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大型语言模型在骨科手术术前管理中的
决策性能及辅助价值

魏书生ꎬ吴海波ꎬ李松林ꎬ温镇璘ꎬ杨昌骜ꎬ卢群山ꎬ刘培来
(山东大学齐鲁医院骨科ꎬ山东 济南 ２５００１２)

摘要:目的　 探讨大型语言模型(如 ＤｅｅｐＳｅｅｋ、ＣｈａｔＧＰＴ 等)的不同生成模式在术前管理领域的应用效果及对低年

资医生的辅助决策价值ꎮ 方法　 随机选取 ２０２５ 年 １ 月至 ２０２５ 年 ８ 月山东大学齐鲁医院医院骨科住院患者 １００
例病历ꎬ排除预计施行一级、二级、三级手术及非关节置换手术患者ꎬ最终纳入患者 ８７ 例ꎮ 在 ＰｕｂＭｅｄ 和 ＵｐＴｏ￣
Ｄａｔｅ 数据库检索围术期管理相关指南ꎬ将检索到的指南经文本处理和向量化后ꎬ构建围术期管理知识库ꎬ为后续

模型调用与问答提供外部知识支持ꎮ 患者病历匿名化处理后上传到 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型不同版本[ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本

(Ｖ３ 版本)、ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋知识库版本、ＤｅｅｐＳｅｅｋ 深度思考版本(Ｒ１ 版本)及 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１＋知识库版本]中ꎬ以相

同的“指令－上下文－输入－输出 ( Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ￣Ｉｎｐｕｔ￣Ｏｕｔｐｕｔꎬ ＩＣＩＯ)”提示词框架提问ꎬ对模型输出的结果进

行客观与主观评估ꎮ 结果　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 模型在术前改良心脏风险指数( ｒｅｖｉｓｅｄ ｃａｒｄｉａｃ ｒｉｓｋ ｉｎｄｅｘꎬ ＲＣＲＩ)评分与

风险分级任务中的正确率分别为 ７５.８６％和 ７８.１６％ꎬ显著优于 Ｃｈａｔ 系列模型ꎮ ４ 个版本模型在美国麻醉医师协会

身体状况分级系统(Ａｍｅｒｉｃａｎ ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌｏｇｉｓｔｓ ꎬＡＳＡ)评分与手术可行性判断中的正确率均处于中等水

平ꎬ其中 Ｒ１ 版本表现略优ꎮ 知识库的引入仅在 Ｃｈａｔ 版本中对 ＲＣＲＩ 评分准确率有轻微提升(＋４.６％)ꎬ但在 Ｒ１ 版

本中反而降低性能ꎮ 主观评估结果显示ꎬ低年资医生普遍认为 Ｒ１ 系列模型回答更具临床参考价值ꎬ其平均评分

(４.１９±０.７２)显著高于 Ｃｈａｔ 系列(Ｃｈａｔ 版本为 ３.０６±０.０６ꎬＣｈａｔ＋知识库版本为 ２.９７±０.０３)ꎬ提示 Ｒ１ 模型在术前决

策支持中具有更强的实用性与可接受性(Ｐ<０.０５)ꎮ 结论　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 模型在骨科术前麻醉风险评估与临床辅

助决策中展现出良好的应用潜力ꎬ但知识库构建及任务适配仍需进一步优化ꎬ以提升模型在真实临床场景下的可

靠性与可推广性ꎮ
关键词:大语言模型ꎻＤｅｅｐＳｅｅｋꎻ术前决策ꎻ知识库ꎻ改良心脏风险指数评分
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ｉｎｄｅｘ ｓｃｏｒｅ

　 　 术前决策是确保手术安全的关键步骤[１￣２]ꎮ 通

过全面评估患者的健康状况ꎬ可以预测可能出现的

麻醉及手术并发症ꎮ 此外ꎬ评估患者的年龄、体质

量、既往病史和目前的药物使用情况ꎬ这些信息有助

于麻醉医生选择最合适的麻醉方式和药物剂

量[３￣４]ꎮ 然而ꎬ低年资医生常常因经验不足而面临

临床决策压力ꎬ无法及时、准确地判断患者是否能够

耐受手术ꎬ不仅会延长患者的术前等待时间ꎬ还可能

导致患者病情加重ꎮ
大语言模型( ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ)是

一种基于深度学习的自然语言处理技术ꎮ 它通过对

海量数据训练ꎬ能够掌握语言规律ꎬ擅长文本的生

成、理解和推理[５￣７]ꎮ 近年来ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ、ＣｈａｔＧＰＴ 等

大语言模型在医学领域应用广泛ꎬ其在执业医师考

题或专科问题测试、协助临床医生进行诊治、术前规

划、患者教育及医学生教育等方面展现出了巨大潜

力[８￣１２]ꎮ 然而ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ 的不同生成模式在骨科术

前决策领域中的应用效果及对低年资医生辅助决策

的价值尚不明确ꎮ
本研究通过收集某三甲医院近期骨科真实住院

患者的病历资料ꎬ对其进行匿名化处理后将其上传

至 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 的不同生成模式中ꎬ从主观和客观角度

评估其回答效果ꎬ并分析其在辅助低年资医生进行

麻醉决策方面的价值ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 研究资料

１.１.１　 患者来源

随机选取 ２０２５ 年 １ 月至 ２０２５ 年 ８ 月山东大学

齐鲁医院住院病历检索系统里诊断为膝关节骨关节

炎或股骨头坏死的住院患者 １００ 例ꎬ根据纳入标准

与排除标准ꎬ最终纳入患者 ８７ 例ꎬ其中男 ２８ 例ꎬ女
５９ 例ꎬ５９ 岁(１９ ~ ８２ 岁)ꎮ 本研究属于真实世界临

床病历驱动的医学大语言模型性能评估研究ꎬ通过

病历回顾进行ꎬ免除患者知情同意要求ꎮ 本研究已

获得山东大学齐鲁医院医学伦理委员会批注(批
号:ＫＹＬＬ￣２０２５０２￣０６０)
１.１.２　 纳入标准与排除标准

纳入标准:入院主诊断为膝关节骨关节炎或股

骨头坏死的患者ꎮ 排除标准:①排除施行一级、二级

及三级手术患者ꎻ②排除非关节置换手术患者ꎮ
１.１.３　 研究设计

本研究采用杭州深度求索人工智能基础技术研

究有限公司发布的 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｖ３ 和 Ｒ１ 版本的

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型(版本号为 ＤｅｅｐＳｅｅｋ￣Ｖ３.２￣Ｅｘｐ)ꎻ采
用苏州语灵人工智能科技公司开发的开源大语言

模型应用开发平台 Ｄｉｆｙ( ｈｔｔｐｓ: / / ｄｉｆｙ. ａｉ / ｚｈꎬ版本

号为 Ｖｅｒｓｉｏｎ １.８.１)建立不同版本的工作流ꎮ 本研

究Ｄｉｆｙ工作流能够同时处理多份患者资料ꎬ每个模

型对每个病历回答 １ 次ꎬ且每次回答互不影响ꎮ
研究人员将患者资料经匿名化处理后上传至

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 进行测试ꎬ内容包括主诉、现病史、既往

史、体格检查、生命体征、辅助检查及入院诊断等

信息ꎮ 随后ꎬ根据不同版本给出的回答结果ꎬ对模

型回答术前决策相关问题的情况进行客观评估ꎮ
主观评估由数名低年资医生在盲法的情况下ꎬ对
模型的回答结果进行评估ꎬ以判断回答结果是否

对患者的术前决策具有帮助ꎮ
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１.２　 方法

１.２.１　 知识库构建

在 ＰｕｂＭｅｄ 和 ＵｐＴｏＤａｔｅ 数据库检索围术期管

理相关指南 ２２ 个ꎬ内容包括围术期心肺功能评估、
糖尿病和高血压等基础疾病的围术期管理、围术期

用药指南及围术期过敏反应处理等[１３￣１６]ꎮ 指南以

Ｗｏｒｄ 文件形式上传至 Ｄｉｆｙ 平台ꎬ并利用其平台的

知识库创建功能构建知识库ꎮ 在创建知识库过程

中ꎬ利用嵌入式模型处理文档以实现更精确的检索ꎮ
１.２.２　 模型配置与工作流设计

本研究使用 ＤｅｅｐＳｅｅｋ ４ 种不同模式进行测试ꎬ
包括 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本(Ｖ３ 版本)、ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋
知识库版本、ＤｅｅｐＳｅｅｋ 深度思考版本(Ｒ１ 版本)及

ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１＋知识库版本ꎮ 工作流是指通过设计

好的任务执行流程ꎬ将复杂的自然语言处理任务分

解为可执行的步骤ꎬ并协调模型与其他系统或工具

的交互ꎮ 其核心在于将人工设计的流程自动化ꎬ以
提高任务处理效率和准确性[１７￣１８]ꎮ 本研究所有模

型的工作流均使用 Ｄｉｆｙ 平台完成搭建ꎬ不搭载知识

库模型的工作流为:输入－大语言模型－直接输出ꎻ
而搭载知识库模型的工作流为:输入－知识库检索－
大语言模型－直接输出ꎮ
１.２.３　 提示模板

采用统一的“指令－上下文－输入－输出(Ｉｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ￣Ｉｎｐｕｔ￣Ｏｕｔｐｕｔꎬ ＩＣＩＯ)”提示词框架模板:
你是一名骨科主治医师ꎬ现需对拟行关节置换术的

患者进行术前评估ꎮ 你需结合上传的患者病历ꎬ完
成并输出以下任务: ①美国麻醉医师协会身体状况

分级 系 统 ( Ａｍｅｒｉｃａｎ ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌｏｇｉｓｔｓꎬ
ＡＳＡ)评分ꎮ 依据患者整体健康状况进行 ＡＳＡ 分级

并说明理由ꎮ ②改良心脏风险指数(Ｒｅｖｉｓｅｄ ｃａｒｄｉａｃ
ｒｉｓｋ ｉｎｄｅｘꎬ ＲＣＲＩ)评分ꎮ 根据病历内容进行 ＲＣＲＩ
评分并进行风险分级ꎮ ③手术耐受性判断ꎮ 明确患

者当前是否可耐受手术ꎬ或需要推迟手术并列出调

整目标(如感染控制、血糖 /血压管理)ꎮ
１.２.４　 客观评估

从 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型不同版本的回答结果中提取

出 ＡＳＡ 评分、ＲＣＲＩ 评分、风险分级以及患者是否手

术ꎬ并与患者真实的术前 ＡＳＡ 评分、ＲＣＲＩ 评分、风
险分级及是否手术信息对比(真实的术前评估信息

来自患者病历中的术前“麻醉评估单”)ꎮ 只有当模

型回答结果与真实的术前评估一致时ꎬ才被认为正

确[１９￣２０]ꎮ 其中ꎬＡＳＡ 评分是美国麻醉医师协会制定

的用于评估患者术前健康状况及手术风险的分级系

统ꎮ 该根据患者体质状况和对手术危险性将患者分

为六级:Ⅰ级代表健康个体ꎻⅡ级代表有轻微全身性

疾病的患者ꎻⅢ级代表患有严重全身性疾病的患者ꎻ
Ⅳ级代表患有严重全身性疾病且威胁生命的患者ꎻ
Ⅴ级代表患者麻醉危险性极高ꎬ围术期死亡率较高

的患者ꎻⅥ级代表被宣布脑死亡的患者ꎬ其器官可被

摘取捐献[２１]ꎮ ＲＣＲＩ 评分是用于评估非心脏手术患

者围术期发生主要心血管并发症风险的临床工具ꎬ
其包含 ６ 项独立危险因素:高危手术、缺血性心脏病

史、慢性心力衰竭史、脑血管病史、胰岛素依赖型糖

尿病以及术前血肌酐>２.０ ｍｇ / ｄｌ(１７６.８ μｍｏｌ / Ｌ)ꎬ
每项１ 分ꎬ总分为 ０~６ 分ꎮ ０~１ 分为低危风险分级ꎻ
２ 分为中危风险分级ꎻ≥３ 分为高危风险分级[２２]ꎮ
最后由高年资副主任医师对模型进行评估ꎬ以反映

其在骨科术前决策中的应用效果ꎮ
１.２.５　 主观评估

主观评估由 ３ 名低年资医生在盲法的情况下ꎬ
对模型的回答结果进行评估ꎬ医生能同时收到 ４ 个

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型不同版本对同一问题的回答ꎬ但他们

事先并不知道每个回答是由哪个版本生成ꎮ 评估模

型的临床参考价值ꎬ即医生根据患者的病历及模型

回答结果判断其对术前决策是否有帮助[２３￣２４]ꎮ 其

中ꎬ帮助性指标采用李克特量表对其进行量化[２５]ꎬ
分为 １~５ 级:１ 级为完全无帮助ꎬ回答完全无关或错

误ꎬ或未提供任何有用信息ꎻ２ 级为不太有帮助ꎬ回
答部分相关但未解决核心问题ꎬ或提供的信息实用

性较低ꎻ３ 级为一般有帮助ꎬ回答基本覆盖问题ꎬ但
缺乏深度或未能完全解决问题ꎻ４ 级为有帮助ꎬ回答

准确、清晰ꎬ有效解决用户的核心问题ꎻ５ 级为非常

有帮助ꎬ回答超出预期ꎬ提供额外实用信息或创造性

解决方案ꎬ显著提升问题解决效果ꎮ
１.３　 统计学处理

采用 ＳＰＳＳ ２７.０.１ 和 ＧｒａｐｈＰａｄ Ｐｒｉｓｍ １０ 统计学

软件ꎮ 采用 Ｓｈａｐｉｒｏ￣Ｗｉｌｋ 评估连续变量的正态分

布ꎮ 若符合正态分布ꎬ则采用单因素方差分析比较

各组间差异ꎬ计量资料以 􀭰ｘ±ｓ 表示ꎮ 若连续变量不

符合正态分布ꎬ则采用 Ｋｒｕｓｋａｌ￣Ｗａｌｌｉｓ 比较不同模型

版本间的差异ꎮ 当方差分析显示统计学显著性时ꎬ进
行事后多重比较ꎮ 计数资料以 ｎ(％)表示ꎮ 采用 χ２

检验或 Ｆｉｓｈｅｒ 精确检验分析组间差异ꎮ 检验水准

α＝０.０５ꎮ
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２　 结　 果

２.１　 患者临床资料比较

纳入 患 者 ８７ 例ꎬ １９ ~ ８２ 岁ꎬ 体 质 量 指 数

２６ .３±３ .２ꎮ ７２ 例 ( ８２ . ８％) 患者接受手术干预ꎬ
１５ 例(１７ .２％)未采取手术治疗ꎻ手术患者中ꎬ３９
例(５４ .２％)行全膝关节置换术ꎬ３３ 例(４５ .８％)行

全髋关节置换术ꎮ
２.２　 ＲＣＲＩ 及其风险分级正确率

ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本在患者术前 ＲＣＲＩ 评分和风

险分级任务中的正确率分别为 ７５.８６％和 ７８.１６％ꎬ
显著优于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ ( ５２. ８７％) 和 ＤｅｅｐＳｅｅｋ
Ｃｈａｔ＋知识库 (５７. ４７％) 版本ꎬ差异有统计学意义

(Ｐ<０.０５)ꎮ ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ ＋ 知识库版本在回答

ＲＣＲＩ 评分的正确率比 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本高 ４.６％ꎬ
表明知识库对于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本有轻微提升作

用ꎬ但抑制了 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本的性能ꎬ其添加知识

库后 ＲＣＲＩ 评分的准确率降低 ２.３％ꎮ 同时ꎬ不同版

本 ＲＣＲＩ 评分和风险分级同时回答正确的比例也符

合上述规律ꎮ 所有模型在风险分级的表现均优于评

分计算ꎮ 见图 １ꎮ

　 　 　 图 １　 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型不同版本客观评估结果(∗Ｐ<０.０５ꎻ ∗∗Ｐ<０.０１)
Ａ: ＲＣＲＩ 评分正确率ꎻ Ｂ:ＲＣＲＩ 风险分级判断正确率对比ꎮ

　 　 　 Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤｅｅｐＳｅｅｋ ｍｏｄｅｌ (∗Ｐ<０.０５ꎻ ∗∗Ｐ<０.０１)
Ａ: Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ＲＣＲＩ ｓｃｏｒｅꎻ Ｂ: Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ＲＣＲＩ ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｊｕｄｇｅｍｅｎｔ.

２.３　 ＡＳＡ 评分正确率

通过对 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 不同版本回答 ＡＳＡ 评分问题

的正确率分析ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 回答 ＡＳＡ 评分问题

的正确率为 ５５.１７％ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋知识库版本为

５２. ８７％ꎬ ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本为 ６０. ９２％ꎬ ＤｅｅｐＳｅｅｋ
Ｒ１＋知识库版本为 ５９.７７％ꎬ差异无统计学意义(Ｐ>
０.０５)ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本及其结合知识库的配置表

现略优ꎬ但整体正确率仍处于中等水平ꎮ
２.４　 手术判断正确率

ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型在判断患者手术可行性时现显

著版本差异:ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本(６２.０７％)的正确率

显著高于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本(５４.０２％)ꎬ而知识库

增强后ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ ＋知识库 (５７. ４７％) 和 Ｄｅｅｐ￣
Ｓｅｅｋ Ｃｈａｔ＋知识库(４９.４３％)版本性能反而下降ꎬ差
异无统计学意义(Ｐ>０.０５)ꎮ
２.５　 临床参考价值评估

Ｒ１ 系列版本 ( ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本平均分为

４.１９±０.７２ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ ＋ 知识库版本平均分为

４.１１±０.７３)ꎬ评分显著高于 Ｃｈａｔ 系列版本 (Ｄｅｅｐ￣
Ｓｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本平均分为 ３.０６±０.０６ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋
知识库版本平均分为 ２. ９７ ± ０. ０３)ꎬ且 ＤｅｅｐＳｅｅｋ
Ｃｈａｔ＋知识库版本评分略低于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本ꎬ
ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１＋知识库版本与 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本评分

接近ꎮ 见表 １ꎮ
表 １　 不同医生对 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 模型不同版本回答所评估的平均分及整体平均分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤｅｅｐＳｅｅｋ
系列版本 医生 １ 医生 ２ 医生 ３ 平均得分

ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ ３.１１±１.４４ ３.００±０.４２ ３.０６±０.６４ ３.０６±０.０６
ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋知识库 ２.９８±１.３８ ２.９４±０.２４ ３.００±０.５９ ２.９７±０.０３

ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ ３.４１±１.４６ ４.８３±０.３８ ４.３３±０.７７ ４.１９±０.７２
ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１＋知识库 ３.３８±１.５０ ４.８３±０.３８ ４.１１±０.６８ ４.１１±０.７３

Ｆ — — — １１.０８
Ｐ — — — <０.０５
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３　 讨　 论

近年来ꎬ大语言模型在已在医学领域广泛应用ꎬ
其在临床诊疗、患者教育及医学教育等各个方面都

展现出了巨大潜力ꎮ 然而ꎬ目前尚未有研究探索大

语言模型(如 ＤｅｅｐＳｅｅｋ)的不同生成模式在骨科专

科疾病(如膝关节骨关节炎、股骨头坏死等)术前评

估领域中的应用效果及其辅助低年资医生进行术前

评估方面的价值ꎮ
ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本在 ＲＣＲＩ 评分及风险分级中

的表现显著优于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 系列版本ꎮ 这一结

果印证了模型设计定位与任务需求的匹配度:专注

于深度推理的 Ｒ１ 模型在解析临床数据和遵循评分

规则方面更具优势ꎮ 而 Ｃｈａｔ 系列模型作为聊天机

器人ꎬ则更适用于广泛场景的自然语言处理任务ꎮ
因此 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 在需要严格遵循评分标准的

ＲＣＲＩ 评估中展现出明显优势ꎮ 研究表明ꎬ与任务非

直接相关的知识库会干扰大语言模型推理并降低性

能[２６￣２７]ꎬ本研究结果与此结论相印证ꎮ 本研究结果

显示ꎬ知识库对不同版本模型性能的影响有所不同ꎬ
其对 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本性能有轻微提升(４.６％)ꎬ
但对 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本性能有抑制作用(准确率降

低 ２.３％)ꎬ提示知识库的筛选与适配需紧密贴合模

型特性以及具体的临床问题ꎬ而非简单的将数个相

关文档叠加ꎮ 值得注意的是ꎬ所有模型在风险分级

中的表现均优于评分计算ꎬ这一结果表明当前大语

言模型在临床数值精确推理中存在固有短板ꎮ 其原

因在于评分计算过程涉及多维度指标的量化整合ꎬ
而风险分级更侧重于定性判断ꎬ与模型的自然语言

理解能力更匹配ꎮ
Ｐｅｎｇ 等[２８￣２９]研究显示ꎬ大语言模型在专科化和

标准化评分系统中ꎬ易因对专业术语的理解偏差而

导致性能受限ꎬ本研究 ＡＳＡ 评分结果进一步验证了

这一观点ꎮ 本研究结果显示ꎬ即使是表现最优的

ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１＋知识库版本ꎬ其性能也未达到理想水

平ꎬ且知识库的加入并未显著提升正确率ꎮ 由此可

见ꎬ临床评分类任务对知识库的精准度要求极高ꎬ当
知识库中的专科评分标准占比过低时ꎬ冗余信息会

增加模型的信息处理负荷ꎬ从而无法提升性能ꎮ
本研究结果显示ꎬ手术可行性判断的结果延续

了模型版本间的性能差异ꎬＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 版本的正

确率显著高于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本ꎬ证实了高级推

理型模型在复杂临床决策辅助中的优势ꎮ 而知识库

增强后两个版本的性能均出现了下降ꎬ进一步验证

了无关或低关联知识对模型推理的干扰效应ꎮ 提示

在手术可行性这类需要综合考虑患者基础状况、麻
醉风险与手术指征的复杂判断中ꎬ模型更依赖于自

身的推理框架ꎬ而不是外部知识库的简单补充ꎬ过度

冗余的信息反而可能导致决策逻辑的错误ꎮ
Ｔｏｒｄｊｍａｎ 等[３０]认为ꎬ经过强化学习优化的模型

在临床推理逻辑上更加严谨ꎬ其诊断推理步骤的评

分显著高于传统的聊天类模型ꎮ 本研究结果显示ꎬ
人为评估结果从临床使用者的视角印证了不同版本

模型性能的差异ꎮ 由此可见ꎬ低年资的关节外科主

治医师对 Ｒ１ 系列版本的帮助性评分显著高于 Ｃｈａｔ
系列版本ꎬ而 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ＋知识库版本评分略低

于 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｃｈａｔ 版本ꎮ 这一结果表明ꎬ冗余的知

识库不仅没有提升模型的实际辅助价值ꎬ还可能因

回答质量的下降而影响临床医生的使用体验ꎮ 此

外ꎬ不同评估者的评分也存在差异ꎬ有研究表明ꎬ不
同临床工作者对 ＡＩ 辅助工具的认知与需求存在差

异:部分医生认可 ＡＩ 的辅助作用ꎬ部分则持中立态

度ꎬ这种差异可能与医生的临床经验、对 ＡＩ 技术的

熟悉程度以及工作场景的需求有关ꎮ 由此提示ꎬ未
来在开发 ＡＩ 工具时ꎬ应更注重个性化与临床的适

配性[３１]ꎮ
本研究尚存在一定的局限性:①样本量局限于

单中心 ８７ 例骨科 ４ 级手术患者ꎬ病例类型与地域分

布的单一性可能影响结果的泛化性ꎬ在未来可开展

多中心、多手术类型的扩展研究ꎬ以验证不同模型在

不同场景下的适用性ꎻ②同一病历仅采用单次模型

回答ꎬ未通过多轮问答与结果集成削弱随机性对准

确率比较的影响ꎬ在未来对同一病历可采用“多轮

问答＋结果集成”的方式来削弱单次输出的随机性ꎻ
③评估场景仅覆盖四类核心问题ꎬ未涉及麻醉方案

选择、并发症和手术风险预测等其他关键场景ꎬ导致

模型辅助价值评估不够全面ꎬ在未来可将以上这些

评估方法加入到研究中ꎬ以全面评估模型对临床的

辅助价值ꎻ④客观评估中的金标准依赖低年资麻醉

医生的评估结果ꎬ未采用多位高年资麻醉医生的共

识结果ꎬ可能影响评估准确性ꎬ应该考虑让多位高年

资麻醉医生进行评分ꎬ以此作为客观评估的“金标

准”ꎻ⑤主观评估仅纳入低年资骨科医师ꎬ未涉及高

年资医生及麻醉科专业医师ꎬ评估视角相对单一ꎬ未
来需扩大主观评估人群范围ꎬ提升结果的客观性与

代表性ꎻ⑥未明确知识库中负面影响模型性能的具

体信息类型ꎬ无法为知识库优化提供针对性指导ꎬ未
来需针对知识库优化的具体方向展开研究ꎬ以提升

模型的性能ꎮ
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本研究基于真实临床病例ꎬ系统评估了不同版

本的 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 大型语言模型在骨科术前决策评估

中的表现ꎮ 核心结论为 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 模型在 ＲＣＲＩ
评分、风险分级及手术可行性判断中表现最优ꎬ临床

推理能力显著优于 Ｃｈａｔ 模型ꎬ且低年资医生主观认

可 ＤｅｅｐＳｅｅｋ Ｒ１ 模型辅助价值ꎬ提示其具有潜在的

临床辅助潜力ꎮ 这一结果为大语言模型在临床决策

支持系统中的优化应用提供了新参考ꎬ明确了高级

推理型模型在标准化临床评估任务中的适配优势ꎮ
未来仍需进一步开展“医生－模型”协作决策的对照

实验ꎬ以验证其对临床决策准确性的真实效果ꎮ 此

外ꎬ未来也可通过多中心扩展研究及知识库精细化

构建ꎬ进一步验证并提升其在不同手术类型与人群

中的适用性与稳定性ꎮ
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