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摘　要　在医疗人工智能领域,从医患对话中自动生成电子病历(EMR)是一项核心任务.传统主流方法多依赖于大规模语言

模型(LLM)结合少量示例进行学习,然而,这些方法往往未能有效融入深度的医学专业知识,导致生成的 EMR内容在专业性

方面存在不足.针对这一挑战,提出了一种新颖的迭代反思框架,该框架融合了 Error２Correct示例学习与领域模型监督,旨在

提升 EMR的总结质量.具体而言,首先设计了一种集成了 Error２Correct示例学习机制的大规模语言模型,用于 EMR的初步

生成与持续优化,并在预生成阶段融入医学领域知识.然后利用一个经过微调的小规模医学预训练语言模型,对初步生成的

EMR进行进一步的评估与优化,从而在后生成阶段再次深化领域知识的整合.最后,引入了一个迭代调度器,该调度器能够高

效地引导模型在持续的反思与迭代过程中进行优化.实验结果显示,所提方法在两个公开的 EMR数据集上均展现出了先进

的性能.特别是在IMCSＧV２ＧMRG 和 ACIＧBENCH 数 据 集 上,与 经 过 微 调 的 大 规 模 语 言 模 型 相 比,所 提 方 法 分 别 实 现 了

３．６６个百分点和７．７５个百分点的整体性能提升１).
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Abstract　GeneratingclinicalnotesfromdoctorＧpatientdialoguesisacriticaltaskinmedicalartificialintelligence．ExistingmeＧ

thodstypicallyrelyonlargelanguagemodels(LLMs)withfewＧshotdemonstrationsbutoftenstruggletointegratesufficientdoＧ

mainＧspecificknowledge,leadingtosuboptimalandlessprofessionaloutputs．Toaddressthisproblem,anoveliterativereflection

frameworkisproposed,whichintegratesError２CorrectexamplelearninganddomainＧmodelsupervision,aimingtoimprovethe

summaryqualityofEMR．Specifically,alargeＧcalelanguagemodelintegratingtheError２Correctexamplelearningmechanismis

designedfortheinitialgenerationandcontinuouspotimizationofEMR,andthemedicaldomainknowledgeisintegratedintothe

preＧgenerationstage．Then,thispaperusesalightweightmedicalpreＧtraininglanguagemodel,fineＧtunedwithdomaindata,to

evaluatetherefinedcontent,integratingdomainknowledgeinpostＧgeneration．Finally,aniterativeschedulerisintroduced,which

caneffectivelyguidethemodeltooptimizeinthecontinuousprocessofreflectionandimprovement．Experimentalresultsontwo

publicdatasetsdemonstratethattheproposedmethodachievesstateＧofＧtheＧartperformance．ComparedwiththefineＧtunedlarge

languagemodels,theproposedmethodimprovesoverallperformanceby３．６８％and７．７５％onIMCSＧV２ＧMRGandACIＧBENCH

datasets．

Keywords　Largelanguagemodel,MedicalpreＧtrainedmodel,Summarizationgeneration,Largemodelreflection,Collaborationof

largeandsmallmodels

　

１　引言

电子病历是医疗领域的重要资源[１],为医生提供了关键

的参考信息,有助于他们做出准确的诊断和治疗决策[２].目

前,电子病历主要由医生根据医患对话手动撰写,这不仅增加

了医生的工作负担,还占用了他们本可以用于护理患者的

宝贵时间[３Ｇ４].因此,从医患对话中自动生成电子病历是一项

具有重要价值的任务.

目前针对这一任务主要有两种研究范式.第一种范式是

微调预训练语言模型(PLMs),如BART[５]和 T５[６],用于适应

特定专业领域摘要生成任务[７Ｇ８].在这一范式下,典型的研究

方法通过设计分段Ｇ总结式摘要生成框架[９Ｇ１０],或是将医学知



识融入深度模型中以提高生成质量[１１Ｇ１２].第二种范式是利

用指 令 微 调 或 少 样 本 示 例 增 强 的 大 规 模 语 言 模 型

(LLMs)[１３Ｇ１４],充分发挥其丰富的通用领域知识,来生成高质

量的摘要文本.其中,指令微调指的是将训练样本转换为指

令数据,对Llama３和ChatGLM 等开源大规模语言模型[１５]进

行少量的参数调整.另一种方式是少样本示例,即在推理过

程中为大规模语言模型(如 GPTＧ４)提供一个或多个任务示

例,使其能够基于这些示例从医患对话中生成电子病历[１６].

本研究主要采用第二种范式,即使用大规模语言模型

(LLMs)从医患对话中生成医学电子病历.通过分析此前基

于LLMs方法生成的错误案例[１６],发现有两个关键方面需要

进一步优化.１)该范式下生成的结果并不总是严格遵循官方

医学文件中规定的明确要求.例如,官方文件要求在“主诉”

部分必须包括症状、症状部位及发生时间等信息,而 LLMs
生成的结果往往缺少关键的时间信息,即使包含时间信息,也

通常较为模糊,如“１－２天”,而非官方文件要求的精确时间

表达.２)该范式下的方法普遍没有关注到医学领域特有的语

言风格方面的隐含要求,尤其是在中文电子病历中.例如,医

患对话中常用的口语化表达“时不时咳嗽”,在电子病历中应

正式记录为“阵发性咳嗽”,以符合医学术语规范.这些问题

难以解决的主要原因在于:医疗领域有较高的专业性要求,能

整合领域知识的正样本数量有限,难以为 LLMs提供足够的

学习资源,从而无法生成高质量的医学电子病历.

为了解决上述问题,本文提出了两种在大规模语言模型

(LLMs)生成前和生成后阶段融入医学知识的策略.１)在

LLMs的输入中引入错误Ｇ正确(Error２Correct)示例.这些示

例包括一个错误示例、详细的错误原因及正确表达方式.其

中的错误原因主要涉及两个方面:未能遵循明确的医学指南

要求,以及未使用隐含的医学语言风格进行书写.通过这些

示例,LLMs能够模仿人类的认知过程,识别并纠正错误,从

而提升自我优化能力.２)开发一个小规模语言模型的、领域

特定的模型,该模型使用与任务相关的数据进行微调,用于评

估LLMs生成的结果.此模型作为一个专门的知识库,涵盖

了规范要求和语言风格等方面的专业知识,指导 LLMs不断

优化其输出,最终实现更高质量的结果.值得注意的是,与之

前直接用于生成任务相比,将垂直领域的小规模语言模型用

于判别电子病历的质量更为合理,因为判别任务比生成任务

更简单,而小参数量的模型在处理简单任务时表现更为出色.

本文提出了一种创新的框架———结合 Error２Correct示

例和小规模语言模型领域模型监督的迭代反思框架(REＧ

FLEXES),以实现LLMs在生成电子病历方面的持续优化.

具体而言,该框架首先采用具备上下文学习(ICL)能力的

LLMs(如 GPTＧ４)生成完整的电子病历,作为初步的对话摘

要;然后,对于初始对话摘要的每个部分,使用另一个带有设

计好的Error２Correct示例的LLMs(如 ChatGPT３)对其内容

进行优化,确保其符合显性和隐性的要求;最后,采用一个小

规模的医学预训练语言模型,并对其进行微调,使其能够对

LLMs生成的内容进行有效评估,并提供有价值的反馈指导.

本文的主要贡献如下:

１)首次提出了一个用于电子病历总结的迭代反思框架.

该框架使大规模语言模型(LLMs)能够持续优化其输出,以

符合明确的医学指南和隐含的医学语言风格要求.

２)开发了两种在生成前和生成后阶段融入医学知识的策

略.第一种策略是Error２Correct示例,通过帮助识别和纠正

错误,增强自我优化能力;第二种策略是引入一个小规模的医

学预训练语言模型,用于评估和提升专业性及领域任务性能.

３)在中文和英文数据集上的实验结果表明,REFLEXES
框架取得了先进的性能表现.尤其是在IMCSＧV２ＧMRG 和

ACIＧBENCH 数据集上,相比之前的最佳方法,该方法的整体

平均得分分别提高了３．６６个百分点和７．７５个百分点.

２　相关工作

与电子病历任务相关的研究可以分为两大类,即基于预

训练语言模型(PLMs)的生成和基于大语言模型(LLMs)的

生成,后者通常涉及少量示例演示或指令微调.本章将对这

两类研究进行详细回顾.

１)基于 PLMs的生成[１７Ｇ１８].该技术旨在将 PLMs适应

于电子病历的摘要任务[１９].相关研究大致可分为两类.第

一类采用端到端方法[２０].例如,HET[２１]模型利用层次化标

签,通过词元和话语级编码器识别医疗对话中的关键话语,从

而增强端到端模型的效果.一些研究者在此基础上尝试将领

域特定知识(如标准化医学实体[１１]和语义类型[２２])整合进模

型.第二类基于流水线方法[２３Ｇ２５].例如,Cluster２Sent[２６]模

型识别电子病历各部分的关键话语,将相似话语分组,并为每

个组生成一个总结句.此外,有研究[９]提出了一种多阶段框

架,该框架先从部分对话中创建摘要,随后将这些摘要重写为

综合性总结.然而,领域特定标注数据的数量有限,并且质量

普遍不高,这对高性能模型的训练构成了重大挑战,可能导致

生成的电子病历质量较低.

２)基于LLMs的生成.鉴于 LLMs在生成能力方面的

先进性,一些研究者开始探索其在电子病历摘要任务中的应

用.这一过程采用了少量示例示范[１３,２７]和指令微调[１４,２８]等

技术,以提升 LLMs的性能.例如,Giorgi[１６]等利用 GPTＧ４
和少量示例示范,实现了从医生与患者的对话中自动生成电

子病历的功能.该方法基于余弦相似度选择与输入对话相似

的训练样本作为示例.Nair等[２９]也采用类似方法,通过患者

的年龄、性别和查询点选择示例.此外,VanVeen[３０]等探索

了一种不同的模型定制方法,实施 QLoRA[３１]参数高效微调

方法,利用大量问答数据将LLMs调整至医疗领域.然而,第

一种方法依赖于少量正样本引导 LLMs生成医疗电子病历,

面临着两个挑战:可能无法充分识别错误样本,且专门领域知

识的整合通常不足.第二种方法则存在产生幻觉(即错误或

虚构输出)的风险,因为它允许 LLMs在单次迭代中生成输

出,缺乏自我反思的机制.

３　总体概述

３．１　任务定义

本研究旨在生成一个总结医生与患者对话的电子病历.

该病历由一个或多个部分组成,例如“主诉”和“现病史”.值得

注意的是,这一任务超出了常见的开放域文本生成,主要是由
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于内容中存在显性规范和隐性规范.显性规范要求每个部分

的内容必须严格遵循官方医学文件中的专业指南,包括内容范

围限制和书写规范.例如,“主诉”部分应详细描述症状、症状

部位和持续时间,避免使用模糊的时间描述,如“一两天”.隐

性规范则指对话中口语语言与电子病历中使用的正式语言之

间存在显著的风格差异,尤其是在中文电子病历中.例如,对

话中的“时不时咳嗽”需要转换为电子病历中的“阵发性咳嗽”.

３．２　算法框架

如图１所示,本研究的电子病历摘要解决方案主要包括

以下４个步骤.

１)初始生成:针对医患对话,采用大语言模型(如 GPTＧ

４),通过指令和示例指导模型生成初步摘要,生成完整的电子

病历.

２)章节反思:设计了规则提示和 Error２Correct示例,以

优化生成的电子病历中每个章节的内容,确保其符合明确和

隐含的规范.

３)反思结果评分:采用经过领域数据微调的小规模医学

预训练语言模型,对LLMs生成的优化结果进行质量评估.

４)迭代调度:将当前迭代的输出(在正常循环中)或所有

先前迭代中得分最高的输出(在死循环中)作为下一次迭代的

输入.当满足预定义条件或达到迭代限制时,过程终止;否

则,将继续按顺序迭代执行步骤２)和步骤３).

图１　基于反思框架的电子病历生成流程(电子版为彩图)

Fig．１　FrameworkofREFLEXES

４　REFLEXES

４．１　初始生成

在医患对话的基础上,初始生成旨在生成完整的初步电

子病历.由于初步结果的质量对后续反思步骤有显著影响,

采用能力较强的 GPTＧ４模型进行初始生成.除了对话内容,

这一环节还向 GPTＧ４引入了两个额外输入:自然语言指令和

示例学习(ICL)示例.指令表述为:“您是一位专业医生,请

根据给定的医疗对话生成电子病历.”对于ICL示例,常见

做法是从训练数据中挑选与输入对话相似的对话及相应

的电子病历.然而,这种方法往往会导致模型在输出中复

制这些示例的片段[３２].为了解决这个问题,采用了一 种

简单而有效的随机抽样策略,确保模型专注于基于输入对

话生成摘要.

４．２　章节反思

在生成初始电子病历后,便是优化笔记中每个章节的

内容.将每个章节视为独立单元,并采用相同的优化流程.

为了便于说明,以“主诉”章节为例描述具体的优化过程.此

步骤中,使用的大模型为ChatGPT而非GPTＧ４,若使用GPTＧ

４的迭代优化过程可能导致成本过高.生成的笔记应符合官

方医学文件的明确指导方针和写作风格的隐含规范.因此,

除了“主诉”的初始化内容及相关输入对话外,该步骤还引入

了两个附加部分,如图１所示.第一部分是关于“主诉”的明

确指导方针的规则提示,来自于卫健委发布的电子病历规范

文件.第二部分是手动预定义的 Error２Correct示例,其作为

重要参考,确保模型遵循明确(图１中绿色背景的文本)和隐

含(图１中黄色背景的文本)要求.每个示例均包括３个部

分:１)一个违反“主诉”约束的例子(如“孩子已经咳嗽一两天

了”);２)一个ErrorPrompt,用于提供对上述错误示例问题的

描述性解释(如“避免模糊的疾病持续时间”);３)错误示例的

正确表达(如“患儿咳嗽２天”).基于这些示例,LLMs将生

成与输入相应的ErrorPrompt和正确表达.
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４．３　反思结果评分

这一步骤旨在评估在前一步中反思生成的每个章节内容

的质量.输入为与章节相关的对话及其反思后的内容,输出

为该内容的标量评分.本环节采用一个开源的医学预训练语

言模型作为内容评分器的基础,并于此模型后额外添加一个

线性层来输出评分.在模型微调过程中,本框架采用了类似

于InstructGPT[３３]中奖励模型的损失函数,如式(１)所示:

loss(θ)＝－E(yg,yn)~D[log(σ(rθ(x,yg)－rθ(x,yn)))]

(１)

在医疗领域中,评分函数r(θ)(x,y)输出一个标量值,用

于评估由相关对话x 和其摘要内容y 组成的对.其中,x 是

由LLMs根据章节指南和示例从原始对话中选择的,要求模

型仅选择而不修改对话内容.集合 D 包含真实章节内容对

(yg)和负样本(yn).负样本是从初始生成的内容中选择的,选

择依据两个标准:１)初始化内容与真实内容在字符串匹配上的

低相似度;２)它们长度的最小差异.在推理阶段,经过训练的

评分函数r(θ)(􀅰)用于评估生成的内容,得分越高,质量越好.

４．４　迭代规划器

该部分旨在增强 LLMs的迭代反思能力,确保各章节内

容的持续反思优化,因为单次反思往往不足以达到理想效果.

该环节包含的迭代调度器重点作用于３个关键层面:为下一

次迭代定义输入,制定策略避免死循环,以及确定迭代的终止

条件.

在下一次迭代中,本框架将当前迭代中电子病历反思后

的章节内容作为输入的一部分,并整合４．１节中的初始结果

以及４．３节中与章节相关的对话.此外,在大模型的输入中

添加了一条自然语言指令,用于引导 LLMs在反思过程中参

考这些额外的输入.此方法有助于防止 LLMs在迭代过程

中出现语义漂移,降低潜在幻觉风险.

在迭代过程中,模型存在陷入死循环的风险,从而无法生

成最佳结果.在该环节中,存在两种类型的死循环:１)ErrorＧ

Prompt显示结果为“无错误”或“无需修改”,且出现次数最

多,但是该结果在评分模型打分的所有生成结果中并不位于

前 K 个;２)连续几次迭代中的反思生成结果保持一致,且其

评分在所有轮次结果的得分最高的前 K 个之外.当出现死

循环的情况时,模型会选择之前所有迭代中最佳的输出作为

下一次迭代的输入,而不是使用当前迭代的输出.此外,为避

免死循环的重复,本框架维护一个黑名单.当输出与黑名单

中的条目匹配时,本框架会对提示做出微调整,例如增加换行

符或调整示例的顺序,以确保模型生成多样化的结果.在结

合大模型的医疗领域应用中,迭代反思过程有３个终止标准.

１)由大模型生成的错误提示(ErrorPrompt)中包含诸如

“无错误”或“无需修改”等信号,同时,出现次数最多的结果在

评分模型排名的 TopＧK 中.如果在所有迭代中存在少于 K
个不的同结果,则对提示稍作修改以继续反思.

２)大模型在多次迭代中产生一致的结果,并且这些结果

也位列 TopＧK.

３)模型达到预设的最大迭代次数上限 N.

５　实验

本章首先在两个公共数据集上进行了广泛的实验,以评

估所提方法的有效性;然后对该方法进行了详细的分析;最后

提供了领域专家对该方法生成结果的评估意见.

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本实验使用了两个数据集:来自 CBLUE基准测试的中

文数据集IMCSＧV２ＧMRG[３４]和英文数据集 ACIＧBENCH[３５].

IMCSＧV２ＧMRG中的电子病历分为６个部分:“主诉”“现病

史”“辅助检查”“既往史”“诊断”和“建议”.由于测试集中缺

少真实标注数据,从验证集中选择前２００个样本作为测试集,

其余样本作为验证集.ACIＧBENCH 中的电子病历则划分为

４个部分:“主观”“客观检查”“结果”和“评估与计划”.统计

数据如表１所列.

表１　数据集详细信息

Table１　Detailsofdatasets

IMCSＧV２ＧMRG
训练集 验证集 测试集

ACIＧBENCH
训练集 验证集 测试集

样本数 ２０３９ ５２４ ２００ ６０ ２０ １２０
对话平均长度 ６４０ ６２４ ７６９ ６４４３ ６１２４ ６５８２
病历平均长度 ８８ ８４ １１１ ２６４９ ２７１６ ２７０３
对话平均轮数 １３．８３ １５．２１ １３．４８ ２６．６９ ２６．１７ ２４．００

５．１．２　对比基线

基于上述两个数据集,将所提方法与３类基线进行比较:

１)在任务数据集上微调的预训练语言模型(PLMs);２)在任务

数据集上进行指令微调的开源大语言模型(LLMs);３)使用

ICL(示例学习)或链式思维(ChainＧofＧthought,CoT)策略的闭

源大语言模型.具体细节如表２所列.

表２　在IMCSＧV２ＧMRG数据集上的实验结果

Table２　ExperimentresultonIMCSＧV２ＧMRGdataset

Method RougeＧ１ RougeＧ２ RougeＧAVG Meteor BertScore AllＧAVG
BART＋FT ５１．１３ ３２．５８ ４１．８６ ２２．４９ ７５．４８ ４５．４２
T５ＧPegasus ５２．６９ ３３．８０ ４３．２５ ２３．７２ ７６．４４ ４６．６６

ERNIEh＋BART ５１．２６ ３２．８７ ４２．０７ ２２．２６ ７５．６４ ４５．５４
ERNIEh＋T５ ５３．９５ ３５．１２ ４４．５４ ２４．４４ ７６．８０ ４７．５８
IDEAＧCCNL ５５．１８ ３９．７１ ４７．４５ ２６．４４ ７８．４９ ４９．９６
Qwen１．５Ｇ７B ５３．６０ ３４．３１ ４３．９６ ３５．４０ ７８．０３ ５０．３４

ChatGLM３Ｇ６B ５２．０４ ３６．９１ ４４．４８ ３４．６８ ７８．２０ ５０．４６
SumCoT ４９．７６ ３１．２６ ４０．５１ ３０．０８ ７７．６３ ４７．１８

ChatGPT＋ICL ５１．１８ ３２．５１ ４１．８６ ３５．０７ ７５．６４ ４８．６１
GPT４＋ICL ５２．１３ ３３．７２ ４２．９３ ３７．７５ ７５．７１ ４９．８３

REFLEXES(Ours) ５８．４２ ３９．８６ ４９．１４ ３９．４４ ７８．７５ ５４．１２
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　　在IMCSＧV２ＧMRG数据集上,用于比较的预训练语言模

型(PLMs)主要包括 BARTＧBaseＧChinese和 T５ＧPegasus,两

者均在训练集上进行了微调.该对比实验首先使用 ERNIEＧ

HEALTH[３６]识别与不同部分相关的对话轮 次,然 后 使 用

BART和 T５ＧPegasus为每个部分生成电子病历(分别记为

ERNIEＧH＋BART和 ERNIEＧH＋T５).对比模型还包括在

多个中文摘要任务中表现优异的IDEAＧCCNL[３７].对于开源

大语言模型(LLMs),选择了在从训练集中转换的指令数据

上微调的 Qwen１．５Ｇ７B和 ChatGLM３Ｇ６B作为基线.对于闭

源大模型,评估了使用输入对话相似度最高的ICL 示例的

ChatGPT和 GPTＧ４,分别记为 ChatGPT＋ICL 和 GPTＧ４＋

ICL.此外,还比较了SumCoT[３８],该模型通过逐步提示生成

摘要.

在 ACIＧBENCH 数据集上,同样选择了 BART[５]作为基

线模型,并包含两个变体:BioBART[３９]和经过微调的 BART
(BART＋FT).其中,BioBART 在 PubMed摘要[４０]上进行

预训练,BART＋F则是在SAMSum 语料库[４１]上进行微调.

此外,将本文方法与在任务相关数据上微调的开源大语言模

型进 行 比 较,包 括 MistralＧ７B,VicunaＧ７B[４２],Llama３Ｇ８B 和

SCOREＧINSTRUCT[４３].最后,评估闭源大语言模型 ChatＧ

GPT＋ICL和 GPTＧ４＋ICL,以及较新的方法如SumCoT.

５．１．３　评价指标

实验采用６个评价指标:RougeＧ１,RougeＧ２,RougeＧAvg
(RougeＧ１和 RougeＧ２的平均值),Meteor,Bertscore以及 AllＧ

Avg(除 RougeＧAvg外所有指标的总体平均值).一个优秀的

模型方法需要在这些指标上都取得较高的分数.

５．１．４　实验配置

在IMCSＧV２ＧMRG数据集上,将 本 文 方 法 应 用 于 “主

诉”“现病史”和“建议”部分,因为其他部分可以轻松总结

或留空.为了确保实验的公平性,在评估过程中对所有部

分计算指标,对于其他部分(辅助检查、既往史、诊断),则

使用初始摘要作为结果.本实验设置了２个示例,并将温度

参数设为０．２,保持 OpenAIAPI的其他超参数为默认值.为

了确保结果的可靠性,进行了３次重复实验,并报告了平均结

果.对 于 内 容 评 分 模 型,采 用 ERNIEＧHEALTHＧCHIＧ

NESE[３６],该模型使用８０个训练样本和１０个验证样本进行

微调,以选择最佳参数.

在 ACIＧBENCH 数据集上,本实验计算了“主观”部分中

“现病史”以及“评估与计划”部分的反映结果,其余部分则使

用初始结果作为评价依据.评分模型采用 LEDＧPubMed,这

是一种医学预训练语言模型,本文使用４０个训练样本和１０
个验证样本对其进行微调.将 K 值设置为２,以应用于中英

文数据集.为了公平比较,所有小规模语言模型的基线模型

都在训练集上进行了微调.

５．２　主实验结果与分析

为了评估本文方法的有效性,在中文数据集IMCSＧV２Ｇ

MRG和英文数据集 ACIＧBENCH 上,将其与之前提到的３类

方法进行了比较.实验结果分别如表２和表３所列.

表３　在 ACIＧBENCH 数据集上的实验结果

Table３　ExperimentresultonACIＧBENCHdataset

Method RougeＧ１ RougeＧ２ RougeＧAvg Meteor Bertscore AllＧAvg
BART ４９．１９ ２０．８４ ３５．０２ ３５．４５ ６３．０２ ４２．１３

BioBART ４５．８１ １８．４０ ３２．１１ ３１．０９ ６２．７３ ３９．５１
BART＋FT ４７．２５ １９．０８ ３３．１７ ３３．８５ ６１．６３ ４０．４５
MistralＧ７B ４６．７４ ２２．１７ ３４．４６ ３２．４９ ６７．５０ ４２．２３
VicunaＧ７B ４１．８２ １８．２９ ３０．０６ ２８．７０ ６８．５３ ３９．３４
Llama３Ｇ８B ４８．３２ ２２．７３ ３５．５３ ３５．９８ ６９．１７ ４４．０５

SCOREＧINSTRUCT ４８．１２ ２２．４５ ３５．２９ ３５．５０ ６８．８１ ４３．７２
SumCoT ２９．０９ ９．０２ ２１．９０ １９．０６ ５３．１２ ２７．６２

ChatGPT＋ICL ４５．２７ １８．３１ ３１．７９ ２７．４２ ６５．０２ ３９．０１
GPTＧ４＋ICL ５１．１０ ２１．９１ ３６．５４ ３３．８３ ６７．６９ ４３．６５

REFLEXES(Ours) ５９．３６ ２９．２８ ４４．３２ ４６．４５ ７２．１２ ５１．８０

　　根据表中的数据,得出以下结论:

１)本文方法在所有指标上都达到了最先进(StateＧofＧtheＧ

Art,SoTA)的性能,其有效性得到验证.特别地,该方法在

IMCSＧV２ＧMRG数 据 集 上 相 较 于 当 前 先 进 的 模 型 ChatＧ

GLM３Ｇ６B(经过微调)整体平均性能提升了３．６６个百分点;

在 ACIＧBENCH 数据集上,相较于目前先进的 Llama３(经过

微调)整体平均性能提升了７．７５个百分点.

２)与开源的大语言模型(如SumCoT,ChatGPT＋ICL和

GPTＧ４＋ICL)相比,REFLEXES显示出显著的性能提升.具

体来说,在IMCSＧV２ＧMRG 和 ACIＧBENCH 数据集上,相较

于 GPTＧ４＋ICL,REFLEXES在 AllＧAvg上分别提升了４．２９
个百 分 点 和 ８．１５ 个 百 分 点. 这 表 明 了 本 框 架 使 用

“Error２Correct”示例和领域模型监督的反思框架的有效性.

３)尽管闭源的大语言模型在所有基线比较中表现最好,

但本文方法仍表现出相对于它们的优势.这表明,这些模型

即使在任务特定数据上进行了微调,仍无法超过 REFLEXES
的性能.可能的原因是,闭源模型在生成输出时采用单次迭

代,缺少自我反思的过程.主实验结果如表２所列.

５．３　分析消融实验

本节首先对IMCSＧV２ＧMRG 数据集上迭代反思框架的

重要组成部分进行了详细分析,包括“Error２Correct”示例和

领域模型监督;然后对所提框架进行了收敛性分析;最后通过

案例研究,展示了 REFLEXES相较于当前先进(SoTA)方法

的优越性.

５．３．１　“错误Ｇ正确”示例分析实验

REFLEXES框架提出了使用 “错误Ｇ正确”示例来指导

ChatGPT生成高质量的电子病历,为了验证这一策略的有效

性,设 计 了 两 个 实 验. 实 验 １(变 体 １):使 用 了 两 个

“Error２Correct”示例,但省略了“ErrorPrompt”,仅给出一个

错误表达和与之对应的正确表达.实验２(变体２):仅使用了
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一个“Error２Correct”示例.实验结果如表４所列.从结果中

可以观察到,当省略“ErrorPrompt”时,LLMs生成的电子病

历质量显著下降,这强调了为大语言模型提供错误原因的重

要性.具体来说,变体实验１相较于本文方法,整体性能下降

了１．９４个百分点.此外,变体实验２减少示例数量也会对模

型性能产生不利影响,这表明多个示例可以提供更广泛且有

价值的参考.然而,考虑到模型输入长度的限制和成本因素,

本实验将示例数量限制为２个.

表４　Error２Correct示例与领域模型监督分析实验

Table４　AnalysisofError２CorrectdemonstrationsanddomainＧmodelsupervision

Method RougeＧ１ RougeＧ２ RougeＧAvg Meteor Bertscore AllＧAvg
Error２Correct
Demonstrations

Variant１ ５６．２４ ３６．８１ ４６．５３ ３８．１７ ７７．５０ ５２．１８
Variant２ ５６．２９ ３７．２３ ４６．７６ ３８．５０ ７７．３８ ５２．３５

DomainＧmodel
Supervision

Variant３ ５７．６９ ３８．２８ ４７．８９ ３９．３３ ７７．９９ ５３．２７
Variant４ ５７．５７ ３８．５１ ４８．０４ ３９．４３ ７８．１０ ５３．４０
Variant５ ５７．６６ ３８．６９ ４８．１８ ３９．５０ ７８．２３ ５３．５２

REFLEXES(Ours) ５８．４２ ３９．８６ ４９．１２ ３９．４４ ７８．７５ ５４．１２

５．３．２　小规模领域模型分析实验

为了 验 证 领 域 模 型 监 督 是 否 必 要,进 行 ３ 个 实 验.

１)实验３(变体３):在生成初始结果后,对每个部分的内容进行

一次反思,但不使用领域模型的监督.２)实验４(变体４):在生

成初始结果后,对每个部分的内容进行５次迭代反思,同样不

使用领域模型监督,并选择最后一次迭代反思作为最终结果.

３)实验５(变体５):在初始结果之后,继续反思每个部分的内

容,直到获得３个不同的结果.在迭代过程中,不涉及领域模

型.完成迭代后,使用领域模型对每个结果进行评分,并选择

得分最高的结果.实验结果如表４所列.结果显示,无论是反

思迭代一次还是多次,缺乏领域模型监督的结果在大多数指标

上都明显不如REFLEXES,这凸显了领域模型监督的重要性.

具体而言,变体４相较于REFLEXES,性能下降了０．７２个百分

点.此外,使用领域模型在生成后选择最佳答案的效果不如将

其评估过程整合到迭代过程中,这导致采用该方案的实验结果

相比REFLEXES指标平均值下降了０．６个百分点.主要原因

有两个:１)高质量的结果可能在第四次迭代或更晚出现,而在

这个过程中可能会出现死循环;２)使用小模型来避免这些循

环,可以使大语言模型生成更多样化且更高质量的结果.

为证明所设计的小规模领域模型的有效性,将其与多个

基线模型进行比较分析,包括 ChatGLM,ChatGPT 和 GPTＧ
４.如果某个部分的真实值得分超过其初始生成结果的得分,

将其分类为正确;否则,标记为错误.实验结果如图２所示.

图２　不同监督模型的结果对比

Fig．２　Comparisonresultsofdifferentsupervisedmodels

从图２中可以看出,本框架中采用的领域模型在准确性

方面优于所有竞争对手.这表明,用领域数据训练的小规模

语言模型在电子病历摘要任务中比开源领域的 LLMs更适

合作为评分专家.尤其是,该模型对各个章节的质量判别的

准确性几乎达到了１００％,甚至在“主诉”部分完全达到了

１００％,而较大的模型在取得相似结果方面明显落后.值得注

意的是,ChatGPT 在 “现 病 史”和 “建 议”部 分 的 表 现 优 于

GPTＧ４,但在处理“主诉”时表现不佳.这种性能差异可能与

每个模型使用的训练数据存在差异有关.

５．３．３　迭代轮数分析

为了分析本框架中的收敛迭代次数(记为 CＧiterations),

记录了每个测试样本的迭代次数,结果如图３所示.

图３　各章节最优结果出现所需的反思迭代轮数

(CＧiterations)

Fig．３　Numberofreflectiveiterationsneededforoptimalresults

toemergeineachsection(CＧiterations)

可以看出,“主诉”部分生成的结果通常在第一次或第二

次迭代内收敛,而“现病史”和“建议”部分的结果则通常在第

一、第二或第三次CＧiteration时达到收敛,有时甚至需要第四

次或更多轮次.这种现象的出现是因为“主诉”部分的输入和

输出相对简短,而其他两部分的内容较长.所以,在反思过程

中设定固定的迭代次数并不是一种实际的做法.相反,小规

模领域模型进行监督,使本文的反思框架能够自适应地选择

适当轮次中的最佳结果.
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５．３．４　实例分析

本节中 提 供 了 几 个 案 例,以 直 观 了 解 当 前 较 先 进 的

ChatGLM３模型和 REFLEXES在IMCSＧV２ＧMRG 数据集上

的表现,以及实际的标准答案.这些案例如图４所示.

在“主诉”部分,ChatGLM３生成了模糊的时间信息,如
“过去３或４天”,而 REFLEXES的生成结果则明确 为 “４
天”,提高了精准度.此外,本文框架有效去除了电子病历

中的冗余信息,使结果更加简洁.在“现 病 史”部 分,REＧ

FLEXES反思框架能够将非正式语言(如“鼻子不通气”)

转换为更加正式且医学上准确的术语(“鼻塞”),这与当前

先进方法不同.在“建议”部分,ChatGLM３的输出缺乏关

键细节,而 REFLEXES不仅包含了这些细节,甚至提供了

比参考标准更详细的信息,展示了其在捕捉关键信息方面

的优越性.

图４　案例分析

Fig．４　Casestudies

５．４　人工评估

与之前的研究[１４]类似,本研究邀请了３位医学领域专家

对IMCSＧV２ＧMRG测试集中随机选取的５０个对话进行质量

评估.对于每个对话,本研究提供了由 GPTＧ４,ChatGLM３
(表２中显示其为该数据集上的最佳竞争模型),REFLEXES
框架以及基准参考摘要生成的总结.为了确保公平比较,提

供给评审人员的摘要并未显示其生成模型的来源.评估因素

包括以下５方面:１)流畅性,评估生成文本的流畅度;２)相关

性,衡量生成文本与对应部分的相关程度;３)完整性,检查是

否缺失任何关键细节;４)幻觉,识别任何不准确或虚构的内

容;５)风格,确保内容符合医学领域的专业写作标准.３位领

域专家评估的平均结果如表５所列.

表５　人工评估结果

Table５　Humanevaluationresult

Method Fluency Relev． Comple． Halluc． Sysle
Reference ４．８９５ ４．９０５ ４．８０５ ４．９４０ ４．９８０

GPT４＋ICL ４．８００ ４．５４５ ４．８４５ ４．９０５ ４．２７０
ChatGLM３ ４．２７５ ４．７５０ ４．７６５ ４．７８５ ４．７７５

REFLEXES(Ours) ４．８３５ ４．８４５ ４．８３５ ４．９４０ ４．８５０

从表５中得出以下结论:

１)在流畅性指标上,本文方法和 GPTＧ４＋ICL的表现与

参考标准相当,表明基于 GPTＧ４ 的方法能够生成 连 贯 的

语言.

２)在相关性方面,本文方法与参考标准非常接近,并且超

过了 GPTＧ４＋ICL和 ChatGLM３.这归功于“Error２Correct”

示例和领域模型监督,其有助于生成的内容与显性和隐性标

准对齐.

３)在完整性和幻觉指标上,本文方法和 GPTＧ４＋ICL均

与参考标准一致,反映了基于 GPTＧ４的方法具备生成详细且

准确的摘要的能力.

４)关于风格,本文方法得分与参考标准相当,而GPTＧ４＋

ICL的得分明显较低,甚至落后于 ChatGLM３.这表明,本文

方法在隐性风格要求的遵循上有显著改进,这是 GPTＧ４在处

理较长文本输入时可能忽略的一个方面.相反,ChatGLM３
这类经过训练的领域模型往往能更好地理解这些要求.

５)对 于 闭 源 模 型 ChatGLM３,尽 管 其 经 过 大 量 数 据

(２０３９个样本)的微调,但其性能在所有评估指标上仍低于本

文方法.

结束语　本文提出了一种新的迭代反思框架 REFLEXＧ

ES,该框架结合了“错误Ｇ正确示例”和领域模型监督,用于生

成电子病历.其核心思想是将生成电子病历的任务交给

LLMs,而一个经过领域特定数据微调的小规模医学预训练

语言模型则负责评估生成的内容.为了提升 LLMs在生成

高质量结果方面的性能,设计了“Error２Correct”示例,包括错

误示例、错误分析以及相应的正确表达,以赋予 LLMs有效

检测和纠正错误的能力.在中英文数据集上进行的实验表

明,REFLEXES达到了最先进(SoTA)的效果.此外,详细的

分析和人工评估也验证了 REFLEXES方法的有效性.
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