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医疗健康领域中对话式人工智能的评估范式：系统综述
廖委真　韩优莉　马骋宇

首都医科大学公共卫生学院 北京 100069
【摘 要】目的：系统梳理医疗健康对话式人工智能（Artificial Intelligence，AI）的评估范式，为促进医疗 AI

评估体系构建及评估方法改进提供参考。方法：采用系统综述方法，分析医疗健康对话式 AI 的评估范式，包

括评估对象、评价指标、评估方法等。结果：共纳入 60 篇文献，评估对象以通用大模型为主，评价指标涵盖技

术性能、信息质量、临床效果、用户体验、伦理与安全五个维度，已有研究采用的评估指标差异较大。存在测评

问题与应用场景匹配度不高、评估者角色单一等问题。结论：当前医疗健康对话式 AI 评估体系尚不完善，未

来应从模型类型的覆盖面、评估指标体系的综合性、评估方法的标准化、测试内容的可操作性及评估语言的可

扩展性等方面，完善医疗健康对话式AI的评估范式。
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【Abstract】 Objective： This study aims to systematically review the current evaluation paradigms of 
conversational AI in healthcare and provide insights to facilitate the development of a comprehensive evaluation 
framework and methodological advancements in this field. Methods： A systematic review was conducted by searching 
the PubMed and Web of Science databases to analyze the existing evaluation paradigms of healthcare conversational 
AI， including evaluation subjects， assessment metrics， and evaluation methodologies. Results： A total of 60 studies 
were included in this review.  The findings indicate that most evaluation subjects focus on general-purpose large 
language models.  The assessment metrics cover five key dimensions： technical performance， information quality， 
clinical effectiveness， user experience， and ethics and safety.  However， there were significant differences in the 
evaluation criteria used in existing studies.  There were also issues such as a low degree of alignment between the 
evaluation questions and the application scenarios， as well as a lack of diversity in the roles of the evaluators.
Conclusions： The current evaluation framework for healthcare conversational AI remains underdeveloped.  Future 
improvements should focus on broadening model coverage， enhancing the comprehensiveness of evaluation 
indicators， standardizing evaluation methods， improving the operationalizability of test content， and expanding the 
scalability of evaluation languages.
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1 研究背景

对话式人工智能（Artificial Intelligence，AI），又

称虚拟助手、聊天机器人或对话代理等，是能够识别

并处理语音或文本信息，理解用户意图并以自然语

言响应的人工智能应用。［1］早期的对话式 AI 基于规

则驱动，理解能力有限［2］，无法进行高质量的人机交

互。近年来，随着深度学习和大语言模型（Large 
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Language Model，LLM）的发展，对话式AI的语言理解

与生成能力大幅度提升，使其在医疗健康领域展现

出广泛的应用前景。［3］

医疗健康领域中的对话式AI（以下简称“医疗健

康对话式 AI”）以生成式人工智能（Generative AI）技

术为核心，能够辅助处理多模态医学信息，理解复杂

医学问题，广泛应用于患者问诊、临床决策支持、健

康科普等多个领域。［4］近年来，医疗健康对话式AI发
展迅猛。国际上，ChatGPT 已广泛用于医学评估，谷

歌 开 发 了 Med-PaLM2 医 疗 问 答 系 统［5］；同 时 ，

GatorTron、BioGPT、BioMistral 等医疗垂类 LLM①也相

继问世。截至2024年4月，我国已有117款生成式AI
产品完成网信办备案，并涌现出华佗 GPT、MedGPT、
灵医大模型、岐黄问道大模型等一批医疗垂类LLM。

医疗健康属于知识和技术密集型行业，其发展

水平关乎公众健康和生命安全。对话式AI在医疗场

景中的应用必须建立在可靠的质量评估基础之上，

以确保所生成内容的有效性、可靠性与安全性。目

前已有研究就模型性能、临床适用性、用户体验、伦

理风险等维度开展了多方面的评估，但各研究的评

价指标和方法存在较大异质性，缺乏统一规范。为

此，本文采用系统综述方法，从评估对象、评价指标、

评估方法学设计等角度系统梳理医疗健康对话式AI
的研究进展，旨在为构建科学、完备的医疗健康对话

式AI评估范式提供理论依据，助力对话式AI在医疗

健康领域的规范、安全与可持续发展。

2 资料与方法

2. 1 文献检索策略

本研究在 PubMed 和 Web of Science 数据库中以

检 索 式（“chatbot”or “chatterbot”or“chat-bot” or 
“chatter bot”or“Conversational bot” or “Conversational 

AI”or “conversational agent”or“Conversational AI 
Automated Counseling Systems” or“ChatGPT”or“AI-
chat-generated”or“Dialogue system”or “AI chat 
agent”） AND （“Large Language Model”or“generative 
AI”or“NLP”or“Machine Learning” or “Deep Learning”
or“Neural Network”or“large-scale language model”or 

“transformer model”）AND（“health”or“healthcare”or
“medical”or “medicine”）进行检索，检索时限截至

2024 年 10 月 10 日。文献检索期间在中文数据库中

仅检索到 1 篇相关综述论文，测评类的实证研究较

少，因此本研究未纳入中文文献。

2. 2 文献筛选流程

为确保纳入研究文献的一致性，制定了统一明

确的纳入排除标准。（1）纳入标准：①可获取论文全

文；②英文文献；③2004 年之后发表。（2）排除标准：

①非实证研究类型（如会议摘要、社论、信件等）；②
只评估对话式AI的写作熟练度或其他与医学无关的

表现；③评估过程不完整，只简单描述结果；④评估

对话式 AI的医学能力为次要主题；⑤评估内容或方

法与其他研究高度重合。文献筛选过程如图 1所示，

最终从 1 413篇文献中筛选出有代表性的文献 60篇，

作为本研究分析的核心文献样本。

2. 3 研究内容提取和分析

确定纳入文献后，由 1名公共卫生背景的硕士研

究生按照统一模版提取相关信息，内容包括评估 AI
的名称及数量、医学学科、应用场景、评估指标、评估

方法、评估问题设置、对话设计及评估者构成等。为

确保内容准确性，信息提取经指导教师复核，若有疑

义由双方协商确定。提取完成后，研究小组进一步

将提取内容归类为 3大类别：（1）评价对象，包括医疗

健康对话式 AI的类型、应用学科和应用场景；（2）评

价指标，总结归纳当前研究采用的评价指标；（3）评

估过程中的方法学设计，包括评估问题的设计、提问

方式、评估者类型等。最后，对每个类别中的信息进

行描述性分析。

①   医疗垂类LLM是专门针对医疗领域特定需求，开发、设计和训练的人工智能大语言模型，通过海量医疗数据，如医学影像、电子病历、

基因组数据等进行预训练，具备多模态信息处理能力，应用于疾病诊断、药物研发、个性化治疗、健康管理等场景。

图1　文献筛选流程
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3 研究结果

3. 1 文献概况

纳入研究的 60篇文献中，评价对象以通用 LLM
（n=46，76. 67%）为主，垂类 LLM 占比较少（n=14，
23. 33%）。按照评估对象的数量差异，主要分为单个

LLM评估、多个LLM比较评价、LLM与医学专家比较

分析和其他（表 1）。单个LLM评估以ChatGPT为主，

多个LLM比较分析主要为ChatGPT与其它对话式AI
（如 Bard、Gemini、Claude、LLaMA 等）的对比，LLM 与

医学专家的比较分析旨在探究AI与人类医学专家的

差别。从评价研究所涉及的学科来看，主要包括全

科（n=9）、内科（n=10）、外科（n=7）、五官科（n=7）、影

像科（n=7）、临床辅助学科（n=5）等。

根据应用场景来分析，所选取的文献中，医疗健

康对话式 AI的服务对象包括患者、医生以及科研人

员，其应用场景可以分为健康咨询、诊断与鉴别诊

断、影像结果分析、医疗报告生成、临床决策建议、医

学教育与培训等8个方面（表2）。

3. 2 评估维度

在医疗健康领域，对话式 AI的评估方法呈现出

多维度、多指标并存的特征。根据对纳入文献的系

统梳理，本文将主流评估指标划分为五个一级维度

（表 3），分别为技术性能、信息质量、临床效果、用户

体验、伦理与安全。根据各指标文献报告数量可见，

多数研究将评价侧重点落在准确性、全面性等信息

质量维度与技术性能维度，对临床效果和用户体验

维度的关注度次之，对伦理与安全维度的关注度明

显不足。

3. 2. 1 技术性能

技术性能评估主要用于衡量医疗健康对话式AI
模型在语言生成、信息处理及任务完成能力方面的

表现，是模型开发与应用的基础。相关指标可大致

分为两类：分类性能指标与文本相似度指标。

表3　医疗健康对话式AI评估指标维度及报告数量

技术性能（25）

信息质量（77）

精确率

召回率

F1分数

BLEU
ROUGE
BERTScore
质量

准确性

3
3
5
4
6
4
7

37

模型预测为正类的样本中，实际为正类的占比

实际为正类的样本中，被模型正确预测为正类的占比

精确率与召回率的调和平均值

生成文本和参考文本之间的匹配程度

生成文本和参考文本之间的匹配程度

生成文本和参考文本之间的匹配程度

综合评估指标，衡量生成内容的整体质量

生成内容的事实正确性

HE等［16］、BENARY等［43］

HE等［16］、LUO等［22］

LUO等［22］、SUN等［27］

RAMINEDI等［40］

VAN VEEN等［44］

LIU等［28］

CHOI等［45］、ONDER等［46］、HUANG等［47］

DE VITO［10］、ALMEIDA等［31］

评估维度及报

告数量
二级指标

报告

数量
指标定义 文献来源

表1　医疗健康对话式AI评估对象分析

评估对象

按照LLM类型

通用LLM
垂类LLM

按照评估对象数量

单个LLM评估

多个LLM间对比

LLM与医学专家对比

其他

评估内容

GPT-3. 5［6-8］、GPT-4. 0［9-11］、GPT-4V［12-14］、LLaMA［15-16］、Bing［17-18］、Google Bard［17-19］、Gemini ［20］、Claude2［21］等
BioGPT［22］、BioMedGPT［23］、Med-PaLM［5］、AI-guide bot［24］、MOPH［25］、PJ博士［26］、AI营养师［27］、CPMI-ChatGLM［28］

GPT-3. 5［6-8］、GPT-3. 5turbo［29］、GPT-4. 0［9-11］、GPT-4V［12］、BioMedGPT［23］、AI-guide bot［24］、MOPH［25］

GPT-4和LLaMA-2［15］、GPT-3. 5和GPT-4. 0［30-35］、GPT-4和ERNIE Bot［36］、GPT-4和Gemini［37］

GPT与医学专家［38］

LLM在不同语言环境中的对比［17］

表2　医疗健康对话式AI应用场景分析

服务对象

患者

医生

科研人员

应用场景

健康咨询

诊断与鉴别诊断

影像结果分析

医疗报告生成

临床决策建议

医学教育与培训

医药研发

其他

文献

数量

26
7
3
5

16
9
2
3

文献来源

MEYER等［20］、HE等［36］

SHIEH等［33］、HIROSAWA等［39］

ZHANG等［23］

RAMINEDI等［40］、LIU等［41］

LV等［19］、BALTA等［35］

MING等［30］、ALMEIDA等［31］

BHATTACHARYYA等［42］

XU等［26］
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临床效果（19）

用户体验（16）

伦理与安全（9）

全面性

相关性

适当性

稳定性

有效性

诊断准确性

临床推理能力

与医学专家一致性

可读性

同理心

清晰度

无害性

安全性

偏见

捏造与幻觉

14
9
7
3
9
5
2
3
7
3
6
1
4
2
2

生成内容的完整性，应涵盖用户查询的所有关键点

模型输出与用户提问的内容契合度

生成内容是否清晰、简洁、易于理解且准确、全面

多次回答同一问题的一致程度

对用户健康决策产生帮助的程度

能否给出准确的诊断结果

对生成内容的解释和推理能力

生成内容或判断结果与人类医学专家的一致程度

是否易于阅读和理解

对用户的情感支持程度

是否清晰明了、易于理解

可能造成伤害的程度和可能性

是否具有潜在风险

生成内容存在系统性偏见，如种族或性别偏见

生成内容存在虚构的信息或数据

GIANNAKOPOULOS等［18］

HE等［36］、LIU等［38］

SALLAM等［17］、LV等［19］

SUÁREZ等［11］

LIU等［38］

HIROSAWA等［39］、LEYPOLD等［48］

MADRID-GARCÍA等［49］、SINGHAL等［5］

AYERS等［6］

LV等［19］、GHANEM等［21］

HE等［36］、AYERS等［6］

MEYER等［20］

LV等［19］

HE［16］

SINGHAL等［5］

BHATTACHARYYA等［42］、MENZ等［50］

表3　医疗健康对话式AI评估指标维度及报告数量（续）

评估维度及报

告数量
二级指标

报告

数量
指标定义 文献来源

分类性能指标包括精确率（Precision）、召回率

（Recall）和 F1 分数（F1-score），常用于判断模型在疾

病识别、信息匹配等结构化任务中的表现。精确率

和召回率分别评估模型的准确性和检出能力；F1分

数则综合反映模型的整体分类性能。

文本相似度指标更适用于生成任务，评估模型

输出文本与参考答案之间在词汇或语义层面的匹配

程 度 。 BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）、

ROUGE （Recall-Oriented Understudy for Gisting 
Evaluation）和 BERT Score 是最常见的文本相似度指

标。BLEU与ROUGE侧重评估生成文本与参考答案

之间的词汇重合率［28］，而 BERT Score 引入上下文语

义嵌入，可更精确地衡量语义相似性［51］。上述指标

常用于评价医学报告解读［40］、用药建议［28］等信息的

生成质量。

3. 2. 2 信息质量

信息质量维度旨在评估对话式AI生成内容的医

学信息价值和语义合理性。该维度既包含综合性评

价指标（如质量），也包括若干个细分指标，用于评估

信息质量的不同方面，包括准确性、全面性、相关性、

适当性和稳定性等。

质量反映了模型输出内容的整体水平，通常包

含准确性、可靠性等多种内涵。评估该指标的常用

工具包括改良版 DISCERN 评分量表［21］和全球质量

评分量表（Global Quality Scale， GQS）［46］等。前者主

要用于衡量健康信息的可信性和信息质量，后者则

从内容完整性、实用性和清晰度等方面进行总体

评价。

准确性指生成内容的事实正确性，是评估模型

能力的核心指标。多数研究以医疗指南、专业医生

意见作为参考标准，对模型在医学问答、图像分类、

临床试验匹配等任务中的准确程度进行评价。［52］

全面性又称完整性、充分性，反映模型是否覆盖

问题的所有关键点，避免遗漏重要信息［19］，通常通过

核对模型输出内容覆盖预设关键要素的百分比进行

评估。例如 SALLAM 等人［17］使用 CLEAR 工具对 AI
回答传染性疾病相关问题的完整性进行打分，以判

断生成内容的信息覆盖范围。

相关性强调模型输出与提问之间的内容契合

度，确保对特定问题生成的信息具有针对性。［36］有研

究显示，GPT-3. 5在老年健康咨询中的相关性评分高

于人类医生，展现出良好的语境理解与聚焦能力。［7］

适当性常用于评估生成的内容是否清晰、简洁、

易于理解［53］，有时也可被扩展用于衡量内容的准确

性与全面性。例如，BALTA等人［35］以该指标考察 AI
在重症监护领域的回答表现，将与事实不符、违背指

南或存在潜在危害的回答判定为不当。

稳定性亦称一致性、可重复性，用于评估模型在

不同时间、不同环境下输出结果的一致程度［19］，反映

其内部逻辑的可靠性。

3. 2. 3 临床效果

临床效果评估主要衡量对话式AI在真实医疗场

81



Chinese Journal of Health Policy， Jul.  2025， Vol. 18 No. 7
景中的实用价值，关注其在疾病诊断、治疗建议、安

全性等方面的表现。常用指标包括有效性、诊断准

确性、临床推理能力、与医学专家一致性等。

有效性亦称有用性，用于评估模型输出对患者

健康管理或临床决策的实际帮助程度［38］，该指标综

合考虑了信息的相关性、准确性与可行性［36］。例如，

有研究利用该指标评价AI在消化系统问答［54］和医学

摘要生成［41］中的表现，验证其是否能够提供清晰、可

执行的健康建议。

诊断准确性反映模型能否基于病症信息做出正

确的疾病判断。例如，在 SHIEH等人［33］的研究中，若

AI给出的前三项诊断包含实际诊断，即视为回答准

确，有助于衡量模型在辅助诊断任务中的可靠性。

临床推理能力反映模型能否提供合理的推理过

程与支撑答案的可信证据。例如，MADRID-GARCÍA
等人［49］的研究要求AI对每个问题的答案进行解释和

推理，若推理逻辑清晰且证据正确，则认为其临床推

理能力较好。

与医学专家一致性用于衡量AI在诊断或治疗建

议上与医学专家的相符程度。通过对比AI与医生在

临床决策［38］或公众咨询［6］中的回答，有助于评估 AI
在临床应用中的替代或辅助潜力。

3. 2. 4 用户体验

用户体验评估关注模型在实际交互过程中的可

用性与人机互动质量，是衡量其服务友好性的重要

维度。主要指标包括可读性、同理心和清晰度等。

可读性用于衡量生成内容易于阅读和理解的程

度。可读性高有助于减少医疗信息获取的障碍，提

升使用便捷性。例如，LIU等人［41］曾采用可读性指标

评估BERTSUM、BART、ChatGPT3. 5总结医学对话的

性能。

同理心体现模型对用户情绪的感知与回应能

力。具有同理心的 AI应表现出尊重、耐心、同情心，

真诚地服务用户，改善他们的身心健康。［36］

清晰度是指模型表达信息的明确程度。清晰、

明确地回答能够快速解答用户疑问、减少歧义。如

ZHU 等人［55］使用该指标评估 AI 回答患者问题的清

晰程度，验证其在医患沟通场景下的实际可行性。

3. 2. 5 伦理与安全

医疗健康对话式 AI除满足技术性能要求外，还

需严格遵守伦理规范，保障用户安全，防范潜在风

险。相关评估指标包括无害性、安全性、偏见、捏造

与幻觉等。

无害性可评估生成内容造成伤害的程度和可能

性。LV 等人［19］的研究通过口腔健康问答测试多种

模型，验证其回复的安全边界。

安全性关注模型是否提供具有潜在风险或不利

影响的信息。［16］LIU 等人［28］的研究利用安全性指标

评估模型内容是否可能误导用户并危害其健康。

偏见指生成内容中存在的系统性偏见或歧视，

可能导致医疗不公现象，该指标常用于评价 AI的回

答是否存在人口统计学偏见，如性别偏见等。［5］

捏造与幻觉是指生成内容包含虚构的信息或数

据，或看似合理但不存在的事实。已有研究发现多

个模型可生成虚构的医学建议或参考资料，需引起

高度重视。［50］

3. 3 评估过程中的方法学设计

3. 3. 1 评估问题的设计

医疗健康对话式 AI的质量评估离不开科学、合

理的评估问题集。本文对纳入文献的评估问题设计

进行总结回顾，从问题来源、问题语言、问题数量和

问题题型4个方面进行分析（表4）。

当前评价研究的问题来源呈现多样化趋势。在

纳入的研究中，使用作者自编问题的有 16项，来自开

放网站 10项，专业测试集 9项，医学考试题库 8项，临

床案例记录 4项，另有 13项来源于患者意见、机器人

生成或医学协会等。较多研究倾向采用结构化测试

表4　测评问题设计分析结果

问题设计

问题来源

作者设计

开放性网站

临床案例记录

医学考试题库

测试集

其他

问题语言

英语

其他语言

未报告

问题数量

≤100
＞100

问题题型

开放式问题

选择题

混合题型

报告数量

16
10

4
8
9

13

23
7

32

32
26

46
5
7

文献来源

LIM等［29］、LV等［19］

LIU等［38］、GIORGI等［15］

BUSCH等［13］、WANG等［56］

MING等［30］

XU等［26］

SALLAM等［17］

BUSCH等［13］

MADRID-GARCÍA等［49］

GIORGI等［15］、LV等［19］

LIU等［38］

BUSCH等［13］、DE VITO等［10］

LAHAT等［57］

ALMEIDA等［31］

ZHANG等［23］、ZHENG等［25］
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集进行评估，其覆盖场景广泛、数量充足，便于分析

模型优劣。

在语言方面，23 项研究使用英文，中文 3 项，其

余使用德语、西班牙语等，另有 32 项未报告语言信

息。问题数量从个位数到上千不等，差异显著，约

55%研究问题数量低于或等于 100。就题型而言，开

放式问题最常见（n=46），其余使用选择题或混合

题型。

3. 3. 2 测评过程的设计

测评的提问方式和提示语设计对结果有显著影

响。11 项研究明确问题在独立对话框中提问，以避

免前文干扰，其余多数研究未说明独立对话情况。

提示语方面，24项研究通过设定AI角色（如医生、健

康顾问）明确任务背景，以提高模型回应的针对性与

专业性；36项未使用或未报告相关提示内容，提示语

标准尚缺乏统一规范。

3. 3. 3 评估指标的计算方式

在医疗健康对话式 AI的开发与验证过程中，标

准化评估方法尤为关键。目前，国内外已建立多种

基准测试（Benchmark），用于在统一任务和数据集下

评估模型性能，如 MedBench［58］、CMB［59］等。不同的

基准测试往往包含不同的评估指标，其计算方式可

分为自动评估和人工评估两种。

自动评估是一种基于数学公式和统计方法的量

化评估方式，一般通过API接入或上传模型答案进行

自动评估。例如，准确率通过计算正确回答的比例

得出［32］；F1分数可通过Python等工具计算［27］；可读性

则 常 借 助 在 线 平 台（如 Readable）计 算 Flesch-

Kincaid、Gunning Fog等指标［19，60］，以量化分析健康信

息的易读性。

人工评估主要依赖专家或研究人员对模型回答

进行主观评分。评估工具多采用李克特量表（如 5分

制）对准确性、全面性、同理心等指标进行定量赋分。

然而，人工评估存在主观性强、缺乏统一的量化标准

等问题，易影响结果的解释与比较。［11］

4 讨论与建议

4. 1 调整评估对象，提升医疗垂直领域关注度

当前大多数评估研究集中于 ChatGPT 等通用

LLM，对医疗垂类 LLM 的关注度尚显不足。虽然通

用 LLM 在自然语言理解与生成方面表现优异，但由

于其训练数据来源广泛，缺乏针对性医学知识结构

支撑，容易出现幻觉，影响了生成医疗信息的安全性

与可靠性。相较之下，医疗垂类 LLM 的模型训练更

具专业性，其医疗应用能力亟需更充分的检验。未

来可通过系统比较通用LLM与医疗垂类LLM在不同

任务中的能力边界与适配性能，为模型选择与临床

部署提供更具针对性的实证依据。

4. 2 构建综合性评估指标体系，加强伦理和安全维

度考量

目前，医疗健康对话式 AI的评估研究所采用的

指标差异显著，多数研究侧重于评估模型的技术性

能和信息质量，对用户体验维度、伦理与安全维度的

考察相对缺乏。政策法规层面，各国对 AI的伦理和

安全问题非常关注，欧盟《人工智能法案》明确要求

高风险医疗AI需通过伦理风险评估；中国《人工智能

伦理治理标准化指南》亦强调“患者隐私安全、公平”

等伦理准则。为此，应重视患者体验、伦理与安全等

核心维度的纳入，构建更具综合性、多维度的医疗健

康对话式 AI评估指标体系，以提升评估工作的科学

性和规范性。

4. 3 统一评估方法，提升评估客观性与规范性

当前医疗健康对话式AI的评估方法尚未形成统

一标准。首先，评估主体相对单一，主要以医生为

主，缺乏患者、卫生监管者等多利益主体的参与。第

二，许多研究结果未披露具体的方法学测评细节，如

测评模型版本、对话生成日期等，影响了测评结果的

透明度与可信性。第三，人工评估主观性较强，打分

结果易产生偏移。建议在人工评估基础上适当引入

结构化工具与自动化指标，减少评估者主观判断的

影响，提升结果的客观性。同时，纳入多元评估主体

（如管理者、患者等），提升评估主体的多样性。最

后，推动评估过程的标准化建设，包括明确评分标

准、规范评估者培训流程，并详尽报告关键方法学信

息，从而提高研究可比性与可重复性。

4. 4 拓宽测评问题领域，增强现实应用能力

随着模型能力提升，测评题型已由封闭式医学

选择题扩展至开放式问答、临床情境推理、多模态识

别等多样化形式。然而，测评问题内容设计与实际

应用场景之间仍存在一定脱节。在实践中，大多数

测试集仍来源于标准化考试题库或医学教科书，与

真实就医场景存在偏差。此外，测评问题往往集中

于单一医学学科，忽视了临床中多学科协同、共病管

理等实际情境，难以反映 AI在处理复杂医疗任务时

的综合能力。建议未来的测试设计应更加贴合真实
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医疗场景，纳入真实问诊记录问题，整合多学科、多

情境和多模态任务，从而更全面地评估模型的实际

能力。

4. 5 扩充评估语言环境，促进医疗人工智能普惠

发展

当前医疗健康对话式AI的评估研究主要集中于

英语语境，中文以及其他非英语语种的研究相对滞

后。这可能会限制模型在多语言、多文化背景下的

应用，影响医疗服务的可及性与公平性。建议未来

加强多语言环境下的模型研究与评估，提升对话式

AI的全球适应性与服务覆盖范围，促进医疗AI技术

的公平普惠发展。

5 小结

医疗健康对话式 AI 的评估体系仍处于发展初

期，面对模型复杂度增加、应用场景多元化以及伦理

规范需求提升等新挑战，现有评估框架显得相对滞

后。未来应从兼顾各类评估对象、设计综合性评估

指标体系、建设标准化评估方法、提升测试内容与现

实场景的贴近程度、扩充评估语言环境等方面，推进

评估范式的科学化与规范化，推动对话式AI从“语言

生成工具”迈向“可信医疗助手”，在保障患者安全与

权益的基础上，助力医疗体系的高质量、可持续

发展。
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