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一种基于大型语言模型的电子病历生成方

法

(57)摘要

本发明提供一种基于大型语言模型的电子

病历生成方法，涉及病历生成技术领域，该基于

大型语言模型的电子病历生成方法，包括以下步

骤：步骤S1，构建大语言模型和向量数据库；步骤

S2，利用向量数据库存储和检索大语言模型训练

集；步骤S3，将大语言模型适配到电子病历的环

境中；步骤S4，将已经训练好的大语言模型应用

到新的、未见过的病例上；通过构建向量数据库

和大语言模型，以使其能够准确理解和生成医学

领域的文本，从而使其可以根据医生输入的关键

词和诊断要点，自动生成符合要求的电子病历文

本，避免了传统填写方式中的大量输入的繁琐和

重复劳动，还能够自动快速检索和匹配相关历史

病历，以提供给医护人员更全面的医疗信息和参

考依据。
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1.一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，包括以下步骤：

步骤S1，构建大语言模型和向量数据库；

步骤S2，利用向量数据库存储和检索大语言模型训练集，并对大语言模型进行训练；

步骤S3，将大语言模型适配到电子病历的环境中，通过将病人的关键医疗数据作为输

入，传递给大语言模型，然后获取大语言模型生成的病历，并自动将相似病例匹配给医护人

员进行参考；

步骤S4，将已经训练好的大语言模型应用到新的、未见过的病例上，来生成新的病历报

告。

2.根据权利要求1所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，所述

步骤S4之后还包括：

步骤S5，将新生成的病历报告与实际病历报告进行对比，不断改进大语言模型的生成

策略和参数值；

步骤S6，将大语言模型部署到服务器上，为用户提供API接口服务，开发用户界面，方便

用户与大语言模型进行交互，展示大语言模型在实际应用中的效果。

3.根据权利要求1所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，所述

步骤S1中向量数据库的构建，包括以下步骤：

步骤S11，数据获取，采集医学文本数据到数据库并进行整理；

步骤S12，数据清洗，对收集到数据库的数据进行数据合并、离群值检测、缺失值处理、

去重以及文本处理；

步骤S13，数据标注，将文本数据映射到低维向量空间，其中每个词汇被映射到一个低

维的连续向量空间，使大语言模型具备深度理解文本和进行高级文本分析的能力；

步骤S14，数据划分，将清洗、标注后的数据划分为训练集、验证集和测试集。

4.根据权利要求3所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，在所

述步骤S11中，医学文本数据包括病历系统、教科书和临床试验数据等。

5.根据权利要求3所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，在所

述步骤S12中，文本处理包括分词、去停用词和词干提取等。

6.根据权利要求1所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，所述

步骤S2中，大语言模型训练集包括医学术语和病历格式。

7.根据权利要求1所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，所述

步骤S2中大语言模型的训练，包括以下步骤：

步骤S21，构建词汇表，将词汇表中的每个单词映射到高维向量空间，添加位置信息以

捕获单词顺序，以便大语言模型能够理解单词的顺序；

步骤S22，计算单词之间的依赖关系，捕捉长距离依赖关系，为大语言模型提供深度理

解文本的能力；

步骤S23，将大语言模型的输出转换为所需的标签或下一个单词的概率分布，以构建大

语言模型的基础架构；

步骤S24，大语言模型的训练和优化，计算大语言模型预测输出与实际输出之间的损

失，根据损失函数的梯度，更新大语言模型的参数，验证和调整学习率、批次大小和隐藏层

大小参数；
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步骤S25，通过计算大语言模型的预测结果和真实结果之间的均方误差，测试预测大语

言模型误差情况。

8.根据权利要求7所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，在所

述步骤S21中，词汇表包含医学文本的所有不同的单词，可以通过词嵌入、位置编码和自注

意力机制等技术将词汇表中的每个单词映射到高维向量空间。

9.根据权利要求7所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，在所

述步骤S24中，当验证集上的性能开始下降时，停止训练。

10.根据权利要求7所述的一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，其特征是，在

所述步骤S25中，通过比较大语言模型在不同时间、不同数据上的预测结果以评估大语言模

型的稳定性。
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一种基于大型语言模型的电子病历生成方法

技术领域

[0001] 本发明涉及病历生成技术领域，具体是一种基于大型语言模型的电子病历生成方

法。

背景技术

[0002] 病历是医务人员对患者疾病的发生、发展、转归，以及对患者进行检查、诊断、治疗

等医疗活动过程的记录。也是对采集到的资料加以归纳、整理、综合分析，按规定的格式和

要求书写的患者医疗健康档案。对医疗、预防、教学、科研、医院管理等都有重要的作用。

[0003] 随着电子信息技术的发展，电子病历越来越多的应用到医疗活动过程中。然而，目

前的电子病历只提供针对医疗活动过程中某个医疗环节的电子病历模板，由各个医疗环节

的医务人员在电子病历模板中输入医疗数据生成最终的针对该医疗环节的电子病历。

[0004] 但是，一般技术中的电子病历生成方法具有以下缺点：传统的电子病历需要医务

人员输入大量的医疗数据生成最终的针对该医疗环节的电子病历，这种填写方式较为繁

琐，且具有大量的重复性劳动，工作效率较低，而且不能患者的基本信息和病历特征自动匹

配相关的历史病历以供医务人员进行参考，不便于医务人员进行使用。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于提供一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，旨在解决一

般技术中的电子病历生成方法工作效率较低且不便于使用的问题。

[0006] 为实现上述目的，本发明采用如下技术方案：所述基于大型语言模型的电子病历

生成方法，包括以下步骤：

步骤S1，构建大语言模型和向量数据库；

步骤S2，利用向量数据库存储和检索大语言模型训练集，并对大语言模型进行训

练；

步骤S3，将大语言模型适配到电子病历的环境中，通过将病人的关键医疗数据作

为输入，传递给大语言模型，然后获取大语言模型生成的病历，并自动将相似病例匹配给医

护人员进行参考；

步骤S4，将已经训练好的大语言模型应用到新的、未见过的病例上，来生成新的病

历报告。

[0007] 有益效果是：通过构建向量数据库和大语言模型，并对大语言模型进行训练，以使

其能够准确理解和生成医学领域的文本，从而使其可以根据医生输入的关键词和诊断要

点，自动生成符合要求的电子病历文本，避免了传统填写方式中的大量输入的繁琐和重复

劳动，大大提高了医生的工作效率，还能够根据患者的基本信息和病历特征，自动快速检索

和匹配相关历史病历，以提供给医护人员更全面的医疗信息和参考依据。

[0008] 本发明的进一步的技术方案为，所述步骤S4之后还包括：

步骤S5，将新生成的病历报告与实际病历报告进行对比，不断改进大语言模型的
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生成策略和参数值；

步骤S6，将大语言模型部署到服务器上，为用户提供API接口服务，开发用户界面，

方便用户与大语言模型进行交互，展示大语言模型在实际应用中的效果。

[0009] 本发明的进一步的技术方案为，所述步骤S1中向量数据库的构建，包括以下步骤：

步骤S11，数据获取，采集医学文本数据到数据库并进行整理；

步骤S12，数据清洗，对收集到数据库的数据进行数据合并、离群值检测、缺失值处

理、去重以及文本处理；

步骤S13，数据标注，将文本数据映射到低维向量空间，其中每个词汇被映射到一

个低维的连续向量空间，使大语言模型具备深度理解文本和进行高级文本分析的能力；

步骤S14，数据划分，将清洗、标注后的数据划分为训练集、验证集和测试集。

[0010] 有益效果是：通过对文本数据进行标注，可以使大语言模型能够深度理解文本和

进行高级文本分析，可以使其不仅限于数据的表面理解，还能深入解析病症、症状、药物和

剂量，实现高度精准的文本生成，为医学从业者在生成病历报告和协助医学决策等方面提

供可靠的文本支持。

[0011] 本发明的进一步的技术方案为，在所述步骤S11中，医学文本数据包括病历系统、

教科书和临床试验数据等。

[0012] 本发明的进一步的技术方案为，在所述步骤S12中，文本处理包括分词、去停用词

和词干提取等。

[0013] 本发明的进一步的技术方案为，所述步骤S2中，大语言模型训练集包括医学术语

和病历格式。

[0014] 本发明的进一步的技术方案为，所述步骤S2中大语言模型的训练，包括以下步骤：

步骤S21，构建词汇表，将词汇表中的每个单词映射到高维向量空间，添加位置信

息以捕获单词顺序，以便大语言模型能够理解单词的顺序；

步骤S22，计算单词之间的依赖关系，捕捉长距离依赖关系，为大语言模型提供深

度理解文本的能力；

步骤S23，将大语言模型的输出转换为所需的标签或下一个单词的概率分布，以构

建大语言模型的基础架构；

步骤S24，大语言模型的训练和优化，计算大语言模型预测输出与实际输出之间的

损失，根据损失函数的梯度，更新大语言模型的参数，验证和调整学习率、批次大小和隐藏

层大小参数；

步骤S25，通过计算大语言模型的预测结果和真实结果之间的均方误差，测试预测

大语言模型误差情况。

附图说明

[0015] 图1是本发明的流程图。

[0016] 图2是本发明的具体实施例中数据库构建的流程图。

[0017] 图3是本发明的具体实施例中大语言模型训练的流程图。
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具体实施方式

[0018] 下面结合附图对本发明的具体实施方式作进一步的说明。

[0019] 如图1所示，一种基于大型语言模型的电子病历生成方法，包括以下步骤：

步骤S1，构建大语言模型和向量数据库；

步骤S2，利用向量数据库存储和检索大语言模型训练集，并对大语言模型进行训

练，还可在大语言模型生成病历文本时进行参考和调用，以弥补大语言模型记忆性不足的

问题，其中大语言模型训练集包括医学术语和病历格式；

步骤S3，将大语言模型适配到电子病历的环境中，通过将病人的关键医疗数据作

为输入，传递给大语言模型，然后获取大语言模型生成的病历，并自动将相似病例匹配给医

护人员进行参考；

步骤S4，将已经训练好的大语言模型应用到新的、未见过的病例上，来生成新的病

历报告；

步骤S5，将新生成的病历报告与实际病历报告，进行对比，不断改进大语言模型的

生成策略、参数值，从而提高生成病历报告的准确性；

步骤S6，将大语言模型部署到服务器上，为用户提供API接口服务；开发用户界面，

方便用户与大语言模型进行交互，展示大语言模型在实际应用中的效果。

[0020] 在本实施例中，通过大语言模型的自然语言处理能力，可以根据医生输入的关键

词和诊断要点，自动生成符合要求的电子病历文本，避免了传统填写方式中的繁琐和重复

劳动，同时还能够提高文本的质量和准确性，使生成的电子病历文本更加规范和专业。

[0021] 如图2所示，其中，步骤S1中向量数据库的构建，包括以下步骤：

步骤S11，数据获取，采集医学文本数据到数据库并进行整理，医学文本数据包括

病历系统、教科书和临床试验数据等，综合性的数据采集方式将医学领域的知识汇聚在一

个数据库中，为大语言模型提供了全面而深入的学习材料，这一综合性的数据收集工作构

建了训练集的基础，为后续大语言模型的训练提供了丰富的语料库；

步骤S12，数据清洗，对收集到数据库的数据进行数据合并、离群值检测、缺失值处

理、去重以及文本处理，其中文本处理包括分词、去停用词和词干提取等，以确保训练数据

的高质量和可用性；

步骤S13，数据标注，将文本数据映射到低维向量空间，其中每个词汇被映射到一

个低维的连续向量空间，以便计算机可以更好地通过向量空间的距离计算理解和处理文

本，使大语言模型具备深度理解文本和进行高级文本分析的能力；

步骤S14，数据划分，将清洗、标注后的数据划分为训练集、验证集和测试集，在本

实施例中，训练集、验证集和测试集的比例为4:1:1。

[0022] 在步骤S13中，使大语言模型能够深度理解文本和进行高级文本分析，可以使其不

仅限于数据的表面理解，还能深入解析病症、症状、药物和剂量，实现高度精准的文本生成，

为医学从业者在生成病历报告和协助医学决策等方面提供可靠的文本支持。

[0023] 如图3所示，其中，步骤S2中大语言模型的训练，包括以下步骤：

步骤S21，构建词汇表，词汇表包含医学文本的所有不同的单词，通过词嵌入、位置

编码和自注意力机制等技术将词汇表中的每个单词映射到高维向量空间，添加位置信息以

捕获单词顺序，以便大语言模型能够理解单词的顺序；
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步骤S22，计算单词之间的依赖关系，捕捉长距离依赖关系，为大语言模型提供深

度理解文本的能力；

步骤S23，将大语言模型的输出转换为所需的标签或下一个单词的概率分布，以构

建大语言模型的基础架构；

步骤S24，大语言模型的训练和优化，随机初始化模型词嵌入矩阵、位置编码矩阵、

自注意力权重矩阵、FFN权重矩阵的参数；计算大语言模型预测输出与实际输出之间的损

失；根据损失函数的梯度，更新大语言模型的参数；验证和调整学习率、批次大小、隐藏层大

小参数；当验证集上的性能开始下降时，停止训练；

步骤S25，通过计算大语言模型的预测结果和真实结果之间的均方误差，测试预测

大语言模型误差情况；通过比较大语言模型的预测结果和真实结果的差异来评估大语言模

型拟合程度；通过比较大语言模型在不同时间、不同数据上的预测结果来评估大语言模型

的稳定性；测量大语言模型处理一批数据所需的时间，然后除以这批数据的大小，评估大语

言模型的处理速度；测量大语言模型运行时使用的CPU、内存、GPU资源的用量，然后除以大

语言模型的运行时间，得到大语言模型的计算资源耗用量。

[0024] 在本具体实施例中，通过构建向量数据库和大语言模型，并对大语言模型进行训

练，以使其能够准确理解和生成医学领域的文本，从而使其可以根据医生输入的关键词和

诊断要点，自动生成符合要求的电子病历文本，避免了传统填写方式中的大量输入的繁琐

和重复劳动，大大提高了医生的工作效率，还能够根据患者的基本信息和病历特征，自动快

速检索和匹配相关历史病历，以提供给医护人员更全面的医疗信息和参考依据。
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