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基于大语言模型的中医智能预问诊系统的构建与验证
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［摘要］ 目的　基于大语言模型构建一种中医智能预问诊系统，以提高临床诊疗效率。方法　采用 Deep⁃
Speed ZeRO-3 分布式训练策略，基于 YAYI 2-30B 微调中医大语言模型；整理中医书籍和临床病案中的关系

数据，设计带权无向图网络，建立智能体辨证推理模型。利用智能体协作架构实现中医大语言模型与辨证推

理模型交互。应用 Loss函数、BLEU-4和 ROUGE-L分别从模型训练、文本生成质量和语言理解能力方面对中

医大语言模型进行评估。设计含中医执业医师、执业中药师、中医症状术语识别和经络识别的专业知识测试

集，评估系统的专业知识掌握水平；通过临床测试对比系统与主治医师在辨证准确率、问诊轮次和问诊时间

等指标的差异。结果　Loss 函数显示经 100 000 次迭代后，训练损失值逐渐稳定于 0. 7±0. 08，表明中医大语

言模型已训练完成，且具有较好泛化能力。中医大语言模型在 BLEU-4 得分 0. 38，在 ROUGE-L 得分 0. 62，

提示其自然语言翻译质量已达标。整理得到2715个症状术语、505种疾病与证型关系、1011种疾病与主症关

系、1 303 600 种不同症状之间关系，构建了智能体辨证推理模型。在中医执业医师、执业中药师、中医症

状术语识别、经络识别模拟测试中的正确率分别达到 94. 09%、78. 00%、87. 50%、68. 80%。临床测试中，

该系统辨证准确率达 88. 33%，其问诊轮次、问诊时间均少于主治医师 （P＜0. 01），提示该系统具备一定的

预问诊能力。结论　基于大语言模型的中医智能预问诊系统可以在一定程度上模拟临床中医医生的辨证思

维，提高医生诊疗效率及患者就医体验。
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有研究［1］显示，三级甲等医院门诊医生平均

接诊时间为 2~3分钟，在此有限时间内需要完成病

史采集等多项临床任务。而与西医相比，中医更强

调个体化辨证论治，这一特点使得病史采集的时间

往往更长。因此，智能预问诊系统在提升中医诊疗

效率方面具有重要价值。2024 年 7 月 19 日，国家

中医药管理局、国家数据局联合发布《关于促进数

字中医药发展的若干意见》［2］，提出发展智能预诊

随访等系统，提升中医药数据智能化采集能力。目

前中医问诊相关研究多围绕量表进行［3-4］，但存在

量表条目数量多、中医术语难以理解等不足［5］。而

中医智能诊断所涉及的分析算法主要集中于症状与

证候之间的关系［6-7］，即较为低层次的数据挖掘与

分析，对传统中医问诊高层次文本语义、认知智能

等的研究尚未深入［8］。

大语言模型 （large language model，LLM） 掌

握了人类语言模式，能生成自然流畅的回复，创造

近乎真实的交流体验。目前 LLM 已在医疗咨询、

药物研发等领域取得了巨大突破［9］。有研究者基于

LLM设计了针对西医的预问诊系统，使得医生病历

书写时间缩短了 34. 44%，提高了门诊医生工作效

率［1］，但 LLM 在中医领域的应用仍处于研究和探

索阶段［10］。通过对中医领域数据微调，可让 LLM
更好地理解和处理该领域信息。因此，本研究基于

团队自研的雅意大语言模型 （YAYI 2-30B）［11-12］，

微调中医 LLM，并通过智能体的交互模式［13］，构
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建基于中医 LLM 的智能预问诊系统，通过引导式

问诊，模拟中医医生的辨证思维，实现患者症状信

息智能化采集，以突破传统量表的线性问诊模式，

提高医生诊疗效率并优化就医体验。

1　预问诊系统总体设计

总体设计方面，预问诊系统由中医 LLM 与智

能体辨证推理模型构成（见附图 1，请扫描本文二

维码获取），协同实现预问诊功能。首先患者向中

医 LLM 描述当前最难受的症状即主诉，中医 LLM
会将主诉处理为症状术语，并在智能体辨证推理模

型中得到与主诉相关的最潜在的症状术语，再由中

医 LLM 将症状术语转化为容易理解的自然语言，

向患者进行提问。这样引导交互式的一问一答，直

至系统收集到患者当前支持中医诊疗的所有症状。

1. 1　中医LLM构建

1. 1. 1　数据来源与处理　本研究数据整合自多源

异构渠道，具体包括：1） 古籍文献数据：基于

《中华医典》《爱如生》等电子数据库，参照《中国

中医古籍总目》［14］、《中国医籍通考》［15］、《中国医

籍考》［16］目录框架，结合课题组积累的古籍资料，

系统整理中医古籍 1500 本；2）其他结构化数据：

整合行业标准、可获取的现代公开信息及开源数据

集。所有数据经清洗后统一以 JSONL 格式存储，

文本编码采用UTF-8标准。

采用人工智能与人工审核相结合的混合方法对

数据预处理。基于规则匹配算法进行文本初步清洗

与格式标准化，利用 TF-IDF 算法计算文本特征向

量，对数据集进行初步去重，引入基于BERT的文

本表示模型计算语义相似度，并设定阈值筛除高度

相似的冗余数据，保证数据安全性。长、短问题-
答案对（question-answer pair，QA对）在 LLM微调

中具有重要作用，主要用于知识注入、行为调整、

错误修正［17］。将已分类的数据作为先验知识导入

YAYI 2-30B，生成多个维度的QA对。对 LLM生成

的QA对进行预处理，删除重复、缺少主语、生成

无关内容的数据。最终构建了一个高质量中医数据

集，包含 100万条经严格质量控制的数据条目，兼

具高纯净度与临床适用性，并采用了等量的通用数

据进行联合训练，以增强模型的泛化能力。

1. 1. 2　中医 LLM 微调训练　本研究采用 Deep⁃
Speed ZeRO-3［18］ 分布式训练框架进行模型微调，

采用AdamW 优化器（β1=0. 9，β2=0. 999）进行模

型微调，设置初始学习率为 5×10-6、批大小 4、最

大序列长度4096词元及2个训练轮次。训练策略包

含 0. 1随机失活率、10%验证集划分、线性学习率

调度器 （10% 预热阶段步长） 结合余弦退火策略

（最小学习率为初始值 10%），并采用 FP16 混合精

度训练、梯度裁剪（阈值 1. 0）及 4步梯度累积优

化训练过程。硬件配置为 8 块英伟达 A100 图形处

理器（80GB/卡） 集群，基于英伟达集体通信库

（NVIDIA Collective Communications Library，NCCL）
后端实现分布式训练，单轮耗时 108小时。通过动

态权重衰减（系数 0. 01）、验证集持续监控及最优

模型保存点保存机制防止过拟合，同时利用可视化

张量面板实时追踪损失曲线、学习率动态、GPU资

源利用率等关键指标以优化训练稳定性。

1. 2　智能体辨证推理模型构建

考虑医疗场景问答的严肃性，避免生成式人工

智能输出的幻觉问题，LLM输出结果必须经过严谨

的中医辨证推理。为此，本研究构建了智能体辨证

推理模型，包括数据来源与处理、算法构建两个部

分 （见附图 2，请扫描本文二维码获取），以保证

问诊结果的可解释性。

1. 2. 1　数据来源与处理　临床中医问诊主观性很

强，不同医生有不同的问诊习惯。为确保问诊的科

学性、客观性，本研究使用的症状、证候术语数据

来源于全国中医药行业高等教育“十四五”规划教

材的《中医内科学》［19］、《中医外科学》［20］、《中医

妇科学》［21］、《中医儿科学》［22］ 及课题组 2020—
2024 年积累的 2000 份真实世界临床医案。症状具

有唯一性，对于同一人体异常在同一粒度下仅有一

个标准化表达［23］，因此对症状进行人工拆分处理，

以获取同一粒度下的词汇表达，拆分过程参考《病

状 术 语 规 范 化 基 础》［24］、《中 医 症 状 鉴 别 诊

断学》［25］。

对电子数据进行拆分，将复合的症状拆分成最

小的词汇，如将“高热烦躁”拆分为“高热”“烦

躁”。解决中医症状一义多词是症状标准化工作的

一项主要内容，因此得到拆分词汇后，本研究参考

《中医临床名词术语 第 1部分·内科学》［26］对词汇

进行同义词合并，如将“情志抑郁”“情怀抑郁”

“精神抑郁”词汇合并为“抑郁”。操作环节由 3位

中医执业医师执行，2位具有高级职称的中医专家

进行质量审核。

本研究依据临床实践指南、专家共识，梳理了

疾病与证型的关系（如感冒有风寒感冒、风热感冒

等证型），整理了疾病与主症的关系（如感冒的主
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症为鼻塞、流涕、喷嚏、头痛、恶寒、发热、全身

不适）。其次，基于《黄帝内经》理论框架，本研

究构建症状互斥、相交关系判定标准如下：互斥关

系整理规则是病性互斥如：寒热 （如“恶寒”与

“恶热”）、虚实 （如“声高气粗”与“声低气

怯”）等对立属性；病机互斥特指阴阳偏胜相关病

机（如“喜冷”与“喜暖”）；性别互斥指生殖系

统特异性症状（如“月事不调”与“睾丸坠痛”）。

相交关系整理规则是使用 apriori算法，挖掘症状与

症状的交叉关系，并通过人工核验以验证合理性，

如“神疲倦怠”与“便质溏稀”。数据处理结果包

含四类，分别是症状术语（2715条）、疾病与证型

的关系（505 条）、疾病与主症的关系（1011 条）、

症状与症状的关系（1 303 600条）。

1. 2. 2　算法构建　构建疾病与证型、疾病与主症、

证型与症状、症状与症状的智能体辨证推理模型

（局部示例见附图 3，请扫描本文二维码获取），构

造一个带权的无向图。定义带权无向图G：
G = (V,E,w )

其中 V = {Vd，Vs}，Vd是疾病顶点，Vs是症状顶点；

E = {Eds，Ess}，Eds 是疾病与症状构成的边，Ess 是

症状与症状构成的边；w是2个顶点之间边的权重，

分别是 Vd 与 Vs 之间边的权重、Vs 与 Vs 之间边的

权重。

假设用户自然语言输入的症状经中医 LLM 提

取为标准化症状Vsi，将此顶点的状态设为 1，计算

该用户此次所患疾病的概率Pi，计算公式如下：

Pi=∑i = 1
k wdssel = 1 - ∑i = 1

m wdssel = 0∑wds

计算所有症状的优先 biasi，计算公式如下：

biasi = log10 (Sequencevaluei )取优先值最高的症状，作

为下一轮问询的症状。

2　预问诊系统的评价

2. 1　机器评估

Loss 曲线可以反映 LLM 训练效果，如附图 4
（请扫描本文二维码获取） 所示，在训练过程中，

经过100 000次迭代，训练损失从初始较高值下降，

最后训练损失逐渐下降最终收敛至相对稳定状态，

表明中医LLM （13B参数）已训练完成，且有较好

泛化能力。

本研究使用 BLEU-4、ROUGE-L两个指标评估

大模型生成结果。BLEU-4 是一种广泛用于评估机

器翻译质量的指标，通过比较机器生成的翻译文本

与一个或多个参考翻译之间的相似度来计算分数；

ROUGE-L被用来评估自动生成文本的质量［27］。课

题组在前期调研中，评估得到 2360 亿参数的开源

模型 DeepSeek-V2［28］在中医领域表现最佳，故在

本研究中，将中医LLM与DeepSeek-V2进行能力评

估比较。结果显示，中医 LLM （BLEU-4=0. 38，
ROUGE-L=0. 62）， DeepSeek-V2 （BLEU-4=0. 43，
ROUGE-L=0. 65），提示DeepSeek-V2在通用文本生

成中略优于中医LLM。

2. 2　中医专业知识评估

为评估中医 LLM 的中医专业能力，本研究构

建一系列验证集，覆盖中医执业医师、执业中药

师、症状术语识别、经络识别方面的选择题、填空

题、简答题、论述题等多类题型，过程均基于预设

标准答案进行自动化评估。测试结果见表 1，中医

LLM在中医执业医师、执业中药师、症状术语识别

方面正确率高于 DeepSeek-V2，在经络识别方面正

确率低于DeepSeek-V2。

2. 3　临床测试评估

2. 3. 1　临床测试方案　以 2024年 6-7月就诊于中

国中医科学院广安门医院门诊的慢性非萎缩性胃炎

患者 360 例为研究对象 （伦理批件号：2023-163-

KY-01）。诊断标准参照中华医学会消化病学分会

制定的 《中国慢性胃炎共识意见 （2017 年，上

海）》［29］，中医辨证标准参照中国中西医结合学会

消化系统疾病专业委员会拟定的《慢性非萎缩性胃

炎中西医结合诊疗共识意见（2017年）》［30］；选取

年龄 18~75 岁，符合慢性非萎缩性胃炎诊断标准，

且签署知情同意书自愿参加者，排除患有严重心、

脑、肾或血液系统疾病者。

研究人员使用症状客观化量表收集患者所有症

状，作为后续可参考的数据。患者向预问诊系统输

入主诉，系统对患者进行提问后患者回复，直到系

统停止提问，研究人员记录预问诊系统问诊轮次、

问诊时间、证型结果。中医主治医师再次提问患

表 1　中医大语言模型与DeepSeek-V2在不同验证集中的

专业能力测试正确率比较

Table 1　Correctness rate comparison of the TCM large lan⁃
guage model and DeepSeek-V2 in professional competency tests

（%）

组别

中医大语言模型

DeepSeek-V2

中医执业

医师

94. 09
75. 60

执业中药

师

78. 00
69. 00

症状术语

识别

87. 50
85. 50

经络识别

68. 80
86. 40
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者，实验人员记录医生问诊轮次、问诊时间、证型

结果。系统与主治医师分别得到的证型结果由 2位

具有高级职称的中医专家参考《慢性非萎缩性胃炎

中西医结合诊疗共识意见 （2017 年）》［30］进行最

终判定，两位专家评估结果经Kappa检验，一致性

系数为 0. 79，表明专家间具有较好的一致性。对

于评估不一致的病例，两位专家通过讨论达成共

识，形成最终判定结果作为评估标准。数据使用

GraphPad Prism 10软件进行分析，计量资料均符合

正态分布，以均值±标准差（x̄±s）表示，使用配对

t检验分析；计数资料以例数（%）表示，采用卡

方检验；以P＜0. 01表示有显著统计学意义。

2. 3. 2　临床测试结果　相较主治医师，基于中医

LLM 的预问诊系统在问诊轮次、问诊时间方面减

少，差异有统计学意义（P＜0. 01），见表 2。预问

诊系统判定错误的有 42例，该 42例患者主治医师

也均判定错误。在辨证准确率上，系统正确率为

88. 33%，略高于主治医师的 85. 28%，但差异无统

计学意义（P＞0. 05），见表3。

3　讨论

问诊是中医师诊察疾病的方法，在四诊中占有

重要地位，受到历代医家的高度重视。智能化预问

诊系统能提前收集患者症状信息、提高医生诊疗效

率，但与智能脉诊和舌诊相比，其发展相对滞后［31］。

滞后的原因主要由于中医问诊数据标准化程度较

低，用于训练问诊系统的数据质量、数量、疾病范

围存在较大差异，同时机器的语义理解深度性差、

语言模型泛化能力不足。LLM技术为基于自然语言

处理的人机交互智能预问诊系统提供了可能［32］，

然而具有中医辨证推理思维的预问诊系统尚待开

发。基于此，本研究提出了一种基于 LLM 的中医

智能预问诊系统的构建方法，并对系统进行临床

测试。

本研究基于雅意大语言模型，采用 DeepSpeed 
ZeRO-3策略，在8块英伟达A100图形处理器（80 GB/
卡）上进行微调训练，收集古籍文献结构化数据、

真实世界临床病历，基于《黄帝内经》理论框架，

整理不同症状之间互斥、相交关系，训练了智能体

辨证推理模型，将中医辨证思维客观化、公式化。

Loss 函数表明中医 LLM 已训练完成，且有较好泛

化能力。在机器评估方面，通过BLEU-4，ROUGE-L
自然语言理解指标证明，小参数量 13B的中医LLM
表现能力与超大参数DeepSeek-V2相当；在专业知

识评估方面，中医LLM在中医执业医师、执业中药

师、症状术语识别等测试中准确率远高于DeepSeek-

V2；临床测试方面，基于中医 LLM 的预问诊系统

在问诊轮次、问诊用时方面均优于主治医师，辨证

准确率方面也显示出一定优势，证明中医预问诊模

型构建初步成功，且一定程度上具备主治医师在辨

证方面的推理能力。

本研究打破了传统中医问诊客观化研究中基于

量表询问患者的模式，创新性构建了人机交互引导

式的中医智能预问诊系统，提升了问诊效率。本研

究过程中，存在系统询问症状不够精细、中医LLM
缺少评价标准、辨证逻辑难以客观化评估等问题，

未来可通过构建专科专病中医智能问诊系统、共建

中医 LLM 标准、依据辨证方法分别编写专科专病

辨证逻辑专家共识等方案逐步解决。智能中医问诊

研究在未来将迎来更多创新和变革，在跨学科融合

与综合治疗、实时检测与预警、智能化辅助诊疗、

教育与培训等领域发挥优势。
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Construction and Validation of a Large Language Model-Based Intelligent Pre-Consultation System for 
Traditional Chinese Medicine
LIU Yiqing1， LI Ying1， YANG Hongjun1， PENG Linjing1， XIAN Nanxing1， LI Kunning1， SHI Qiwei1， TIAN 
Hengyi1， DONG Lifeng2， WANG Lin3， ZHAO Yuping4

1.  Experimental Research Center，China Academy of Chinese Medical Sciences，Beijing，100700；2.  Institute of Automation，
Chinese Academy of Sciences；3.  Tianjin Wenge Technology Co. ，Ltd；4. Institute of Basic Theory for Chinese Medicine，China 
Academy of Chinese Medical Sciences
ABSTRACT Objective　To construct a large language model （LLM）-based intelligent pre-consultation system for 
traditional Chinese medicine （TCM） to improve efficacy of clinical practice.   Methods　 A TCM large language 
model was fine-tuned using DeepSpeed ZeRO-3 distributed training strategy based on YAYI 2-30B.  A weighted undi⁃
rected graph network was designed and an agent-based syndrome differentiation model was established based on relation⁃
ship data extracted from TCM literature and clinical records.  An agent collaboration framework was developed to inte⁃
grate the TCM LLM with the syndrome differentiation model.  Model performance was comprehensively evaluated by 
Loss function， BLEU-4， and ROUGE-L metrics， through which training convergence， text generation quality， and 
language understanding capability were assessed.  Professional knowledge test sets were developed to evaluate system 
proficiency in TCM physician licensure content， TCM pharmacist licensure content， TCM symptom terminology recog⁃
nition， and meridian identification.  Clinical tests were conducted to compare the system with attending physicians in 
terms of diagnostic accuracy， consultation rounds， and consultation duration.   Results　After 100 000 iterations， the 
training loss value was gradually stabilized at about 0. 7±0. 08， indicating that the TCM-LLM has been trained and has 
good generalization ability.  The TCM-LLM scored 0. 38 in BLEU-4 and 0. 62 in ROUGE-L， suggesting that its natural 
language processing ability meets the standard.  We obtained 2715 symptom terms， 505 relationships between diseases 
and syndromes， 1011 relationships between diseases and main symptoms， and 1 303 600 relationships among differ⁃
ent symptoms， and constructed the Agent of syndrome differentiation model.  The accuracy rates in the simulated tests 
for TCM practitioners， licensed pharmacists of Chinese materia medica， recognition of TCM symptom terminology， 
and meridian recognition were 94. 09%， 78. 00%， 87. 50%， and 68. 80%， respectively.  In clinical tests， the syn⁃
drome differentiation accuracy of the system reached 88. 33%， with fewer consultation rounds and shorter consultation 
time compared to the attending physicians （P＜0. 01）， suggesting that the system has a certain pre- consultation ability.  
　Conclusion　The LLM-based intelligent TCM pre-diagnosis system could simulate diagnostic thinking of TCM phy⁃
sicians to a certain extent.  After understanding the patients' natural language， it collects all the patient's symptom 
through guided questioning， thereby enhancing the diagnostic and treatment efficiency of physicians as well as the con⁃
sultation experience of the patients.
Keywords consultation； large language models； intelligent pre-consultation system； agent
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