
 

药品不良反应数据挖掘技术在药物警戒中的应用
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摘要：随着信息技术的发展，医药电子数据海量增长，药品不良事件报告大幅增加，给药物警戒研究带来了巨大的挑战。

而数据挖掘技术可以自动从真实世界数据中撷取药品不良反应风险信号。因此，对海量不良事件报告数据进行高效数据挖

掘是实现药品不良反应自动检测的必要措施。本研究通过介绍当前主要的大型药品不良事件报告数据库和相关数据挖掘方

法，对药品不良反应数据挖掘技术在药物警戒中的应用及其局限性进行综述，为药物警戒相关机构和科研人员提供参考。
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ABSTRACT: With  the  development  of  information  technology,  the  massive  growth  of  pharmaceutical  electronic  data  and  the
significant increase in the reports of drug adverse event reports have brought great challenges to pharmacovigilance research. Data
mining techniques can automatically extract the risk signals of adverse drug reaction from real-world data. Therefore, efficient data
mining of massive adverse event reporting is a necessary measure to realize the automatic detection of adverse drug reactions. By
introducing the current major large-scale adverse drug event reporting databases and related data mining methods, this study reviews
the application and limitations of adverse drug reaction data mining technology in pharmacovigilance, which provides reference for
pharmacovigilance-related institutions and researchers.
KEYWORDS: data mining; adverse event report; pharmacovigilance; adverse drug reaction; automatic detection

21世纪以来，信息科学迅猛发展，数据产

生、收集能力及方式逐渐完善，数据量大幅增

加。大数据是指所涉及的资料数据规模巨大，以

至于使用传统的数据库管理工具难以撷取、管

理、处理和组织，影响着各行各业。在整个医药

卫生行业中，各种类型的医药电子数据都在高速

生成，药品不良事件报告数据也大幅增加。

药品不良事件 (adverse event，AE)是指患者

在接受药品治疗过程中发生的不良临床事件。药

品 不 良 反 应 (adverse  drug  reaction， ADR)
是指患者在医护人员正确指导下及正常用法用量

下接受正规合格药品治疗后，出现与用药目的无

关的有害反应。虽然 ADR与 AE都是接受药品治

疗后出现的各种与治疗目的无关的反应或事件，

但两者存在一定的区别。ADR与药品治疗有因果

关联，而 AE不一定与药品治疗有因果关联 (即可

能由其他原因导致 AE发生 )。药品 AE包括了

ADR、品质标准问题、用药错误和滥用等。因

此，有必要从海量的药品 AE报告中发现与药品治

疗有因果关联的 ADR，以评估药品的安全性。

真实世界数据 (real-world data，RWD)是指在

真实世界环境下，日常收集的各种与健康状况、

医疗诊疗及康复保健相关的临床数据。但并不是

所有的 RWD经过整理分析，就能成为真实世界证

据 (real-world evidence，RWE)。RWE的前提条件

是 RWD满足适用性，即应基于特定的临床研究目
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的和监管决策用途 [1]。真实世界研究 (real-world
study，RWS)是指在真实世界环境下，基于临床

研究问题及目的，收集 RWD或基于 RWD衍生出

来的汇总数据，经过数据清洗、整理、分析，获

取药品的使用情况及潜在风险-收益的临床证据

(即 RWE)的研究过程。2021年 4月，国家药品监

督管理局药品审评中心为进一步指导和规范申办

者如何利用 RWD产生 RWE以支持药物研发，发

布了《用于产生真实世界证据的真实世界数据指

导原则 (试行)》[1]。对于大量的 RWD，可以通过

数据挖掘 (data mining，DM)技术，充分利用数据

资源，挖掘出有价值的信息。

DM是指从大量有噪声的数据中，通过算法自

动搜索及提取潜隐的、未知的、但有用的信息及

知识的过程 [2]。DM是做 RWS的一个良好工具。

相较于传统方法，DM是在假设不明确的前提条件

下，处理和提取 RWD，获得事先未知、有效且实

用的信息和知识[2]。DM过程包括了数据采集、数

据清洗和预处理、DM、数据解释和利用等过

程 [3]。ADR数据挖掘是药物警戒的核心方法之

一 [4]。世界卫生组织 (World  Health  Organization，
WHO)将药物警戒定义为“检测、评价、认识及

预防各种 ADR或其他一切与药物/疫苗相关问题

的学科和活动”。当一个或多个来源的观察性或

试验性报告提示某药品与某些 AE之间存在新的潜

在关联，或某些已知关联 AE的新信息，该信息被

认为需要进一步验证，则称为药物警戒风险信

号[5]。药物警戒的关键包括风险信号的产生与分

析，即如何收集及分析上市后药品的相关数据，

并得出说服力强的结论[6]。而 DM技术可以检测并

识别风险信号。

本研究的主要目的是介绍当前主要的大型

AE报告数据库，ADR数据挖掘方法，ADR数据

挖掘在药物警戒中的应用及其局限性，为药物警

戒相关科研人员提供参考。 

1　AE 报告数据库

WHO乌普萨拉监测中心 (Uppsala Monitoring
Centre，UMC)是 WHO药物监测国际合作中心，

拥有全球最具规模的 AE数据库。自 1968年以

来，至今有 150多个国家的药物警戒中心与

UMC合作，定期提交 AE报告数据。中国于

1998年成为成员国，开始 AE监测数据的上报[7]。

VigiBase是报告药品潜在 ADR的全球数据库，是

WHO药物警戒系统的核心。药品 AE信息以结构

化形式储存在 VigiBase，方便用户检索和分析数

据，发现潜在的药品风险信号 [8]。VigiAccess于
2015年由 WHO推出，旨在向公众提供 VigiBase
数 据 库 中 AE报 告 信 息 ， 可 从 http://www.
Vigiaccess.org/访问。

美国食品药品管理局 (U.S.  Food  and  Drug
Administration，FDA)AE报告系统 (FDA Adverse
Event Reporting System，FAERS)是世界上最知名

的 AE报告数据库之一。美国药品监测工作由

FDA的药品审评与研究中心负责，以主动和被动

相结合的方式监测药品 AE，主要收集药品制造

商、医疗卫生专业人员及消费者上报的 AE数据。

FAERS数据库包括了患者信息、用药错误信息

及结局等，每季度更新一次数据库。原来的系统

始于 1969年，于 1997年进行重大修订后，报告

量显著增加，一直沿用至今。FAERS数据集可从

https://fis.fda.gov/extensions/FPD-QDE-FAERS/
FPD-QDE-FAERS.html下载。

EudraVigilance是欧洲药品管理局自 2001年

以来维护的欧洲级 AE数据库。报告包含有关患者

的信息，包括他的病史，服用的药品，所给予的

治疗和结局，及相关的 ADR或可疑反应的详细信

息。各利益相关方，包括药品上市许可持有人、

监管机构、科研人员、医疗卫生人员和公众，根

据该数据库的访问政策具有一定的访问权限。不

同利益方拥有的访问权限不同，以便该数据库向

不同利益方提供尽可能多的信息，同时也能保护

患者隐私数据安全 [9]。数据库可从 http://www.
Adrreports.eu/访问。

自 1999年以来，中国逐步建立起覆盖全国的

国家 ADR监测系统，并于 2010年开始，国家药

品监督管理局每年发布上一年度国家 ADR监测年

度报告 (简称“年度报告”)[10]。截止到 2021年，

数 据 库 累 计 收 到 ADR/AE报 告 1 883万 份 [11]。

ADR/AE报告是指发生于中国境内单个患者的药

品 AE报告，由医疗机构、药品生产及经营企业等

单位上报[10]。该数据库也被中国学者用于 DM药

物警戒研究。年度报告可从 https://www.nmpa.
gov.cn/index.html获取。 

2　ADR 数据挖掘常用方法

ADR数据挖掘技术通过 DM方法对 AE报告

数据库中的药品 AE进行信号检测，识别潜在的
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ADR风险信号[12]。ADR数据挖掘方法的研究最早

见于 1974年，由 Finney提出“反应比例信号”概

念[13]。经过多年的研究发展，目前在药物警戒领

域中主要采用比例失衡分析 (disproportionality
analyses，DPA)法。

DPA是药品 AE报告系统数据库广泛应用的

药物警戒风险信号检测方法。DPA的原理是利用

经典四格表法 (表 1)，比较目标药品-AE与其他药

品-AE比例失衡程度，以评估药品与 AE之间的关

联强度。比例失衡是指某一药品-AE组合频率超

出了整个数据库的背景频率，或达到了预先设定

的判别标准，提示该药品与该 AE存在的统计学关

联，且这种关联不是由偶然因素引起，可能为

ADR风险信号 [12]。DPA正是通过计算量化药品-
AE组合的比例失衡程度，来发现潜在的风险信

号[14]。信号值越大，则认为目标药品与目标 AE存

在统计学关联的可能性越大[15]。根据统计原理的

不同，DPA可分为频数法和贝叶斯法。
 
 

表 1    药品不良事件四格表
Tab. 1    Fourfold table of adverse drug event

报告数 目标不良事件 其他不良事件 合计

目标药品 a b a+b

其他药品 c d c+d

合计 a+c c+d N=a+c+c+d

注：a、b、c、d和N表示满足表格指定条件下的报告数量。
Note: a, b, c, d, and N indicated the number of reports that meet the
specified conditions in the table.
 
 

2.1　频数类 ADR数据挖掘方法

频数法是基于 AE监测系统的数据进行直接计

算的统计方法。报告比值比 (reporting odds ratio，
ROR)法 和 比 例 报 告 比 (proportional  reporting
ratio，PRR)法是最常用频数类 DPA法。
 

2.1.1　 ROR法 　 1992年 ， Stricker等 [16] 使 用

ROR法报道了头孢克洛引起的血清病样反应，这

是将 DPA应用于药品安全领域的最早报道 [17]。

ROR法与流行病学研究中“比值比”(odds ratio，
OR)计算相似，计算目标药品-AE组合与其他药

品 -  AE组合的比值之比。ROR的计算见公式

(1)(式中a、b、c、d 的定义参见表1，SE表示标准误)[18]。
通常，当 a≥3，ROR的 95%置信区间 (confidence
intervals，CI)下限>1，则提示检测到 ADR风险

信号[18]。

ROR =
(a/c)
(b/d)

=
ad
bc

SE(lnROR) =

 Å
1
a
+

1
b
+

1
c
+

1
d

ã
95% CI = e

ln(ROR)±1.96

 Å1
a
+

1
b
+

1
c
+

1
d

ã (1)

 

2.1.2　PRR法　英国医药监管局的 Evans等[19] 于

1998年提出 PRR法，并于 2001年应用 PRR法对

英国黄卡系统数据进行分析。PRR法与流行病学

研究中“相对危险度”(relative ration，RR)计算相

似，计算目标药品-AE组合与其他药品-AE组合的

构成比之比。PRR的计算见公式 (2)(式中 a、b、
c、d 的定义参见表 1)[19]。通常，当 a≥3，PRR

值≥2，且卡方值 (χ2)≥4，则提示检测到 ADR风

险信号[19]。

PRR =
a/(a+b)
c/(c+d)

SE(lnPRR) =

 Å
1
a
+

1
a+b

+
1
c
+

1
c+d

ã
95% CI = e

ln(PRR)±1.96

 Å1
a
+

1
a+b

+

1
c
+

1
c+d

ã (2)

 

2.2　贝叶斯类 ADR数据挖掘方法

贝叶斯学派是统计学主要学派之一。其核心

思想在于得知事件先验分布或随意指定先验分布

的基础上，计算事件 A发生的条件下，事件 B出

现的概率[20]。贝叶斯类 ADR数据挖掘方法是在四

格表的基础上，应用贝叶斯判别定理，使得计算

模型能在早期发现 ADR风险信号，其本质是计算

药品与 AE关联概率。目前，贝叶斯置信传播神经

网 络 (Bayesian  confidence  propagation  neural

network，BCPNN)法和多项伽马 -泊松分布缩减

(Muti-item Gamma Poisson  Shrinker，MGPS)法是

应用最广泛的贝叶斯类 DPA法。
 

2.2.1　BCPNN法　 1998年，UMC的 Bate等 [21]

提出 BCPNN法。BCPNN法主要基于信息成分

(information  component， IC)及其 CI去评估药品

与 AE之间的关联强度。IC的计算见公式 (3)(式

中 a、b、c、d、N 的定义参见表 1)[21-22]。通常，IC的

95%CI下限>0时，则提示检测到 ADR风险信

号 [21]。BCPNN基于 Beta分布确定先验分布，并

主观设置超参数的值为 1。
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IC = log2
P(x,y)

P(x)P(y)
= log2

a(a+b+ c+d)
(a+b)(a+ c)

V(IC) ≈
Å

1
log2

ã2

[
N −a+ γ− γ11

(a+ γ11)(1+N + γ)
+

N −a−b+α−α1

(a+b+α1)(1+N +α)
+

N −a− c+β−β1

(a+ c+β1)(1+N +β)
]

γ = γ11

(N +α)(N +β)
(a+b+α1)(a+b+β1)

95%CI下限 = log2

(a+ γ11)(N +α)(N +β)
(N + γ)(a+b+α1)(a+ c+β1)

−
2
√

V(IC)
(3)

γ11 = 1,α1 = β1 = 1,α = β = 2式中：    。P(x)表示

药物“x”在四格表中的概率；P(y)表示不良事件

“y”在四格表中的概率；P(x, y)表示药物-不良事件

组合“x”和“y”在四格表中的概率；V(IC)表示

信息成分的方差；α、α1、β、β1、γ、γ11 均为超

参数。 

2.2.2　MGPS法　2001年，Dumouchel等 [23] 提出

MGPS法，其是对 FDA原有风险信号检测方法

“伽马-泊松分布缩减”(gamma Poisson shrinker，
GPS)的改进。经验贝叶斯几何平均数 (empirical
Bayes geometric mean，EBGM)的计算是 MGPS法

的核心，EBGM的计算见公式 (4)(式中 a、b、c、
d 的定义参见表 1)[24]。通常，EBGM的 95%CI下
限≥2，则提示检测到 ADR风险信号[24]。但也有

学者认为，应以 EBGM的 95%CI下限≥1作为风

险信号的阈值，而以 EBGM的 95%CI下限≥2作

为风险信号的阈值过于保守，容易造成风险信号

的漏检[25]。MGPS是基于 Gamma分布确定先验分

布，并结合自身数据，通过最大似然法估算超

参数[12]。

EBGM =
a(a+b+ c+d)
(a+b)(a+ c)

(4)
 

2.3　频数法和贝叶斯法的优缺点

尽管频数法和贝叶斯法的原理与方法不同，

但本质上均是在药品 AE四格表的基础上，量化目

标药品-AE的比例失衡程度，发现潜在的药物警

戒风险信号。 

2.3.1　频数法　优点是灵敏度高，原理简单，算

法简便，计算速度快。缺点是特异度低，信号不

稳定，极易受个别值影响。由于估计值严重依赖

于样本量大小，当目标 AE的报告数量 (a 或

c 值)较少时，一旦发生数值变动，信号值波动较

大，可能会造成 ADR风险信号的偏差 [26-27]。其

中，对于 ROR法，当药品 AE四格表中 b 或 c 值

为零时，即当数据库中没有目标药品发生其他

AE的数据，或没有其他药品导致目标 AE发生的

数 据 时 ， ROR值 难 以 计 算 [18]。 有 研 究 表 示

ROR比 PRR更具优势，因为 ROR可以估计相对

危险度，从而消除一些偏倚，而 PRR法不能[28]。

但也有研究否认了这个观点，认为这没有实际的

作用，在实践中 2种方法产生的结果差不多 [29]。

此外，频数法无法反映时间变化趋势，且容易受

到混杂偏倚 (如年龄、性别等)的影响[27]。 

2.3.2　贝叶斯法　优点是特异度高，信号稳定，

误判概率小，是为一种更谨慎的方法[27]。贝叶斯

法依赖于先验分布，对样本量有最小要求，但随

着观察值越来越多，先验分布被逐步修正，得到

趋向于“真实”分布的后验分布[27]。相对于频率

法，BCPNN法对数据质量的要求较低，检测到的

统计学相关性较强[21]。而 MGPS可以对单一人群

特征因素 (如年龄、性别等)进行分层分析，进而

探索某一人群特征与 ADR之间是否存在关联，但

无法同时对多个人群特征进行分层[26]。贝叶斯法

的缺点是灵敏度一般，计算复杂，需要一定的贝

叶斯统计知识基础[21,23]。

各种方法各有优劣，国际范围内并未建立信

号检测的金标准。Sakaeda等[15] 基于 FAERS数据

库，对 ROR、PRR、IC、EBGM 4种方法进行比

较，发现 ROR法灵敏度最高，检测出的 ADR风

险信号最多；EBGM法灵敏度最低，更为保守，

检测出的 ADR风险信号最少。 

2.4　其他 ADR数据挖掘方法

除了上述的 DPA法，还有其他 DM方法应用

于潜在 ADR的挖掘[30]，包括关联规则法[31]、聚类

分析法[32]、决策树法[33]、主成分分析法[34] 和神经

网络法[35] 等。这些方法主要基于机器学习算法实

现潜在 ADR的挖掘。但由于这些方法复杂度较

高，临床上多采用 DPA法进行 ADR风险信号检

测，其中应用最广泛的是频数法。 

3　ADR 数据挖掘技术在药物警戒中的应用

药物警戒贯穿于整个药物发展的生命周期，

包括药物研发设计、上市前临床试验研究、上市

后安全监测及评估，直至被淘汰。药物警戒制度

注重对 ADR风险信号进行检测、识别、分析和评

估，进而对药品采取科学的管理和控制措施，以

保证患者用药安全[36]。RWE可用于评价药物安全
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性和有效性，药物警戒需要充分利用真实世界药

品 AE数据产生 RWE以支撑药物警戒的发展和

建设[37]。

国家药物警戒中心正是利用 DM技术自动检

测 ADR风险信号，识别出在药品上市前某些未能

发现的或未充分了解的 ADR。DPA是目前 AE报

告系统广泛应用的风险信号检测方法。UMC采

用 BCPNN法来进一步统计分析药品与 AE的关

系，根据“药品 -AE”表现 IC的大小和数据的

地 区 分 布 特 点 对 信 号 进 行 分 析 和 判 定 [7]。

EudraVigilance采用 PRR法进行信号检测，根据

信号的优先顺序进行分析、评估和验证，确认为

风险信号的才会采取控制措施 [9]。 FDA采用

MGPS法来检测 AE报告数据库，因为它能查看药

品-药品相互作用[38]。国家药品不良反应监测系统

应用了 PRR和 BCPNN 2种方法，核心是提升模

型输入参数的数据质量，减少假阳性信号，建立

筛选分类策略和工具，在资源有限的情况下关注

重点药品和重点不良反应，在不良反应方面关注

心、肝、肾、脑、等部位的严重伤害[9]。

此外，药物警戒相关科研人员通过 DM技术

可以主动检测感兴趣药品的 ADR风险信号，并对

药品安全性进行分析和评价。通过研究 AE报告数

据库，特别是 RWD，可以更好地获得 ADR的临

床表征 (如时间、结果和预后等)，更好地监测药

品的安全性，及时检测罕见和危及生命的 ADR，
为医药卫生人员和患者提供参考依据。基于收集

的 RWD，科研人员需先对 AE报告数据进行清洗

和预处理，再通过 ADR数据挖掘方法识别潜在风

险信号，并结合临床研究和专业知识对结果进行

解释和综合评估。

由于 FAERS数据量大，AE报告信息多，且

易于获取，最常用于ADR的DM研究。Khaleel等[39]

分享了详细的 FAERS数据集的清洗和预处理流

程，并提供了一个干净、无重复数据的标准化

FAERS数据集。基于预处理好的 AE报告数据，

可采取多种 DM方法进行风险信号检测，用于单

种药品的 AE特征分析，多种药品的 AE差异性比

较，以及药品与 AE相关性分析等。Mikami等[40]

使用 ROR和 IC法挖掘免疫检查点抑制剂诱导的

神经系统 AE的特征和危险因素。陈欢等[22] 使用

BCPNN法挖掘来迪派韦/索磷布韦上市后的安全警

戒信号。Caldito等 [41] 通过 ROR法比较利妥昔单

抗和奥瑞珠单抗 AE特征的差异。Wu等 [42] 通过

PRR和 IC法挖掘质子泵抑制剂与痴呆事件相关

性，以进一步验证临床研究中质子泵抑制剂与痴

呆之间关系相互矛盾的结果。 

4　ADR 数据挖掘的局限性

尽管 AE报告数据库经常被国家药物警戒中心

用于评估安全问题，但由于 AE报告数据库自身固

有的限制，ADR数据挖掘具有一定的局限性。

①报告偏移：存在漏报、少报、多报、重报、报

告数据质量参差不齐等问题。②数据缺失：相关

人口统计学信息 (包括年龄和性别等)和临床信息

(包括疾病严重程度、治疗措施和 AE发生时间

等)缺失，导致统计分析困难及结果的不准确。

③混杂偏移：既往病史、伴随治疗、药品给药的

剂量、频率和药品-药品相互作用等可能影响药品

与 AE的关系，信号检测结果存在混杂偏移。④报

告结局的局限性：死亡与药品的使用没有明确关

系，死亡可能与疾病进展相关[43]。⑤无法获知药

品-AE发病率：由于缺乏接受药品治疗的总人数

和发生 AE的总人数，无法直接计算药品-AE发病

率，只能计算报告率[22]。此外，由于 DPA算法自

身的局限性，无法推断药品与 AE之间的因果关

系：DPA只是提供了信号强度的估计，仅具有统

计学意义，仍需要临床研究进一步验证[44]。 

5　小结

随着 DM技术的不断发展，ADR数据挖掘技

术广泛用于药物警戒研究，并发挥着重要的作

用。DM利用 AE报告数据库，挖掘出使用情况和

潜在 ADR风险信号，将这些信息相互关联、相互

融合，帮助医药卫生人员及早发现相关 ADR，为

药物警戒研究提供参考。本研究介绍了 AE报告数

据库，ADR数据挖掘方法，ADR数据挖掘技术在

药物警戒中的应用及其局限性。尽管使用 DPA法

挖掘 AE报告数据库存在一定的局限性，但其

DM结果仍具有临床价值，可供研究参考。随着药

品 AE报告数据库的扩充和药物警戒的发展，相信

未来能更充分地了解药品安全性。
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