
广 西 医 科 大 学 学 报

JOURNAL OF GUANGXI MEDICAL UNIVERSITY
2025    Jun. 42（3）

大语言模型辅助医学系统综述：方法、发展方向和应用
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摘要    随着生物医学文献数量的爆炸式增长，传统的基于关键词匹配的检索方法日益难以满足临床与科研实践中对效率与精

准性的双重需求。近年来，以ChatGPT和DeepSeek为代表的大语言模型，凭借其强大的自然语言处理能力，在医学系统综述

领域展现出显著的应用潜力。然而，其固有的“幻觉”问题与知识更新滞后等挑战限制了其直接应用的可靠性。本文系统介绍

了当前缓解大语言模型“幻觉”的 6类核心技术路径，重点解释检索增强生成技术的原理与应用优势，并在综合梳理系统综述

任务中的 22篇代表性研究的技术特点与应用场景后，进一步指出基于“证据等级的结构化理解与生成”的大语言模型是未来

的重要发展方向之一。本文旨在为医学研究人员与临床从业者提供系统性的参考，助力其科学高效地利用大语言模型提升医

学文献信息处理效率与循证医疗决策质量。
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Abstract    With the exponential growth of biomedical literature, traditional keyword-based retrieval methods are 

increasingly inadequate for meeting the dual demands of efficiency and precision in clinical and research con‐

texts. In recent years, large language models (LLMs), exemplified by ChatGPT and DeepSeek, have demon‐

strated significant potential in supporting medical systematic reviews due to their powerful natural language pro‐

cessing capabilities. However, its inherent challenges such as the “hallucination” problem and lagging knowledge 

update limit the reliability of its direct application. This paper systematically introduces six core technical ap‐

[基金项目] 国家自然科学基金资助项目（No. 62402017）
[通信作者] 马连韬，E-mail：malt@pku.edu.cn；朱英豪，E-mail：yhzhu99@gmail.com
[收稿日期] 2025-06-05

马连韬，北京大学计算机软件与理论博士，北大软件工程国家工程研究中心研究型助理教授/助理

研究员。长期从事医信交叉研究工作，重点研究开发具备高维数据处理能力的医疗领域专用软件平

台，以可解释深度学习、大语言模型赋能临床工作与医学科研。主持国际/国家级科研课题 4项；以项

目骨干承担国家自然科学基金重点项目、国家重点研发计划项目等6项。主导研发医疗数据智能分析

框架与诊疗辅助平台，以首页封面文章在Cell Patterns发表“腹膜透析患者可解释预后预测”研究；在

人工智能与数据挖掘领域国际高水平会议期刊发表医信交叉研究 20篇；研发“智慧诊疗辅助系统”获

CCTV-1专题报道及国家卫健委《健康报》关注。

􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀦰􀤰
􀤰

􀦰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀦰􀤰
􀤰

􀦰

专家论坛

·· 323



广西医科大学学报           2025  Jun. 42（3）

proaches currently used to mitigate hallucinations in LLMs, with a particular focus on explaining the principles 

and application advantages of retrieval-augmented generation (RAG). After comprehensively reviewing the tech‐

nical characteristics and application scenarios of 22 representative studies in the context of systematic reviews, 

the paper further identifies LLMs capable of “structured understanding and generation based on levels of evi‐

dence” as one of the key future directions. The goal is to provide systematic guidance for medical researchers and 

clinical practitioners, helping them make scientific and efficient use of LLMs to enhance the efficiency of bio‐

medical literature processing and the quality of evidence-based medical decision-making.

Keywords    large language models; medical systematic reviews; retrieval-augmented generation; prompt engi‐

neering

在医学研究与循证临床实践中，系统综述是获

取高质量科学证据、支持临床决策和推动知识更新

的核心环节。一个标准的系统综述流程包含文献

初步检索、相关性筛选、数据提取、偏倚风险评估、

证据合成和初步报告撰写，涉及大量文本阅读与重

复性动作，费时费力。传统的基于关键词匹配与布

尔逻辑运算的检索方法，尽管在当前实践中仍发挥

着重要作用，但在语义理解的深度、表达歧义的处

理以及信息过滤的精度等方面存在固有的局限性，

难以充分满足多语言、多语境及多任务场景下的复

杂检索需求[1]。与此同时，随着PubMed等权威数据

库年均新增文献量突破 150万篇[2]，研究人员和临床

医生正面临前所未有的信息过载压力。

近年来，基于Transformer架构的大语言模型在

自然语言处理领域取得了突破性进展，已展现出卓

越的文本理解、语言生成及语义关联建模能力，并

逐渐发展成为处理复杂语言任务的通用基础模

型[3]，为医学系统综述的流程优化提供了新的途径，

有望推动医学文献的检索、筛选与综合分析过程从

传统的人工主导模式向自动化、智能化方向转

变[4-5]。然而，大语言模型固有的“幻觉”（hallucina‐

tion）问题[6]在系统综述这一高度重视事实准确性的

任务中，可能成为关键瓶颈。基于医学领域数据的

有监督微调（domain-specific supervised fine-tuning, 

SFT）、强化学习从人类反馈中学习（reinforcement 

learning from human feedback, RLHF）[7]和检索增强

生成（retrieval-augmented generation, RAG）[8]等当前

缓解大语言模型幻觉的主流方法在系统综述任务

中表现各异。

本文旨在系统性地梳理与评述当前大语言模

型在系统综述任务中的核心技术方法，分析其面临

的挑战与未来发展方向，并针对医学研究者与临床

医师提出实践建议，期望为相关领域的专业人士提

供一份结构清晰、论证充分的技术参考。

1   方   法

1.1    大语言模型简述

大语言模型通过在超大规模语料库上进行自

监督预训练，利用多层 Transformer 网络结构（一种

基于自注意力机制的深度学习模型）[9] 学习复杂的

语言统计规律与深层语义结构，从而获得了强大的

自然语言理解与文本生成能力。其核心机制在于

通过上下文建模来预测序列中下一个最可能出现

的词元（token）或句子，这种“下一个词元预测”

（next token prediction）的范式，是当前主流大语言

模型运作的基础[10]。正是这种预测能力，使得大语

言模型能够模拟人类的语言表达和一定的推理能

力，进而实现对人类自然语言表达的精确仿真。在

交互式应用中，大语言模型可被抽象地视为一个函

数 M（·），该函数接收输入的文本序列，并生成一个

在概率分布上最为相关的输出文本序列。这种能

力使其能够表现出类似人类的理解、问答乃至文献

阅读与摘要生成等复杂行为。

将通用大语言模型直接应用于严谨的医学文

献检索任务时，面临最为突出的问题之一便是“幻

觉”现象。幻觉是指模型可能生成表面流畅、逻辑

自洽但与事实不符甚至完全错误的信息，例如编造

不存在的文献、虚构研究结果或生成错误的引文。

这种现象的根源在于：首先，大语言模型的知识主
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要来源于其预训练数据，当用户查询的内容超出了

其参数化知识的边界[11]（即模型“不知道”或其知识

已过时）时，它仍会基于其学到的模式尝试生成一

个“看起来合理”的答案 [12]；其次，大语言模型在生

成文本时通常会引入一定的随机采样机制（如 tem‐

perature sampling）[13]以增加输出的多样性，但这有

时也会导致偏离事实的陈述。举例来说，如果让大

模型基于一篇非常经典、频繁出现在其训练语料中

的参考文献进行回答，它大概率能够准确输出。然

而，预训练语料的更新通常较为缓慢且成本高昂

（训练一次大型大语言模型的成本可达数百万美

元）。对于一些新兴的、不那么知名或在训练语料

中出现频率较低的“长尾”文献，模型很可能无法准

确回忆相关信息，从而开始生成表面合理但实则不

准确的信息。

1.2    技术分类与讨论

理论上，从模型编码到模型训练，当前主流的

能够缓解大语言模型的“幻觉”方法有 6种（图 1）。

然而，其中需进行模型训练的方法（黑色实线）的成

本效益往往不呈正比，因为它们技术门槛较高，同

时，伴随着高昂的训练或人工标注成本，对于需要

知识频繁更新、动态演进的医学领域而言，单纯依

赖模型内部参数的更新是不现实的。

具体到文献系统综述这类对事实准确性和信

息时效性要求极高的应用场景，针对幻觉问题，一

种更为经济、可靠且高效的策略是为大语言模型

“外挂”一个高可信度的、可实时更新的文献知识库

（例如 PubMed 等权威医学数据库）。通过这种方

式，知识库可以低成本、高频率地更新，而无需对庞

大的大语言模型本身进行重新训练或微调，确保了

知识的鲜活性和准确性，即 RAG 机制。RAG 机制

的基本流程图，见图2。

黄衍楠，等 .大语言模型辅助医学系统综述：方法、发展方向和应用

图1   方法汇总：应对大语言模型“幻觉”问题

图2    RAG机制的基本流程示意图

如图 2所示，RAG的基本工作流程如下：

（1）外部知识库转为向量数据库（图 2 中序号

①、②）：系统首先将外部文献知识库（如 PubMed）

中的文献分割成合适的文本块（chunk），通过编码

器模型（encoder，如 Sentence-BERT [14]）转换为文献

向量存入向量数据库（如 FAISS[15]）中，这类数据库
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能够高效地进行大规模向量的相似性搜索；（2）用

户查询与向量化（图 2中序号③）：用户以自然语言

形式提出问题/查询，然后使用相同的或兼容的编码

器模型处理成查询向量；（3）信息检索与重排（图 2

中序号④、⑤）：在向量数据库中计算查询向量与文

献向量之间的语义相似度（常用余弦相似度或点

积），检索与用户查询语义最相关的若干文献片段，

并对结果顺序按照一定的标准进行重排；（4）上下

文构建与提示词增强（图 2中序号⑥）：将这些检索

到的相关文献片段作为“上下文”（context）信息，通

常会将这些片段按照相关性排序后，拼接起来形成

一段文本，将原始查询和检索到的上下文信息整

合，构建成一个增强的提示（augmented prompt），这

个提示通常会明确指示大语言模型基于提供的上

下文来回答问题，例如：“根据以下信息：〔检索到的

上下文〕，请回答问题：〔原始查询〕”；（5）结果交付

（图 2中序号⑦）：大语言模型基于提供的上下文信

息和原始查询，生成最终的、有据可循的答案或综

述内容，并可选择性地提供所引用文献片段的来源

链接，增强透明度和可验证性。

通过上述RAG流程，大模型的回答主要依据是

实时从可靠外部知识库中检索到的具体文献内容，

而非仅仅依赖其可能存在偏差或过时的内部参数

化知识。关键技术简要说明见表1。

技术名称

模型表征
编辑[16-17]

基于医学
领域数据
的SFT

RAG[8]

提示工程与
模板设计

RLHF[7]

人机协同

简要说明

表征编辑是一类在不重新训练模型的前提下，直接修改语言模型内部表示以更新其知识内容的技术，其
通过精确定位并干预模型参数或激活状态中承载特定知识的部分，从而实现对单点事实（如人物、地点、
医学常识等）的“微创式”更新或纠正

指在通用大语言模型的基础上，利用特定领域（例如医学领域）的小规模、高质量语料进行二次训练，旨
在提升模型对该领域专业术语、特定语境及专门任务的理解与生成性能

核心思想是在大语言模型生成回答之前，先从一个可信的、通常是领域相关的外部可更新知识库中检索
出与用户查询最相关的信息片段，然后将这些检索到的信息作为上下文提供给大语言模型，引导其基于
具体、可溯源的外部证据生成时效性更强、可靠性更高的回答

关注于通过精心构造结构化、明确且具有引导性的输入指令，以指导大语言模型在特定任务中生成更为
准确、聚焦和一致的输出

一种将人类偏好融入语言模型训练的技术，其通过让人工标注者对模型生成结果进行排序，训练一个奖
励模型，再用该奖励信号指导语言模型的策略优化

一种在实际应用中结合大语言模型与人工协作的策略，研究者借助模型处理流程中重复性强、劳动密集
的任务（如文献筛选、数据提取），同时在人类研究者把控关键决策节点与结果验证的基础上，提升整体
效率、准确性与可控性

表1    关键技术简要说明

1.3    文献收集与归纳

本文通过 Google Scholar 数据库检索策略（例

如，组合使用关键词“large language model”OR 大语

言模型 OR GPT AND “medical literature”OR “sys‐

tematic review” OR “evidence synthesis”AND re‐

trieval OR search）并辅以文献追溯，限定时间范围

为近期（主要为 2024—2025年上半年发表或公开的

预印本），筛选出 22篇具有代表性相关研究文献，并

将其划分为 3类研究类型：创新方法、实证研究、综

述，并根据其关注的任务流程和技术路径进行归类

汇总。

创新方法指研究者围绕某类文献处理任务，提

出或实现了具备方法创新或系统构建特征的技术

框架；实证研究强调基于现有工具或技术方案

（GPT-4）在真实任务中的实用性验证与性能评估，

研究者更多从“任务可达性”与“性能瓶颈”角度出

发，通过精心设计提示工程、模版策略或人机协作

流程，对文献筛选、数据提取等任务进行实测分析;

综述文章聚焦于对特定子领域的已有研究进行系

统性回顾与比较，总结大语言模型在系统评价、证

据合成、自动化检索等任务中的方法演进、应用特

点与挑战边界。

表 2提供了研究全景，以便读者从任务目标、技

术路径与应用场景维度获取关键研究线索。该表
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1.3.1    任务评估指标    在本文纳入分析的研究中，

多项工作[25, 27-28, 31]在评估大语言模型筛选医学文献

的能力时，普遍采用灵敏度与特异性作为核心量化

评价指标。灵敏度用于衡量模型正确识别“应纳入

文献”的能力，即在所有实际应纳入的研究中，模型

能够成功检出的比例，这直接关系到文献检索的全

面性及后续系统评价的证据完整性；特异性则评估

模型准确排除“不应纳入文献”的效能，即在所有实

际不应纳入的研究中，模型能够正确识别并予以排

除的比例，这反映了模型在节省人力成本、减少后

续人工复筛工作量方面的潜力。综述文章[29]提到的

多项近期工作的灵敏度与特异性在[89%，95%]区

间内。

此外，Delgado-Chaves 等[30]在其研究中引入了

F1 分数（F1-score）与马修斯相关系数（Matthews 

correlation coefficient, MCC）等综合性评价指标，用

以更全面地评估模型在不同类别样本（纳入/排除）

可能不均衡情况下的整体分类性能。Susnjak等[19]

采用事实一致性评分和事实提取和验证（fact ex‐

traction and verification, FEVER）数据集的验证支持

率作为评估指标：CGS分数越高，表明模型生成的

陈述越是基于所提供的文献证据，产生的“幻觉”内

容越少；FEVER支持率则量化了模型生成的陈述能

够被检索文献内容所证实或支持的比例。

1.3.2    应用场景分类    Lieberum等[4]系统地回顾并

归纳了大语言模型在系统综述各阶段的应用潜力：

研究类型

创新方法

创新方法

创新方法

创新方法

创新方法

创新方法

创新方法

实证研究

实证研究

实证研究

实证研究

实证研究

实证研究

实证研究

实证研究

综述文章

综述文章

综述文章

综述文章

综述文章

综述文章

综述文章

参考文献

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[4]

[33]

[5]

[34]

[35]

[36]

[37]

技术标签

RAG

RAG

人机协同流程

人机协同流程

人机协同流程

人机协同流程

领域适应与微调

提示工程与模版设计

提示工程与模版设计

提示工程与模版设计

提示工程与模版设计

人机协同流程

提示工程与模版设计

提示工程与模版设计

提示工程与模版设计

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

应用场景分类

全文检索与问答

标题摘要/全文筛选与综合

全文数据提取

标题摘要筛选

证据综合与可视化

文献过滤

学术文献搜索

标题/摘要筛选

文献引用生成

标题摘要/全文筛选

标题/摘要筛选

全文筛选

系统评价流程优化

标题/摘要筛选

标题/摘要筛选

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

不适用

表2    关键文献梳理汇总表

黄衍楠，等 .大语言模型辅助医学系统综述：方法、发展方向和应用

汇总了当前在医学文献检索与系统评价任务中应

用大语言模型的代表性研究，按研究类型分为创新

方法、实证研究和综述文章三类。在技术标签上，

主要方法涵盖 RAG（检索增强生成）[18-19]、人机协同

流程设计[29]、提示工程与模版设计[25-28, 30-32]以及领域

适应与微调[24]，显示出当前研究在增强信息获取能

力、提高任务适应性、优化用户交互等方面的多样

探索。
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（1）文献搜索与检索策略制定阶段：大语言模型可

辅助研究人员生成更优化的搜索查询语句，或作为

一种潜在的交互式实时搜索工具（尽管目前仍面临

生成虚假引用等局限性）；（2）文献筛选与选择阶

段：包括对大量文献的标题和摘要进行初步相关性

筛选，以及对筛选后的文献全文进行进一步的合格

性评估；（3）数据提取与信息抽取阶段：大语言模型

被用于从研究论文（包括正文文本、表格乃至图表

内容）中自动提取关键信息要素，如研究人群特征、

干预措施详情、主要及次要结局指标等。此外，研

究还显示大语言模型可辅助生成文献摘要、进行初

步的知识合成以构建综述草稿，甚至在研究初期辅

助研究者构思新的研究问题或辅助撰写学术文本

的部分章节。

在文献检索与筛选阶段，大语言模型通常能够

展现出较高的召回率，但在特异性方面，不同模型

及应用场景下的表现差异显著。Delgado-Chaves

等[30]的实证研究表明，大语言模型可将筛选特定研

究所需的人工工作量减少 33%~93%，但其性能对纳

入/排除标准的清晰度和复杂性较为敏感，在该研究

中模型的MCC仅为0.349。

在数据提取与信息抽取阶段，大语言模型已显

示出在保障数据提取完整性方面的潜力，并达到了

一定程度的准确性。Ye等[20]提出的混合工作流程

借助大语言模型从全文中自动提取关键信息，其关

键信息要素的误分类率相较于纯人工提取降低了

1.5%，提取完整率高达98%。

部分前瞻性研究已开始探索将大语言模型应

用于更高层级的证据综合与可视化输出阶段。

Wang等[22]提出的TrialMind系统能够自动生成森林

图用于Meta分析结果的可视化，在 62.5%~100%的

测试案例中，其生成的图表被医学专家认为质量等

同甚至优于人工制作，显示出较高的实用性与用户

可接受度。Joos等[23]开发的LLMSurvey工具通过结

合多模型共识机制，有效地将文献过滤的召回率提

升至 98.8%，同时将重要文献的误排率（错误排除

率）控制在 0.11%以内，整体表现在特定指标上显著

优于传统人工方法设定的误差阈值。

2   发展方向

上述研究结果共同表明，大语言模型正逐步展

现出在医学证据生成与加工全流程中多层次、多阶

段深度嵌入的潜力。然而，其输出结果的可靠性、

保障事实准确性与信息来源可追溯性，仍是未来技

术迭代与优化的关键方向[4, 26, 32]。    

领域自适应微调成本高昂；提示工程与模板设

计不能满足文献系统综述领域“即时性”的需求；

RAG自身亦存在检索质量的瓶颈效应[38]，其最终生

成内容的质量高度依赖于检索模块所检索信息的

准确性与全面性，一旦检索环节未能有效捕获高质

量的相关证据，即便生成器本身能力强大，也可能

导致输出结果存在片面性甚至产生误导性信息。

另外，现有在处理复杂医学语料时，RAG有时会表

现出“肤浅概括”（shallow generalization）的倾向[39]，

即仅仅对输入文本进行表层的转述或重组，而缺乏

深度的语义理解、多源信息的有效融合以及必要的

批判性评估能力。

同时，未来医学文献处理系统不应仅停留在表

层内容的语义提取层面，应进一步向“基于证据等

级的结构化理解与生成”演进，从而为临床决策提

供更具层次化、可解释性及可验证性的信息支撑。

在通用文献检索场景下，尽管大语言模型能够高效

地检索大量相关文献，但其通常难以自主且准确地

评估文献的固有学术质量，例如区分不同研究设计

类型的证据强度、识别参考文献的影响力（如期刊

影响因子、分区）等。在循证医学的系统综述任务

中的研究质量评估与偏倚风险环节，如何构建具备

高级“证据辨别力”的大语言模型，也是一个待突破

的方向。现有模型往往难以有效区分一篇高质量

的系统评价或Meta分析与一篇证据等级相对较低

的病例报告或专家意见，这可能导致其综合生成的

结论在可信度与权威性上存在固有偏差。

3   实   践

为促进医学研究者与临床医生更高效、更可靠

地利用大语言模型，本节将结合当前研究进展与实

践经验，提出若干关键的技术应用建议与伦理考

量。首先，提示工程是影响大语言模型输出质量的
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核心环节之一，尤其在处理定义明确的结构化任务

（例如，文献筛选、特定信息提取）时，精心设计的提

示对模型行为具有显著的引导与约束作用。建议

医学科研人员学习并掌握基础的提示设计原则与

技巧，如清晰定义任务目标、为模型设定特定角色

（例如，“假设你是一位经验丰富的循证医学专

家”）、规定结构化的输出格式、提供充足且相关的

上下文信息，并可尝试应用“思维链”（chain-of-

thought, CoT）[40]等高级提示策略以激发模型的推理

能力。合理构建提示词不仅有助于提升生成结果

的准确性与任务相关性，还能在一定程度上降低

“幻觉”现象的发生概率。

其次，使用者应始终保持批判性思维，强调对

大语言模型输出内容（尤其是关键信息和结论）的

独立核查与源头文献验证，将其定位为高效的“智

能助手”，而非人类智能的“完全替代者”[34]。在当前

技术发展阶段，医学研究人员应将大语言模型合理

定位为“智能研究助理”或“辅助决策支持工具”，主

要用于加速处理重复性高、劳动密集型任务（例如，

文献摘要的初步筛选、结构化数据的初步提取等）。

而在涉及研究方案设计、纳排标准制定、偏倚风险

评估、最终结论解释等关键环节，仍应坚持人工主

导与严格复核。通过构建“人机协同、优势互补”的

智能化工作流程，即有效结合人类专家的深度领域

知识、批判性思维与大语言模型强大的信息处理能

力，有望在保障研究质量与结论可靠性的前提下，

显著提升科研效率。

最后，随着大语言模型技术的快速演进，相关

应用也在医学领域逐渐渗透[41–46]。王祖恒等[41]对人

工智能在医疗保健中的应用实施路径进行了合理

展望。同时，相关的伦理规范、操作标准及报告指

南亦在不断发展与完善中。医学研究者与临床医

生应主动关注并积极遵循这些新兴的行业共识与

指南。例如，在文献检索公平性方面，Foley等[34]的

研究指出，当前主流的人工智能文献检索工具主要

依赖于英语语料库进行训练，且大语言模型在处理

源自全球南方地区的事实性陈述时，其准确性可能

显著低于处理全球北方地区的陈述，这可能导致全

球南方国家的研究成果在学术检索和知识整合过

程中被进一步边缘化，从而加剧全球知识获取与传

播的不平等。随着大语言模型技术在医学领域的

应用日益广泛，相关的伦理规范、操作标准和报告

指南（例如，针对大语言模型在医学预测模型开发

与报告中应用的TRIPOD-LLM声明[47]等）正陆续制

定和发布。医学研究者和临床医生应主动学习并

积极遵循相关标准，确保在自身的科研工作与临床

实践中，能够安全、合规且负责任地应用大语言模

型及相关人工智能技术。

4   展   望

本文综述了大语言模型在医学系统综述任务

中的主要应用路径与研究进展，涵盖RAG、提示工

程、领域适应、人机协同等关键技术。当前研究表

明，大语言模型在提高流程效率、缓解人力负担方

面已展现出实际可行性，特别是在文献筛选与信息

提取等高重复性任务中具备显著优势。

随着大语言模型基础能力的持续提升，其在医

学系统综述中的应用前景正日益清晰。未来研究

可向加强对文献结构与证据等级的语义建模能力，

使模型不仅“读懂”文献，更能“识别”其科学价值这

一方向探索。更长期看，大语言模型有望重塑系统

综述的方法学范式，推动其从以人工为中心的线性

流程，转向以模型驱动、专家监督的智能化流程。

在保障透明性、可重复性与伦理合规的前提下，大

语言模型将成为未来医学知识更新与临床证据生

成的重要基础设施。
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