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［摘要］　药物警戒是公众用药安全及药物全生命周期风险识别、评估与防控的重要体系。传统以人工为主的工

作模式在面对海量、多源、异构数据时，存在处理效率低、信号漏检风险高及全球合规管理欠缺等复杂问题。近年

来，人工智能技术快速发展，尤其是机器学习、深度学习、自然语言处理和生成式人工智能等技术的应用，为药物警

戒的智能化转型提供了新的技术路径。本文系统梳理了人工智能在药物警戒多源数据采集与结构化处理、安全信号

检测与优先排序、监管合规与报告自动化、个体化风险评估与因果验证等关键环节中的应用现状，分析了其在数据

质量、模型泛化能力、可解释性和监管接受度等方面面临的主要挑战，并对持续学习、跨模态融合及伦理合规导向

下的智能药物警戒体系进行了展望，以期为提升药物安全监测的效率与精准性提供理论参考和实践启示。
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Artificial intelligence in pharmacovigilance: current status and prospects
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［ Abstract ］　Pharmacovigilance is an essential system for ensuring public medication safety and for identifying, 

assessing, and preventing risks throughout the entire drug lifecycle. Traditional manual approaches face challenges such as 
low processing efficiency, high risk of missing safety signals, and complex global compliance management when dealing 
with massive, multi-source, and heterogeneous data. In recent years, rapid advances in artificial intelligence (AI), particularly 
in machine learning, deep learning, natural language processing, and generative AI, have opened new technical pathways 
for the intelligentization of pharmacovigilance. This article systematically reviews the current AI applications in key 
pharmacovigilance areas, including multi-source data collection and structuring, safety signal detection and prioritization, 
regulatory compliance and automated reporting, as well as individualized risk assessment and causality evaluation. It also 
analyzes the major challenges facing AI applications in this field, such as data quality, model generalizability, interpretability, 
and regulatory acceptance, and further discusses the future of intelligent pharmacovigilance systems oriented toward 
continuous learning, multimodal integration, and ethical compliance, so as to provide theoretical foundations and practical 
insights for improving the efficiency and accuracy of drug safety monitoring.
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药物警戒贯穿药物研发、上市前临床试验、

上市后监测及全球合规管理全过程，是保障公众用

药安全的重要防线［1-3］。上市前临床试验阶段，药

物警戒主要聚焦于对各类药物相关不良反应及其他

安全性事件的系统收集、评估、报告与管理，从而

尽早识别潜在风险，为临床试验方案优化、受试者

保护及上市决策提供依据。上市后阶段则是药物全

生命周期安全管理的关键延伸［3-5］。与上市前研究

相比，上市后监测面对的人群更广、用药情境更复

杂，更有利于发现罕见、迟发及特殊人群中的药物

不良反应，并为动态评估药物风险 -获益比和优化

临床用药策略提供真实世界证据［5-7］。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）
发展迅速，已逐步成为推动药物警戒转型升级的重

要技术力量［8-10］。其核心技术体系包括机器学习、

深度学习和生成式 AI，并与自然语言处理、知识

图谱等技术协同应用［11-12］。在药物警戒场景中，

AI 有助于提升多源数据处理效率、增强安全信号

挖掘能力，并支持风险评估与合规管理的自动化。

本文围绕 AI 在药物警戒中的关键应用场景，对其

在多源数据采集与结构化处理、安全信号检测与优

先排序、监管合规与报告自动化以及个体化风险评

估与因果验证等方面的研究进行综述，并进一步分

析其面临的主要挑战与未来发展方向，为提升药物

安全监测的效率与精准性提供参考。

1　AI在药物警戒中的应用

1.1　多源数据采集与结构化处理　药物警戒数据

来源广泛，涵盖自发呈报系统、社交媒体、电子健

康记录和医学文献等多种渠道。不同来源的数据在

格式、表达方式和信息完整性方面差异显著，给数

据采集、整合、清洗和结构化处理带来较大挑战。

AI 技术，尤其是自然语言处理、深度学习和联邦

学习等方法，能够提升多源异构数据的提取、整合

与利用效率，为后续安全信号识别和风险评估奠定

基础。

在自发呈报系统中，药物警戒报告常存在报告

率不足、信息缺失较多和人工审核耗时较长等问

题，因而难以及时满足药物不良反应（adverse drug 
reaction，ADR）上报时限要求。基于自然语言处

理和深度学习的方法可快速自动提取药物名称、临

床症状及发生时间等核心信息，从而缩短单份病例

的处理时间。Badalotti 等［13］利用 Transformer 双向

编码器表征（Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers，BERT）模型结合主动学习机

制，从电子健康文本中自动提取临床变量，实现了

病例报告关键信息的高效抽取。Rieke 等［14］提出，

联邦学习可在不共享患者原始敏感数据的前提下开

展跨机构协同分析，在保障数据隐私的同时，为多

中心药物警戒数据的联合建模与整合分析提供了新

思路。

社交媒体已成为 ADR 线索发现的重要补充来

源，但此类数据通常具有口语化、碎片化、噪声高

和真实性难以核实等特点，增加了有效信息筛选的

难度。当前，针对社交媒体数据的分析方法主要包

括主题建模、情感分析、文本嵌入、预测分类及

传播轨迹分析等［15］。Lee 等［16］开发的 Bi-LSTM 模

型在测量的两种药物相关 ADR 帖子分类任务中均

表现良好，准确率分别达到 85% 和 80%。与此同

时，社交媒体文本常包含个人健康信息、疾病史和

用药史等敏感内容，部分内容可能涉及患者隐私。

An 等［17］采用半监督 KoBERT 模型，实现了 97%
以上的临床文本去标识化性能，为 AI 在医疗文本

挖掘中的隐私合规应用提供了技术支持。此外，

Almeida 等［15］基于互联网搜索数据识别公众对特定

ADR 的关注变化，为潜在风险的早期预警提供了

辅助信息。

医学文献同样是药物警戒信息的重要来源，

但传统依赖人工检索和筛选的方式效率较低，容易

遗漏关键信息，且报告滞后明显。针对这一问题，

Habets 等［18］利用微调后的 Transformer 模型自动识

别相关文献，可对 PubMed 数据库中的文献进行高

效预筛，从而减轻人工筛选负担并提高信息捕获 
效率。

在多源数据采集与处理中，重复报告会显著

影响数据质量，并干扰后续统计分析和信号检测结
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果［19］。因此，建立有效的重复预防、识别和管理

机制，是提升药物警戒数据可靠性的关键环节。

Barrett 等［20］基于 Vigi Match 模型提出融合双支持

向量机分类器的改进型重复报告检测模型，能够

较为准确地区分药物和疫苗领域个案安全性报告

（individual case safety report，ICSR）的重复记录。

与原始 Vigi Match 模型相比，该方法在召回率和精

度方面均有所提升，同时降低了不同国家数据集中

假阳性结果的比例，为大规模 ICSR 数据库去重和

保障药物警戒分析结果的可靠性提供了高效的计算

支持。

1.2　药物安全信号检测与优先排序　将机器学习

模型与传统自发报告系统相结合，有助于提高药

物安全信号检测的效率和准确性。在一项基于美

国 FDA 不良事件报告系统（FDA Adverse Event 
Reporting System，FAERS）数据库的大规模研究

中，综合采用多种信号检测算法及贝叶斯置信传播

神经网络对氟马西尼相关不良反应特征进行了系统

分析，发现在长期使用苯二氮 类药物的人群中氟

马西尼与戒断性癫痫发作和心因性癫痫等神经系统

不良事件显著相关［21］。此外，通过整合结构化数

据与非结构化数据，并结合深度学习和自然语言处

理技术进行交叉验证，可进一步提升潜在不良反应

的识别能力［22］。

在此基础上，整合多维度药物特征信息能够更

为准确地预测多种类型不良反应的发生概率，从而

为新药研发和临床用药过程中的风险监测提供重要

支持［23］。基于知识子图辅助的模型还可有效提升

生物医学文本中药物 -药物相互作用预测的性能，

并在一定程度上揭示药物与不良反应之间的潜在关

联链条，减少混杂因素对结果判断的干扰［24］。同

时，集成学习也为药物安全信号的综合评估提供了

新的思路。Dijkstra 等［25］将多种信号检测方法的结

果通过 Borda 计数排序法进行整合，发现当数据噪

声较大时，集成方法通常表现更优，能够综合不同

模型的优势并在一定程度上弥补单一方法的局限。

除药物安全信号检测外，基于 ADR 严重程度进

行优先排序同样有助于提升药物警戒工作的针对性

和效率。Bergman 等［26］基于 BERT 模型构建了针对

ADR 严重程度预测的自然语言处理模型，可利用报

告中的自由文本有效预测不良反应的严重程度，进

而识别在报告过程中可能被错误标注或低估严重程

度的病例，为高风险病例的优先审查提供依据。

1.3　监管合规与报告自动化　在药物警戒实践

中，监管合规与报告自动化贯穿安全信息识别、报

告录入、有效性判定、优先级管理以及后续追溯等

多个环节。由于不同国家和地区在报告时限、报告

范围和数据标准等方面存在差异，如何在满足监管

要求的同时提升处理效率，已成为药物警戒工作中

的重要问题。AI 技术可在监管文本审查、ICSR 处

理、报告分级以及多语言信息转化等环节提供支

持，从而推动药物警戒流程的标准化与自动化。

在监管文本审查方面，AI 有助于提升说明书

和安全性文本的识别与比对效率。LabelComp 结合

文本分析方法与训练后的 BERT 模型，可自动识别

药品说明书更新过程中不良反应术语的变化，从而

帮助监管机构更高效地掌握说明书安全性信息的

调整情况［27］。针对美国 FDA 处方药说明书内容庞

大、自由文本占比高而导致传统审查效率较低的

问题，研究者开发了定制化 Transformer 架构模型

RxBERT。该模型在美国 FDA 人用处方药说明书

语料基础上对 BioBERT 进行了进一步预训练，更

好地适配了监管类文档的语境与结构，可帮助审评

人员快速提取说明书中的疗效和安全性关键信息，

从而提升审查效率并为监管决策提供支持［28］。

在 ICSR 处理方面，AI 已逐步应用于 ICSR 的

录入、信息抽取和有效性判定。Schmider 等［29］聚

焦于 ICSR 录入环节中的关键监管痛点，验证了一

款商用 AI 工具的应用可行性。该工具无需对源文

档进行人工标注，仅依托安全数据库中的既有数据

即可完成训练，并能够自动提取不良事件描述、可

疑药物和患者信息等 9 类核心实体，同时依据监管

标准对核心信息的完整性与规范性进行校验，从而

较为准确地判定 ICSR 的有效性。这一技术路径为

优化 ICSR 审核流程、降低人工依赖性提供了可行 
方案。

在报告优先级管理方面，AI 可进一步支持高

风险个案的快速识别与资源优化配置。Lieber 等［30］

开发了基于自然语言处理的辅助分级模型。该模型

通过提取 ICSR 自由文本特征，并结合通用药名、

ATC 编码等结构化数据，训练集成袋装分类器，实

现了对报告优先级较为精准的预测。借助该模型，

可自动识别与严重不良反应相关的高风险病例，从

而引导监管人员优先关注需要紧急临床复核的个
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案，减少低价值报告对审核资源的占用，提升 ICSR
审查与风险响应的整体效率。

除核心处理流程外，AI 还可为药物警戒的辅

助环节提供支持。有研究提出构建一套基于网络

论坛数据、实现“提取 -指标生成 -可视化展示”

全流程自动化的系统，其核心模块包括帖子提取、

药物 -不良事件标注、信号检测和可视化呈现，

旨在为监管部门提供更为友好的药物警戒辅助工 
具［31］。此外，Hussain 等［32］研究表明，基于全球药

物警戒报告数据预训练的 AI 系统能够较高效地完

成 ADR 录音报告的转录和多语言翻译任务，显示

出较好的准确性和可靠性。与此同时，区块链技术

也可为药物警戒报告管理提供支撑。通过对 ADR
报告的审核痕迹和修改内容进行不可篡改的链式记

录，可形成完整的操作溯源链条，从而在保障报告

真实性与完整性的同时，为监管核查和责任追溯提

供依据［33］。

1.4　个体化风险评估与因果验证　个体化风险评

估与因果验证是药物警戒风险管控中的关键环节。

个体化风险评估主要关注患者年龄、性别、基础疾

病等个体特征，旨在实现药品不良反应风险的精准

预测和差异化管理；因果验证则聚焦于药物暴露与

不良反应之间的关联性，通过排除疾病进展、合并

用药等混杂因素，进一步明确不良反应的归因，为

风险信号确认提供依据。

通过整合多维度药物特征信息，可以较为准确

地预测多种类型不良反应的发生概率，从而为新药

研发和临床用药过程中的风险监测提供支持［23］。

Gao 等［34］应用深度学习中的异质图神经网络，构建

了 PreciseADR 框架，并结合知识图谱技术，对患者

特征与药物关系进行了精细化建模，从而识别出在

ADR 发生过程中可能具有重要作用的潜在模式与

交互关系。此类方法有助于更加精细化地理解风险

差异，为个体化风险评估提供技术支撑。

在临床应用层面，机器学习模型也为住院患者

不良药物反应的早期识别提供了新的路径。通过整

合真实世界数据，可构建针对罕见不良反应的风险

预测模型，从而辅助临床决策并缩短诊断延滞［35］。

一项系统综述与 meta 分析纳入了 59 项基于电子健

康记录、聚焦不良药物反应风险预测的研究，结果

显示机器学习模型的综合曲线下面积达到0.806 9， 
提示利用常规临床数据开展 ADR 早期预警具有较

好的科学性和应用潜力［36］。总体而言，个体化风

险评估为识别高风险人群提供了支持，而因果验证

则进一步增强了风险信号判断的可靠性，两者共同

构成了药物警戒精细化管理的重要基础。

2　Al在药物警戒中应用的展望与挑战

尽管AI已在药物警戒中展现出提升效率、优化

流程和增强风险识别能力的潜力，但其在临床实践和

监管决策中的落地应用仍面临多重挑战。这些问题

既来源于算法和模型本身的技术局限，也与伦理、隐

私、监管和数据治理等外部约束密切相关。因此，AI
在药物警戒中的持续发展，不仅依赖模型性能提升，

也有赖于治理框架和应用规范的同步完善。

首先，从技术层面看，数据质量、模型泛化能

力和时序建模不足仍是限制 AI 落地应用的关键因

素。AI 模型的性能高度依赖输入数据的质量与一

致性，而在药物警戒场景中，数据噪声、缺失、重

复和偏倚等问题普遍存在，严重时会削弱模型输

出结果的可靠性，并影响其跨平台迁移与结果解 
释［37］。与此同时，受训练数据规模有限、来源单

一以及跨地区、跨人群验证不足等因素影响，当

前多数 AI 模型在跨场景应用时仍存在性能衰减问 
题［38］。此外，药物警戒高度依赖时间维度信息，

但现有模型大多仍以静态快照数据为训练基础，尚

难充分整合用药起始时间、暴露时长、剂量调整轨

迹及风险随时间演化等关键因素，从而限制了其对

潜在不良反应的早期识别和动态预警能力［39］。

除技术性能外，AI 在药物警戒中的应用还面

临伦理与合规层面的现实约束。药物警戒数据通常

涉及病例叙述、用药史、不良事件经过及跨机构流

转信息，若处理不当，可能带来隐私泄露、二次识

别和数据滥用等风险［8］。与此同时，训练数据中的

选择偏倚、标注误差及人群代表性不足，也可能导

致模型对特定人群、特定药物或特定应用场景产生

系统性偏差，从而影响结果的公平性与稳健性［40］。

尤其对于生成式 AI 而言，其“黑箱性”和“幻觉”

问题可能会进一步削弱业务人员和监管机构对模型

输出结果的信任［41］。因此，在推进 AI 赋能药物警

戒的过程中，不仅要关注模型效果，还需同步强化

数据最小化、去标识化、人工复核、模型可解释性

评估以及全流程审计等要求，以确保其在伦理和监

管框架内实现安全、可控和可追溯的应用。
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针对上述挑战，未来药物警戒领域的 AI 治理

路径需要从制度建设和监管适配两个层面同步推

进。随着 AI 技术快速发展，监管科学正在面临如

何在“促进创新”与“保障安全”之间实现平衡

的现实问题。国际权威机构已开始进行前瞻性布

局，例如国际医学科学组织理事会第十二工作组

提出了 ICSR 流程图及风险 -获益评估框架［42］，

TransCelerate 则通过发布验证指南和交互式工具推

动模型透明性与可解释性的提升［43］。未来仍需进

一步建立强化算法可验证性、可追溯性与合规性的

制度框架。尤其是通过引入“监管沙盒”机制，可

为新兴 AI 技术提供可控的真实世界试验环境，对

其安全性、适用性和稳定性开展动态评估，从而推

动监管模式由静态审查向动态适应转变［44］。同时，

AI 在药物警戒中的应用还需应对跨国数据流通、

算法公平性和责任划分等复杂政策议题，建立国际

协作机制、统一数据标准与算法验证流程，并完善

伦理审查和信息共享规则，这将是推动全球药物安

全治理协同发展的关键方向［45］。

AI 在药物警戒中的未来发展仍具有广阔前

景。一方面，持续学习与自适应模型有望使系统能

够根据新输入数据动态更新参数，从而实现对新出

现不良反应的实时识别与响应［46］；另一方面，量

子计算的引入可能在庞大的药物 -基因 -环境交互

空间中实现更高效的模式搜索，进一步提升个体化

风险预测的精度［40］。随着药品使用和监管协作的

全球化推进，药物警戒体系也将朝着多语言、多区

域和多模态协同方向发展，AI 有望进一步赋能跨

语种信号识别、国际联合监测和复杂数据融合分

析，推动药物警戒向更高精度、更广覆盖面和更强

适应性的方向演进。

3　结　语

AI 正逐步成为推动药物警戒深入发展的重要

技术引擎。借助自然语言处理技术，可实现对海量

非结构化数据的高效处理；依托机器学习和深度学

习方法，可提升药物不良事件识别、风险评估与流

程自动化的能力。这些技术的发展为缓解传统药物

警戒中数据利用不足、响应滞后等问题提供了新的

解决思路。

然而，AI 在药物警戒中的价值并不在于取代

专家判断，而在于通过更高效的数据处理、更精准

的风险识别和更完善的辅助决策能力，增强人机协

同效能，推动药物警戒由被动响应向主动预警转

变。未来，药物警戒体系有望进一步发展为兼具持

续学习、跨模态整合和伦理合规特征的智能系统，

从而在药物全生命周期内实现更加实时、精准和可

持续的安全监测与风险预警。
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