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摘  要 

在医疗大模型辅助诊断场景中，检索增强生成(RAG)技术被广泛用于融合多模态患者数据。然而，受限

于大语言模型(LLM)的上下文窗口，传统截断或均匀压缩策略易导致关键的高临床价值信息(如过敏史)
丢失，引发医疗安全隐患。针对此痛点，本文提出一种基于循证医学(EBM)的装箱调度算法(EBM-Pack)。
该算法将运筹学中的多重选择背包问题(MCKP)引入上下文调度，首先通过预分类器为不同模态特征赋

予基于诊断客观性的临床权重，并允许高危特征扩展出“全量”与“保真压缩”互斥状态；随后采用带

互斥检查的线性贪心算法实现全局效用最大化。实验结果表明，在200道MedQA题目的溢出场景及256 
Token极限窗口下，EBM-Pack的高危证据保留率(RRCE)达98.4%，端到端诊断准确率较基线提升18.5
个百分点。此外，多LLM泛化实验证实了该算法在异构模型上的稳定性；在高信噪比(N = 200)环境与消

融实验中，算法展现出优异的抗噪鲁棒性与参数寻优机制的有效性，为医疗大模型的安全落地提供了可

靠方案。 
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Abstract 
In the context of medical large language model (LLM) assisted diagnosis, Retrieval-Augmented Gen-
eration (RAG) is widely employed to integrate multimodal patient data. However, constrained by 
the limited context window of LLMs, traditional truncation or uniform compression strategies often 
lead to the loss of critical, high-clinical-value information (such as allergy histories), thereby posing 
significant medical safety risks. To address this critical issue, this paper proposes an Evidence-
Based Medicine (EBM) packing scheduling algorithm, termed EBM-Pack. This algorithm introduces 
the Multiple Choice Knapsack Problem (MCKP) from operations research into context scheduling. 
It first utilizes a pre-classifier to assign clinical weights to different modality features based on di-
agnostic objectivity, allowing high-risk features to expand into mutually exclusive states: “full-text” 
and “high-fidelity compression”. Subsequently, a linear greedy algorithm with mutual exclusion 
checking is employed to maximize the global clinical utility. Experimental results demonstrate that 
in an overflow scenario involving 200 MedQA questions with an extreme window limit of 256 to-
kens, EBM-Pack achieves a Retention Rate of Critical Evidence (RRCE) of 98.4% and improves end-
to-end diagnostic accuracy by 18.5 percentage points compared to baseline methods. Furthermore, 
multi-LLM generalization experiments confirm the algorithm’s stability across heterogeneous mod-
els. In high noise-to-signal ratio environments (N = 200) and ablation studies, the algorithm exhibits 
excellent noise robustness and validates the effectiveness of its parameter optimization mecha-
nism, providing a reliable solution for the safe deployment of medical LLMs. 
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1. 引言 

近年来，深度学习技术在医学辅助诊断领域取得了突破性进展，业界逐渐形成了一种全新的智慧医

疗 AI 范式：采用“领域大语言模型(LLM) + 检索增强生成(RAG)”的混合架构[1]-[3]。这种架构能够将

患者实时的多模态检查结果(如病理、影像分析结果)与历史病历相结合，通过大语言模型生成个体化的诊

断建议。在现代医疗大模型辅助诊断系统中，面对患者的个体化问诊，系统往往需要调用底层的多个异

构专科深度学习模型(如放射科 CT 影像重建模型、病理切片分析模型、心电图时序分类模型等)。由于这

些模型的算力消耗与执行时间差异巨大，系统通常采用基于消息中间件的异步架构。各个专科模型推理

完成后，会将结构化的诊断结果异步推入消息队列，等待与患者的长期电子病历进行融合，最终提交给

大语言模型进行综合判断。然而，将这种 RAG 架构落地于真实的复杂临床环境时，系统面临着严峻的

“上下文窗口溢出”与“中间遗忘效应”挑战。当患者具有复杂的既往病史，或在单次会话中触发了大
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量多模态检查，所有异步返回的诊断报告与召回的历史病历汇聚到大模型网关层时，其总 Token 长度常

常超过当前主流模型的有效上下文窗口。此时，系统必须做出上下文管理决策。 
现有的处理策略大致可归为三类，但在医疗场景下均存在显著的安全缺陷：(1) 截断流派：按数据生

成的先后顺序依次装入直到窗口满。这意味着患者十年前致命的“青霉素过敏休克”记录，可能会被刚

刚生成的“轻微咳嗽”主诉挤出上下文。该策略完全无视临床价值，是最朴素的工程兜底方案。(2) 语义

重排流派[4]：利用预训练嵌入模型计算各片段与查询的语义相似度，按降序装入窗口。该策略虽然引入

了“相关性”，但语义相似度并不等价于临床重要性，一段与主诉高度相关的冗余随访记录可能排在具

有“一票否决”属性的过敏史之前。(3) 均匀压缩流派[5]：按窗口与总量的比例对所有片段进行等比截

断。该策略虽然保留了全局覆盖性，但等比压缩对医疗数据中关键的数值信息(如“肌酐 2.8 mg/dL”、

“肿块直径 8 mm × 6 mm”)具有毁灭性影响。上述三类策略的共同缺陷在于，均未将医学证据的客观性

等级纳入上下文分配的决策框架[6]-[8]。近期研究表明[9]，引入循证医学(EBM)理念能显著提升大模型诊

断的可靠性。不同模态的特征具有绝对的证据等级差异：一份简短的“病理活检阳性”报告，其临床权

重远高于一篇长达千字的“患者主诉”。因此，如何在动态、异步的数据流中，感知模型的剩余窗口容

量，并以循证医学证据等级为依据主动筛选出“临床价值最高”的特征片段，成为了解决医疗大模型“幻

觉”与“漏诊”问题的关键。 
为此，本文提出了一种专为医疗大模型 RAG 定制的基于循证医学的装箱调度算法(EBM-Pack)。其

中，“EBM”体现了算法以循证医学证据等级作为特征优先级的核心设计理念，“Pack”则对应将异构

医疗特征在有限窗口内进行最优装箱的数学建模思路(MCKP)。本文的主要贡献如下：(1) 提出基于循证

医学的效用评价模型：扩展了循证医学在文本生成阶段的应用，将不同医疗模态(病理、影像、检验、主

诉等)的证据等级量化为绝对临床权重，建立了上下文片段的“临床效用–Token 代价”数学模型。(2) 设
计基于多重选择背包问题(MCKP)的调度算法：将异构诊断特征的上下文融合升维为高频实时求解的

MCKP 问题。摒弃了被动的工程截断补救，允许高危特征扩展出“全量”与“保真压缩”等多个互斥状

态。(3) 引入状态展平与带互斥检查的线性贪心算法：通过多态展平与全局密度排序，在满足严苛物理窗

口约束的同时，实现了医疗特征的“优雅降级”，以极低的时间复杂度确保了核心临床效用的最大化。 

2. 基于循证医学的装箱调度算法(EBM-Pack) 

2.1. 临床客观性证据权重(EBM Weight)的量化 

在 EBM-Pack 算法中，每条待进入 LLM 上下文的医疗文本片段(如一条病史、一份报告)被定义为一

个特征块 iq 。为了打破传统的“文本长度”或“时间远近”偏见，本文引入了循证医学(EBM)中“客观证

据优于主观描述”的理念。我们构建了一个基于专家规则的预分类器(Rule-based Pre-classifier)，根据医学

检验的诊断客观性(Diagnostic Objectivity)，为不同来源的特征块赋予相对的临床证据权重 EBMW 。 
该分类器无需复杂的机器学习打标，而是基于医疗信息系统(HIS)中标准化的电子病历(EMR)组件类

型进行确定性映射(在理想部署中对应 EMR 组件映射；本文实验中以规则对病例句段进行 Tier 标注)。具

体而言，我们定义四层偏序(Partial Order)分级 T1 > T2 > T3 > T4：T1 (金标准/确诊级， EBMW α= )：病理

活检报告、基因测序结果、明确的高危过敏史(如青霉素过敏)。此类特征具有最高客观性和致命风险。T2 
(客观检查级， EBMW β= )：CT/MRI 等放射科影像诊断结论、生化血液检验异常指标、心电图等功能检查

结果。T3 (专业观察级， EBMW γ= )：首诊医生的体格检查记录、既往病历中的门诊体征记录。T4 (主观描

述级， 1EBMW = ，基准)：患者口述主诉、未确诊的疑似症状描述。偏序约束要求 1α β γ≥ ≥ ≥ ，但不预设

各层之间的具体数值差距。其中层级标号 T1 > … > T4 表示序关系；数值权重满足 1α β γ≥ ≥ ≥ ，以允许
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在网格搜索中出现α β= 等权重打平情形。最优系数 ( )* * *, ,α β γ 通过在验证集上的网格搜索自动确定，避

免了硬编码权重的主观性问题。 

2.2. 基于多重选择背包问题(MCKP)的模型升维 

传统工程实践中的“软截断”通常表现为一种被动的错误处理(即“溢出后拦截并压缩”)，这种充满

嵌套判断的逻辑不仅在系统高并发时容易引发时延抖动，而且无法保证全局最优。为了从根本上解决这

一问题，本文将医疗特征的调度过程在数学上严格重构为多重选择背包问题(Multiple Choice Knapsack 
Problem, MCKP)。 

在每次 RAG 会话中，对于候选队列中的每一个原始医疗特征块 iq ，系统不再将其视为单一实体，而

是将其映射为一个包含多个互斥状态(Mutually Exclusive States)的集合 iQ 。状态集 iS 的定义依赖于该特征

的客观性权重 ( )EBMW i ：状态 A (全量态)：包含所有修饰词的原始完整文本，记为 ,i Aq 。其 Token 开销为

,i AC ，由于信息最完整，其临床效用 ,i AU 为满分状态。状态 B (保真压缩态)：仅对 T1 级与 T2 级的高危客

观证据开放。通过轻量级命名实体识别(NER)强制提取核心数值与阴阳性结论并剔除冗余文本后形成，记

为 ,i Bq 。其体积发生骤减( , ,i B i AC C )。由于是“实体保真”的压缩，其临床效用仅发生微小折损。对于

T3 级与 T4 级的主观描述，不提供该状态。其中当片段不属于 T1/T2 时， { }iS A=  (仅全量态)；仅当为

T1/T2 时 { },iS A B= 。基于上述多态扩展，特征 iq 的第 j 种状态的效用 ,i jU 定义为： 

( ) ( ) ( ) { }, ,, e , ,t
i j decay EBM query i jU j W i Sim q q j A Bλ− ∆= × × × ∈                    (1) 

其中， ( )decay j 为状态保真折损系数，定义为： 

( )
( )

( )

1,

min 1, ,decay entity

total

j A
j N

j B
N

 =


=  
+ = 

 

全量态

保真压缩态



                     (2) 

entityN 为状态 B 下保留的核心医疗实体(如指标数值、阴阳性结论)数量， totalN 为原始文本中对应关键

实体的总数，比值 /entity totalN N 用作保真度的计数型代理， 为作用于该代理的标量校准项(亦称平滑常

数)，用于缓解粗粒度实体计数与互斥选段排序需求之间的偏差，其取值由验证集敏感性分析确定(本文最

优为 0)。 t∆ 为特征生成距今的物理时间间隔，引入自然指数衰减以强化病历时效性，其中 0λ > 为时间衰

减强度系数，控制远期证据在总效用中的削弱程度(与 一同由实验确定)。 queryq 代表当前患者的问诊查

询或系统的主 Prompt， ( ),,query i jSim q q 为查询向量与特征片段向量之间的语义相似度函数。本文采用预训

练的 Sentence-Transformers 模型计算两者的余弦相似度，以确保与主诉高度相关的特征能够获得基础的

效用加成。 
由此，LLM 上下文的融合过程被优雅地转化为一个标准的多态约束优化问题： 

, ,
1

max
i

i j i j

n

i j S
x U

= ∈

⋅∑∑                                    (3) 

受到以下三个核心约束的严格限制： 

, , max
1

s.t.
i

i j i j
j S

n

i
x C W

= ∈

≤⋅∑ ∑  (窗口容量约束)                  (4) 

{ }, 1, 1, ,
i

i j
j S

x i n
∈

≤ ∀ ∈∑   (互斥选择约束)                  (5) 

{ }
( ), min

|
, min ,

i i
patient i j t

i q t j S
t T x k N

∈ ∈

∀ ∈ ≥∑ ∑  (最低层级表征约束)         (6) 
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上述公式表明：对于同一个患者的同一份病理报告，算法最多只能选择将其“全量态”或“压缩态”

其一装入窗口(或完全丢弃)，绝不能同时装入。此外，为了防止纯密度贪心策略在极端情况下导致某些低

密度但关键的循证层级(如包含过敏史的 T1 层级)被完全忽略，公式(6)引入了最低层级表征约束(Minimum 
Tier Representation Constraint)，记为 mink 。其中，设当前患者所具备的循证医学层级集合为 patientT ；对于

任意存在的层级 patientt T∈ ，设候选队列中属于该层级的特征总数为 tN 。该约束相当于为不同层级的医学

证据设定了“保底名额”，即保证对于每一个存在的层级，最终装入上下文的特征块数量不得少于 mink
(若该层级原始特征数不足 mink ，则需全部保留)。在满足上下文窗口限制的前提下，此机制强制保障了大

模型输入信息的跨层级多样性，从而守住诊断安全的底线。 

2.3. 状态展平与带互斥检查的线性贪心算法 

由于严格求解 MCKP 具有 NP-Hard 的时间复杂度，本文设计了一种带有互斥检查机制的线性启发式

贪心算法。该算法摒弃了传统业务代码中“装不下再尝试压缩”的嵌套逻辑，通过“状态预展平”实现了

极简的线性流水线处理。第一步：多态展平与密度计算(Flatting & Scoring)。系统首先计算所有特征块可

用状态的“性价比密度”(Utility-Cost Ratio)： 

, , ,i j i j i jU Cρ =  

 
Figure 1. Flowchart of the EBM-Pack scheduling algorithm based 
on the classification of evidence-based medical evidence 
图 1. 基于循证医学证据分级的 EBM-Pack 调度算法流程图 
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由于压缩态(B)的体积 ,i BC 极小且保留了核心效用，其密度 ,i Bρ 往往极高。系统将所有合法的状态项

{ },i jq 放入一个全局统一的候选池中。第二步：全局降序(Global Sorting)。在 ( )logO M M 的时间复杂度下

(M 为展平后的总状态数)，将候选池中的所有项按 ,i jρ 进行降序排列。第三步：互斥装箱(Mutually Exclusive 
Packing)。系统从队首开始进行线性遍历。在正式按密度装箱前，算法会优先扫描候选池，为每个存在的

层级(Tier)强制挑出密度最高的 mink 个特征装入上下文，以满足保底配额。完成保底分配后，对于剩余的

项 ,i jq ，算法继续执行两次轻量级检查：(1) 互斥检查：查询特征索引 i 是否已被标记为“已装入”。若

已装入，则直接跳过该项(例如，如果某病理报告的压缩态因密度极高已被提前装入，后续即便遇到其全

量态也会被优雅拦截)。(2) 容量检查：判断当前剩余窗口 maxW 是否大于 ,i jC 。 
若同时满足上述两点，则将 ,i jq 装入上下文批次，扣减 maxW ，并标记特征 i 为已处理。 
这一设计将复杂的医疗特征“降级”逻辑(Graceful Degradation)隐藏在客观的密度排序与互斥验证中，

使得整个调度过程极具工业级并发处理美感。EBM-Pack 的调度流程图如图 1 所示。 

3. 实验设计与分析 

3.1. 实验环境与数据集构建 

数据集。本文基于公开的 MedQA-USMLE [10]数据集构建实验。MedQA 包含来自美国医师执照考试

(USMLE)的四选一多选题，每道题附带完整的临床病例描述(clinical vignette)和标准答案。我们从测试集

中筛选出包含至少两种模态(如实验室检查 + 影像)且具有高客观性证据(Tier 1 或 Tier 2)的题目，随机抽

取 200 道作为实验样本。 
多模态溢出场景构造。为模拟真实临床场景中电子病历的信息冗余与跨科室数据混杂，对于每道题

目，我们将其临床描述解析为多个模态片段(主诉、体检、检验、影像等)，并按照 1:12 的信噪比注入异

构噪声片段。噪声包含三种类型：(1) 40%为医疗系统常见的模板化冗余文本(如“患者遵医嘱按时服药”

等无诊断价值的随访记录)；(2) 30%为其他病例的断句碎片；(3) 30%为跨科室病例的交叉拼接文本(模拟

多科室会诊数据混杂)。最终每道题的候选上下文总量为原始病例信号量的 10 至 15 倍，确保在受限窗口

下产生显著溢出。 
嵌入模型。语义相似度计算采用 Sentence-Transformers 框架的 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-

v2 模型(384 维)，该模型支持多语言且在医学文本检索任务中表现稳健。 
推理模型。端到端准确率测试统一采用 DeepSeek-V3.2 (deepseek-chat)作为基座大语言模型，temper-

ature 设为 0 以确保可复现性。 
基线算法。本文选取以下三种代表性基线进行对比：(1) FIFO 截断：按特征在候选队列中的原始顺

序，从前向后依次装入直到窗口满。作为传统工程中最朴素的空白对照基线。(2) 语义重排(Semantic Re-
ranking)：代表现代 RAG 主流的重排流派。利用嵌入模型计算各片段与问题的余弦相似度，按相似度降

序装箱。(3) 均匀压缩(Uniform Compression)：代表提示词压缩流派。按窗口与总量的比例对所有片段进

行等比例截断，保留每段的前 r 比例词汇。 
EBM-Pack 权重寻优。本文采用偏序约束下的网格搜索策略确定各模态层的权重系数。定义四层偏序

T1 > T2 > T3 > T4，参数化权重 ( ), , ,1θ α β γ= ，搜索空间为 { }1.5,2,2.5,3α ∈ ， { }1.2,1.5,2,2.5β ∈ ，

{ }1,1.2,1.5γ ∈ 。共产生 35 组满足偏序约束 1α β γ≥ ≥ ≥ 的有效组合，以 RRCE 为指标在验证集上筛选出

最优权重配置 ( )* 2.5, 2.5,1.0,1.0θ = 。 

3.2. 不同窗口限制下的高危证据保留率 

为验证 EBM-Pack 在极端窗口限制下的关键证据保护能力，实验设定 { }256,512,1024,2048maxW ∈  
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Token。评价指标为高危证据保留率(Retention Rate of Critical Evidence, RRCE)，定义为 Tier 1 或 Tier 2 的

信号片段在策略输出中未被丢弃的比例。实验结果如表 1 所示。 
 
Table 1. The retention rate of high-risk evidence under different window restrictions (RRCE, %) 
表 1. 不同窗口限制下的高危证据保留率(RRCE, %) 

算法策略 max 2048W =  max 1024W =  max 512W =  max 256W =  

FIFO 截断 100.0 63.5 28.6 14.1 

语义重排 100.0 61.2 41.1 25.7 

均匀压缩 100.0 100.0 98.4 65.5 

EBM-Pack 100.0 100.0 99.0 98.4 

 
在 2048 Token 的充裕窗口下，各算法均能完整保留高危证据。然而随着窗口收紧，差异急剧拉大：

在 256 Token 的极限窗口下，FIFO 截断的 RRCE 跌至 14.1%——意味着超过 85%的关键临床证据被丢

弃；语义重排仅为 25.7%，因为大量语义相关度低但具有致命属性的边缘病史(如过敏史、基因突变)被长

篇主诉挤出窗口；均匀压缩通过全面缩减将 RRCE 提升至 65.5%，但仍有近三分之一的高危证据因过度

压缩而丢失关键数值。相比之下，EBM-Pack 通过 MCKP 多态装箱与最低层级表征约束，在 256 Token 极

限下仍保持 98.4%的高危证据保留率，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Comparison trend of RRCE under different windows 
图 2. 不同窗口下 RRCE 对比趋势 

3.3. 端到端诊断准确率与准确率保持率 

仅保留证据并不意味着最终诊断正确。为验证 RRCE 的提升是否真正转化为诊断质量的提升，本文

进行了端到端的准确率测试。同时，为了消除不同题目难度差异对绝对准确率的影响，本文提出准确率

保持率(Accuracy Preservation Ratio, APR)作为上下文管理策略的鲁棒性评价指标： 

max

oracle

Accuracy
APR 100%

Accuracy
W= ×  

其中 oracleAccuracy 为无噪声干扰下 LLM 对原始题目的基准准确率(本实验中为 80.0%)。APR 衡量的是各

策略在上下文溢出后“保持诊断能力”的比例。 
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Table 2. End-to-end diagnostic accuracy rate (Accuracy, %) 
表 2. 端到端诊断准确率(Accuracy, %) 

算法策略 max 2048W =  max 1024W =  max 512W =  max 256W =  

FIFO 截断 61.0 55.0 46.0 49.2 

语义重排 60.0 52.5 47.0 49.5 

均匀压缩 62.0 52.0 45.5 43.5 

EBM-Pack 65.0 61.0 61.5 62.0 

 
如表 2 和图 3 所示，EBM-Pack 在所有窗口下均取得最高的准确率和 APR。尤其值得注意的是：(1) 

EBM-Pack 在小窗口下准确率保持稳定。在 256 Token 下 EBM-Pack 取得 62.0%的准确率(APR = 77.5%)，
而其在 2048 Token 下为 65.0%，仅下降 3 个百分点。相比之下，均匀压缩从 62.0%跌至 43.5% (下降 18.5
个百分点)，退化幅度远大于 EBM-Pack。这说明 EBM-Pack 的权重–密度排序机制具有显著的“窗口鲁

棒性”——即便窗口大幅缩减，其核心诊断能力依然稳健。(2) 基线算法在小窗口下急剧退化。均匀压缩

在 256 Token 下 APR 仅为 54.4%，意味着近半数诊断能力被上下文溢出所吞噬。FIFO 虽然表面绝对值不

低，但其保留的内容高度依赖随机排列顺序，可复现性差。(3) EBM-Pack 在小窗口下反超最强基线 12.8
个百分点。在 256 Token 下，EBM-Pack (62.0%)较语义重排(49.5%)提升 12.5 个百分点，较均匀压缩(43.5%)
提升 18.5 个百分点。图 3 直观展示了各策略的 APR 随窗口缩小的衰减趋势。 

 

 
Figure 3. Comparison of Accuracy Preservation Rate (APR) under different 
windows 
图 3. 不同窗口下准确率保持率(APR)对比 

3.4. 多 LLM 泛化性验证与噪声鲁棒性分析 

为验证 EBM-Pack 的有效性不依赖于特定的大语言模型，本文在三种不同架构、不同厂商的 LLM 上

进行了对比实验(n = 50)：DeepSeek-V3.2、qwen3-next-80b-a3b-instruct 和 doubao-seed-2-0-lite-260215。实

验仅对比 FIFO (最强传统基线)与 EBM-Pack，结果如图 4 所示。 
如图 4 所示，三种 LLM 上 EBM-Pack 均在所有窗口下全面超越 FIFO 基线。尤其是 Qwen3-80B 在

256 Token 下 EBM-Pack (64.0%)较 FIFO (48.0%)提升 16 个百分点，Doubao-Seed 在 512 Token 下 EBM-
Pack (76.0%)较 FIFO (56.0%)提升 20 个百分点。这表明 EBM-Pack 的优势来源于上下文质量的结构性提
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升，而非对特定 LLM 推理偏好的过拟合。 
 

 
Figure 4. Comparison of generalization abilities of multiple LLMs—EBM-Pack vs FIFO in different window sizes 
图 4. 多 LLM 泛化性对比——EBM-Pack vs FIFO 在不同窗口下的准确率 
 

为评估 EBM-Pack 在不同信息冗余程度下的抗噪能力，固定 max 512W = ，变化每道题的噪声注入量 

{ }20,40,80,120,200noiseN ∈ ，对比 FIFO 与 EBM-Pack 的表现。结果如表 3 和图 5 所示。 
 
Table 3. Comparison of FIFO and EBM-Pack under different noise levels ( max 512W = ) 
表 3. 不同噪声量下 FIFO 与 EBM-Pack 对比( max 512W = ) 

noiseN  FIFO-RRCE (%) FIFO-Acc (%) EBM-Pack-RRCE (%) EBM-Pack-Acc (%) 

20 100.0 68.0 100.0 66.0 

40 70.8 62.0 98.6 62.0 

80 41.7 60.0 98.6 56.0 

120 36.1 52.0 97.2 54.0 

200 20.8 50.0 97.2 58.0 
 

 
Figure 5. Comparison of FIFO and EBM-Pack under different noise levels: The impact of 
noise levels on diagnostic accuracy and RRCE ( max 512W = ) 
图 5. 噪声量对诊断准确率与 RRCE 的影响( max 512W = ) 
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在低噪声 20noiseN = 时，窗口充裕，两者表现接近。但随着噪声急剧增长：FIFO 的 RRCE 从 100%线

性衰减至 20.8%，准确率从 68.0%下滑至 50.0% (接近随机猜测)；而 EBM-Pack 的 RRCE 始终保持在 97%
以上，准确率在 200noiseN = 时反而回升至 58.0%，展现出显著的抗噪鲁棒性。EBM-Pack 在高噪声下的

“准确率反弹”现象可归因于其密度排序机制在噪声越多时越能有效过滤低效用片段，体现了“越乱越

强”的特性。 

3.5. 消融实验与参数敏感性分析 

为验证最低层级表征约束 mink 的有效性，固定 max 512W = ，在 EBM-Pack 中分别设置 { }min 0,1, 2,3k ∈ ，

结果如表 4 所示。 
 
Table 4. The impact of mink  on the performance of EBM-Pack ( max 512W = ) 
表 4. mink 对 EBM-Pack 性能的影响 ( max 512W = ) 

mink  RRCE (%) Accuracy (%) 

0 95.7 36.0 

1 97.1 52.0 

2 100.0 52.0 

3 100.0 54.0 

 
当 min 0k = 时，准确率骤降至 36.0%，说明纯密度贪心在特定场景下可能完全忽略某些低密度但关键

的循证层级(如包含患者口述过敏史的 T1 层级)，导致 LLM 做出错误推断。引入 min 1k = 后准确率提升 16
个百分点，验证了最低层级表征约束的必要性。继续增大 mink 至 2 或 3 时，RRCE 略有提升但准确率趋于

饱和，表明 min 1k = 是效率与效果的最佳平衡点。 
为验证偏序约束下的参数寻优机制的有效性，本文对 EBM-Pack 的层级权重配置进行了消融实验。

在 35 组满足偏序约束 1α β γ≥ ≥ ≥ 的有效参数组合中，我们比较了三类权重配置下的性能差异，见表 5： 
 
Table 5. Weight configuration ablation experiment ( max 512W = ) 
表 5. 权重配置消融实验( max 512W = ) 

权重配置 ( ), , ,1α β γ  RRCE (%) Accuracy (%) 

Uniform (1, 1, 1, 1) 41.1 47.0 

Hand-picked (5, 4, 2, 1) 99.0 46.0 

Optimized (2.5, 2.5, 1, 1) 99.0 61.5 

 
结果表明：(1) Uniform 配置退化为纯语义重排，RRCE 大幅下降至 41.1%，验证了偏序权重机制的

必要性；(2) Hand-picked 虽然 RRCE 与 Optimized 持平，但 Accuracy 显著偏低(46.0% vs 61.5%)，说明过

大的层级差距(5:1)导致低权重层的有用信息被过度丢弃；(3) 数据驱动的扁平化寻优在保持高 RRCE 的

同时实现了最高准确率，证明了偏序约束下超参数自动优化策略的优越性。 
为验证效用函数中保真度校准系数 与时间衰减强度 λ 对上下文排序及端到端诊断的有效性，在固

定分层权重 ( )* 2.5, 2.5,1.0,1.0θ = 、窗口 max 512W = 、噪声协议与主实验一致的 MedQA 子集上，对 与λ

进行 5 × 6 全因子网格搜索： { }0,0.02,0.05,0.1,0.2∈ ， { }0,0.1,0.5,1,2,5λ ∈ 。评价指标为端到端准确率

(Accuracy)与高危证据保留率 RRCE；最优格点取准确率最大、并以 RRCE 为高指标平局时的次要准则。 
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图 6 给出 λ− 平面上的 Accuracy 与 RRCE 热力图。可见 λ 对两指标均具主效应：当 λ 较小时，RRCE
未饱和，Accuracy 亦处于约 60%~65.5%的低位；当 λ 增大至约 0.5 及以上时，RRCE 达到并维持 100%，

Accuracy 则随 λ 继续上升至约 73%~76.5%区间并形成平台。相较之下， 在所扫区间内对 Accuracy 与

RRCE 的扰动极小：对任一固定 λ ，沿 方向热力图近似呈竖向条带，列内数值变化通常不超过约 1 个百

分点，表明在当前实体计数型保真度代理与装箱协议下，压缩态校准项对排序结果的边际影响有限。 
 

 
Figure 6. Heatmaps of end-to-end accuracy (left) and RRCE (right) as functions of   and λ  
图 6. 与 λ对端到端准确率(左)及高危证据保留率 RRCE (右)的敏感性热力图 

 
图 7 给出过最优点 * 与 *λ 的一维切片以对照上述结论。固定 *λ λ= 扫描  时，Accuracy 仅在约

76.0%~76.5%间小幅波动，RRCE 恒为 100%；固定 *=  扫描 λ 时，Accuracy 自 0λ = 的约 60.0%单调抬

升至 5.0λ = 的 76.5%，RRCE 则在 0.5λ ≈ 后饱和至 100%。网格搜索得到 * 0.0= 、 * 5.0λ = ：

( Accuracy 76.5%= , RRCE 100%= )，其中 * 0.0= 表示无需通过额外抬高 ( )decayF B 来改善下游表现； *λ

取网格最大档，结合 λ 自 2.0 增至 5.0 时准确率增幅已明显收窄，可解释为时间衰减权重在所设搜索区间

内已接近收敛。 
 

 

Figure 7. One-dimensional sensitivity slices through ( )* *,λ  ( max 512W = ) 

图 7. 过最优点 ( )* *,λ 的一维敏感性切片( max 512W = ) 

4. 结论 

本文针对医疗大模型 RAG 场景中的“上下文窗口溢出”难题，创新性地提出 EBM-Pack 调度算法。

该算法突破了传统文本压缩的思维局限，将循证医学客观性等级与 MCKP 装箱模型深度结合，通过多态

https://doi.org/10.12677/mos.2026.155082


田行健 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.155082 196 建模与仿真 
 

展平和线性贪心调度，实现了严苛容量约束下的特征优雅降级。全面的对比实验与消融分析表明：(1) 在
极限窗口(256 Token)下，EBM-Pack 能以 98.4%的高保留率死守核心医疗证据，显著优于传统截断与重排

策略；(2) 在保障证据的基础上，其端到端诊断准确率及准确率保持率(APR)均实现大幅领跑，并在

DeepSeek、Qwen、Doubao 等多款主流大模型上表现出优秀的泛化能力；(3) 面对海量冗余文本的强噪声

干扰，密度排序机制赋予了算法极强的抗噪鲁棒性；最低层级表征约束与偏序权重寻优机制则进一步锁

定了诊断安全下限。未来的工作将探索结合强化学习的个性化动态权重分配，以更好地应对复杂的多学

科会诊场景。 
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