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Abstract

大型语言模型（LLM）的微调已经成为提
高特定任务模型性能的默认方法。然而，
性能的提升伴随着在大量标注数据上进行
训练的代价，这些数据可能是敏感的，从
而导致显著的数据隐私问题。尤其是，医
疗保健领域是最容易受到数据隐私问题
侵袭的领域之一。在本文中，我们提出了
PatientDx，这是一种模型合并框架，允许设
计出不需要微调或在患者数据上进行适配
的健康预测任务的有效 LLM。我们的提议
基于最近提出的 LLM合并技术，并旨在优
化一种构建模块合并策略。PatientDx使用
一个适应于数值推理的核心模型，并根据
性能指标在实例上调整超参数，但不需要
在这些数据上训练 LLM。在使用 MIMIC-
IV数据集的死亡率任务的实验中，与初始
模型相比，在 AUROC 方面提高了最多 7
%。此外，我们证实，与微调模型相比，我
们的提议不容易出现数据泄漏问题，同时
不会损害性能。最后，我们通过一个案例
研究定性展示了我们提案的能力。我们最
好的模型公开可在 https://huggingface.
co/Jgmorenof/mistral_merged_0_4获取。

一方面，大型语言模型（LLM）令人印象
深刻的能力的最新突破，另一方面，为共享
目的而普遍发布它们的做法，已导致探索其
在广泛应用和任务中的应用。它们的强大性
能在很大程度上依赖于其极其庞大的模型架
构（例如，具有 5400亿参数的 PaLM和 Med-
PaLM (Singhal et al., 2023) 模型或其更新版本
PaLM 2 (Anil et al., 2023) 具有 3400 亿参数）
以及它们在海量数据集上的训练阶段（例如，
PaLM 2使用 3, 6亿个 token）。从现有模型开
始，在特定任务的数据上进行额外训练，可以
让模型适应特定领域，从而进一步提高性能水
平。具体来说，在医学领域，大量且不断增加
的研究探索了使用大型语言模型（LLMs）进
行患者护理，通常使用在包括 Meditron (Chen
et al., 2023) 、Med-PaLM (Singhal et al., 2023)
、BioBert (Lee et al., 2020)、MIMIC BERT (Du
et al., 2021) 、BioMistral (Labrak et al., 2024) 、

Med42 (Christophe et al., 2024)等在内的医学文
本上微调的基础 LLMs，并进一步在来自电子
健康记录（EHR）和医疗报告的与患者相关的
特定任务数据上微调。尽管在健康辅助方面有
很大前景，但几十年来，机器学习模型在医疗
保健中的应用一直引发隐私问题，这些问题在
文献中受到特别关注，并且随着大型语言模型
的出现而被重新审视 (Staab et al., 2024; Carlini
et al., 2020, 2023)。为应对通过成员推断攻击
(Shejwalkar et al., 2021; Hu et al., 2022) 或训练
数据提取 (Salem et al., 2020; Carlini et al., 2020)
造成的数据泄漏，提出了几种隐私保护技术，
例如数据清理 (Zhao et al., 2022; Kandpal et al.,
2022) 和差分隐私训练 (Yue et al., 2023; Tang
et al., 2024; Hong et al., 2024)算法。
我们的建议采用了一种根本不同的方法来解
决在设计适用于医疗保健的大型语言模型时
的数据隐私问题。我们利用了最近在模型合并
(Ortiz-Jimenez et al., 2024; Zimmer et al., 2024; Il-
harco et al., 2022; Matena and Raffel, 2022; Worts-
man et al., 2022; Davari and Belilovsky, 2023; Ak-
iba et al., 2024)方面的工作，这些技术今天已
被公认为能够有效地聚合输入模型参数以构建
更强大的模型，这些模型在数据和任务之间显
示出更好的泛化能力，并且最近在医学领域得
到应用 (Labrak et al., 2024)。

在本文中，我们将模型合并视为一种超越性
能和可转移性提升的有效隐私保护技术。我们
假设并通过实验证明，给定一个构建模块的模
型合并策略，存在一种潜在的设置，其中基于
输入预训练 LLMs的合并模型在私有数据上优
于输入模型。合并模型在固有地保护隐私的同
时，能够使用由利益相关者处理的本地私有数
据，效能强大且可转移到下游的医疗任务中。

主要贡献。这项工作提出了一个简单的问题：
我们能否仅通过合并未通过对私人患者数据
进行微调而专门化的预训练 LLM，来构建一
个可信且有效的 LLM用于标准预测性医疗任
务？我们引入了 PatientDx，一个通过优化预
训练 LLM合并来解决这个问题的框架。据我
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们所知，这是首个研究通过模型合并来处理
LLM 隐私风险的工作。通过使用广泛使用的
MIMIC-IV数据集 (Johnson et al., 2023)进行实
验，我们显示：1) 使用一个数学 LLM，比如
Tong et al. (2024)，作为设置合并的关键模型，
可以在两个预测性医疗任务——死亡率和死亡
率困难上，构建高效且有效的合并模型设置。
PatientDx 8B是我们在平均性能上最好的配置，
提高了最近的生物医学 LLM以及指令和基于
数学的模型所使用的模型输入；2) PatientDx
比微调模型在使用 DLT 指标观察死亡率数据
集时显著减少了患者数据泄露的可能性；3)
PatientDx展现了显著的迁移能力，能够回答可
能涉及关键数字信息的医疗问题。总的来说，
我们的工作为利用模型合并进行隐私保护开辟
了新的研究方向，并为可信的医疗 LLM使用
创造了机会。

1 相关工作

1.1 处理大型语言模型的隐私风险

LLM 的强大功能引发了关于隐私问题的争论
和研究工作的增加 (Yan et al., 2024; Neel and
Chang, 2023)。研究表明，LLM确实能够记住
其训练数据的私有部分，被称为逐字记忆，这可
能导致在推理时的数据泄漏风险 (Staab et al.,
2024; Carlini et al., 2020, 2023) 。Carlini et al.
(2020)实证表明记忆、模型大小和训练数据重
复之间存在对数线性关系。潜在威胁包括成员
推断 (Shejwalkar et al., 2021; Hu et al., 2022)和
训练数据提取 (Salem et al., 2020; Carlini et al.,
2020)。早期用于保护数据隐私的方法是数据
清理（例如，匿名化）(Zhao et al., 2022; Kandpal
et al., 2022)。然而，除了这些方法需要明确提
及和保护先前的敏感数据之外，已经证明数据
保护并不一定会导致自然语言的隐私保护，因
为隐私是依赖于上下文的 (Brown et al., 2022)
。差分隐私 (Li et al., 2021; Bu et al., 2024) 则
专注于通过在微调阶段部署的几种技术，例如
在训练数据中注入随机噪声 (Yue et al., 2023)，
或通过私有小样本生成 (Tang et al., 2024)或隐
私保护提示 (Hong et al., 2024)的情境学习，在
推理阶段为数据添加形式噪声，以避免访问个
人数据。联邦学习是处理 LLM中数据隐私的
另一种方法 (McMahan et al., 2016)，最初为那
些数据分布存储在不同设备上的场所设计的模
型训练。它们固有地为一种新的训练范式提供
了机会，允许构建能保护用户隐私的模型。一
些工作结合了差分隐私与本地联邦学习（FL）
(McMahan et al., 2016; Kairouz et al., 2021)来添
加正式的保证。只有少数工作探讨了与 LLM
结合的联邦学习 (Ye et al., 2024) 。通过设计

OpenFedLLM 框架，Ye et al. (2024) 表明在各
种环境下，FL算法显著优于本地 LLM训练模
型。适应 LLM到特定任务是当前使用 LLM的一种方式。尽管零样本能力在 LLM上显示出
强大的表现，但经过微调的小型模型也获得了
类似的性能。微调模型通常比其基础版本或更
大型的模型更强，因为在特定任务数据上有额
外的暴露，代价是额外的计算能力。例如，训
练 BLOOM 模型的计算成本估计为 1.08 百万
GPU小时，而微调该模型则显著下降到数百小
时。因此，尽管微调提升了 LLM的性能，它仍
然意味着重要的计算成本。为了解决这个问题，
提出了参数高效微调（PEFT）技术。这些技术，
例如低秩（LoRA）分解，允许进行微调过程，
但需要更少的参数，因此也降低了训练计算成
本。适配器网络是另一种在执行微调时减少参
数数量的方法。类似 LoRa，适配器向网络中添
加了额外的参数，但与完全微调相比所需的内
存使用量明显减少。最后，基于前缀的模型向
transformers模块的 V 和K 矩阵添加额外的参
数以执行微调。对 PEFT模型的文献详细回顾
可见于 Xu et al. (2023)。最近，越来越多的研
究集中在模型合并 (Ortiz-Jimenez et al., 2024;
Zimmer et al., 2024; Ilharco et al., 2022; Matena
and Raffel, 2022; Wortsman et al., 2022; Davari
and Belilovsky, 2023; Akiba et al., 2024)，这主
要涉及结合多种预训练或微调过的相同架构的
模型，以高效构建一种比输入模型更有效的模
型，同时具有高水平的数据和任务转移能力。
最基本的模型合并方法是线性插值，也称为模
型汤 (Wortsman et al., 2022)。这包括使用模型
系数在具有相同架构的模型权重之间进行线性
组合。尽管这种策略看似简单，但它在多项任
务中取得了有希望的结果。其基本思路是，多
种微调模型的组合比单一微调模型具有更好的
性能。更复杂的合并策略是球面线性插值，简
称为 SLerp (Jang et al., 2024) 。这种策略基于
模型的角度组合。虽然它最近在生物医学领域
中应用 (Labrak et al., 2024)，但这是首次成功
地将其应用于患者数据的贡献。

2 PatientDx：患者数据隐私保护模型合
并

2.1 动机

让我们考虑一下在患者数据上的医疗预测任务
的标准设置：给定患者 p的电子健康记录，表
示为 EHR表 T ，任务 τ 的目标对于 LLM M
是通过生成患者结果 y ∈ Y 来进行医学预测，
其中 Y 是一组类别，例如，“预测患者 P 的死
亡率”，用 y =“是”或 y =“否”。通过使用
生成模型，一个常见的做法是使用序列化技术
(Hegselmann et al., 2022; Lovon-Melgarejo et al.,

www.xueshuxiangzi.com



Figure 1:将Mistral、Llama和Med42合并到数学模
型时的 AUROC表现。

2024; Lovon et al., 2025)将表 T 转换成文本输
入，然后使用提示将其输入到 LLM。
我们的提议是由两个主要观察驱动的：
-观察 1。患者数据包括人口统计和临床特征，
包括年龄、实验室测量、诊断和程序，其中时
间序列临床特征（例如血压、心率）具有细粒
度的值，时间戳（秒、分钟）和多种格式（范
围、值、字符串）。我们认为，鉴于 LLM需要
在没有接受过此类数据训练的情况下，从特征
名称和数值的角度理解患者数据结构和内容，
无论是汇总形式（例如平均值）还是时间序列，
一个针对数值推理调整的骨干 LLM M（例如
DART-math (Tong et al., 2024)）将是使模型在
与患者数据相关的数值预测任务中有效的关
键。-观察 2。图 1展示了合并 LLMs在死亡率
任务上的 AUROC性能变化，左侧性能对应于
仅使用数学模型，如 Tong et al. (2024)，右侧性
能对应于强大的 LLMs，如Mistral、Med42或
Llama在MIMIC-IV患者数据集 (Johnson et al.,
2023)上的表现。我们可以有趣地看到，中间
性能是初始模型（曲线的极端）。这表明，有
一个探索空间可以在没有患者数据的情况下找
到最佳模型合并设置，但可以改善输入模型的
性能。
基于这些主要观察，我们假设包括一个适应
于数学推理的 LLM的模型合并提供了一个在
高效和有效的同时处理隐私风险的机会。

2.2 PatientDx框架

我们在下文中描述了驱动 PatientDx实现两个
主要目标的关键理念。
处理隐私风险：合并仅在输入预训练的 LLM
或在非隐私数据上微调的 LLM进行设置，这
些 LLM具有相同架构和参数 θ1 θ2 . . . , θn。本
质上，输入模型Mi在训练和推理时均不处理
隐私风险。
优化任务性能：给定一个使用度量标准 m

可测量表现的试验任务 τ ，PatientDx 构
建一个具有参数 θ∗ 的单一合并模型 M∗

e

，达到最佳表现 m(τ)∗ 。因此，为构建模
型 M∗

e ，PatientDx 依赖于核心参数合并
函数 f ，引入了如 M∗

e = f(λ∗,Mn
i=1) 和

λ∗ = argmaxλi i=1...nm(τ)的标量特定超参数
λi 。应强调 PatientDx需要一个度量标准来优
化合并超参数，如 m(τ e)∗ ≥ m(τ)i ，而不需
在私人数据上训练M∗

e 或在合并后进一步微
调它。

虽然学习最佳合并函数值得探索，但这留待
未来的工作中进行。我们仅考虑在不损失普遍
性的情况下使用的最新合并函数，并专注于从
任务性能的角度识别最佳超参数。我们具体考
虑 n = 2和以下两个合并函数：

• 模型汤 (Wortsman et al., 2022) ：包含使
用模型系数对输入模型权重进行线性组
合。形式上写为 θ∗ =

∑n
i=1 λiθi , 其中∑n

i=1 λi = 1和 ∀iλi > 0。

• SLerp (Jang et al., 2024) ：与模型汤不
同，SLerp基于输入模型的角度组合，如
θ∗ =

∑n
i=1

sin(λiΩ)
sin(Ω) θi ，其中

∑n
i=1 λi = 1

和 ∀iλi > 0 。对于 n = 2 ，Ω 是由向量−→
θ1 ,

−→
θ2 和 cos(Ω) = −→

θ1 ×
−→
θ2 形成的弧所夹

的角度。

3 实验和结果

我们进行了实验来回答以下研究问题：

• RQ1。合并模型在患者诊断（死亡率）方
面是否比输入模型更有效？如果患者描述
包含更多的数值数据，其表现是否相同？

• 研究问题 2：合并模型是否比微调模型更
少受到数据泄露现象的影响？

• RQ3. 合并模型在下游任务中的有效性是
否与输入模型相当？它们能够回答与患者
相关的问题吗？它们在信息检索导向的任
务中有用吗？

为了回答 RQ1和 RQ2，我们选择了MIMIC-IV
(Johnson et al., 2023) 数据集, 这是一个公开可
用的医疗领域的关于患者数据的信息的数据
集，而 RQ3 则通过从医疗领域的研究文章中
提取的问题进行探索。

3.1 数据集和实验设置

MIMIC-IV数据集 (Johnson et al., 2023)用于运
行我们的实验。特别是，我们选择了数据集中心
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提供的死亡率配置 1，如 Lovon-Melgarejo et al.
(2024)中所述。该死亡率数据集采用文本表示
的患者信息，如在章节 2.1中显示，由六个主要
文本信息组成：人口统计、诊断、ChartEvents、
药物、程序和 OutputEvents。此外，输入被修改
为侧重于输入的数值，即 CharEvents和 Medi-
cations部分。这个更数字化的数据集在我们的
实验中被重命名为Mortality-hard。在这两种情
况下，任务都是预测患者的描述是否对应一个
已经去世或幸存的患者。两个数据集的统计信
息显示在表格 ??中。需要注意的是，删除更
多文本信息的效果极大地影响了输入中的数字
的数量，因为比例从 9.86 %变为 13.51 %，而
字母的下降和空格保持在类似的比例（≈ 15 %
）。
在超参数选择方面，对于我们的模型和微调
后的模型，进行了将数据集分为 k 折的处理，
其中 k等于 2，2。我们将所有配置的提示词固
定为在 Lovon-Melgarejo et al. (2024)中提出的
提示词，该提示词直接向大语言模型提问并建
议输出格式。完整提示词是：“您是一位极为乐
于助人的医疗助理。您仅使用是或否来回答问
题，并考虑到患者的医院档案：{ patient_data
}。问题：患者是否死亡？答案（是或否）：”。
对于死亡率集合，使用了标准度量指标，即
接收者操作特征曲线下面积（AUROC）和精
确率-召回曲线下面积（AUPRC）。在二分类任
务的失衡条件下，这两个指标都很有用，因为
其他指标可能会产生误导，而 AUPRC对类别
失衡更加敏感。针对表格 ??中的两个数据集，
低于 0.5和 0.1的性能分别不比随机效果更好
（针对 AUROC和 AUPRC）。最后，由于 LLMs
的预测是原始文本，对于 AUROC的计算，我
们将输出限制为两个标记，并验证生成的答案
中关于问题中是否有正面（“是”，“死亡”，“1”）
或负面（“否”，“存活”，“活着”，“0”）的词
语。对于 AUPRC的计算，我们使用了仅“是”
和“否”词语的标准化概率，如 Zhuang et al.
(2024)中所建议的。
为了合并这些模型，我们使用了一个名为

MergeKit的公开可用工具。为了简化起见，我
们选择了两个基础模型，Mistral和 Llama，以
及基于三个类别的后续模型。
请注意，这些模型的多种组合是可能的。然
而，我们专注于基于数学模型的组合，因为观
察 1（参见 ğ 2.1）。对于我们提出模型的每种
组合，我们重新命名了 θ∗如下：

• PatientDx 7B：此配置探索了 Mistral模型
（Instruct和Math）的组合。

1https://huggingface.co/datasets/thbndi/Mimic4Dataset
2仅在测试部分考虑计算成本。

• PatientDx 8B：此配置探索 Llama模型（In-
struct和Math）的组合。

• PatientBioDx 8B：此配置还探索组合
Llama 模型，但在医学文本（生物医学
和数学）中进行预训练。

我们的主要结果呈现在表格 ??中。LLM类
别 BioMedical、Instruct和Math代表了在训练
3 期间按其专业化分组的强大 LLM 基准。最
后一类，合并模型，代表了我们的贡献（表中
给出了每个 θ∗ 模型的 λ∗ 值）。对于死亡率任
务，重要的是要注意，大多数模型在 AUROC
指标上的表现接近 0.5，包括 BioMistral、Llama
Instruct、Med42、Mathstral和DART math。只有
Meditron和 Mistral Instruct模型才能获得大于
0.55但小于 0.6的值。在 AUPRC方面，Med42
是一个强大的基准（0.20），与其他基准明显不
同（<0.16）。
然而，我们提出的 PatientDx和 PatientBioDx
模型在 AUROC方面的表现优于所有以前的基
线。特别是，PatientDx 8B配置提高了 0.07个
绝对点，是最强的基线。还要注意，与输入模型
Llama3和 DART math相比，PatientDx 8B模型
的提升超过 0.1（从 0.5005-0.5015到 0.63），这
表明合并模型的提议允许大幅改进。该结果使
我们能够回答 RQ1的第一部分，即 PatientDx
模型可以超越输入模型。对于 Mortality-hard，
在某些差异下，观察到了与Mortality类似的行
为。总体而言，基线和我们的贡献表现下滑，
除了少数例外。对于基线，AUROC的最大降幅
出现在Mistral 7B Instruct模型（−0.0656），而
AUPRC则在Med42 8B模型（−0.0881）中观察
到。对于我们的模型，AUROC的较大降幅出现
在 PatientDx 7B模型（−0.1057），而AUPRC则
出现在 PatientBioDx 8B模型（−0.0703）。这些
证据表明了Mortality-hard数据集的难度，并且
还指出在我们的模型中，PatientDx 8B模型似
乎更加鲁棒，并且在文本信息减少后影响较小。
两个数据集之间的平均表现显示在“Average”
列中。这些列证实在 AUROC和 AUPRC方面，
我们的模型 PatientDx 8B与最近的生物医学基
线（如Meditron 7B和Med42 8B）相比相当有
竞争力。这个关于 Mortality-hard 的数据集的
结果完成了 RQ1，因为更多的数值患者数据
会对各个基线和我们的模型的表现产生负面影
响，只有 PatientDx 8B在该数据集上在AUROC
和 AUPRC方面保持一致的表现（Meditron 7B
和 PatientDx 7B 在一个指标上更好，要么是
AUROC，要么是 AUPRC，但在另一个指标上
表现急剧下降）。

3一般的训练，即使有些是完整训练而其他是持续的
预训练。
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我们对三种 PatientDx配置进行了消融研究。
在这种情况下，我们分析了与数学模型合并的
影响，以及 SLerp合并策略的影响（当 limΩ→0

时，使用线性合并作为 SLerp的等效替代）。这
一探索的结果在表 1中给出。正如我们的结果
所示，与数学模型合并的实用性是一个关键特
征，而平均下降 13.7 %和其他策略（除 SLerp
外）则平均负面影响为 14.4 %。对于我们表现
更好的模型 PatientDx 8B，与数学模型结合似
乎比使用 SLerp作为组合策略更关键。排除这
两个特征对模型的负面影响平均下降 17.3%。

PatientDx 7B PatientDx 8B PatientBioDx 8B
0.6057 0.6338 0.6101

PatientDx w/o Math 0.5698 ( ↓ 5.9 % ) 0.4996 ( ↓ 21.1 % ) 0.5229 ( ↓ 14.2 % )
PatientDx w/o SLerp 0.5034 ( ↓ 16.8 % ) 0.5765 ( ↓ 9.0 % ) 0.5035 ( ↓ 17.4 % )
PatientDx w/o Math w/o SLerp 0.5023 ( ↓ 17.1 % ) 0.4993 ( ↓ 21.2 % ) 0.5272 ( ↓ 13.6 % )

Table 1: PatientDx 配置的死亡率任务消融研究的
AUROC结果。w/o SLerp对应于输入模型的线性组
合（模型混合），w/o Math对应于不使用数学 LLM。

为了评估我们方案在调优期间保护患者数据
的能力，我们使用了新的指标，∆1和∆2，称
为数据泄露测试（DLT）(Wei et al., 2023)，它
可以测量训练数据上的预期数据泄露。∆1 通
过计算用于训练的文本（Ptrain ）与作为参考
的文本（Pref ）之间的困惑度差异来评估数据
泄露的风险。注意，较大的值表明模型泄露数
据的风险较低。类似地，∆2计算训练（Ptrain

）和测试数据集（Ptest ）之间的困惑度差异，
较小的值表明训练数据没有被调优（无论是训
练还是测试），而较大的值则表示任何分区都
有某种过拟合。请注意，直观上 ∆ 指标的行
为不依赖于最终任务，而是依赖于全文的困惑
度。对于参考文本的生成，我们使用了Mistral
和 Llama来自动生成文本。微调采用了 LoRa
优化策略，通过最佳超参数对相应集合进行处
理。
数据泄露评估结果如表 ??所示。在此次评
估中，我们包含了 PatientDx 8B和在 Zero-shot
及微调配置下评估的强基线。注意，∆1 表明
在所有未微调模型（NoFT）的死亡率和死亡率
困难任务中，相似的数值（介于 2.20到 4.30之
间）出现在这两个集合中。较大的数值则出现
在Med42 8B和 PatientDx 8B，表明在 Zero-shot
条件下，这些模型较不易泄露病人信息。所有
未微调模型的低 ∆2 值也证实了这一点。另一
方面，所有微调模型在死亡率数据集中显示的
泄露风险都比未微调模型大。对于死亡率困难
任务，只有 Mathstral 7B在未微调模型的数值
范围内。然而，∆2指标表明该模型存在某种过
拟合，这可能是由于数据集中较多的数字以及
模型的数学专长所致。关于研究问题 2（RQ2），

我们明显观察到微调模型相比未微调模型，包
括 PatientDx，具有更高的泄露风险。
该问题被选中以在输入（患者年龄）和输
出（剂量信息）中包含数字数据。我们更稳定
的模型 PatientDx 8B以及表现最好的基线模型
Meditron 7B和 Med42 8B的输出如在表 ??中
所示。每个输出被限制为 200个符号，提示类
似于在章节 ?? 中使用的，并在表 ?? 中完整
显示。Meditron的预测是一个与任务无关的问
题回答问题的完成，然后它偏离到一个不同的
患者描述（44岁的女性）。另一方面，Med42
在回答中更加连贯，包含警告和关于答案的常
规信息。两个数学模型都提供了较短的答案并
包含了更多相关的数字信息。我们有趣地看到
PatientDx 8B比 DART math提供了一个更具上
下文的答案，并且保持一致，包括了数字数据。
经过仔细检查，结论是 Med42 8B是最完整的
4 答案，因为它在推理中包含了患者的病情。
PatientDx 8B包括了有用的计算，但未能包括
患者的病情。然而，这个结果显然显示了将模
型与数字数据结合用于数值相关问题的潜力。
由于我们的方案暗示了模型参数平均化，一
个直接的直觉是最终模型在未见任务上可能
会有意外表现。因此，我们对我们模型提议的
答案进行了定性评估，并将其与强基线进行比
较。在医学领域，可以基于患者问题进行定性
或定量（基于专家）的评估。为了定性评估这
一影响，我们使用文献中可用的一个生物医学
相关问题。
最后，信息检索性能使用从 Zhao et al. (2023)
中提出的医学文章中提取的患者数据集进行评
估。我们特别关注 ReCDS-PPR任务，该任务在
由 155.2k候选患者和 2.9k患者描述作为查询
组成的语料库中寻找相似患者。在查询扩展设
置中，使用大语言模型作为关键词生成器。为
了获得关键词，我们使用了以下提示语：“你是
一位高效的信息检索助手。有哪些最相关但缺
失的关键词（通过同义词或逻辑推理）应当添
加到以下患者档案中以帮助识别相似患者？患
者：{ patient_data }。关键词：”。使用 BM25检
索与原始和扩展查询相似的患者，因为此词汇
排序器在此任务中表现强劲 (Zhao et al., 2023)
。使用标准信息检索指标的评估结果如表 ??
所示。出于计算原因，我们使用 4位量化版本
的 PatientDx 8B进行扩展评估，并将生成的令
牌大小限制为 200。通过 RRF进行与 BM25的
排名融合也使用了 Bassani (2022)。结果显示，
只有 RRF 组合略微改进了 BM25 基线，但统
计测试显示两者之间无显著性。在 RQ3 的结
论中，虽然 PatientDx 8B作为医学计算的数学

4这基于法国医学法规（访问于 2024年 10月 15日）。
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工具显得有用，但其在使用查询扩展框架的信
息检索中的表现仍需研究。
在这篇论文中，我们研究了将大语言模型

（LLM）合并作为一种竞争策略，以获得具有竞
争预测能力的新共享模型，同时没有数据隐私
泄露的风险。我们在患者数据上的结果显示，
将一个数学模型与指令或生物医学模型合并，
可以在死亡率任务上获得改进。作为一个主
要观察，我们可以突显出一个显著的 7%提升，
当将 PatientDx 8B与输入 LLM进行比较时。此
外，同样的模型编码的训练信息比微调的替代
方案更少，显示出我们提出的合并是一种可靠
的策略，可以以最低泄漏风险将“微调”权重
共享给数据集。最后，我们展示了 PatientDx 8B
可能的用途，比如回答医学问题和检索相似患
者。尽管这篇论文有进展，但仍然存在一些局
限性。主要的局限性是我们的框架需要离散和
详尽的评估来生成新模型，但也存在其他局限
性，如与替代方案相比性能较低，以及在其他
以患者为导向的任务中的更广泛评估。然而，
我们的提议可以快速受益于可以直接作为输入
的新 LLM。与微调不同，我们的方案在计算能
力方面相对较轻。未来的工作可能会集中在更
优化的方式来结合权重，提高性能而不增加计
算成本。诸如 Akiba et al. (2024)之类的工作可
能是探索更复杂合并策略的有趣方法。
主要的伦理考量是医疗大型语言模型被误用
的后果。注意，此项工作旨在在学术环境中使
用，并支持医疗工作队伍和研究 5 。为了评估
我们模型的泛化能力，可以在整个训练集上进
行超参数选择（没有 3.1节中描述的 k次折叠
测试），但这将导致显著更高的计算成本。
这项工作得到了由 HDH（法国）和 FRQS

（加拿大）资助的 In-Utero项目的支持。
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