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摘  要：目的:  本研究旨在利用中医临床医案数据和知识蒸馏技术，构建具备推理能力强、可信度高的中医辨证论治智能诊疗模型。方法:  以GPT4o为教师模型，对中医医案数据进行知识蒸馏，生成高质量的中医辨证论治指令数据集，并基于Qwen2.5-7b模型采用LoRA方法进行监督微调，以增强其中医诊疗推理能力和个体化辨证论治能力。结果：  本研究提出的知识蒸馏微调方法大幅提升了中医诊疗推理过程的透明性和可解释性，并保留处方推荐的精准性，表明模型生成的文本可读性更高，诊疗推理能力更强。结论：  采用知识蒸馏的中医辨证论治大模型能有效提升诊疗推理和个体化辨证论治能力，为中医智能化诊疗和临床辅助决策提供了新思路。
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Construction and Application of a TCM Syndrome Differentiation and Treatment Large Language Model 
Based on Knowledge Distillation

Abstract: Objective:  This study aims to develop an intelligent diagnosis model for Traditional Chinese Medicine (TCM) syndrome differentiation and treatment with strong reasoning capabilities and high reliability, using clinical case data and knowledge distillation techniques. Methods:  The GPT4o was employed as the teacher model to perform knowledge distillation on TCM clinical case data, thereby generating a high-quality TCM syndrome differentiation instruction dataset. Subsequently, the Qwen2.5-7b model was fine-tuned using the LoRA method under supervised learning to enhance its reasoning ability in TCM diagnosis and individualized syndrome differentiation. Results:  The proposed knowledge distillation fine-tuning approach significantly improved the transparency and interpretability of the TCM diagnostic reasoning process, while maintaining the precision of prescription recommendations. The results indicate that the generated text has higher readability and that the model exhibits stronger diagnostic reasoning capabilities. Conclusion:  The TCM model enhanced by knowledge distillation effectively improves diagnostic reasoning and individualized syndrome differentiation, offering a novel approach for intelligent TCM diagnosis and clinical decision support.
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中医药作为中华传统文化的重要组成部分，具有独特的理论体系与丰富的临床实践[1]。辨证论治作为中医诊疗的核心原则，体现了“因人制宜”的个体化治疗思路[2]。然而，中医辨证论治主要依赖于从业者的专业知识和技能，其传承、标准化和智能化研究皆受到了一定的限制，这在一定程度上阻碍了中医药的现代化与国际化进程[3,-4]。
自ChatGPT于2022年12月发布以来，大语言模型研究引起了全世界的极大关注，在一定程度上颠覆了以往人工智能技术开发和应用范式，对人工智能发展产生了深远影响，尤其是以Qwen[5]和ChatGLM[6]等为代表的中文领域开源大模型，在多种领域的应用中广泛使用并展现了惊人的优势，为中医诊疗领域的智能化和标准化研究提供了全新的思路和方法[7,-8]。然而，相关开源大模型在训练时虽包含了一定的中医文献语料，具备了一定的中医理论水平，但受限于其模型规模和临床诊疗训练语料的缺失，难以直接应用于中医诊疗场景。
研究人员在中医药领域大模型的构建上已取得了一定的进展。相关大模型主要是通过监督微调（Supervision fine tuning，SFT）对大规模中医语料进行训练。例如，TCM-GPT模型[9]通过提取领域关键字并从一般语料库中检索来构建大型的中医语料库，并利用低秩适配LoRA[10]（Low-Rrank Aadaptation，LoRA低秩适配）调整预训练模型的权重，提升了模型在中医领域下游任务的效能；Hengqin-RA-v1模型[11]通过整合类风湿性关节炎中医古籍文献、经典文献和现代临床研究文献语料使得模型能够获得更为个性化的诊断和治疗建议；ShenNong-TCM[12]以开源中医药知识图谱为基础，采用以实体为中心的自指令方法，调用ChatGPT得到11w+中医药指令数据进行训练，具备了一定中医领域的问答能力。当前监督微调虽可引导大模型学习中医知识，但因缺乏真实临床诊疗语料，模型难以准确还原个体化辨证过程，缺乏可解释的诊疗依据，严重制约其在中医临床场景中的有效应用[13,-14]。
为解决上述问题，本文以包含医师诊疗经验的中医医案为基础，借助GPT4o模型[15]的中医理论知识和文本推理分析能力，构建包含中医诊断分析、处方推荐和处方分析完整过程的中医辨证论治数据集，并基于Qwen2.5-7b模型进行LoRA高效微调，使模型在具备中医诊疗推理和个体化辨证论治能力的同时提供诊疗依据，拥有更高的可信度。
1 方法
本研究主要基于中医临床诊疗医案数据，采取知识蒸馏[16]的方式，通过GPT4o模型作为教师模型进行知识的梳理和分析，构建高质量的中医辨证论治知识蒸馏数据集，并采用LoRA技术对学生模型即开源模型Qwen2.5-7b进行监督微调，以减少教师模型和学生模型在中医辨证论治分析推理方面的蒸馏损失。具体方法如图1所示。
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图 1  知识蒸馏结构图
Fig. 1  Knowledge distillation architecture
1.1 中医诊疗知识蒸馏数据集构建
在对中医辨证论治数据进行处理的过程中，本研究设计构建符合中医症状分析、处方推荐和处方解析完整过程的中医辨证论治模板，结合真实的中医临床诊疗医案，通过提示指令引导教师模型推理和生成回复，确保其输出包含原始的辨证论治信息，以及教师模型对该辨证论治的分析和理解，以生成高质量的中医诊疗推理过程[17]。此外，设计有效的过滤预则干预机制，筛选出符合要求的结果，保证与原本的诊疗方案一致，以此构建符合中医诊疗任务需求的蒸馏数据集。
其中，本研究选择GPT4o模型作为教师模型，具体原因在：官方信息和社区分析，其训练语料中预计包含一定比例中医文献，涵盖范围包括《黄帝内经》、《伤寒论》、《金匮要略》、《温病条辨》及《本草纲目》等中医核心典籍（在禁用联网搜索功能时，GPT4o仍可对相关文献的内容进行准确介绍，证明其训练过程中纳入了相关的中医典籍和知识），这些语料使得GPT4o具备一定的中医理论与临床知识表征能力，可为后续蒸馏提供较准确的参考。同时，该模型具备强大的推理能力，在逻辑推理和文本分析方面具备更加优异的表现，能够更精准地理解、推理和分析中医诊疗的内在逻辑并整理输出。
为保证教师模型的输出符合基本的中医理论并保持辨证论治结果的准确性，本文采取以下过滤和审核机制：
（1）辨证结构验证规则：要求输出内容必须包含“患者症状分析-处方推荐-处方解析”三个核心模块，以正则模板匹配结构完整性，并保持结果中处方和诊断结果与原始医案一致；若不满足结构要求，则进行重新分析生成，直到满足要求。
（2）专家审核机制：邀请具有中医临床背景的专业人员对教师模型的输出进行质量评估，对辨证逻辑、药物功效匹配度进行逐条审核，剔除具有错误的案例并重新分析生成，指导满足专家要求。
1.2 监督微调
由于Qwen2.5系列模型在中文理解和生成任务上具有优异的表现，具备较强的语言建模能力，能够较好地适应中医领域的文本数据处理需求，考虑到模型训练成本，本研究选择Qwen2.5-7b作为学生模型对知识蒸馏数据集进行进一步训练。
同时，为减少模型训练的计算和存储开销、减少过拟合、提升模型在训练后的泛化能力。，基于中医诊疗知识蒸馏数据集，本文通过LoRA监督微调方法对本地学生模型的参数进行调优，使其学习到医案中包含的诊疗知识以及教师模型在中医辨证论治任务中的推理能力和决策过程并保留其原本知识能力。其中，LoRA微调是指对大型模型的权重矩阵进行隐式的低秩转换，通过权重更新矩阵的方式对大语言模型进行参数微调，其结构如图2所示。
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图 2  LoRA微调方法结构
Fig. 2  LoRA fine-tuning architecture
对于预训练的权重矩阵，通过用低秩分解，通过后者来表示其参数更新，其中，。初始，A属于正态分布。
在训练期间，被冻结并且不接收梯度更新，而A和B包含可训练参数。其中和都与相同的输入相乘，并且它们各自的输出矢量按坐标相加。对于，将正向传递产生转化为：

这种方法显著减少了计算和存储开销，同时保证了模型能够充分吸收教师模型中的知识，特别是在处理复杂的中医诊疗任务时，能够更好地融合中医的领域知识和推理能力。
通过知识蒸馏，教师模型中蕴含的中医知识能够被有效地迁移到本地规模较小的模型中，从而缩小本地大模型与较大规模参数模型的知识差异，以此来缓解本地大模型由于其运算资源和参数限制导致的领域能力低下的问题，帮助本地大模型学习到教师模型的推理和思维能力，并使其具备一定的中医辨证论治能力[18,-19]。
2 实验
2.1 数据集
本研究实验数据集来源于江苏省中医院和南京国医堂门诊部等机构，涵盖临床症状、中医诊断及处方信息。经过筛选，共获得约3,700 条数据。需要注意的是，尽管中医处方中药材的排列顺序不影响疗效，但对模型生成效果影响较大。若顺序混乱，更容易引发重复生成的结果。为优化模型性能，数据预处理中按药材出现频率降序排列，以保证生成文本的顺序一致[20]。该方法有效改善了文本生成质量，同时使数据结构更利于模型训练。最终数据集包含520 种中药材，平均每个处方含20.32 种药材，最复杂的处方包含41 种。
同时，本研究对每一条数据都通过指令引导大模型利用其中医知识进行蒸馏，生成包含患者症状分析、处方推荐和处方解析的回复，最终生成的蒸馏数据案例如表1所示：
表 1  蒸馏数据案例
Table 1  Case example of knowledge--distilled data
	instruction: ：
你是一个经验丰富的老中医，请根据这些症状判断患者证候，给出推荐处方并对处方进行解释。

	input: ：
患者咳嗽仍重,，有痰色白,，质粘黏,，背疼,，饮少,，腰痛,，左上胸膺不舒,，曾经发热一天,，用感冒药物,，已退。舌脉：黄质红,，细滑。

	output: ：
患者症状分析：患者咳嗽重，有白色黏痰，胸背部疼痛，饮水量少，腰痛，左上胸不适，曾有发热史，服用感冒药后退热。舌质黄红，脉象细滑，提示患者存在肺气阴两虚。肺气阴两虚导致气不化津，故产生白色黏痰且咳嗽重。背痛与腰痛，以及左上胸膺不舒，可能与肺经受累有关。
推荐处方：太子参、北沙参、南沙参、泽漆、仙鹤草、大麦冬、山茨慈菇、蛇舌草、炙鳖甲、墨旱莲草、肿节风、猫爪草、知母、半枝莲、制南星、炙女贞、鱼腥草、炒苏子、冬凌草、川芎、白毛夏枯草、炙桑白皮、葛根、炮山甲、炙全蝎、制白、炙蜈蚣、广地龙
处方解析：1. ①益气养阴：太子参、北沙参、南沙参、大麦冬、炙鳖甲、知母、墨旱莲草。这些药材主要用于滋阴润肺，以改善肺气阴两虚的状况。②2. 清热解毒：泽漆、鱼腥草、猫爪草、半枝莲、蛇舌草、肿节风、冬凌草。此类药物以清热解毒为主，针对肺系统可能存在的细微炎症或隐伏热毒。③3. 润肺化痰：炙桑白皮、炒苏子、白毛夏枯草。帮助化解肺中的白色黏痰，顺畅呼吸道。4. ④通络止痛：川芎、炙全蝎、制白、炙蜈蚣、广地龙、炮山甲、葛根。这些药物旨在活血化瘀、通络止痛，缓解患者的背痛、胸闷以及腰痛。5. ⑤强壮补虚：仙鹤草、山茨慈菇、炙女贞。用于滋补全身，增强机体免疫力。此方通过益气养阴、清热解毒、润肺化痰润肺、通络止痛和强体补虚的协同作用，全面改善肺气阴两虚的症候。


最终，为平衡模型训练的充分性和测试的客观性，本研究将知识蒸馏后的数据按照8∶：2的比例划分为训练集和测试集。
2.2 实验设置
	为避免实验环境及相关设置对模型研究造成影响，本文有关实验皆在同一条件下进行，本研究硬件设备为CPU Intel(（R）R) Xeon（R）(R) Gold 6430、GPU NVIDIA L20（48G）*4，实验环境为cuda12.8、python3.12、pytorch2.5.1、transformers4.23.0，采用LoRA方法进行微调，学习率为0.00005，并采取Cosine[21]策略进行梯度优化，为充分让模型学习到中医诊疗数据中的语义关系，本研究设置训练的epoch为50、batch_size为6。同时，为综合评估模型诊疗结果的准确性，本文选取BLEU（Bilingual Evaluation Understudy，双语评估替代指标）[22]、ROUGE（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation，面向召回的摘要评估指标）[23]、 P@k等指标进行文本生成评估，相关原理如下所示：。
（1）BLEU是当前广泛使用的文本生成模型评价指标，侧重于评估生成文本与参考文本之间的精确度。具体来说，首先，通过统计两者同时出现n-gram的次数，并取其中较小值作为最终匹配个数，再除以文本的总n-gram数，以计算其n-gram的精度得分，其计算公式如下所示：


其中，Count表示n元词在输出结果中出现的次数，为参考答案中n元词的最大出现个数。在此基础上，对求对数的算术平均数，并集合长度惩罚因子BP，计算其评价BLEU值，其计算公式如下所示：



其中，c为模型输出结果的长度，r为对应参考答案的长度。
（2）ROUGE用于衡量模型生成文本与原句的相似度，更侧重召回率。本研究采用ROUGE-1、ROUGE-2和ROUGE-L评估模型性能，其ROUGE-N计算公式如下：

（3）精确率P@k指标是指计算在模型返回的前k个结果中，正确（相关）的结果所占比例，其计算公式如下所示：

	其中，k 表示前 k 个返回的结果，表示预测处方，表示真实处方。
2.3 结果分析
2.3.1 与直接训练结果比较分析
	分别将Qwen2.5-7b模型通过知识蒸馏和直接训练的方式进行调优，并通过其各自的测试集进行结果比较，其训练过程的损失曲线和文本生成指标上的监督微调结果对比分别如图3和表2所示：。
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图 3  模型训练损失对比
Fig. 3  Comparison of model training loss
表2  监督微调结果对比
Table 2  Comparison of SFT results
	微调方法
	BLEU-4
	ROUGE-1
	ROUGE-2
	ROUGE-L

	直接训练
	30.7451
	39.3529
	35.1382
	51.5523

	知识蒸馏
	30.9094
	49.6855
	30.5022
	42.0136


从上述结果可以看出，知识蒸馏在训练初期损失要低于直接训练，这主要是由于蒸馏后的数据相较于直接处方更接近于自然语言，更具备可读性和可理解性；在训练后期直接训练的损失趋近于0而知识蒸馏的损失仍保持在较高区间，这主要是因为直接训练使得模型可以高度拟合训练数据，使损失快速收敛到接近 0 的水平，而知识蒸馏模型不仅要学习诊疗数据本身的特征，也要从数据集中学习教师模型对诊疗数据的分析和理解。因此，尽管损失未完全收敛到 0，但这并非意味知识馏模型性能较差，而是反映了其可以在通过保持一定误差的同时提升模型的推理能力和泛化能力[24]。知识蒸馏方法在ROUGE-2和ROUGE-L指标上结果较低，主要原因在于直接训练只输出推荐的处方序列，数据结构化更高，且经过知识蒸馏后模型输出的结果还可能包含额外的诊疗信息或解释性内容，使得生成文本的整体长度增加，从而影响与标准答案的严格匹配度。然而，知识蒸馏方法在 BLEU-4 和 ROUGE-1 指标上表现更佳，说明模型经过知识蒸馏后在关键字匹配和整体内容的连贯性上有一定优势。
分别比较知识蒸馏、直接训练和未训练Qwen2.5-7b模型在测试集上的处方推荐效果，其生成结果如表3所示：
表3  处方生成结果对比
Table 3  Comparison of prescription generation results
	微调方法
	P@5
	P@10
	P@20

	未训练
	 16.8573
	14.0853
	11.6803

	直接训练
	56.4407
	48.8842
	37.2264

	知识蒸馏
	55.4520
	48.3129
	37.5118


从上述结果可以看出，与直接训练相比，知识蒸馏在处方部分的训练效果与直接对处方进行训练并未有过大差距，说明模型通过知识蒸馏可以在提供更多诊疗信息的情况下获取相近与于直接训练的效果。这表明，尽管知识蒸馏方法在训练过程中额外引入了教师模型的指导，使得模型需要学习更多的信息（包括教师模型对诊疗信息的分析与推理过程），但在具体的处方生成任务上，其预测精度仍然与直接训练方法保持相近的水平，且在P@20上略有提升。这种提升的主要原因在于，直接训练方法更倾向于精准匹配数据中的高频模式，而知识蒸馏方法则在推理能力和知识迁移方面具有一定优势，使得模型的处方推荐结果更加多样化，并具备更好的泛化能力。相关结果进一步验证了知识蒸馏的有效性，能够在保证模型处方推荐能力的同时，增强模型对诊疗数据的整体理解能力，从而实现更好的泛化能力和知识迁移效果。
为进一步比较知识蒸馏和直接训练结果的泛化能力，本文通过部分不包含在监督训练阶段曾出现过的临床病例且来自不同医疗机构的医案数据（919 条）对模型效果进行评估。相关结果如表4所示：。
表4  处方生成结果对比 
Table 4  Comparison of prescription generation results
	微调方法
	P@5
	P@20

	直接训练
	16.6703
	12.0746

	知识蒸馏
	22.1545
	15.4538


上述结果表明，在处理此前未见的临床样本时，知识蒸馏模型展现出了更优的泛化能力。其对已学习推理模式的外推能力进一步证明了该蒸馏方法在真实中医诊疗场景中具备良好的鲁棒性与迁移能力。
2.3.2 处方按频次排序与按君臣佐使排序结果比较分析
为证明处方排列顺序对模型推荐能力的影响，本文将训练集处方通过GPT4o按照君臣佐使的顺序进行排序（因通过人工对处方进行君臣佐使排序可能会耗费过多精力和成本，难以支撑大规模的数据构建，本文选择采取GPT4o进行较为高效的处理），与按照频次排序进行实验比较，其结果如表5所示：。
表5  处方生成结果对比 
Table 5  Comparison of prescription generation results
	微调方法
	P@5
	P@10
	P@20

	按GPT4o君臣佐使排序
	46.8369
	42.7486
	36.1668

	按频次排序
	55.4520
	48.3129
	37.5118


从结果来看，按频次排序在P@5和P@10指标上均优于君臣佐使排序，在P@20指标上相近。这说明，频次排序虽然牺牲了一部分中医药内部结构的表征，但通过提升训练数据的整体一致性和序列稳定性，使得模型更易于学习高频药物及其组合，从而提高了排名靠前的处方命中率，因此在P@5指标上提升较多。而P@20指标上两者结果相近，说明在整体处方的推荐效果上，两者排序方式的训练结果较为相近。而GPT4o所提供的君臣佐使排序虽然可能更贴近中医药理论，但并不完全符合专家进行诊疗的完整思路，且其输出结果可能存在一定的不稳定性，可能导致同一处方在不同思路下药物排序不一致（而按频次排序，药物的顺序是绝对一致的），从而影响训练数据的规范性与模型学习效果。倘若通过真实专家按照其临床诊疗思路对处方进行君臣佐使排序，则可能进一步提升模型在完整处方上的推荐成效。未来研究也会专注于对中医组方逻辑的系统整理与建模，尝试将真实且具有临床依据的君臣佐使结构纳和思路纳入模型训练过程中，进一步提升模型对中医组方逻辑的理解与学习能力，以提升模型的推荐效能。
2.4 个案分析
在该部分的研究中，本研究将测试集中“患者肝区隐痛连及后背，胃胀偶有痛意，腰腿酸软，尿时黄，大便尚调，苔黄薄腻质黯，脉细滑。”作为输入，比较知识蒸馏方法、直接训练和未训练的成效，其结果如表6所示：。
表 6  个案分析结果
Table 6  Case study results
	模型
	输出结果

	真实处方
	赤芍、丹参、焦白术、蒲公英、醋柴胡、茯苓、广郁金、鸡血藤、老鹳草、潞党参、厚朴、桑寄生、酢浆草、炙草、炒枳壳、枸杞子、楮实子、焦楂曲、乌药、炒黄芩、紫花地丁


	未训练
	患者肝区隐痛连及后背，胃胀偶有痛意，腰腿酸软，尿时黄，大便尚调，苔黄薄腻质黯，脉细滑。患者属于肝郁气滞，脾失健运，湿热内蕴，以肝区隐痛连及后背，胃胀偶有痛意，腰腿酸软，尿时黄，大便尚调，苔黄薄腻质黯，脉细滑为证候特点。治疗宜疏肝理气，清热利湿。处方：柴胡、香附、川楝子、白芍、茯苓、泽泻、丹参、茵陈、甘草。


	直接训练
	太子参、赤芍、焦白术、蒲公英、茵陈、醋柴胡、广郁金、制香附、垂盆草、陈皮、老鹳草、厚朴、青皮、炒黄芩、酢浆草、炒六曲、鸡骨草、黑山栀、川石斛、吴茱萸、川连


	知识蒸馏
	患者症状分析：患者表现为肝区隐痛连及后背，胃胀偶有痛意，腰腿酸软，尿色黄，大便尚调，结合舌苔黄薄腻、舌质黯及脉细滑，提示体内存在肝郁脾虚及肝胆湿热的情况。肝郁导致气机不畅，从而引起肝区疼痛和胃胀不适；脾虚则可能引起消化不良，导致大便不调。肝胆湿热则可能是尿黄和舌苔黄腻的主要原因。
推荐处方：赤芍、丹参、蒲公英、茵陈、醋柴胡、广郁金、制香附、垂盆草、老鹳草、炒黄芩、厚朴、炒苍术、叶下珠、酢浆草、黄连、青皮、鸡骨草、熟大黄、金钱草、黑山栀、川石斛、吴茱萸、芦根
处方解析：1. ①疏肝解郁：醋柴胡、广郁金、制香附、青皮。2. ②清热利湿：蒲公英、茵陈、垂盆草、老鹳草、黄连、金钱草、叶下珠、鸡骨草、熟大黄、黑山栀。3. ③活血化瘀：赤芍、丹参。4. ④健脾和胃：厚朴、炒苍术、吴茱萸。5. ⑤清热凉血：川石斛、酢浆草。6. ⑥清热利尿：芦根。此方整体以疏肝解郁、清热利湿为主，辅以活血化瘀、健脾和胃、清热凉血、清热利尿，能够针对性地改善患者的肝郁脾虚及肝胆湿热的症状。


从模型的可读性角度而言，未训练的模型与知识蒸馏皆展现了较高的可读性。其中，未训练的模型在输出中保留了完整的症状描述，并给出了辨证分析以及治疗方向，并推荐相应处方。而知识蒸馏方法不仅能够提供较为详细的症状分析，还能结合辨证结果进行合理的处方推荐，并提供了详细的处方解析，使得模型的推理过程更加透明，增强了可解释性。而直接训练模型只推荐了处方序列，可读性和可解释性皆较低。
从处方准确性的角度而言，直接训练方法和知识蒸馏推荐的处方长度和准确度都较为接近，且皆能预测出较多的正确药物，说明两种方式都能使得模型具备一定的处方推荐能力。
从中医理论视角出发，辨证论治强调“因人、因时、因地制宜”，核心在于个体化推理与整体观指导下的治疗决策。本文提出的知识蒸馏方法在数据构建过程中嵌入了完整的“患者症状分析→处方推荐→处方解析”推理链条，使大模型不仅具备生成处方的能力，更能够解释其辨证思路与症药逻辑，弥补传统基于关键词匹配或模板生成方法缺乏辨证依据的不足。从结果中可以看出，蒸馏后的模型能够自动识别出肝郁脾虚、湿热内蕴等复杂证型，给出对应的治疗原则（如疏肝理气、清热利湿等），并据此推荐结构合理、功能分明的处方组合，体现了较强的逻辑一致性。
综合分析可知，知识蒸馏方法不仅在可读性和可解释性方面优于其他方法，还能有效保证处方推荐的准确性，使其更接近真实临床应用。
3 总结
针对当前大模型在中医辨证论治领域的应用局限性，本研究提出了一种基于知识蒸馏的中医智能诊疗模型微调方法。通过学习教师模型对于诊疗信息的分析和推理，大幅提升了学生模型在中医诊疗推理过程中的透明性和可解释性，并保留其处方推荐的精准性。在未来的研究中，我们将引入多模态临床医案[25]和基于中医专家反馈的强化学习方法[26-28]，进一步提升模型在复杂临床情境下的推理能力[29]和适应性，以提供更加精准、稳定、个性化的中医智能诊疗支持。	Comment by 陈力通: 作者：参考文献序号到30，正文中只看到29，请补充30所在的相应位置
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国家自然科学基金委员会面上项目（82074580）：基于知识图谱的现代名老中医诊治肺癌用药规律及其机制研究，负责人：胡孔法。 本文为该课题名老中医诊治疾病用药规律挖掘提供了新的方法指导，通过学习医案中的诊疗方式来挖掘其中蕴含的诊疗知识和规律	。

国家自然科学基金委员会面上项目（82174276）：知识和数据协同驱动的中医藏象智能辨证方法研究——以心系疾病为例，负责人：杨涛。本文为该课题基于大模型的中医智能诊疗提供方法指导，可更为精准和有效地挖掘医案数据中蕴含的知识和信息。

江苏省研究生科研创新计划（KYCX25_2342）：基于大模型技术的中医智能辅助诊疗方法研究 ，负责人：王欣宇。   本文采取大模型技术中的参数微调方法学习医案中可能包含的辨证论治经验和知识，对该课题具有必要性。
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