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【摘要】　使用大语言模型（large language model，LLM）生成医学多项选择题（multiple-choice 

question，MCQ）已成为国外医学教育评价领域的研究热点之一。本文对 LLM 用于 MCQ 命题的应用现

状、影响因素及评价方法进行综述。现有研究显示，LLM 在缩短命题周期、生成结构规范的题目初稿

方面优势明显，部分题目在内容准确性与拟真度上已接近专家命题水平；但在高阶临床推理考查、事

实准确性、干扰项质量及心理测量学属性稳定性等方面仍存在局限。提示词设计、模型选择以及外部

权威知识源的引入，均为影响生成题目质量的重要因素。在此基础上，本文提出了 AI 命题提示词框

架和初步的 AI 命题质量评估框架，并提出专家与 AI 协同命题的模式，以期为 LLM 辅助医学 MCQ 命题

提供参考。
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【Abstract】 The application of large language models (LLMs) to generate medical multiple-choice 

questions (MCQs) has become one of the research hotspots in medical education assessment abroad. This 

article reviews the current application status, influencing factors, and evaluation methods of using LLMs for 

MCQ generation. Existing studies show that LLMs have clear advantages in shortening the item-writing cycle 

and generating structurally standardized first drafts of questions, and some generated questions have 

approached the level of expert-written ones in terms of content accuracy and authenticity. However, 

limitations still remain in the assessment of higher-order clinical reasoning, factual accuracy, distractor 

quality, and the stability of psychometric properties. Prompt design, model selection, and the introduction of 

external authoritative knowledge sources are all important factors affecting the quality of generated questions. 

On this basis, this paper proposes an artificial intelligence prompt framework for question generation and a 

preliminary quality evaluation framework for artificial intelligence-generated questions, along with a model of 

expert-artificial intelligence collaborative item writing, in order to provide a reference for LLM-assisted 

medical MCQ generation.
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多项选择题（multiple-choice question，MCQ）具

有评分客观、便于标准化实施、能够在大规模考试

中覆盖广泛知识内容等特点[1-2]。多项选择题常用

于本科教学期末考试、执业医师资格考试和住院医

师规范化培训结业理论考试等，可以考查学习者的

知识掌握程度，评价临床推理、诊断决策和处理原

则等综合能力。在我国，MCQ 是执业医师资格考试

以及研究生入学考试中的西医综合能力考试等高

风险考试的主要题型[3]。目前的人工命题方式多依

赖专家经验，面临开发周期长、耗费人力资源、题目

更新慢等问题[4-5]。近年来出现的大语言模型（large 

language model，LLM）擅长自然语言处理与结构化文

本输出，已在医学教育评价领域得到应用，并用于

MCQ 命题工作[6-7]。医学考试往往涉及高风险决策，

在题目的内容准确性、临床情境的真实性、认知层

次的适配程度以及伦理合规性等方面具有较高要

求[3]。因此，将 LLM 用于 MCQ 命题，需要全面评估

生成题目的质量、适用范围以及人类专家与模型的

分工协作方式。国外的相关研究进展较快，已涉及

本科教育、住院医师与专科医师培训等多种场景，

国内则刚刚起步。本文综述 LLM 在 MCQ 命题中的

研究进展，分析其应用场景、初步效果、提示词策略

对题目质量的影响、引入外部权威知识源的技术路

径、AI 生成题目的质量评价方法以及人机协同命题

路径，以期为利用 LLM 辅助命题提供参考。

1　LLM在MCQ生成领域的应用场景及初步效果

1.1　应用场景广泛，覆盖多层次与多专科

LLM 在多个培训层次和学科领域被用于 MCQ

命题，包括本科阶段的基础解剖学[8]、牙周病学[9]，住

院医师培训阶段的病理学[10]、眼科学[11]、放射学[7， 12]

与妇产科学[13]，以及专科医师培训阶段的重症医

学[14]、急诊医学[15]等。

1.2　在命题效率与基础质量方面显示出初步优势

在命题效率方面，LLM 能够有效节约时间[16-18]。

Cheung 等[17]发现，AI 生成 50 道非病例型 MCQ 仅需

0.34 h，明显低于人类专家所需的 3.5 h。Safadi 等[14]

发现，AI 生成 15 道 MCQ 仅需 1 h，而人工命题时约

需 10 h。在基础质量方面，部分研究显示，在题目结

构及题目临床情境设置等维度上，AI 题目已接近人

类命题水平[2，9，19-21]。Ahmed 等[20]发现，69.00% 的 AI

题目无需修改或仅需少量修改即可使用。Karahan 

和 Emekli[19]的研究显示，72.50% 的 AI 题目可直接

用于教学。在心理测量属性方面，部分研究显示，

AI 题 目 的 难 度 和 区 分 度 已 经 接 近 人 类 命 题

水平[13，18，20]。

1.3　命题效果存在一定的局限性

在题目考查的认知层次方面，LLM 命题存在偏

重考查知识记忆、缺少对临床思维等高阶能力考查

的 问 题 。 例 如 ，Karahan 和 Emekli [19] 提 出 ，高 达

79.31% 的 MCQ 在考查知识记忆。同时，有研究者提

出，LLM 生成复杂 MCQ 题目的能力不足[22]，这可能

与 AI 现阶段无法进行临床推理有关[15]。

在内容准确性方面，AI 题目会出现内容错误、

内容偏离等问题。Law 等[15]发现，AI 组的内容错误

比例为 6.00%，高于人类专家组的 4.00%。Ahmed

等[20]发现，31.00% 的 AI 题目因内容错误或偏离学习

目标在初筛阶段被剔除。在难度与区分度方面，AI

题目可能整体偏易（难度指数为答对该题的考生比

例，取值 0~1，数值越大表示题目越容易）。Ma 等[9]

发现，AI 试卷整体难度指数为 0.791，高于人工试卷

的 0.725；简单题占比由 30% 升至 40%，AI 组学生平

均分为 79.34 分，明显高于人工试卷的 73.17 分。

Law 等[15]同样发现，AI 题目平均难度指数高于人工

题目（0.78 比 0.69，P<0.01）。鉴于目前命题效果的

局限性，命题人员应避免依赖人工智能技术命制

MCQ，而应通过人机协作的形式开展命题工作。

2　影响MCQ生成质量的因素

2.1　LLM 的选择

不同 LLM 之间存在差异，主要涉及答案准确

性、难度调控与内容质量。在答案准确性方面，
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Mistry 等[12] 发 现 ，Llama 2 的 答 案 准 确 率 仅 为

69.00%，而 GPT-4 为 100.00%。在难度调控方面，

Karahan 和 Emekli[19]发现，Gemini 生成的题目较易

（难度指数为 0.70），Claude 3 生成的题目偏难（难度

指数为 0.67），同时全部 AI 生成题目的平均难度指

数为 0.62。在内容质量方面，Abouzeid 等[22]指出，

Bing 的表现最差，其基于通用一致法的量表水平

内 容 效 度 指 数（scale-level content validity index，

universal agreement method，S-CVI/UA）仅为0.83，低于

ChatGPT-4和Gemini的0.91及ChatGPT-3.5的0.90。

目前，MCQ 命题研究多使用 ChatGPT、Gemini、

Claude、Bing 等通用模型[1-24]，尚未见医学专用 LLM

用于 MCQ 命题并评价题目质量的研究报道。现有

医学专用模型（如 Med-PaLM[25-26]、PMC-LLaMA[27]、

Me-LLaMA[28]等）多集中于医学问答与文本处理。模

型答题表现好，并不能直接推断其具备命题能力；

命题除确保知识准确外，还涉及学习目标对齐、临

床情境设计、干扰项构造、认知层次控制及心理测

量学验证等环节。未来的研究中，应比较通用 LLM

与医学专用 LLM 的命题效果。

2.2　提示词的重要作用及组成要素

提示词（prompt）质量在很大程度上决定了 LLM

的输出质量[5]。宽泛的指令可能导致结果不稳定，

而结构清晰、内容具体的提示词更易于产出高质量

MCQ。提示词通常包括明确学习目标、规定题目结

构、设定角色、提供参考资料以及答案解析要求

等[2，5]。为梳理 MCQ 命题提示词的组成，本文从已

纳入的文献中选取 16 篇明确报告了提示词内容与

结构的研究进行对比分析，详见表 1。

由表1可见，题目类型（16/16）、答案要求（13/16）

与问题结构/格式（13/16）出现频率最高，构成提示

词的骨架；核心主题/知识点（11/16）、解释/理由要求

（8/16）与知识来源/范围（8/16）等内容性要素也被频

繁纳入；角色/身份设定（2/16）、难度/认知水平（5/16）

与高级指令/链式提示（4/16）等优化策略尚处于探

索阶段。除组成要素外，提示词的组织逻辑同样影

响质量。理想的提示词并非简单罗列要求，而应按

照先界定目标，再约束知识、规范题型、控制认知层

次、限定输出格式，最后自检迭代的逻辑展开。江

哲涵等[3]比较了不同提示词设计方式，结果表明结

构化、分步骤的提示词更利于提升题目的规范性与

可用性。

Karahan 和 Emekli[19]主张细化提示词，如规定题

干含入院原因、病史、放射学检查与问题主干 4 个部

分，并按专科特点定制；Elzayyat 等[8]在提示词中标

明考试层级与属性，使内容与美国医学执照考试

（United States Medical Licensing Examination，

USMLE）及国家医学考试委员会（National Board of 

表1 MCQ 命题提示词组成要素分布

作者

Safadi 等[14]

Cheung 等[17]

Laohawetwanit 等[10]

Karahan 和 Emekli 19]

Nielsen 等[6]

Emekli 和 Karahan[7]

Wu 等[21]

Jackson 等[13]

Law 等[15]

Ahmed 等[20]

Ma 等[9]

Gholami 等[11]

Abouzeid 等[22]

Mistry 等[12]

Elzayyat 等[8]

Sawamura 等[24]

角色/
身份
设定

√

√

目标
受众

√
√

√

√
√

√

√

知识
来源/
范围

√

√

√
√

√
√

√

√

核心主
题/知
识点

√
√
√
√

√
√
√

√
√
√

√

学习
目标

√

√

√
√

√

√

问题
结构/
格式

√
√

√

√
√
√
√
√

√
√
√
√
√

题目
类型

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

题目
数量

√

√

√

√

√
√

难度/
认知
水平

√
√

√
√

√

答案
要求

√
√

√
√
√
√
√

√
√

√
√
√
√

解释/
理由
要求

√

√

√

√

√
√
√
√

示例
参考

√
√
√

√
√

√

负向指
令/排
除项

√
√
√

√
√

√

输出
格式/
规范

√
√

√

√
√

√

高级
指令/
链式
提示

√

√
√

√
注：“√”表示该研究明确使用或报告了相应提示词要素，空白表示文献中未明确报告此要素。
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Medical Examiners，NBME）要求对齐；有研究[16]通过

生成 5 个美国皮肤科应用考试（American Board of 

Dermatology Applied Examination，ABD-AE）风 格 的

提示词框定考试范式；Sawamura 等[24]引入选项随机

化以增加变体、避免重复。上述研究提示，AI 命题

提示词正朝着结构化、精细化与场景化方向发展。

基于上述研究，本文归纳提出了 AI 命题提示词框

架（表 2）。

2.3　结合外部权威知识

为解决 LLM 自身知识的局限性并降低幻觉风

险，部分研究采用检索增强生成（retrieval-augmented 

generation，RAG）技术，即从指定的外部权威来源检

索相关信息，再据此生成题目，以提升内容的准确

性与教学适用性。教科书、临床指南、历年题库或

官方命题指南均可作为外部知识来源。Sawamura

等[24]从历年物理治疗师国家执照考试真题中提取

340 道 MCQ 构建知识库，其所生成题目的答案正确

率为100.00%。Jackson等[13]使用美国妇产科医师学会

（American College of Obstetricians and Gynecologists，

ACOG）官方参考书 PROLOG：Obstetrics 的部分章节

生成 MCQ，所生成题目的结构与内容相关性接近专

家水平。Karahan 和 Emekli [19]以讲义与笔记为依据

生成题目，确保题目与课程内容及认知层次相匹

配。Gholami 等[11]使用美国眼科学会的教材 Basic 
and Clinical Science Course 及官方命题指南，生成了

11 个亚专科题目，结果显示其在适当性、清晰性、临

床相关性、区分度及学员适配度 5 个维度上均与专

家命题相当。引入外部权威知识源（如 RAG 技术）

的方法在生成时调用教材、指南、题库或大纲等权

威资料，强调内容与特定来源的锚定及时效性；医

学专用 LLM 则通过医学语料预训练、微调或领域适

配来增强模型自身的医学理解能力。当需严格对

齐大纲或最新指南时，RAG 更具优势；面对高度专

科化任务时，则可借助医学专用 LLM。

3　LLM生成MCQ的质量评价

现有研究显示，AI 命题的质量评价指标如表

3 所示。

表 3 显示，文献报道中的 AI 命题的质量评价指

标分布呈现一定规律。高频出现的指标包括：题干

清晰完整（14/16）、难度适宜性（13/16）与干扰项质

量（10/16），提示此部分已初步达成共识。次高频出

现的指标为：临床相关性（9/16）、难度（8/16）、区分

度（8/16）、内 容 准 确 性（7/16）、答 案 解 释 充 分 性

（7/16）、正确答案准确性（6/16）及教学目标一致性

（5/16）。低频出现的指标包括：教育启发性（3/16）、

原创性（2/16）与来源鉴别测试（2/16）。现有研究显

示，AI 命题的质量评价应是一种客观化、多维度组

合、来源于实证数据的综合评价方式。基于此，本

文初步提出了 AI 命题的质量评价指标框架（表 4）。

表2 AI 命题提示词框架

分类

目标界定

内容约束

结构格式

情境设定

高级优化

关键要素

学习目标

知识来源/范围

核心主题/知识点

问题结构/格式

题目类型

答案要求

输出格式/规范

角色/身份设定

目标受众

难度/认知水平

解释/理由要求

示例参考

负向指令/排除项

高级指令/链式提示

题目数量

功能描述

对齐教学大纲及课程目标

锚定于特定、权威知识来源

聚焦预定考查内容

明确题干组成

明确题型

明确选项数量、干扰项特征

明确输出细节

限定特定专业与视角

校准题目难度与语言风格

要求达到特定难度水平

校对答案，补充学习资源

提供范例

规避常见命题缺陷

通过多步指令或复杂逻辑实现
精细控制

明确批量生成要求

提示词示例

题目应对应学习目标：学生能够根据胸痛患者的病史、心电图和肌钙蛋白
结果进行初步诊断

依据《内科学》中“慢性阻塞性肺疾病”章节内容命题，不得使用超出教材
范围的信息

围绕“急性心肌梗死的诊断与初始处理”生成题目；

采用临床案例题形式，题干包括患者年龄、性别、主诉、病史、体格检查和
辅助检查结果；

生成最佳单项选择题；

每题设置 5 个选项，其中 1 个正确答案和 4 个具有临床迷惑性的干扰项；

按“题干、选项、正确答案、答案解析、干扰项解析”的格式输出

以具有 10 年命题经验的心血管内科临床教师身份进行命题；

题目对象为临床医学专业五年级本科生，难度相当于毕业综合考试水平；

生成考查应用分析题目，避免单纯考查记忆性问题

说明正确答案为什么最佳，并逐一解释每个干扰项；

参考以下示例题目的结构和语言风格；

不要出现“哪项是错误的”等否定式表述；

先生成初稿，再检查是否存在事实错误、线索词、选项长度不均和干扰项
不合理，并给出修订版；

一次生成 10 道题，每道题考查不同知识点
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4　小结

LLM 用于 MCQ 命题具有可行性，能够提升命题

效率。通过结构化的提示词并结合外部权威知识

库，能够命制出一批质量良好的题目。但是目前的

LLM 仍有一些局限性，例如考查层次的认知深度不

足、内容准确性存在风险等。因此，LLM 不是命题

专家的替代者，而是辅助工具之一。综合考虑 LLM

命题的质量和技术成熟度，AI 生成的题目不应直接

使用，而应进行与人工命题相同甚至更为严格的审

核。未来研究者可以尝试在课堂练习、自主练习等

低利害场景中进行试点，再在高利害考试中经过严

格审核后引入使用。

随着国内人工智能技术日趋成熟，已有少量报

道介绍了 AI 命制 MCQ 的经验，但仍缺少深度研究。

因此，未来研究者应关注 LLM 辅助命题这一热点问

题，开展相关研究与探索。国内医学教育研究人员

有必要开发 MCQ 命题提示词模板，便于命题专家使

用与参考。同时，应构建 AI 命题的质量评价指标，

为审题专家提供评判标准。最终，形成一套人机协

同的命题流程，服务于一线临床教师。此外，应积

极开展相关师资培训，帮助临床教师全面认识 LLM

命题的优势与不足，介绍相关技术方案与路径，进

而减轻命题工作负荷并提高命题质量。
利益冲突 所有作者声明不存在利益冲突
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