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Figure 1: 医学问答系统的比较。最先进的系统生成
的答案没有引用。MedCite不仅生成答案，还将每
个答案与引用关联，提高了医学系统的可验证性和
可信度。

Abstract

现有基于 LLM 的医学问答系统缺乏引文
生成和评估能力，这引发了它们在实际应
用中的采用问题。在这项工作中，我们引
入了MedCite，这是第一个支持通过 LLM
进行医学任务的引文生成设计和评估的端
到端框架。同时，我们引入了一种新颖的
多次检索-引文方法，生成高质量的引文。
我们的评估突出了医学任务中引文生成的
挑战和机遇，同时识别出对最终引文质量
产生重大影响的关键设计选择。与强基线
方法相比，我们提出的方法在引文精确度
和召回率方面实现了显著改善，并且我们
展示了评估结果与专业专家的注释结果具
有良好的相关性。

1 介绍

大型语言模型（LLM）在各种自然语言处理
任务中展示了卓越的能力，比如回答问题
（QA）和遵循指令 (Kaplan et al., 2020; Wei

et al., 2022a,b) 。LLMs 的发展还促成了医疗
代理的开发，这些代理能够理解患者和医生
使用的语言，提供丰富的及时辅助 (Singhal
et al., 2022, 2023; Temsah et al., 2023; Tangadul-
rat et al., 2023; Maples et al., 2024)。
虽然早期迹象是积极的，但当前由大型语
言模型驱动的医疗问答系统仍然存在多重限
制。例如，医疗数据通常包含敏感信息，如个

人健康记录，要求在训练大型语言模型时严格
遵循道德规范 (Gilbert et al., 2023)。此外，可
信度在医疗领域尤为重要。幻觉问题，例如模
型生成不正确或误导性的信息，对基于大型
语言模型的医疗系统的可靠性构成了重大挑
战 (Pal et al., 2023; Ahmad et al., 2023; Huang
et al., 2024)。为了克服这一问题，研究人员和
从业者研究了检索增强生成（RAG） (Xiong
et al., 2024a; Yang et al., 2024)，它结合了大型
语言模型与从外部可信数据源进行的信息检
索 (Canese and Weis, 2013)。通过向模型提供
准确且相关的医学知识，这些系统使大型语言
模型能够在回答中保持相关性。

Figure 2: MedCite的概述图。
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尽管结果有希望，现有的方法缺乏可验证
性 (Liu et al., 2023)，这意味着所提供的答案
没有可靠的来源或证据支持。这可能导致错误
信息，并且如果遵循错误的医疗建议，可能产
生潜在的有害后果。例如，如在 Fig. 1中所示，
当根据一组症状提供诊断而没有任何参考时，
无法保证预后或治疗建议的准确性，这会造成
不确定感，从而导致次优甚至有害的决策。
一种有希望的方法是通过归因 (Bohnet et al.,

2022; Huang and Chang, 2024)来缓解可验证性
问题，即将陈述与引文关联，这为系统提供了
更多的可信度和责任感，同时为用户提供了
一种更深入探索来源和验证信息来源的方法。
然而，尽管先前有一些努力通过在一般领域
的问答任务中使用大型语言模型来分析引文
能力 (Liu et al., 2023; Gao et al., 2023c; Djeddal
et al., 2024)，但由于以下原因，为医学引用句
子尤其具有挑战性并且在实践中不广泛采用。
首先，现有的医学问答研究通常利用多选题
准确性来进行基准测试和评估其性能 (Xiong
et al., 2024a; Yang et al., 2024; Yu et al., 2024)，
该方法注重评估从给定选项中选择正确答案
的能力。然而，由于引文生成具有开放性的特
点，因此其挑战性更高。例如，在为罕见遗传
病开药或为患者计划手术时，医生和患者都必
须依赖更丰富的信息。因此，一个查询可以有
多个答案，并由多个可能的来源支持。在评估
引文生成方法时，这些方面是重要的考量，但
现有的医学问答框架并未从本质上考虑这些
因素。
其次，引用生成存在一个巨大的设计空间，
其中检索器 (Asai et al., 2024; Izacard et al.,
2022)、主干 LLMs (MetaAI, 2024; Zhang et al.,
2024; OpenAI, 2023) 以及引用生成算法 (Gao
et al., 2023c)之间的交互关系复杂。因此，识
别关键贡献因素具有挑战性。然而，这种分析
对于制定提高医疗系统可验证性的策略至关
重要。
第三，尽管该领域的贡献持续增加 (Gao

et al., 2023c; Xiong et al., 2024a; Yang et al.,
2024; Yu et al., 2024) ，但在设计、开发和评
估医学任务的引文生成质量方面有用的开源
框架明显不足。现有的引文评估框架是由通用
问题构建的，其中医学任务的指标和评估者的
选择仍然是一个未解的问题。此外，获取高质
量的医学专家注释代价不菲，这需要一个高质
量的分类器来判断引文是否归因于某个陈述。
在本文中，我们着手解决这些挑战，希望促
进在改善医学系统可验证性方面的研究。特别
地，我们的贡献如下：

• 对医学任务中使用大型语言模型 (LLM)

的不同引用方法和关键设计组件进行了
深入研究，涵盖了从文本生成方法、信息
检索方法到引用归因方法的范围。我们的
研究理清了不同因素相对于核心 LLM的
重要性。

• 我们展示了MedCite，这是首个可以使大
型语言模型（LLMs）为医疗问答系统生
成可验证文本并进行自动评估的端到端
系统。同时，我们引入了一种新颖的多次
检索引用方法，调和了检索增强生成和生
成后引用。

• 对不同 LLMs 的 MedCite 进行综合评估，
结果显示 MedCite 在文本生成和引文生
成质量方面分别比现有方法提高了最高
达 47.39 %的召回率和 31.61 %的精确率。
我们通过让医学医生验证归因结果进行
人工评估。结果表明，我们的自动评估流
程与领域专家的判断高度相关，证明了药
学中高效且自动的引文评估的有效性。

我 们 的 代 码 可 在 https://
supercomputing-system-ai-lab.github.
io/projects/medcite/获取

2 相关工作

生物医学问答 生物医学问答旨在利用自然
语言处理技术回答临床或生物医学问题。早期
系统是基于规则的 (Lee et al., 2006; Cao et al.,
2011) ，依赖于结构化本体，但缺乏可扩展
性。后来，诸如 BioBERT (Lee et al., 2020)和
ClinicalBERT (Huang et al., 2019) 等特定领域
语言模型在 BERT (Devlin et al., 2019) 的基础
上进行构建，在生物医学问答基准测试中带来
了性能提升 (Yang et al., 2024) 。最近，生成
模型如 GPT-3.5/4 (Brown et al., 2020; OpenAI,
2023)和Med-Gemini (Saab et al., 2024)使得无
需预定义选项即可进行灵活的答案生成。然
而，这些模型可能会产生幻觉，促使采用检
索增强生成（RAG）以将输出定位于检索到
的文档 (Lozano et al., 2023; Xiong et al., 2024a;
Yang et al., 2024; Yu et al., 2024; Zakka et al.,
2024; Xiong et al., 2024b)。我们的工作重点是
改善生成的生物医学响应的可验证性。
为大型语言模型生成的文本添加引用已经
成为一个活跃的研究领域。尽管大型语言模
型（如 ChatGPT (Brown et al., 2020; Thoppi-
lan et al., 2022; Anil et al., 2023; OpenAI, 2023,
2024)）可以被提示生成引用，但这些引用往
往不准确或是被伪造的 (Zuccon et al., 2023)。
直接的模型驱动归因 (Sun et al., 2023; Agrawal
et al., 2023; Weller et al., 2024)让大型语言模型
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可以自主引用，但缺乏可靠性。基于检索的方
法可以改善基础性: 检索后生成（PRG）在生
成前检索相关文档 (Guu et al., 2020; Borgeaud
et al., 2022; Reddy et al., 2023) ，而生成后引
用（PGC）在答案生成后检索证据 (Huo et al.,
2023)。虽然更为稳健，但这两种方法增加了
复杂性 (Gao et al., 2023b)，并且在需要精确归
因的生物医学任务中可能仍然不足。我们的混
合双通路引用方法结合了 RAG与生成后修正
以解决这些限制。另一个方向是对大型语言模
型进行以策划或合成引用数据为基础的微调，
以提高引用质量 (Ye et al., 2024) 。最后，引
用准确性评估协议正在被开发 (Rashkin et al.,
2023; Gao et al., 2023c; Li et al., 2024)，尽管现
有研究主要聚焦于通用领域内容。相较之下，
我们的评估是医学特定的，并考虑了检索和引
用生成的领域感知策略。

Wu et al. (2024) 提出了一个基于 URL 检索
的引文评估流程，并表明即使是顶级的 LLM
如 GPT-4（RAG）也常常无法提供完全有根据
的答案。虽然我们的工作和他们的工作都旨在
提高引文的可靠性，但他们专注于为在线 URL
的 API模型提供提示，而我们提出一个模块化
的引文系统，以改善生物医学基础。正如在第
5节中详细说明，我们展示了为什么参数引文
方法不适合开源 LLM，因为存在虚构 URL和
缺乏可验证资源的问题。我们的方法利用来自
可信医学文献如 PubMed的分层检索，并结合
多次引文以确保专业内容的归因，包括药物名
称和基因标记。与相关工作的更全面讨论见附
录 A。

3 问题设置

在本节中，我们首先对生物医学问答的引文生
成任务进行表述，然后概述将在下一节中进行
实验考察的方法。

3.1 问题目标

目标是开发一个系统，该系统能够自动为由大
型语言模型生成的文本陈述添加相关且准确
的引用。具体来说，系统的输入包括用户查询
q、LLM Φ和包含真实文档的外部数据库 D。
系统的输出包括生成的文本段落，该段落包含
一个陈述列表 S = {s0, s1, ..., sn}，由 Φ组成。
对于每个陈述 si ，给它分配一组内联引用 Ci

= {c0i , c1i , ..., }，其中 cji ∈ D。

3.2 数据集

根据之前的研究 (Bolton et al., 2024; Yasunaga
et al., 2022; Xiong et al., 2024a) ，我们使用
BioASQ-Y/N 数据集 (Nentidis et al., 2024) ，

这是一个常用的基准数据集用于评估生物医
学问答系统。该数据集由用于提出问题的问
题、人类注释的答案以及提供回答问题所需
信息的相关背景组成。BioASQ-Y/N数据集有
三个特点促使我们使用它进行研究：1）与用
于医学 QA的其他数据集不同 (Jin et al., 2020;
Hendrycks et al., 2021; Pal et al., 2022) ，这些
数据集主要是多选 QA任务，而 BioASQ-Y/N
不仅提供选项选择（是/否），还提供关于答案
陈述信息性的一组黄金答案。2）BioASQ-Y/N
为每个问题提供了支持文档的真实标签。同
时，它可以很容易地修改为在没有提供真实
文档的情况下回答问题，这代表了一种更现实
的医学环境。3）到目前为止，它尚未被现有
的通用引用方法使用。除了用来在第 4 节分
析的 BioASQ 之外，我们还在第 6 节包括了
PubMedQA (Jin et al., 2019) 。我们在附录 B
中包含了数据集和超参数的详细信息。在外
部数据库方面，我们主要考虑 PubMed 数据
库 (Canese and Weis, 2013)，其中包含 2460万
份由医学专业人士审查的生物医学文献。这个
庞大的数据库提供了一个丰富的精确和合法
的文献来源，供 LLM生成的文本进行归因。

3.3 评估指标

对于医学问答，评估文本和引用生成的质量是
至关重要的，以确保大规模语言模型的输出不
仅连贯且相关，还能被准确的引用支持。因此，
我们考虑以下几个方面。

答案正确性。 与多项选择问答不同，真
实的医学系统通常生成长篇且开放式的答
案。因此，我们使用 ROUGE-L (Lin, 2004)和
MAUVE (Pillutla et al., 2021)来评估答案基于
真实答案的正确性和相关性。我们仍然让模型
在生成长答案的同时生成一个是/否答案，以
便我们可以与现有的非引用方法进行比较。

引用质量。 我们在语句层面评估引用质量，
这比问题层面的文档检索提供了更细致的视
角。这可以更好地捕捉每个生成的语句是否基
于医学证据。
我们考虑一个归因判决器 Attr : X ,Y →

{0, 0.5, 1}，如果语句 X 可以完全归因于语句
Y ，即 Y 是 X 的来源，则输出 1；如果 X 可
以部分归因于 Y ，则输出 0.5；否则输出 0。为
了证明引入部分支持的合理性，我们参考了最
近研究的发现，例如Wührl et al. (2024)，研究
表明在医疗事实核查任务中，62.4 %的断言是
部分有证据支持的。这突显了捕捉部分归因的
重要性，因为在现实世界的医疗陈述中这是一
种常见现象。
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在医疗问答中使用引用时，一个答案可以包
含多个可验证的陈述，并且一个陈述可能附有
多个引用来支持。通过归因评审员，我们使用
两个指标来衡量引用的质量：引用召回率和引
用精确率。这两个指标都严重影响医疗问答的
可用性，因为高召回率意味着生成的答案得到
了很好的证据支持，而高精确率则表明指定的
引用具有较高的质量，可以用来验证生成文本
的真实性。为简单起见，我们考虑一个陈述 s
，附有 n个引用 c1, c2, . . . , cn，其中每个引用
都是一组公理。
我们将召回定义为一个陈述级别的指标，它
衡量陈述中的所有信息是否都被引文充分支
持。对于召回 =1，As中的每一个公理（事实）
都必须存在于由所有引文提供的公理集当中。
在我们的实验中，我们使用引用文档的串联
来表示引用的合集，并判断该声明是否可以
被串联引用充分支持。使用上述定义的归因判
断，当且仅当 Recall(s, c1, · · · , cn) = 1时，我
们有 Attr(s,

∪n
i=1 ci) = 1。然后我们对所有的

声明求平均值，以获得答案段的最终召回率。
根据之前的研究 (Liu et al., 2023) ，我们将
精度指标定义为一种引用级别的度量，用于评
估每个单独的引用是否有助于支持该陈述。如
果引用通过包含陈述中至少部分必要的公理
完全或部分支持该陈述，则其精度为 1。只有
当 Attr(s, ci) > 0时，s的 ci 的精度才被计算
为 1。当有多个陈述时，我们通过平均其所有
引文的精度得分来计算其引用精度。

引用 F 1。 我们使用引文 F 1 (Liu et al., 2023)
通过 F1 = 2 × citation precision×citation recall

citation precision+citation recall 来
衡量综合引文的准确率和召回率。

4 引用程序分析

本节探讨并量化哪些选择对于成功引用医学
任务中的句子是重要的。鉴于每个组件都可以
变化，我们研究这些组件中的每一个对引用生
成质量的影响，同时将其他组件隔离开来。除
非另有说明，实验中我们使用 Llama-3-8B-I。

4.1 参数引用与非参数引用
最新的大型语言模型（LLM）可以通过依赖其
参数化内容，即从训练数据内化的信息，在生
成的文本中包含引用。鉴于这一进展，一个问
题自然浮现：我们能否依赖 LLM为其生成的
句子自我引用？我们将这种策略与非参数引用
进行比较，即纯粹依赖非参数信息检索（IR）
内容生成引用，例如，PubMed。特别是对于
参数化引用，我们生成一个提示，包括用户提
问，以及让 LLM生成答案并在每个陈述的格
式化输出中添加行内引用的指示指导。在这

种情况下，模型完全依赖其预训练数据生成
引用。对于非参数引用，我们让 LLM直接生
成不带引用的答案。然后我们使用密集检索器
MedCPT (Jin et al., 2023) 从 D 中检索一份相
关文档（例如，前 3名）列表，并将这些文档
作为行内引用。使用的提示可以在附录 C中
找到。

Citation
Method Model Accuracy

(EM)
Text Quality Citation Quality

MAUVE ROUGE-L Rec. Prec.

Parametric (LLM)
Llama-3-8B-I. 74.76 61.94 17.72 / /
UltraMedical 69.09 67.70 13.96 / /

GPT-4o 88.51 74.82 20.03 / /

Non-parametric (IR)
Llama-3-8B-I. 73.95 65.31 19.05 60.89 53.90
UltraMedical 68.12 51.18 12.69 52.48 62.32

GPT-4o 87.70 70.15 20.20 79.72 80.95

Table 1:不同 LLM中的参数方法（LLM）与非参数
方法（IR）引用方法的比较。

表格 1比较了不同 LLM上的参数化和非参
数化引用结果。我们发现，虽然 LLM在理解和
遵循人类指令方面取得了显著进展，但在医学
环境中生成引用时确实存在局限性。特别是，
Llama-3-8B-I.和 UltraMedical无法准确遵循这
些指令。因此，生成的引用要么不正确、捏造
或格式不佳，尽管其中一小部分确实存在，但
这些引用可能不是免费访问的（例如，一些科
学文章在付费墙后面）。因此，在没有对由参
数化方法生成的引用的科学文章内容进行 API
访问的情况下，很难自动评估其质量。这不足
为奇，因为这些模型仍然基于下一个词的预测
进行训练，而 LLM需要利用其预训练知识或
幻觉来推断引用信息。有趣的是，GPT-4o不仅
在 BioASQ任务中实现了最高准确率，而且还
能始终如一地遵循指令生成格式良好的引用。
然而，GPT-4o生成的引文陈旧（全部在 2018
年之前），使得难以包括新的研究。我们在附
录 D中包含了生成的引用的几个示例。这个
观察强调了在引用生成时仅依赖参数化方法
的一个关键限制，特别是在医学领域使用公共
LLM的情况下。鉴于这些限制，我们将在余下
实验中集中使用可信数据集（如 PubMed）的
非参数化引用方法。

4.2 RAG引用更完善
虽然非参数化引用提高了引用质量，但答案
陈述的生成仍然依赖于预训练数据本身。因
此，答案可能基于过时或不完整的医学数据。
尽管最近多项研究观察到，增加检索增强生成
（RAG）有助于提升大型语言模型（LLM）更好
地理解生物医学任务，且产生比非 RAG方法
更高的准确性 (Xiong et al., 2024a; Yang et al.,
2024; Yu et al., 2024)，但关于 RAG如何影响
文本和引用质量的实验报道很少。我们通过比
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Figure 3: 参数化 (LLM)和非参数化 (IR)引用生成流程的比较。

较几种不同的方法深入探讨 RAG在引用生成
中的作用。对于所有方法，我们使用相同的基
于稠密MedCPT的检索器，将前 k（例如，前
3）个相关文档分配为引用。
非 RAG (CoT)：我们执行链式思维 (CoT) 提
示 (Wei et al., 2022b) ，以利用大语言模型
(LLMs) 的推理能力来提供答案（例如，极性
是/否答案）和文本解释 S 以回答问题 q 。这
与 (Xiong et al., 2024a)中的方法类似，但不从
外部数据库中检索支持上下文。
RAG：我们首先从 D 检索出一个包含前 k 个
支持文档 {d1, ..., dk}的候选名单以对应查询 q
。然后，我们将候选名单中的文档与 q一起输
入到 LLM中，并指示 LLM生成答案和文本解
释 S 。
RAG w. Oracle：与上述配置类似，但在每个问
题的 BioASQ中使用真实的支持文档（即假设
一个完美的检索器）。

Retrieval
Method

Accuracy
(EM)

Text Quality Citation Quality

MAUVE ROUGE-L Recall Precision

Non-RAG 71.36 53.24 18.07 59.05 52.93

RAG 82.85 52.22 14.79 49.01 42.77

RAG w. Oracle 94.34 63.45 20.63 57.46 43.20

Table 2: RAG方法和非 RAG方法在引文生成上的
比较。

表格 2显示了非 RAG和 RAG方法在医学
领域的比较。有趣的是，我们观察到没有 RAG
时，生成答案的正确性往往较低（71.36）。然
而，引用的召回率和精确度相对较高。相反，
整合 RAG会导致答案正确性显著提高，同时
引用的召回率和精确度下降。这是因为引用
质量指标仅评估 LLMs 生成的语句是否由可
验证的来源支持，而不是直接评估每个语句的
正确性。因此，即使识别出的引用能够支持一
个虚构的语句，该语句与用户的问题不相关也
是可能的。这一发现表明，我们需要整体评估
LLM在文本和引用生成方面的能力。具体来
说，我们将答案的正确性（例如，准确性和文
本质量）视为对引用评估的先决条件，并且启
用引用功能不应损害答案生成的质量。
表 2同样显示，通过使用真实文档（oracle），
使用 RAG 可以获得的最佳准确率结果高达

94.34 %，并且引用的召回率和精确度可以分
别达到 57.46 %和 43.20 %，这表明仍有空间
来研究更好的检索增强方法。尽管如此，这些
结果表明 RAG对于生成上下文相关的文本至
关重要，是获得高质量引用的关键步骤。因此，
我们在余下的实验中使用 RAG。

4.3 引用搜索工具的有效性
到目前为止，我们已经确定了引用搜索者的选
择，即如何找到相关文档并将它们作为引用分
配给一个声明。然而，人们可能会想知道引用
搜索方法的选择如何影响引用质量。为了研究
这一点，我们考虑以下策略：
预生成候选列表 + LLM重新排序。对于每个
生成的语句，我们指示 LLM将一个从预生成
检索中检索到的文档指定为支持文档之一。这
种情况下不需要额外的检索。
仅使用检索器的重新检索。对于每个生成的陈
述，我们重新启动检索器以从 D 中检索与该
陈述相关的前 k篇文档，并将这些文档作为每
个陈述的引用添加进去。
重新检索 + NLI 重排序。对于每个生成的陈
述，我们重新启动检索器以从 D 中检索与该
陈述相关的前 k篇文档，并使用轻量级的医学
NLI模型将这些检索到的文档指定为引用。
重新检索 + LLM重新排序。与上述配置类似，
只是我们指示 LLM将检索到的文档指定为引
用。

Attribution Strategy Accuracy
(EM)

Text Quality Citation Quality

MAUVE ROUGE-L Recall Precision

Pre-Gen. shortlist + LLM rerank 83.33 59.22 16.78 54.66 41.40

Retriever-only re-retrieval 83.33 59.22 16.78 65.69 47.69

Re-retrieval + NLI rerank 83.33 59.22 16.78 65.38 55.12

Re-retrieval + LLM rerank 83.33 59.22 16.78 65.78 60.95

Table 3: 引用寻求方法的比较。我们使用第四节中
描述的混合配置，因为它整体上具有更好的引用质
量。

表格 3 显示了不同引文搜索策略的比较结
果。我们发现，再检索 + LLM重排序的整体表
现最为优越，这验证了 (1)再检索可以提高引
文精确度和召回率，以及 (2)引文重排序是寻
找高质量引文的有效方法的好处。值得注意的
是，尽管再检索 + NLI重排序实现了类似的引
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文召回率，但其召回精确度降低了 5.8 %，NLI
模型整体上比 LLM更轻量化。因此，如果成
本是主要限制因素，可以考虑使用专注于医学
领域的 NLI分类器进行引文搜索。

5 MedCite：一个用于大型语言模型驱动
的医学问答的引用生成系统

在前一节中，我们调查了医学任务引用生成
的几个重要设计选择。现在，我们汇总这些改
进，评估它们的综合影响，并将其作为一个开
源框架MedCite ( Fig. 2 )提供。我们最终的引
用生成方法整合了三个核心组件：非参数引用
( § 4.1 )、RAG ( § 4.2 )，以及检索 +LLM重排
序引用查找方法 ( § 4.3 )。此外，我们还调查了
以前工作中被低估的另外两个重要因素：（1）
如果我们通过多次处理方法结合参数和非参
数引用会怎样；以及（2）检索器选择对引用
查找的影响。

多遍引文生成。 直观上，似乎可以利用 LLM
的内部参数知识来提供初步答案和引用，同时
采用生成后的非参数方法来验证和完善这些
引用，利用外部检索的内容。为了验证我们的
假设，我们考虑一种新的多步法：类似于 § 4.2
中的方法，我们使用 RAG生成答案。与该方
法不同，我们指示 LLM根据检索到的文档在
回答问题的同时为陈述分配引用。然后，我们
检索每个陈述的前 k个相关文档。我们消除这
两个阶段中的任何冗余引用，并结合剩余的形
成最终引用。
表格 4 显示了双通方法与非参数引文的比
较结果。结果表明，双通方法在引文的精确度
和召回率方面始终优于非参数方法，同时保持
了相当且略好的答案正确性。通过结合生成和
检索系统的优点，双通方法减轻了每个独立方
法固有的局限性。

Configuration Accuracy
(EM)

Text Quality Citation Quality

MAUVE ROUGE-L Rec. Prec.

Non-parametric
RAG + Citation

Seeker
82.85 52.22 14.79 49.01 42.77

Hybrid
Double-pass 83.33 59.22 16.78 65.69 47.69

Table 4: 非参数法与 MedCite的双重通过法在引文
生成上的比较。

另一个因素是选择检索器以查找引用。最近
提出的 MedRAG (Xiong et al., 2024a) 使用一
种基于互惠等级融合（RRF）的混合方法，将
BM25 (Robertson and Zaragoza, 2009) 和 Med-
CPT (Jin et al., 2023) 的结果结合起来，以便
在生成之前的阶段找到支持文件。然而，尽管

可以找到广泛的相关文件来增强 LLM生成答
案的上下文，引文检索必须更加关注事实，以
确保精准和正确的引用。在消融研究中，我
们展示了一种层次化的两阶段排序器，该排
序器首先通过 BM25 (Robertson and Zaragoza,
2009) 根据关键词匹配检索文件，然后基于
MedCPT (Jin et al., 2023)的语义检索器，再次
在引用质量方面带来性能的进一步提升，验证
了检索器选择对于引文的重要性。

6 评估

6.1 主要结果
我们将MedCite与三种基线方法进行比较：医
学领域的 RAG方法和最近工作的两个通用领
域引用方法，包括跨不同骨干 LLM的检索后
生成和生成后引用方法：

(1) MedRAG：在 (Xiong et al., 2024a)中描述
的方法。
（2）检索后生成（PRG）：根据 (Gao et al.,

2023c)中的方法，我们为大型语言模型（LLMs）
提供一个查询和一份检索到的文档列表，并指
示 LLMs在其生成的答案中包含引文。
（3）生成后引用（PGC）：在 RARR (Gao

et al., 2023a)之后，我们进行链式思维（CoT）
提示 (Wei et al., 2022b) ，让 LLM 生成答案，
然后通过重新检索 + LLM重新排序为每个声
明分配引用。
我们评估了三个模型：Llama-3-8B-I. (Llama-

3-8B-Instruct) (MetaAI, 2024) 、UltraMedi-
cal (Zhang et al., 2024) 和商业 LLM GPT-4o
(gpt-4o-0806) (OpenAI, 2024)。
我们在表 5中展示了主要结果。实验的主要
结论如下。
目前最先进的医学问答系统如MedRAG，其
生成的答案中没有引用。我们展示了在保持生
成答案准确性的同时，可以在医学系统中启用
引用。特别地，MedCite和 PRG能够在 Llama-
3-8B-I和 GPT-4o上实现与MedRAG可比的准
确性、MAUVE和 ROUGE分数，同时提供引
用以支持生成的答案。另一方面，UltraMedical
在 MedRAG 上获得了最高的准确性，尽管其
绝对准确性（74.92 %）远低于 Llama-3-8B-I.
（82.85 %）和 GPT-4o（92.39 %）。通过检查

UltraMedical生成的输出，我们发现添加额外
的说明似乎使模型感到混乱，导致不正确的
回答。这可能是因为 UltraMedical在训练时使
用的是 2048的上下文长度，随着额外说明的
增加，更难以让模型专注于提示中最相关的部
分。

MedCite 在引用质量上优于 PRG 和 PGC。
虽然 PRG 和 PGC 均可在医学领域进行引
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Model Method Acc. (EM)
Text Gen. Quality Citation Quality

MAUVE ROUGE-L Recall Precision F1-Score

BioASQ PubMedQA BioASQ PubMedQA BioASQ PubMedQA BioASQ PubMedQA BioASQ PubMedQA BioASQ PubMedQA

Llama-3-8B-I.

MedRAG 82.85 70.80 53.74 42.39 14.78 14.22 / / / / / /

PRG 84.95 69.40 72.53 47.79 17.97 20.99 35.44 30.08 38.71 35.00 32.50 36.73

PGC* 72.10 55.80 61.90 44.53 18.06 19.11 64.75 62.18 69.32 71.75 66.96 66.62

MedCite 84.95 69.40 72.53 47.79 17.97 20.99 74.86 69.50 69.47 67.73 71.74 68.60

UltraMedical

MedRAG 74.92 65.00 57.24 58.82 17.33 20.54 / / / / / /

PRG 63.43 53.60 63.87 48.02 13.27 14.89 27.54 28.51 30.80 31.17 28.01 30.94

PGC 68.12 44.80 50.71 41.04 12.69 13.33 49.91 54.28 62.18 72.82 55.37 62.21

MedCite 63.43 53.60 63.87 48.02 13.27 14.89 74.93 60.12 45.42 64.19 66.71 53.14

GPT-4o

MedRAG 92.39 73.80 51.29 38.00 15.77 24.11 / / / / / /

PRG 92.56 75.60 60.74 52.32 19.97 27.18 53.86 51.33 57.27 55.27 52.45 56.26

PGC 87.70 50.60 67.01 61.72 20.80 21.37 79.59 75.94 81.01 82.40 80.29 79.04

MedCite 92.56 75.60 60.74 52.32 19.97 27.18 84.86 84.54 83.85 89.43 84.36 86.48

Table 5: MedCite与其他方法在 BioASQ和 PubMedQA数据集上的比较结果。* PGC的生成阶段使用 CoT，
这是一种非 RAG方法。因此，PGC的准确率 (EM)得分与 CoT（非 RAG）方法相同。

用，但 MedCite 远远优于这两种方法（例如，
71.74 % vs. 66.96 %和 32.50 %在 BioASQ中）。
MedCite 优于 PRG，因为 MedCite 的第二次
引用寻求利用生成后非参数检索来精炼引用，
这使得 LLMs能够减轻引用幻觉。MedCite比
PGC 获得更好的表现，因为它利用生成前检
索和 LLM的内部参数知识来获取初始的引用
集，这对于获得高质量的最终引用是有用的。
这些结果表明 MedCite 在结合生成系统和检
索系统的优势进行引用生成方面的有效性。
我们看到一个普遍的趋势：MedCite改善了

LLM的引文召回率和 F 1 分数。以 GPT-4o作
为骨干 LLM 导致了最高的引文质量（例如，
在 PubMedQA上 GPT-4o的 F 1 分数是 86.48，
相比于 Llama-3-I.的 68.60），这主要得益于它
的高级推理和指令跟随能力。相反，当系统
在 UltraMedical上进行评估时，引文质量最低
（例如，在 BioASQ上的得分是 66.71）。这些结
果强调了引入 MedCite增强了 LLM生成可验
证文本的能力。
一个定性案例研究列在附录 F中，提供了具
体的例子，用来补充我们的定量研究结果。

6.2 消融研究

我们评估了不同的文献引用检索器如何影响
MedCite的质量。特别地，我们比较了仅语义
的 (Jin et al., 2023)、仅词法的 (Robertson and
Zaragoza, 2009) 、通过 RRF-2 进行检索融合
的 (Xiong et al., 2024a)，以及层级两阶段检索
器。不同于先前的发现基于 RRF-2 的混合检
索器带来最佳性能结果，我们发现仅词法（如
BM25）检索器带来了更高的引用质量。与用
于 RAG的检索器不同的是，其目的是为 LLM
生成提供支持文档，文献引用检索需要检查精
确的医学术语并从源中逐字引用。例如，在我
们的实验中，给定 LLM声明“肽是氨基酸的

短链，氯毒素是一种特定类型的肽，”语义检
索器检索到了一篇讨论卡立毒素特征的文档。
尽管卡立毒素和氯毒素都是毒素，这篇文档并
不能帮助支持该声明。因此，它不能作为该声
明的有效引用。正因为如此，基于精确匹配的
词法检索器提供了更精确的文献引用。相比之
下，仅语义和基于检索融合的检索器对文献引
用质量产生负面影响。最后，层级两阶段检索
器首先执行词法检索以获取一长串引文候选，
然后通过语义检索器根据查询与引文候选之
间的相似度分数对长串进行排序。因此，通过
在全面引用和精确引用之间实现良好平衡，它
提供了我们测试配置中性能最佳的结果。

Retriever Type Method
Accuracy Citation Quality

(EM) Rec. Prec.

Lexical-only BM25 94.34 77.53 79.89

Semantic-only MedCPT 94.34 65.93 66.78

Combination RRF-2 94.34 75.74 76.46

Hierarchical BM25 then MedCPT 94.34 77.84 80.02

Table 6: 不同检索器对MedCite质量与 Llama-3-8B-
I的有效性。在预生成检索阶段使用 Oracle相关文
档作为支持文档，并通过 LLM重新排序每个声明
重新检索排名前 3的文档。

虽然以往的研究通常假设自然语言推理
（NLI）模型在归因评估上与人类判断具有良
好的相关性 (Gao et al., 2023c; Bohnet et al.,
2022)，但这些研究主要集中在一般领域的问
题。据我们所知，尚无研究对不同模型在医学
任务归因判断中的有效性进行评估。我们评估
了医学归因模型，并将其与医学专家的判断进
行比较。附录 E提供了标注指南。
令人惊讶的是，表格 7表明，现有专门针对
医学的 NLI 模型与专业医学医生判断的相关
性很差（例如，在精确判断中，< 22.3 %分数）。
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Model Source Domain
Cohen’s Kappa Score
Rec.

Judge
Prec.
Judge

SciFive-MedNLI Open Medical 0.2593 0.1945
JSL-MedPhi2-2.7B Open Medical 0.1845 0.2218
UltraMedical Open Medical 0.4518 0.2162
Llama-3.1-8B-Instruct Open General 0.5862 0.5422
mistral-7B-Instruct Open General 0.6211 0.4241
GPT-3.5-Turbo Close General 0.3834 0.4075
GPT-4o Close General 0.4146 0.4075
GPT-4o-mini Close General 0.3834 0.3894

Table 7: 不同模型的归因判断与人工标注的相关
性。

同样有趣的是，GPT-4o/GPT-3.5在这个环境中
并不是表现最佳的模型。相反，像 Llama-3.1
和 Mistral这样的公共模型与专家判断的相关
性最好，显示出与医学专业人士更高的共识。
我们假设这可能是因为公共 LLMs 可能是在
包含更多医学文献的数据集上训练的，虽然很
难验证，因为用于训练这些模型的数据集的细
节没有公开。同时，我们意识到，推理能力在
归属判断任务中起着核心作用，如附录 C 所
述，提示要求模型根据自包含的摘录评估前
提与假设之间的联系。然而，领域知识对于
解释专业声明仍然是必不可少的。比如，验证
“COVID-19危重病例中心脏损伤常见”这样的
说法，需要医学专业知识来将升高的肌钙蛋白
水平与心脏损伤联系起来。因此，表现更好的
LLMs可能得益于在医学数据集上广泛的预训
练，这增强了推理和特定领域的理解能力。然
而，鉴于最近表现最好的 LLMs与专家判断的
高相关性，我们认为将 LLMs用作归属判断在
医学领域更有前途，并将其视为未来工作的一
个机会。
在像医学这样的知识密集领域，专家注释可
能会有所不同。在 SciFact数据集中，注释者之
间的一致性（Cohen’s kappa）大约是 0.75 (Phan
et al., 2021)。在我们的研究中，我们观察到了
类似的一致性: 对于陈述级召回率是一致性的
0.83，对于引文级精确度是一致性的 0.66，尽
管任务复杂，但这反映了一种与先前工作相当
的稳定性。

7 结论

我们引入了 MedCite ，这是第一个端到端框
架，旨在促进研究以提高医疗系统的可验证性
和可信度，并附有引文。我们对基于 LLM的
医疗系统的重要设计选择进行深入研究，并启
发我们提出了MedCite，这是一种生成高质量
医疗系统引文的新方法。
广泛的跨 LLM评估表明，我们的方法在引
文生成方面比其他方法具有一致的改进。

8 伦理考虑和局限性

这项工作的主要目标是通过引用来评估和改
进基于 LLM的医疗系统的可验证性。除了获
得医生和患者的信任外，也有来自法规和审计
的紧迫需求，美国食品药品监督管理局（FDA）
已呼吁对在医疗行业使用 LLM的方法进行监
管 (Baumann, 2024)。然而，不正确的引用在
医疗领域可能产生严重后果，因为它们可能影
响患者和医生的治疗决策。因此，在医疗环境
中部署基于 LLM的系统需要在遵循伦理考量
的同时进行谨慎设计，例如系统应当增强人类
决策而不是替代它，人类监管仍然是验证生成
引用的关键。
本研究的一个限制是我们没有进行广泛的
超参数调整（例如，检索段落的数量），而是
遵循先前的经验结果和实际约束。虽然我们的
选择是有道理的，但进一步的调整可能会提高
性能。
在进行这项研究时，我们还发现了一些在为
医学生成引用时的关键但未被探索的挑战。例
如，由专业医师进行手工验证仍然是一个昂贵
且费时的过程，难以大规模推广。此外，即便
在医学专家之间，文档是否支持某一声明也可
能存在不同解读，他们可能会对文档在多大程
度上部分支持某一声明的看法不一致。因此，
评估医生之间是否能实现高度共识至关重要。
另一个挑战是，除 BioASQ和 PubMedQA外，
包含底层真实答案和支持文档的医学数据集
有限。在医学数据集中缺少诸如真实参考文献
之类的信息，复杂化了医学中整体的可验证性
评估。未来的工作应集中于开发高质量的医学
引用数据集，这将显著提升医学问答系统的可
信度和有效性，最终使医护专业人员和患者受
益。同样，虽然我们在研究中未观察到许多此
类情况，但探讨那些引用推翻论断的实例背后
的原因是值得的。这尤其与语料库更新相关，
因为新的研究可能会推翻先前的研究，提出如
何有效处理此类情境的重要问题。
虽然MedCite专门为医学领域定制，但将其
推广到其他领域存在显著挑战。关键组成部
分，如多次引用生成和依赖于精心策划的数据
库，可能无法在不进行重大修改的情况下直接
应用于通用领域。例如，像 PubMed这样的精
心策划的语料库的可用性是医学领域独有的。
通用领域通常缺乏集中化的资源，需要广泛的
数据集准备或整合多样化的资源。同样，检索
器选择，如本研究中使用的MedCPT，可能需
要适应以符合不同领域的特性和检索目标。检
索配置和策略的有效性可能会根据语料库的
多样性和领域特定需求而显著变化。此外，引
用评估策略可能需要适应跨领域的不同要求。
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在医学领域，大多数声称由于高风险和对专业
知识的依赖而需要引用，而通用领域可能涉及
基于常识或广为接受的事实的声称。在这种情
况下评估引用可能需要进行调整，以适应可选
引用或更宽松定义的相关性标准。尽管自动评
估方法很有价值，但也需要进行调整以处理通
用领域中声称与引用之间较简单或二元的关
系。这些限制表明，尽管MedCite的核心框架
提供了一个强有力的基础，但仍需进一步的工
作以确保其组件能够广泛适用于非医学领域。
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A 相关工作

A.1 生物医学问答

生物医学问答（QA）是自然语言处理中的一
个专业领域。它专注于回答与生物医学和临床
领域相关的问题。早期的方法主要依赖于基于
规则的系统 (Lee et al., 2006; Cao et al., 2011)
。这些方法利用结构化数据库和本体来检索
临床问题的答案。虽然具有开创性，但这些
系统受到其对预定义规则的依赖和可扩展性
不足的限制。随后，基于机器学习/深度学习
的解决方案为生物医学 QA 带来了显著的改
进。像 BioBERT (Lee et al., 2020) 和 Clinical-
BERT (Huang et al., 2019) 这样的模型将预训
练的 BERT (Devlin et al., 2019)适配于生物医
学文本，从而在各种生物医学 QA 任务上取
得更好的性能 (Yang et al., 2024) 。最近，生
成模型代表了生物医学 QA 中的新范式。像
GPT-3.5/4 (Brown et al., 2020; OpenAI, 2023)
和 Med-Gemini (Saab et al., 2024)这样的模型
直接从输入文本生成答案，而不依赖于预定
义的答案选项，这使得其能够提供更灵活和
更具语境的适当回答。然而，生成模型也带来
了挑战，如生成不正确或虚构答案的风险。为
了解决这个问题，最近的工作采用检索增强
生成（RAG）来检索相关文档并基于检索的
信息生成答案 (Lozano et al., 2023; Xiong et al.,
2024a; Yang et al., 2024; Yu et al., 2024; Zakka
et al., 2024; Xiong et al., 2024b)。与这些努力不
同，我们专注于提高医疗系统的可验证性。

A.2 LLM生成的引用方法

在基于大型语言模型（LLM）的生成中整合
引用机制是一个新兴的研究领域。近期在大型
语言模型方面的进展可以提示模型在其生成
的文本中加入引用 (Brown et al., 2020; Thoppi-
lan et al., 2022; Anil et al., 2023; OpenAI, 2023,
2024)。然而，这些引用的准确性和相关性可能
是一个挑战。类似于生成文本中的幻觉，模型
（例如，ChatGPT）可以生成看似不错但实际上
不准确或无法验证的引用 (Zuccon et al., 2023)
。已经提出了多种方法来为大型语言模型生
成的内容添加引用。直接的模型驱动归因方法
允许模型自我归因，但这通常导致不可靠的结
果 (Sun et al., 2023; Agrawal et al., 2023; Weller
et al., 2024)。检索后生成（PRG）涉及在生成
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回答和相关文档之前，先检索与用户查询相关
的一系列文档 (Guu et al., 2020; Borgeaud et al.,
2022; Reddy et al., 2023)。后生成引用（PGC）
在生成答案后寻找相关文档 (Huo et al., 2023)
。PRG和 PGC都提供了更可靠的归因，但增
加了系统复杂性 (Gao et al., 2023b) ，如我们
在论文中所示，由于生物医学查询的细微差别
和对精确、可验证引用的需求，它们可能无法
实现医学系统的最佳引用质量。我们的混合双
通道引用方法旨在通过将 RAG与生成后优化
相结合来解决这些问题。对大型语言模型进行
微调以生成引用是另一种方法，该方法使用精
选或合成数据对模型进行训练，以便在文本生
成期间直接生成引用 (Ye et al., 2024)。最后，
当前缺乏基于 LLM的问答系统引用方法的自
动化评估。因此，已有努力旨在改进 LLM归
因的评估协议和基准 (Rashkin et al., 2023; Gao
et al., 2023c; Li et al., 2024)。不同于那些对一
般领域主题的引用进行测量的努力，我们的
评估以医学为中心，同时我们也探讨了其他组
件，例如医学专用检索和影响基于 LLM的医
学任务的引用查找策略。

A.3 医学领域中由 LLM生成的引文的评估
框架

Wu et al. (2024) 提出了一种用于评估在医学
领域中由大型语言模型生成的引用有效性的
评估流程，重点关注基于 URL 的在线资源。
他们的工作突出了大型语言模型在引用质量
上的重大局限性，即使是表现最优的模型如
GPT-4（RAG）也未能在接近一半的响应中完
全支持所有的陈述。

虽然我们的研究和吴等人的研究都有提高
引用可靠性的目标，但我们的工作在范围和方
法上有所不同。吴等人提供了一个全面的评估
流程，主要侧重于通过提示基于 API的 LLMs
在其答案中提供源 URL来分析参数化方法的
引用质量，而不是提出方法来解决已识别的差
距。相比之下，我们的工作不仅进行评估，还
引入了一个结合分层检索和多次引用的模块
化框架，以提高生物医学任务的引用质量。在
第 3.1节中，我们解释了为什么参数化方法特
别不适用于开源 LLMs，原因包括虚构引用、
无法访问可靠内容，以及在没有 API级别访问
在线资源的情况下进行自动评估的困难。通过
强调从经过审核的医学资源如 PubMed进行领
域特定的分层检索，我们解决了生物医学领域
独有的挑战，例如确保对药物名称或基因标记
等高度专业术语的精确性。

B 额外实验细节

B.1 数据集

我们使用具有标准答案的医学问答数据集来
评估 MedCite 。特别是，我们在最终评估中
使用了 BioASQ (Nentidis et al., 2024) 和 Pub-
MedQA (Jin et al., 2019)。在这两种情况下，我
们只使用问题并去除所有标准答案支持的上
下文，这代表了一种更现实的设置，因为在实
际使用场景中通常没有提供示例。表格 8 总
结了这两个数据集的详细信息。

Dataset Size Question Type Example Question GT Answer

PubMedQA* 500 Yes/No/Maybe Is anorectal endosonography
valuable ... ?

yes

BioASQ-Y/N 618 Yes/No
Is medical hydrology the same
as Spa ... ? yes

Table 8: MedCite实验中使用的两个数据集。

PubMedQA。 PubMedQA是一个用于生物医
学问答（QA）任务的数据集。这些问题要么是
现有研究文章的标题，要么是从中得出的。上
下文提供了文章的摘要。答案包括问题的标准
答案，这个答案是从摘要的结论中得出的。

BioASQ-Y/N。 BioASQ-Y/N也是一个生物医
学问答数据集。数据集中的每个实例都包含一
个问题、提供回答该问题信息的上下文以及人
工标注的答案。
为了确保可重复性，我们对所有 LLM使用
贪婪解码。对于检索，我们采用分层的两阶段
排名过程：（1）使用 Pyserini实现的 BM25，针
对索引使用默认的超参数，以及（2）使用默
认设置的 MedCPT Cross-Encoder 为给定查询
对检索到的文档进行排名。我们检索前 32份
文档用于答案生成，确保它们符合模型的上
下文窗口，如果有必要，丢弃相似度得分较低
的文档。我们在答案生成后检索单个陈述的前
三份文档以寻求引文。我们为检索的文档选择
k = 3基于两个主要考虑因素：（1）UltraMedical
的上下文长度限制（1024个标记），大约容纳
三篇 PubMed摘要，使得 k = 3非常适合于所
有模型的公平比较；（2）Gao等人的先前分析
显示，引文质量在前三段落达到平台期，进一
步支持了我们的选择。

B.2 Rouge-L与准确率之间的相关性

表格 9展示了在不同条件下 ROUGE分数与准
确率之间的关系：
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Conditions ROUGE-L Score Accuracy
medrag + medcpt 17.04 0.8414

medrag + MedCPT + system prompt 17.98 0.8576
medrag + medcpt + new prompt 17.34 0.8269

oracle relevant docs 22.00 0.9401

Table 9: 在不同条件下 ROUGE-L分数和准确率的
分析

该表清晰地展示了 ROUGE分数与准确率之
间的正相关性。具体来说，当将系统提示引
入MEdRAG模型时，ROUGE分数从 17.04增
加到 17.98，准确率也从 0.8414提升至 0.8576。
这表明通过优化提示，我们可以在某种程度上
提高模型的输出质量和准确性。此外，当引入
一个新的提示时，尽管 ROUGE分数略有下降，
但准确率下降更为明显，这表明新提示可能在
某些方面影响了模型的性能。最显著的是，当
使用 oracle相关文档时，ROUGE得分和准确
率都达到其峰值，进一步确认了 ROUGE分数
与模型输出准确率之间的正相关性。这些结果
表明，ROUGE分数可以作为评估和优化大型
语言模型（LLMs）输出质量的有效指标。

C 提示模板

Figure 4: 用于链式推理生成的提示模板。

D 生成引用的例子

表格 10展示了使用参数化引用方法生成的医
学参考示例，使用的工具包括 Llama-3-8B-I.、
UltraMedical和GPT-4o。对于 Llama-3-8B-I.，参
考文献 [1]中提供的 URL是不正确的，而参考
文献 [2]和 [3]虽然标题相同，但作者不同。经
过检查，发现相关文章并不存在。UltraMedical
包含格式不佳的内联引用和捏造的参考文献。
另一方面，GPT-4o提供了正确的参考文献，但
由于对源的 API访问有限，它们难以评价。

E 注释指南和分析

下面我们提供了在第 6.2 节中我们使用的人
类注释指南。我们要求注释者遵循这些指南来

Figure 5: 参数化引用的提示模板。

Figure 6: 用于MedRAG生成的提示模板。

Figure 7: 用于MedRAG及引文生成的提示模板。

进行归因判断。
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Figure 8: 针对引用查找者的提示模板。

Figure 9: 属性判断提示模板。

E.1 注释指南
引文召回衡量所有引文的组合支持陈述的程
度。

• 对于每一个陈述，将所有提供的引用（例
如，PubMed文章）作为一个整体进行审
查。

• 确定这些引用的综合信息是否完全支持
或无法完全支持该陈述。

引用精确度衡量每个单独的引用支持陈述
的效果。

• 对于每个引用，评估其是否能够完全支
持、部分支持或不支持该陈述。

• 对每个引用独立重复此评估。

注意：请仅使用 PubMed文章的摘要作为引
用，而不是整篇文章（只查看摘要，而不是整
篇文章）。
关于“完全支持”的澄清：该判断取决于陈
述和引文内容之间的关系。

• 文章中未提及的词语：如果陈述中的词
语代表的事物与文章描述的完全不同（例
如，不同的医学术语没有重叠），那么陈
述不能被视为“完全支持”。在这种情况
下，支持可能是“未支持”或“部分支持”，
这取决于信息之间的相关程度。如果词语
描述的是文章中提到的某个更广泛概念
的子类或具体实例（例如，文章讨论一种
治疗类别，而陈述中提到该类别中的一种
治疗），那么引用可以被认为是“部分支
持”。

• 完全支持标准：只有当声明中的所有关键
术语和概念都被引用中的信息直接涉及
并明确支持时，声明才能被视为“完全支
持”。

E.2 例子
• 声明：“像苹果这样的水果是维生素 C的
丰富来源。”

• 引用 1：文章提到“橙子、草莓和猕猴桃
等水果是维生素 C的极好来源”。

• 引用 2：这篇文章讨论了“苹果很有营养，
但专注于它们的纤维含量”，并未提及维
生素 C。

回顾（文献组合）：如果你把这两个引文放
在一起看，它们并不能完全支持这个陈述。虽
然引文 1提到了富含维生素 C的水果，但并未
明确提到苹果；而引文 2并没有提供关于苹果
中维生素 C的相关信息。
召回分数：不支持。
精准度（每个引用分别计算）：

• 引用 1: 提供“部分支持”，因为它提到富
含维生素 C 的水果，但没有具体说明苹
果。

• 引文 2：提供了“没有支持”，因为它根本
没有提到维生素 C。

F 案例研究：MedCite与开放领域基线
的比较

为了说明现有基准的局限性和 MedCite 的优
点，我们在 BioASQ数据集中对问题进行了案
例研究：“avelumab对尿路上皮癌有效吗？”
我们比较了第 6.1 节中描述的四种配置：
以 Llama-3-8B-I 作为基础大型语言模型的
MedRAG、PRG、PGC、MedCite。
下面我们展示每个系统输出的摘录，接着是
语句级别的引用评估。完整的输出和支持文件
见附录 F.2。
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F.1 分析
这个案例凸显了现有方法的几个关键限制以
及 MedCite的优势。MedRAG和 PRG都依赖
于单轮的问题级检索。因此，重要的论点可能
完全缺少支持文档（MedRAG），或者由于检索
粒度过于粗略而被错误引用（PRG）。相比之
下，PGC在支持覆盖范围方面表现更好：所有
声明都通过事后引文检索得到了支持。然而，
它的生成完全基于参数模型知识，使其难以更
新，并容易随着医学知识的发展而出现事实漂
移。

MedCite弥合了这些差距。通过在检索到的
文档中奠定初始答案生成的基础（如 PRG），
然后通过语句级检索和重新排序改进引用支
持（如 PGC），它实现了两者的最佳结合：答
案的正确性、完整性和适应性。在像医学这样
高风险的领域中，知识更新频繁且可信度至关
重要，这种混合设计比纯粹的参数化或粗略检
索方法提供了更稳健和可验证的解决方案。

F.2 案例研究的完整输出和引用
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Question: Is obesity related to cognitive decline?
Llama-3-8B-I. answer:
Obesity is a complex condition that is associated with various health risks, including cardiovascular
disease, type 2 diabetes, and certain types of cancer [1]. Research has also suggested that obesity may be
linked to cognitive decline, as it can lead to chronic inflammation, oxidative stress, and changes in brain
structure and function [2]. Studies have shown that obese individuals are at a higher risk of developing
dementia and Alzheimer’s disease, and that weight loss may help to improve cognitive function [3].
Therefore, it is likely that obesity is related to cognitive decline.
References : [1] World Health Organization. (2018). Obesity and overweight. Retrieved from
<https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/obesity-and-overweight>; [2] Yaffe, K., et al. (2013).
The association between obesity and cognitive decline in older adults. Journal of the American Medical
Association, 310(11), 1155-1162; [3] Luchsinger, J. A., et al. (2013). Obesity and cognitive decline in
older adults. Journal of Alzheimer’s Disease, 35(2), 247-255.
UltraMedical answer:
Obesity is a condition characterized by excessive body fat that poses a risk to health. It is associated
with various health issues, including cardiovascular diseases, diabetes, and certain types of cancer. To
determine if obesity is related to cognitive decline, we need to consider the evidence linking obesity to
brain health. 1. Research has shown that obesity can lead to changes in the brain’s structure and function.
For instance, studies have indicated that obesity is associated with reduced brain volume and alterations
in brain activity, which could potentially affect cognitive functions. 2. Additionally, obesity is known
to increase the risk of metabolic syndrome, which includes conditions such as hypertension, high blood
sugar, and high cholesterol. These conditions have been linked to an increased risk of cognitive decline
and dementia. 3. Inflammation is another factor to consider. Obesity is a state of chronic low-grade
inflammation, and inflammation is a known risk factor for cognitive decline. Adipose tissue, particularly
visceral fat, secretes pro-inflammatory cytokines that can affect brain health. 4. Furthermore, obesity
can lead to sleep apnea and other sleep disturbances, which are associated with cognitive deficits. Poor
sleep quality has been linked to a higher risk of cognitive decline and Alzheimer’s disease. 5. Based on
the evidence, it is reasonable to conclude that obesity is related to cognitive decline. The mechanisms
include direct effects on brain structure and function, metabolic disturbances, inflammation, and sleep
disturbances. Therefore, the answer is A. Yes, obesity is related to cognitive decline.
References : [1] Hall, K. D., & Guo, J. (2017). Obesity: portable operating instructions. JAMA, 318(17),
1685-1686; [2] Yaffe, K., et al. (2013). The metabolic syndrome, inflammation, and risk of cognitive
decline and dementia: the Health, Aging, and Body Composition Study. JAMA, 310(3), 197-208; [3]
Spiegel, K., et al. (2009). Sleep, cognition, and health: emerging research directions. Dialogues in
Clinical Neuroscience, 11(4), 667-679.
GPT-4o answer:
Obesity has been linked to cognitive decline through various mechanisms. Excess body fat can lead to
inflammation and insulin resistance, both of which are associated with negative effects on brain health
[1][2]. Additionally, obesity is a risk factor for cardiovascular diseases, which can impair blood flow to
the brain and contribute to cognitive decline [2][3]. Studies have shown that individuals with obesity
may have a higher risk of developing conditions like Alzheimer’s disease and other forms of dementia
[1][3]. Therefore, there is substantial evidence supporting the relationship between obesity and cognitive
decline.
References : [1] Smith, E., Hay, P., Campbell, L., & Trollor, J. N. (2011). A review of the association be-
tween obesity and cognitive function across the lifespan: implications for novel approaches to prevention
and treatment. Obesity Reviews, 12(9), 740-755; [2] Kivipelto, M., Ngandu, T., Fratiglioni, L., Viitanen,
M., Kreholt, I., Winblad, B., & Nissinen, A. (2005). Obesity and vascular risk factors at midlife and the
risk of dementia and Alzheimer disease. Archives of Neurology, 62(10), 1556-1560; [3] Whitmer, R. A.,
Gunderson, E. P., Quesenberry, C. P., Zhou, J., & Yaffe, K. (2007). Obesity in middle age and future risk
of dementia: a 27 year longitudinal population based study. BMJ, 335(7630), 705.

Table 10: 使用参数化引用方法生成的医学参考示例。这些引用通常不正确且格式不佳。最重要的是，由
于缺乏与来源的 API访问，它们很难被评估。
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Question: Is avelumab effective for bladder cancer?

Method Generated Answer Statement Evaluation

MedRAG

Avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been approved
by the FDA for the treatment of urothelial carcinoma
(UC) in patients who have received platinum-based
chemotherapy. The JAVELIN Bladder 100 trial showed
that avelumab maintenance treatment after first-line
chemotherapy significantly prolonged overall survival...

• 陈述 1：没有引用—无法验证

• 声明 2：不支持—文件覆盖范围不明确

PRG

Avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been shown to
be effective in treating advanced urothelial carcinoma.
In the JAVELIN Bladder 100 trial, avelumab was found
to significantly prolong overall survival compared to
best supportive care alone [17]. Additionally, avelumab
has been approved by the FDA for the treatment of pa-
tients with locally advanced or metastatic urothelial car-
cinoma who have disease progression during or follow-
ing platinum-containing chemotherapy [17].

• 声明 1：不完全支持——未提供引用

• 陈述 2：完全支持

• 声明 3：未完全支持——引用的文件未
提及 FDA批准

PGC

Avelumab is a monoclonal antibody that targets PD-
L1, a protein that helps cancer cells evade the immune
system [1][2]. It has been studied in various clinical
trials for the treatment of bladder cancer, particularly
in patients with locally advanced or metastatic urothe-
lial carcinoma [3][4]. The results of these trials have
shown that avelumab can improve overall survival and
response rates [5][6]. Therefore, based on the available
evidence, I conclude that avelumab is effective for blad-
der cancer [7][8].

• 所有陈述均得到充分支持

MedCite

Avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been shown to
be effective in treating advanced urothelial carcinoma
[2][3]. In the JAVELIN Bladder 100 trial, avelumab
was found to significantly prolong overall survival com-
pared to best supportive care alone [1][4]. Additionally,
avelumab has been approved by the FDA for the treat-
ment of patients with locally advanced or metastatic
urothelial carcinoma who have disease progression
during or following platinum-containing chemotherapy
[1][5][6].

• 所有陈述均得到充分支持

Table 11: 模型生成的答案与示例的陈述评估的比较。
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Question: Is avelumab effective for bladder cancer?
MedRAG Answer:
After reviewing the documents, I found that avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been approved by the FDA for the treat-
ment of urothelial carcinoma (UC) in patients who have received platinum-based chemotherapy. The JAVELIN Bladder
100 trial showed that avelumab maintenance treatment after first-line chemotherapy significantly prolonged overall survival
compared to best supportive care alone. I also found that avelumab has been shown to be effective in treating patients with
locally advanced or metastatic UC who have responded or stabilized after first-line platinum-containing chemotherapy. The
National Comprehensive Cancer Network Clinical Practice Guidelines in Oncology recommend avelumab as a category
1 preferred checkpoint inhibitor maintenance option for patients with cisplatin-eligible and cisplatin-ineligible locally ad-
vanced or metastatic UC. Based on the evidence, I conclude that avelumab is effective for bladder cancer.
PRG Answer:
Avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been shown to be effective in treating advanced urothelial carcinoma. In the
JAVELIN Bladder 100 trial, avelumab was found to significantly prolong overall survival compared to best supportive care
alone [17]. Additionally, avelumab has been approved by the FDA for the treatment of patients with locally advanced or
metastatic urothelial carcinoma who have disease progression during or following platinum-containing chemotherapy, or
have disease progression within 12 months of neoadjuvant or adjuvant platinum-containing chemotherapy [17].
Cited Documents :
Document [17] (Title: Avelumab Maintenance Therapy for Advanced or Metastatic Urothelial Carcinoma, PMID:
32945632): "Platinum-based chemotherapy is standard-of-care first-line treatment for advanced urothelial carcinoma. How-
ever, progression-free survival and overall survival are limited by chemotherapy resistance. ..."
PGC Answer:
Avelumab is a monoclonal antibody that targets PD-L1, a protein that helps cancer cells evade the immune system [1][2]. It
has been studied in various clinical trials for the treatment of bladder cancer, particularly in patients with locally advanced
or metastatic urothelial carcinoma [3][4]. The results of these trials have shown that avelumab can improve overall survival
and response rates [5][6]. Therefore, based on the available evidence, I conclude that avelumab is effective for bladder
cancer [7][8].
Cited Documents :
Document [1] (Title: Immune checkpoint inhibitors of PD-L1 as cancer therapeutics, PMID: 31488176): "Since the discov-
ery of immune checkpoint proteins, there has been a special interest in developing antibodies that block programmed cell
death 1 receptor (PD-1) and programmed cell death receptor ligand 1 (PD-L1) ..."
Document [2] (Title: Avelumab: combining immune checkpoint inhibition and antibody-dependent cytotoxicity, PMID:
28274143): "Immune checkpoint inhibition holds great promise for selected tumors. ..."
Document [3] (Title: Immunotherapy in bladder cancer-quo vadis? Update on current trials and developments, PMID:
32468092): "Great advances have been made for the treatment of urothelial carcinoma by the introduction of checkpoint
inhibitors (CPI). ..."
Document [4] (Title: The biology and rationale of targeting nectin-4 in urothelial carcinoma, PMID: 33239713): "Bladder
cancer is the tenth most common cancer type worldwide. Urothelial carcinoma is the most common type of bladder cancer
and accounts for 90 % of bladder cancer cases in the USA and Europe. ..."
Document [5] (Title: Avelumab for advanced Merkel cell carcinoma in the Netherlands: a real-world cohort, PMID:
32948651): "Merkel cell carcinoma (MCC) is associated with high recurrence rates and poor survival when metastatic
disease is present. ..."
Document [6] (Title: Clinical Evaluation of Avelumab in the Treatment of Advanced Urothelial Carcinoma: Focus on
Patient Selection and Outcomes, PMID: 35237074): "First-line therapy for treatment of advanced urothelial carcinoma
includes combination platinum-based chemotherapies, ..."
Document [7] (Title: Plain language summary of results from the JAVELIN Bladder 100 study: avelumab maintenance
treatment for advanced urothelial cancer, PMID: 35416053): "This is a plain language summary of an article originally
published in <iThe New England Journal of Medicine</i. ..."
Document [8] (Title: Cost-Effectiveness of Avelumab Maintenance Therapy Plus Best Supportive Care vs. Best Supportive
Care Alone for Advanced or Metastatic Urothelial Carcinoma, PMID: 35570929): "Avelumab (MSB0010718C) is a fully
human anti-programmed cell death ligand 1(PD-L1) antibody against PD-L1 interactions and enhances immune activation
against tumor cells in the meantime. ..."

Table 12: 案例研究答案和引用的文献。
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MedCite:
Avelumab is a PD-L1 inhibitor that has been shown to be effective in treating advanced urothelial carcinoma [2][3]. In the
JAVELIN Bladder 100 trial, avelumab was found to significantly prolong overall survival compared to best supportive care
alone [1][4]. Additionally, avelumab has been approved by the FDA for the treatment of patients with locally advanced or
metastatic urothelial carcinoma who have disease progression during or following platinum-containing chemotherapy, or
have disease progression within 12 months of neoadjuvant or adjuvant platinum-containing chemotherapy [1][5][6].
Cited Documents :
Document [1] (Title: Avelumab Maintenance Therapy for Advanced or Metastatic Urothelial Carcinoma, PMID: 32945632):
"Platinum-based chemotherapy is standard-of-care first-line treatment for advanced urothelial carcinoma. ..."
Document [2] (Title: Clinical Evaluation of Avelumab in the Treatment of Advanced Urothelial Carcinoma: Focus on
Patient Selection and Outcomes, PMID: 35237074): First-line therapy for treatment of advanced urothelial carcinoma
includes combination platinum-based chemotherapies, though resistance and long-term toxicity concerns to these regimens
cause limitations in progression-free survival and overall survival. ..."
Document [3] (Title: Which place for avelumab in the management of urothelial carcinoma?, PMID: 31286802): "<bIntro-
duction</b: Urothelial carcinoma (UC) has a poor prognosis, with the only standard first-line metastatic treatment being
platinum-based chemotherapy. ..."
Document [4] (Title: Patient-reported Outcomes from JAVELIN Bladder 100: Avelumab First-line Maintenance Plus Best
Supportive Care Versus Best Supportive Care Alone for Advanced Urothelial Carcinoma, PMID: 35654659): In JAVELIN
Bladder 100, avelumab first-line maintenance plus best supportive care (BSC) significantly prolonged overall survival (OS;
primary endpoint) versus BSC alone in patients with advanced urothelial carcinoma (aUC) without disease progression with
first-line platinum-containing chemotherapy. ..."
Document [5] (Title: FDA Approval Summary: Atezolizumab for the Treatment of Patients with Progressive Advanced
Urothelial Carcinoma after Platinum-Containing Chemotherapy, PMID: 28424325): "Until recently in the United States,
no products were approved for second-line treatment of advanced urothelial carcinoma. ..."
Document [6] (Title: Avelumab in metastatic urothelial carcinoma after platinum failure (JAVELIN Solid Tumor): pooled
results from two expansion cohorts of an open-label, phase 1 trial, PMID: 29217288): "The approval of anti-programmed
death ligand 1 (PD-L1) and anti-programmed death 1 agents has expanded treatment options for patients with locally
advanced or metastatic urothelial carcinoma. ..."

Table 13: 案例研究答案和引用的文献。
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