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摘要

随着大语言模型（LLM）的快速发展，其处理自然语言文本的能力显著提升，为医学知识发现开辟了新路
径。本文提出一种由垂域LLM驱动的医学知识检索与问答（ERQA）框架。该框架通过集成语义向量数
据库与文献库，并进行医学领域的增量预训练与监督微调，以完成检索与问答任务。在新冠病毒肺炎
（COVID-19）疫情与TripClick数据集上的评测显示，ERQA在多项任务中表现优异。在COVID-19数据
集上，ERQA-13B 的检索指标达到最优水平，具体为归一化折损累计增益 NDCG@10 = 0.297、召回率
Recall@10 = 0.347、平均倒数排名（MRR） = 0.370；在摘要生成任务和问答任务的性能方面也高于基线模
型（ROUGE-1 = 0.434，BLEU-1 = 7.851）。在TripClick数据集上获得的结果进一步表明，ERQA对多样医
学主题具有良好的适应性，是迈向高效生物医学知识检索与问答的重要尝试。
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1. 引言

OpenAI公司于2022年11月发布了聊天生成预训练转

换器（ChatGPT），随后于 2023 年 3 月推出了 GPT-4，展

示了大语言模型（LLM）的广泛应用场景[1‒2]。经过在

包含数十亿个 token的超大规模语料上训练，LLM展现出

令人瞩目的文本生成与理解能力，某些方面可与人类水平

相当[3]。LLM不仅重塑了公众的创意写作与技术写作实

践，也在多个科学领域取得了当前领先的表现。以

“large language models”或“ChatGPT”为关键词在 Web 

of Science中检索，至 2023年 11月底共返回 105 722篇文

献，覆盖工程学、计算机科学与医学等主要主题。

LLM本质上是统计模型，通过条件概率建模预测词序

列，其在多项自然语言处理（NLP）任务中持续刷新性能

指标，也进一步推动了生物医学垂域LLM的发展。代表性

模型包括BioMedLM [4]、BioGPT [5]与PMC-Llama [6]等；

这些模型在PubMed引文与全文等特定数据集上训练或微

调，以提升其在生物医学应用中的实用性。以BioGPT为

例，其依托大规模医学文献，为研究人员和医疗从业者提

供信息抽取与决策辅助的工具。上述模型体现了LLM在

生物医学研究中的前沿进展，一方面能够提升数据分析效

率与准确性，另一方面为信息抽取[7]、医疗服务与医学

教育[8]等场景提供了新的可能性。

尽管如此，LLM仍可能出现“幻觉”与“虚构”等

问题。在要求高准确性与高可靠性的场景（如医疗决策辅

助等）中，这些问题尤需重视。生物医学LLM产生的不
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准确或带偏见回答可能导致延误最佳治疗时机，造成心理

或生理伤害，甚至危及生命。因此，确保由生物医学

LLM生成的回答经过严格验证并具备充分透明性至关重

要[9]。相关可行策略包括提升训练数据质量并为模型推

断提供充分的证据支持等。

鉴于LLM在NLP任务中的表现，其具有作为医学知

识检索与问答（QA）系统的核心引擎的潜力。本文通过

集成外部数据库，构建一种医学知识检索与QA框架，并

从定性与定量两个维度开展系统评估。

2. 国内外研究现状

LLM 在生物医学与医疗健康领域展现出广阔前景，

涵盖临床决策支持、医学教育等多种应用。近期研究持续

扩展其支撑能力，例如，将结构化数据或外部知识注入模

型的数据增强型LLM可用于基于放射科报告推断肿瘤治

疗反应等应用[10]。鉴于本文聚焦于医学知识检索与QA，

下文主要回顾与该领域直接相关的NLP研究。

2.1. 知识抽取

知识抽取是NLP的核心任务，旨在将非结构化文本

转化为结构化知识，主要包含两类子任务：命名实体识别

（NER）与关系抽取（RE）。早期方法高度依赖手工特征

与规则系统，随着深度学习与 Transformer 模型的发展，

相关模型性能取得了显著提升。

Mayo 诊所研发的临床文本分析与知识抽取系统

（cTAKES）[11]在医学信息抽取研究中具有奠基意义。该

开源框架采用模块化架构解析临床文本，将机器学习与基

于规则的方法结合用于抽取任务。与此类似，知识引导的

远程监督（KGDS）[12]通过引入生物医学知识，增强了

系统从电子病历中抽取关系的能力。当文本中的实体难以

与标准知识库对齐时，这一方法更为有效。

近期相关研究将医学知识直接编码进预训练语言模

型。例如，Roy和Pan [13]将统一医学语言系统（UMLS）

概念融入BERT的嵌入表示，进一步提升模型对复杂医学

关系的理解与抽取能力。由美国国家医学图书馆研发的语

义知识库（SemRep）同样利用基于UMLS的规则来捕获

生物医学文本中的关系[14]。但美国国家医学图书馆的严

格评估显示，SemRep 的精确率仅为 0.55、F1 值为 0.42，

其中生物医学实体识别与规范化对其错误率贡献显著

[15]。此外，也已提出面向中文医学文本的知识增强医学

关系抽取（KeMRE）[16]等专用框架，通过引入源自临床

指南的知识嵌入，能够增强基于BERT的RE流程。

LLM已被广泛用于评估生物医学NER与RE任务在基

准数据集上的性能。例如，在BC5CDR-chemical数据集

（化学-疾病RE的基准语料）上，GPT-3与GPT-4分别获得

了0.73与0.82的F1分数。尽管LLM功能强大，将其在领

域特定知识上进行微调仍是确保语境精准抽取的关键。

2.2. 信息检索

传统的信息检索（IR）模型（如 Okapi BM25 [17]）

以词频-逆文档频率（TF-IDF）为基础实现文档排序，为

精准检索奠定了技术基础。这类早期模型至今仍是许多

IR系统的骨干组件。

随后，面向医学场景的专用 IR系统不断演进。代表性

模型包括MedSearch [18]，其通过对冗长医学查询的适配，

强化了传统医学网页内容的搜索能力，其中的查询重写与

结果多样化技术对不熟悉复杂医学术语的用户更为友好。

与此同时，采用医学主题词表（MeSH）的PubMed [19]已

成为生物医学文献检索的“金标准”，帮助医学专业人员获

取循证实践所需的最新进展[20]。近年的医学 IR研究重点

转向融合人工智能，以更好地处理复杂查询与同义词问题

[21‒22]。例如，提出了一种基于NLP的关键词增强与筛选

方法以帮助科研人员优化检索方式[23]。该方法利用先验知

识从初始检索题名与摘要中抽取有意义的候选关键词，并

已在房颤主题研究中显示出有效性。Jin等[24]开发了可插

拔式生物医学文献检索模块，将点击日志融入稠密检索模

型，从而在相关查询的基础上获得改进的检索效果。

尽管传统方法在结构化检索方面表现出色，但在应对

复杂医学查询的语境与语义细粒度方面仍显不足。LLM

的引入为医学 IR带来新的可能性，凭借更强的上下文理

解能力，能够显著提升用户体验。通过将经典 IR模型的

稳健性与LLM的高级语义能力相结合，新一代 IR系统在

医学检索场景中正日益体现出更高的有效性与易用性。

2.3. QA系统

基于序列到序列的神经网络模型[25]能够有效提升生

成具备语境感知的回答的能力。传统的检索式QA系统多

依赖预定义模板[26]或搜索算法[27]，从结构化数据库或

非结构化文本语料中抽取答案。近年来，将知识图谱融入

神经对话系统被证明可显著提升医学对话场景中的语义理

解与回答准确性[28]。类似地，常识知识感知对话生成模

型（ConKADI） [29]与信道感知知识融合网络（CAKF）

[30]等模型利用外部医学知识能够支持具备个性化逻辑的

推理过程，从而提升医学QA的质量。

Transformer 架构的发展进一步改变了医学 QA 领域
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[31‒32]。研究者构建了多种生物医学QA数据集，用于对

模型进行严格评测，其中包括基于美国医师执照考试的

MedQA与基于PubMed引文摘要的PubMedQA [33]。这些

数据集推动了面向 QA 的 LLM 发展。值得注意的是，

GPT-4 与 Med-PaLM 2 [34]在 MedQA 上分别达到 86.1 与

86.5的准确率分数，与人类专家平均87.0的水平相当。在

PubMedQA上，BioMedLM、BioGPT、Med-PaLM 2分别

达到 74.4、81.0、81.8的分数。尽管这些LLM在标准QA

数据集上的表现已可比拟人类，但在有效应对实际生物医

学问题方面，仍须开展更为全面的评估。

文本摘要被视为QA任务的一个子类，其研究可追溯

至 20 世纪 50 年代，主要分为抽取式与总结式两大路径

[35]。抽取式摘要通常基于TF-IDF等统计方法进行词项加

权[36]或基于图模型对句子重要性进行排序[37]；总结式

摘要则在理解文本主旨的基础上重述关键信息，以形成更

简洁清晰的概要[38]。近年，基于Transformer的模型在总

结式方法中占据主导地位。例如，GPT-4已被广泛用于医

学文献综述，将冗长论文压缩为精炼摘要，便于研究人员

快速获取主要结论[39‒40]。此外，总结式技术也可用于

临床病历笔记生成[41]与诊断报告抽取[42]等任务。

3. 数据与方法

3.1. 数据收集

本研究所使用数据以PubMed平台检索与新冠病毒肺

炎疫情（COVID-19）相关的文献为主要来源。本文使用

“novel coronavirus”“2019-nCoV”“COVID-19 virus”

“SARS-CoV-2”和“SARS2”等关键词进行检索，过滤无

关内容并确保所获文献与研究目标直接相关。为二次复核

与满足模型训练需要，收集过程纳入了题名、作者、摘

要、关键词、MeSH与数字对象唯一标识符（DOI）等核

心元数据。所收集文献按主题可划分为七类：机制、传

播、诊断、治疗、预防、病例报告与预测（表 1）。为保

证数据的准确性与可靠性，本文在筛选过程中充分考虑了

各研究可能存在的局限与偏倚，最终得到包含426 541篇

文献的数据集。

为进一步降低数据集偏倚，本文纳入公开数据集

TripClick [43]作为附加基准。TripClick源自Trip Database

健康检索引擎的用户交互日志，覆盖 2013—2020 年约

520万次用户交互，并配套 IR评测基准与相关元数据，用

以支持深度学习 IR模型的训练与评估。

在使用LLM进行语义检索与微调阶段，本文对文献

进行最小化预处理，主要包含两步：①将文本统一为

unicode transformation format-8-bit（UTF-8）编码，并清

理乱码或非法字符；②将文章内容组织为分层 JavaScript 

Object Notation（JSON）结构。随后由两名标注员开展复

核以确认数据的准确与完整；如出现分歧，则由第三名审

校者裁决。复核流程分为以下四个阶段。

• 相关性复核：标注员独立评阅各文献与研究主题的

契合度，基于关键术语判定其相关性，并核对其是否匹配

预设类别。

• 重复性复核：针对大规模PubMed检索中可能存在的

冗余记录（如同一论文的多个版本）清除所有重复条目。

• 完整性复核：核查每篇文献是否包含必要元数据

（如题名、作者、摘要、MeSH与DOI等），并检查预处理

（如UTF-8编码、特殊/非法字符移除）是否正确；对缺失

项通过补充来源加以完善。

• 可重复性复核：为评估标注一致性，在设定时间间

隔后，随机抽取10%已复核文献由同一组标注员进行复标。

3.2. 框架设计

本文提出一种由垂域LLM驱动的医学文献检索与问答

（ERQA）框架。如图1所示，ERQA将垂域LLM、文献数

据库与语义向量数据库整合为一体，形成直接关联医学文

献的知识获取方案。

垂域LLM以Llama2 [44]为基础，采用增量预训练与

表1　增量预训练所用数据集统计

Data source

Novel coronavirus

TripClick

Article type

Mechanism

Transmission

Diagnosis

Treatment

Prevention

Case report

Forecasting

‒

Total

62 170

22 543

65 295

101 943

109 874

48 543

16 173

84 736

Training set

49 739

18 034

52 237

81 553

87 899

38 835

12 937

67 789

Validation set

6 217

2 254

6 529

10 194

10 987

4 854

1 617

8 473

Testing set

6 214

2 255

6 529

10 196

10 988

4 854

1 619

8 474
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指令微调相结合的流程。Llama 2是在多样化通用语料上

进行训练得到的，在医学文献检索与QA方面对细粒度语

义的支撑能力有限。本文基于生物医学文本进行增量预训

练，可在保持原有生成能力的同时，逐步注入领域知识

[45]；随后基于提示词工程进行微调，进一步使模型能够

处理问题分类、问题重构、摘要生成与基于文献的QA等

任务，并约束输出质量。

文献数据库是各类学术著作的综合资料库，既保证原

始文本内容的完整性与可获取性，又以篇章级为基本单元

保存题名、作者、机构、摘要、关键词及结构化正文等元

数据，便于在执行语义检索后回溯原文。

语义向量数据库用于支持语义检索，以段落级存储文本

嵌入[46]。指定文本首先经由垂域LLM处理，取最后一层

Transformer的输出生成查询向量，并利用近似最近邻检

索实现高效召回[47‒48]。在离线阶段，采用K-means将全

部嵌入预聚类为若干子区域，并构建倒排文件以加速匹

配；在线检索时，先在子区域中心上进行初始相似度计

算，再在候选子区域内进行二次匹配，从而避免全量穷举

的计算开销。通过嵌入向量与唯一文章标识之间的映射，

实现由向量匹配至可读文本的有效关联。

上述组件的集成为ERQA提供了一种新的医学知识检

索方案，其工作流程如图 2所示。研究者首先提出问题，

如“2021年之后关于新型冠状病毒（SARS-CoV-2）如何

调控宿主免疫应答的研究热点是什么？”，并被ERQA模型

判定为文献检索类问题；当问题包含特定书目信息约束

（如发表时间、作者、机构）时，垂域LLM会识别并提取

约束信息（如2021—2024年），并据此对问题进行规范化

重写（如“SARS-CoV-2如何调控宿主免疫应答？”），随

后将重写后的问题交由语义向量数据库处理。

系统检索出满足约束条件的前N个相关语义向量，并

返回与之关联的唯一标识以链接到文献数据库中的完整著

录信息。进一步，垂域LLM基于前N篇文献的题名与摘

要生成精简摘要并以列表形式呈现。如研究者需要更细节

的信息，可提出针对性追问（如“如何通过T细胞检测方

法判定对SARS-CoV-2感染的交叉免疫应答？”）。当该追

问对应某一检索结果（如 DOI： 10.1038/s41467-021-

21856-3）时，系统将其转换为指令化问题（如“基于题

为‘……’的文章信息，请回答‘……’”），据此执行

检索增强生成以缓解LLM常见的“幻觉”问题。

3.3. 实现细节

垂域LLM基于基础模型Llama 2 [44]，通过增量预训

练和微调完成知识增强。Llama 2采用 32层解码器结构，

使用均方根层归一化（RMSNorm）替代层归一化（Lay‐

erNorm），在注意力机制中具体使用的是基于分组查询注

意力（GQA）的多头注意力，并通过旋转位置编码实现

位置表征。在包含 2万亿 token、上下文窗口 4096的语料

上训练后，本文选择Llama-7B（70亿参数）与Llama-13B

（130亿参数）作为ERQA的基础模型。

在增量预训练阶段，本文使用字节对编码对收集到的

医学文本进行分词，使“angiotensin-converting enzymes”

等复杂术语可被拆解为具有语义的子词单元，以便于模型

高效处理医学术语。预训练以下一词预测为目标，在无监

督设定下为模型注入领域知识。经过对生物医学文本的大

量学习，模型学习到文献中的重要表述关系。例如，模型

可以识别到“ACE 抑制剂”与“高血压”的关联，或

“PCR检测”与“COVID-19诊断”的关联，有助于生成

更为精确的医学回答。每个epoch结束后，在从COVID-19

和TripClick数据集中选取的留出验证集上评估性能。

微调阶段旨在对齐模型与医学知识检索及QA的关键

任务，包括问题分类、问题重构、摘要生成与基于文献的

QA（第3.2节和图2），部分微调提示词示例见表2。在问

图1. 由垂域LLM驱动的ERQA框架。SFT：监督微调。
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图2. ERQA框架的工作流程。

表2　不同微调任务的提示词示例

Type

Question classification

Question reconstruction

Abstract summarization

Literature-based QA

Prompt examples

1. [QUESTION] + Is the given query a literature retrieval problem or a free-format problem?

2. [QUESTION] + Identify which category the discussed query falls under: literature retrieval problem or free-format problem?

3. [QUESTION] + Determine if the provided query can be recognized as a literature retrieval problem or a free-format problem?

1. Explore the seminal contributions of the [AUTHOR] in the field of [QUESTION] with a focus on groundbreaking findings 

between [2010] and [2022]. → [QUESTION]; [AUTHOR]; [2010‒2022]

2. Locate the primary research findings related to [QUESTION] by [AUTHOR], examining publications dated between [2017] and 

[2022] across esteemed academic journals including [NATURE], [CELL], and [Sciences]. → [QUESTION]; [AUTHOR]; [2017‒

2022]; [NATURE, CELL, SCIENCE]

1. Condense the core content of the article [TITLE] into a brief summary, drawing from the information provided in its abstract to 

convey the main research results as articulated in the [ABSTRACT]

2. Provide a brief encapsulation of the article [TITLE] using the information available in its abstract, distilling the main points and 

research outcomes articulated

3. Summarize the article [TITLE] by extracting the key details from its abstract as outlined in the [ABSTRACT]

1. Answer [QUESTION] by drawing insights from the [ABSTRACT] of the article [TITLE], extracting relevant information and 

addressing the specific inquiry posed

2. Respond to [QUESTION] utilizing details from the [ABSTRACT] of the article [TITLE], synthesizing key information and 

providing a relevant and concise answer

3. Provide an answer to [QUESTION] based on the content outlined in the [ABSTRACT] of the article [TITLE], incorporating pertinent 

details to address the specific query
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题分类和问题重构模块中，本文以医学研究人员为目标用

户，收集贴近实际的信息检索查询，并移除发表日期、作

者、机构等限制以重构标准化检索问题；摘要生成模块借

鉴既有研究[49‒50]，以引用原文献的文献作为候选摘要

来源，并进行人工复核；基于文献的QA模块主要依靠人

工阅读摘要与PubMedQA中所使用的方法[33]。微调过程

中采用低秩适配（LORA），冻结基础模型参数，仅更新

低秩矩阵[51]。在多种秩值实验后，本文选取 r = 4以兼顾

计算开销与微调精度，并设定缩放因子α = 16以调节低秩

分量的影响。该策略在保留基础LLM通用语言能力的同

时，能够高效适配领域任务。

本文按照8∶1∶1的比例将数据集划分为训练集、验

证集与测试集（表1和表3）。为提升医学QA任务输出的

可靠性，模型推理温度设定为0.15，因为较低温度可降低

输出响应所表现出的随机性。同时结合累计概率为0.9的

前P个采样，在覆盖度与“幻觉”抑制之间取得平衡。

在模型的训练与更新过程中，使用AdamW（weight‐

ed adaptive moment estimation）优化器，权重衰减为0.01，

β系数为(0.9, 0.999)。学习率调度包含 1500步预热，之后

衰减至最大学习率的 10%。学习率在预训练阶段为 1 × 

10−4、微调阶段为 1 × 10−5，对应批大小分别为 64 与 32。

为防止过拟合，训练过程采用早停策略，若验证集损失连

续 5 个 epoch 无改善，则停止训练。训练共使用 6 块

NVIDIA A100 图形处理单元（GPU），最长训练时长达

1440 h。图3展示了微调1000次迭代过程中损失函数与困

惑度的变化趋势。

4. 评估与讨论

为贴近实际应用场景，本文从文献检索、摘要生成与

基于文献的QA三方面对所提框架进行性能评估。

4.1. 基线模型

为评估ERQA框架的生成性能，本文选取多种语义基

线模型进行对比，包括 BERT [52]、BioBERT [53]、Bio‐

ClinicalBERT [54]以及一些较新的医学LLM（如BioMed‐

LM [4]、Meditron-7B [55]和 ChatDoctor [56]），以实现全

面评价。

BERT是具有 1.1亿参数的双向Transformer模型，通

过同时考虑句子左、右侧上下文来捕获远距离依赖。

BioBERT与BioClinicalBERT分别在医学文献与临床病例

数据上进行微调，以提升其在医学NLP任务中的表现。

BioMedLM是专用于生物医学领域的 LLM，仅在生

物医学摘要与论文上训练，采用标准的Transformer堆叠

架构，上下文窗口长度为 1024、隐藏维度为 2560，其

在多类生物医学 NLP 应用中取得了较为优异的结果。

表3　微调数据统计

Data source

Shared

Novel coronavirus

TripClick

Prompt type

Question classification

Question reconstruction

Abstract summarization

Literature-based QA

Abstract summarization

Literature-based QA

Total

1 278

4 932

7 419

13 678

5 492

4 328

Training set

1 022

3 945

5 935

10 942

4 393

3 462

Validation set

127

493

741

1 367

550

433

Testing set

128

495

741

1 367

549

433

图3. ERQA模型微调过程的损失函数与困惑度变化。
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Meditron-7B 则是在 Llama 2 基础上构建的更通用医学

LLM，使用 NVIDIA Megatron-LM 分布式训练器进行训

练，其大规模训练过程使其能够有效处理多种医学推理任

务。ChatDoctor主要应用于医患对话场景，基于Llama架

构在大规模医患交互数据上完成微调。ChatDoctor同时结

合了经过人工整理的离线知识库与外部资源（如Wikipe‐

dia）进行实时检索增强，以更好地应对真实临床查询。

为确保在所收集数据集上的公平对比，以上对比模型的所

有超参数均在相关数据集上通过网格搜索进行调优。

4.2. 文献检索

如 3.2节所述，向量数据库为语义检索提供了可行路

径，其中向量嵌入对最大化检索性能至关重要。本节评估

不同文献检索模型的嵌入表示所带来的影响。对于COV‐

ID-19数据集，本文采用包括文章类别与人工反馈在内的

两类金标准；对于TripClick数据集，采用来自点击日志

的记录作为金标准。所选模型均以归一化折损累计增益

（NDCG）、召回率（Recall）、平均倒数排名（MRR）等

指标进行评价。

在COVID-19数据集上使用文章类别作为金标准评估

检索表现时，ERQA-7B与Meditron表现相当，且均显著

优于 ChatDoctor 与基于 BERT 的模型。如图 4 所示，

ERQA-7B 的 NDCG@10 指标（0.897）略低于 Meditron

（0.899），但高于ChatDoctor（0.893）和BioMedLM（0.885）。

Recall@10指标呈现相同趋势，ERQA-7B的Recall@10指

标为0.906，略低于Meditron（0.907），并优于ChatDoctor

（0.902）和BioMedLM（0.894）。上述结果表明，在COV‐

ID-19 数据集上，ERQA-7B 与 Meditron 的检索准确性更

高，较BERT系模型具有明显优势。此外，本文在该数据

集上以人工反馈为真值进行额外评估。如图5（a）所示，

ERQA-7B（NDCG@10 = 0.264、Recall@10 = 0.289）再

次优于 ChatDoctor （NDCG@10 = 0.257、 Recall@10 = 

0.279）。Meditron 的数值（NDCG@10 = 0.261、Recall@

10 = 0.287）略低于 ERQA-7B，两者整体表现接近。

BERT系模型（如BioClinicalBERT）结果（NDCG@10 = 

0.221、Recall@10 = 0.237）明显偏弱。上述结果表明，

当以人工反馈为评价准则时，小规模模型存在局限。

在 TripClick 数据集上[图 5（b）]，ERQA-7B （ND‐

GG@10 = 0.337, Recall@10 = 0.279）表现稳定，与 Me‐

ditron（NDCG@10 = 0.341、Recall@10 = 0.276）基本相

当，且领先于 ChatDoctor（NDCG@10 = 0.332、Recall@

10 = 0.272）。ERQA-13B在TripClick数据集上取得最显著

提升，其 NDCG@20 指标为 0.428、Recall@50 指标为

0.391， 明 显 高 于 次 优 模 型 ERQA-7B （NDCG@20 = 

0.348、Recall@50 = 0.376）。该结果表明，更大规模模型

与更精细的微调在应对多样且噪声较高的真实检索数据时

更具优势。

4.3. 摘要生成

摘要生成作为文本摘要的一个细分方向，在科学与医

学研究语境下对内容准确性要求较高。为评估本模型及对

比基线的性能，本文采用ROUGE指标（包括ROUGE-1、

ROUGE-2、ROUGE-L）这些指标通过与参考摘要的重叠

程度进行度量，其中ROUGE-1关注一元重叠，ROUGE-2

关注二元重叠，ROUGE-L关注最长公共子序列[35]。

在COVID-19数据集上的结果[图 6（a）]显示，LLM

系模型整体优于BERT系。其中，ERQA-13B在各项指标

上均为最优，其ROUGE-1指标为 0.434，而ERQA-7B的

ROUGE-1 指标为 0.420。相较传统模型，ERQA-13B 在

ROUGE-1 上较 BERT、BioBERT、BioClinicalBERT 分别

图4. COVID-19数据集上以类别为真值的检索性能。
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提升 28.4%、 33.95%、 19.89%。 BioMedLM、 Meditron、

ChatDoctor的ROUGE-1指标分别为 0.409、0.413、0.411，

未超过 ERQA 模型。对于 ROUGE-2，ERQA-13B 的指

标为 0.203，较 BioMedLM 提升 16.67%； ERQA-7B 与

Meditron 的指标分别为 0.184、0.181。在 ROUGE-L 指标

上， ERQA-13B 的结果为 0.345， ERQA-7B 的结果为

0.329，Meditron的结果为0.320。

在TripClick数据集上[图6（b）]，ERQA-13B的各项

指标均处于最优，其ROUGE-1指标为0.421。Meditron与

ChatDoctor的ROUGE-1指标分别为0.400、0.387，ERQA-

7B的ROUGE-1指标为0.403。在ROUGE-2上，ERQA-7B

的指标为 0.294、 ERQA-13B 的指标为 0.303，均高于

Meditron（0.286）与ChatDoctor（0.275）。ROUGE-L指标

中，ERQA-13B 的指标为 0.367，次之分别是 ERQA-7B

（0.331）、Meditron（0.327）、ChatDoctor（0.316）。表4给

出了ERQA在摘要任务中的若干示例，ERQA系模型生成

的摘要更为准确且上下文相关性更强，进一步证明了该框

架在医学知识抽取场景中的优势。

4.4. 基于文献的QA

最新提出的生物医学大模型 Med-PaLM 2 基于

MedQA与MedMCQA数据集训练，在美国执业医师资格

考试（USMLE）上取得了与专业医生相当的成绩。这类

数据集以多项选择形式组织，因此模型性能主要以准确率

衡量。与此不同，ERQA面向医学知识检索与QA场景，

任务以基于上下文的阅读理解为主，传统准确率并不适

用。为此，本文采用BLEU指标[57]评估生成内容的流畅

性与语境相关性，用于衡量其在上下文理解任务中生成回

答的质量。

如表5所示，在COVID-19与TripClick两个数据集上，

LLM 系模型整体显著优于 BERT 系模型。BERT、BioB‐

ERT、BioClinicalBERT的BLEU得分相对较低，表明其在

生成高质量、与语境一致的QA回答方面存在局限。

图6. COVID-19与TripClick数据集上的摘要生成性能比较。（a）COVID-19数据集；（b）TripClick数据集。

图5. COVID-19与TripClick数据集上以人工反馈为真值的检索性能。（a）COVID-19数据集；（b）TripClick数据集。
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BioMedLM 在 COVID-19 数 据 集 上 的 BLEU-1 为

5.843、 BLEU-4 为 0.672，在 TripClick 上的 BLEU-1 和

BLEU-4分别为5.703、0.417。Meditron与ChatDoctor进一

步凸显了LLM的优势。Meditron在COVID-19数据集上的

BLEU-1和BLEU-4分别为6.278和0.725，在TripClick数据

集上分别为6.004、0.432。经专门面向医学检索与QA任务

微调的ERQA模型在两数据集上均超越上述基线，ERQA-

7B 在 COVID-19 数据集上的 BLEU-1 和 BLEU-4 分别为

6.467、0.722，在TripClick数据集上分别为 6.284、0.447，

更大参数量的ERQA-13B在此基础上取得进一步提升。

为进一步理解LLM的QA能力，本文对ERQA进行了

人工评测，以连贯性、一致性与满意度为评分维度[34]。

各维度采用百分制并划分为四级，以细化不同维度的性能

判断：1~25 分表示性能较差；26~50 分表示性能一般；

51~75分表示性能良好；76~100分表示性能优秀。

• 连贯性衡量回答的逻辑衔接与论证支撑。高得分

（76~100）表示生成的语句概念准确、逻辑严谨；低得分

（1~25）表示内容逻辑松散或难以理解。

• 一致性衡量回答与来源文献的一致程度，防止“幻

觉”或事实性错误。高得分代表与来源高度一致，低得分

反映偏离或不准确。

• 满意度衡量回答对用户信息需求的满足度，包括完

整性与信息量。高分表示回答充分且相关，低分表示未满

足预期。

在人工评价过程中，三位领域专家独立对ERQA生成

的QA对进行评分，根据连贯性、一致性和满意度对其回

答进行 0 ~100 分的评分。为确保评测可靠性，本文对每

个QA对分别计算Krippendorff ’s α以评估三项指标的评审

者一致性，并将0.75设为阈值：当α ≥ 0.75时，视为评分

一致，取三位评审者的均值作为该QA对的最终得分；若

α < 0.75，则将该QA对标记为复评，由评审者复核并讨

论分歧，直至α超过阈值。完成全部QA对的评审与分歧

消解后，本文对三项指标（连贯性、一致性和满意度）

的最终得分取全体样本平均，以保证整体评估的一致

可靠。

如图7所示，将模型规模由70亿参数提升至130亿参

数，可在连贯性、一致性和满意度三项指标上提升ERQA

框架的表现。其中，较大模型在满意度上提升更为明显，

表4　摘要生成案例

Title

SARS-CoV-2 inactivation in aerosol 

    by means of radiated microwaves 

    (PMID: 37515131)

Array-based multiplex and 

    high-throughput serology 

    assays (PMID: 36781805)

Brief report: Declining rates of 

    SARS-CoV-2 vaccine uptake 

    among patients with thoracic 

    malignancies (PMID: 36792425)

Abstract summarization

Coronaviruses cause respiratory infections in mammals and birds, including humans. Air transmission is the main route 

of SARS-CoV-2 infection. We developed a method to inactivate the virus using electromagnetic waves. In the 

laboratory, we consistently achieved a 90% reduction in infectivity with a safe Radio Frequency (RF) wave emission. 

This is the first demonstration of SARS-CoV-2 inactivation using RF waves in conditions compatible with human 

presence. Further research is needed to apply this technology in different environments and explore its potential against 

other viruses

Serological tests are crucial for diagnosing infections, monitoring vaccination responses, and tracking disease 

transmission. The COVID-19 pandemic emphasized the need for rapid development of reliable serological tests. This 

study presents a multiplex serological assay based on bead array technology, capable of detecting anti-SARS-CoV-2 

antibodies using minimal sample volume and high-throughput analysis. The method is adaptable to include antigens 

representing new variants, and it is being expanded to enable parallel detection of antibodies against multiple infectious 

agents

The study analyzed vaccine uptake among 242 patients with thoracic malignancies. It revealed a decline in uptake of 

subsequent vaccine doses, with 75% receiving the recommended third dose, 39% receiving the recommended fourth 

dose, and 5% receiving the recommended fifth dose. Additional vaccinations were found to increase humoral immunity. 

The findings emphasize the need to understand the reasons for decreased vaccine uptake and highlight the importance 

of counseling patients with lung cancer on public health recommendations

PMID: PubMed identifier.

表5　COVID-19与TripClick数据集上基于文献的QA性能

Model

BERT

BioBERT

BioClinicalBERT

BioMedLM

Meditron

ChatDoctor

ERQA-7B

ERQA-13B

COVID-19

BLEU-1

0.541

0.632

0.790

5.843

6.278

6.083

6.467

7.851

BLEU-4

0.013

0.011

0.018

0.672

0.725

0.705

0.722

0.873

TripClick

BLEU-1

0.568

0.454

0.573

5.703

6.004

5.842

6.284

6.543

BLEU-4

0.004

0.003

0.004

0.417

0.432

0.426

0.447

0.536
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显示其从文献中提取准确且相关信息方面的能力增强。然

而，这些性能提升并未完全抵消额外计算成本带来的代

价。在医学知识检索与QA应用的实际部署中，ERQA-7B

可能是更为均衡的选择。

模型能够给出结构清晰、表述明确的回答，但在部分

情况下会引入与来源细节不一致之处，这可能源于LLM

的固有“幻觉”。例如，针对COVID-19免疫的一个问题，

生成文本对抗体保护持续时间表述有误，导致一致性评分

下降。除此之外，也有部分回答能够满足信息需求但在涉

及复杂医学概念时逻辑衔接不足，影响连贯性评分。为评

估ERQA的医学文本理解、相关信息抽取与语境化回答能

力，本文采用来自COVID-19文献的多样化摘要作为输入

查询。表6汇总了ERQA在严格推理需求下的典型输出案

例，并据此提出后续优化方向。

医学知识检索与 QA 通常涉及多轮依赖上下文的交

互。尽管ERQA支持处理较长上下文，其最大上下文长度

仍受所用模型结构限制。例如，本研究使用的Llama-7B

的上下文窗口上限为 4096 tokens，足以覆盖多数医学查

询。同时，可检索的上下文长度还受向量数据库中已预处

理的摘要与关键文献段落所限。所提出的ERQA框架能在

token预算内提供较为详尽的回答，并通过上下文约束保

持回答的完整性。

表6　基于文献的QA生成案例

PMID

37069722

36420736

36369746

37544384

Question

What are the challenges faced in controlling the 

COVID-19 pandemic despite the administration 

of vaccines?

What are some of the potential long-term 

contributors to the symptoms of COVID-19?

How did the COVID-19 pandemic impact the 

circulation of common seasonal respiratory 

viruses (SRV) in the Ottawa region of Canada?

How long were the levels of protective antibodies 

maintained after the second dose of vaccine in 

SARS survivors?

Answer

Despite the administration of vaccines, challenges in controlling the COVID-19 pandemic 

include the emergence of SARS-CoV-2 variants, breakthrough and reinfection cases in vaccinated 

individuals, new cases in low-to-middle income countries, and concerns regarding screening for 

asymptomatic infections and managing diagnosed cases.

Perturbations in T cells, B cells, mast cells, autoantibodies, and metabolic reprogramming are 

potential contributors to the long-term symptoms of COVID-19.

The COVID-19 pandemic led to a significant reduction in the incidence of common SRV, 

including influenza, in the Ottawa region of Canada. The introduction of nonpharmaceutical 

measures, such as masking, to prevent the transmission of SARS-CoV-2 likely contributed to the 

near absence of SRV cases. However, rhinoviruses and enteroviruses were relatively unaffected 

during this period.

The levels of protective antibodies (anti-SARS-CoV-2 spike IgG, anti-SARS-CoV-2 spike receptor-

binding domain IgG, and anti-SARS-CoV-2 neutralizing antibodies) were maintained at very 

high levels even 166 days after the second dose of the COVID-19 vaccine in SARS survivors.

IgG: immunoglobulin G.

图7. 基于文献的QA性能评估。

291



4.5. 消融实验

本文在 COVID-19 与 TripClick 数据集上开展消融实

验，以评估ERQA框架各组件的贡献。消融实验包括四个

比较对象：原始Llama 2（用作基准模型）；变体Llama2 

w/VD（即在QA任务中引入文献向量数据库增强的Llama2模

型）；ERQA（含向量数据库）；ERQA w/o VD（表示去除

向量数据库的ERQA）。

在依赖嵌入库和向量数据库的文章检索任务中，本文

比较了Llama2 w/VD与ERQA的表现。表 7显示，ERQA

相比Llama2 w/VD有明显提升，体现出ERQA的微调流程

对检索任务的积极作用。在摘要生成任务中，本文同时关

注Llama2与ERQA w/o VD的比较，以检验模型能否有效

提炼文章主题。图8显示，ERQA w/o VD的ROUGE分数

显著提升，证明增量预训练与微调分别在医学知识掌握与

任务对齐两方面改进了模型性能，使其优于原始基线。

在文献检索和摘要生成的下游任务中，基于文献的

QA最能直接体现LLM驱动的医学知识挖掘能力。尽管微

调与数据库均为ERQA的QA任务服务，垂域LLM（ER‐

QA w/o VD）与Llama2 w/VD仍可完成QA，但性能不及

完整 ERQA 框架。针对 BLEU 指标（表 8），ERQA w/o 

VD与Llama2 w/VD表现相近，均低于ERQA。以表 6中

PMID: 37069722 的问题为例，ERQA w/o VD 的回答为：

“尽管已接种疫苗，仍有若干挑战阻碍疫情控制，包括疫

苗犹豫、资源匮乏地区的疫苗可及性不足、难以覆盖脆弱

人群以及公共卫生基础设施与资源不足。”该回答忽略了

“病毒变异”等关键信息，并引入与问题不符的“疫苗犹

豫”。与此相比，完整ERQA在两数据集的BLEU指标均

优于其他版本。消融结果表明微调与向量数据库集成的联

合效应显著增强了其在QA任务上的性能。

4.6. 局限性

在文献检索、摘要生成与基于文献的QA三类任务的

评估中，本文结果显示LLM相较传统语言模型在理解与

运用医学知识方面具有显著优势，这为基于文献的医学知

识挖掘带来新的可能。但面向实际应用的LLM驱动医学

检索与QA系统仍面临若干挑战。

其一，检索粒度与嵌入层选择直接影响结果质量。向

量数据库中的文本切分粒度若过粗，易导致信息过载或上

下文缺失；过细则可能割裂语境、遗漏要点。另一方面，

LLM的不同隐层捕获不同抽象层级的信息，不同生成嵌

入的模型层会显著影响检索质量。向量检索提升语义相关

性的同时，基于元数据的匹配往往在精确性与可解释性上

更具优势；如何在向量嵌入与元数据特征之间取得平衡，

是系统设计的关键。

表8　不同模型在COVID-19和TripClick数据集上的基于文献的QA消融

对比结果

Model

Llama2

Llama2 w/VD

ERQA w/o VD

ERQA

COVID-19

BLEU-1

4.626

5.942

5.883

6.467

BLEU-4

0.527

0.713

0.692

0.772

TripClick

BLEU-1

4.332

0.871

5.764

6.284

BLEU-4

0.274

0.415

0.424

0.447

图8. 不同模型在COVID-19和TripClick数据集上的摘要生成消融对比结果。

表7　不同模型在COVID-19和TripClick数据集上的文章检索消融对比

结果

Metric

NDCG@10

NDCG@20

Recall@10

Recall@50

MRR

COVID-19

Llama2 w/VD

0.239

0.318

0.245

0.287

0.292

ERQA

0.264

0.332

0.289

0.326

0.348

TripClick

Llama2 w/VD

0.247

0.326

0.251

0.31

0.348

ERQA w/o VD

0.337

0.348

0.279

0.376

0.393
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其二，在基于文献的QA评估中，ERQA的连贯性得

分高于一致性与满意度，主要原因是训练语料中的偏倚或

不一致会导致生成内容偏离事实。为缓解这一问题，未来

可引入外部知识源与核验机制，对生成回答进行证据校对

与事实验证，缓解生成“幻觉”问题。

5. 结论

本文提出一种由垂域LLM驱动的医学知识检索与QA

框架ERQA，主要将三大核心组件整合为统一流程，并在

多种场景（文献检索、摘要生成、基于文献的QA）下进

行定量与定性评估。实验结果表明，该方法在推进生物医

学知识发现方面具有潜力。未来工作将纳入更大规模的生

物医学文献数据集，并引入更多评价指标，持续提升模型

性能。
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