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01
大语言模型提示词工程原理



什么是大模型提示词

基本概念：给大模型提示
• 提示词是指传递到模型的指令或问题等信息也可以包括其他详细信息，如上下文、输入或样例等。

• 通过不同的提示词（Prompts）可以获得不同的结果，并且结果的质量与你提供的信息密切有关。

缺乏提示词描述大模
型无法理解你的意图

提示词帮助大模型按照你的
指令回答的你的问题



医学任务应用

面向患者的“AI”医生

疾病科普
疾病诊断
报告分析

……



医学任务应用

面向医生的智能助手 临床辅助诊断、科研资料检索、……



大模型的幻觉现象

基本概念
• 大模型幻觉（Hallucination）指模型生成看似合理但包含事实错误、逻辑矛盾或无法验证的内容

• 事实性幻觉：事实不一致（Factual Inconsistency），违背客观常识

• 事实捏造（Factual Fabrication），AI大模型凭空编造不存在的事实，且无法通过任何可靠来源验证。

在DeepSeek的界面上

输入“肺性脑病”，
结果出来的却是关于
“肝性脑病”的介绍



精准可控输出：通过提示技术，可以引导大模型生成

更精准、更符合需求的输出。

知识局限性突破：借助提示技术，大模型可以更好地

处理知识局限性问题，提升其在不同领域的应用价值。

解决“幻觉”问题：提示技术能够有效减少大模型的“幻觉”现

象（即“胡说八道”），提高输出的准确性和可靠性。

提示技术的重要性
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大语言模型提示词工程的基本原则



提示词类型：基于不同场景的设计



提示词场景1：双方都知道的情况

! !



提示词场景2： 你知道但AI不知道的情况

? !



提示词场景3： AI知道但你不知道的情况

! ?



提示词场景4： AI不知道你也不知道的情况

? ?



提示词设计原则归纳



提示词设计原则

[参考文献] Bsharat, Sondos Mahmoud, Aidar Myrzakhan, and Zhiqiang Shen. "Principled instructions are all you need 

for questioning llama-1/2, gpt-3.5/4.

基本概念
• 提示工程是一门新兴的技术，它关注如何通过精心设计的输入（提示）来引导大语言模型产生所需的输

出。一篇论文的研究者们发现，通过应用特定的提示原则，可以显著提高模型输出的质量和准确性。



提示词设计原则

[参考文献] Bsharat, Sondos Mahmoud, Aidar Myrzakhan, and Zhiqiang Shen. "Principled instructions are all you need 

for questioning llama-1/2, gpt-3.5/4.



提示词设计原则

[参考文献] Bsharat, Sondos Mahmoud, Aidar Myrzakhan, and Zhiqiang Shen. "Principled instructions are all you need 

for questioning llama-1/2, gpt-3.5/4.



提示词设计原则

[参考文献] Bsharat, Sondos Mahmoud, Aidar Myrzakhan, and Zhiqiang Shen. "Principled instructions are all you need 

for questioning llama-1/2, gpt-3.5/4.



提示词设计原则

[参考文献] Bsharat, Sondos Mahmoud, Aidar Myrzakhan, and Zhiqiang Shen. "Principled instructions are all you need 

for questioning llama-1/2, gpt-3.5/4.



提示词设计原则归纳

简洁就是力量
• 在与AI交互时，我们往往会不自觉地加入一些礼貌用语，比如"请"、"谢谢"等。然而，研究发现直接了当的指令往往

能够获得更好的结果。例如，与其说"请您能否解释一下量子力学的基本原理？谢谢！"，不如直接说"解释量子力学的

基本原理。"这种方式不仅节省了字数，还能让模型更专注于核心任务。

角色扮演：释放AI的创造力
• 给AI分配一个特定的角色可以极大地增强其输出的相关性和深度。这就是第16条原则的精髓。想象你需要了解19世

纪维多利亚时代的社会习俗。你可以这样提问："作为一位19世纪的英国贵族，描述一次典型的晚宴。"这样的提示会

引导模型从一个特定的视角出发，提供更加丰富和符合历史背景的描述。

思维链：透视AI的决策过程
• 第19条原则提到了结合思维链（Chain of Thought）和少样本提示的方法。这种方法不仅能够提高模型输出的质量，

还能让我们窥见AI的"思考"过程。
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少样本提示（Few-Shot Prompting）与医

学问题实操



零样本提示

基本概念
• 原理：经过大量数据训练并调整指令的大模型能够执行许多零样本任务。

• 我们无需提供任务和问题相关的样例让大模型学习，只需要明确指令即可获得准确的输出

简单的数学计算任务

简单的文本分类任务



少样本提示

基本概念
• 虽然大型语言模型展示了惊人的零样本能力，但它们在更复杂的任务上仍然表现不佳。

• 少样本提示可以作为一种技术，以启用上下文学习，我们在提示中提供演示以引导模型实现更好的性能。

可以从样例中学习任务要
求：“文本情感分类”

可以从样例中限制LLM回答任务时
的思考方式: “造中文例子”



少样本提示的作用

1. 任务定义与格式规范
• 这是最基本也最重要的作用。告诉模型：“请按照我展示的方式来完成”。

• 明确任务边界：一个模糊的指令如“处理文本”，模型不清楚具体要做什么。提供几个“原文 -> 

摘要”或“原文 -> 情感分类（正面/负面）”的例子，模型就立刻明白了任务类型。

• 规定输出格式：模型可以输出JSON、列表、Markdown表格、特定风格的诗句等。通过示例，你可

以精确地规定输出的结构和样式，确保结果的可解析性和一致性。

任务： 根据关键的影像学发现，生成一段符合放射科规范的描述文本。
少样本提示示例：
指令： 根据以下关键词，生成一份CT平扫报告的“影像所见”部分。要求描述有序（部位、大小、密
度、边界等），语言专业。
示例：
输入关键词： 肝脏，右叶，单发，低密度灶，直径2.1cm，边界清晰，无强化。
输出： 肝脏大小、形态正常，于右叶见一类圆形低密度灶，直径约2.1cm，边界清晰，密度均匀，增
强扫描各期均未见明显强化。肝内胆管无扩张。脾脏、胰腺、双肾未见明确异常。
请根据新的关键词生成： “右肺，上叶，磨玻璃结节，直径0.8cm，边缘欠光整，可见血管穿行”



少样本提示的作用

2. 激发上下文学习能力
• 大模型拥有强大的上下文学习能力。少样本示例实际上是为模型在上下文中创建了一个“微型训练集”。

• 无需微调，即时适应：你不需要为了一个新任务去重新训练或微调这个庞大的模型。仅仅通过几个例子，就能

让模型快速适应并完成它可能从未在原始训练集中见过特定格式的任务。

• 展示推理过程：对于复杂任务（如逻辑推理），你可以提供展示了逐步推理步骤的示例（和思维链结合）。这

能显著提升模型解决复杂问题的能力，让它“学会”如何思考，而不仅仅是给出答案。

少样本提示示例： 请仿照示例，对以下病例进行逐步推理分析。
示例病例：
输入： 患者，男性，65岁，突发右侧肢体无力伴言语不清2小时。有高血压病史10年。查体：BP 180/100mmHg，
神清，运动性失语，右侧鼻唇沟浅，右侧肢体肌力Ⅲ级。头颅CT未见明显出血。
推理过程：

1. 定位诊断： 突发神经系统局灶体征（右侧偏瘫、失语），指向左侧大脑半球皮层或皮层下。
2. 定性诊断： 急性起病，首先考虑血管性疾病。CT已排除脑出血，因此首要考虑缺血性脑血管病。
3. 病因分析： 患者有长期高血压病史，是脑小血管病和动脉粥样硬化的高危因素。需进一步检查明确是大

动脉粥样硬化型、心源性栓塞型或小动脉闭塞型。
4. 初步结论： 急性左侧大脑中动脉供血区脑梗死可能性大。

请分析新病例：
输入： 患者，女性，28岁，反复发作性头痛1年，呈搏动性，伴畏光、恶心，每次持续4-72小时，活动后加重，休
息可缓解。神经系统查体无阳性体征。



少样本提示的作用

3. 突破模型固有的风格或偏见
• 风格迁移：如果你想让模型用莎士比亚的风格写邮件，或者用童谣的风格解释概念，几个鲜明的例子比

文字描述指令有效得多。

• 减轻偏见/纠正倾向：模型的训练数据可能导致其有某种默认倾向。例如，默认用正式语气。通过提供几

个口语化、幽默的示例，你可以更轻松地将输出“拉”到你想要的风格上。

任务： 将同一种医学知识，用两种完全不同的风格表达。
少样本提示示例：

指令： 请根据示例，将以下医学术语或诊断用两种方式解释：1）给专科医生；2）给普通患者。
示例：
术语： “2型糖尿病”
给医生的解释： 一种以胰岛素抵抗为主伴进行性胰岛素分泌不足的代谢性疾病，核心病理生理机
制涉及骨骼肌、肝脏和脂肪组织的胰岛素信号通路障碍。
给患者的解释： 您的身体对一种叫“胰岛素”的降糖激素反应不灵敏了，同时身体生产它的能力
也在下降，导致血糖升高。这主要和遗传、年龄、肥胖及生活方式有关。

请解释新术语： “心房颤动”



少样本提示的作用

4. 提高输出的可靠性和一致性
• 减少随机性：对于零样本提示，模型的输出可能每次都有波动。提供了明确的示例后，模型会锚定这些

示例的特征，输出的变化性会降低，结果更可预测。

• 处理模糊性：当用户请求可能存在歧义时（例如，“分析这个产品评价”是分析情感、提取特性还是总

结？），示例可以消除歧义，确保模型每次都执行同一种分析。

指令： 我们的系统评价主题是：“PCI术后使用替格瑞洛对比氯吡格雷对主要心血管不良事件的影
响”。请根据以下示例，判断新的摘要是否应被纳入。只回答“纳入”或“排除”
PICO标准：
P: PCI术后患者； I: 替格瑞洛； C: 氯吡格雷； O: MACE（主要心血管不良事件）
示例1：

摘要： “一项回顾性研究，比较了冠状动脉旁路移植术患者使用…”

判断： 排除（P不符，是CABG患者，非PCI）
示例2：

摘要： “随机对照试验：在ACS并行PCI的患者中，比较替格瑞洛与氯吡格雷的1年全因死亡率…”

判断： 纳入（PICO全部符合）
请判断新摘要： “研究氯吡格雷抵抗患者，换用替格瑞洛后血小板抑制率的变化…”



少样本提示的机制和实践建议

背后的机制
• 理解其作用后，可以看看它为何有效：

• 模式识别与模仿：大模型本质上是模式匹配的专家。少样本示例为它提供了需要匹配的“模式模

板”。模型识别出输入和输出之间的映射关系，并在新输入上应用这种关系。

• 激活相关参数：提示中的示例会激活模型中与示例任务相关的神经网络权重和知识路径，使其进入

执行该任务的最佳状态。

最佳实践与注意事项
• 示例质量高于数量：2-3个清晰、典型、高质量的示例，远胜于10个平庸或矛盾的示例。

• 示例的一致性：所有示例应遵循相同的逻辑和格式。不一致的示例会让模型困惑。

• 相关性与多样性：示例应与你的目标任务高度相关，同时最好能覆盖任务可能的不同情况（如分类任务

中正负面的例子都要有）。



少样本提示实操：医学定义与分类

请根据以下示例，回答后续问题。

示例1：

问：什么是心肌梗死？

答：心肌梗死是冠状动脉血流急剧减少或中断，导致心肌缺血坏死的一种急性临床综合征。主要病因包

括动脉粥样硬化斑块破裂、血栓形成。典型症状为胸骨后压榨性疼痛，可放射至左肩、下颌。

示例2：

问：什么是糖尿病酮症酸中毒？

答：糖尿病酮症酸中毒是胰岛素绝对或相对不足引起的急性代谢并发症，特征为高血糖、酮症和代谢性

酸中毒。常见诱因包括感染、胰岛素治疗中断。

问：什么是急性胰腺炎？

目标：让模型学会用标准格式解释医学术语。



少样本提示实操：症状→鉴别诊断

请参考以下临床推理示例回答问题：

示例1：

问：患者是45岁男性，突发右上腹剧痛，向右肩放射，伴发热、恶心。

答：1. 定位症状（右上腹）：肝胆系统、右肾、右肺底、肠

2. 关键特征（剧痛、放射、发热）→ 急性炎症/梗阻

3. 鉴别诊断：

   - 急性胆囊炎（常见于中年，发热+右上腹痛）

   - 胆石症（疼痛放射至右肩）

   - 急性胰腺炎（常伴恶心，但疼痛多在上腹中部）

   - 右肾结石（可放射，但多伴血尿）

4. 建议检查：腹部超声、血常规、肝功能

问：患者是28岁女性，发热、关节痛、面部蝶形红斑2周

目标：引导模型模拟临床思维，列出鉴别诊断并简要说明依据。



少样本提示实操：医患沟通

以下是医生向患者解释检查结果的示例：

示例1：

问：如何向患者解释“血脂升高”？

答：您的血液中脂肪物质（如胆固醇）偏高。这就像水管里杂质多了，容易堵塞血管，长期可能增加心

脏病或中风风险。建议控制饮食、增加运动，必要时用药。

示例2：

问：如何解释“幽门螺杆菌阳性”？

答：您的胃里检测到一种叫幽门螺杆菌的细菌，它可能引起胃炎、溃疡。不治疗可能长期影响胃健康。

治疗通常用抗生素+抑酸药，疗程1-2周。

问：如何向患者解释“肺结节”？

目标：让模型学会用通俗语言解释医学信息。。



少样本提示实操：诊断报告生成

请根据以下示例格式生成报告：

示例：

【病史】60岁男性，吸烟史，咳嗽、痰中带血2月。

【影像所见】CT示右肺上叶3cm肿块，分叶状，伴毛刺征。

【印象】右肺上叶占位，高度怀疑原发性肺癌（周围型）。

【建议】支气管镜活检、全身分期评估。

新病例：

【病史】45岁女性，乳腺癌术后2年，近期背痛。

【影像所见】胸椎MRI示T6椎体信号异常，增强后强化。

请生成报告。

目标：引导模型生成结构化报告。



少样本提示的局限性

即使提供了许多样例，
但是大模型依然学不会
数学计算这一类复杂的
任务。那么有什么办法
可以更好的教会大模型

复杂任务呢？



04
链式思考（CoT）与医学问题实操



CoT:链式思考(Chain-of-Thought)

基本概念
• 原理：要求模型分步骤推理，逐步得出结论。

• 应用场景：数学解题、逻辑推理、复杂问答等，符合人的思维路径。

• 分类：零样本CoT（直接推理） vs. 少样本CoT（提供推理示例）。

通过引导模型尝试逐步
思考，得出正确答案



CoT:链式思考(Chain-of-Thought)

零样本（直接推理）

少样本（提供推理样例）



自我一致性提示

基本概念
• 其想法是通过少样本 CoT 采样多个不同的推理路径，并使用生成结果选择最一致的答案。

• 这有助于提高 CoT 提示在涉及算术和常识推理的任务中的性能。

类似于“投票机制”多个
专家用不同思路共同回答
一个问题，少数服从多数



思维树（Tree of Thoughts, ToT）

基本概念
• 原理：扩展CoT，生成多路径推理树，选择最优路径。

• 关键步骤：生成→评估→回溯→决策

• 应用场景：开放式问题，如创意生成、策略规划、复杂疾病诊断

思维树思想概括
• 假设三位不同的专家来回答这个问题

• 所有专家都写下他们思考这个问题的
第一个步骤，然后与大家分享。

• 然后，所有专家都写下他们思考的下
一个步骤并分享。

• 以此类推，直到所有专家写完他们思
考的所有步骤。

• 只要大家发现有专家的步骤出错了，
就让这位专家离开。



思维树（Tree of Thoughts, ToT）

“算24点游戏”
• 游戏规则：游戏规则会给出四个数字，玩家需要通过加、减、乘、除以及括号的组合，让这四个数字运

算出结果为24。

• ToT 完成算 24 的游戏任务不断搜索可能的答案，每步思维的候选项都要求 LLM 给出能否得到 24 的

评估：“sure/maybe/impossible”（一定能/可能/不可能） 。

• 目的是得到经过少量向前尝试就可以验证正确（sure）的局部解，基于‘太大/太小’的常识消除那

些不可能（impossible）的局部解，其余的局部解作为‘maybe’保留，进行后续搜索



CoT实操：医学导诊

目标: 根据患者提供的描述给患者提供导诊建议。

不含CoT的提示词：“请根据患者生成对应的导诊建议，患者描述：xxxx”

包含CoT的提示词：“请根据患者生成对应的导诊建议，分析时请参考以下步

骤逐步推理。 

1、提取关键症状：提取患者描述中提到的关键症状 

2、分析可能原因：分析可能导致症状的原因

 3、排除法：排除不可能的症状原因

 4、初步判断：病情进行初步判断和总结 

患者描述：XXXX”

结合下一页PPT给出的描述进
行问答实操，比较有无CoT描
述提示词对应的输出结果差异



CoT实操：医学导诊实操样例

患者描述1：“我身上长了一些红色的疹子，特别痒，主要集中在手臂和腿上。这

两天吃了海鲜，不知道是不是过敏。”

患者描述2：“我肚子疼已经两天了，主要是右下腹，疼得越来越厉害，还有点发

烧，昨天体温是37.8℃。”

患者描述3：“我咳嗽已经三周了，主要是干咳，晚上特别严重，影响了睡眠。没

有发烧，也没有痰。”

患者描述4：“我最近几天感觉胸口闷，尤其是活动后，休息一会儿会好一些。没

有明显的疼痛，但总觉得不舒服。”

患者描述5：“我最近几天一直头痛，尤其是太阳穴附近，感觉像针扎一样。早上

起来特别严重，还伴有恶心，但没有发烧。”



检索增强生成（RAG）技术
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传统大模型（或通用大模型）天生的知识短板

知识短板
• 一是知识有“保质期”，喂给它的训练数据之后出现的新信息它全都不知道；

• 二是知识有“边界”，对于没学过的专业内容、隐私数据等（例如医院患者信息）内容根本无法回应。



检索增强生成（RAG）技术

基本概念
• 结合外部知识库：通过检索外部知识库，增强模型的生成结果。

• 提升事实准确性：减少模型的“幻觉”现象，确保输出内容的准确性和可靠性。

通过给大模型提供背景知
识作为参考可以提高大模

型的回答的准确性



RAG检索

基本概念
• 结合外部知识库：通过检索外部知识库，增强模型的生成结果。

• 提升事实准确性：减少模型的“幻觉”现象，确保输出内容的准确性和可靠性。

1. 创建资料库
2. 查资料
3. 带着资料问问题



RAG检索



RAG核心概念: 数据准备

 明确数据来源: 

• 你需要从哪里采集数据？网页？文

档？数据是否需要定期更新等

做好数据治理：

• 数据来源是否合规？

• 数据是否需要脱敏处理？

• 数据内容是否需要分级存储或分类？

 保证数据质量：

• 数据是否多样化？

• 数据是否包含大量噪声信息？

• 数据是否重复、冗余或无意义？

Step1：数据采集与预处理

处理后的结构化文档通常由以下两部

分组成：

• content：文档正文内容

• metadata：文档的附加信息（文件

名、来源路径、页码、文件类型等）

Step2：数据清洗与结构化 Step3：文档切片与嵌入



RAG核心概念: 数据检索-检索前优化

检索优化
• 原问题改写：通常在检索知识库之前，会需要调用大模型，结合上下文对用户的问题进行改写和优化。

• 问题拆分：将单个查询拓展为多个相关的问题进行查询，从而丰富上下文内容的多样性和覆盖范围。

# 原始对话

Q: 请给我推荐一门编程语言

A: python

Q: 我该如何开始？

----

# 说明

如果直接使用"我该如何开始"去检索知识库

显然效果是很不好的

# 基于上下文进行问题改写

Q: 我应该如何开始学习python?

# 用户问题

Q: 我想学习PYTHON

# 利用LLM改写问题

Q1: 如何高效掌握Python编程？

Q2: 学习Python的最佳路径是什么？

Q3: Python入门教程推荐有哪些？

Q4: 从零开始学Python应该怎么做？

Q5: Python编程技能提升方法有哪些？

-----

使用改写后的5个问题，分别检索知识库得到5组不同的检索结果,最

终再通过大模型把5种结果进行筛选合并生成最佳答案



RAG核心概念: 数据检索-检索策略

检索策略
• 关键词检索：使用检索词对分段原文或者分段标签进行模糊匹配查询。

• 语义检索：通过把检索词和待检索文章都转换成向量(文本嵌入)后再进行检索。

• 混合检索：简单来说就是分别使用全文检索和语义检索得到结果，再通过一定的策略进行结果聚合。

• 重排序：分别使用各种策略检索得到结果。然后通过重排序进行优中选优。

• 有点像足球世界杯，先通过小组赛进行海选（各种策略分别进行海选召回），然后各个小组的优胜

者再进行淘汰赛决出冠军（重排序）。



RAG核心概念: LLM生成

提示词构建和LLM响应生成
• 提示词构建：获取相关文本块后，RAG会将我们的初始查询与这些上下文信息巧妙地融合，构建出一个

丰富和内涵丰富的LLM提示词。

• 这一步的目标是为LLM提供充分的信息来源，引导其生成满足您需求的高质量响应。

• LLM响应生成：丰富的提示被输入LLM后，模型会综合考虑查询本身使得RAG系统的输出不仅信息丰富

翔实，还与我们的具体查询高度相关，从而大大提高了可解释性和可信赖性。

检索到的信息怎么用：

• RAG 不能只是拿到数据，还得理解怎么整合进回

答里

你的具体需求是什么:

• RAG 不能靠猜，你得明确告诉它方向

 推理逻辑该怎么走：

• RAG 需要知道该怎么组织信息，避免胡编乱造

想让 RAG 真的靠谱，

你的提示词里得精准
传达 3 件事

请参考下列知识回答给定的问题：
{{知识}}

{{问题}}



RAG常见范式：朴素RAG



RAG常见范式：高级RAG



RAG常见范式：模块化RAG



RAG常见范式：图RAG

[1] https://mp.weixin.qq.com/s/zycHQZdUZNOS5_waeUqHYw



RAG常见范式：智能体RAG

[1] https://mp.weixin.qq.com/s/zycHQZdUZNOS5_waeUqHYw



RAG常见范式对比和选择

[1] https://mp.weixin.qq.com/s/zycHQZdUZNOS5_waeUqHYw



RAG应用场景举例

场景 1：文献综述 场景 2：临床决策支持 场景 3：科研助手

…….



基础RAG实操



传统的RAG的局限性

传统RAG的局限性
• 将检索文档基本视为独立的、非结构化的信息块。

• 如果答案需要综合多个文档的信息或理解关系，模型必须在生成过程中自行完成这项繁重工作

• RAG检索通常基于语义相似性。

• 它找到相关段落，但本质上不理解内容的含义或一个事实如何与另一个事实相关

• 没有内置的推理机制或确保检索数据一致性的机制

• LLM只是获得一堆文本，并尽力将其编织在一起。

传统RAG只是找到尽量相关的文字，
但是需要LLM对这些文字之间的关联

进行推理和逻辑整合，面对复杂问题
LLM可能很难将这些知识连贯组织在

一起得到正确答案

引入知识图谱（即实体
及其关系的网络）作为

推理的支架



知识图谱

基本概念
• 知识图谱是一种用图模型来描述知识和建模世界万物之间的关联关系的技术方法。

• 知识图谱由节点和边组成：

• 节点可以是实体，如一个人、一本书，或是抽象的概念，如人工智能、大模型；

• 边可以是实体的属性，如姓名、书名，或是实体之间的关系，如朋友、配偶。



知识图谱核心构成要素

知识图谱三要素
• 实体（Entities）：图中的节点，代表真实世界中的事物、概念等（如人、地点、物品、概念、类别）

• 关系（Relations）：实体之间的连接或联系，描述实体之间的互动

• 属性（Attributes）：描述实体或关系的特征信息，如一个实体的具体属性值。



知识图谱的关键技术

关键技术
• 如何理解知识=>知识表示学习：

• 知识是人类在认识和改造客观世界的过程中总结出的客观事实、概念、定理和公理的集合。

• 知识具有不同的分类方式，例如按照知识的作用范围可分为常识性知识与领域性知识。

• 知识表示是将现实世界中存在的知识转换成计算机可识别和处理的内容，是一种描述知识的数据结

构，用于对知识的一种描述或约定。

• 如何抽取知识=>自然语言处理（NLP）：

• 为知识抽取提供核心技术支撑，可实现从非结构化文本数据中挖掘结构化知识的目标；

• 如何检索知识=>图计算算法：

• 用于挖掘知识图谱中的深层关联信息,便于快速检索相关知识，典型算法包括最短路径算法、社区发

现算法、链路预测算法等；



知识图谱的关键特征

知识图谱关键特征
• 知识图谱将数据结构化为图形，而不是表格或孤立文档。这意味着信息以固有地捕获连接的方式存储。

一些关键特征包括：

• 灵活性：可以通过添加新类型的关系或实体的新属性轻松进化以适应新知识，而无需颠覆整个系统。

• 语义性：可以表示上下文内容之间的关联，每条边都有含义，可以遍历图并检索有意义的推理链。

• 支持多跳查询：图数据库可以遍历邻居，然后邻居的邻居，依此类推来找到两个实体之间的关联。



知识图谱对AI系统的优势

知识图谱对AI系统的优势
• 知识图谱的结构对AI系统来说是一个福音，特别是在RAG上下文中。由于事实是链接的，LLM可以获得

相关信息的网络，而不是孤立的片段。这意味着：

• 更好的上下文消歧：例如，如果问题提到"美洲虎"，图可以通过关系澄清它是指汽车还是动物，提

供仅文本通常缺乏的上下文。

• 使用"连接"或遍历收集相关事实：而不是单独的段落，图查询可以提供所有相关信息的连接子图，

为模型提供预连接的拼图而不是单独的片段。

• 确保一致性：例如，如果图知道产品X有部分A和部分B，它可以可靠地只列出这些部分，不像文本

模型可能会产生幻觉或遗漏信息。图的结构化特性允许事实的完整和正确聚合。

• 通过追踪用于得出答案的节点和边提供可解释性，允许清晰的推理链和通过引用事实增加信任。



图RAG(Graph RAG)

当回答需要跨越多个文档、通过共享
实体关联信息时，GraphRAG 可以沿

着知识图谱的找到相关节点，实现信
息的多跳推理整合。使其善于回答复
杂的问题、总结大型语料库的主题



知识图谱核心构建流程

构建知识图谱6大步骤



知识图谱核心构建方式分类

自顶向下
• 定义本体（Ontology/Schema）：专家先人工设计好知识图谱的模式层。定义好有哪些类（如：人物、

电影、导演）、哪些属性（如：出生日期、票房）以及哪些关系（如：执导、主演）。

• 数据填充：基于定义好的结构，从结构化数据库、维基百科信息框或人工标注的数据中，将具体的实体
实例填入对应的槽位。

• 自顶向下思路构建的图谱精度较高但范围固定常用于地理、医药、金融学等特定领域的知识图谱构建。



知识图谱核心构建方式分类

自顶向下
• 信息抽取：直接从海量的非结构化文本（新闻、网页、百科全文）中，利用NLP技术（命名实体识别

NER、关系抽取RE）提取出大量的实体和关系三元组。此时不考虑全局结构。

• 知识融合与归纳：将抽取出的杂乱数据进行清洗、对齐（实体消歧），然后通过聚类、统计等方法，自

动发现频繁出现的模式，从而归纳出Schema。

• 自底向上构建的知识图谱范围灵活但精度较低，适用于通用知识图谱构建，例如谷歌、百度等搜索引擎

的知识图谱构建。



构建步骤（示例）



构建步骤（示例）



构建步骤（示例）



构建步骤（示例）



构建步骤（示例）



构建步骤（总结）



知识图谱RAG应用案例介绍：NRAG

[1] Tian H, Liu Y, Dai X, Dong X, Yu J, Wei W, Wang B, Zhou X. NRAG: A Knowledge-Enhanced LLM Framework for Interpretable Neurosurgical Disease Diagnosis in 
Outpatient and Emergency Settings. IEEE J Biomed Health Inform. 2025 Nov 28;PP. doi: 10.1109/JBHI.2025.3638444. Epub ahead of print. PMID: 41313699.

1. LLM-KG融合框架：通过问答形式整合医学知识图谱和

大语言模型，实现可解释的诊断推理。

2. 神经外科问答数据集：本研究构建了专门为神经外科疾

病诊断设计的新型问答数据集，它包含强调可解释性的

注释，使其更适合医学知识推理和临床决策场景。

3. 卓越的实验性能：实证评估表明，NRAG在门诊部数据

集上取得了优异性能（F1分数=0.8112），超越了通用开

源大语言模型（如ChatGPT、DeepSeek）和专业医疗

大语言模型。专家评估和案例分析进一步证实，NRAG

的诊断建议为神经外科实践提供了有临床意义的指导。



知识图谱RAG应用案例介绍：NRAG-关键技术架构

[1] Tian H, Liu Y, Dai X, Dong X, Yu J, Wei W, Wang B, Zhou X. NRAG: A Knowledge-Enhanced LLM Framework for Interpretable Neurosurgical Disease Diagnosis in 
Outpatient and Emergency Settings. IEEE J Biomed Health Inform. 2025 Nov 28;PP. doi: 10.1109/JBHI.2025.3638444. Epub ahead of print. PMID: 41313699.

利用信息提取和实体链接技术，从输

入数据（例如电子病历）中快速识别

患者的症状表现。

• 对所有文本内容进行严格筛查，移

除任何可识别的个人信息

• 通过预处理步骤构建高质量结构化

数据集

• 整个工作流程遵守伦理指南

第一步：关键信息识别

采用NLP技术（BERT-CRF、BERT-

BiLSTM-CRF）从电子病历中提取症状、

疾病、用药等实体；对提取的实体进行标
准化处理，形成症状集合（S）和疾病集合
（D），构建归一化的症状-疾病映射关系。



知识图谱RAG应用案例介绍：NRAG-关键技术架构

[1] Tian H, Liu Y, Dai X, Dong X, Yu J, Wei W, Wang B, Zhou X. NRAG: A Knowledge-Enhanced LLM Framework for Interpretable Neurosurgical Disease Diagnosis in 
Outpatient and Emergency Settings. IEEE J Biomed Health Inform. 2025 Nov 28;PP. doi: 10.1109/JBHI.2025.3638444. Epub ahead of print. PMID: 41313699.

采用开源医学知识图谱，根据患者信

息检索相关领域知识并组织成潜在的

疾病相关关联路径，反馈到系统中。

• 以患者症状信息为源头，检索知识

图谱的可靠知识

• 特别关注"症状-疾病"多跳路径

• 将检索到的核心路径作为输入的一

部分，丰富模型的提示信息

这种方式使NRAG不仅能从知识图谱

中检索可靠知识进行知识增强，还能

优化大语言模型推理的准确性和依据

第二步：知识检索与论证
知识图谱基础

整合多源数据（百万级病历+UMLS、SympGAN等公共医学知识库），
构建含6.8k实体、330k关系的神经外科领域KG； 

路径筛选策略：
策略1（路径优先）：统计子路径频率，按重要性保留Top-α路径；  

策略2（节点优先）：当子路径稀疏时，统计疾病节点频率，保留Top-β

比例疾病作为候选诊断。

检索优化
采用Personalized PageRank（PPR）算法筛选关键节点，结合医学先

验约束（限制1-2阶邻域），平衡检索效率与临床相关性； 

检索路径设计
聚焦“症状-疾病”相关单跳/多跳路径，包括症状→疾病、症状→药物

→疾病、症状→新症状→疾病等7类核心路径； 



知识图谱RAG应用案例介绍：NRAG-关键技术架构

[1] Tian H, Liu Y, Dai X, Dong X, Yu J, Wei W, Wang B, Zhou X. NRAG: A Knowledge-Enhanced LLM Framework for Interpretable Neurosurgical Disease Diagnosis in 
Outpatient and Emergency Settings. IEEE J Biomed Health Inform. 2025 Nov 28;PP. doi: 10.1109/JBHI.2025.3638444. Epub ahead of print. PMID: 41313699.

使用在神经外科问答数据集上微调的大

语言模型进行疾病预测，同时为推理过

程提供可解释的知识图谱路径。该框架

实现了结构化医学知识与神经推理能力

的系统整合，确保诊断的准确性和可解

释性。

第三步：诊断预测 基础模型与微调
以ChatGLM3-6B为基础模型，采用P-Tuning v2进行参数高效微调； 

任务形式
将疾病诊断转化为多标签文本分类问题，模型输入为（提示词+归一化

症状+KG增强信息），输出为预测诊断（D'）。

提示词设计
构建临床场景化模板，格式为“角色定义+患者病历信息+KG增强信

息”，引导模型生成诊断结果；
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去官方注册一个账号，登录，然后创建一个数据
库实例。（用于学习的话选择免费的就行。）



知识图谱构建：图数据库搭建

https://neo4j.com/



知识图谱构建：图数据库搭建

https://neo4j.com/

填写邮箱注册一个新账号，
可以直接使用QQ邮箱
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https://neo4j.com/
填写完邮箱和密码后，打开自己邮箱，找到验证邮件，
点击验证
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填写姓名等基本信息
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这里的文件一定要下载保存下来里面
有连接数据库必要的信息，这里可能

需要等待一段时间
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完成远程图数据库的创建



谢谢大家


