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GPT 技术对医疗信息行业的影响 

李 铁 屈晓涵 谢桂连 

阳普医疗科技股份有限公司 

广东阳普智慧医疗信息科技有限公司 

 

摘要 

GPT-4（Generative Pre-trained Transformer 4）是 Open AI 旗下 GPT 系列模型的最新成果，这是一种大型多模态模型（可以

接受图像和文本输入，并输出文本），在各专业和学术领域展现出了与人类水平相当甚至超越人类水平的能力。这类大型人工智

能模型的出现不断地挑战人类对学习和认知的理解，迫使人们开始思考其可能产生的深远影响，以及其改变各领域的巨大潜力。

随着互联网技术与深度学习（Deep Learning）技术的发展，目前在生物医学和医疗健康领域已经积累了海量的多模态数据，为后

续开发、验证和推进大型人工智能模型（Large AI Model，LAM）在相关领域的突破提供了坚实基础。与此同时，对医疗信息行业

而言，GPT 技术的出现开启了多模态通用 AI 大模型时代，并为方法论的设计带来了新的范式与灵感。另一方面，GPT 技术同样也

存在深度学习模型本身固有的黑盒问题 ①，以及涉及在数据安全、患者隐私等方面法律和伦理仍不完善的情况。本文旨在研究

GPT 技术对医疗信息行业可能产生的重要影响，并对其在医疗信息化领域的潜在未来方向和局限进行了批判性的分析与讨论。 

一、 引言 

1. 背景介绍 

1.1 医疗信息行业的发展 

医疗信息化是指将包含计算机、数据库、网络等在内的信

息技术赋能医疗行业，从而提高医疗工作效率和医疗质量，降

低医疗风险和管理成本。医疗信息行业的发展历程主要分为五

个阶段，早期阶段的重点为实现医疗数据的电子化。医院和诊

所开始使用计算机管理患者的基本信息（如姓名，性别，年龄

等）。此外，一些基本的医疗记录和处方也开始电子化。这一

阶段的目标是简化数据记录和存储，提高数据管理的效率。在

 
 

 

中 期 阶 段 ， 医 疗 机 构 开 始 采 用 电 子 病 历 系 统 （ Electronic 

Medical Record，EMR）来实现患者病历的完全电子化。与此

同时，医疗信息系统，如医院信息系统（Hospital Information 

System ， HIS ） ， 实 验 室 信 息 系 统 （ Laboratory Information 

System，LIS），影像归档和通讯系统（Picture Archiving and 

Communication System，PACS）等得到了广泛应用，实现了不

同部门和系统之间的数据整合和共享。这一阶段的目标是提高

数据的可用性和一致性，实现医疗资源的合理利用。在进阶阶

段，医疗信息化开始拓展到远程医疗和移动医疗领域。利用互

联网技术，患者可以通过在线平台进行预约、咨询和获取电子

处方等。同时移动医疗应用（mHealth）开始涌现，患者和医

生可以通过手机或平板电脑等移动电子设备随时随地访问医疗

① 深度学习模型有一个共同特点为内部结构非常复杂，其运作机制就像黑盒子，难以用人类可以理解的语言去描述，模型输出结

果也难以被解释，使得其在一些有关生命安全或重要决策领域的应用受到巨大挑战。

©2023 IMPROVE MEDICAL All Rights Reserved

信息。这一阶段的目标是提高医疗服务的可及性和便捷性，缓

文献导读 
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解医疗资源的不平衡。在第四阶段，医疗信息化的重点转向了

智能化和大数据分析。借助人工智能（Artificial Intelligence，

AI），机器学习（Machine Learning，ML）和自然语言处理

（Natural Language Producing，NLP）等技术，医疗信息化实

现了诊断辅助、病理分析和知识获取等智能化应用。此外，大

数据技术在医疗领域的应用，如疾病预测、流行病学研究和个

性化治疗等，也取得了显著成果。当前，我们正在步入第五个

阶段，医疗信息化将更进一步发展，实现更加个体化和智能化

的医疗服务。基于基因组学，蛋白质组学和代谢组学等数据，

个体化医疗将为患者提供更精确的诊断和治疗方案。此外，智

能医疗机器人有望在手术，康复训练和护理等领域发挥重要作

用，GPT（Generative Pre-training Transformer）技术和其他人

工智能技术也愈发重要。 

1.2 GPT 技术的兴起与发展 

通过开发具有写作和对话能力的大规模自然语言模型，

AI 已 经 向 更 好 的 自 然 语 言 理 解 （ Natural Language 

Understanding ， NLU ） 和 人 机 交 互 （ Human-Computer 

Interaction，HCL）迈出了一大步 [1]。截至 GPT-4 出现前，

OpeanAI 开发的 ChatGPT 是参数最多、规模最大、能力最强的

语言的模型[2]。GPT 技术作为一种基于 NLP 的人工智能技术，

本文将其兴起与发展经历的几个关键阶段整理为表 1。由表 1

可知，GPT 是基于当时表现性能最好的语言模型 Transformer

框架[3]提出的，在利用了非监督学习进行预训练后，通过监督

学习根据特定任务进行微调，使其在多个自然语言处理任务上

取得显著的性能提升[4]。2019 年推出的 GPT-2 开始在文本生

成、摘要、翻译与问答等多个任务上展示出惊人的能力，引发

了广泛关注[5]。但由于担心其潜在的滥用风险，OpenAI 最初

并未公开发布 GPT-2 的完整模型。2020 年公布的 GPT-3 拥有

1750 亿个参数，是当时世界上最大的语言模型。GPT-3 在各种

自然语言处理任务上取得了令人瞩目的表现，仅通过少量的样

本进行零样本学习，即在没有进行监督训练的情况下，生成极

为真实和连贯的文本结果。GPT-3 的出现标志着语言模型的发

展进入了一个新的阶段，且在某些情况下成为若干语言理解任

务的优先选择[6]，特别是其最后一个系列的 ChatGPT 引发了广

泛开发研究和商业应用。近年推出的 GPT-4 除了掌握语言之

外，其无需任何特殊提示就可以解决跨越数学、编程、视觉、

医学、法律、心理学等领域的新颖而困难的任务。在所有这些

任务中，GPT-4 的性能惊人地接近人类水平，并且远远超过

以前的模型，包括 ChatGPT。其能力的升级和应用的拓展又

一次引爆国内外的关注[7]。 

表 1. GPT 技术的发展历程 

时间 提出的模型 表现 

2017年 Transformer 采用自注意力机制，显著提高了神经网络在处理长距离依赖问题的能力，大幅提升训练速度； 

2018年6月 GPT-1 基于Transformer架构提出，在多个自然语言处理任务上取得显著的性能提升； 

2019年 GPT-2 相比GPT-1在模型规模，训练数据量和性能上都有了很大提升； 

2020年5月 GPT-3 诞生之初为当时世界上最大的语言模型，由于强大的性能引发了广泛的研究和商业应用； 

2022年11月 ChatGPT GPT-3的最后一个系列，为用户而开发的模型； 

2023年3月 GPT-4 
OpenAI发布的最新GPT系列模型，输出任务依旧是一个自回归的单词预测任务，但据估拥有超

过10万亿个参数，比ChatGPT更具有普遍性。 

 

可以预见的是，未来的 GPT 系列模型将在规模、性能和

多样性上持续提升。GPT技术的兴起与发展为人工智能领域带

来了巨大的机遇和挑战，并对医疗、教育、科研等领域在技

术、商业应用和社会影响等方面产生非常重要的贡献，为各行

业带来了多种应用场景，具体有： 

1) 多模态学习和跨领域应用； 

2) 低资源语言的支持； 
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3) 模型压缩与高效计算； 

4) 可解释性与道德伦理等等。 

 

2. 研究的目的与意义 

2.1 分析 GPT 技术在医疗信息行业中的应用场景 

GPT 技术由于其强大的性能，同样对医疗信息行业产生了

强大的冲击，由于语言模型会推动人机交互方式的变化，代码

与文档的自动生成，以及数据的自动分析处理，这些改变在本

质上会影响所有的信息系统。其中最重要的改变主要在三大类

系统上，分别为自然语言记录与检索系统，知识库与临床决策

支持系统和临床科研系统这三大类知识（或数据）密集型系

统。 

首先，自然语言信息记录与检索系统这一类原本与自然语

言相关，带有模糊性和个性化的系统会有更大的变化与受益。

比如电子病历系统、区域卫生共享平台、专病库系统等等，由

于数据格式很难达到共识，给系统的构建和变迁带来困难。而

大规模语言模型（Large Language Model，LLM）由于其强大

的自然语言理解与生成能力，其衍生出的产物能够实现对于不

同格式文档的理解与生成、数据格式的语义转换、数据的自动

化清洗等等。更重要的是，这些能力的激发，并不需要大量语

料，Zero-shot，Few-shot①以及一些简单的自然语言提醒就可

以达到比较好的效果。 

其次，传统的知识库与临床决策支持类系统通常采用人工

手段，从医学数据、临床指南和医学文献中抽取知识。这种抽

取过程不仅费时费力，而且更新困难，另外加工后的知识库由

于应用场景不一，和场景结合时，可能需要二次加工。LLM

对文本数据的解析能力极大方便了知识库系统的构建，而自然

语言检索和问答提升了知识库的应用便利性，同时 LLM 的推

理能力提供了智能医学诊断和治疗方案推荐的可能性。具体而

 
① 在深度学习中，不进行样本标注学习，就是零样本学习（Zero-shot learning），如果只有一个标注样本，则称为 One-shot 

learning。 
② LangChain 是一种 LLMs 接口框架，允许用户围绕大型语言模型快速构建应用程序和管道，它直接与 OpenAI 的 GPT-3 和 GPT-

3.5 模型以及 Hugging Face 的开源替代品集成。 

言，可以通过 ChatGPT 的开源框架 LangChain ②等系列工具，

以及 ChatGPT 的各种 Zero-shot 抽取能力，将原始数据抽取成

更为合适的形式。但是，LLM 本身固有的不稳定性以及缺乏

严密逻辑推理等问题，也会给临床决策支持带来障碍，可以通

过分解决策过程、外接知识库、对推理的每一步进行严格溯源

与控制来得到缓解。 

最后，在临床科研系统中，LLM 从选题到撰写论文，都

将带来流程性的和时效性的重大变革。在传统的选题和构造病

历报告表（Case Report Form，CRF）的过程中，需要调研文

献，或是在科研数据中心（Research Data Repository，RDR）

上分析临床数据找到潜在的方向，这个过程需要人类的思考和

假设，但如果将思考过程记录在案，形成思考链的模板，就可

以通过对文献的自动数据分析，获得可能的研究方向和字段。

同时，对本身就受 AI 影响较大的影像和病理检查系统而言，

GPT 为直接写出影像检查文本提供了可能性，但对于 HIS，

LIS 以及涉及财务、药品、检验等交易与结算类医疗业务系统

中的影响较小。 

 

2.2 探讨 GPT 技术对医疗信息行业发展的影响 

首先，GPT 技术对我国的医疗保健系统将产生巨大冲

击。自 2017 年国务院提出《新一代人工智能发展规划》以

来，我国就已经开始将人工智能作为重点政策进行推动，在

近几年的两会中，关于 AI 的相关议题也反复被写入政府的工

作报告中。在 2022 年的《“十四五”国民健康规划》中，推

出一批融合人工智能等新技术的高质量医疗设备、推动符合

条件的人工智能产品进入临床试验成为重点任务，而 GPT-AI

极有可能在未来进入我国，对我国当前固有的医疗保健相关

政策法规产生重大冲击。 
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其次，GPT 技术带动吸引大量资本进入医疗信息化行

业。在过去五年时间里，已有近千亿资金注入医疗人工智能

的赛道，AI 已经在医疗中的各个方面落地生根。科技巨头企

业，包括微软、谷歌和亚马逊等也分别合作著名医疗机构和

健康保险公司，共同研发和推动基于 GPT-AI 的医疗服务和

保健方案，旨在提高诊断精准性，优化治疗方案，降低医疗

成本，在保护患者隐私的同时提升可评估、可量化的综合医

疗保健服务质量。 

最后，也是最显而易见的是 GPT 技术将为医疗信息行业

带来技术性变革。目前已经应用于临床的 GPT-AI 正在帮助

医护人员减少文书工作和繁重的行政事务，把更多时间留给

患者，该应用前景令人满意和期待。同时，GPT 技术也有望

运用于专病领域，参与患者全病程健康管理，从患者记录中

提取基本信息并进行分组处理，帮助医生更高效地评估患者

目前的状况与需求。另一方面，GPT 可通过学习大量医疗知

识、患者案例，成为医学检索学习的“百科全书”，为基层

医学防治提供专业的医学指导。GPT 技术可能会彻底改变医

疗信息行业原有的医学研究和工作流程。然而，使用这项技

术也存在一些挑战，本文将在第四节进行详细阐述。 

二、 GPT 技术概述 

1. GPT 技术原理与特点 

GPT 是由 OpenAI 团队基于 Transformer 的解码器架构，在

没有标注的海量数据下训练而成的语言模型，从而实现了对自

然语言的高度理解和生成能力。从数学的角度来看，语言模型

是对词语序列的概率相关性分布的建模，即利用已有的语句

（语句可以视为数学中的向量）作为输入条件，预测下一个时

刻不同语句甚至语言集合出现的概率分布。GPT 的核心特点包

括：Transformer 架构、预训练和微调、大规模数据训练、生

成式模型、高度可扩展性和多任务学习能力等。 

在 GPT 的早期版本（GPT-1，GPT-2，GPT-3）中，OpenAI

通过不断扩大训练数据规模和网络结构等方式来提升模型能

力，通过 Zero-shot、Few-shot，特别是有 Prompt 情况下，模型

的效果很好，并逐渐演变为通用模型，从而实现了对自然语言

高度理解和生成的能力。更进一步地，Open-AI 为了提升模型

效果，从 GPT-3.5 开始 引入人类强化学习技 术（RLHF，

Reinforcement Learning from Human Feedback）进行训练，这种

方法通过人类干预来增强机器学习以获得更好的效果。在训练

过程中，人类训练者扮演着用户和人工智能助手的角色，并通

过近端策略优化算法（PPO，Proximal Policy Optimization）进

行微调，从而使模型输出更符合人类的喜好。 

 

2. GPT 在各领域的应用 

GPT 技术中的 GPT-3 作为一个语言生成模型，专注于对输

入产生适当的文本反应，虽然可以被改编为解决更传统的机器

学习任务，进行情感分析，但由于其文本生成能力可以作为各

种问题的潜在解决方案所引起了广泛的关注。此外，ChatGPT

和 GPT-4 的出现对于多模态的人工智能生成内容（AIGC，AI 

Generated Content）应用具有重要意义，与此前 Web1.0、

Web2.0 时代的 UGC（用户生产内容）和 PGC（专业生产内

容）相比，代表人工智能构思内容的 AIGC，是新一轮内容生

产方式的变革，会对 AI 产业上下游产生重大影响，如创建增

强型聊天机器人[8]、回答复杂问题、根据涉及规范生成计算机

代码[9]以及编写新闻文章[10]。因此，在使用 GPT-3 进行各种文

本生成应用方面有很多研究和商业兴趣。然而，在医疗保健中

应用 GPT 技术仍然是一个新兴的话题。本文将在后续的第三

节和第四节中，对医疗保健环境中整合 GPT 技术和部署此类

解决方案所面临的诸多开发和实施挑战进行了讨论分析。 

三、 GPT 在医疗信息化中的应用 

1. 诊断辅助与病历分析 

这是 GPT 技术作为卫生系统内一项服务的典型实施。聊

天机器人连接到医院网络后，与分流文本摘要服务相结合，

GPT 通过对大量医学文献病历和检查报告进行深度学习后，进

行总结并存储在电子健康记录中。为了避免或解决潜在的偏 

见[11]、纠正错误与增加对病人数据使用和模型的控制，可以通

过在前端使用报告反馈机制来实现人在环路模式（human-in-

the-loop model）[12]，或者后端让临床团队监督医院 EHR 系统

中的 GPT-3 整合过程。此外，文本中的错误更正和调整可用来

微调 GPT-3 模型，以提高其准确性和有效性。与此同时，依靠

海量数据的训练，可提示危重病风险、用药及治疗方案等相关

建议，并由医生根据经验做出决策，实现“AI + 专家”双重

把关，提高诊断效率及准确率。再者，GPT 技术应用在基层、

乡镇诊所或可提高全科医生诊断能力，从而提升医疗水平。具
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体而言，GPT 技术在这一领域的应用主要包括以下几个方面：

初步诊断建议、辅助影像诊断、病历相似度检索、病历自动生

成与归档、个性化治疗建议、预后评估与风险预测、临床决策

支持、医学知识问答、临床研究辅助、跨学科协作等等。 

 

2. 医学文献检索与研究辅助 

在医疗信息化领域中，利用大规模的医学信息和信号来

创建能够识别、总结、生成医学和临床内容的人工智能模型

是一个长期关注的话题。在过去几年，随着大型语言模型

（ Large Language Model ， LLM ） 的 发 展 ， 以 及 EHR 和

PubMed 等公共医学文本渠道的丰富，已经提出和开展了

BioLLMs 的研究。自从 Bio BERT[13]推出以来，一个开创性

的 BioLLM 在各种生物医学文本挖掘任务（如生物医学命名

实体识别）上的表现超过了既往最先进的水平，许多不同的

BioLLM 源于其一般的 LLM 对应物，包括 Clinical BERT[14]、

BioMegatron[15] 、 BioMedRoBERTa[16] 、 Med-BERT[17] 、

BioELECTRA[18] 、 PubMedBERT[19] 、 BioLinkBERT[20] 、

BioGPT[21] 和 Med-PaLM[22] 。 最 近 拥 有 89 亿 个 参 数 的

GatorTron[23]模型用约 820 亿字的临床文本进行了预训练，发

现扩大临床 LLM 规模会导致不同医学语言任务的改进，特

别是对于一些复杂任务，如医学问题回答和推理，其改进更

为 显 著 。 Agrawal 等 人 [24] 发 现 ， 最 近 的 LLMs ， 如

InstructGPT[25]和 GPT-3，可以很好地提取临床信息。由于提

示工程已经成为研究和改进 LLM 的关键技术，Lievin 等人[26]

也 将 各 种 提 示 工 程 应 用 于 最 近 的 GPT-3.5 系 列 ， 如

InstructGPT[25]，以了解其在医学问题回答上的能力。GPT 技

术作为 BioLLMs 在医学语言任务上令人印象深刻的表现，显

示拥有其用于协助临床研究和医学文献检索的巨大潜力。此

外，GPT 能够根据反馈和输入的信息进行学习、分析、归

类，根据实际情况向医疗人员生成数据洞察、重要指标统计

结果的仪表盘，为接下来的医疗和科研工作指明方向。 

3. 自动生成医学文档与报告 

编写电子病历作为医生的日常主要任务之一，消耗了医生

大量的时间和精力，GPT有可能通过承担重复性的工作来缓解

这一职业倦怠。Peng 等人[27]通过对海量真实的 EMR 数据训

练，研发了 CMedGPT2 模型用于自动生成理想的中文电子病

历以辅助医生工作，减轻医生编写负担。Liu 等人开发一个新

的基于 GPT-4 的 Deid-GPT 来自动识别和删除识别信息，在掩

盖非结构化医疗文本中的私人信息的同时，保留了文本的原始

结构和意义，为进一步研究和开发诸如 Chat GPT / GPT-4 等

LLM 在医疗领域的应用提供了启示[28]。GPT 甚至可以制作进

展记录、病人护理计划、随访、投诉处理等服务性工作和其他

必须为课堂或病房准备的文件初稿[29]。因此，医生通过 GPT

解放文书工作，提升了工作效率，并减轻医生的倦怠感，最终

让更多患者享受到专业的医疗资源，从而改善医患关系。 

4. 患者教育与健康咨询 

GPT 技术在改善患者体验与满意度方面有着显著潜力。

Lyu 等人研究使用 ChatGPT 将放射学报告翻译成通俗易懂的语

言，以供病人和医疗机构使用，以便其接受教育，改善医疗服

务[30]。患者虽然可以通过使用 GPT 的医疗资源受益，但 GPT

给出的建议必须是经过医生过滤的，否则虚假或误导性的信息

可能会危及生命安全。从责任角度看，临床医生是否了解人工

智能是如何运作的并不重要，重要的是其提供的护理是否达

标。AI 产生的不准确建议和专业人员传播错误信息并无不

同，当两者都经过专业人员的判断过滤时，意味着临床医生要

对结果负责。因此，在彻底验证之前，我们不应该比其他医疗

工具更信任 GPT，应该仔细检查和验证 GPT 的输出，以保护

病人和自身。 

 

5. 自动化任务处理与团队协作 

GPT 技术在自动化任务处理和团队协作方面有着显著的潜

力。以下是一些具体的应用场景，说明了 GPT 如何协助医疗

团队进行自动化任务处理与协作：自动分配任务、任务进度跟
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踪与管理、自动化沟通与协作、文档自动生成与管理、智能提

醒与通知、数据分析与决策支持、跨部门与跨机构协作、在线

培训与跨机构协作、在线培训与知识共享、虚拟助手与智能问

答、基于人工智能的预警与风险管理等等。通过以上应用场

景，我们可以看到 GPT 技术在自动化任务处理和团队协作方

面具有广泛的应用潜力。然而，GPT 也因为将以前由人类工作

者执行的任务自动化，从而减少工作量和人力，同时也创造一

些可能替代人类教师和辅导员的工作[31]。 

6. 知识获取与创新思维 

随着大型 AI 模型（Large AI Model，LAM）科学基础的研

究不断加强，未来的医学教育很可能也会受到 LAM 的影响。

ChatGPT 的生成能力可能会增强医学生的学习力，并帮助他们

从人工智能生成的内容中获得更多洞察力[32]。最近的 GPT-4 模

型[33]可作为导师，引导学生一步步自己找到答案，这是 LAM

在教育领域实际应用的重要一步。ChatGPT 等 LLM 的句子转

述能力也可以帮助有阅读障碍的学生学习[34]。可以预见 GPT

技术在知识获取和创新思维方面具有广泛的应用潜力，但也需

要警惕对其非法使用。对这一问题，Mitchell 等人[35]进行了一

项试验性研究，提出了一个名为 DetectGPT 的零点检测器，用

来区分人类和 LLM 生成的文本。基于对其进行判别和管制的

前提下，在未来 GPT 技术有望为医疗行业提供更加高效、精

准和个性化的知识获取和创新思维支持，推动医疗行业的发展

和创新。 

 

7. 高效获取信息并准确分诊 

GPT 可以极大提升在线问诊效率、改善患者体验，甚至可

能取代在线医生的工作。GPT4 可以更机动灵活地跟患者对

话，并从患者的描述中提取详细的信息，可以完全胜任智能助

 
③ HIPAA 是“Health Insurance Portability and Accountability Act 1996”的首字母缩写，即健康保障流通与责任法案，提供数据保密和

安全条款以保护患者信息。 

手的工作，包括获取和整理患者的症状、基本信息、过往用药

史，甚至可以在线提取患者过往拍片中的信息，取代专业医生

的部分工作。这样极大缓解了线上沟通的压力，降低了线上沟

通成本。以往很多症状线上沟通不畅还需要线上转线下，

GPT4 的应用更有利于在线医疗的发展，带来效率提升的颠覆

性转变。 

四、 GPT 技术的挑战与限制 

1. 数据安全与隐私保护 

医疗保健的数字化促进了医疗数据的共享和再利用，也引

起了对保密性和隐私的关注。HIPAA 法案 ③规定，在传播医

疗记录前，必须删除可重新识别的信息。因此非常需要有效的

解决方案来去除医疗数据的身份信息，特别是在以自由文本形

式存在的数据中。虽然，各种包括基于规则和基于学习方法的

计算机辅助识别方法已经被开发出来并用于先前的实践中，但

这些方案仍然缺乏普遍性，或者需要根据不同的情况进行微

调，以克服在更广泛的使用中可能会造成的巨大限制。 

2. 法规与合规性问题 

面对 GPT 和其他 LLM 的这一类潜在技术，极有可能带来

新的法律风险或新的监管模式，理解围绕新技术的伦理和法律

问题的关键很少关于技术本身，而是关乎这些技术将如何影响

用户之间的社会关系[36]。人们必须首先确定这些关系，定义

这些关系的价值观以及相关的法律框架。如果 GPT 被用来增

强而不是取代专业判断，那么将其引入临床实践就不太可能影

响病人与医生的关系。使用 LLM 就像医生早期采用智能收

集、电子医疗记录等等。因此，GPT 可作为常规的专业建议被

监管。更令人担忧和在法律上不确定的是面向患者的 GPT 使

用，因为这时 AI 脱离了专业关系，例如为病人提供基本的心

理健康护理，或取代通常进行分流的诊所工作人员，这时软件

可能会取代专业判断。由于缺乏专业监督而产生的责任，以及

对准确性和可靠性的担忧，GPT不应该用于这些角色，但这些

风险并没有阻止一些公司在医疗保健的前线和边缘地区使用

GPT。 

3. 技术准确性与可靠性 

在模型层面，GPT是在一个大型数据集上训练而来，当这

些数据集本身存在许多与种族和性别歧视的刻板印象有关的问

题 特征 时， GPT 模型 也会 学习某 些针 对边 缘化 身份的 偏     
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倚 [37-38] ， 而 其 中 有 些 偏 倚 在 临 床 上 很 可 能 是 有 害 的 。

Korngiebel 和 Mooney[11]强调了在卫生保健中使用 GPT 的风

险，并指出了其很多时候会输出带有偏倚的观点，甚至会肯定

自杀的想法[39]。除在初始训练中可能存在固有偏倚以外，在

微调过程中，引入的历史医疗数据也可能存在无意识的偏倚，

如对边缘化亚人群的测试不足，会影响基础临床数据，并在预

测模型的训练中引入偏倚[40]。医护人员的隐形偏倚会影响诊

断 和 治 疗 ， 并 反 映 在 临 床 记 录 中 [41] ， 如 果 将 其 用 于 训 练

GPT，将有可能影响所开发的模型。 

此外，部署 GPT 还有方法上的难题，Watson 等人[42]指出

模型的可解释性是判断 GPT 是否部署成功的当务之急，理想

情况下，应通过使用评价方法和框架来跟踪和评估模型性能。

但 GPT 所解决的任务的评估却极为困难，标准指标，如预测

灵敏度和阳性预测值并不能明确地反映文本生成的正确性。更

加专业的文本生成指标，如 BLEU[43]和 METEOR[44]试图说明

文本的变化，但仍然只在词的层面上检查文本，没有捕捉到基

本含义。试图在文本评价中纳入文本意义的方法，都是依靠其

他黑盒深度学习模型来评价黑盒模型，这样并不能提高可解释

性[45]，反而只会导致整体信任度降低，减少 GPT 被部署的可

能性。 

五、 结论与展望 

1. GPT 技术在医疗信息化中的积极影响 

就 GPT 能力的表层而言，它可以编写处理和可视化数据

的计算机程序、翻译外语、为不熟悉每种语言的用户解读社会

福利政策说明和实验室检验结果。就其更深层面而言，GPT技

术本身并不是一个目的，而是打开了一扇通往新的可能性以及

新的风险的大门，在未来会出现更强大，更有能力的人工智能

系统，作为工具积极辅助人类的医疗健康。 

 

2. 面临的主要挑战 

首先，GPT与更为传统的人工智能模型不同，其在内存方

面的需求要大得多，且计算量更大。用于模型训练和执行的专

用硬件（包括图形处理单元和张量处理单元）都是可扩展的实

施所必需的。对于任何医院系统来说，可能需要对基础设施进

行额外投资，以弥补处理需求。 

其次，鉴于医院网络和 EHR 系统现状，GPT 技术需要复

杂的系统和高技术知识才能有效部署，而且操作成本高昂。为

减轻负担，一个潜在的解决方案是与医院系统内的云计算平台

整合。许多云计算供应商提供运行此类模型所需的专门硬件，

并能轻松处理现有的网络和动态负载平衡，从而减轻 GPT 部

署主要组成部分的负担。然而，外包的云计算平台同样有可能

会增加运营成本。 

最后，GPT作为一个设计模型，其训练方案的目标是达到

通用的认知能力，并未专门为医疗保健应用进行训练。当前

GPT 系统完全是根据从互联网上的开源数据（如公开发表的医

学文献、研究论文、卫生系统网站、卫生信息视频等等）进行

训练的，训练数据中并不包括诸如医疗机构电子健康记录系统

中等任何私人限制的数据，或仅存在于医学院或其他类似组织

的私人网络中[46]。 

3. 未来发展趋势与应用前景 

在未来，可以从政府、市场、医疗机构三个方面共同努力

推动 GPT 技术在医疗信息化领域的发展。首先，在政府层

面，需要完善诸如美国 HIPAA 法案等对于使用数据保密和患

者隐私的相关规范与政策引导。考虑到政策制定相对滞后于市

场，需要一段时间逐步推进，应尽早为 GPT 做出相应的准

备，如果没有相关的合规性引导，盲目地将 GPT 应用于医疗

行业可能成为一个错误的开始。其次，就市场而言，技术供应

商应不断改善对于 GPT 技术作为工具的使用性能，并提供一

套完善的评估指标体系。技术公司需要获得政府和医疗机构的

充分信任，以获取客户数据来进一步改善服务或实现额外的商

业价值。最后，医疗机构需要在临床数据、电子病历的收集整

理中最小化可能存在的潜在偏倚，提升数据集本身的质量，以

训练出更优质的模型。 

虽然目前一些公司已经将 GPT-3 模型预测整合到自身的产

品中，但同时也限制了开放性的研究和开发，并最终会限制改

进。在未来的迭代中，一旦在医疗环境中使用 GPT-技术的价

值得到保证，可及性的责任就可以委托给医疗和政府机构，通

过安全的云平台建立一个联合学习机制来运行分散的培训服 

务[47]，将减少各个卫生系统在建设，培训和部署自己 GPT 平

台的负担，降低成本，这些优势对于低资源环境下的医院尤为

有利。总体而言，如果将 GPT 技术应用于医疗信息化领域，

其终将与医疗保健政策和临床医学方法一同演变，互相影响。 
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诚然，GPT等一类人工智能模型目前在各行各业仍被视为

一把“双刃剑”，那么是否应用以及如何将这把“双刃剑”应

用于生命健康领域更是需要我们“慎之又慎”！ 
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参考文献摘要翻译 

1. A commentary of GPT-3 in MIT Technology Review 

2021 

麻省理工学院 2021 年技术审查中对 GPT-3 的述评 

通过开发具有协作和对话能力的大规模自然语言模型，

人工智能（AI）已经向更好的自然语言理解（NLU）和

人机交互（HCI）迈出一大步。截至目前，由 OpenAI 开

发的 GPT-3 模型是参数最多、规模最大、能力最强的语

言模型。通过利用大量的互联网文本数据和数以千计的

文献进行模型训练，GPT-3 可以几乎完美地模仿人类的

自然语言模式。由于极为逼真，GPT-3 被认为是截止目

前最令人深刻的模型。 

虽然 GPT-3 具有强大的建模和描述能力，但也存在很大的

问题和局限性。首先，GPT-3 模型不能很好地理解写作

（自然语言生成），有时会产生不可控的内容。其次，训

练 GPT-3 模型需要大量的算力、数据和资本投入，并会产

生大量的二氧化碳排放。开发此类模型只有在拥有足够资

源的实验室才可能实现。此外，由于 GPT-3 模型是用充斥

着错误信息和偏倚的互联网文本数据来训练的，经常会产

生与训练数据一样带有偏倚的章节和段落。 

 

2. A Large Language Model for Electronic Health Records 

为电子病历而生的大型语言模型 

人们对开发人工智能（AI）系统来处理和解释电子健康

记录（EHR）的越来越感兴趣。由预训练的语言模型驱

动的自然语言处理（NLP）是利用临床叙述的医疗人工

智能系统的关键技术。然而临床语言模型则很少，其中

在临床领域训练的最大语言模型只有 1.1 亿个参数（与

一般领域的数十亿个参数相比相对较小）。目前还不清

楚具有数十亿个参数的大型临床语言模型如何帮助医疗

AI 系统利用非结构化的 EHR。在这项研究中，我们利用

超过 900 亿字的文本（包括超过 820 亿字的去识别化的

临床文本）从头开始开发了一个大型临床语言模型-

GatorTron，并在五个临床 NLP 任务中进行了系统的评

估，包括临床概念提取、医学关系提取、语义文本相似

性、自然语言推理（NLI）和医学问答（MQA）。我们

研究了（1）扩大参数数量和（2）扩大训练数据规模如

何有利于这些 NLP 任务。GatorTron 模型将临床语言模

型从 1.1 亿个参数扩展到 89 亿个参数，并改善了五个临

床 NLP 任务（例如，NLI 和 MQA 的准确性提高了 9.6%

和 9.5%），这可以应用于医疗 AI 系统以改善医疗服

务。GatorTron 模型的公开网站 https://catalog.ngc.nvidia. 

com/orgs/nvidia/teams/clara/models/gatortron_og。 

3. AI-Generated Medical Advice-GPT and Beyond 

人工智能生成的医疗建议 —— GPT 及其他 

多年来，专家们一直在猜测人工智能（AI）在医疗保健

领域的未来作用。一些人工智能工具在放射学、皮肤学

和其他领域的特定任务上可以胜过医生，这引起了人们

文献摘要 

https://catalog.ngc.nvidia/
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对人工智能可能使某些专家过时的担忧。一些人担心人

工智能可能会使病人和临床医生面临新的风险。还有人

想知道，如果医生不了解人工智能的工作原理，他们是

否能凭良心使用人工智能，或者未能采用人工智能的临

床医生是都会被指控提供不合理的医疗服务。 

 

4. Attention is All you Need 

注意力是你所需的一切 

当前占据主导地位的序列转导模型，是基于复杂的递归

或卷积神经网络的编码器-解码器配置而成的。性能最好

的模型通过注意力（Attention）机制将编码器和解码器

连接起来。本文提出了一个新的简单网络结构—转化器

（Transformer），只基于注意力机制，完全不需要递归

和卷积。通过在两个机器翻译任务上的实验表明，这些

模型在质量上更胜一筹，同时具有更高的并行性，所需

的训练时间也大大缩减。本文中的模型在 WMT 2014①

的英德翻译任务中达到了 28.4 BLEU ②，比现有最佳结

果（包括合集）提高了 2 BLEU 以上。 

5. Artificial Professional Advice 

人工的专业建议 

提供专业建议意味着什么？当各种形式的技术，如决策

支持软件或预测性建议生成算法，被插入到专业建议的

提供过程中时，情况会有什么变化？专业建议对客户来

说是有价值的，因为非专业人士和专家的知识是不对称

的，专业人员拥有客户所缺乏的知识。但技术正在日益

改变传统的专业建议提供过程。 

这篇文章考虑了将人工智能（AI）引入到医患关系中。

医学建议的技术创新发生在一个密集的监管空间。管理

 
① WMT2014 数据集是从统计学机器翻译研讨会（Workshop on Statistical Machine Translation）评测中产生，于 2014 年发布，数据

以新闻为主，也包含医疗相关的语料。 
② Bleu 是 IBM 在 2002 年提出，用于评价机器翻译任务的指标，后续出现许多变种，但总体思想就是统计学中分类混淆矩阵的查

准率。本系列中第 11 篇为 Bleu 文献的翻译摘要。 

专业咨询的法律框架是为了保护医患关系背后的价值

观。本文首先概述了专业咨询的监管情况，重点关注现

有法律框架所保护的价值。然后考虑了对提供咨询关系

的各种技术干预，确定了由此产生的变化。最后概述了

旨在将基于人工智能的创新融入医疗建议的法律对策，

同时维护专业建议提供关系的基本价值观。如果现有的

监管矿建能够应对这些变化，那么就应该保留下来。但

将人工智能引入医疗建议的过程中，关系的动态变化威

胁到根本的价值观时，就需要新的监管对策。 

6. AugGPT：Leveraging ChatGPT for Text Data 

Augmentation 

AugGPT：利用 ChatGPT 进行文本数据增援 

在许多自然语言处理（NLP）任务中，文本数据增强是

克服有限样本量挑战的有效策略。这一挑战在小样本学

习的场景中尤为突出，因为目标领域的数据通常要少得

多且质量较低。缓解这种挑战的一个自然和广泛使用的

策略是进行数据扩增，以更好地捕捉数据的不变性并增

加样本量。然而，目前的文本数据增强方法要么不能确

保生成的数据的正确标记（缺乏忠实性），要么不能确

保生成的数据有足够的多样性（缺乏紧凑性），或者两

者兼有。受最近大型语言模型的 成功启发，特别是

ChatGPT 的开发，其展示了改进的语言理解能力，本文

提出了一种基于 ChatGPT 的文本数据增强方法（名为

AugGPT）。AugGPT 将训练样本中的每个句子重写成多

个概念上相似但语义上不同的样本。然后这些增强的样

本可以用于下游的模型训练。在少量学习文本分类任务

上的实验结果表明，与最先进的文本数据增强方法相

比，所提出的 AugGPT 方法在测试精度和增强样本的分

布方面有更好的性能。 

 



IMPROVE REVIEW 医学拾萃-论文速递 

©2023 IMPROVE MEDICAL All Rights Reserved 13 

7. BioBERT：a pre-trained biomedical language 

representation model for biomedical text mining 

BioBERT：用于生物医学文本挖掘的预训练生物医学

语言表示模型 

随着生物医学文献数量的迅速增长，生物医学文本挖掘

变得越来越重要。随着自然语言处理（NLP）的进步，

从生物医学文献中提取有价值的信息已经得到了研究人

员的青睐，而深度学习也推动了有效的生物医学文本挖

掘模型的发展。然而，直接将 NLP 的进展应用于生物医

学文本挖掘，往往会产生不尽如人意的结果，这是因为

词汇分布从通用领域的语料库转变到生物医学语料库。

本文研究了最近引入的预训练语言模型 BERT 如何适用

于生物医学语料。我们介绍了 BioBERT，这是一个针对

特定领域的语言表示模型，在大规模生物医学语料库上

进行了预训练。在不同任务中，BioBERT 的架构几乎是

相 同 的 ， 当 在 生 物 医 学 语 料 库 上 进 行 预 训 练 时 ，

BioBERT 在各种生物医学文本挖掘任务中的表现基本上

超过 BERT 和以前最先进的模型。虽然 BERT 获得的性

能与以往最先进的模型相当，但在以下三个代表性的生

物医学文本挖掘任务中明显优于它们：生物医学命名实

体识别（0.62%的 F1 分数提高），生物医学关系提取

（2.80%的 F1 分数提高）和生物医学问题回答（12.24%

的 MRR 提高）。我们的分析结果表明，在生物医学语

料库中预先训练 BERT 有助于理解复杂的生物医学文

本。 

8. BioELECTRA：Pretrained Biomedical text Encoder 

using Discriminators 

使用判别器重新训练的生物医学文本编码器 

最近在 NLP 预训练策略方面的进展表明，模型在各种文

本 挖 掘 任 务 上 的 表 现 有 了 明 显 的 改 善 。 我 们 应 用

ELECTRA 提出的“替换标记检测”预训练技术，利用

生物医学文本和词汇从头预训练生物医学语言模型。本

文介绍了 BioELECTRA，一个针对生物医学领域的语言

编码器模型，使 ELECTRA 适用于生物医学领域。在

BLURB ③和 BLUE 生物医学 NLP 基线上评估我们的模

型。在 BLURB 基线的所有 13 个数据集和 BLUE 基线的

所有 4 个临床数据集上，BioELECTRA 在 7 个不同的

NLP 任务上的表现优于以前的模型，达到了最先进的水

 
③ BLURB 是生物医学语言理解和推理基准（Biomedical Language Understanding and Reasoning Benchmark）的缩写，即为 BLURB

的命名规则，包括 13 个公开可用的数据集，涉及 6 个不同的任务。 

平（SOTA）。BioELECTRA 在 PubMed 和 PMC 全文文

章上进行了预训练，在临床数据集上也表现得非常好。

BioELECTRA 在 MedNLI 上取得 86.34%（准确率提高

1.39%）的新 SOTA 分值，在 PubMedQA 数据集上取得

分值为 64%（准确率提高 2.98%）。 

9. BioGPT: Generative Pre-trained Transformer for 

Biomedical Text Generation and Mining 

BioGPT：用于生物医学文本生成和挖掘的生成式预训

练转化器 

预训练的语言模型因其在通用自然语言领域的巨大成

功，在生物医学领域引起了越来越多的关注。通用语言

领域的预训练模型主要存在两个分支，即 BERT（及其

变体）和 GPT（及其变体），第一个分支已经在生物医

学 领 域 得 到 了 广 泛 的 研 究 ， 如 BioBERT 和

PubMedBERT。虽然在各种鉴别性的下游生物医学任务

上取得了巨大的成功，但由于缺乏生成能力，限制了其

应用范围。本文中提出了 BioGPT，一个针对特定领域

的生成式转换器语言模型，在大规模的生物医学文献上

进行了预训练。我们在六个生物医学 NLP 任务上评估了

BioGPT，并证明本文的模型在大多数任务上优于以往的

模型。特别在 BC5CDR，KD-DTI 和 DDI 的端到端关系

提取任务上分别取得 44.98%，38.42%和 40.76%的 F1 得

分，在 PubMedQA 上得到 78.2%的准确率，创造了一个

新的记录。我们关于文本生成的案例研究进一步证明了

BioGPT 在生物医学文献上的优势，即为生物医学术语

生成流畅的描述。代码可在 https://github.com/microsoft/ 

BioGPT 网址上找到。 

10. BioMegatron：Larger Biomedical Domain Language 

Model 

BioMegatro：大型生物医学领域语言模型 

针对生物医学领域语言模型大量涌现的这一现象，表明

在生物医学文本上预训练的语言模型在生物医学领域的

基线上比在通用领域文本语料（如维基百科和书籍）上

训练的语言模型表现更好。然而大多数工作并没有深入

研究影响每个领域语言应用的因素。此外，对特定领域

模型规模的研究也几乎没有。本文实证研究并评估了几

个可能影响领域语言应用性能的因素，如子词汇集、模

型大小、预训练语料库和领域转移。展示了在较大的领

https://github.com/microsoft/
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域语料库上训练的大型 BioMegatron 模型在基线上的一

致改进，有助于我们对领域语言模型应用的理解。在命

名实体识别、关系提取和问题回答的标准生物医学 NLP

基线上，展示了比以往最先进模型（SOTA）的明显改

进 。 模 型 检 查 点 和 代 码 可 在 https://catalog.ngc. 

Nvidia.com/?filters=&orderBy=weightPopularASC&query= 

和 https://github.com/NVIDIA/NeMo 获得。 

11. Bleu：a Method for Automatic Evaluation of Machine 

Translation 

Bleu：一种自动评估机器翻译的方法 

对机器翻译的人工评估往往是广泛而昂贵的。人工评估

可能需要几个月的时间才得以完成，且涉及到不能重复

使用的人力。本文提出了一种自动机器翻译评估方法，

该方法快速、廉价、与语言无关、与人工评估高度相

关，而且每次运行的边际成本很小。我们将这种方法作

为熟练的人类评判员的自动替补，在需要快速或频繁的

评估时替代他们。 

12. Considering the Possibilities and Pitfalls of Generative 

Pre-trained Transformer 3（GPT-3）in healthcare 

delivery 

探讨生成式预训练转化器 3（GPT-3）在医疗服务中的

可能性和隐患 

自然语言的计算机应用正变得越来越复杂，随着最近生

成式预训练转化器 3 的发布，可以被部署在由人与人之

间交互组成的医疗保健相关的背景中。然而，考虑将

GPT-3 和类似的应用程序用于与健康相关的环境，需要

对可能性和陷阱进行深思熟虑的探索。本文中我们简要

介绍了部署在电子医疗中关于高级自然语言处理应用的

一些机会和注意事项。 

13. Domain-Specific Language Model Pretraining for 

Biomedical Natural Language Processing 

用于生物医学自然语言处理的特定领域语言模型预训

练 

预训练大型神经语言模型如 BERT，已经在许多自然语

言处理（NLP）任务中取得了令人印象深刻的成果。然

而，大多数预训练工作都集中在通用领域的语料库上，

如新闻和网络。一个普遍的假设是，即使是特定领域的

预训练也可以从一般领域的语言模型中受益。在本文中

我们对这一假设提出了挑战，表明对于具有丰富未标记

文本的领域，如生物医学，从头开始预训练语言模型会

比持续预训练通用领域的语言模型带来更大受益。为了

促进这项调查，我们从公开的数据集中编制了一个全面

的生物医学 NLP 基准。我们的实验表明，特定领域的预

训练为广泛的生物医学 NLP 任务打下了坚实的基础，引

导了全面而先进的结果。此外，在对预训练和特定任务

微调的建模选择进行彻底评估时，我们发现一些常见的

做法对于 BERT 模型来说是不必要的，例如在命名实体

识别（NER）中使用复杂的标签方案。为了帮助加速生

物医学 NLP 的研究，我们已经为社区发布了最先进的预

训 练 和 特 定 任 务 的 模 型 ， 并 在 https://microsoft. 

github.io/BLURB 网址上创建了一个以本文中的 BLURB

基线（生物医学语言理解与推理基线）为特色的排行

榜。 

 

14. Engineering Education in the Era of ChatGPT：Promise 

and Pitfalls of Generative AI for Education 

ChatGPT 时代的工程教育：用于教育的生成式人工智

能的希望和陷阱 

工程教育正在不断发展，以跟上最新的技术发展，满足

工程行业不断变化的需求。这个领域中一个有前途的发

展是使用生成式人工智能技术，如 ChatGPT 对话代理。

ChatGPT 有可能提供个性化和有效的学习经验，为学生

提供定制化的反馈和解释，并为动手学习创造现实的虚

拟模拟。然而，重要的是也要考虑这项技术的局限性。

ChatGPT 和其他生成性人工智能系统只和它们的训练数

据一样好，可能会延续偏倚，甚至产生和传播错误信

息。此外，在教育中使用生成式人工智能会引起道德方

面的担忧，比如学生可能会不道德或不诚实地使用，以

及人类可能会因为技术而被裁员。虽然以 ChatGPT 为代

表的生成式人工智能技术的现状令人印象深刻，但也有

缺陷，这只是未来的一个预演。工程教育者必须了解这

项技术的影响，并研究如何调整工程教育生态系统，以

确保下一代工程师能够利用生成式人工智能提供的好

处，同时尽量减少任何负面影响。 

https://catalog.ngc/
https://microsoft/
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15. From Conversation to code：Microsoft Introduces its 

First Products Features Powered by GPT-3 

从对话到代码：微软推出首批由 GPT-3 支持的产品功

能 

在 Build 开发者大会上 ④，微软公布了由 OpenAI 开发的

强大自然语言模型 GPT-3 驱动的用户产品首批功能，这

将帮助用户在不需要知道如何编写计算机代码或公式的

情况下构建应用程序。 

GPT-3 将被整合到微软的 Power Apps 中，这是一个低代

码的应用开发平台，可以帮助没有或少有编码经验的人

——即“素人开发者”到具有深厚编程专业知识的职业

开发者建立应用，以提高企业生产力或流程。这包括审

查非营利性礼品捐赠的应用程序，在 COVID-19 期间管

理旅行或减少维护风力涡轮机所需的加班。 

例如，新的人工智能驱动的功能将允许构建电子商务应用

程序的员工使用对话式语言描述一个编程目标，如“找到

名称以‘孩子’开头的产品”。然后一个经过微调的

GPT-3 模型提供选择，将命令转化为微软的 Power Fx 公

式，即 Power 平台的开源编程语言，如“Filter（‘BC 

Orders’Left（‘Product Name’，4）=”Kids”）。 

微软表示，这是展示 GPT-3 如何在微软 Azure⑤上运行并

由 Azure 机器学习提供支持的首批实施方案之一，也是

其新的管理端点能力的首批内部使用方案之一，可以解

决企业规模上的实际业务需求。 

16. Gender and Representation Bias in GPT-3 Generated 

Stories 

GPT-3 生成文本中的性别和代表性偏倚 

使用主题建模和基于词库的词汇相似性，我们发现由

GPT-3 生成的故事表现出许多已知的性别定型观念。根

据 GPT-3 对提示中人物性别的认知，生成的故事描绘出

不同的主题和描述，女性角色更可能与家庭和外表相

关，并即使在提示中与高力量的动词相关，仍被描述为

比男性角色更缺少力量。我们的研究提出了这样的疑

问：在使用大型语言模型生成文本故事时，如何才能避

免无意识的社会偏倚。 

 
④ 由微软公司于 2021 年线上举办，其目的并非指定新的规则或创建成果，而是希望帮助开发者实现自己的创新。 
⑤ 微软 Azure 是微软的云平台，在中国通过授权给世纪互联由其代为运营，微软承诺中国版的公有云服务于全球版的公有云服务

提供一样的 SLA，可高达 99.95%。 

17. How Contextual are Contextualized Word 

Representations？Comparing the Geometry of BERT，

ELMo，and GPT-2 Embeddings 

语境化的单词表征是怎样的？比较 BERT，ELMo 和

GPT-2 嵌入的几何结构 

通过使用语境化的单词表征取代静态的单词嵌入，让许

多 NLP 任务得到了显著的改善。然而 ELMo 和 BERT 等

模型所产生的上下文表征到底有多大的关联？每个词是

否有无限多的特定语境表征，或者说词基本上是被分配

到有限数量的单词表征中的一个？首先，我们发现，所

有单词的语境化表征在语境化模型的任何一层都不是各

向同性的。虽然同一个词在不同语境中的表征仍然比两

个不同词的表征有更大的余弦相似性，但这种自身相似

性在上层要低得多。这表明上下文模型的上层产生更多

的上下文特定表征，就像 LSTM 的上层产生更多的任务

特定表征。在 ELMo，BERT 和 GPT-2 的所有层中，平

均来说，一个词的上下文表征中只有不到 5%的方差可

以用该词的静态嵌入来解释，这为上下文表征的成功提

供了一些理由。 

 

18. Implicit Bias in Healthcare Professionals：a Systematic 

Review 

有关医护人员内隐偏倚的系统性回顾 

背景：内隐偏倚是指在意识之外的联想，导致对一个人

基于无关特征（如种族或性别）的负面评价。本文研究

了医护人员对病人表现出内隐偏倚的证据。 

方法：检索了 PubMed、PsychINFO、PsychARTICLE 和

CINAHL 中 2003 年 3 月 1 日至 2013 年 3 月 31 日期间经

同行评审发表的文章。两名审稿人根据精确的内容和质
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量标准评估确定的论文的资格。对符合条件论文的参考

文献进行了审查，以确定更多符合条件的研究。 

结果：其中有 42 篇文章被确认为符合条件。17 篇文章

使用了内隐测量（15 篇为内隐联想测试，2 篇为潜意识

引诱），以测试医护人员的偏倚。25 篇文章采用了受试

者之间的设计，用小故事来研究病人的特征对医护人员

的态度，诊断和治疗决定的影响。第二种方法被包括在

内，尽管因被专门研究内隐认知心理学界认为是检测可

能存在内隐偏倚的一种方法，而不能脱离内隐态度。27

项研究考察了种族（或民族）偏倚；还调查了其他 10 中

偏倚，包括性别、年龄和体重。35 篇文章发现了医护人

员存在内隐偏倚的证据；所有调查相关性的研究都发现

内隐偏倚水平和较低的护理质量之间存在明显的正相

关。 

讨论：证据表明，医护人员表现出的内隐偏倚水平与更

广泛的人群相同。多种患者特征之间以及医护人员与患

者特征之间的相互作用揭示了内隐偏倚现象的复杂性及

其对临床医生与患者互动的影响。在本文的回顾中，最

有说服力的研究是结合了 IAT ⑥和测量实际治疗质量的

方法。相关证据表明，偏倚在某些情况下可能会影响诊

断和治疗的决定以及护理水平，但需要进一步调查。本

文还发现在一些被测试的特征中，公正性的规范与医护

人员接收公正性的程度之间有时可能存在着差距。 

结论：我们的研究结果强调了医护行业需要解决的内隐

偏倚在医疗保健中的作用。需要在实际的护理环境中进

行更多的研究，并在测试医疗保健中的内隐偏倚时采用

更多的同质性方法。 

19. Improving Language Understanding by Generative Pre-

Training 

通过生成式预训练提高语言理解能力 

自然语言理解包括如文本相关性分析、问答、语义相似

性评估和文档分类等一系列不同的任务。虽然大量的无

标签文本语料库很丰富，但用于学习这些特定任务的标

签数据却很稀少，这使得经过鉴别性训练的模型很难有

充分的表现。我们证明，通过在不同的无标签文本语料

库中对语言模型进行生成式预训练，然后对每个特定任

务进行鉴别性的微调，可在这些任务上取得巨大的受

益。与以往的方法相比，我们在微调的过程中利用了任

 
⑥ IAT 为内隐联想测验（Implicit Association Test），以反应时为指标，通过一种计算机化的分类任务来测量两类词（概念词和属

性词）之间自动化联系的紧密程度，继而对个体的内隐态度等内隐社会认知进行测量。 

务意识的输入转换来实现有效的转移，同时要求对模型

结构进行最小的改变。在广泛的自然语言理解基础上证

明了我们方法的有效性。我们的一般任务诊断模型优于

使用专门为每项任务设计的架构的鉴别性训练模型，在

所研究的 12 项任务中，有 9 项明显地改善了技术水平。

例如，我们在常识推理方面取得了 8.9%的绝对改进，在

问题回答方面取得了 5.7%的绝对改进，在文本关联方面

取得了 1.5%的绝对改进。 

20. Language Models are Few-Shot Learners 

语言模型是小样本学习者 

最近的研究工作表明，在许多的 NLP 任务和基线上，通

过对大型文本语料库进行预训练和特定任务的微调，可

获得巨大的收益。虽然在结构上通常与任务无关的，但

这种方法仍然需要几千或几万个样本用于特定任务的微

调数据集。与其相反的是，人类通常可以从几个例子或

简单的指令中完成一项新的语言任务，而目前的 NLP 系

统在很大程度上仍然难以做到这一点。本文展示了通过

扩大语言模型的规模，大大改善与任务无关的、少量的

性能，有时甚至达到可与之前最先进的微调方法相匹配

的竞争力。具体而言，我们训练了 GPT-3，一个具有

1750 亿个参数的自回归语言模型，比以往的任何非稀疏

语言模型多 10 倍，并测试了其在少数情况下的性能。对

于所有任务，GPT-3 的应用没有任何梯度更新或微调，

纯粹通过与模型的文本交互来指定任务和少量演示。

GPT-3 在许多 NLP 数据集上取得了强大的性能，包括翻

译、问答和 cloze 任务，以及一些需要即时推理或领域适

应的任务，如解读单词在句子中使用一个新词或进行 3

位数的运算。同时，我们也发现 GPT-3 在一些数据中的

小样本学习仍然困难，面临着与大型网络语料库训练有

关的方法学问题。最后我们发现 GPT-3 可以生成人类评

价者难以区分的新闻文章样本。讨论了这一发现和 GPT-

3 总体上的更加广泛的社会影响。 

21. Large Language Models Encode Clinical Knowledge 

为电子病历而生的大型语言模型 

大型语言模型（LLM）在自然语言理解和生成方面表现

出令人印象深刻的能力，但对医疗和临床应用的质量要

求很高。今天评估模型的临床知识尝试通常依赖于对有

限基准的自动评估。目前还没有一个标准来评估模型的
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预测和推理的广泛任务。为了解决这个问题，我们提出

了 MultiMedQA，一个结合了六个现有公开问答数据集

的基线，涵盖了专业体检、研究 和消费者查询以及

HealthSearchQA，新的在线搜索医学问题的自由回答数

据集。我们提出一个框架用于沿着多个轴线对模型答案

进行人工评估，包括事实性、精确性、可能的伤害和偏

倚。此外，我们还在 MultiMedQA 上评估了 PaLM（540

亿个参数的 LLM）及其指令调整的变体 Flan-PaLM。通

过结合是同提示策略，Flan-PaLM 在 MultiMedQA 的每

一个多选数据集（MedQA，MedMCQA，PubMedQA，

MMLU 临床题目）上都达到了最先进的准确率，包括在

MedQA（美国医学执照考试题目）上达到 67.6%的准确

率，超过之前最先进水平 17%以上。然而，人类评估揭

示了 Flan-PaLM 反应中的关键差距。为解决这个问题，

我们引入了指令提示调整，这是一种参数高效的方法，

可以使用一些范例将 LLM 与新的领域对齐。由此产生的

模型 Med-PaLM 表现令人鼓舞，但仍比临床医生差。表

明理解力、知识回忆和医学推理随着模型规模和指令提

示的调整而改善，这表明 LLM 在医学中的潜在效用。本

文的人类评估揭示了当今模型的重要局限性，加强了评

估框架和方法开发在为临床应用创造安全、有益的 LLM

模型方面的重要性。 

 

22. LinkBERT: Pretraining Language Models with 

Document Links 

LinkBERT：用文档链接预训练语言模型 

语言模型（LM）预训练可以从文本语料库中学习各种

知识，帮助下游任务。然而现有方法如 BERT，只对单

一文件进行建模，并没有捕捉到跨文件的依赖关系或知

识。在这项工作中，我们提出了 LinkBERT，一种利用

文档之间的链接（如超链接）的 LM 预训练方法。给定

一个文本语料库，我们将其视为一个文件图，并通过将

链接的文件放在同一语境中来创建 LM 输入。然后用两

个共同的自我监督目标对 LM 进行预训练：掩码语言建

模和我们的新建议文档关系预测。我们表明，LinkBERT

在两个领域的各种下游任务中的表现优于 BERT：通用

领域（在带有超链接的维基百科上进行预训练）和生物

医学领域（在带有引文链接的 PubMed 上进行预训

练）。LinkBERT 对多跳推理和少见的 QA 特别有效（在

HotpotQA 和 TriviaQA 上的绝对改进为 5%），而我们的

生物医学 LinkBERT 在各种 BioNLP 任务上设定了新的

技术状态（在 BioASQ 和 USMILE 上为 7%）。我们在

这个 https://github.com/michiya sunaga/LinkBERT 网址上

发布了预训练模型，LinkBERT 和 BioLinkBERT 的代码

和数据。 

23. Med-BERT：pretrained contextualized embeddings on 

large-scale structured electronic health records for 

disease prediction 

Med-BERT：在大规模的结构化电子健康记录上对疾病

预测进行情景化嵌入训练 

基于深度学习（DL）的电子健康记录（EHR）预测模型

在许多临床任务中提供了令人深刻的性能。然而这些模

型往往需要大量的训练队列来实现高精确度，这阻碍了

在训练数据有限的情况下采用基于 DL 的模型。最近由

转化器的双向编码器表示法（BERT）和相关模型在自

然语言处理领域取得了巨大的成功。BERT 在一个非常

大的训练语料库上的预训练产生了语境化的嵌入，可以

提高在较小数据集上训练的模型的性能。受 BERT 启

发，我们提出了 Med-BERT，将最初为文本领域开发的

BERT 框架调整到结构化的 EHR 领域。Med-BERT 是一

个在 28490650 名病人的结构化 EHR 数据集上预训练的

上下文嵌入模型。微调实验表明，Med-BERT 大幅提高

了预测的准确性，在两个临床上数据库的两个疾病预测

任务中，接收者操作特征曲线下面积（AUC）提高了

1.21-6.14%。特别是与没有 Med-BERT 的深度学习模型

相比，预训练的 Med-BERT 在具有小的微调训练集的任

务中训练的模型一样高的 AUC。我们相信，Med-BERT

将有利于具有小型本地训练数据集的疾病预测研究，减

少数据收集费用，并加快人工智能辅助医疗的步伐。 

24. On the Danger of Stochastic Parrots：Can Language 

Model Be Too Big？ 

论鹦鹉学舌的危险：语言模型会不会大而不实？ 

在过去三年中，NLP 工作的特点是开发和部署特别对英

语越来越大的语言模型。BERT，及其变体 GPT-2/3 以及
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其他等等，和最近的 Switch-C 通过架构创新和庞大规

模，推动了可能的边界。使用这些预训练模型和为特定

任务微调模型的方法，研究人员已经在一系列的任务上

扩展了技术水平，并通过英语的特定基准的排行榜来衡

量。本文中我们退一步提问：多大才算大？与这项技术

相关的可能风险是什么，有什么途径可以减轻这些风

险？ 

本文提供的建议包括：首先权衡环境和财务成本，将资

源投入到策划和仔细记录数据集上，而不是摄取网络上

的一切，开展预开发工作，评估计划的方法如何符合研

究和开发目标，并支持利益相关者的价值观，以及鼓励

研究方向超越越来越大的语言模型。 

25. Performance of ChatGPT on USMLE：Potential for AI-

assisted Medical Education Using Large Language 

Models 

USMLE 考试中 ChatGPT 的表现：使用大型语言模型

进行人工智能辅助医学教育的潜力 

我们评估了一个名为 ChatGPT 的大型语言模型在美国医

学执照考试（USMLE）中的表现，该考试由三个考试组

成：步骤 1，步骤 2CK⑦和步骤 3。ChatGPT 在没有任何

专门训练或强化的情况下，在所有三次考试中的表现都

达到或接近通过门槛的水平。此外，ChatGPT 在其解释

中表现出高水平的一致性和洞察力。这些结果表明，大

型语言模型可能有潜力协助医学教育，并可能协助临床

决策。 

 

26. Privacy-first Health Research with Federated Learning 

以联邦学习为基础的隐私优先健康研究 

在进行健康研究时，隐私保护是最重要的。然而研究往

往依赖于存储在集中式存储库中的数据，在进行分析时

 
⑦ USMLE 考试中步骤 2 分为 CK（Clinical Knowledge，临床知识）和 CS（Clinical Skill，临床技能）两个部分。 

可以完全接触到敏感的基本内容。联邦学习的最新进展

使得建立复杂的机器学习模型成为可能，这些模型以分

布式方式进行训练。这些技术有助于计算研究的终点，

使私人数据永远不会离开特定的设备或医疗系统。通过

在一组不同的单站点和多站点健康研究中显示，联邦模

型可以实现类似的准确性、精确性和可推广性，并导致

与标准的集中式统计模型相同的解释，同时实现更强的

隐私保护，且没有显著提高计算成本。这项工作是第一

次将现代和通用的联邦学习方法应用于临床和流行病学

研究—跨越联邦单位、模型架构、学习任务的复杂性和

疾病的范围。因此，使健康研究参与者能够克服以往的

矛盾点，保持对其数据的控制同时仍有助于推动科学的

发展。 

27. Publicly Available Clinical BERT Embeddings 

开源的临床 BERT 嵌入模型 

近 几 个 月 来 ，ELMo （ Peters 等人 ， 2018 ） 和 BERT

（Devlin 等人，2018）等语境词嵌入模型极大地提高了

许多自然语言处理（NLP）任务的性能。然而这些模型

在专业语料库（如临床文本）上的探索很少；此外，在

临床领域，还没有公开可用的预训练 BERT 模型存在。

在这项工作中，通过探索和发布临床文本的 BERT 模型

来满足这一需求：一个用于一般的临床文本，另一个专

门用于出院的总结。本文证明与非特定的嵌入相比，使

用特定领域的模型在三个常见的临床 NLP 任务上产生了

性能上的改进。这些特定领域的模型在两个临床识别任

务上的 表现不尽如人意，并认为这是去识别的源文本

和合成的非去识别任务文本之间差异的自然结果。 

28. Sparks of Artificial General Intelligence：Early 

experiments with GPT-4 

通用人工智能的火花：GPT-4 的早期实验 

由于大型语言模型（LLM）在各种领域和任务中表现出

非凡的能力，挑战着我们对学习和认知的理解，人工智

能（AI）研究人员一直以来在从事的开发和完善这类模

型的相关工作。由 OpenAI 开发的最新模型，GPT-4 是使

用前所未有的计算和数据规模来训练的。本文中报告了

我们对当时还在 OpenAI 的积极开发中 GPT-4 早期版本

的调查。我们认为，（这个早期版本的）GPT-4 是新一

批 LLM 的一部分（例如，与 ChatGPT 和谷歌的 PaLM
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一起），比以前的 AI 模型表现出更多的通用智能。讨论

了模型的提升能力和意义。证明除了对语言的掌握，

GPT-4 还能解决跨越数学、编码、视觉、医学、法律、

心理学等领域的新颖而困难的任务，而不需要任何特别

的提示。此外，在这些全部任务中，GPT-4 的表现都惊

人地接近人类水平，且大大超过了 ChatGPT 等以往模

型。鉴于 GPT-4 能力的广度和深度，我们认为可以合理

地将其视为人工通用智能（AGI）系统的早期（但仍不

完整）版本。在我们对 GPT-4 的探索中，特别强调发现

其局限性，并讨论了在向更深入和更全面的 AGI 版本迈

进时面临的挑战，包括可能需要追求一种超越单词预测

的新范式。最后，我们对最近技术飞跃的社会影响和未

来的研究方向进行了思考。 

 

29. Training Language Models to Follow Instructions with 

Human Feedback 

训练语言模型以遵循人类反馈的指令 

让语言模型变得更大并不意味着能更好地遵循用户的意

图。例如，大型语言模型可以产生不真实的、有害的或

根本对用户没有帮助的输出。换句话说，这些模型没有

与用户保持一致。本文展示了一个途径，通过人类反馈

的微调，在广泛的任务中使语言模型与用户的意图保持

一致。从一组标签员写的提示语和通过 OpenAI API 提交

的提示语开始，我们收集了一组标签员对所需模型行为

的演示数据集，使用监督学习对 GPT-3 进行微调。然

后，我们收集模型输出的排名数据集，利用人类反馈的

强化学习来进一步微调这个监督模型。我们将产生的模

型称为 InstructGPT。在人类对我们的提示分布评估中，

尽管参数少了 100 倍，但 1.3B 参数的 InstructGPT 模型

的 输 出 比 175B 的 GPT-3 输 出 更 受 欢 迎 。 此 外 ，

InstructGPT 模型显示了真实性的改善和有害输出生成的

减少，同时在公共 NLP 数据集上的性能回归最小。尽管

InstructGPT 仍然会犯一些简单的错误，但我们的结果表

明，利用人类反馈进行微调是使语言模型与人类意图相

一致的一个有希望的方向。 

30. Translating Radiology Reports into Plain Language 

using ChatGPT and GPT-4 with Prompt Learning：

Promising Results，Limitations，and Potential 

使用 ChatGPT 和 GPT-4 将放射学报告翻译成普通话的

提示性学习：有希望的结果，局限性和潜在性 

被称为 ChatGPT 的大型语言模型因其类似人类的表达和

推理能力引起了广泛的关注。在这项研究中，我们调查

了使用 ChatGPT 将放射学报告翻译成通俗易懂的语言，

供病人和医疗机构使用，以便其接收教育和改善医疗服

务。本研究在 2 月上旬收集了 62 个低剂量胸部 CT 肺癌

筛查扫描和76 个脑部MRI 转移筛查扫描的放射学报告。

根据放射科医生的评价，ChatGPT 可以成功将放射科报

告翻译成通俗易懂的语言，在 5 分制中平均得分为 4.27

分，有 0.08 处信息缺失，0.07 处信息错误。就 ChatGPT

提供的建议而言，都是一般性的相关建议，如保持对医

生的随访，密切关注任何症状，对于总共 138 个案例中

约 37%ChatGPT 根据报告中的发现提供了具体的建议。

ChatGPT 在回复中也呈现出一定的随机性，偶尔会出现

过度简化或忽略的信息，这可以通过更详细的提示来缓

解。此外，ChatGPT 的结果与新发布的大型模型 GPT-4

进行了比较，显示 GPT-4 可以显著提高翻译报告的质

量。我们的结果表明，在临床教育中利用大型语言模型

是可行的，还需要进一步开展研究以解决局限性，并最

大限度地发挥其潜力。 
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在美国医疗系统中运行和实施预训练的大型人工智能语言学模型：生成式预训练 
转化器 3（GPT-3）作为一种服务模式的前景 

Emre Sezgin1*，博士；Joseph Sirrianni1*，博士；Simon L Linwood2，工商管理硕士、医学博士 

1 阿比盖尔-韦克斯纳研究中心，全美儿童医院，哥伦布市，俄亥俄州，美国 

2 医学院，加州大学河滨分校，河滨市，加利福尼亚州，美国 

* 以上作者贡献相等 

摘要 

生成式预训练转化器模型由于其增强的能力和性能，最近大受欢迎。与许多现有的人工智能模型相比，生成式预训练转化器

模型可以在非常有限的训练数据下执行。生成式预训练转化器 3（GPT-3）是这个管道的最新版本之一，展示了对提示性语言的类

似人类的逻辑和智力反应。一些例子包括文章写作、回答复杂的问题、将代词与名词相匹配，以及进行情感分析。然而关于其在

医疗保健中的实施，特别是在操作化和在临床实践和研究中的使用方面，仍然存在问题。本文简要介绍了 GPT-3 及其功能，并通

过一个用例概述了其在临床实践中实施和操作的注意事项。实施方面的考虑包括：（1）处理需求和信息系统基础设施；（2）运

行成本；（3）模型偏倚；（4）评价指标。此外，还概述了以下三个推动美国医疗系统采用 GPT-3 的主要操作因素：（1）确保符

合健康保险流通和责任法案；（2）与医疗服务提供者建立信任；（3）建立更广泛的 GPT-3 工具的使用权。这一观点可以为医疗

保健从业人员、开发人员、临床医生和决策者提供信息，以了解集成在医院系统和医疗保健中的强大人工智能工具的使用情况。 

(JMIR Med Inform 2022;10(2): e32875) doi:10.2196/32875 

关键词：自然语言处理；人工智能；生成式预训练转化器；临床信息学；聊天机器人 

引言 

2020 年，OpenAI 公布了第三代语言生成模型，也就是所

谓的生成式预训练转化器 3（GPT-3）模型[1]。GPT-3 是一系列

通过使用转换器（Transformer）架构为理解和产生自然语言而

设计的大型预训练模型中最新的一个，转换器架构于 3 年前发

 
①此文于 2021 年初投稿，故文中时间为 3 年前。 

布 ①，与之前架构上建立的模型相比，大大改善了自然语言理

解任务的性能[2]。无论如何，GPT-3 的发展是引人注目的，因

为它导致了模型规模的大幅增加，其在 1 年内增加了 10 倍以

上，达到了 1750 亿个权重[1-3]。GPT-3 模型规模的增加使其大大

超过了先前的模型；将其语言能力推进到接近人类的水平；并

且在某些情况下，使其成为若干语言理解任务的最优选择[1]。 

文献精读 
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通常情况下，深度学习任务需要大量标记的训练数据。这

一要求通常限制了深度学习可以有效应用的任务。然而，随着

模型规模的扩大，GPT-3 与之前的模型相比，具有更强的能

力，可以进行所谓的少量学习（Few-shot Learning）、单次学

习 （One-shot Learning）和零 次学习 （Zero-shot Learning ）

[1,4]，以上这些学习方法涉及如何在明显数量较少的训练数据

上训练一个模型。在这些方法中，给模型一个任务的描述，如

果适用的话，还有少量的样本可用于学习，在数百到数千的样

本上进行为少量训练，在只有一个样本上进行为单次训练，在

只存在任务描述时进行零次训练。 

GPT-3 被设计为一个语言生成模型，专注于对输入的文本

产生相应的答复。尽管 GPT-3 可以用来处理更传统的机器学习

任务，如回答“是”或“否”的问题、将代词与名词相匹配，

以及进行情感分析[1]，但 GPT-3 的文本生成能力作为各种问题

的潜在解决方案引起了广泛关注，如创建增强型聊天机器   

人[5]、回答复杂问题、根据设计规范生成计算机代码[6]，以及

撰写新闻文章[7]。因此，在使用 GPT-3 进行各种文本生成应用

方面有很多研究和商业利益。文本框 1 在 3 个问答的案例中说

明了 GPT-3 的实力[8]。在这 3 个案例中，GPT-3 提供了类似人

类的逻辑和智力反应。但在医疗保健领域中应用 GPT-3 仍是一

个新兴的课题。 

大量的研究文章概述了在各种医院和医疗保健环境中整合

人工智能（AI）和机器学习模型的潜在机会[9-11]。然而，作者

也很快指出了部署此类解决方案所面临的许多开发和实施方面

的挑战，如缺乏透明度[11]、潜在的模型偏倚[9]和融资问题[10]。

GPT-3 的成功部署需要克服所有这些人工智能实施的标准障

碍，以及 GPT-3 本身带来的额外挑战[12]。在这个观点中，我

们通过一个案例来介绍 GPT-3 在医疗环境中的应用，并讨论

其在临床实践中的实施和操作注意事项。 

文本框 1. 生成式预训练转化器 3（GPT-3）的问答案例 

问与答 

 人类提出的问题：“美国的人类预期寿命为多少？” 

 GPT-3 产生的答复：“美国的人类预期寿命是 78 岁。” 

文本摘要 

 人为生成的提示：“木星是来自太阳的第五颗行星，也是太阳系中最大的行星。它是一个气体巨行星，质量为太阳

的千分之一，但却是太阳系所有其他行星质量总和的 2.5 倍。木星是夜空中肉眼可见的最明亮的天体之一，早在有

历史记载前，就已被古文明所熟知。以罗马神朱庇特命名。从地球上看，木星的亮度足以让其反射光投下可见的阴

影，而且是夜空中继月亮和金星之后平均第三亮的自然天体。” 

 GPT-3 产生的答复（以一个二年级学生的语气）：“木星是一个由气体组成的巨大行星。它非常大，非常明亮。它

是夜空中继月球和金星之后第三个最亮的物体。木星有许多卫星。其中一颗卫星比水星还大。” 

一个聊天机器人（讽刺的） 

 人类：“为什么天空是蓝色的？” 

 GPT-3 聊天机器人：“我不确定，我会问我的朋友谷歌” 
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图 1. GPT-3 用例（聊天机器人分诊和病人记录总结）。API：应用程序接口；EHR：电子健康记录；GPT-3：生成式预训练模型转化器 3。 

一个使用案例：医疗保健中的 GPT-3 

GPT-3 生成有意义文本的能力使其成为人机对话的理想工

具，特别是通过聊天机器人进行的对话。在我们的案例中，说

明了 GPT-3 在医院网络中的应用。在假设的案例中，医院正在

为入院的病人提供一个聊天机器人分诊机制，以减少诊所的开

销，并在 COVID-19 大流行期间提高护理的安全性和质量。聊

天机器人必须连接到医院网络，与要审查的分诊文本摘要服务

相结合，并存储在电子健康记录（图 1）。抛开这个工作流程

中的前端细节（图 1），这个案例概述了 GPT-3 作为卫生系统

的一项服务的典型实施情况。 

在这个例子中，分诊可以由病人或医院发起，以进行健康

筛查。前端应用通过一个聊天机器人机制进行操作，该机制可

以是患者门户应用、语音助手、电话或 SMS 短信。一旦建立连

接，医院系统就会通过收集病人的健康信息，并将其格式化为

可解释的 GPT-3 模型，从而制定 GPT-3 请求。在安全的医院网

络内，GPT-3 位于 EHR 之外，作为“GPT-3 即服务”平台提

供。应用编程接口实现了互操作性，并作为请求和响应的数据

传输的守门员。一旦收到请求，“GPT-3 即服务”平台将对数

据和请求进行预处理，分配需要完成的任务，以可解释的格式

生成输出，并将输出发送给用户。分配的任务类型取决于请

求，在我们的案例中，请求是回答问题、文本生成或在文化上

对应的语言翻译，以及文本总结。响应被送回 EHR 系统，然后

送到前端应用程序。在分诊结束时，类似于诊后总结，对话文

本被总结出来。为了减少阅读整个对话的额外临床负担，GPT-

3 对文本进行总结（类似于数字划线器）并将其存储在病人的健

康记录中。为了避免或解决潜在的偏见[12]、纠正错误与增加对

病人数据使用和模型的控制，可以通过在前端使用报告反馈机

制来实现人在环路模式[13]，或者在后端让临床团队监督医院

EHR 系统中的 GPT-3 整合过程。此外，文本中的错误更正和调

整可以用来微调 GPT-3 模型，以提高其准确性和有效性。 

为了能够在现实环境中执行这一用例，医疗保健从业人员

和决策者应考虑并解决以下操作和实施方面的挑战。 

实施方面的考虑 

处理需求和信息系统基础设施 

与更传统的人工智能模型不同，GPT-3 在内存需求方面要

大得多，而且计算量更大。用于模型训练和执行的专用硬    

件——无论是图形处理单元还是张量处理单元——都是可扩展

实现所必需的。对于任何医院系统来说，可能都需要对基础设

施进行额外的投资，以补偿处理需求。 

鉴于其规模、依赖性和硬件要求，GPT-3 解决方案可能需

要作为一项服务来运行。对于这种服务，医院系统需要向

GPT-3 解决方案服务提交一个服务请求，该服务将处理请求并

将结果返回给医院系统。图 1 中的医院本地网络显示了一个实

施的样本工作流程图。该设置需要在配置、联网和监控方面有

病人
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细致和大量的准备工作，以确保服务的可访问性并提供有意义

的价值。 

运行成本 

鉴于医院网络和 EHR 系统的现状，GPT-3 解决方案的整合

需要复杂的系统和高技术知识才能有效部署，且运行成本高

昂。为减轻 GPT-3 部署的负担，一个潜在的解决方案是与医院

系统内的云计算平台整合。许多云计算供应商提供运行此类模

型所需的专门硬件，并能轻松处理现成的网络和动态负载平

衡。这将减轻 GPT-3 部署的主要组件的负担；然而，外包的云

计算平台有可能增加运行成本。 

模型偏倚 

偏倚的几个来源可以在 GPT-3 驱动的解决方案中的不同

层面上表现出来。在模型层面，GPT-3 是在一个大型数据集

上训练的，该数据集有许多与种族和性别歧视刻板印象有关

的问题特征，因此，该模型学习了某些针对边缘化身份的偏

倚 [14,15]。这些偏倚存在于 GPT-3 中，在临床上可能是有害

的。Korngiebel 和 Mooney[12]强调了在卫生保健服务中使用

GPT-3 的风险，指出了 GPT-3 鹦鹉学舌[16]和肯定自杀意念的

具体例子[17]。 

除了 GPT-3 初始训练的固有偏见外，对医疗数据进行微调

也可能引入历史医疗数据中存在的无意识偏倚。实际的偏倚，

如对边缘化亚人群的测试不足，会影响基础临床数据，并在预

测模型的训练中引入偏倚[9]。此外，医护人员的内隐偏倚会影响

诊断和治疗，并反映在临床记录中[18]，如果用于微调 GPT-3，

将有可能影响所开发的模型。 

鉴于这些偏倚，在没有主动偏倚测试的情况下，部署

GPT-3 或任何其他可观的语言模型都是不明智的[15]。应制定明

确的流程来监测、报告和应对 GPT-3 预测可能产生的潜在偏

倚。这些机制将确保 GPT-3 能被有效地使用，而不对病人造成

伤害。在我们的用例中（图 1），我们还增加了一个人在环路

的机制，它可以授权控制、评估和训练协议，并产生可解释和

可管理的结果。 

评估指标 

除了物理实施外，部署 GPT-3 还有方法上的考虑。正如

Watson 等人[10]在学术医疗中心的模型部署调查中指出，临床效

用是机构的主要关注点。理解接受和解释模型结果的最佳方式

是成功部署的必要条件，理想情况下，应通过使用评估方法和

框架来跟踪和评估模型性能。 

对文本生成任务的评估，也就是 GPT-3 所要解决的任务，

这是众所周知的困难。标准指标，如预测灵敏度和阳性预测

值，并不能明确地反映文本生成的正确性，因为想法可以在文

本中以多种方式表达。更加专业的文本生成指标，如 BLEU

（双语评估研究）[19]和 METEOR（明确排序的翻译评估指

标）[20]，试图解释文本的变化，但仍然只在词的层面上检查

文本，而没有捕捉到根本含义。那些试图在文本评价中纳入文

本 意 义 的 方 法 ， 则 依 靠 其 他 黑 盒 深 度 学 习 模 型 来 产 生 数     

值[21]。依靠黑盒评价方法来评价黑盒模型并不能提高可解释

性。这样的方法只会导致整体信任度降低，从而降低模型被部

署的可能性。 

因此，需要一个针对卫生保健的文本生成任务的评估方法

和框架。在广泛采用 GPT-3 技术之前，需要开发更强大的方法

来评估医疗保健领域的文本生成任务。数据科学家、信息学

家、开发人员、临床医生和医疗保健从业人员必须合作制定评

估措施，以确保 GPT-3 的成功实施。 

操作方面的考虑：合规、信任和访问 

除了实施之外，还有 3 个主要操作因素推动 GPT-3 在医疗

领域的应用，具体如下： 

1) GPT-3 需要在符合《健康保险流通和责任法案》

（HIPAA）的情况下工作； 

2) 技术供应商需要赢得医疗机构的信任； 

3) 技术供应商应改善对该工具的使用（图 2）。 

与 GPT-3 类似，亚马逊 Alexa（Amazon.com Inc）语音助

手在 2014 年发布时，人们对其在医疗服务中的应用有着巨大

的热情。然而，在当时，Alexa 还不能合法的存储或传输私人

健康信息。亚马逊花了 5 年时间才符合 HIPAA 的要求，并能

与医疗服务提供者签署商业伙伴协议[22]。发布的 Alexa 技术数

量有限，仍有一长串其他 Alexa 技术在等待符合 HIPAA 标准。

这个例子表明，在将新技术纳入医疗保健方面，立法变更和法

规更新的进展缓慢，这表明应该尽早为 GPT-3 做出努力。如果

不符合 HIPAA 标准，GPT-3 在医疗领域的采用可能是一个错

误的开始[23]。然而，尽管 HIPAA 合规性可能不会立即实现，

但可能会逐步推进。GPT-3 是一个黑盒模型，这使 HIPAA 合

规过程变得复杂，因为与其他类型的程序化解决方案不同，其

更难破译数据是如何被模型内部处理的。然而，假设 GPT-3 在

未来可以部署，操作将从实施 GPT-3 的有限能力开始 [ 即存

储和传输数据，在特定硬件的防火墙后面运行（安全规则），

以及分析特定数据集或患者群（隐私规则）]。同时，需要进

一步的实践来优化适应 GPT-3 的支付模式，并寻求机会来满足
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美国食品和药物管理局对软件作为医疗设备的要求[24]，即在

临床应用中使用人工智能。 

除法律要求外，必须在患者、医疗机构和技术公司之间建

立信任，以采用 GPT-3[25]。技术公司通常声称他们有权使用客

户的数据来进一步改善他们的服务或实现额外的商业价值。此

外，临床医生对人工智能持怀疑态度的文化会给模型的可解释

性带来沉重负担，导致临床护理的信任度低于其他行业[10]。与

商业实施不同，GPT-3 需要明确讨论它将使用患者的数据做什

么和不做什么。医疗机构的数据管理委员会在与 GPT-3 签署服

务协议时，需要了解并适应这一点。鉴于 GPT-3 的黑盒性质，

在解读通过人在环路模型产生的评估报告和结果时，有必要采

取一种操作性的战略方法。 

接入也需要得到保证。训练像 GPT-3 这样的大型语言模型

可能需要花费数千万美元。因此，GPT-3 正在对接入的商业模

式进行创新。目前，GPT-3 由 OpenAI 私人控制，医疗机构可以

远程运行该程序，并按代币支付使用费（1000 个代币大约相当

于 750 个单词）[26]。2020 年 9 月，微软购买了 GPT-3 的独家授

权，并计划将其整合到其现有产品中。 

 

图 2. 生成式预训练转化器 3 的操作和实施考虑模型。IS：信息系统 

 

同样，一些公司已经在将 GPT-3 模型预测整合到他们的产

品中。然而，这种商业模式也限制了开放性的研究和开发，并

最终会限制改进，如翻译机制的提升和对话代理开发中的全包

式、公平驱动的方法。在这些早期阶段，开源的替代方案，如

GPT-J[27]，可能会帮助医疗保健开发商和机构评估运行的可行

性。在未来的迭代中，一旦在医疗环境中使用 GPT-3 的价值得

到保证，可及性的责任就可以委托给医疗和政府机构。这些机

构可以通过安全的云平台分发“GPT-3 即服务”平台，并建立

一个联合学习机制来运行分散的培训服务，同时为 GPT-3 模型

提供帮助[28]。这也将减少各个卫生系统在建设、培训和部署

自己的 GPT-3 平台时的负担，并降低成本。这些优势对低资源

环境下的医院尤其有利。 

 

 

结论 

在本文观点中，我们简要介绍了 GPT-3 及其功能，并通过

一个用例概述了其在临床实践中实施和操作的注意事项。在

Korngiebel 和 Mooney[12]对不现实的、现实的、可行的和现实

但具有挑战性的用例进行评述的基础上，我们提供了在临床实

践中实施和操作 GPT-3 的注意事项。我们相信，我们的工作可

以为医疗保健从业人员、开发人员、临床医生和决策者提供信

息，使他们了解整合到医院系统和医疗保健中的强大人工智能

工具的使用。 
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Abstract
Generative pretrained transformer models have been popular recently due to their enhanced capabilities and performance. In
contrast to many existing artificial intelligence models, generative pretrained transformer models can perform with very limited
training data. Generative pretrained transformer 3 (GPT-3) is one of the latest releases in this pipeline, demonstrating human-like
logical and intellectual responses to prompts. Some examples include writing essays, answering complex questions, matching
pronouns to their nouns, and conducting sentiment analyses. However, questions remain with regard to its implementation in
health care, specifically in terms of operationalization and its use in clinical practice and research. In this viewpoint paper, we
briefly introduce GPT-3 and its capabilities and outline considerations for its implementation and operationalization in clinical
practice through a use case. The implementation considerations include (1) processing needs and information systems infrastructure,
(2) operating costs, (3) model biases, and (4) evaluation metrics. In addition, we outline the following three major operational
factors that drive the adoption of GPT-3 in the US health care system: (1) ensuring Health Insurance Portability and Accountability
Act compliance, (2) building trust with health care providers, and (3) establishing broader access to the GPT-3 tools. This viewpoint
can inform health care practitioners, developers, clinicians, and decision makers toward understanding the use of the powerful
artificial intelligence tools integrated into hospital systems and health care.

(JMIR Med Inform 2022;10(2):e32875) doi: 10.2196/32875

KEYWORDS
natural language processing; artificial intelligence; generative pretrained transformer; clinical informatics; chatbot

Introduction
In 2020, OpenAI unveiled their third-generation language
generation model, which is known as the generative pretrained
transformer 3 (GPT-3) model [1]. This model was the latest in
a line of large pretrained models designed for understanding
and producing natural language by using the transformer
architecture, which was published only 3 years prior and
significantly improved natural language understanding task

performance over that of models built on prior architectures [2].
However, GPT-3’s development was remarkable because it
resulted in a substantial increase in the model’s size; it increased
by more than 10-fold in 1 year, reaching 175 billion weights
[1-3]. GPT-3’s increased model size makes it substantially more
powerful than prior models; propels its language capabilities to
near–human-like levels; and, in some cases, makes it the
superior option for several language understanding tasks [1].
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Ordinarily, deep learning tasks require large amounts of labeled
training data. This requirement usually limits the tasks to which
deep learning can be effectively applied. However, with its
increased model size, GPT-3 has an enhanced capability for
so-called few-shot, one-shot, and zero-shotlearning when
compared to prior models [1,4]. These learning methods involve
training a model on significantly smaller amounts of training
data. In these methods, the models are given a description of
the task and, if applicable, a handful of examples to learn from,
with few-shot training on only hundreds to thousands of
instances, one-shot training on only 1 example, and zero-shot
training on only the task description.

GPT-3 was designed as a language generation model, focusing
on producing appropriate text responses to an input. Although
it can be adapted to address more traditional machine learning
tasks, such as answering yes-no questions, matching pronouns
to their nouns, and conducting sentiment analyses [1], GPT-3’s
text generation capabilities have attracted much attention as a
potential solution for a variety of problems, such as creating
enhanced chatbots [5], answering complex questions, generating

computer code from a design specification [6], and writing news
articles [7]. As such, there is much research on and commercial
interest in using GPT-3 for a variety of text generation
applications. Textbox 1 illustrates the power of GPT-3 in 3
question and answer examples [8]. In 3 cases, GPT-3 provided
human-like logical and intellectual responses. However,
applying GPT-3 in health care is still an emerging topic.

A plethora of research articles have outlined the potential
opportunities for integrating artificial intelligence (AI) and
machine learning models in a variety of hospital and health care
settings [9-11]. However, the authors also quickly pointed out
the many development and implementation challenges to
deploying such solutions, such as the lack of transparency [11],
potential model biases [9], and financing [10]. A successful
deployment of GPT-3 would need to overcome all of these
standard barriers to AI implementation alongside the additional
challenges that GPT-3 itself introduces [12]. In this viewpoint,
we introduce the use of GPT-3 in the health care setting with a
use case and discuss implementation and operational
considerations for its use in clinical practice.

Textbox 1. Generative pretrained transformer 3 (GPT-3) question and answer examples.

Question and answer

• Human-generated question: “What is human life expectancy in the United States?”

• GPT-3–generated response: “Human life expectancy in the United States is 78 years.”

Text summary

• Human-generated prompt: “Jupiter is the fifth planet from the Sun and the largest in the Solar System. It is a gas giant with a mass one-thousandth
that of the Sun, but two-and-a-half times that of all the other planets in the Solar System combined. Jupiter is one of the brightest objects visible
to the naked eye in the night sky, and has been known to ancient civilizations since before recorded history. It is named after the Roman god
Jupiter. When viewed from Earth, Jupiter can be bright enough for its reflected light to cast visible shadows, and is on average the third-brightest
natural object in the night sky after the Moon and Venus.”

• GPT-3–generated response (a second grader’s language): “Jupiter is a huge planet made of gas. It is the fifth planet from the sun. It is very big
and bright. It is the third brightest object in the night sky after the moon and Venus. Jupiter has many moons. One of the moons is bigger than
the planet Mercury.”

A chatbot (sarcastic)

• Human: “Why is the sky blue?”

• GPT-3 chatbot: “I’m not sure. I’ll ask my friend Google.”

A Use Case: GPT-3 in Health Care
The power of meaningful text generation by GPT-3 makes it
an ideal tool for human-machine conversations, especially those
conducted via chatbots. In our case, we illustrate the use of
GPT-3 within a hospital network. In this hypothetical example,
the hospital is providing a chatbot triaging mechanism for

incoming patients to reduce the overhead at clinics and increase
the safety and quality of care during the COVID-19 pandemic.
The chatbot has to be connected to the hospital network,
combined with a triage text summary service that is to be
reviewed, and stored in the electronic health record (EHR;
Figure 1). Putting aside the front-end details in this workflow
(Figure 1), this use case outlines a typical implementation of
GPT-3 as a service within a health system.
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Figure 1. GPT-3 use case (chatbot triaging and patient note summarization). API: application programming interface; EHR: electronic health record;
GPT-3: generative pretrained transformer 3.

In this example, triage could be initiated by a patient or a
hospital to conduct a health screening. The front-end application
is operationalized through a chatbot mechanism over a front-end
application, which could be a patient portal app, voice assistant,
phone call, or SMS text messaging. Once a connection is
established, the hospital system formulates GPT-3 requests by
gathering patient health information and formatting this
information to be interpretable with the GPT-3 model. Within
the secure hospital network, GPT-3 is located outside of the
EHR and provided as the “GPT-3-as-a-Service” platform. The
application programming interface enables interoperability and
acts as a gatekeeper for the data transfer of requests and
responses. Once a request is received, the “GPT-3-as-a-Service”
platform preprocesses the data and requests, allocates the tasks
to be completed, produces outputs in an interpretable format,
and sends the outputs to users. The type of tasks allocated
depends on the requests, which, in our case, are question
answering, text generation or culturally appropriate language
translation, and text summarization. The response is sent back
to the EHR system and then to the front-end application. At the
end of triage, similar to the after-visit summary, the conversation
text is summarized. To reduce the additional clinical burden of
reading the whole conversation, GPT-3 summarizes the text
(similar to a digital scriber) and stores it in the patient's health
records. To avoid or address potential biases [12], correct errors,
and increase the control over patient data use and the model,
the human-in-the-loop model [13] can be implemented by using
a report back mechanism at the front end, or the clinical team
can be given oversight of GPT-3 integrated process in the
hospital EHR system at the back end. Furthermore, the error
corrections and adjustments in the text can be used to fine-tune
the GPT-3 model to increase its accuracy and effectiveness.

To be able to execute this use case in a real-world setting, health
care practitioners and decision makers should consider and
address the following operational and implementation
challenges.

Implementation Considerations

Processing Needs and Information Systems
Infrastructure
Unlike more traditional AI models, GPT-3 is considerably larger
in terms of memory requirements and is more computationally
intensive. Specialized hardware for model training and
execution—either graphics processing units or tensor processing
units—is required for a scalable implementation. For any
hospital system, additional investments for infrastructure to
compensate for processing needs could be required.

Given its size, dependencies, and hardware requirements, a
GPT-3 solution would likely need to be run as a service. For
this service, hospital systems would need to submit a service
request to the GPT-3 solution service, which would process the
request and return its results back to the hospital system. The
hospital local network in Figure 1 shows a sample workflow
diagram for such an implementation. Such a setup would require
diligent and significant provisioning, networking, and
monitoring to ensure that the services are accessible and provide
meaningful value.

Operating Cost
Given the current state of hospital networks and EHR systems,
the integration of GPT-3 solutions would require complex
systems and high technical knowledge for effective deployment
and be costly to operationalize. One possible solution to ease
the burden of GPT-3 deployments is integration with cloud
computing platforms within hospital systems. Many cloud
computing providers offer the specialized hardware needed to
run such models and can easily handle off-the-shelf networking
and dynamic load balancing. This would ease the burden of the
major components of GPT-3 deployment; however, outsourcing
cloud computing platforms can potentially increase the operating
cost.
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Model Bias
Several sources of bias can manifest themselves in a
GPT-3–powered solution at different levels. At a model level,
GPT-3 is trained on a large data set that has many problematic
characteristics related to racial and sexist stereotypes, and as a
result, the model learns certain biases against marginalized
identities [14,15]. These biases, which are present in GPT-3,
can be harmful in clinical settings. Korngiebel and Mooney [12]
highlight the risks of using GPT-3 in health care delivery, noting
specific examples where GPT-3 parrots extremist language from
the internet [16] and affirms suicidal ideation [17].

Aside from the inherent bias of GPT-3’s initial training,
fine-tuning on medical data could also introduce the
unintentional biases present in historic medical data. Practical
biases, such as the undertesting of marginalized subpopulations,
can influence underlying clinical data and introduce bias during
the training of predictive models [9]. Additionally, the implicit
biases of health care professionals can influence diagnoses and
treatments and are reflected in clinical notes [18], which, if used
to fine-tune GPT-3, would potentially affect the developed
model.

Given these biases, it would be unwise to deploy GPT-3 or any
other sizable language model without active bias testing [15].
Explicit procedures should be put in place to monitor, report,
and react to potential biases produced by GPT-3 predictions.
These mechanisms would ensure that GPT-3 can be used
effectively without introducing harm to the patient. In our use
case (Figure 1), we also added a human-in-the-loop mechanism,
which can mandate the control, assessment, and training
protocols and yield interpretable and manageable results.

Evaluation Metrics
Aside from physical implementation, there are methodological
considerations for deploying GPT-3. As Watson et al [10] notes
in their investigation of model deployment in academic medical
centers, clinical utility is a major concern for institutions.
Understanding the best way to receive and interpret model
results is imperative for a successful deployment, and ideally,
model performance should be tracked and assessed by using
evaluation methodologies and frameworks.

The evaluation of text generation tasks, that is, those that GPT-3
is designed to address, is notoriously difficult. Standard metrics,
such as prediction sensitivity and positive predictive value, do
not cleanly reflect correctness in text generation, as ideas can
be expressed in many ways in text. More specialized text
generation metrics, such as BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy) [19] and METEOR (Metric for Evaluation of
Translation with Explicit Ordering) [20], try to account for text
variation but still only examine text at a word level without
capturing the fundamental meaning. Methods that do try to
incorporate the meaning of text in text evaluation rely on other
black-box deep learning models to produce a value [21]. Relying
on a black-box evaluation method to evaluate a black-box model
does not increase interpretability. Such a method would only
result in lower trust overall and thus decrease the likelihood of
the model being deployed.

Health care–specific evaluation methods and frameworks for
text generation tasks are therefore needed. The development of
more robust methodologies for evaluating text generation tasks
in the health care domain is required before the significant
adoption of GPT-3 technology can be achieved. It is imperative
that data scientists, informaticists, developers, clinicians, and
health care practitioners collaborate in the development of
evaluation measures to ensure a successful implementation of
GPT-3.

Operational Considerations: Compliance,
Trust, and Access
In addition to implementation, there are 3 major operational
factors driving the adoption of GPT-3 in health care, as follows:
(1) GPT-3 needs to work in compliance with the Health
Insurance Portability and Accountability Act (HIPAA), (2)
technology providers need to earn trust from health care
providers, and (3) technology providers should improve access
to the tool (Figure 2).

Similar to GPT-3, there was huge enthusiasm to use the Amazon
Alexa (Amazon.com Inc) voice assistant in health care delivery
when it was released in 2014. However, at the time, Alexa was
not yet legally able to store or transmit private health
information. It took Amazon 5 years to become HIPAA
compliant and to be able to sign business associate agreements
with health care providers [22]. A limited number of Alexa
skills was released, and there is still a long list of other Alexa
skills waiting to become HIPAA compliant. This example shows
the slow progress of legislation changes and regulation updates
for including new technologies in health care, suggesting that
efforts should be put forward as early as possible for GPT-3.
Without HIPAA compliance, the adoption of GPT-3 in health
care can be a false start [23]. However, although HIPAA
compliance may not be immediate, it may be gradually
progressing. GPT-3 is a black-box model, which complicates
the HIPAA compliance process because unlike with other types
of programmatic solutions, it is harder to decipher how data are
processed internally by the model itself. However, assuming
that GPT-3 will be deployable in the future, operations will start
with implementing the limited capabilities of GPT-3 (ie, storing
and transmitting data, running behind the firewalls of specific
hardware [security rules], and analyzing a specific data set or
patient cohort [privacy rules]). In parallel, further practices are
needed to optimize the payment models for accommodating
GPT-3 and seek opportunities for satisfying the US Food and
Drug Administration’s requirements for software as a medical
device [24] with regard to using AI in clinical applications.

In addition to legal requirements, trust must be established
among patients, health care providers, and technology companies
to adopt GPT-3 [25]. It is common for technology companies
to claim the right that they can use their customers’ data to
further improve their services or achieve additional commercial
value. Additionally, the culture of skepticism toward AI among
clinicians can place a heavy burden on model interpretability
and result in lower trust in clinical care than in other industries
[10]. Unlike commercial implementations, GPT-3 needs to be
explicitly discussed in terms of what it will and will not do with
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a patient’s data. Health care providers’ data governance
committees need to be aware and comfortable when they sign
the service agreement with GPT-3. Given the black-box nature

of GPT-3, an operational strategic approach will be necessary
for interpreting the evaluation reports and outcomes that are
generated through the human-in-the-loop model.

Figure 2. A model of operational and implementation considerations for generative pretrained transformer 3. IS: information systems.

Access also needs to be ensured. Training large language models
like GPT-3 can cost tens of millions of dollars. As such, GPT-3
is innovating the business model of access. Currently, GPT-3
is privately controlled by OpenAI, and health care providers
can remotely run the program and pay for usage per token (1000
tokens are approximately equivalent to 750 words) [26]. In
September 2020, Microsoft bought an exclusive license to
GPT-3, with plans to integrate it into its existing products.
Similarly, a number of companies are already integrating GPT-3
model predictions into their products. However, this business
model also limits open-access research and development and
will eventually limit improvements, such as advancements in
translation mechanisms and all-inclusive, equity-driven
approaches in conversational agent development. In these early
stages, open-source alternatives, such as GPT-J [27], may help
health care developers and institutions assess operational
viability. In future iterations, once the value of using GPT-3 in
the health care setting is assured, the responsibility of
accessibility could be delegated to health care and government
agencies. Such agencies may distribute the
“GPT-3-as-a-Service” platform through secure cloud platforms

and establish a federated learning mechanism to run
decentralized training services while collaboratively contributing
to the GPT-3 model [28]. This would also reduce the burden
on individual health systems when it comes to building, training,
and deploying their own GPT-3 platforms and reduce costs.
These advantages are especially beneficial for hospitals in
low-resource settings.

Conclusion
In this viewpoint, we briefly introduce GPT-3 and its capabilities
and outline considerations for its implementation and
operationalization in clinical practice through a use case.
Building on top of Korngiebel and Mooney’s [12] remarks
toward unrealistic, realistic, feasible, and realistic but
challenging use cases, we provide consideration points for
implementing and operationalizing GPT-3 in clinical practice.
We believe that our work can inform health care practitioners,
developers, clinicians, and decision makers toward
understanding the use of the powerful AI tools integrated into
hospital systems and health care.
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