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摘  要：随着新药研发加速和临床用药复杂性提升，药物不良反应（ADR）的预测与监管面临日益严峻的挑战。传统药物警

戒体系主要依赖自发报告系统和统计学方法，存在报告滞后、漏报以及难以处理高维、非线性复杂数据等问题。近年来，人

工智能（AI）技术的快速发展，尤其是机器学习（ML）、深度学习（DL）及多模态数据融合方法的突破，为突破传统范式

局限、实现 ADR 的早期识别与动态评估提供了新的技术路径。系统综述 AI 在 ADR 预测中的方法体系，包括 ML、DL 及

多模态数据融合等技术，并探讨其在药品全生命周期监管中的应用场景与价值。同时，分析当前 AI 在监管应用中面临的可

解释性、数据质量、伦理合规等挑战，并展望从“被动响应”向“主动预测”监管范式转型的未来方向，旨在为构建智能、

高效、可信的药品监管新范式提供理论与技术参考。 
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Abstract: With the acceleration of new drug research and development and the increasing complexity of clinical medication, the 

prediction and supervision of adverse drug reactions (ADR) are facing increasing challenges. Traditional pharmacovigilance systems 

mainly rely on spontaneous reporting systems and statistical methods, which suffer from problems such as reporting lag, 

underreporting, and difficulty in handling high-dimensional, nonlinear and complex data. In recent years, the rapid development of 

artificial intelligence (AI) technology, especially the breakthrough of machine learning (ML), deep learning (DL) and multimodal data 

fusion methods, provides a new technical path for breaking through the limitations of traditional paradigms and realizing the early 

identification and dynamic evaluation of ADR. This paper systematically reviewed the method system of artificial intelligence in ADR 

prediction, including ML, DL and multimodal data fusion, and discussed its application scenarios and value in the supervision of the 

whole life cycle of drugs. At the same time, this paper analyzes the current challenges of interpretability, data quality, ethical compliance 

and other regulatory applications of AI, and looks forward to the future direction of the transformation from “passive response” to 

“active prediction” regulatory paradigm. This study aims to provide theoretical and technical reference for building a new paradigm of 

intelligent, efficient and credible drug regulation. 
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药物不良反应（ADR）是影响药物安全性和公

共健康的重要因素之一[1]。大量研究表明，ADR 不

仅显著增加患者的住院风险、死亡率及医疗负担，

也是导致药物使用受限、说明书修订乃至药品退市

的重要原因[2]。随着新药研发速度的加快和临床用

药复杂性的不断提高，药物安全风险呈现出隐匿性

强、发生机制复杂和个体差异显著等特点[3]，对药

品监管决策和药物警戒体系提出了更高要求。如何

更加及时、准确地识别和预测 ADR 风险，已成为

现代药品监管体系面临的核心问题之一。传统药物

警戒与药品监管主要依赖于自发报告系统、上市后

安全性监测以及基于统计学方法的信号检测[4]。尽

管这些方法在药物安全管理中发挥了重要作用，但

仍存在明显局限。 

近年来，人工智能（AI）技术的快速发展为药物

ADR 预测和药品监管模式创新提供了新的路径[5]。

机器学习（ML）、深度学习（DL）及多模态数据融

合等方法在处理大规模、高维度医疗数据方面展现

出显著优势，能够从复杂的临床信息中自动提取潜

在风险特征，实现对药物 ADR 的早期识别与风险

分层[6]。同时，电子病历、真实世界数据以及药物

结构与毒性信息的不断积累，也为 AI 在药品全生

命周期监管中的应用奠定了数据基础。在此背景

下，AI 正逐步从辅助分析工具转变为推动药品监管

由“被动响应”向“主动预测”转型的重要驱动力
[7]。然而，AI 在药物 ADR 预测与药品监管中的应

用仍面临诸多挑战，包括模型可解释性不足、监管

可信性与合规性要求高、数据质量和外部验证有限

等问题[8]。如何在充分发挥 AI 技术优势的同时，构

建符合监管需求和临床实际的应用框架，已成为当

前监管科学领域亟需系统总结与深入探讨的课题。 

基于此，本文围绕“AI 驱动的药物 ADR 预测与

药品监管新范式”这一主题，系统梳理 AI 技术在药

物 ADR 预测中的主要方法与应用进展，重点分析其

在药品监管关键环节中的作用与价值，并探讨可解释

AI、监管可信性及未来发展方向。通过对现有研究与

实践经验进行综述，旨在为构建更加科学、高效和智

能化的药品监管体系提供理论参考与技术支撑。 

1  药物 ADR 监测与药品监管的传统范式 

1.1  药物 ADR 监测体系概述 

1.1.1  自发报告系统（SRS）  SRS 是药物上市后

安全性监测体系中最为基础且应用最广泛的组成

部分，也是当前各国药品监管机构开展药物警戒工

作的核心数据来源之一[9]。该系统通过收集来自医

务人员、医疗机构、药品上市许可持有人以及患者

的药物 ADR 报告，对药物潜在安全风险进行持续

识别和评估。国内外较为成熟的药物安全自发报告

体系主要涵盖以下代表性数据库或监测网络：美国

食品药品监督管理局（FDA）不良事件报告系统

（FAERS），该系统长期收集美国境内的药品与医疗

器械不良事件报告，为上市后安全监测提供关键数

据支持[10]；世界卫生组织（WHO）国际药物监测计

划旗下的 VigiBase，作为全球规模最大的药物安全

数据库，汇聚了来自各成员国的药物 ADR 报告，

致力于早期识别跨国性药物安全信号[11]；日本的不

良药物事件报告数据库（JADER）[12]，由日本药品

医疗器械综合机构（PMDA）维护，集中反映日本

本土的药物安全监测情况，为区域性和跨文化背景

下的药物安全性评估提供重要参考；我国则依托国

家药品监督管理局药品评价中心（国家药品不良反

应监测中心）及全国药品不良反应监测网络，收集

医疗机构、药品上市许可持有人、经营企业和患者

等渠道提交的药品不良反应/事件报告，并通过监测

评价、年度报告、风险提示和说明书修订建议等方

式支撑药品上市后风险管理与监管决策[13]。这些数

据库和监测网络共同构成了全球药物警戒体系的

核心基础设施，为药物安全信号的检测与评估奠定

了扎实的数据基础。 

从监管实践角度看，SRS 的主要优势在于其覆

盖范围广、运行成本相对较低，并能够在药品上市

后较早阶段发现罕见或严重的 ADR 信号，在新药

风险识别和早期预警中具有重要价值。然而，由于

SRS 本质上依赖报告主体的主动行为，其数据质量

易受到报告意识、专业背景及认知差异等多重因素

影响，普遍存在漏报、迟报及信息不完整等问题。

此外，自发报告数据通常缺乏明确的暴露人群基

数，难以进行 ADR 发生率的定量估计，从而限制

了其在风险量化和因果推断中的应用。因此，在传

统药品监管范式中，SRS 更适用于安全信号的生成

与初筛，而非用于精细化风险评估。 

1.1.2  医院监测与上市后再评价  为弥补 SRS 在

数据完整性和临床信息深度方面的不足，基于医疗

机构的药物 ADR 监测逐渐成为传统监管体系的重

要补充。医院监测通常依托医院信息系统（HIS）和

电子病历系统（EMR），系统收集患者用药信息、临

床表现及实验室检查结果，对 ADR 事件进行持续
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追踪和分析[14]。相较于 SRS，该类监测方式在用药

背景、患者特征及事件时序等方面具有更高的信息

完整性，有助于提高 ADR 识别的准确性[15]。药品

上市后再评价是传统药品监管体系中实现持续风

险管理的重要制度安排，其核心在于综合上市前临

床试验数据、上市后监测信息及真实世界研究证

据，对药物的安全性、有效性和使用合理性进行动

态评估。再评价结果为说明书修订、风险管理措施制

定以及监管政策调整提供了重要依据。然而，从方法

学角度看，医院监测和上市后再评价多依赖人工筛

查和经验判断，分析流程相对复杂，周期较长[16]，在

面对大规模、多来源真实世界数据时，其时效性和

可扩展性均受到一定限制。 

1.2  传统信号检测与风险评估方法 

1.2.1  比例失衡分析方法  比例失衡分析是传统药

物 ADR 信号检测中应用最为广泛的统计学方法之

一，其基本原理在于比较某一药物-ADR 组合的报告

频次与其在整体数据库中的期望分布之间的差异，

以判断是否存在潜在异常关联[17]。常用指标包括比

例报告比（PRR）和报告比值比（ROR）等[18]。该类

方法具有计算简便、结果直观和可解释性较强等特

点，适用于大规模 SRS 数据库的初步筛查，因此在

药品监管实践中被广泛采用。然而，比例失衡分析主

要反映统计层面的关联性，难以区分因果关系与偶

然关联，且对报告偏倚和混杂因素较为敏感。在联合

用药、基础疾病差异显著以及用药时间关系复杂的

真实世界用药场景中，其信号稳定性和可靠性可能

受到影响，从而限制了其在复杂风险评估中的应用。 

1.2.2  统计模型在监管中的应用  除了比例失衡

分析之外，传统统计模型也广泛应用于药物ADR的

风险评估与危险因素识别。例如，在评估某非甾体

抗炎药与上消化道出血的关联时，可采用逻辑回归

模型控制年龄、合并用药等因素，计算调整后的比

值比（OR）以量化关联强度[19]；而对于化疗药物所

致骨髓抑制这类时间相关事件，则可利用 Cox 比例

风险模型分析用药时长与中性粒细胞减少发生风

险之间的动态关系[20]。这类方法在变量数量有限、

研究假设明确的条件下（如预设少数几个协变量），

通常具有良好的稳定性和解释性。 

然而，随着真实世界数据规模的持续扩大，其

变量维度高、来源异质性强、关系复杂的特点日益

凸显，传统统计模型在变量自动筛选、交互效应捕

捉及非线性关系刻画方面的局限逐渐暴露。例如，

在利用全国性医保数据分析多种药物与急性肾损

伤的关联时，传统模型往往难以有效处理数十种联

合用药、数百种并发症之间的复杂交互，更难以识

别非线性的剂量-反应关系[21]。模型构建过程仍高

度依赖研究者的先验知识与经验判断，无法充分挖

掘高维数据中隐含的潜在模式与交互网络，因而在

需要前瞻性风险预警与实时动态监管的现代药物

警戒体系中，其应用效能受到明显制约。 

1.3  传统监管范式的现实挑战 

1.3.1  报告滞后与漏报  在以 SRS 为核心的传统

ADR 监测体系中，由于 ADR 的识别和报告高度依

赖医务人员和患者的主观判断，一些症状轻微、非

特异性或潜伏期较长的 ADR 事件往往未被及时识

别和上报，普遍存在漏报和滞后问题，难以及时、

全面反映真实的用药风险[4]。此外，临床工作负荷、

报告流程复杂以及对因果关系认知不足等因素，进

一步加剧了漏报现象。报告滞后直接影响药物安全

信号的发现时效性，使监管部门在风险识别和干预

决策上处于被动状态，尤其是在新药上市初期或用

药人群迅速扩大的阶段，这一问题尤为突出[9]。漏

报和迟报还可能引入系统性偏倚，导致某些药物或

特定人群的 ADR 风险被低估，从而削弱传统监管

体系在早期风险预警中的有效性。 

1.3.2  难以实现个体化风险评估  传统药物 ADR

监测与风险评估方法主要基于群体水平的统计分

析，其核心目标在于识别药物与 ADR 之间的整体

关联模式，而非对个体患者的风险进行精准预测。

自发报告数据和常规统计模型通常缺乏对患者个

体特征的系统整合，诸如年龄、性别、遗传背景、

基础疾病状态以及合并用药等重要因素往往仅作

为协变量进行简单调整，难以反映其复杂的交互作

用。比例失衡分析虽能快速筛查信号，但本质是统

计关联而非因果推断，在多药联用、剂量变化等复

杂场景下易受混杂偏倚影响[22]。在精准医疗和个体

化用药理念不断发展的背景下，这种以群体平均效

应为核心的分析范式，已难以满足临床和监管对个

体层面风险管理的需求。传统监管范式下形成的风

险结论，更多适用于宏观监管决策和群体用药指

导，而在支持临床医生进行个体化用药决策、识别

高风险患者方面，其应用价值受到明显限制。 

1.4  传统范式的能力边界与方法转型的必要性 

尽管基于统计学与流行病学框架的传统 ADR

信号检测方法在药品安全监管中发挥了重要作用，



第 49 卷第 7 期  2026 年 7 月     Drug Evaluation Research    Vol. 49 No. 7  July 2026 

   

·2264· 

但随着真实世界数据规模与复杂度的快速提升，其

方法学边界日益显现。在此背景下，AI 技术的引入

具有方法学上的内在必然性。一方面，高维数据环

境与多源异构信息整合需求客观上要求更具表达

能力的建模框架；另一方面，真实世界数据规模的

指数级增长为数据驱动模型提供了技术基础[23]。AI

方法，尤其是 ML 与 DL，通过自动特征学习与非

线性建模能力，为突破传统方法的结构限制提供了

新的路径。然而，AI 的介入并不意味着问题的简单

解决。相较于传统统计模型，AI 方法通常依赖更大

规模的数据与更复杂的计算结构，其可解释性与可

审查性问题在监管语境下尤为突出。同时，模型在

训练数据中的高性能表现并不必然意味着在不同

地区或不同人群中的泛化能力。数据偏倚、样本不

平衡与模态缺失等问题，可能在复杂模型中被放

大，而非消除。 

因此，从传统范式向 AI 方法的转型，不应被理

解为技术替代，而应视为方法能力结构的重构过程。 

2  AI驱动ADR预测的关键科学问题与技术路径重构 

随着真实世界医疗数据规模持续扩大、复杂性

不断加深，传统统计方法在 ADR 预测中的方法学

局限性日益显著[24]。在此背景下，AI 技术凭借其在

高维数据处理、非线性关系建模以及复杂模式识别

方面的突出优势，逐渐成为 ADR 预测研究的关键

技术手段。综合当前相关研究，AI 在该领域的应用

已初步形成以 ML、DL 与多模态数据融合为主体的

3 类方法体系，如表 1 所示，相关技术已经在 ADR

风险预测中有所应用。

表 1  AI 在 ADR 风险预测中的研究对比 

Table 1  Comparison of research of AI in ADR risk prediction 

AI 研究/方法 
主要数据 

类型 
技术特点/模型 主要成果/性能 核心创新点 主要局限性 对监管应用的启示 

基于电子健康

记录（EHR）

的 ML ADR

风险预测[25] 

EHR 多种ML 模型：随

机森林（RF）、

AdaBoost 、

XGBoost、支持

向量机（SVM） 

平均受试者工作

特征曲线下面

积（AUC）0.76；

RF ＋ 重 采 样

AUC 0.94 

系统比较多种

ML 模 型 在

EHR数据上的

预测效能 

依赖 EHR 数据完

整性和标准化程

度；多为单中心

研究，外部验证

不足 

可用于院内用药风

险预警系统的构

建，但需跨机构验

证 

多特征融合深

度学习 ADR

预测[26] 

药物分子结

构、蛋白互

作、药物相

似性 

多分支深度网络＋

图 卷 积 网 络

（ GCN ） ＋ 

Transformer 

精确率-召回率曲

线 下 面 积

（AUPR）提升

66.19%，优于

传统模型 

首次将分子结

构、蛋白互作

与药物相似性

进行深层语义

融合 

缺乏真实世界临床

数据的验证；模

型复杂度高，可

解释性差 

在新药研发早期安

全性筛查中具有

潜力，但监管采纳

需简化模型并增

强可解释性 

基于卷积神经

网络（CNN）

与深度学习

ADR 检测[27] 

临床结构化＋

非结构化

数据 

CNN＋自然语言

处理（NLP）（文

本分析） 

CNN 准 确 率

85%，优于逻辑

回归（LR） / 

SVM 

将非结构化病历

文 本 纳 入 分

析，拓展数据

来源 

文本数据质量高度

依赖原始记录完

整性；模型泛化

能力未知 

可用于从临床文本

中自动提取 ADR

信号，但需建立文

本质量标准 

长短期记忆网络

（LSTM）在

ADR 信号检

测中的应用[28] 

标准化 ADR

数据 

LSTM 时序模型 明显提升ADR检

测性能 

首次将时序建模

引入 ADR 信

号检测，考虑

用药动态过程 

需完整的用药时间

序列数据，实际

临床数据中缺失

严重 

适用于具有明确时间

序列的用药场景（如

化疗周期），但数据

缺失问题需解决 

基于知识图谱

嵌入与深度

学 习 预 测

ADR[29] 

药物知识图谱 知识图谱嵌入＋

深度模型 

表征学习提升预

测能力 

利用知识图谱显

式建模药物间

关联，增强表

征学习 

知识图谱的完整性

和准确性直接影

响模型性能 

可为监管机构构建

药物 - 靶点 -ADR

关联网络提供技

术支撑 

深化化学语言

模 型 预 测

ADR[30] 

分子结构（简

化分子线

性输入规

范 ，

SMILES） 

化学语言模型＋

CNN 

改 善 结 构 风 险

表征 

将化学语言模型

引入 ADR 预

测，实现对分

子结构的深度

表征 

仅基于化学结构，

无法整合临床用

药背景信息 

适用于化合物早期

毒性筛选，但上市

后风险需结合临

床数据验证 
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2.1  从可解释关联建模到高维非线性建模：ML 的

基础角色 

ML 方法是 AI 技术在 ADR 预测领域最早被系

统引入的代表，其核心在于借助监督学习或集成学

习框架，从历史用药数据与 ADR 记录中，自动挖

掘药物暴露与 ADR 发生之间的统计关联。 

在具体应用中，逻辑回归因其结构清晰、参数

可解释性强，常作为 ADR 风险预测的基线模型。

在利用医院电子病历预测化疗相关肝损伤时，逻辑

回归可用于评估患者年龄、合并用药及肝功能基线

指标等因素与肝损伤发生的相关性，便于监管部门

和临床医生理解关键风险因素[31]。然而，逻辑回归

依赖线性假设，难以刻画变量间复杂的非线性关系

与高阶交互作用。为提升预测能力，随机森林、梯度

提升决策树（如 XGBoost、LightGBM）等集成学习

方法逐渐成为研究主流[32-33]。这类模型通过集成多

个弱分类器，能更好地捕捉特征间的复杂模式与交

互效应。在基于 FAERS 数据预测新型降糖药的心血

管风险时，XGBoost 可自动识别药物组合、患者基础

疾病、用药时长等多个特征间的非线性关联，在处理

高维稀疏数据及正负样本不均衡问题时表现出较强

鲁棒性[34]。该阶段的建模对象多为结构化数据，包括

电子病历中的表格化临床变量、自发报告系统数据

库中的标准编码信息以及医保理赔等数值型数据。

在样本规模处于 103～105量级时，ML 模型通常能够

在保证稳定性的同时实现较好的预测性能。 

然而，ML 的本质局限在于，它仍属于相关性

识别工具，依赖人工特征工程，难以刻画复杂时序

结构，对图结构与非结构化数据处理能力有限。因

此，在 ADR 预测体系中，ML 更多承担“风险筛查

与分层管理”的角色，适用于群体风险排序、信号

优先级划分及已知机制基础上的风险建模，但难以

回应因果推断与深度机制探索的需求。 

2.2  高维复杂关系建模：DL 的表达能力跃迁 

当研究问题从“识别相关因素”转向“如何从

原始数据中自动学习表征，以捕捉高维、时序和非

线性关系”时，DL 展现出独特优势。DL 通过多层

神经网络结构实现自动特征学习，标志着 ADR 预

测从“人工特征驱动”向“数据驱动表示学习”的

转变。DL 在以下场景中展现出明显优势，一是高维

临床数据的复杂非线性建模，如前馈神经网络和卷

积神经网络可从大规模临床数据中自动提取潜在

风险特征；二是时间序列数据分析，例如通过长短

期记忆网络（LSTM）捕捉用药顺序与剂量变化的动

态影响，为分析 ADR 的发生时机和演变规律提供

方法学支持[35]。在 ADR 预测研究中，前馈神经网

络和卷积神经网络被用于从大规模临床数据中自

动提取潜在风险特征，而循环神经网络及其改进模

型（如 LSTM）则在建模用药过程的时间依赖性方

面显示出独特优势[36-37]。此类时序模型能够刻画患

者用药顺序、剂量变化及治疗持续时间等动态特

征，为分析 ADR 的发生时机和演变规律提供方法

学支持。三是图结构数据建模，如利用图神经网络

（GNN）刻画药物分子结构与相互作用网络。 

然而，DL 模型通常对样本规模和数据质量要

求较高，其模型结构复杂、参数数量庞大，导致模

型训练和部署成本较高。同时，DL 模型普遍存在可

解释性不足的问题，这在强调科学证据和可追溯性

的药品监管场景中构成一定挑战。 

2.3  跨层级协同建模：多模态融合的系统整合能力 

当研究问题进阶至“如何整合异质、跨层级的

数据源，以实现对复杂 ADR 机制的系统性刻画”

时，多模态融合成为 DL 方法体系演进的高级阶段。

药物分子结构信息、蛋白互作网络、基因组学数据

与临床真实世界数据在表达形式与信息层级上存

在显著差异，简单特征拼接难以充分刻画不同数据

模态之间的潜在关联结构[38]。 

基于 GNN 的多模态建模逐渐成为研究热点：

一方面，药物-ADR、药物-靶点及药物-药物相互作

用关系天然构成复杂网络结构，GNN 能够有效刻画

药物之间的结构相似性和功能关联[39]；另一方面，

将临床用药数据与药物分子结构信息映射至统一

图空间，有助于从分子层面和临床层面同时识别潜

在 ADR 风险[40]。这类方法在罕见 ADR 预测和新药

安全性评估中表现出较高的研究价值。此外，注意

力机制和 Transformer 架构在多模态 ADR 预测中的

应用亦受到广泛关注。通过引入注意力权重，模型

能够在不同模态和不同特征之间动态分配重要性，

从而缓解多模态信息不平衡带来的干扰[41]。这一特

性使模型不仅能够提升预测性能，还在一定程度上

增强了结果的可解释性，为监管人员理解模型决策

依据提供了技术支持。在数据类型拓展方面，部分

前沿研究开始将非结构化文本数据（如 ADR 报告

叙述、病历文本）纳入多模态框架，结合自然语言

处理技术提取症状描述、用药背景及时间信息，并

与结构化临床数据和药物分子特征进行联合建模。
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这一趋势有助于弥补结构化数据在信息表达上的

不足，使模型能够更加全面地反映真实世界用药情

境。从应用视角看，多模态 AI 模型在推动 ADR 预

测由群体层面向个体层面转变方面具有重要潜力。

然而，当前研究仍面临跨模态语义对齐困难、异质

数据融合策略缺乏理论指导、以及融合后的模型解

释难度增加等挑战。 

综合表 1 与现有研究路径来看，存在的问题有，

一是多数研究依赖 FAERS 或单中心 EHR 等单一数

据库，缺乏跨数据库、跨人群的外部验证，模型泛

化能力存疑；二是验证方式回顾性，研究设计多为

回顾性，其对前瞻性场景的预测能力尚未充分检

验；三是临床实用性缺失，多数研究以受试者工作

特征 AUC 等技术指标为终点，未评估模型在实际

监管流程中的增量价值、操作可行性及与现有工作

流的整合成本。从方法学角度看，不同技术在特定

ADR 预测场景中展现出独特优势：时序模型（如

LSTM）适用于化疗等具有明确用药周期的场景；

GNN 在涉及药物相互作用或分子结构相似的 ADR

预测中更具潜力；多模态融合方法则更擅于处理机

制复杂、涉及多系统的 ADR。然而，这些方法普遍

面临从“关联预测”向“因果推断”跨越的困境，

其输出的风险信号仍需严格的流行病学验证和专

家评审方可支持监管决策。未来研究应着力构建多

源数据验证体系、发展可解释性技术，并在前瞻性

队列中评估模型的真实世界性能。 

3  AI 在药品上市后安全监管关键环节中的应用 

药品上市后安全性监测是药物警戒体系的核

心组成部分，其目的在于识别临床前研究和上市前

临床试验阶段难以发现的罕见、迟发或特殊人群中

的药物 ADR[42]。AI 技术的引入为优化上市后安全

监测流程提供了新的方法论工具。图 1 展示了 AI 增

强的药品上市后安全监测流程框架，以下围绕关键

环节展开论述。 

3.1  安全信号的智能化识别 

传统上市后安全性监测主要依赖自发报告系

统和定期再评价机制，其在信号发现的时效性和风

险量化能力方面存在一定局限。基于 ML 与 DL 的

智能化信号识别方法，通过构建多维度特征空间，

能够系统整合药物暴露信息、患者人口学特征、合

并用药情况及临床结局等变量，实现对潜在风险的

自动筛查。自然语言处理技术的引入进一步拓展了

信号识别的数据来源，可从 ADR 报告文本、临床

病历及医学文献中提取症状描述、时间关系及严重

程度等非结构化信息[43]。然而，AI 生成的信号本质

上仍属于统计学意义上的风险提示，其临床意义和

监管价值需通过专业医学评估和因果关系推断予

以验证，方可进入后续监管程序[44]。 

3.2  信号优先级的多维评估与监管资源配置 

监管机构面临的首要实践问题是如何在数量

庞大、质量参差的信号集合中，科学配置有限的审

评资源。传统信号筛选多依赖专家经验判断，虽具

有一定灵活性，但易受主观因素影响，且难以保证

评估标准的一致性[45]。AI 在 ADR 信号管理和决策

支持方面的应用，为提升监管工作系统性和前瞻性

提供了新的工具。通过构建风险分层和信号优先级

排序模型，AI 能够综合 ADR 的严重程度、发生频

率、涉及人群规模及证据可靠性等因素[46]，对不同

ADR 信号进行多维度评估。这种基于模型的信号排

序，有助于监管机构在有限资源条件下优先关注高

风险信号，提高监管干预的针对性和效率。此外，

AI 模型还可作为监管决策支持工具，为风险沟通、

说明书调整和风险管理计划制定提供定量分析依

据。在这一过程中，AI 的作用主要体现在增强信息

整合能力和提升决策一致性，而非直接生成监管结

论。监管决策仍需在 AI 分析结果的基础上，结合

专家评审、法规要求和公共健康影响等因素进行综

合判断[47]，以确保决策的科学性和可接受性。 

4  AI 驱动药品监管的新范式构建 

4.1  从被动监测到主动预测的监管模式转变 

AI 的引入推动了监管模式向“主动预测”转型。

例如，美国 FDA 的“Sentinel Initiative”系统已采

用分布式数据库与 ML 算法，对覆盖数亿患者的电

子健康记录和保险理赔数据进行主动扫描，实现了

对药品安全事件的近实时监测[46,48]。该系统曾通过

分析模式识别，辅助发现了老年人接种新型冠状病

毒感染（COVID-19）疫苗后潜在不良事件，为 FDA

后续发布用药安全警告提供了数据支持[46]。国内的

国家药品ADR监测中心正在建设基于 AI的主动监

测平台，通过整合全国医院电子病历与药房数据，

探索构建药物风险早期预警模型，旨在将风险识别

节点从上市后阶段前移至临床应用初期。 

4.2  从群体风险评估到个体化风险管理 

传统监管侧重于群体层面的风险评估，难以应

对个体差异带来的用药风险。AI 通过整合患者基因

组、代谢组、临床表型及用药历史等多维度数据，  
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图 1  AI 增强的药品上市后安全监管流程图 

Fig. 1  AI-enhanced post-marketing drug safety surveillance flowchart 

实现个体化风险预测。例如，Heo 等[49]开发了一

个整合了患者基因组学、临床特征和药物暴露史

的 DL 模型，用于预测心房颤动患者直接口服抗

凝药物时血栓栓塞和出血风险的时间依赖性的动

态预测模型，该模型在独立验证集中实现了 AUC

大于 0.7 的预测性能，显著优于传统的临床评分

模型，为个体化的治疗决策提供了工具。在监管

实践中，此类个体化风险模型可嵌入临床决策支

持系统，辅助医生为特定患者制定更安全的起始

剂量和监测方案。这标志着监管范式从“一刀

切”的群体警告向基于患者特征的“精准风险通

报”转变。 

4.3  AI 在药品全生命周期监管中的作用 

在药物研发阶段，AI 通过整合药物化学结构、

靶点互作网络与临床前毒性数据，可对潜在ADR进

行早期预测，辅助药物安全筛选与研发决策。Zhong

等[50]采用 GNN 与分子表征学习方法构建了药物性

肝损伤预测模型，该模型在包含数百种化合物的外

部验证集中表现良好，为早期识别高安全性候选分

子提供了可靠的计算工具。在药物上市后监测阶

段，AI 能够实现对药物安全信号的持续动态监测与

评估。以欧洲药品管理局“EUDRAVigilance”数据库

为例，该系统探索应用自然语言处理技术对 ADR 报

告中的非结构化文本进行自动化提取与语义编码，
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提升了信号检测的覆盖范围与效率，尤其有助于识

别如“免疫检查点抑制剂相关心肌炎”等描述复杂、

编码困难的不良事件[51]。在再评价与风险沟通阶段，

AI 可支持监管机构对已上市药物开展系统性风险评

估，并推动风险信息的精准传播。FDA 基于其不良

事件报告系统，结合 ML 方法对不同用药人群（如

老年、儿童、妊娠群体）的风险特征进行分析，为

制定针对性用药指南及更新药品说明书提供循证

依据[52]。除此之外，通过持续监测抗抑郁药在青少年

中的自杀风险信号，FDA 多次强化相关药物的黑框警

告，实现了面向特定高风险群体的精准风险沟通。 

5  挑战、伦理问题与未来发展方向 

尽管AI在药物ADR 预测与药品监管中展现出

广阔前景，其从研究工具向监管实践的转化仍面临

一系列在药物监管这一高度受控、强调证据链与生

命安全的特殊语境下独有的挑战，如图 2 所示。这

些挑战不仅关乎技术性能，更涉及监管科学对模型

可信性、可追溯性与合规性的本质要求。 

 

图 2  AI 驱动的药物安全监管：挑战、伦理与未来发展 

Fig. 2  AI-driven drug safety regulation: Challenges, ethics, and future development 

当前多数可解释 AI（XAI）方法仍以提供特征

重要性排序或局部近似解释为主，如 SHAP 值、

LIME 等。然而，药品监管决策不仅需要知道“哪

些特征重要”，更需理解“为何该患者会发生 ADR”

以及“若改变用药方案风险如何变化”。这类反事实

解释与因果图模型在监管场景中具有核心价值。例

如，当 AI 模型提示某药与肝损伤风险增高相关时，

监管机构需评估该关联是否具有因果基础，而非源

于混杂因素。现有 XAI 方法在提供可验证的因果解

释方面能力有限，且多数解释缺乏稳定性与一致

性，难以满足监管对证据链可追溯性的要求。如何

将因果推断框架嵌入 AI 模型，使其输出可支撑反

事实推理与干预分析，是可解释性研究亟待突破的

瓶颈。当 AI 模型拟作为医疗器械软件或临床决策

支持工具申报监管时，面临一系列具体法规与技术

挑战。首先，监管机构（如 NMPA、FDA、EMA）

对 AI 模型的审批要求持续演进，但尚未形成成熟

的标准体系。模型的可重复性、算法稳定性、在预

期使用人群中的前瞻性验证、以及生命周期内的持

续学习与更新机制，均需满足严格的证据要求。我

国《药物警戒质量管理规范》（GVP）明确要求持有

人建立药物警戒体系，确保药品 ADR 监测与报告

的合规性、风险信号识别与评估的及时性，以及风

险控制措施的有效执行[53]。然而，当前 AI 模型输

出的风险预测结果，在多大程度上能够作为监管框

架下的“信号”或“证据”，尚缺乏明确指引。例如，
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GVP 要求对药品 ADR 的预期性、严重性进行评价，

但 AI 模型基于统计关联生成的“风险提示”与监

管所需的“因果关系判定”之间存在本质差异。此

外，GVP 规定使用信息化系统开展药物警戒活动

时，需明确系统在设计、验证、维护等环节的管理

要求，并确保数据安全与审计追踪[54]。这意味着，

AI 模型若作为药物警戒系统的组成部分，其算法更

新、性能验证及输出结果的追溯性，均需满足 GVP

对信息化系统的合规要求。 

基于上述挑战，未来研究需从以下具体路径切

入，以推动 AI 在药品监管中的可信应用。将因果推

断方法（如结构因果模型、工具变量、潜在结果框架）

与 DL相结合，发展具有因果意识的 ADR 预测模型。

通过显式建模混杂因素、干预分布与反事实结果，使

模型不仅输出风险概率，还能回答“若未使用该药，

患者结局如何”等反事实问题。此类模型有望从“关

联预测”跃升至“因果推断”，为监管决策提供更坚

实的证据基础。针对监管场景的特殊需求，设计标准

化的模型验证流程与审计指标体系。应包括：（1）多

源外部验证：要求在多个独立数据库（不同地区、不

同数据类型的 SRS/EHR）上评估模型性能，并报告

性能衰减程度；（2）偏倚敏感性分析：量化报告偏倚、

缺失机制对模型输出的影响，发展鲁棒性指标；（3）

可追溯性审计：建立模型决策的文档化流程，确保每

个预测均可回溯至训练数据与算法参数，满足监管

对证据链的要求。推动 AI 模型从“点状预测”向“全

生命周期风险评估”扩展。将 AI 嵌入药品研发、上

市前审评、上市后监测与再评价的完整链条，形成连

续的风险证据流。例如，研发阶段利用多模态 AI 预

测候选分子潜在毒性，上市后利用同一模型持续监

测真实世界数据，并动态更新风险-获益评估。这要

求模型具备跨阶段迁移能力与持续学习机制，同时

需建立相应的监管科学评价标准。 

通过上述路径的突破，AI 有望从辅助分析工具

转变为药品监管中可信、可验证的技术支撑，真正

实现“主动预测”与“精准监管”的新范式。 

6  结语与展望 

AI 为药物 ADR 预测和药品监管提供了一种新

的方法学路径，使监管活动在风险识别的前瞻性、

分析维度和精细化程度方面具备了显著提升的可

能。通过 ML、DL 及多模态数据融合等技术，AI 能

够从复杂的真实世界用药数据中挖掘潜在安全风

险，为上市后安全性监测、风险再评价及监管决策

提供重要补充证据。更为重要的是，AI 的引入正在

推动药品监管范式的深层次转型，即由以事后响应

为主的被动监管模式，逐步向以风险预测和动态评

估为核心的主动监管模式转变。这一转型并非削弱

监管判断，而是在科学证据层面提升监管决策的系

统性和一致性，为实现更加精准和高效的风险管理

提供技术支撑。展望未来，AI 驱动的智能药品监管

体系建设仍需在技术成熟度、制度适配性和伦理合

规性之间不断平衡。随着数据基础的持续完善、模

型方法的不断优化以及监管科学理论的深入发展，

AI 有望在保障公众用药安全、提升监管效率和推动

药品监管现代化进程中发挥日益重要的作用。 
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