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基于临床信息状态跟踪的人工智能辅助多轮预问诊研究
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[摘要] 目的 评价基于临床信息状态跟踪的人工智能辅助多轮预问诊系统（clinical information

state tracking-based medical pre-consultation system，ClinIST-Med）的信息采集效果及交互效

率。方法 前瞻性采集 2026 年 5 月海南医科大学附属医院和哈尔滨医科大学附属医院 4 个专科

80 例患者的门诊对话及病历，以患者初始自述为共同输入，重建后续交互。ClinIST-Med 通过

临床信息需求图谱跟踪信息状态，由规则引擎选择追问目标， GPT-4o 生成问题。比较

ClinIST-Med、GPT-4o 自由追问和固定问诊的信息采集指标、交互轮次及报告临床可用性。结

果 ClinIST-Med 的信息完整度、关键信息覆盖率和临床可用性评分均高于自由追问组及固定问

诊组；重复提问率和平均交互轮次均低于 2 种对照方法。结论 在基于真实门诊资料的交互重

建中，ClinIST-Med 提高了病史信息采集效果和报告临床可用性，减少了重复提问及交互轮

次。
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Abstract: Objective To evaluate the information acquisition performance and interaction efficiency of

a clinical information state tracking–based medical pre-consultation system (ClinIST-Med). Methods

Outpatient dialogues and medical records were prospectively collected from 80 patients across four

specialties at  the Affiliated Hospital  of Hainan Medical  University  and the  Affiliated Hospital  of

Harbin Medical University in May 2026. Each patient’s initial spontaneous statement served as the

common input for reconstructing subsequent  interactions.  ClinIST-Med tracked information states

using a clinical information requirement map, selected follow-up questioning targets through a rule

engine, and generated questions using GPT-4o. ClinIST-Med, unconstrained GPT-4o questioning, and
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fixed questioning were compared in terms of information acquisition metrics, interaction rounds, and

the  clinical  usability  of  the  resulting  reports.  Results ClinIST-Med  achieved  higher  information

completeness,  key  information  coverage,  and  clinical  usability  scores  than  both  comparator

approaches,  with  a  lower  repeat-question  rate  and  fewer  interaction  rounds.  Conclusion In

interactions  reconstructed  from  real  outpatient  data,  ClinIST-Med  improved  medical  history

acquisition and report usability while reducing repeated questions and interaction rounds.

Keywords: artificial intelligence; large language model; medical history taking; pre-consultation
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1 引言

真实门诊患者自述常存在信息碎片化、表达口语化及关键病史遗漏，医生需进一步核对症

状、病程、既往史和用药情况，由此增加基础信息核对和重复询问的时间。预问诊将部分病

史采集前移，可在患者接诊前形成初步病史信息，为后续门诊沟通提供基础[1，2]。

现有预问诊主要采用固定问卷和基于大语言模型（large language model，LLM）的动态问

诊。固定问卷能够覆盖预设病史要素，但通常按照固定顺序提问，难以根据患者已经提供的

信息动态调整。LLM能够根据对话内容动态生成自然语言问题，但信息采集质量与交互效率

仍需兼顾[3，4]。Luo等发现，LLM智能体的眼科预问诊病史质量评分高于住院医师，但交互时

间更长[8]。一项纳入 24个专科 2069名患者的随机对照试验显示，聊天机器人的应用与医生问

诊时间缩短及医生感知的诊疗协调改善相关[9]。国内医学大模型在知识问答、文本生成和临床

辅助等方面的研究也为预问诊提供了技术基础[5-7]。

然而，预问诊的关键不仅是生成合理的问题，还包括判断已有病史信息是否充分，并据此

确定后续追问的内容与优先级。如果缺少对临床信息采集状态的持续跟踪，即使能够生成自

然语言问题，也难以保证多轮交互始终围绕尚未明确的关键病史要素展开。因此，结合临床

信息状态判断与追问目标选择，是优化预问诊信息采集的关键。

本研究构建基于临床信息状态跟踪的医学预问诊系统（ clinical  information state

tracking–based medical pre-consultation system，ClinIST-Med），通过临床信息需求图谱将病史

要素划分为完整、部分完整和缺失 3种状态，根据临床优先级确定追问目标，再由 GPT-4o生

成符合患者理解水平的自然语言问题。基于真实门诊医患对话数据重建交互过程，将

ClinIST-Med与 GPT-4o自由追问及固定问诊进行比较，评价信息完整度、关键信息覆盖率、

重复提问率、平均交互轮次及生成报告的临床可用性。

2 资料与方法

2.1 研究对象

本研究经海南医科大学伦理委员会和哈尔滨医科大学附属第二医院伦理委员会批准（批

准号分别为HYMLL-2026-109、KY2026-157），于 2026年 5月在海南医科大学附属医院和哈

尔滨医科大学附属医院前瞻性采集真实门诊医患对话数据。 ①纳入标准：  年龄 18～75岁；

② ③意识清楚，具备自主表达能力；  具有完整的门诊病史资料，可用于确定病例适用的临

①床信息要素及评价参照。排除标准：  存在认知障碍或严重精神障碍，无法完成正常交流；
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② ③存在明显听力或语言表达障碍；  录音质量不符合分析要求，有效语音占比<70%；④ 拒

绝签署知情同意书。

研究人员取得患者书面知情同意，采用科大讯飞 SR502型录音笔现场录制门诊医患对

话，并通过两院医院信息系统调取对应患者本次就诊的门诊病历，与录音逐一匹配。共纳入

80例，其中海南医科大学附属医院 60例，包括肝胆外科、内分泌科和心内科各 20例；哈尔

滨医科大学附属医院 20例，均来自肿瘤化疗科。

2.2 数据预处理

真实世界门诊对话可能存在语音转写误差、信息遗漏、表达不完整及语义不明确等噪声

问题，为减少语音识别和人工转写误差，由 2名经过培训的医学研究生独立转写录音，对分

歧结合原始录音复核，由第 3名研究者裁定。转写文本及门诊病历均在分析前完成去标识化

处理，删除或掩码姓名、身份证号、联系方式及医院登记号。

为模拟患者首次使用预问诊系统的初始状态，将医生正式接诊前、未经系统引导的患者

完整主动陈述作为 3种方法的共同初始输入，平均 156字，范围 42～387字。

本研究未要求同一患者重复完成 3次真实预问诊，而是依据其完整医患对话及医生诊疗

记录，建立病例的临床信息参照标准，整理可确认的病史要素，用于重建后续回答并评价信

息采集情况。针对各方法生成的问题，按其涉及的临床信息要素检索原始记录，仅将能够明

确支持回答的内容判为有效匹配；主题相同但不足以确定信息状态的内容不予匹配。无明确

证据时不推测补充，也不将未匹配判为患者无相应病史。

3种方法采用相同的信息来源和匹配原则，独立更新临床信息状态，减少信息来源及处

理规则差异对比较的影响。每次运行均重置交互状态，仅保留患者初始自述及当前方法已获

得的交互内容，避免不同方法间的信息记忆相互干扰。

2.3 临床信息需求图谱与规则库构建

依据各专科临床诊疗指南、医学系统命名法临床术语和《疾病和有关健康问题的国际统

计分类》第十次修订本，结合门诊病史采集流程，构建临床信息需求图谱及规则库。根据专

科及主要就诊问题确定病例适用信息元，包括症状部位、起病时间、持续时间及演变、性

质、加重或缓解因素、伴随症状、既往史和用药史等。

信息元划分为完整（complete，C）、部分完整（partial，P）和缺失（missing，M）3种

状态。C表示该信息元所需的关键临床参数均已获得；P表示已提及相关信息，但缺少影响

判断的关键参数；M表示尚未获得相关信息。
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各专科 2名高级职称医师采用 1～5分独立评价信息元的临床重要性，分歧由第 3名高级

职称医师裁定。评分的加权 kappa值为 0.87。信息元及其权重见附表 1。

2.4 ClinIST-Med系统架构与运行机制

ClinIST-Med 由 临 床 信 息 状 态 跟 踪 引 擎 （ clinical  information  state  tracking

engine，CIST-Engine）和大语言模型生成模块组成，分别负责信息状态更新与目标选择、自然

语言问题生成。

每轮交互后，CIST-Engine通过实体识别和信息槽位匹配更新各信息元的状态。根据临床

优先级，从 P、M状态信息元中选择至多 3个追问目标；C状态信息元不再入选，但生成问句

仍可能涉及已完整获得的信息。当患者补充的信息满足相应信息元的完整性要求时，系统将

其状态更新为 C；当新增信息仍不足以满足完整性要求时，则保留 P或M状态。获得补充回

答后重新判定状态，并选择下一轮目标。

将目标信息元的定义、状态、相关对话及安全约束输入 GPT-4o（gpt-4o-2024-05-13）。模

型参数设置为 temperature=0.2、top_p=0.8、max_tokens=150。提示词要求模型围绕指定追问目

标，每轮生成至多 3个简短、通俗的临床问题，每个问题对应 1个目标信息元，不得主动扩

展至其他病史内容，不得引入未经当前对话支持的临床假设，也不得提供诊断或治疗建议。

①满足以下任一条件时终止交互：  病例适用的关键临床信息元均达到 C ②状态；  连续 3

③轮未获得新的有效临床信息；  达到 12轮交互。交互结束后生成结构化预问诊报告。

2.5 对照方法与评价指标

设置 GPT-4o自由追问和固定问诊 2种对照方法。自由追问采用相同的患者初始自述，由

GPT-4o 根据自身交互历史自主提问，不设信息元目标约束，模型版本及生成参数与

ClinIST-Med一致。固定问诊采用 2名临床专家依据专科信息需求图谱制定的问卷，按固定顺

序提问，不根据初始自述动态跳转。3种方法采用相同的交互终止条件，即病例适用的关键临

床信息元均达到 C状态、连续 3轮未获得新的有效临床信息或达到最大 12轮交互中的任一条

件时终止。每种方法独立运行并重置交互状态。

本研究选择 GPT-4o作为自由追问的生成式对照，主要考虑其通用语言理解与生成能力，

以及通过应用程序编程接口实现多轮交互实验的可行性。研究固定使用 GPT-4o并统一生成参

数，以保证实验条件的一致性和可复现性。固定问诊作为预设问题驱动的对照。本研究重点比

较不同问诊策略在临床信息采集中的表现，而非对不同大语言模型进行整体性能排名。
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主要评价指标包括信息完整度、关键信息覆盖率、重复提问率和平均交互轮次。信息完整

度为交互结束时处于 C或 P状态的信息元数占病例适用信息元总数的百分比；关键信息覆盖率

≥为权重 4分的适用信息元中达到 C状态的比例。重复提问率为再次询问此前已完整获得信息

的问题数占总问题数的百分比，按实际问句逐题判定；交互轮次为初始自述后至终止交互完成

的问答轮数。

由 3名门诊临床专家依据统一标准，采用 5分李克特量表独立评价 3种方法生成的结构化

预问诊报告。所有报告随机编码，评价者不知系统名称及生成过程，以减少主观偏倚。为降低

真实世界对话中信息缺失、表达不完整及语义不明确等噪声对评分的影响，专家对照患者初始

自述、完整医患对话及医生诊疗记录，区分原始资料未提及或无法确认的信息与系统对已有信

息的遗漏、错误归纳或不当补充。评价涵盖信息完整性、内容准确性、临床相关性、组织清晰

度及对后续问诊的辅助价值，具体标准见附表 2。

2.6 统计学方法

采用 SPSS 26.0进行统计分析。计量资料经正态性检验后以均数±标准差表示。同一批病例

的 3种方法比较采用重复测量方差分析，两两比较采用 Bonferroni校正；不满足参数检验条件

时采用相应非参数检验。采用双侧检验，以 P<0.05为差异有统计学意义。

2.7 整体框架示

图 1 整体框架示意图
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3 结果

3.1 病例分布

本研究纳入的 80例门诊病例在地区与专科维度的分布详见表 1。

表 1 2家医疗机构及临床科室病例分布［xx ± s，n（%）］

地区 科室 年龄（岁） 总数 男性 女性

东北 肿瘤化疗科 58.8±10.4 20（25.0） 8（40.0） 12（60.0）

华南 肝胆外科 56.7±10.2 20（25.0） 6（30.0） 14（70.0）

华南 内分泌科 53.4±10.6 20（25.0） 8（40.0） 12（60.0）

华南 心内科 46.2±28.2 20（25.0） 11（55.0） 9（45.0）

合计 -- -- 80（100.0） 33（41.3） 47（58.7）

3.2 3组预问诊方法的效果及效率对比

ClinIST-Med的信息完整度和关键信息覆盖率分别为 93.8 ± 4.2%和 95.1 ± 3.8%，均高于 2

种对照方法；重复提问率和平均交互轮次分别为 5.8 ± 1.9%和 7.1 ± 1.2轮，均低于 2种对照方

法。各指标总体差异均有统计学意义（P<0.001），两两比较结果见表 2。

表 2 3组预问诊方法的信息采集效果及交互效率比较 （  xx ± s）

注：*与 ClinIST-Med组比较，P<0.05；#与GPT-4o自由追问组比较，P<0.05。

3.3 临床信息状态分布与更新分析

表 3 展示了 ClinIST-Med 组中信息状态的初始分布与更新情况，在初始 P、M信息元中，分别
有 347、396个最终达到 C状态，另有 209个M信息元转为 P状态。被追问数按至少被直接追
问 1次的不同信息元计数，同一信息元多次追问仅计 1个。

表 3 初始状态与后续追问行为

初始状态

初始信息元数（n）

组别
信息完整度

（%）

关键信息覆盖率

（%）

重复提问率

（%）

平均交互轮次

（轮）

自由追问组 84.7±6.5* 87.1±5.9* 14.6±3.8* 9.3±1.8*

固定问诊组 89.8±5.1*# 91.4±4.6*# 18.3±4.2*# 10.2±2.1*#

ClinIST-Med 93.8±4.2 95.1±3.8 5.8±1.9 7.1±1.2
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被追问数

（n）

追问率（%）

最终为 C 数

（n）

最终为 P 数

（n）

最终为 M 数

（n）

C
427

0

0.0

427

0

0

P
496

431

86.9

347

126

23

M
687

621

90.4

396
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3.4 临床可用性评价与亚组分析

ClinIST-Med、自由追问和固定问诊的临床可用性评分分别为 4.42 ± 0.48、3.83 ± 0.52、4.08 ± 

0.45分，总体差异有统计学意义（P<0.001）。专家评分的组内相关系数（intraclass correlation 

coefficient，ICC）为 0.86，95%置信区间为 0.80～0.91。ClinIST-Med在肝胆外科、内分泌科、
心内科和肿瘤化疗科的信息完整度分别为 94.1%、92.7%、95.8%、92.6%。

4 讨论

4.1 临床信息状态跟踪对信息采集效果及交互效率的影响

本研究中，ClinIST-Med 的信息完整度和关键信息覆盖率较自由追问组分别提高 9.1%和

8.0%，较固定问诊组分别提高 4.0%和 3.7%，说明 ClinIST-Med 能够覆盖更多适用的病史信

息元，并更充分地获取关键临床信息。其原因可能在于，固定问诊按照预设顺序提问，难以

根据已有信息调整后续内容；自由追问虽然能够动态生成问题，但缺少明确的信息状态约

束。ClinIST-Med 则结合信息状态和临床优先级确定目标，将追问集中于尚未完整获得的重

要信息。

状态转移结果中，347 个初始 P 信息元和 396 个初始 M 信息元最终达到 C 状态，209 个

M 信息元转为 P 状态，体现了对已有信息的完善和对缺失内容的补充。这也说明，信息采集

既包括扩大病史覆盖范围，也包括补齐影响判断的关键参数。部分信息元在交互结束时仍未

达到完整状态，说明基于已有门诊资料重建回答的方式仍受到原始记录内容的限制。

ClinIST-Med 的重复提问率较自由追问组和固定问诊组分别降低 8.8%和 12.5%；平均交

互轮次分别减少 2.2 和 3.1 轮。结果说明，系统优先补充尚未完整采集的信息，避免重复追问

已完整获得的内容，有助于提高信息采集效果并减少交互轮次。

4.2 预问诊报告的临床可用性及应用意义

ClinIST-Med 生成报告的临床可用性评分高于自由追问组和固定问诊组，说明更充分的病

史采集可能有助于形成更便于临床查阅的报告。尤其是关键信息覆盖率的提高，意味着更多

对当前临床判断具有较高重要性的信息被完整获取，为医生进一步核实病史提供了基础。 3

名专家评分的组内相关系数为 0.86，95%置信区间为 0.80～0.91，支持评价结果的一致性。

4 个专科的信息完整度均超过 90%，显示基于专科需求开展状态跟踪和目标选择在本研

究病例中均可实施。ClinIST-Med将“确定采集内容”与“生成问题表达”分开，使临床信

息需求直接参与追问决策，形成信息识别、状态更新、目标选择和报告生成的连续流程。
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5 结论

在基于真实门诊资料的交互重建中，ClinIST-Med较 GPT-4o自由追问和固定问诊提高了

信息完整度、关键信息覆盖率及报告临床可用性，减少了重复提问和交互轮次，支持临床信

息状态跟踪用于诊前病史采集。

本研究纳入 2家三甲医院 4个专科 80例患者，每个专科 20例，样本及专科覆盖有限。采

用同一批病例重建交互减少了病例差异，但不能充分反映真实患者对不同问题的理解与应

答；原始资料未记录或无法匹配的信息也会限制回答重建及评价。临床信息需求图谱和规则

库依赖专家知识，其跨专科适用性及动态更新仍需检验。

后续将扩大医疗机构、专科和病例复杂程度的覆盖，开展真实患者参与的前瞻性研究，

评价信息采集效果、实际交互时间及对门诊接诊和临床决策的辅助价值。

伦理声明：本研究经海南医科大学伦理委员会和哈尔滨医科大学附属第二医院伦理委员会批
准，批准号分别为HYMLL-2026-109和 KY2026-157。所有患者均自愿参与并签署知情同
意书，数据已做去标识化处理。

利益冲突：所有作者声明不存在利益冲突。
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