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人工智能在循证实践领域中应用的范围综述
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[摘 要]目的 对人工智能（artificial intelligence, AI）在循证实践领域中应用的研究进行范围综述，为未来研究与临床实践

提供参考。方法 遵循 JBI范围综述的方法学，系统检索Medline (Ovid)，EMBASE，Web of Science，CINAHL(EBSCO)，Cochrane
Library,和 IEEE Xplore数据库中的相关文献，检索时限为建库至 2024年 5月 30日，对纳入文献进行汇总和分析。结果 共纳入

29篇文献。AI技术主要应用于循证实践（Evidence-based practice, EBP）过程中的证据综合、证据传播和证据应用；自然语言处理

是EBP中最常用的AI技术；所纳入研究报告的AI技术性能指标主要包括精确度、敏感性、准确性、F1分数和一致性，所有研究均

报告了AI技术在EBP中应用的积极效果。结论 AI技术在EBP中的应用表现出积极作用，具有较大的潜在应用空间，未来可在

更广泛的EBP领域中探索AI的应用并对其效果进行验证，但需对AI技术生成的结果审慎看待。
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Application of artificial intelligence in evidence-based practice: a scoping review
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Abstract: Objective To conduct a scoping review on the application of artificial intelligence (AI) in the field of evidence-based prac‐
tice (EBP), and to provide reference for future research and clinical practice. Methods Adhering to the Joanna Briggs Institute (JBI)
methodology for scoping review, we conduct a systematical search for literature in Medline (Ovid), EMBASE, Web of Science, CINAHL
(EBSCO), Cochrane Library, and IEEE Xplore databases from the inception of the database to May 30, 2024, and summarize and ana‐
lyze the included literature. Results A total of 29 articles were included. AI technology was mainly applied in evidence synthesis,
evidence dissemination, and evidence implementation in the EBP process; Natural language processing (NLP) was the most commonly
used AI technology in EBP; the specific performance indicators reported in the included studies mainly included precision, sensitivity,
accuracy, F1 score, and consistency, and all studies reported positive effects of AI technology in EBP. Conclusion AI technology
plays a positive role in EBP and has considerable potential for further application. In the future, exploration and effectiveness verifica‐
tion of AI can be expanded to broader EBP fields; however, prudent attitudes should be adopted towards the results generated by AI
technology.
Key words: artificial intelligence; evidence-based practice; implementation science; scoping review

循证实践（evidence-based practice, EBP）在确

保高质量的患者护理和改善患者预后方面发挥着重

要作用[1]，但证据从发表到临床应用的延迟达 17
年[2]，2021年，Kahn等的研究表明这一差距有所缩

短，但仍长达 15年[3-4]，这一鸿沟导致无效甚至有害

的医疗行为持续存在[5]。人工智能（artificial intelli‐
gence, AI）是指能够模仿人类认知过程以执行复杂

任务并具备学习能力的计算机系统的统称[6]。当

前，AI技术在 EBP领域的研究不断增多，如自然语

言处理（natural language processing, NLP）加速证据

获取与个性化摘要生成[7]；生成式AI辅助证据质量

评价和依从性预测等[8]。AI技术已被认为是可能促

进EBP的有力途径[9-11]，其在EBP中的应用已从单一

场景（如文献检索）渗透至证据生成、证据综合、证据
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传播和证据应用全链条[12-13]。然而，AI在 EBP中的

具体应用目的、应用范围及未来方向仍需系统探讨。

为此，本研究基于 JBI循证卫生保健中心范围综述

的方法学框架[14]，旨在对AI在 EBP领域具体应用，

包括应用目的、关键技术及应用效果等进行系统梳

理，为AI赋能医疗保健领域的EBP提供参考。

1 资料与方法

1.1 确定研究问题 本文研究问题聚焦于：（1）在

EBP中使用AI的目的是什么？（2）在 EBP中使用了

哪些AI算法/工具/模型？（3）AI在促进EBP实施中的

表现如何？

1.2 文献检索策略 检索Medline（Ovid）, EMBASE,
Web of Science, CINAHL（EBSCO）, Cochrane Library,
和 IEEE Xplore 数据库。采用主题词结合自由词的

方式进行检索，检索时限为建库至 2024年 5月 30
日。以Medline（Ovid）为例，检索策略见图 1，扫描

二维码获取。

1.3 文献纳入和排除标准 纳入标准：（1）文献涉

及 EBP的至少一个具体环节或整个过程（证据生

成、证据综合、证据传播和证据应用）；（2）清楚描述

具体证据来源；（3）文献主题与医疗卫生保健相关或

实施地点在医疗卫生保健环境中；（4）明确提及所使

用的AI技术类型，包括但不限于机器学习、自然语

言处理、知识表示与推理等。排除标准：（1）非实证

研究：包括评论、社论、纯理论模型、仅描述技术原理

而未在真实医疗卫生保健环境中进行验证的研究，

以及仅探讨 AI在 EBP中应用潜力/挑战的定性研

究；（2）未应用AI技术的二次研究和指南；（3）重复

发表或无法获取全文；（4）非英文文献。

1.4 文献筛选 将检索到的文献导入EndNote文献

管理软件，去除重复文献，由 2名经过循证医学培训

的研究者根据纳入和排除标准独立筛选文献，通过

阅读文题、摘要及全文进行初筛和复筛，如遇分歧请

第3名研究者进行判定。

1.5 资料提取和分析 2名研究者独立提取资料，

并进行交叉核对，如果意见不同，则请第 3名研究者

判定。提取资料包括作者、年份、国家、研究环境、研

究主题、涉及的证据来源、AI应用环节、应用目的、

所用技术和应用效果。

2 结果

2.1 文献筛选结果 共检索到文献 9 638篇，经过

筛选后最终纳入文献29篇，筛选流程见图2。

2.2 纳入文献的基本特征 纳入的29篇文献[7-8,15–41]

发表于 2009—2024年，其中 20/29（69.0%）发表于

2020年及之后；13/29（44.8%）的文献源自美国，其次

为澳大利亚 3篇，中国、意大利、法国和日本各 2篇，

荷兰、加拿大、英国、土耳其、伊朗各 1篇。15项研究

明确提及实施地点或场景，包括医院（梅奥诊所、骨

科中心、癌症中心、肺移植中心、急诊科）、社区（初级

保健诊所、社区药房、社区门诊）、退伍军人事务部和

索尼公司。 纳入文献基本特征见表1。
2.3 在 EBP 中应用 AI 的关键环节与目的 本文

研究结果显示，AI主要应用于 EBP过程中的证据

综 合 、证 据 传 播 和 证 据 应 用 。 其 中 ，22 项 研

究[7-8，15，17-20，22-23，25，29-33，35-41]在证据综合过程中应用 AI
技术，主要目的包括制定检索策略、文献检索、识别

和筛选相关研究、评估证据质量及推荐强度、提取信

息、证据分类、整合不同来源的数据，并识别出变量

之间的复杂关系等。11项研究[19，21，33-41]涉及应用AI
的方法促进证据传播，如构建知识图谱、将临床实践

指南转化为计算机可解释的形式、通过直观的用户

图1 Medline（Ovid）数据库检索策略

图2 文献筛选流程

通过数据库检索获得相关文献（n=9 368）:
Medline（n=2 162）, Web of science（n=2 157）,
Embase（n=2 467）, CINAHL（n=2 157）, IEEE
（n=270）, Cochrane（n=155）

去除重复文献后获
得文献（n=8 712）

去除重复文
献（n=662）

阅读全文复筛文
献（n=403）

排除文献（n=374）：
未提及明确的AI算法/工
具/模型（n=20）
不涉及或非本研究定义的
EBP（n=144）
AI使用的看法/观点（n=17）
仅为AI算法/工具/模型的
开发或比较，未涉及AI的
具体应用（n=128）
非医疗卫生保健相关主题
（n=5）
未涉及AI应用的非实证研
究（n=60）

纳入文献（n=29）

阅读题目和
摘要排除文
（n=8 309）

通过其他资源
补充获得文献
（n=6）
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界面和报告将生成的证据传播给用户等。16项研

究[8，16，18，24，26-28，33-41]在证据应用过程中应用了AI技术，

主要目的包括推送个性化信息、预测证据实施策略

的有效性、数据提取与分类、会话数据的捕获、分析、

反馈和自动化处理文档、评估风险、制定计划、应用

临床决策支持系统等。

表1 纳入文献的基本特征（n=29）

Jacaruso[7 ]

Ma,等[15]

Podda,
等[ 8 ]

Yasukawa,
等[16]

Perlman-
Arrow,
等[17]

Moussa,
等[18]

Wang,
等[19]

O’Mara-
Eves,等[20]

Kaiser,
等[21]

Toussi,
等[22]

Bevacqua,
等[23]
Chang,
等[24]

Zhou,等[25]

Shiner,
等[26]

发表时
间（年）
2024

2024

2023

2024

2022

2021

2020

2013

2009

2009

2022
2021

2014

2021

美国

美国

意大利

日本

加拿大

澳大
利亚

中国

英国

澳大
利亚

法国

意大利

美国

澳大
利亚

美国

研究
环境
-

-

-

索尼
公司

-

社区
药房

-

-

-

-

-
一个
家大
型综
合医
院
-

美国
退伍
军人
事务
部

黄斑变性

烟草使用

急性胆源
性胰腺炎

阈下抑郁

严重急性
呼吸道综
合征

促进社区
药房实施
专业服务

糖尿病并
发症

社区参与
公共卫生
干预
哮喘管理

2型糖尿
病

非侵入性
前列腺癌
颈动脉狭
窄

神经氨酸
酶抑制剂

创伤后应
激障碍

AI应用
环节
①

①

①③

③

①

③

①②

①

②

①

①
③

①

③

涉及的证
据来源

相关研究

论文摘要

系统评
价、RCT
和观察
性研究

ICBT

横断面和
队列研究

澳大利亚
药学会药
学变革计
划
系统评价
和Meta分
析
系统评价

指南

指南

原始研究

指南

综述类研
究

基于证据
的心理治
疗

从文献中提取数
据，生成结构化证
据，识别主题；对文
献进行分类和筛选
从文献中提取数
据，识别主题

评估证据质量及
推荐强度，预测证
据应用依从性

个性化推送消息

摘要筛选

预测证据实施策
略有效性

构建可视化知识
图谱

识别与“社区参与”
概念相关的同义词

从临床实践指南中
提取信息并将其转
化为计算机可解释
的形式
从医生的处方数据
中提取治疗决策规
则

自动识别主题

从非结构化的医学
影像报告文本中提
取结构化信息，识
别颈动脉狭窄状况

对不同结论的证据
进行分类

对非结构化临床记
录文本数据进行分
类和提取

NLP:TF-IDF,
Top2Vec,
BERTopic
NLP:spaCy
en_core_web_lg ‐
model,SeedNER,
RoBERTa
ChatGPT

聊天机器人

NLP

ML: RF

知识图谱

文本挖掘

LASSIE, DELT/
A

数据挖掘: C5.0
决策树

NLP: LDA
NLP,文本挖掘

ML

NLP

AI性能
指标
-

-

一致性、证
据应用依从
性

课程完成
率、用户反
馈

摘要筛选时
间准确性、召
回率、F1分
数、筛查所需
的阅读数量、
满意度
准确性

-

-

-

相似性、精
确度

-
召回率、精
确度、特异
性、阴性预
测值、准确
性、F1分数
准确性、精
确度、召回
率、F1分数

-

提取了 6种可能显著有利
于黄斑变性预防和治疗的
营养化合物，提取结果与后
续人工提取结果一致
建立并丰富烟草研究语义
数据库，提取相关研究；所
提取研究与正在进行的系
统评价结果一致
对于证据质量及推荐强度
的评估，AI模型与专家评
估结果基本一致；对于证据
应用依从性的预测，AI模
型比专家预测更加谨慎
提高了参与者完成 iCBT课
程的比例；聊天机器人通过
发送个性化消息，有效提高
了用户参与度
可有效提升筛选速度，并保
持了筛选的准确性、灵敏
性、F1分数，使用者对AI工
具满意

在预测最有效的证据实施
策略方面，随机森林算法的
准确性达到96.9%
为糖尿病及其并发症的预
防和控制提供高质量的信
息支持决策
帮助发现更多潜在的相关
研究，减少因术语不一致而
导致的证据遗漏
为临床实践指南形式化提
供一种简单、省时而有效的
方法

从患者电子病历数据库中
提取的规则与新版指南中
增加的规则具有相似性，且
具有100%精确度
成功将 213 篇文献划分到
3个不同的主题中
可以灵敏、准确地排除正
常/无血流动力学意义的狭
窄疾病状态，并具有中等以
上的病变识别精确度，大大
减少人工审查的需求
具有较高的准确率、精确
率、召回率和F1分数

NLP可以作为结构化电子
病历数据的补充，用以衡量
相关医疗质量数据

纳入文献 国家 研究主题 AI应用目的 AI技术 AI应用效果
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续表1

Sadeh-
Sharvit,
等[27]

Dimeff,
等[28]

Scaccia,
等[29]

Mutinda,
等[30]

Beckman,
等[31]

Simon,
等[32]

Abtahi,
等[33]

Herter,
等[34]

Bangash,
等[35]

Simon,
等[36]

Zhang,
等[37]

Tsopra,
等[38]

Dunne,
等[39]

发表时
间（年）
2023

2021

2021

2022

2022

2010

2023

2022

2020

2019

2015

2019

2015

美国

美国

美国

日本

美国

美国

伊朗

荷兰

美国

美国

中国

法国

美国

研究
环境
社区
门诊

急诊
科

-

-

-

-

医院
肺移
植中
心

初级
保健
诊所

梅奥
诊所

癌症
中心

医院

社区
儿科
初级
保健
诊所
医院

抑郁和焦
虑症状

自杀预防

实施科学

乳腺癌

口干症

护士配置

肺移植患
者的评估
和管理

尿路感染

家族性高
胆固醇血
症

癌症治疗

药物使用

抗生素选
择

急性肺栓
塞

AI应用
环节
③

③

①

①

①

①

①②③

①②③

①②③

①②③

①②③

①②③

①②③

涉及的证
据来源
CBT

指南、自
杀协同评
估与管理
和辩证行
为疗法
《实施科
学》杂志
已发表研
究

RCT

相关文献

相关文献

临床路
径、患者
数据、文
献回顾和
专家共识
EHR数
据，荷兰
初级保健
数据库中
的数据
EHR数
据，专家反
馈，机构知
识资源
EHR数
据，指南
和相关文
献，专家
意见
EHR数
据，相关
文献，专
家意见
指南

放射学报
告的文本
内容

会话数据捕获、分
析、反馈和自动化
文档处理

提供循证自杀预防
干预措施及心理支
持和教育、收集数
据、评估干预效果

从文本中提取概念
和关系，识别文章
出版趋势和主题

从摘要中自动提取
PICO信息，并转化
为结构化格式，进
行统计分析，将结
果可视化
文献检索，可视化
蛋白质-蛋白质相
互作用
开发和测试用于在
PubMed/ Medline
中识别护士配置研
究的检索策略

提供基于证据的个
性化推荐；整合临
床工作流程

预测常用抗生素治
疗成功概率，提供
基于证据的个性化
推荐

识别可能的患者，
提供基于证据的
治疗建议

从非结构化文本中
提取复杂的临床概
念；动态总结患者
的癌症历史，并提
供治疗方案建议
从非结构化文本中
提取数据；执行诊
断规则和治疗建
议，辅助临床决策
确定每个抗生素属
性的权重并进行排
名

从放射学报告中提
取信息，并对检查
结果分类

Eleos健康平台

Jaspr Health (基
于平板电脑的应
用程序，包含AI
驱动的虚拟向导
聊天机器人)
NLP: bag of
words, LDA

NLP: NER,
MetaMap,
TF-IDF; N-gram

文本挖掘

文本挖掘

规则引擎
推理引擎
决策树
本体论
SWRL OWL
ML

ML结合电子表
型算法

ML, NLP

NLP，推理引擎

本体论
元启发式算法
偏好模型

NLP

AI性能
指标

可行性、可
接受性、有
效性

可行性、可
接受性、有
效性

主题大小、平
均词长、主题
显著性、主题
连贯性、主题
排他性
精确度、召
回率、F1分
数

-

召回率、精
确度需要阅
读的文献数
量

准确性、召
回率、特异
性、可用性

治疗成功率

准确性

F1分数、召
回率、精确
率

警报修正率

错误率、响应
时间、可用性

CT肺血管造
影的使用率、
阳性率

基于AI平台支持的治疗比
标准治疗具有更好的治疗
效果和患者参与度，且患者
和治疗师接受度较高
Jaspr Health是可行的、可
接受的、有效的，可用于急
性自杀预防

可用于分析和识别大规模
（超过 1 700篇）文章的主题
及其趋势

在提取摘要中的PICO元素具
有较高的准确性；但在处理统
计分析步骤时，由于有些摘要
中信息缺失和摘要格式不统
一而获得了较低的性能
成功识别了与口干症相关的
基因和蛋白质相互作用网络，
并提出了可能的药物靶点
所制定的检索策略在3个测
试集中的敏感性几乎均为
100%，均高于使用 PubMed
HSR Queries（针对卫生服务
研究的过滤器）；两种方法
在精确度上的差异比较小
能够准确识别适合肺移植
的患者，并避免错误推荐不
适合的患者，灵敏度和特异
性较高；用户对系统的可用
性和易用性评价较高。
治疗成功率显著提高

能够 100% 准确识别“可能
的”患者

具有较高的召回率、精确率
和F1分数

在 9 596条生成的警报中，
8 609条警报（89.7%）被医
生修正

错误率显著降低，响应时间
增加，系统可用性良好

CT肺血管造影的使用率下
降，阳性率提高

纳入文献 国家 研究主题 AI应用目的 AI技术 AI应用效果
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续表1

Taçyıldız，
等[40]

Simmons，
等[41]

发表时
间（年）
2020

2023

土耳其

美国

研究
环境
医院

多个
州的
骨科
中心
和诊
所

儿童和青
少年肥胖
管理

全肩关节
置换术

AI应用
环节
①②③

①②③

涉及的证
据来源

指南

多中心临
床结果数
据库，系
统评价和
Meta分
析，指南

提供结构化的知识
表示；根据患者相
关数据推断出关键
指标，并生成个性
化的建议
预测术后临床结果
以帮助识别影响预
测结果的关键因素

本体论
SWRL
SQWRL
推理引擎

ML

AI性能
指标

准确性、精
确度、召回
率、一致性

准确性

具有较高的准确性、精确度
和召回率；系统计算的指标
与土耳其儿科内分泌和糖
尿病学会提供的结果一致
性较高
准确性与内部验证结果相
似或更好，平均绝对误差在
10%以内或更优

纳入文献 国家 研究主题 AI应用目的 AI技术 AI应用效果

注：①证据综合; ②证据传播; ③证据应用;词频-逆文件频率(term frequency-inverse document frequency, TF-IDF);主题向量模型(topic-to-vector,
Top2Vec); 基于 Transformer的双向编码器(bidirectional encoder representations from transformers, BERT); 基于 BERT的主题模型(BERT-
based topic model, BERTopic);英文大型预训练模型(spaCy English core web large, spaCy en_core_web_lg);小样本命名实体识别(seed-based
named entity recognition, SeedNER);优化版BERT预训练模型(robustly optimized bert approach, RoBERTa);机器学习(machine learning, ML);
随机森林(random forest, RF);语义信息提取实时辅助系统(lexically assisted semantic search and information extraction, LASSIE);疾病-基因表
达关联工具(disease-expression linkage tool/assistant, DELT/A);词袋模型(bag of words);潜在狄利克雷分配(latent dirichlet allocation, LDA);
命名实体识别(named entity recognition, NER);医学概念映射工具(MetaMap transfer, MetaMap); N元语法模型(N-gram model);语义网规则语
言(semantic web rule language, SWRL); Web本体语言(Web ontology language, OWL);语义网查询增强规则语言(semantic query-enhanced
web rule language, SQWRL);认知行为疗法(cognitive behavioral therapy, CBT);基于互联网的认知行为疗法(internet-based cognitive behavioral
therapy, ICBT);随机对照试验(randomized controlled trial, RCT);电子健康记录(electronic health record, EHR);“-”为未报道

2.4 在EBP中所应用的AI技术 不同AI技术相互

之间有紧密的联系，一项研究中可能用到多种不同

的AI技术。在本研究中，NLP是EBP中最常用的AI
技术。其中，11项研究[7，15，17，23-24，26，29-30，36-37，39]运用了

不同类型 NLP算法和模型，如 TF-IDF、Top2Vec、
BERTopic、spaCy en_core_web_lg model、SeedNER、
RoBERTa、LDA、Bag of words、NER模型、MetaMap、
N-grams等；6项研究[18，25，34-36，41]使用了机器学习中的

RF算法、支持向量机,朴素贝叶斯分类器、K最近邻

算法、决策树、元启发式算法、偏好模型等；5项研

究[20，22，24，31-32]应用了数据挖掘或文本挖掘的方法；5
项研究[33，35，37-38，40]涉及AI领域的知识表示与推理领

域，如本体论、SWRL、SQWRL、规则引擎、推理引擎、

电子表型算法；还有研究使用了生成式人工智能

（ChatGPT）技术[8]和知识图谱技术[19]；此外，基于 AI
方法自主开发的工具或模型也被应用于EBP中，如

聊天机器人[16]、LASSIE[21]、Eleos健康平台[27]和 Jaspr
Health[28]。
2.5 AI技术在 EBP 中的应用效果 AI技术在 EBP
中的应用基本达到了预期目的。其中，21项研

究[8，16-18，22，24-25，27-30，32-41]中明确设定并验证了 AI技术

的具体性能指标，主要包括精确度、召回率、准确性、

F1分数、一致性、可行性和可接受性等。11项研

究[8，17-18，22，24-25，29，33，35，39，41]结果显示，AI能够准确地进

行文献筛选和结局预测、具有较高的召回率；6项研

究[16-17，27-28，33，38]评估了 AI技术的可行性和可接受性

以及用户反馈，认为其具有较好的可行性和可接受

性，可用性评价较高，具有更好的参与度，可以提升

人工方法的工作效率；3项研究[8，22，40]验证了基于AI
技术与人工方法的一致性或相似性；1项研究[30]结果

认为文本挖掘的方法与通过 PubMed过滤器制定的

检索策略在精确度方面差异不大。另外 8项研

究[7，15，19-21，23，26，31]尽管未明确提及 AI模型/算法/工具

的具体性能指标，但均报告了AI技术在EBP中应用

的积极效果。

3 讨论

3.1 AI在 EBP中应用的研究处于起步阶段且分布

不平衡 本研究系统描绘了AI技术在 EBP中的应

用，为理解AI如何赋能EBP的各个环节提供了基础

性框架。纳入的29项研究中，大部分来自2020年及

以后，这可能与生成式AI（如ChatGPT）在 2019年后

呈爆发式增长有关。AI在 EBP领域的研究尚处于

起步阶段，这与范文琪等[42]对智能机器人在儿科患

者中的应用研究结果一致。此外，AI在EBP中应用

的研究在发表时间、地区分布、证据来源和研究主题

上分布不平衡。86.2%的文献来源于美国、澳大利

亚、意大利、日本、法国、加拿大和英国等发达国家，

其中美国发表量最多，共13篇；仅有4篇来源于发展

中国家。由于不同国家在技术基础设施、科研资金

投入和高层次人才储备的差异，当AI驱动的EBP工
具或技术由少数技术强国主导时，其训练数据、算法
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逻辑和价值判断可能无法充分代表中低收入国家的

疾病谱和文化语境，进而加剧全球健康不公平。更

多研究和资源可关注AI在中低收入国家医疗环境

中 EBP的应用，以实现技术普惠，避免“数字鸿沟”

进一步加剧全球健康不平等。在证据综合中，被综

合的证据来源丰富，涉及到原始研究、系统评价和指

南等，而在证据传播和实施中，单项研究涉及的证据

通常为单一类型的证据；在研究主题方面，所纳入研

究主要以健康服务接受者为主题；研究场景多聚焦

医院场景和特定专科领域，对基层医疗、公共卫生、

安宁疗护等更广泛的实践场境覆盖不足。随着AI
技术的发展，建议更多国家和地区研究者在更广泛

的领域深入探索AI技术在EBP中的应用，加速证据

的合成和应用，辅助临床决策，促进基于证据的医疗

卫生保健服务的可及性。

3.2 AI 在 EBP 中的应用潜力仍有待进一步挖掘

本研究结果表明，AI在EBP中的应用研究主要集

中在证据综合环节，其中 37.9%的研究（11项）明确

应用了NLP技术，凸显其在高效处理海量非结构化

文本方面的优势；其次是证据应用和证据传播环节，

而证据生成方面的研究未被纳入，可能因其作为原

始研究分布广泛且复杂，不易通过“证据生成”及相

关主题词检索到。证据传播旨在将证据组织成简洁

易读且可操作性强的形式，以最经济的方式，通过多

种途径将证据传播给特定受众[43]。本综述结果显

示，AI主要通过构建知识图谱、将临床实践指南转

化为计算机可解释的形式、优化决策系统界面等方

式提升信息支持和决策效率。证据应用强调应用前

对特定情景进行分析，明确实施决定因素，采取有效

应对策略以促进实践变革[44]。本研究结果展示了AI
辅助个性化干预方案的巨大潜力，如个性化推送、风

险评估、健康教育等，并在实施策略制定、病变预测、

效果评价和临床决策支持中发挥积极作用。护理管

理者应积极关注并探索将AI驱动的个性化干预整

合到护理流程和疾病管理中，以优化患者结局。然

而，当前基于AI进行证据传播和实施方面的研究仍

相对有限，基于AI的证据传播方式和实施策略缺乏

多样化，缺乏对基于AI的证据传播和实施效果的验

证以及相关的卫生经济学研究。未来可进一步研究

构建“AI增强的全链条EBP生态系统”：在证据综合

阶段，开发能自动识别研究设计缺陷、预警证据偏倚

风险的智能评估工具；在传播阶段，设计支持多语言

实时翻译、跨文化适配的证据传播平台；在应用阶

段，创建整合患者偏好、组织资源与临床情境的动态

决策支持系统。同时，开展针对AI辅助EBP的实施

性研究，并评估技术效能、用户接受度、组织变革成

本和长期患者结局，以填补卫生经济学证据不足。

3.3 AI在 EBP 领域的应用前景及可能的挑战 随

着AI技术的持续进步，其在EBP过程中将发挥更多

方面的优势。总体来看，AI不仅可能协助完善和优

化证据生成的研究设计，扩展原始证据来源，参与证

据的评价、数据分析、证据合成，显著提高证据生成

和证据综合效率，节省时间和资源，还可以多种方式

推广和加速证据应用，协助医患共同决策，展现出巨

大的应用潜力[11-13]。未来可针对特定AI技术在EBP
中的应用开展系统评价，量化比较 AI技术的敏感

性、精确度等指标。推动AI与真实世界数据、电子

健康记录等系统的深度融合，构建“生成-综合-传
播-应用”一体化的智能循证支持生态，真正释放AI
在弥合“研究-实践鸿沟”中的变革性力量。然而，

我们仍需要注意到AI在 EBP中的应用仍然面临诸

多限制。比如，在证据综合过程中，可能因为不能识

别研究设计中的细微差异、所提取的部分内容缺乏

所需的全部信息而无法得出准确的结果[30]。生成式

AI，如ChatGPT，其性能很大程度上与受训练数据集

有关，而训练数据并非完全来自医疗数据库，且可能

存在虚假信息等“信息污染”的现象[13]。在证据传播

和实施过程中，变革的复杂性、患者的个人偏好、组

织目标与行为等可能无法完全使用数据进行量化。

因此，AI技术目前通常作为辅助开展 EBP的方法，

尚不能完全取代人类智慧在EBP过程中的努力，基

于AI技术的结果必须要深思熟虑。

3.4 推动AI在EBP中可持续发展的路径思考 为

推动AI在 EBP中的可持续发展，未来可从技术、教

育、政策与伦理等多维度协同努力。在技术层面，可

加强AI模型在医疗语境下的适应性与可解释性，尤

其是处理多源异构数据、跨语言文献和复杂临床场

景；应鼓励跨学科合作，促进计算机科学家、临床专

家与方法学家的深度融合，共同设计更贴合临床需

求的AI系统。其次，在专业人才培养方面，可将AI
素养纳入护理及其他医疗相关专业教育的院校课程

及继续教育学习，提升医护人员对AI工具的理解与

应用能力，使其能够在 EBP中合理使用 AI辅助工

具。再者，在政策与规范建设方面，可推动建立AI
辅助EBP的质量标准与评估体系，明确AI在临床决

策中的责任边界，防范因技术误用导致的伦理与法

律风险。此外，应鼓励开展更多高质量、大样本、多

中心的实证研究，以验证AI在复杂临床环境中的有
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效性与适用性。只有通过多方协作，才能充分发挥

AI在EBP中的赋能作用，实现AI在EBP中的良性发

展。

4 小结

本研究对AI在 EBP中应用的相关研究进行了

综述，从AI在EBP领域应用的关键环节、主要目的、

所使用的AI技术、性能指标、应用效果等方面进行

分析。结果显示，AI在EBP中的应用表现出积极作

用，具有较大的潜在应用空间。随着生成式AI技术

的快速发展，未来可持续探索其在证据自动生成、动

态更新中的应用，以及AI技术驱动的个性化证据传

播与证据应用效果的验证，以提升证据生成和证据

综合效率、促进证据的转化与应用。但我们需注意

AI技术不能完全替代人工的参与，对于AI技术生成

的结果应审慎看待。
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