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［摘要］ 目的　评估国内主流开源大语言模型（LLM）在轻度认知障碍运动干预医学问答中的表现，并与神经

内科医生的回答进行对比，以探讨 LLM 在临床决策支持中的潜在应用价值。方法　基于多源数据构建问题库，生成

包含 25 个轻度认知障碍运动相关问题，涵盖运动类型（1～8 题）、运动方案（9～19 题）和运动安全（20～25 题）

3 个维度。首先由 12 名神经内科医生（初级、中级、副高级和高级职称各 3 名）对各问题进行独立作答，然后将每

个问题向 5 种 LLM 提问 3 次；邀请 3 名资深神经内科医生依据循证最佳证据对各回答结果进行评分，分析 LLM 和

医生回答的符合率及差异。结果　5 种 LLM 中 Kimi-K2 回答与最佳证据建议的完全符合比例最高（84%，21/25）；

临床医生中，完全符合比例随临床资历升高而递增，主任医师最高（96%，24/25），其次为副主任医师（88%，

22/25）和主治医师（84%，21/25）。主任医师回答的总体平均得分高于文心一言 X1-Turbo、通义千问 -max-latest 和
DeepSeek-V3.1，差异均有统计学意义（均 P＜0.05）。运动方案维度中，不同临床资历医生和各 LLM 回答得分差异

较大。结论　LLM 在轻度认知障碍运动干预问答中的表现接近低年资医生，但与高年资医生仍有显著差距，尤其在

运动方案制定方面稳定性不足，目前尚难以替代高年资医生的临床决策。
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［ Abstract ］ Objective To evaluate the performance of mainstream open-source large language models (LLMs) 
in medical question-answering related to exercise interventions for mild cognitive impairment (MCI), and to compare their 
answers with those of neurologists, so as to explore the potential application value of LLMs in clinical decision support. 
Methods　A question bank was constructed based on multi-source data, generating 25 exercise related questions on MCI, 
covering 3 dimensions: exercise type (questions 1-8), exercise program (questions 9-19), and exercise safety (questions 20-
25). First, 12 neurologists with different professional titles (3 each at junior, intermediate, associate senior, and senior levels) 
independently answered each question. Then, each question was posed 3 times to 5 LLMs. Three senior neurologists scored 
the answers according to evidence-based best evidence, and the rates of consistency and differences between the answers from 
LLMs and physicians were analyzed. Results　Among the LLMs, Kimi-K2 achieved the highest rate of complete consistency 
with the best evidence (84%, 21/25). Among clinicians, the rate of complete consistency increased with professional title: 
chief physicians (96%, 24/25) ranked the highest, followed by associate chief physicians (88%, 22/25) and attending 
physicians (84%, 21/25). The overall mean score of chief physicians was significantly higher than that of Wenxin Yiyan X1-
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Turbo, Tongyi Qianwen-max-latest, and DeepSeek-V3.1 (all P＜0.05). In the exercise program dimension, performance 
varied considerably among different LLMs and physicians at different professional levels. Conclusion　The performance of 
LLMs is comparable to that of junior physicians in question-answering regarding exercise interventions for MCI, but remains 
significantly inferior to senior physicians, especially in the consistency of developing exercise program. Currently, LLMs 
cannot yet replace senior physicians in clinical decision-making.
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轻 度 认 知 障 碍（mild cognitive impairment，
MCI）由于起病隐匿、症状轻微，常被误认为是正

常衰老现象，导致患者忽视就医［1-2］。研究表明，

提高患者对 MCI 的认识能显著提升认知障碍的预

防效果并降低发病率［3］。在众多 MCI 非药物干预

手段中，运动干预因其疗效确切、安全性高且成本

效益良好，成为 MCI 患者健康管理的核心策略之

一。在此背景下，向公众及患者提供基于循证证据

的精准运动指导是健康教育的重中之重。人工智能

（artificial intelligence，AI）技术的兴起，为 MCI
的早期识别及大众健康教育提供了全新可能，其作

为临床实践的有力工具，正逐渐融入医学教育与临

床管理流程。研究表明，生成式 AI 模型在支持临

床决策、优化公共卫生信息传播以及提升患者健

康素养方面的有效性已获学界认可［4］。目前，以

ChatGPT 为代表的国外 AI 模型已在医疗科普、辅

助诊断及患者教育等领域广泛应用［5-6］。与此同时，

国内也相继推出文心一言、通义千问、智谱清言、

DeepSeek 等大语言模型（large language model，
LLM），并逐步拓展至医疗健康场景。然而，LLM
普遍存在的“幻觉”问题，使得其生成内容在真实

性、全面性及专业性方面存在较大差异，在医学领

域尤为明显［7］。尽管已有研究对国外 LLM 在医学

领域中的表现进行了评估［8］，但针对国内模型的

系统性研究仍相对匮乏［9］。本研究聚焦 MCI 患者

运动干预的常见问题，系统评估 LLM 在 MCI 运动

康复指南依从性方面的表现，并以不同年资临床医

生的回答作为参照进行对比分析，以明确 LLM 在

当前发展阶段的适用场景与核心局限。

1　资料和方法

1.1　问题设计　基于以下多源数据构建问题库：

（1）复旦大学附属闵行医院记忆门诊患者经脱敏

处理的历史咨询记录；（2）线上健康社区平台（好

大夫在线和春雨医生）与 MCI 运动干预相关的用

户咨询数据；（3）课题组前期完成的《轻度认知

障碍患者运动干预最佳证据总结报告》（待刊出）。

通过整合临床实践数据、公众健康咨询需求及循证

证据，初步构建问题库。然后，邀请 2 名记忆门诊

医生（神经内科副主任医师及以上职称，且具有至

少 5 年记忆门诊或认知障碍专科门诊临床工作经

验），结合临床经验补充易被忽视的关键问题。最

终形成的问题库涵盖运动类型（1～8 题）、运动方 
案（9～19 题）和运动安全（20～25 题）3 个维度。

为降低模型因上下文理解复杂而导致的答案

不一致性，本研究问题设计主要采用高度结构化的

闭合型问题，具体形式包括二选一的是非题（是 / 
否）及固定答案格式的填空题（如“每周 2 次”），

以确保答案简洁、明确，便于后续统一归类与定量

统计。每个问题均直接对应一个明确的证据总结条

目，以便于验证模型输出结果的循证依据。

1.2　LLM 选择　按照以下标准筛选LLM：（1）具 
备医疗健康领域的相关语料训练；（2）模型开

源，以确保结果可公开发表；（3）具有对中文医

疗问答的优化能力；（4）支持患者教育场景的

交互式问答。最终确定以下 5 种 LLM：文心一言

X1-Turbo、通义千问 -max-latest、智谱 AI-GLM-
4.5V、Kimi-K2 和 DeepSeek-V3.1。2025 年 8 月，

对这5种LLM进行3轮独立测试以系统验证其性能。

1.3　研究设计　首先，邀请 12 名神经内科医生

（初级、中级、副高级和高级职称各 3 名）对各

问题进行独立作答并记录。依据国家卫生健康委员

会标准及工作经验对医生职称进行分类：（1）初 
级职称，即住院医师（取得医学本科或硕士学历，

通过国家执业医师资格考试并注册后，经住院医

师规范化培训）；（2）中级职称，即主治医师
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（已取得医师资格并在神经内科工作 3 年以上）；

（3）副高级职称，即副主任医师（担任神经内科

主治医师满 3 年以上）；（4）高级职称，即主任

医师（担任神经内科副主任医师满 3 年以上）。

其次，通过描述性研究探索上述 5 类 LLM 能否

根据循证医学提供回答，并将 LLM 与神经内科

医生进行比较。最后，邀请 3 名未参与本研究、

具有神经内科副主任医师及以上职称且拥有 5 年

以上记忆门诊临床工作经验的医生，根据前期已

完成的最佳证据总结中的明确建议，对每个问题

的 LLM/ 医生回答进行独立评判。评判结果为二

分类变量，即“一致”（表示模型 / 医生回答与

证据建议相符）或“不一致”（表示不符）。每

个问题的最终得分根据 3 名医生给出“一致”评

价的数量确定，具体评分规则如下：3 人均评为 
“一致”，记 3 分；2 人评为“一致”、1 人评为“不

一致”，记 2 分；1 人评为“一致”、2 人评为“不

一致”，记 1 分；3 人均评为“不一致”，记 0 分。

1.4　数据分析　将 LLM 输出答案与神经内科医

生回答进行比较分析，具体包括以下几个层面： 
（1）将 LLM 回答、神经内科医生回答与现有最佳

证据建议进行比较；（2）将 LLM 回答与神经内科

医生回答进行比较；（3）根据问题维度不同，对

各维度的平均得分进行对比。

1.5　统计学处理　采用 SPSS 26.0 软件进行统计分

析。计量资料以 x±s 描述，采用 t 检验进行数据分

析。检验水准（α）为 0.05。

2　结　果

2.1　最佳证据建议依从性的总体分布　各 LLM 及

不同临床资历神经内科医生对问题库所有问题的

回答与最佳证据建议的符合程度存在一定差异。

总体而言，在神经内科医生的回答中，完全符合

（评分 3 分）的比例较高，其中主任医师的表现最

佳（96%，24/25），其次为副主任医师（88%，

22/25）和主治医师（84%，21/25）。在 LLM 中，

Kimi-K2 的完全符合比例最高（84%，21/25）；

DeepSeek-V3.1 未出现不完全符合（评分 1～2 分）

的情况，但其完全不符合（评分 0 分）的比例相对

较高（24%，6/25）。住院医师的完全符合比例为

72%（18/25），与多数 LLM 相当。见图 1。

图 1　各 LLM 及不同临床资历神经内科医生对 MCI 运动干预相关问题的回答与最佳证据建议的符合程度分析

Fig 1　Analysis of consistency of answers from various LLMs and neurologists at different professional levels to MCI 

exercise intervention-related questions with best evidence recommendations
LLM: Large language model; MCI: Mild cognitive impairment.

2.2　各LLM 与不同临床资历神经内科医生回答的总

体得分比较　文心一言X1-Turbo回答的总体平均得

分为（2.40±1.08）分，通义千问 -max-latest为（2.40± 

1.04）分，智谱AI-GLM-4.5V 为（2.60±0.76）分， 

Kimi-K2为（2.60±1.00）分，DeepSeek-V3.1为（2.28± 

1.31）分；住院医师回答的总体平均得分为（2.36± 

1.15）分，主治医师为（2.56±1.00）分，副主任医师

为（2.72±0.79）分，主任医师为（2.92±0.40）分。 
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文 心 一 言 X1-Turbo、 通 义 千 问 -max-latest 和
DeepSeek-V3.1 回答的总体平均得分均低于主任

医师，差异均有统计学意义（t＝－2.32、－2.32、 
－2.40，P＝0.03、0.03、0.02），其余 LLM 与不同

临床资历医生回答的总体得分比较差异均无统计学

意义（均 P＞0.05）。

2.3　各 LLM 与不同临床资历神经内科医生对各问

题维度回答的平均得分比较　在运动类型（1～8 题） 
维度，不同临床资历神经内科医生和各 LLM 回答

的平均得分两两比较结果均无统计学意义（均 P＞
0.05）。在运动方案（9～19 题）维度，各 LLM 的

回答得分范围较广（2.100～2.600 分），部分模型

标准差较大，如 DeepSeek-V3.1 的标准差为 1.449。
5 种 LLM 中，对运动方案回答平均得分最高的是

Kimi-K2，其次是智谱 AI-GLM-4.5V。在运动安全

（20～25 题）维度，LLM 和神经内科医生的回答

正确率均达到 100%。见表 1。

表 1　5 种 LLM 与不同临床资历神经内科医生对各 MCI 运动干预相关问题维度回答的平均得分比较

Tab 1　Comparison of average scores of answers from 5 LLMs and neurologists with different professional titles in 

each question dimension related to exercise interventions for MCI
x±s

Group Exercise type n＝8 Exercise program n＝11 Exercise safety n＝6
Chief physician 2.697±0.633 3.000±0.000 3.000±0.000
Associate chief physician 2.397±1.049 2.800±0.632 3.000±0.000
Attending physician 2.297±1.229 2.500±0.972 3.000±0.000
Resident physician 2.297±1.229 2.100±1.287 3.000±0.000
DeepSeek-V3.1 2.297±1.229 2.100±1.449 3.000±0.000
Kimi-K2 2.597±0.937 2.600±0.966 3.000±0.000
Wenxin Yiyan X1-Turbo 2.497±0.667 2.200±1.317 3.000±0.000
Tongyi Qianwen-max-latest 2.597±0.659 2.100±1.197 3.000±0.000
Zhipu AI-GLM-4.5V 2.697±0.423 2.300±1.059 3.000±0.000

LLM: Large language model; MCI: Mild cognitive impairment.

3　讨　论

本研究主要评估了 5 种主流 LLM 与不同临

床资历神经内科医生在回答 MCI 运动干预相关问

题时对最佳证据建议的遵循程度及回答质量。在

最佳证据建议整体依从性方面，各 LLM 及不同临

床资历医生的表现存在差异。在所有 LLM 中，

Kimi-K2 的最佳证据建议依从性最佳，其回答完全

符合最佳证据建议的比例（84%，21/25）接近主

治医师水平（84%，21/25），但仍低于副主任医

师水平（88%，22/25）和主任医师水平（96%，

24/25）。文心一言 X1-Turbo、通义千问 -max-latest 
和智谱 AI-GLM-4.5V 的回答完全符合率均为 72%
（18/25），与住院医师水平相当。DeepSeek-V3.1
的回答完全符合率（76%，19/25）虽高于多数

LLM，但其完全不符合比例高达 24%（6/25），且

未出现不完全符合的情况，表明 DeepSeek-V3.1 在

回答相关问题时呈现出“全依从”或“全不依从”

的两极分化模式。DeepSeek-V3.1 的这种特殊表现

可能与其模型设计和训练策略密切相关，该模型

在训练过程中采用了过于严格的知识筛选机制，

导致其倾向于生成它认为确定性高的答案［10］。对

于训练数据覆盖良好、最佳证据建议明确的问题，

DeepSeek-V3.1 可以高度依从；而对于存在歧义、

证据冲突或训练不足的问题，其可能会直接生成偏

离最佳证据建议但自身置信度较高的答案，而非

尝试给出一个谨慎、模糊的回答。这反映出当前

LLM 在处理医学不确定性问题方面的一种策略选

择，其优势在于答案明确，但劣势是输出错误答案

时同样坚决，缺乏人类专家的审慎权衡态度［11］。

本研究结果显示，临床医生的最佳证据建议

依从性随职称提升显著增强，主任医师的完全符

合率最高（96%），无完全不符合的情况发生；同 
时，随着职称的提升，不完全符合的比例并未增

加，表明高年资医生丰富的临床经验有助于避免不

完全符合最佳证据建议的情况发生。高年资医生

（副主任 / 主任医师）通过大量的临床实践，能更

加准确地理解最佳证据建议的适用边界和例外情

况，从而做出既符合最佳证据建议原则又契合个体

情境的判断［12］。此外，LLM 的整体表现介于住院
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医师与主治医师之间，但均未达到高年资医生的水

平。这一差异可能源于临床医生实践经验的积累，

低年资医生的临床经验相对有限，而高年资医生经

过长期实践，临床经验丰富，这种经验是当前数据

驱动的 LLM 难以完全模拟的。

在所有 LLM 中，智谱 AI-GLM-4.5V 和 Kimi-K2
回答的总体得分较高，接近主治医师水平，且与各

职称医师的差异均无统计学意义，提示这 2 种模型

在最佳证据建议依从方面表现较优，已达到临床医

生的中等专业水平。然而，文心一言 X1-Turbo、通

义千问 -max-latest 和 DeepSeek-V3.1 与主任医师的

得分差异有统计学意义，说明这 3 种模型在回答复

杂医学问题时仍存在明显局限。各职称医师中，主

任医师的回答稳定性最高，进一步说明当前 LLM
尚难以完全达到高年资医生的可靠水平［13］。本研

究结果提示，在医疗场景中表现较优的模型，如智

谱 AI-GLM-4.5V 和 Kimi-K2，或可作为初级职称医

师的智能助手，帮助医生快速生成标准化、基于指

南的患者教育材料，为低年资医生或全科医生提供

符合指南的初步诊疗建议，以辅助其临床决策、缩

短学习曲线并减少经验性偏差［14］。由于 LLM 在复

杂个体化情境中仍与高年资医生存在本质差距，高

年资医生应承担最终决策与审核的角色，对 LLM
或低年资医生提出的建议进行修正与优化［15］。这

也表明未来有必要开发更专业的临床 AI 工具，以

提升 AI 在真实医疗环境中的实用性和可靠性［16］。

不同 LLM 在运动类型和运动方案 2 个维度的

表现差别较大，在运动安全方面，医生和LLM 均表

现优秀，说明运动完全是临床实践和 LLM 做出运

动康复建议的基础。在运动类型维度中，智谱 AI-
GLM-4.5V 的得分相对最高，其次是通义千问 -max-
latest 和 Kimi-K2；运动方案维度中 Kimi-K2 表现

最佳，其次是智谱 AI-GLM-4.5V。总体而言，智谱

AI-GLM-4.5V 和 Kimi-K2 在各维度中均展现出了

较强的理解和应对能力，表明它们在处理 MCI 患
者运动干预问题时均具有较高的适应性和灵活性。

研究表明，Kimi-K2 的高依从率可能受益于其长文

本理解优化，而智谱 AI-GLM-4.5V 则更专注学术

研究辅助［17］。

综上所述，在制定 MCI 患者的个体化运动方

案时，高年资医生显著优于 LLM 及低年资医生，

突显了临床经验在个体化决策中不可替代的价值。

最佳证据建议提供的往往是范围或原则，而如何为

特定患者选择最合适的参数，需要深厚的临床判断

力。这正是当前 LLM 的核心局限，LLM 善于处理

显性知识，但缺乏隐性的、基于经验的判断力［18］。

本研究结果进一步明确了 AI 在当前发展阶段中的

合理定位：在医疗环境中，LLM 可作为辅助工具，

为低年资医生提供符合最佳证据建议的初步方案，

帮助其缩短学习曲线，减少因经验不足导致的偏

差；而高年资医生则应承担最终决策与审核的角

色，对 LLM 或低年资医生提出的建议进行修正与

优化［19-20］。未来研究与应用应致力于构建以“人机

协同”为核心的新型诊疗模式，重点探索如何将 AI
的高效信息处理能力与高年资医生的临床经验深度

融合，既充分发挥 AI 的辅助潜力，又确保医疗决

策始终由人类专业判断主导，从而在整体上提升干

预质量、诊疗效率及患者满意度。

本研究仍存在一定局限性：（1）结论仅基于

MCI 运动康复领域最佳证据建议，未涵盖更广泛的

临床场景与知识类型，结果外推需谨慎。（2）本

研究中设定的评判任务相对结构化，未能充分模拟

真实世界中复杂的、个体化的临床情境。因此，尽

管部分 LLM 在本次评测中表现出与住院医师相当

的水平，但尚无法全面评估其在复杂临床推理和个

体化决策中的表现，也难以量化其与高年资医生在

实际诊疗思维上的本质差距。未来研究应聚焦于开

发更专业、可靠的临床 LLM 工具，并重点提升情

境化理解与循证决策能力，同时建立标准化评估框

架，推动 LLM 安全、有效地融入临床与医学教育

体系［21］。（3）本研究评估的所有 LLM 均为公开

可用模型，其知识来源于公开的训练数据。然而，

在临床实践中，尤其是在神经内科这类专业领域，

大量最新的指南、专家共识和医院内部规范可能处

于非公开或半公开状态。LLM 回答的准确率不仅

受其算法影响，更受限于其训练数据中是否包含了

回答问题所必需的关键证据。本研究观察到的模型

间性能差异，可能部分源于它们训练数据集的覆盖

范围和质量不同，而并非单纯的算法能力差异。因

此，建议临床专业人员未来可以聚焦于检索增强生

成等关键技术的应用，通过构建与实时更新的权威

医学知识库的桥梁定向增强 LLM 的垂直领域专业

能力。
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