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5种中文大语言模型对门诊处方中药物相互作用的审核能力比较 Δ
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摘 要 目的 为审方软件的优化及医疗机构合理用药辅助审方工具的选择提供参考。方法 收集某三甲医院门诊2025年1月至

2026年3月美康合理用药监测系统中符合纳入标准的处方559张。根据建立的复合参照标准（CRS）进行判定，其中阳性[存在药

物相互作用（DDI）]处方206张、阴性（不存在 DDI）处方353张。分别采用 DeepSeek、豆包、文心一言、Kimi 和通义千问对559张处

方的 DDI 进行判定，并对其输出的 DDI 文本进行二值化判定。以 CRS 判定的结果为基准，构建混淆矩阵并计算模型的性能评价

指标；比较任意2种大语言模型间敏感性的差异，计算二者的相对敏感性（RS）及其95%置信区间（CI），并以森林图展示。结果 文

心一言的敏感性最高（74.8%），漏报风险最低；但其特异性仅为40.8%，且准确性最低（53.3%），存在较高的误报风险。通义千问的

准确性最高（65.3%），F1分数最优（0.587）。DeepSeek 的敏感性与特异性均居中。豆包与 Kimi 的敏感性均较低（分别为 38.8%、

45.1%），漏报风险均较高。两两比较结果显示，文心一言的敏感性显著高于 DeepSeek[χ2＝4.84，P＝0.028；RS＝1.124，95%CI

（1.018，1.230）]，通义千问的敏感性显著高于豆包[χ2＝4.77，P＝0.029；RS＝1.239，95%CI（1.035，1.443）]，DeepSeek 的敏感性显著

高于豆包[χ2＝37.65，P＜0.001；RS＝1.715，95%CI（1.491，1.939）]；Kimi 与豆包、通义千问与 Kimi 的敏感性差异均无统计学意义

（P＞0.05）。结论 文心一言适用于对漏报容忍度较低的初步筛查场景，且需联合人工复核；通义千问适合用于门诊辅助审核；

DeepSeek可作为无审方软件医疗机构的过渡方案；豆包与Kimi不宜独立用于处方中DDI审核。
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Comparative audit capabilities of five Chinese large language models in detecting drug-drug interaction in 

outpatient prescriptions
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ABSTRACT OBJECTIVE To provide a reference for the optimization of prescription-review software and the selection of 

auxiliary prescription-review tools for medical institutions. METHODS A total of 559 eligible prescriptions were collected from the 

Meikang Prescription Automatic Screening System of a tertiary grade-A hospital from January 2025 to March 2026. Judged 

according to the composite reference standard （CRS） established in this study， there were 206 positive prescriptions [with drug-

drug interaction （DDI）] and 353 negative prescriptions （without DDI）. DeepSeek， Doubao， Wenxin yiyan， Kimi and Tongyi 

qianwen were separately adopted to identify DDI in the 559 prescriptions， and binary judgment was performed on their output texts 

related to DDI. Taking the results judged by CRS as the gold standard， the confusion matrix was constructed and model 

performance indicators were calculated. The differences in sensitivity between any two large language models were compared， the 

relative sensitivity （RS） and its 95% confidence interval （CI） were calculated， and the results were visualized by a forest plot. 
RESULTS Wenxin yiyan achieved the highest sensitivity （74.8%） with the lowest risk of missed reports， whereas its specificity 

was only 40.8%. It had the lowest accuracy （53.3%） and presented a high risk of false positive reports. Tongyi qianwen obtained 

the highest accuracy （65.3%） and the optimal F1-score （0.587）. DeepSeek showed moderate performance in both sensitivity and 

specificity. Doubao and Kimi exhibited relatively low sensitivity （38.8% and 45.1%， respectively）， accompanied by high risks of 

missed reports. Pairwise comparison revealed that the sensitivity of Wenxin yiyan was significantly higher than that of DeepSeek 

[χ2＝4.84， P＝0.028； RS＝1.124， 95%CI （1.018， 1.230）]. The sensitivity of Tongyi qianwen was significantly higher than that of 

Doubao [χ2＝4.77， P＝0.029； RS＝1.239， 95%CI （1.035， 

1.443）]. DeepSeek had significantly higher sensitivity than 

Doubao [χ2＝37.65， P＜0.001； RS＝1.715， 95%CI （1.491， 

1.939）]. No statistically significant differences in sensitivity 

were observed between Kimi versus Doubao and between 
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Tongyi qianwen versus Kimi （P＞0.05）. CONCLUSIONS Wenxin yiyan is applicable for preliminary-screening scenarios with low 

tolerance for missed reports and requires combined manual review. Tongyi qianwen is suitable for auxiliary outpatient prescription 

review. DeepSeek can act as a transitional solution for medical institutions without dedicated prescription-review software. Doubao 

and Kimi are not recommended for independent application in prescription DDI audit.

KEYWORDS large language models； drug-drug interaction； prescription review； sensitivity； auxiliary prescription-review tools； 

outpatient prescription

药物不良事件是临床用药安全面临的重要问题，药

物相互作用（drug-drug interaction，DDI）是药物不良事件

的重要成因[1]。据 WHO 估算，全球约1/10的患者在医疗

卫生服务中受到伤害，其中 50% 可预防伤害与药物有

关[2]。国家药品不良反应监测中心2025年度报告显示，

全国共收到药品不良反应/事件报告272.8万份[3]。另据

文献报道，住院患者临床相关 DDI 发生率为 42.6%[4]。

处方审核是识别 DDI 的关键环节。国家卫生健康委办

公厅 2025年发布的《药事管理专业医疗质量控制指标

（2025年版）》，将药品收费前处方审核纳入质控，并明确

处方审核方式包括人工审核、合理用药软件初审结合人

工复核[5]，为“人机协作”的审方模式提供了政策基础。

美 康 合 理 用 药 监 测 系 统（Prescription Automatic 

Screening System，PASS）是国内医疗机构部署最多、应

用最成熟的合理用药信息化工具。美康 PASS 通过内置

结构化规则库，可高效识别明确的不良相互作用[6]，是大

型医疗机构保障用药安全的核心工具。然而，该系统存

在一定局限性，如知识库更新依赖人工维护，对罕见相

互作用、新上市药物风险、中西药联用的配伍禁忌覆盖

不足；同时，该系统的采购与运维成本较高，难以在基层

医疗机构普及。

大语言模型基于海量文本语料训练，具备语义理

解、知识整合与自然语言生成能力，已广泛应用于金融、

医疗健康等多个领域[7]。在医疗健康领域，大语言模型

初步展现了在医学问答、临床决策支持等方面的应用潜

力[8]。近年来，国内多家机构相继推出中文大语言模

型[9]，如 DeepSeek、豆包、文心一言、Kimi 和通义千问等。

已有研究初步探索了大语言模型在药学领域的应用，发

现其在 DDI 审核领域具有潜在应用价值，但仍存在敏感

性与特异性之间的平衡需进一步优化，缺乏对国内主流

中文大语言模型的横向对比（主要以 1个或 2个大语言

模型为研究对象），未系统计算敏感性、特异性及 F1分

数等大语言模型判别效能指标，以及缺乏对不同大语言

模型间效能差异的统计学检验分析等问题[10―11]。

本研究以某三甲医院真实门诊处方为测试集，以专

家复核的 DDI 结果为参照标准，采用双人盲法，对5种国

内主流中文大语言模型（DeepSeek、豆包、文心一言、

Kimi 和通义千问）进行二值化判定，系统计算其敏感性、

特异性、准确性及 F1分数，并通过配对 McNemar 检验分

析大语言模型间敏感性的统计学差异，旨在为审方软件

的优化及医疗机构合理用药辅助审方工具的选择提供

实证依据。

1　资料与方法
1.1　数据收集与复合参照标准建立

收集河南省某三甲医院门诊 2025年 1月至 2026年

3月美康 PASS 前置审方模块的处方信息。纳入标准：

（1）仅包含2种药物的处方；（2）处方信息完整，包括医嘱

内容、单次剂量、给药单位、给药频次；（3）美康 PASS 已

输出 DDI 判定结果及问题描述的处方。根据设置的纳

入标准，最终纳入559张处方，其中美康 PASS 判定为存

在 DDI 的阳性处方有 201张、不存在 DDI 的阴性处方有

358张。处方涵盖心血管系统药物、降糖药物、抗感染药

物、中枢神经系统药物、中成药等常见类别药物，具有较

好的代表性。原始数据包含患者身份信息及用药信息，

由信息科技术人员在医院内网服务环境下进行脱敏处

理，删除患者门诊号、姓名、性别、年龄等个人身份信息

及诊断等敏感字段，仅保留处方号、医嘱内容及完整的

用药信息，导出处理后的数据用于后续分析。本研究仅

对脱敏处理后的处方数据进行回顾性分析，不涉及患者

身份识别和隐私泄露，符合免除伦理审查的条件。

由 2名具有副主任药师及以上职称的临床药师，独

立对559张处方进行 DDI 判定，判定依据为《中国国家处

方集》及 DrugBank 数据库；若二者意见不一致，则由第3

位药师（具有主任药师职称）判定。最终以药师的共识

作为复合参照标准（composite reference standard，CRS）。

根据 CRS，在559张处方中，存在 DDI 的阳性处方有206

张、不存在 DDI 的阴性处方有353张。

1.2　大语言模型的访问获取及提示词设置

5种大语言模型的相关信息见表 1。5种大语言模

型均通过官方网站网页端访问，确保所有大语言模型在

同一时间窗口内运行。各大语言模型的版本相对稳定，

测试期间无版本更新。为保证输入一致性，5种大语言

模型均采用标准化提示词，其核心指令为：“根据《中国

国家处方集》识别处方中2种药物可能存在的 DDI”。不

同大语言模型对输出格式的要求不同，其提示词在格式

上存在细微差异；但所有大语言模型的核心任务一致，

均为判断是否存在 DDI。

表1　5种大语言模型的基本信息

大语言模型名称
DeepSeek

豆包
文心一言
Kimi

通义千问

开发公司
深度求索（DeepSeek）

字节跳动（ByteDance）

百度（Baidu）

月之暗面（Moonshot AI）

阿里云（Alibaba Cloud）

测试版本号
DeepSeek-V3.2

豆包-2.0

文心-5.0

Kimi-K2.5

Qwen-3.5

版本发布时间
2025 年 12 月
2026 年 2 月
2026 年 1 月
2026 年 1 月
2026 年 2 月
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1.3　大语言模型DDI输出文本的二值化判定

将美康 PASS 判定的 DDI 结果及 5种大语言模型的

DDI 输出文本分别整理成结构化表格。其中，大语言模

型输出文本为原始文本，未作任何修改或重写。2名主

管药师独立录入文本并交叉核对。为将大语言模型输

出的 DDI 自然语言文本转变为可与 CRS 判定结果对比

的二分类结果，由 2 名副主任药师独立对大语言模型

DDI 输出文本进行判读，按照统一规则将文本描述转化

为“有相互作用”或“无相互作用”的二值化结果[12]：（1）

阳性判定规则：大语言模型 DDI 输出文本明确提及“相

互作用”“影响”“风险增加”“需监测或调整剂量”“不宜

合用”“慎用”“禁忌”等关键词，或给出明确风险描述或

剂量调整建议。（2）阴性判定规则：大语言模型 DDI 输出

文本明确表示“无明显相互作用”“联用安全”“无禁忌”

“无明确不良相互作用”等关键词，或仅陈述药物用途而

未提及 DDI。若2名副主任药师对大语言模型输出文本

的判读结果不一致，则由第3位主任药师裁决。最终获

得 5种大语言模型对 206张阳性处方和 353张阴性处方

的二值化判定结果。

1.4　评价指标

以 CRS 判定的结果为基准，为每种大语言模型构建

2×2混淆矩阵，详见表2。在大语言模型性能评估中，敏

感性（以召回率表示）反映大语言模型对存在 DDI 处方

的识别能力，其值越高表明漏报率越低；特异性反映大

语言模型对不存在 DDI 处方的正确排除能力，其值越高

表示误报率越低；准确性反映大语言模型判定正确的比

例，即真阳性与真阴性之和占总处方数的比例；F1分数

为精确率（阳性预测值）与召回率的调和平均，用于综合

反映大语言模型判定阳性处方的准确性与完整性[13]。

1.5　统计学分析

1.5.1　敏感性差异分析

以206张 CRS 判定的阳性处方为研究对象，对任意

2种大语言模型（分别记为模型 A、模型 B）进行配对比

较，构建配对四格表：2种大语言模型均判定为阳性（存

在 DDI，下同）的处方数记为 a，大语言模型 A 判定为阳

性而大语言模型 B 判定为阴性（不存在 DDI，下同）的处

方数记为 b，大语言模型 A 判定为阴性而大语言模型 B

判定为阳性的处方数记为 c，2种大语言模型均判定为阴

性的处方数为 d。b 与 c 为大语言模型判定不一致的配

对数据，是检验 2 种大语言模型敏感性差异的核心依

据[14]。采用经连续性校正的配对 McNemar 检验比较 2

种大语言模型敏感性的差异。该检验适用于配对二分

类数据的差异性比较，主要通过比较不一致的配对数据

b、c 来判断2种大语言模型的敏感性是否具有统计学差

异[15]。检验水准α＝0.05。

1.5.2　相对敏感性分析

采用相对敏感性（relative sensitivity，RS）作为效应

量，计算不同大语言模型两两比较的 RS 及其 95% 置信

区间（confidence interval，CI），并以森林图展示。由于

RS 的抽样分布呈偏态，直接构建其 CI 较为困难，故本研

究采用 Delta 法近似估计 RS 对数尺度的标准误，在对数

尺度上构建其95%CI，经指数变换后获得原始尺度下的

RS 及其 95%CI[16]。RS＞1且 95%CI 不跨越 1，表明大语

言模型 A 的敏感性显著高于大语言模型 B；RS＜1 且

95%CI 不跨越 1，表明大语言模型 A 的敏感性显著低于

大语言模型 B；95%CI 跨越 1，表明 2种大语言模型的敏

感性差异无统计学意义[17]。

2　结果
2.1　大语言模型的DDI判定结果

美康 PASS 判定的201张阳性处方中，5张经专家复

核确认为假阳性；美康 PASS 判定的358张阴性处方中，

10张经专家复核确认为假阴性。美康 PASS 的总体错判

率为 2.7%（15/559）。结果表明，以美康 PASS 作为参照

标准存在一定的假阳性与假阴性偏倚。5种大语言模型

判定的 DDI 结果见表 3。其中，文心一言判定的阳性处

方数最多（363张），提示其阳性判定阈值较低；其次为

DeepSeek（310张），提示其阳性判定阈值亦较低，但比文

心一言稍严格；通义千问和 Kimi 判定的阳性处方数分别

为186、198张，提示二者阳性判定阈值适中；豆包判定的

阳性处方数为169张，提示其可能存在漏报。

2.2　大语言模型的DDI识别性能评价结果

5种大语言模型 DDI 识别的性能评价指标见表 4。

由表4可见，文心一言的敏感性最高（74.8%），漏报风险

最低（假阴性处方数最少）；然而，其特异性仅为 40.8%，

提示在 CRS 判定的阴性处方中，约有59.2% 的处方被该

大语言模型误判为存在 DDI，存在较高的假阳性率，这

可能导致无临床意义的 DDI 被警示，增加人工复核负

担。文心一言的准确性最低（53.3%），这可能是因为其

敏感性较高，存在较高的误报风险（假阳性处方数量较

多），反而导致其准确性降低。通义千问的准确性最高

（65.3%），F1分数表现最优（0.587）。DeepSeek 的敏感性

与特异性均居中，整体表现均衡。豆包与 Kimi 的敏感性

较低，漏报风险较高。5种大语言模型的敏感性和特异

性存在一定差异。

表2　2×2混淆矩阵结构

大语言模型判定结果
阳性（存在 DDI）

阴性（不存在 DDI）

CRS 判定为阳性（存在 DDI）

真阳性
假阴性

CRS 判定为阴性（不存在 DDI）

假阳性
真阴性

表3　5种大语言模型的DDI判定结果（张）

大语言模型
DeepSeek

豆包
文心一言
Kimi

通义千问

阳性处方数量
310

169

363

198

186

阴性处方数量
249

390

196

361

373
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2.3　大语言模型的敏感性分析结果

文心一言的敏感性显著高于 DeepSeek（χ2＝4.84，

P＝0.028）；二 者 的 RS＝1.124，95%CI（1.018，1.230），

95%CI 不 跨 越 1。通 义 千 问 的 敏 感 性 显 著 高 于 豆 包

（χ2＝4.77，P＝0.029）；二者的 RS＝1.239，95%CI（1.035，

1.443），95%CI 不跨越 1。DeepSeek 的敏感性显著高于

豆包（χ2＝37.65，P＜0.001）；二者的 RS＝1.715，95%CI

（1.491，1.939），95%CI 不跨越 1。Kimi 与豆包的敏感性

差异无统计学意义（χ2＝2.76，P＝0.093）；二者的 RS＝

1.163，95%CI（0.983，1.342），95%CI 跨越1。通义千问与

Kimi 的 敏 感 性 差 异 亦 无 统 计 学 意 义（χ2＝0.49，P＝

0.484）；二者的 RS＝1.065，95%CI（0.916，1.214），95%CI

跨越1。结果见表5、图1。

3　讨论
3.1　5种大语言模型的性能差异

本研究通过构建 CRS，对美康 PASS 作为参照标准

的潜在偏倚进行了定量评估。结果显示，美康 PASS 的

总体错判率约2.7%，提示以单一数据库作为参照标准存

在系统性偏倚风险。在本研究建立的 CRS 基础上，5种

大语言模型在 DDI 识别任务中的性能指标存在显著差

异，各模型在敏感性与特异性之间的权衡取向不同。这

一差异可能与不同大语言模型训练数据构成、架构设

计、指令调优策略及安全对齐机制不同等相关[18]。

在5种大语言模型中，文心一言的敏感性最高、特异

性最低，提示文心一言在判定决策中倾向于将模糊或信

息不足的样本判为阳性，该判定倾向在需要高敏感性的

临床场景中具有优势，但可能带来较高的假阳性率；通

义千问的特异性最高、F1分数最优，但敏感性较低，提示

通义千问判定阈值可能较保守，倾向于将模糊或信息不

足的样本判定为阴性，可能增加漏报风险；DeepSeek 的

敏感性与特异性均居中，整体表现相对均衡，这可能与

其训练数据覆盖广泛及调优策略有关；豆包与 Kimi 的敏

感性均较低，提示其漏报风险较高。5种大语言模型均

未同时兼顾高敏感性与高特异性，临床用其辅助审核处

方中 DDI 时需权衡漏报与误报风险[19]。

3.2　基于DDI审核需求的大语言模型选取建议

本研究在同一数据集上对5种中文主流大语言模型

进行横向比较，并基于各大语言模型在 DDI 识别任务中

的性能差异，结合审核场景提出以下选取建议：（1）以

DDI 漏报风险最小化为目标，推荐采用文心一言。该模

型的敏感性达74.8%，在5种大语言模型中最高，且漏报

风险最低，适用于对 DDI 漏报容忍度较低、可接受较高

误报率的临床场景，如重症监护室、肿瘤化疗病房等[20]。

但在具体使用时，建议联合人工复核，如由药师对假阳

性警示进行复核。（2）以减少 DDI 误报、提升审核效率为

目标，推荐采用通义千问。该模型的特异性达75.4%，且

误报率最低，可减轻药师对不存在 DDI 处方的无效复核

负担，适合作为日常门诊处方中 DDI 的辅助审核工具。

在实际应用中，药师可优先复核通义千问判定为阳性的

处方，对判定为阴性的处方可减少人工复核。（3）Deep‐

Seek 可作为过渡选择。该模型的敏感性为 66.5%、特异

性为 51.0%，整体表现均衡，适用于尚无专业审方系统、

需兼顾 DDI 识别敏感性与特异性的基层医疗机构。豆

包与 Kimi 的漏报率较高，不宜独立用于处方 DDI 审核。

3.3　研究局限性与展望

本研究存在如下不足：（1）处方样本量和药物组合

类型有限，不足以代表各级医疗机构的处方特征，结论

的外推性有待多中心、大样本验证；此外，本研究中敏感

性差异检验未涵盖5种大语言模型的全部配对比较，结

论的全面性有待后续研究验证。（2）本研究仅评价了不

同大语言模型的二分类判别能力，未对其输出处理建议

的质量（如具体监测指标、剂量调整建议）进行定量评

分，而后者对临床实际应用价值的影响更直接。未来研

究应扩大数据来源，并纳入住院医嘱中的 DDI 数据进行

分析；构建结构化评分量表，系统评估大语言模型输出

处理建议的临床实用性；探索检索增强生成等知识增强

方法，在统一知识库条件下重新比较各大语言模型性

能，以减少大语言模型训练数据不同而带来的比较偏

倚[21]，但需要评估此方法在基层医疗机构中的可及性与

部署成本[22]。

表4　5种大语言模型DDI识别的性能评价指标比较

大语言模型

DeepSeek

豆包
文心一言
Kimi

通义千问

DDI 判定结果/张
真阳性

137

80

154

93

99

假阳性
173

89

209

105

87

假阴性
69

126

52

113

107

真阴性
180

264

144

248

266

性能评价指标
敏感性/%

66.5

38.8

74.8

45.1

48.1

特异性/%
51.0

74.8

40.8

70.3

75.4

准确性/%
56.7

61.5

53.3

61.0

65.3

F1 分数
0.577

0.511

0.528

0.549

0.587

表5　5种大语言模型的敏感性分析结果（张）

对比组
文心一言 vs. DeepSeek

通义千问 vs. 豆包
DeepSeek vs. 豆包
Kimi vs. 豆包
通义千问 vs. Kimi

a

120

55

68

61

72

b

34

44

69

32

27

c

17

25

12

19

21

d

35

82

57

94

86

χ²

4.84

4.77

37.65

2.76

0.49

P

0.028

0.029

＜0.001

0.093

0.484

＜

图1　5种大语言模型敏感性分析的森林图
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4　结语
各大语言模型用于 DDI 识别的敏感性与特异性存

在差异：文心一言的敏感性最高，特异性最低，适用于对

DDI 漏报容忍度较低、可接受较高误报率的初步筛选场

景，但建议联合人工复核；通义千问特异性、准确性及 F1

分数均优于其他大语言模型，误报最少，适合作为日常

处方 DDI 辅助审核工具；DeepSeek 的敏感性与特异性相

对均衡，可作为暂无专业审方系统医疗机构的过渡方

案；豆包与 Kimi 的敏感性最低，漏报风险高，不宜独立用

于处方 DDI 审核。本研究为医疗机构选择 DDI 辅助审

核工具及专业审方软件优化提供了初步的实证依据，并

为后续大语言模型在 DDI 领域的专项微调与测评框架

构建提供了参考。但本研究仅基于单中心门诊处方数

据展开，样本量和药物组合类型有限，上述选型建议仍

需结合多中心、大样本数据及更全面的模型配对比较研

究进一步验证。
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