历文档库，实现系统闭环。应用流程如图 2

所示。

本研究采用 Pyserini 的中文 BM25 模型作为

信息检索模型，选择 Open AI 的公开接口“gpt-

3.5-turbo”作为本方法的 LLM。综合考虑效率和

准确度等因素，选择检索结果输出前五及前十的

相关病历，分别作为 LLM 的参考，探索其效果，

模型分别表示为 MedRAG@5 及 MedRAG@10。为

了提高准确度，对于膀胱癌分型、T 分期和 N 分

期三个提取任务，分别做三次平行的生成。每次

生成任务都能参考对应的相关文档。

2.2  基于BERT、RoBERTa预训练语言模
型的预训练-微调方法

本研究选择了两个主流的中文预训练语言

模型作为预训练 - 微调方法的基础模型，再连

接 前 馈 神 经 网 络（feed-forward neural network，

FFNN）构成的分类器，形成的网络结构如图 3 所

示。该网络结构同时用于膀胱癌分型、T 分期和

N 分期的抽取。模型共享同一个预训练编码器，

但使用不同的 FFNN 做分类器。[CLS] 是默认初

始词向量，其经过预训练模型编码器的输出可以

认为是病历文档的词向量表示。[CLS] 输出经过

FFNN 分类器输出结果。

2.2.1  基础模型
以下两个主流的中文预训练语言模型作为预

训练 - 微调方法的基础模型：

① Chinese-BERT-wwm-Finetuned：采用科大

讯飞团队的基于预训练模型 BERT[5] 的改进版本

和中文训练数据特化版本 [11]。使用 HuggingFace

网站上开源的预训练模型参数。

② Chinese-RoBERTa-wwm-Finetuned： 采

用科大讯飞团队的基于预训练模型 RoBERTa[6]

的改进版本和中文训练数据特化版本 [11]。使用

HuggingFace 网站上开源的预训练模型参数。

2.2.2  微调的样本设计
在上述预训练模型的基础上，设计测试小样

本微调和全训练集微调的效果。由于设计的基于

RAG 技术的抽取模型并不需要针对下游任务的额

图2  检索增强生成技术用于电子病历文本挖掘的应用流程

Figure 2. Application process of retrieval augmented generation technology for electronic medical 

record text mining
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外模型训练工作，因此预训练 - 微调方法做零样

本学习才能形成公平的对比。但是预训练 - 微

调方法的 FFNN 使用的是随机初始化的参数，无

法使用完全的零样本学习，因此设计使用小样本

学习。小样本的设定是在数据集中采集足够的病

历，直到每个分型、分期的类别都至少有一个样

本。此外，以全训练集数据作为微调样本，测试

预训练 - 微调模型效果。

型、T 分期和 N 分期结果。将数据集划分成训练

集、验证集和测试集，其中，训练集、验证集、

测试集分别包含 384、48、52 条数据。以准确率

和 F1 值作为各模型效果的评价指标，比较基于

RAG 技术取前 5 或前 10 个样本作为参考的抽取

模型（MedRAG@5、MedRAG@10）的结果，以及

BERT 模型和 RoBERTa 模型在小样本微调的结果。

3  结果

由于预训练 - 微调模型使用验证集结果选择

最好的模型，因此验证集相对测试集的表现更好。

从测试集结果来看，对于分型提取，基于 RAG

技术的抽取模型的效果与小样本微调的传统预训

练 - 微调模型效果相当，对于 T 分期提取，前者

优于后者，对于 N 分期，前者劣于后者。同时

MedRAG@10 模型效果有时劣于 MedRAG@5，见

表 1。

预训练 - 微调模型在全训练集微调的结果见

表 2。在分型及分期的提取上，其准确率、F1 值

较小样本微调的结果均有较大幅度的提升，在多

数指标上 RoBERTa 模型表现优于 BERT 模型，但

是对于 N 分期，RoBERTa 模型由于更大的参数量

出现了过拟合。相对来说，T 分期的提取准确率

低于分型和 N 分期。

选择表现性能更佳的模型为前述真实世界研

究数据标注平台生成基于模型的推荐抽取结果，

示例如图 4。通过模型辅助自动抽取，可以大幅

提升信息的抽取效率，节省了人工标注的成本，

只需通过“审核”完成最终提取。

图3  传统的预训练-微调训练范式在分型分期

数据上的模型结构示意图

Figure 3. Schematic diagram of the model 

structure on typing and staging data using the 

traditional pre-training and fine-tuning training 

paradigm

2.3  数据集划分及模型评价
基 于 已 标 注、 审 核 的 484 条 膀 胱 癌 病 理 记

录进行实验，每条记录涵盖有提取的膀胱癌分

表1  验证集、测试集膀胱癌分型及分期抽取结果（%）

Table 1. Bladder cancer typing and staging extraction results on validation set and test set (%)

数据集 方法
分型 T分期 N分期

平均F1值
准确率 F1值 准确率 F1值 准确率 F1值

验证集 MedRAG@5 27.08 19.10 37.50 32.66 29.17 17.71 23.16 

MedRAG@10 27.08 18.88 33.33 28.15 31.25 17.56 21.53 

BERT# 45.83 36.88 8.33 8.50 70.83 60.27 35.22 

RoBERTa# 39.58 27.51 12.50 12.76 68.75 57.10 32.46 

测试集 MedRAG@5 32.69 23.50 40.38 33.78 28.85 15.18 24.15 

MedRAG@10 32.69 23.35 44.23 37.04 26.92 14.32 24.90 

BERT# 32.69 24.22 15.38 12.46 65.38 53.65 30.11 

RoBERTa# 36.54 25.44 17.31 15.90 65.38 53.90 31.75 
注：#使用小样本微调；MedRAG@5. 基于RAG技术，取前5个样本作为参考的GPT-3.5抽取模型；MedRAG@10. 基于RAG技术，取前10个样本
作为参考的GPT-3.5抽取模型；BERT. 来自变换器的双向编码器表示（bidirectional encoder representations from transformers）；RoBERTa. 一 种
经过鲁棒优化的BERT预训练方法（a robustly optimized BERT pretraining approach）。
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表2  基于全训练集微调的预训练-微调方法结果（%）

Table 2. Results of pre-training and fine-tuning method based on fine-tuning of full training set (%)

数据集 方法
分型 T分期 N分期

平均F1值
准确率 F1值 准确率 F1值 准确率 F1值

验证集 BERT 87.50 86.31 77.08 75.90 87.50 85.20 82.47 

RoBERTa 91.67 90.74 83.33 80.86 87.50 85.36 85.65 

测试集 BERT 67.31 66.08 50.00 47.13 80.76 78.81 64.01 

RoBERTa 73.08 71.06 53.85 50.18 75.00 73.65 64.96 
注：BERT. 来自变换器的双向编码器表示（bidirectional encoder representations from transformers）；RoBERTa. 一种经过鲁棒优化的BERT预训练
方法（a robustly optimized BERT pretraining approach）。

图4  标注平台中疾病分型分期自动抽取作为推荐结果的示例

Figure 4. Example of automatic extraction of disease typing and staging as recommended results 

in the annotation platform
注：分期“值”为“T分期，N分期”结果。

4  讨论

本研究从真实世界电子病历数据中的非结构

化数据处理问题出发，探索了真实世界数据标注

平台的搭建及工作流程，同时基于已标注及审核

的膀胱癌病理数据，探索了 RAG 结合大模型及

当前主流的预训练 - 微调方法的自动抽取疾病分

型、分期的效果。

为了实现海量医学数据尤其是电子病历数据

中非结构化数据到结构化数据的转换，已有较多

研究团队开始开展医学知识标注体系的设计及

系统构建 [12]，以及面向医疗文本的标注平台构

建 [13- 14]。本研究为了更方便高效地标注、审核膀

胱癌电子病历数据，建立了真实世界数据标注平

台，通过其可视化界面及任务领取、标注、审核

的流程设计及后台管理，优化了人工提取的质量

和效率。

RAG 技术是当前自然语言处理领域的热门

研究方向之一 [9, 15]，RAG 模型可以被看作是赋予

了生成式模型自主搜寻资料的能力。其优点在于

可以有效利用知识库中的信息来提高生成的准确

性、流畅性和丰富性，同时避免了直接使用大规

模知识库的计算和存储开销。本研究利用 RAG

技术检索相关病理记录文本及其标注结果，并将

这些信息与待提取的新病理记录文本相结合，通

过添加提示后，一并输入 LLM 进行处理。LLM

会从前面已标注的样本中得到指导，判断待提取

的病理记录中膀胱癌的分型分期结果。

自动化抽取的结果显示，基于 RAG 技术的

抽取方法对于 T 分期的抽取优于基于小样本微调

的预训练 - 微调方法，但在 N 分期及分型抽取上

劣于或微劣于小样本微调的预训练 - 微调方法。

在小样本场景，两种方法对比，RAG 技术的优

势在于不需要针对下游数据的训练过程，大大减

轻了迁移到其他医学领域的难度，但尚待在跨机

构、跨病种数据中验证，此外，RAG 能够展示出
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推理过程中提供参考依据的相关文档，这为理解

模型的决策过程提供了一定的可解释性。对于基

于 RAG 技术的抽取模型，参考 10 个病理记录的

模型效果有时反而劣于参考 5 个病理记录的模型，

可能是因为用于检索的、已标注的数据库仍相对

较小，在碰到罕见分期或分型结果时，检索模型

会纳入更多的相关度较差的样本，进而干扰 LLM

的判断。

总体上，基于 RAG 技术的抽取方法及基于

小样本微调的预训练 - 微调这两种方法抽取非结

构化病理报告中分型、分期信息的平均 F1 值低

于 0.4，效果欠佳。而基于全训练集微调的预训练 -

微调方法在验证集、测试集的平均 F1 值分别在

0.8、0.6 以上，抽取效果较为理想，提示对于疾

病特异性较强的非结构化病理记录，通用领域的

预训练语言模型参数中存储的知识无法覆盖此专

业领域，需要以一定量的专业领域数据进行微调

后，方能提升模型抽取的准确率。在微调过程中，

模型会学习特定任务的信息，同时保留之前学到

的通用语言特征。

本研究中 RAG 结合大模型方法抽取效果欠

佳，可能有以下几方面的原因：一是 RAG 对检

索系统的依赖性较强，模型的表现在很大程度上

依赖底层检索系统的效果，本研究使用的 BM25

检索算法的检索能力可能有待提升，后续工作可

以考虑使用更先进的中文检索算法；二是本研究

所使用的大模型 gpt-3.5-turbo 在中文医疗领域能

力有待提升，后续工作可以考虑使用在中文医疗

领域表现更好的大模型；三是用于检索的数据库

有待扩展，后续工作可以考虑增加已标注的病历

数据或指南等权威文件、文献等更新的知识作为

外部知识库，提升抽取的准确率；四是，分型、

分期信息在部分病理报告中未明确报告，因此对

于这些缺失信息的抽取还涉及推理过程，例如，

N 分期的判断需要先明确淋巴结转移部位及对应

数量，再结合 N 分期判断标准综合推断。因此对

比直接抽取肿瘤大小等原文中已存在的信息，分

型、分期的抽取更加困难，这可能也导致了本研

究的准确率不够理想。

前期研究中基于正则表达式方法提取膀胱癌

病理报告中 T 分期、N 分期的 F1 值分别为 0.90、

0.88[3]，抽取的准确率优于本研究中基于预训练

语言模型的方法。可能是因为病理报告中包含许

多专业术语、缩写以及复杂的句子结构，模型未

在预训练语料库中充分接触到这些专业词汇或表

达，导致其在微调阶段难以准确识别。例如，“送

检右盆腔（3/4 枚）淋巴结可见癌转移”指得是

送检了右盆腔 4 枚淋巴结，其中阳性淋巴结有 3

枚，这一表述规则性较强，而对于这类格式固定、

规则明确的文本信息，正则表达式能够通过精确

的规则直接定位和抽取信息，存在优势。但对于

复杂或不规则的语言模式，编写正则表达式规则

就比较费时费力，扩展到其他领域时泛化能力也

较差。考虑到本研究是基于预训练语言模型的初

步尝试，标注数据有限，未来有待更大的数据集、

更先进的算法、更适配的模型、更多元的外部知

识库以深入探索预训练语言模型在电子病历信息

抽取中的效果。

综上所述，尽管人工智能技术在医疗领域展

现出巨大的应用潜力，但在处理真实世界电子病

历数据中的非结构化信息方面仍存在一定的挑

战。本研究通过真实世界标注平台的搭建进行膀

胱癌病理数据的标注与审核，并基于已标注的数

据初步探索了 RAG 结合大模型方法及基于 BERT

模型、RoBERTa 模型的预训练 - 微调方法自动化

抽取疾病分型、分期的效果，并将自动化抽取结

果作为标注平台的推荐结果加速电子病历数据的

非结构化信息抽取，以加速知识挖掘与数据赋能。

未来研究应继续优化模型和训练策略，以提高信

息抽取的准确性和效率，为医疗领域的人工智能

应用提供更加可靠的技术支持。在此基础上，有

望推动医疗信息化进程，助力临床决策支持系统

的发展，为患者提供更优质的医疗服务。
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