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上市后药品不良反应信号检测方法的进展与思考

叶小飞*

海军军医大学（第二军医大学）卫生勤务学系军队卫生统计学教研室，上海 200433

［摘要］ 国内外大量惨痛的药源性事件提醒人们需关注药品的安全性。药品监管部门和上市许可持有人要尽可

能早地开始收集药品不良反应信息，针对不同的药品制订不同的风险管理计划，以最大程度地保障患者的用药安全。

在药品全生命周期管理上，药品不良反应信号检测是上市后安全性监测的重要环节。本文介绍了上市后药品不良反

应信号检测常用的不相称测定分析技术的基本原理和数据分析中可能存在的各种偏倚及控制方法，并讨论了用于信

号检测的机器学习方法、信号检测报告的规范性等，为提高信号检测的准确性与及时性提供参考。
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Progress and thinking of signal detection methodology on post-marketing adverse drug reaction surveillance

YE Xiao-fei*
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University), Shanghai 200433, China

［ Abstract ］ A large number of tragic drug-induced events worldwide have warned the necessity to pay attention to the 
safety of drugs. Drug regulatory authorities and marketing license holders are obliged to collect information on adverse drug 
reactions as early as possible and develop diff erent risk management plans for diff erent drugs to maximize the safety of drug 
users. In the whole life cycle management of drugs, signal detection is an important part of post-marketing safety monitoring. 
This paper introduces the basic principle of disproportionality analysis used in post-marketing adverse drug reaction 
surveillance and potential biases and bias control methods in data analysis, and discusses machine learning method for signal 
detection and the standardization of signal detection report, so as to improve the accuracy and timeliness of signal detection.
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非昔布（万络）导致的严重心血管事件等惨痛教

训使药品安全性研究日益受到重视。目前，药品安
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全性研究的重点逐步转向了药品全生命周期管理。 
《中华人民共和国药品管理法》要求国家建立药物

警戒制度，对药品不良反应及其他与用药有关的有

害反应进行监测、识别、评估和控制［1］。2021 年

12 月 1 日起，我国正式施行《药物警戒质量管理规

范》，规范和指导药品上市许可持有人和药品注册

申请人的药物警戒活动［2］。

《药物警戒质量管理规范》对上市许可持有人

开展上市后药品不良反应信号检测提出了具体的

要求［2］。WHO 将药品不良反应信号定义为“未知

的或是尚未完全证明的药品与不良事件相关的信

息”。不良反应信号检测可以及时对可疑的药品安

全性风险提出预警信息，也为后续信号验证、信号

评估提供参考依据。开展不良反应信号检测工作有

助于对药品不良反应的发生和发展进行及时、快

速、有效地预警，为安全用药提供依据。

1 药品不良反应信号检测的不相称测定分析

药品不良反应信号检测数据来源包括自发呈

报系统、医疗电子病历等，通常以自发呈报系统为

主。医疗电子病历可采用处方序列分析、树状扫描

统计量等方法进行分析［3-5］。自发呈报系统收集医

疗机构、上市许可持有人、经营企业、消费者等发

现的可疑药品不良反应信息。药品不良反应信号检

测可采用个例药品不良反应报告审阅、病例系列评

价、病例报告汇总分析等人工检测方法，也可采用

数据挖掘等计算机辅助检测方法。对具有一定规模

的数据库分析通常采用计算机辅助检测方法。在运

用计算机辅助检测方法时，需注意自发呈报系统固

有的无服用人群基数、漏报等缺陷。

计算机辅助检测方法主要基于四格表资料 
（表 1）的不相称测定分析，即比较关注的药品 -

不良反应的实际报告数与期望报告数的比值有没有

超过一定的阈值，如超过一定的阈值则提示为 1 个

不相称测定信号。期望报告数是在假定所关注药

品 -不良反应间没有关联时计算的报告数，该方法

的基本原理与统计学中 χ2 检验方法相似。目前应

用的不相称测定方法主要包括基于频率方法与贝叶

斯方法 2 种，前者包括比例报告比值（proportional 
reporting ratio，PRR）、 报 告 比 数 比（reporting 
odds ratio，ROR）、英国药品和保健品管理局

（Medicines and Healthcare Products Regulatory 

Agency，MHRA）综合标准法等方法，后者包括

WHO 全球药品不良反应监测中心采用的信息成分

（information component，IC）、 美 国 FDA 采 用

的多项伽马泊松压缩（multi-item gamma Poisson 

shrinker，MGPS）等方法。这些方法已广泛应用在

药品与疫苗的不良反应信号检测中［6-8］。

表 1 药品 -不良反应四格表

Tab 1 Contingency table for drug-adverse reactions
Drug Target adverse reaction Other adverse reactions

Target drug a b
Other drugs c d

1.1 四格表数据提取  

1.1.1 药品属性的选择 四格表数据提取是不相称

测定分析的前提，药品属性的选择是四格表数据提

取时首先要面临的问题。对于自发呈报系统数据库

报告中药品属性的定义，WHO 全球药品不良反应

监测中心将其分为 3 类：怀疑药品（suspected），

指有可能导致不良反应但不大可能会发生药品交互

作用；并用药品（concomitant），指与其他药品联

合使用但不大可能引起不良反应；发生交互作用

的药品（interacting），指不良反应的发生可能与

2 种或 2 种以上药品间交互作用有关，即联合用药

导致的不良反应。我国自发呈报系统中的药品属性

定义为怀疑药品和并用药品 2 类。在进行信号挖掘

时，有些国家把并用药品剔除后再进行分析，而有

些国家则将其纳入分析。

传统信号检测方法的不相称性测定均建立在

经典的四格表基础之上，在实际的自发呈报系统数

据库中某一种药品在不同的报告中可能担任不同

的角色，有时是怀疑药品，有时则又是并用药品，

因此采用不同的数据提取方式会使四格表中的数

据（a，b，c，d）发生变化，并有可能会对挖掘结

果产生影响。李慧［9］通过模拟数据和实际数据，采

用 4 种不同的信号检测方法（ROR、PRR、MHRA

综合标准法和 IC）对单纯纳入怀疑药品和同时纳

入并用药品与怀疑药品 2 种方式所得到的结果进行

比较。模拟结果发现剔除并用药品后各检测方法的

灵敏度和阳性预测值均有一定程度的提高，即各检

测方法发现真实信号的能力提高，而特异度和阴性

预测值变化不大，表明剔除并用药品对各检测方法

确定非信号的能力影响不大；实际数据中单纯纳入
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怀疑药品得到的可疑信号数量较少，但强度相对较

大。剔除并用药品分析会使一些假阳性信号消失，

并且可能产生一定有价值的信息。当并用药品在数

据库中所占比例比较大时应考虑其对信号检测结果

的影响。

1.1.2 报告拆分方式 在应用不相称测定方法进

行分析时，四格表中的数据提取有以“报告”为单

位和以“药品 -不良反应组合”为单位 2 种方式。

在自发呈报系统数据库中，1 份报告中常常含有多

个药品和多个不良反应。药品 -不良反应组合是

指根据报告中的药品和不良反应的个数拆分后对

应的单个药品 -单个不良反应。例如一份“3×2”
的报告（3 种药品，2 种不良反应），可以拆分

为 6 个药品 -不良反应组合。假设数据库中含有

“1×1”“2×1”“3×2”的报告各 1 份，若按照“报

告”数计算，则 N＝3；按照“药品 -不良反应组合”

数计算，则 N＝9。显而易见，四格表中提取的数据

（a，b，c，d）也会因报告拆分方式的不同发生相

应改变。有研究表明，无论是采用“报告”为单位

进行计算，还是以“药品 -不良反应组合”为单位，

两者信号检测的结果较为接近［10］。

1.1.3 对照组的选择 在不相称测定分析方法

中，四格表资料将数据库中除目标药品外其他所

有的药品作为对照组进行比较分析。但是近年来

也有研究在选择对照组时将与目标药品相似的药

品作为对照。例如，Guo 等［11］在探索新型口服

抗凝药出血性事件的研究中，分别将利伐沙班与

达比加群比较、阿哌沙班与达比加群比较；Zhou
等［12］在对钠 -葡萄糖协同转运蛋白 2（sodium-
dependent  glucose t ransporter  2，SGLT-2） 
抑制剂进行安全性评价时，选择非 SGLT-2 抑制剂

的其他降糖药作为对照组进行不相称测定分析并将

其作为主要研究结果，同时选择其他所有药品作为

对照组进行分析并将其作为敏感性分析结果。 
1.1.4 不良反应术语层级的选择 目前，上市后药

品不良反应报告提交一般均采用国际人用药品注册

技术协调会（International Council for Harmonisation 
of Technical Requirements for Pharmaceuticals for 
Human Use，ICH） 创 建 的 国 际 医 学 用 语 词 典

（Medical Dictionary for Regulatory Activities，
MedDRA）编码，该方式在按 ICH E2B 格式提交

时被强制要求。MedDRA 具有层级结构，按从高到

低分为系统器官分类（system organ classification，
SOC）、高位组语（high level group term，HLGT）、

高位语（high level term，HLT）、首选语（preferred 
term，PT）和低位语（low level term，LLT）。此外，

MedDRA 还提供标准 MedDRA 查询（standardized 
MedDRA query，SMQ）。SMQ 是一组与某特定

疾病或关注点有关的 MedDRA 术语集合及在其

基础上建立的查询策略，术语集合中的术语主要

是 PT，包括体征、症状、诊断、体格检查等。在

进行药品不良反应信号检测时，通过推荐采用 PT
进行编码后分析，而在信号验证时可采用 HLT 或

SMQ 进行分析［10］。

1.2 亚组分析 亚组分析是指在研究中按照研究

对象的某种特征（如性别、年龄、疾病严重程度

等）将研究对象分成不同的亚组，然后分别估计不

同组别的效应值。常规的不相称测定分析是将整

个人群进行分析，但不同的人群在服药后其发生不

良反应的概率是不同的，因此，需要根据人群特征

分成亚组后进行分析。Noseda 等［13］在探索免疫检

查点抑制剂安全性时，根据年龄将人群分成 5 个年

龄组（＜18 岁、18～64 岁、65～74 岁、75～84 岁
和≥85 岁）后进行分析，结果在 18～64 岁人群中

发现了眼部疾病的信号。Sandberg 等［14］利用 WHO
全球药品不良反应监测数据库 1 540 余万份报告，

按年龄、性别、BMI、是否妊娠、是否有基础疾

病、报告国家、地理区域进行亚组分析，在选择的

354 种优先评估的不相称测定信号中，发现 7 种信

号在特定人群中有特异性，包括头孢曲松在 75 岁

以上人群中的肝炎信号、左氧氟沙星在 75 岁以上

人群中的肌阵挛信号、奥马珠单抗在女性中的过敏

性休克信号、阿帕西普（aflibercept）在男性中的

深静脉血栓与肺栓塞信号、埃索美拉唑在肥胖人群

中的乳房发育信号、司来吉兰在体重过轻人群中的

低血糖信号、格列本脲在亚洲人群中的心悸信号。

该研究提示使用亚组分析有利于提高药品不良反应

信号检测的准确性。

1.3 偏倚及其控制 使用不相称测定分析时应考

虑自发呈报系统的固有缺陷，如果没有经过严谨设

计就收集数据，或采用常规方法分析，可能会产生

较多的假阳性或假阴性结果。非随机研究组群的异

质性可能比随机试验更常见，因此，需要采用一些

有效的方法来均衡不同特征数据之间的差异，控制

第 2 期．叶小飞．上市后药品不良反应信号检测方法的进展与思考
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或消除偏倚的影响，从而更好地挖掘出数据间隐藏

的信息。准确的信号检测也可为后期的信号验证

节省时间与资源。在采用计算机辅助的数据挖掘

方法时需要考虑各种可能的混杂偏倚、遮蔽效应

（masking effect）等问题。

1.3.1 混杂偏倚的控制 在考察药品和不良反应

结局间的联系时，研究结果可能会受到患者年龄、

性别、服用药品时病情的严重情况、临床合并用药

史、季节和地区等因素的影响，可通过分层分析、

多因素回归分析等传统的混杂因素控制方法来进行

分析，或采用疾病风险评分、倾向性评分等方法来

均衡不同组间样本的混杂因素。倾向性评分法在药

物流行病学中的应用越来越广泛［15-16］。倾向性评

分法可用 logistic 回归等各种方法来估计每个特征

变量的倾向性评分值；在计算出倾向性评分值后，

可采用变量调整、分层、配比等方法来平衡各组间

特征变量的差异，使各组达到均衡可比。Courtois
等［17］提出了一种新的基于高维倾向性评分的药品

不良反应信号检测策略，利用法国自发呈报系统数

据库检测药物性肝损伤不良反应信号，对于倾向性

评分采用逆概率加权与匹配加权 2 种方法，并将该

方法与传统的单因素方法和多元回归模型做比较，

结果发现倾向性评分匹配加权与传统的多元回归模

型在信号检测中的效果均较好，优于传统的单因素

不相称测定分析。

1.3.2 遮蔽效应的控制 遮蔽效应是指某一特定

药品与某一特定不良反应过多报告时，会影响该

药品与其他不良反应间的关联及其他药品与该不

良反应间的关联。遮蔽效应也被称为竞争偏倚

（competition bias）。罗非昔布 -心肌梗死、他汀

类药物 -横纹肌溶解、疫苗 -发热等药品 -不良反

应组合在自发呈报系统里报告较多，均是常见的遮

蔽效应组合。在控制遮蔽效应时，可采用剔除已知

不良反应报告后分析、建立统计学模型等方法提高

不良反应信号检测的准确性［18-20］。

除混杂偏倚和遮蔽效应外，进行数据分析时还

应考虑可能的韦伯效应（Weber effect）、无辜旁观

者偏倚（innocent bystander bias）等。

2 其他用于药品不良反应信号检测的方法

传统的不相称测定分析在信号检测中发挥了

重要的作用，但是该方法仅利用了药品与不良反应

2 个变量，忽视了其他变量的作用。因此，近年来

有学者陆续开发了其他一些信号检测方法，并比较

了其与不相称测定分析的性能。

2.1 服用时间与发生不良反应的时间间隔（time-
to-onset，TTO）用于信号检测 该方法的基本原

理是假设某药品与某不良反应之间不存在关联时，

则该药品与该不良反应的 TTO 分布与以下 2 种情

况相似：（1）该药品与其他不良反应的TTO 分布；

（2）其他药品与该不良反应的 TTO 分布。否则，

可以认为该药品与该不良反应之间存在关联，即提

示 1 个信号。Scholl 等［21］利用荷兰自发报告数据

库中较长 TTO（中位数≥7 d）的药品不良反应相

关数据，比较了 TTO 方法与不相称测定分析的性

能，结果显示 TTO 方法的灵敏度低于不相称测定

分析，但 2 种方法的阳性预测值相似，认为 TTO 方

法无法取代不均衡分析作为信号检测工具，但可与

其他方法结合使用。Zhang 等［22］将 TTO 方法用于

我国自发呈报系统数据分析，并探索该方法合适的

参数，该研究建议 TTO 方法可以作为我国自发呈

报系统中不相称测定分析的重要补充方法，建议检

验水准为 0.2，并且对 TTO 的时间窗不做限制。

2.2 机器学习用于信号检测 McMaster 等［23］以国

际疾病分类第 10 版（International Classification of 
Diseases 10th revision，ICD-10）编码为基础，开发

了一种随机森林算法的机器学习模型，该模型能够

实现药品不良反应信号自动检测，并显著改善了研

究期间的不良反应信号检测效能，提高了对真假报

告的区分度。在一项利用电子病历中的实验室检查

结果检测药品不良反应信号的研究中，Jeong 等［24］

整合了极端实验室检测结果比较（comparison of 
extreme laboratory test results，CERT）、极端异常

率比较（comparison of extreme abnormality ratio，
CLEAR）、基于临床事件的处方模式（prescription 
pattern around clinical event，PACE）3 种算法提取

的特征，通过随机森林、L1 正则化逻辑回归、支持

向量机和神经网络算法建立了机器学习模型，发现

机器学习模型在灵敏度、特异度、阳性预测值、阴

性预测值、F1 指数和 AUC 等各个方面均优于原有

的算法。在一项使用韩国国家自发报告数据库对纳

武单抗和多西他赛的不良反应监测研究中，梯度提

升树（gradient boosting machine，GBM）算法实现

了最高的平均预测性能，随机森林算法也取得了较
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高的预测性能，且准确性显著高于 ROR、IC 这 2 种

传统方法［25］。而在一项对比研究中，Pham 等［26］对

比了频率方法、贝叶斯算法和机器学习方法在数个

层面的表现，最终结果显示贝叶斯置信传播神经网络

（Bayesian confidence propagation neural network）

总体上具有最高的 AUC，蒙特卡罗期望最大化

（Monte Carlo expectation maximization）的AUC次

之但约登指数和特异度最高，回归校正的伽马泊松分

布（regression-adjusted gamma Poisson shrinkage）

则具有最高的灵敏度。总之，机器学习为药品不良反

应信号检测提供了新的途径，并显示出良好的前景。

3 药品不良反应信号检测研究报告的规范性

近年来国内外越来越多的学者尝试使用 WHO 

药品不良反应数据库（VigiBase）、FDA 不良事件

报告系统（FDA Adverse Event Reporting System，

FAERS）等数据库开展信号检测研究，但是各研

究采用的方法不一、研究质量参差不齐，研究报

告也缺乏规范性。Khouri 等［27］对药物警戒不相

称测定分析的方法学特征和报告进行了调查，从

Medline 数据库的相关研究中随机抽取了 100 篇进

行分析，提取了以下 7 个特征：（1）标题透明度

（在标题中用于描述研究的方法 / 设计的术语）；

（2）预注册协议；（3）数据提取和分析的日期； 

（4）结果、人群、暴露和对照组的定义；（5）结

果的调整和分层；（6）信号检测的方法和阈值；

（7）敏感性分析。通过分析发现不相称测定分析

方法之间的异质性较大，研究者通常没有说明或在

方案中事先指定他们选择不同人群、方法、信号检

测阈值、校正或分层变量的原因；此外，78% 的研

究没有报告病例、药品不良反应或对照组的选择，

32 项研究没有定义信号产生的阈值。因此，建议药

物警戒专家、统计学家和期刊编辑一起制定类似随

机对照试验研究报告规范（consolidated standards 

of reporting trials，CONSORT）和观察性研究报

告规范（strengthening the reporting of observational 

studies in epidemiology，STROBE）的报告指南，

以改进目前信号检测文章报告的规范性。

4 小 结

药品不良反应的发生是一个复杂的过程，在进

行信号检测分析时应尽量避免信号检测结果出现偏

倚，保证信号检测的准确性，以帮助监管机构及上

市许可持有人做出及时、正确的决策。除了基于计

算机辅助的信号检测方法外，用于分析自发不良事

件报告的人工检测方法不应被忽视，人工检测方法

在评估指定的医疗事件或罕见事件中尤其重要。人

工检测方法包括审查药物警戒数据库或已发表医学

或科学文献中的个案报告或一组报告，或用绝对病

例计数、简单报告率或校正的暴露报告率对病例报

告进行汇总分析。

药品不良反应信号检测数据分析时还应注意

药品交互作用导致的不良反应，如某些慢性病长期

用药对新近用药的影响、药品与食物的相互作用

等。此外，真实世界研究中出现的各种偏倚控制方

法能否应用于信号检测领域，基于已有机器学习的

信号检测方法和现有信号检测方法的改进能否提高

药品不良反应信号检测的效率，这些课题均值得进

一步探讨和研究。
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