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【摘要 】　目的　评价国内５种中文大语言模型(largelanguagemodels,LLMs)在乳腺癌相关淋巴水肿常见问题问答中的综合表现,为
其应用及优化提供依据.方法　基于LLMs、小组讨论和专家意见确定１００个乳腺癌相关淋巴水肿的常见问题,分别由３名护理硕士

生将问题输入５种LLMs模拟咨询,邀请５位专家从整体质量、准确性、全面性方面评估模型表现,以字符数评价应答的简洁性,分析

模型的性能表现.采用组内相关系数(intraclasscorrelationcoefficient,ICC)评价专家间一致性.结果　５位专家评价者间一致性中等

(ICC＝０．５９４).５种LLMs综合表现均较好,“豆包”的整体质量和准确性评分均高于其他模型,差异有统计学意义(均P＜０．０５);“豆
包”与“通义千问”的全面性评分差异无统计学意义(P＞０．０５);二者评分均高于其他模型,差异有统计学意义(均P＜０．０５);“DeepＧ
Seek”和“文心一言”的字符数低于其他模型,差异均有统计学意义(均P＜０．０５).结论　以“豆包”为代表的LLMs在乳腺癌患者淋巴

水肿相关护理问答的模拟咨询场景中显示出应用潜力,可进一步评价其在乳腺癌相关淋巴水肿预防管理中的应用效果.
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【Abstract】　Objective　ToevaluatethecomprehensiveperformanceoffivedomesticChineseLargeLanguageModels
(LLMs)inansweringfrequentlyaskedquestions(FAQs)regardingbreastcancerＧassociatedlymphedema(BCRL),andtoproＧ
videabasisfortheirapplicationandoptimization．Methods　BasedonLLMs,groupdiscussions,andexpertopinions,１００FAQs
aboutBCRLwereidentified．ThreestudentswithMasterDegreeinnursinginputthesequestionsintothefivemodelsforsimuＧ
latedconsultations．Fivelymphedemanursingexpertswereinvitedtoevaluatethemodelperformanceintermsofinformation
quality,accuracy,andcomprehensiveness．Theconcisenessofresponseswasevaluatedbywordcharactercount．Thedifferences
inperformanceamongthemodelswereanalyzed．Theintraclasscorrelationcoefficient(ICC)wasusedtoevaluateinterＧexpert
consistency．Results　Theconsistencyamongthefiveexpertevaluatorswasmoderate(ICC＝０．５９４)．ThecomprehensiveperＧ
formanceofthefivemodelswasgenerallygood．Doubaoreceivedsignificantlyhigherscoresthantheothermodelsintermsof
informationqualityandaccuracy(P＜０．０５)．TherewasnostatisticallysignificantdifferenceincomprehensivenessscoresbeＧ
tweenDoubaoandTongyiQianwen(P＞０．０５),butbothscoredsignificantlyhigherthantheothermodels(P＜０．０５)．DeepSeek
andWenxinYiyanhadsignificantlylowercharactercountsthantheothermodels(allP＜０．０５)．Conclusions　LLMsrepresenＧ
tedbyDoubaoshowapplicationpotentialinsimulatedconsultationscenariosforansweringnursingquestionsrelatedtoBCRL．
FutureresearchshouldfurtherevaluatetheirclinicalapplicationeffectsinthepreventivemanagementofBCRL．
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　　 乳腺癌相关 淋 巴 水 肿 (breastcancerＧrelated
lymphedema,BCRL)是乳腺癌治疗后的常见慢性并

发症,具有风险终身存在、难以治愈等特点,早期识
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别、持续管理尤为关键[１].相关指南[２]建议,在乳腺

癌患者长期随访中持续开展BCRL健康教育.但传

统健康教育依赖医护人力,难以长期、及时满足患者

的健康信息需求.近年来,人工智能技术迅速发展,
大语言模型(largelanguagemodels,LLMs)在自然语

言生成、知识问答等任务中表现出潜力[３].国内相继

推出“文心一言”“通义千问”“智谱清言”“豆 包”
“DeepSeek”等LLMs,并逐步拓展至医学健康场景.
然而,LLMs存在“幻觉”问题,其生成内容的真实性、
全面性和专业性仍存在较大变异,尤其在处理医学相

关问题时更为显著[４].目前,针对国内LLMs的系统

性评估相对不足[５].本研究旨在围绕BCRL护理常

见问题,系统比较５种国内主流LLMs在整体质量、
全面性、准确性及简洁性方面的表现,为其在患者健

康教育中的应用及优化提供依据.

１　资料与方法

１．１　 问 题 设 计 　 选 取 “ChatGPTＧ４o”(国 际)和

“DeepSeek”(国内)各生成１００个BCRL常见问题,
以保证问题的全面性.采用统一提示词“乳腺癌患

者关于淋巴水肿的１００个常见问题是什么”进行提

问,提示词设计参考既往使用 LLMs开展医疗问答

研究的常用做法[６];并结合临床实践中总结的患者

常见问题,由１名具有BCRL实践和研究经验的研

究者人工审阅基于语义的一致性:合并语义相同问

题,保留表述更具体者,剔除明显偏离BCRL护理范

畴的问题,形成问题清单初稿.问题分类依据其主

要信息或护理目标,遵循“单一主导内容优先”原则,
即每个问题仅归入其核心关注内容最突出的一个类

别.然后,邀请５位 BCRL领域专家对问题的科学

性、合理性、全面性、分类准确性、问题表述的清晰性

进行独立审阅和修订.汇总专家意见并经研究组讨

论修改(补充１２条、修改２１条、删除１２条),最终形成

１００个常见问题清单,包括疾病基本信息(１６个)、病
因与风险因素(１５个)、症状与诊断(１２个)、预防

(２０个)、治疗与预后(１１个)、康复锻炼(８个)、日常生

活护理(１８个).

１．２　模型测试　基于公众可及性、医疗领域应用情

况及代表性,经系统比较选取“DeepSeek”“通义千问”
“智谱清言”“豆包”及“文心一言”５个主流 LLMs,见
表１.由３名护理研究生按统一标准化提示词模板

进行问题检索.提示词格式固定为:“我有一个关于

乳腺癌相关淋巴水肿的问题:[具体问题]”,其中“具
体问题”为专家审阅修订后的问题清单条目.所有

模型均使用相同的提示词模板与问题内容输入,并
统一设为“深度思考、联网搜索”模式,以控制输入表

述差异对输出的影响.查询均在２０２５年５月９－１２

日完成,期间所使用模型未发生公开版本更新.每

个问题仅查询１次,查询后重置对话以避免记忆偏

倚,最终将所有问题答案整理汇总于预设结果表中.

表１　５种LLMs的基本情况

模型名称 研发机构 发布时间 开源情况 版本号

DeepSeek 深度求索 ２０２４年１月５日 部分开源 DeepSeekV３
通义千问 阿里云 ２０２３年４月１１日 全面开源 Qwen３
智谱清言 清华/智谱 ２０２３年８月３１日 部分开源 ChatGLM４
豆包　　 字节跳动 ２０２４年５月１５日 未开源 DoubaoＧ１．５Ｇthinking
文心一言 百度 ２０２３年３月１６日 未开源 X１Turbo

１．３　专家评价　邀请５位具有BCRL临床实践及

研究经验的护理专家(１名博士、４名硕士;２名副主

任护师、３名主管护师;相关工作年限≥８年)对问答

结果进行独立评价.向专家提供统一的评分标准及

评价表,评价前对模型匿名化处理,并对全部问答文

本进行预处理,去除可能暴露模型来源的特征信息.
评价指标如下:(１)整体质量.采用 Bernard 等[７]

２００７年开发的整体质量分数(globalqualityscore,

GQS)进行评价.从 “质量差逻辑混乱,大部分信息

缺失,对患者完全没有帮助”至“质量和逻辑性极佳,
对患者非常有帮助”依次计１~５分.(２)准确性.
采用Likert５级评分,从“准确性非常差,回答不准

确,可能会误导和伤害患者”至“准确性非常好”依
次计１~５分[８].(３)全面性.采用 Likert５级评

分,从“信息非常不全面”至“非常全面”依次计１~
５分[９].(４)简洁性.通过计算各问题答案的字符

数评价问答结果的简洁程度[１０].

１．４　统计学处理　采用R语言(R４．４．１)进行统计分

析,连续变量以􀭵x±s表示.不同模型评价结果差异采

用单因素方差分析比较,方差齐性时行 Tukey事后比

较,方差不齐时采用 Welch校正及 GamesＧHowell法.
所有检验均为双侧检验,以P＜０．０５或P＜０．０１为差异

有统计学意义.采用组内相关系数(intraclasscorrelaＧ
tioncoefficient,ICC)评价评分者一致性,ICC＜０．５为

一致性较差、０．５~０．７５为中等、≥０．７５为良好.

２　结果

２．１　整体质量比较　５种模型GQS评分差异有统计

学意义(F＝１４１．７７,P＜０．００１),“豆包”评分最高.“豆
包”在预防及治疗与预后问题得分最高,“通义千问”在
疾病基本信息、病因与风险因素、症状与诊断问题得分

最高,“DeepSeek”在康复锻炼问题得分最高,见表２.

２．２　全面性比较　５个模型全面性评分差异有统计

学意义(F＝７６．６０,P＜０．００１),“豆包”得分较高.“豆
包”在预防、治疗与预后、日常生活护理类问题的全面性

得分最高,“通义千问”在疾病基本信息、病因与风险因

素、症状与诊断类问题的全面性得分最高,见表２.

􀅰１２􀅰
军事护理

MilNurs
　February２０２６,４３(２)



２．３　准确性比较　５个模型准确性评分差异有统计

学意义(F＝８４．３２,P＜０．００１),“豆包”得分最高.“豆
包”在病因与风险因素、预防、治疗与预后及日常生活护

理类问题的准确性得分最高,“通义千问”对基本概述方

面得分最高,“DeepSeek”在症状与诊断类问题中得分最

高,“文心一言”在康复锻炼领域得分最高出,见表２.

２．４　简洁性比较　５个模型字符数差异有统计学意

义(F＝２４４８．１７,P＜０．００１),其中“DeepSeek”字符数最

少;“智谱清言”字符数高于其他模型,差异均有统计

学意义(均P＜０．０５).“DeepSeek”在各类问题上的回

答均最简洁,“智谱清言”冗长程度最高,见表２.

表２　５种LLMs在不同类别的乳腺癌相关淋巴水肿问答任务中的表现

评估

指标
模型 总体

疾病基本信息

(n＝１６)

病因与风险因素

(n＝１５)

症状与诊断

(n＝１２)

预防

(n＝２０)

治疗与预后

(n＝１１)

康复锻炼

(n＝８)

日常生活护理

(n＝１８)

整体 DeepSeek ４．５３±０．６３ ４．５１±０．６６ ４．５５±０．５５ ４．５５±０．６５ ４．５２±０．５４ ４．４７±０．６６ ４．６５±０．４８ ４．４９±０．７５
质量 通义千问 ４．５８±０．５９ ４．７１±０．５１a ４．７９±０．４４a ４．５５±０．５９ ４．５４±０．５８ ４．２５±０．６４ ４．６０±０．５５ ４．５３±０．６７

智谱清言 ３．８２±０．７７ab ３．６９±０．９４ab ３．９１±０．８２ab ３．６２±０．７２ab ３．８４±０．７５ab ３．９５±０．６８ab ３．９５±０．７１ab ３．８２±０．６６ab

豆包　　 ４．６８±０．５６abc ４．６０±０．５４c ４．７３±０．５３ac ４．５０±０．６２c ４．７５±０．５６abce ４．６５±０．５８bce ４．５０±０．６８c ４．８３±０．４３abc

文心一言 ４．３７±０．６４abcd ４．２１±０．６９abcd ４．３６±０．６５bcd ４．３２±０．７２c ４．３０±０．６３abcd ４．３５±０．６４cd ４．５３±０．５５c ４．５６±０．５４cd

全面性 DeepSeek ４．４３±０．６７ ４．４８±０．６６ ４．５５±０．６２ ４．４３±０．６５ ４．３０±０．６６ ４．３６±０．６８ ４．４３±０．７１ ４．４６±０．７１
通义千问 ４．５９±０．５９ ４．６８±０．５５a ４．７６±０．４６a ４．５８±０．５９ ４．５１±０．６１a ４．４２±０．６０ ４．４８±０．６８ ４．６±０．６０
智谱清言 ４．０１±０．７１ab ３．９８±０．７８ab ３．９７±０．７３ab ３．８３±０．７８ab ３．９０±０．６４ab ４．０５±０．６２ab ４．２０±０．６５ ４．２０±０．６６ab

豆包　　 ４．６６±０．５９abc ４．５５±０．６３c ４．７６±０．４６ac ４．５５±０．５９c ４．６９±０．６１abc ４．５８±０．６９c ４．５３±０．７２c ４．８４±０．３９abc

文心一言 ４．４５±０．６８bcd ４．１６±０．７９abd ４．３６±０．６９bcd ４．３５±０．７１c ４．４７±０．６４cd ４．４±０．６６c ４．６±０．５９c ４．７９±０．４４abc

准确性 DeepSeek ４．５７±０．６０ ４．５１±０．６７ ４．６３±０．５４ ４．６８±０．６２ ４．５６±０．５９ ４．３６±０．７３ ４．６３±０．４９ ４．６１±０．４９
通义千问 ４．５８±０．６１ ４．６５±０．６２ ４．７５±０．５０ ４．５２±０．６５ ４．５８±０．５９ ４．３５±０．７０ ４．５５±０．５５ ４．５８±０．６２
智谱清言 ４．０４±０．６７ab ３．９３±０．７４ab ４．０３±０．７５ab ３．９８±０．７２ab ４．０３±０．７４ab ３．９５±０．５６ab ４．１０±０．５０ab ４．２４±０．５３ab

豆包　　 ４．６９±０．５６abc ４．５６±０．７３c ４．７７±０．４５c ４．５７±０．５９c ４．７５±０．５６abc ４．７１±０．６０abc ４．６０±０．５５c ４．７８±０．４２abc

文心一言 ４．４８±０．６５abcd ４．２６±０．７１abcd ４．４０±０．６８abcd ４．４２±０．７０ac ４．４９±０．６９cd ４．４５±０．６３cd ４．６５±０．４８c ４．６９±０．５１c

简洁性 DeepSeek ８３８．８４±１６３．８４ ７８７．３８±１３８．２５ ８０９．６７±９８．７２ ７７９．６７±１５９．４４ ８７９．２０±１５９．９８ ９７５．０９±１６３．２５ ９３８．１３±１６６．７５ ７７６．１１±１５２．９４
通义千问 １０９６．７６±２１５．６８a １０３４．１３±２１２．２５a １０５５．８±１４６．１２a １０７７．４２±２９９．１９a １１３２．６０±１１１．５８a １２４８．８２±２９９．６４a １１３８．６３±１８０．３a １０４８．１１±１８６．９８a

智谱清言 ４６１９．２±１５７９．２０ab ３６１８．６３±１４１８．７６ab４８３１．８±１１８４．２４ab ３７３２．６７±１６１５．８２ab４４４９．３５±１５３５．１５ab５２３８．６４±２０６９．２７ab５１３７．２５±８３６．２９ab ５５０２．３９±１００７．０１ab

豆包　　 １１１５．６８±２８１．００ac １０２４．６３±２７１．６３ac １１４１．１３±２７５．６８abc １０６２．０±３０６．７４ac １２０４．３５±２１３．７８abc １２２０．４５±２４８．９９ac ９６９．５０±３６６．３４bc １１１３．６１±２５６．３ac

文心一言 １０２０．２４±１９０．６６c ９７９．８１±１５４．５６ac １０６８．８±１６５．２８ac １０４２．８３±１８０．６ac １０１２．６±１７３．６５abcd １００４．５５±２３５．５７bcd １０５５．７５±１９９．０９ac １００２．９４±２１７．１９acd

a:P＜０．０５,与第１层比较;b:P＜０．０５,与第２层比较;c:P＜０．０５,与第３层比较;d:P＜０．０５,与第４层比较

２．５　评价者间一致性　５位评价者组内相关系数ICC
为０．５９４[９５％CI(０．５６１,０．６２６),F＝２．４６５,P＜０．００１],
一致性中等.在整体质量、全面性、准确性方面,ICC
分别为０．６６５、０．５０９、０．５９３,一致性均为中等.

３　讨论

３．１　５种LLMs在BCRL问答任务中的整体表现与

差异分析　本研究表明,５种LLMs在BCRL常见问

题问答任务中整体表现较好.综合４个评价指标,
“豆包”表现最佳,其次为“通义千问”和“DeepSeek”,
“文心一言”与“智谱清言”表现相对较差.各模型在

不同维度的表现有所差异.部分模型虽语言流畅、
逻辑清晰,但存在事实性错误或遗漏关键信息,例如

“根据患肢周径进行淋巴水肿分级”,可能导致患者

延误就医或采取不当护理措施,表明“幻觉”问题仍

然是医学问答的重要挑战[１１].此外,“DeepSeek”回
答虽较为简洁性,但平均字符数仍超过８００,可能会

增加患者阅读负担;而“智谱清言”字符数最多,却未

能体现信息增量,冗长的表述反而影响了整体评价

结果.模型间差异可能与其架构范式、训练策略及

产品定位有关[１２].“豆包”表现最佳的可能原因包

括:一是大规模中文对话数据与应用场景迭代,在理

解患者口语化表述及生成结构化回复方面具有明显

优势;二是官方产品能力描述显示其支持上下文理

解与长期记忆等机制;三是模型在输出医学信息的

同时更强调对话中的情绪理解与支持性表达[１３].研

究[１４]表明,“通义千问”在前列腺癌围术期健康教育

问答中优于“文心一言”及“智谱清言”.“DeepSeek”
和“通义千问”采用混合专家架构,有助于聚焦高信

息密度内容并减少计算冗余[１２].相比之下,“文心一

言”与“智谱清言”在本研究中表现相对较弱,可能与

其医学知识覆盖及针对临床问答任务的优化程度不

足有关[１５].各模型的设计目标与应用定位差异,决
定了其在医学问答场景中的适用程度.

３．２　５种LLMs在不同类别BCRL问答任务中的表

现分析　本研究发现,５种 LLMs在日常生活护理、
病因与风险因素、康复锻炼类问题中的表现较好,而
在症状识别、诊断、治疗及预防类问题中的准确性和

全面性明显下降,提示模型知识库覆盖差异及不同

类别医学知识在语言建模中的可表达性和复杂度存

在区别[１６].日常护理和康复锻炼类问题多为流程

性、规范化内容,模型易于从语料中总结模式并生成

结构化回复.而诊断、治疗与预防问题涉及复杂决

策与个体化差异,依赖专业训练与临床经验,公开语

料覆盖有限,模型生成难度显著增加[１７].不同模型

在任务表现上各具特点,“豆包”在预防、治疗与预

后、日常护理等应用性问题中表现优异;“通义千问”
在疾病基本信息、病因与风险因素、症状与诊断类问

题方面表现较好;“DeepSeek”则在康复锻炼类问题
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具有优势.“DeepSeek”侧重推理范式与链式逻辑,
适于结构化问题,但在病因与预防类问题中信息覆

盖相对不足[１２].“豆包”与“通义千问”采用生成范

式,前者经医疗任务微调,结构清晰、表述规范,后者

强调通识知识体系,在解释型问题中表现稳定[１４].
因此,LLMs在复杂医疗决策支持中的适用性仍有

限,未来需加强专业微调、专家知识注入与风险提示

机制建设[１６].临床实践中可根据不同模型在特定问

题类型上的表现进行有针对性的选择与辅助应用.

３．３　LLMs在患者科普和健康教育中的应用前景及

挑战　本研究显示,部分 LLMs(如“豆包”“通义千

问”)在BCRL常见问题的回答中具备较高的整体质

量与可读性,提示其在患者健康教育中的应用具备

应用潜力.在医学资源或随访管理不足的情境下,
将LLMs作为辅助性健康信息工具,有助于提升患

者信息获取效率与自我管理能力[１１].需要注意的

是,LLMs尚不可替代专业医护人员[４],其仍存在准

确性不足、知识更新滞后及缺乏个体化互动等局限,
临床应用中应引入人工审核与反馈机制[１８].因此,
未来部署应优先考虑“专家＋AI”协同模式,在风险

控制与知识可信度之间取得平衡;同时,可基于综合

表现较优的模型开展针对特定疾病的医学微调,构
建可验证、可解释、可控的临床语言生成系统,推动

其在健康教育与慢病随访中的规范化应用[１９].

３．４　研究的局限性及展望　(１)常见问题的整合与

分类由单一研究者完成,可能引入主观性偏倚,未来

应进行独立重复编码与一致性检验;(２)本采用单次

提问策略,未对模型输出进行重复采样,可能低估模

型稳定性并且引入随机波动偏倚,后续研究将采用

多次(≥３次)重复提问并汇总评分以提高稳健性;
(３)评分者间一致性处于中等水平,部分指标具有主

观性,不同专家在理解与权重分配上可能存在差异,
提示需通过标准化培训进一步提高评分一致性;
(４)简洁性仅以字符数衡量,未反映可读性、信息密

度及临床效用,未来可结合关键要点覆盖率、可读性

指标及专家评分进行综合评价;(５)采用联网搜索模

式,模型输出可能受外部信息更新影响,限制结果在

不同时间点的可重复性,后续研究需控制.

４　小结

本研究比较了５种中文LLMs在BCRL护理问答

场景中的表现,结果显示各模型整体表现较好,其中

“豆包”综合性能最佳.本研究为模型在该类护理问答

场景中的性能评估提供了基础证据,但其对患者行为

改变及临床结局的实际影响仍需研究验证.
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