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摘要：药品安全贯穿药物研发、生产、流通及使用的全生命周期，既是维护公众健

康的基石，也是监管科学领域的核心议题。传统药品安全监测模式在数据处理

效率、风险识别敏捷性和监测全面性等方面存在诸多挑战，人工智能（ＡＩ）技术
的发展为该领域带来了前所未有的机遇。本文从全生命周期视角出发，系统回

顾和分析了 ＡＩ在药品临床前研究、临床试验阶段及上市后药物警戒３个阶段
中，用于安全评估的关键技术与应用进展。目前，以机器学习、自然语言处理等

为代表的ＡＩ技术，已在药品毒性预测、不良事件自动识别和实时安全监测等方
面展现出巨大应用潜能。然而，数据质量不均衡、模型可解释性不足以及监管合

规性尚不完善，仍是ＡＩ技术广泛应用于药品安全领域的主要瓶颈。未来，融合
多模态数据、提升模型解释性以及强化隐私保护的联邦学习技术将成为重点发

展方向，以期构建更精准可靠的药品安全智能监测体系。
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　　药品安全（ｄｒｕｇｓａｆｅｔｙ）贯穿药品研发、生产、流
通、使用全过程，是保障公众用药安全的重要环节，也

是各国持续关注的重要公共卫生问题［１］。在全球药

品市场迅速变化的背景下，传统药品安全评估模式已

难以满足实时、高效需求［２－３］。近年来，人工智能

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）技术取得了飞速发展，为药
品安全领域的革新提供了全新的思路，在药品安全的

各个关键节点展现出了巨大的应用潜力。ＡＩ技术凭
借其强大的非结构化数据解析、复杂模式识别和智能

推理能力，已在医学影像分析、基因组学研究、临床决

策支持等多个医疗领域展现出卓越的应用价值，并在

药品全生命周期管理，特别是药物警戒环节，受到了

日益广泛的关注和应用［４－５］，见图１。
尽管ＡＩ在药品安全领域展现出巨大的应用前

景，但其在实际推广和深度应用中仍面临着数据质量

参差不齐、模型可解释性不足、合规监管尚未完善等

问题［６－７］。药品的“全生命周期”包含药品研发、上市

前研究、上市后阶段直到退市的整个过程［８］。本研究

以“全生命周期”视角，全面回顾和分析当前 ＡＩ在不
同阶段药品安全性监测中的应用进展，深入分析各阶

段所采用的关键ＡＩ技术、典型的应用场景、数据来源
特征及其局限性，探讨当前研究面临的主要挑战。并

在此基础上展望ＡＩ在药品安全性监测领域未来的发
展方向，以期为我国药品智能化安全监管体系的构建

与完善提供有益借鉴。

１　人工智能技术和药品安全数据来源介绍
随着大数据时代的到来，计算能力实现了指数级

跃升，并伴随着算法模型的持续革新，ＡＩ正在深刻影
响着药品安全性监测的技术范式［９］。传统的药品安

　　

全监测高度依赖人工审查、既定规则判断以及结构化

数据源，在处理效率、风险识别的早期性和全面性方

面存在固有瓶颈［１０］。

１１　核心人工智能技术
ＡＩ在药品安全中的应用，涵盖了信息抽取、信号

识别、因果推断和风险预警等环节。其核心技术体系

主要涵盖机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）、自然语言
处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）、图神经网络
（ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）、知识图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈ，ＫＧ）及大语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，
ＬＬＭ）等，见表１。这些技术并非孤立发展，而是日益
呈现出深度融合与协同应用的趋势。例如，自然语言

处理技术可以从海量文本中提取结构化信息，以用于

构建机器学习模型，并对药品安全监测的某些结局变

量进行预测，或被知识图谱用于构建错综复杂的关系

网络［１１］；可解释人工智能（ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅＡＩ，ＸＡＩ）则致
力于阐明这些复杂模型的决策过程［１２］。技术的快速

发展也对监管科学提出了新的要求。当前，ＡＩ技术的
更新速度可能已超越相应监管框架的成熟速度，这对

监管部门评估 ＡＩ技术应用的安全性、有效性和伦理
影响方面构成了挑战。这需要监管机构施行更为敏

捷和适应性的监管策略。

１２　药品安全数据的主要来源
当前，药品安全的数据来源日益多元，已经从早

期结构化数据（如药理实验、实验动物毒性指标）扩展

至半结构化与非结构化数据，包括电子病历、病例

报告、自发报告系、学术文献以及社交媒体等［２１］。

例如，Ｔｏｘ２１、ＰｕｂＣｈｅｍ和 ＯｐｅｎＴＧ－ＧＡＴＥｓ等数据
库为临床前阶段提供了丰富的毒性基因组信息；

　　

图 １　人工智能技术赋能药品全生命周期安全评估和监测
Ｆｉｇｕｒｅ１　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｄｒｉｖｅｎｓａｆｅｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｄｒｕｇｓｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔｔｈｅｉｒｆｕｌｌｌｉｆｅｃｙｃｌｅ
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ＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓｇｏｖ等平台提供临床试验阶段的药品不
良事件（ａｄｖｅｒｓｅｅｖｅｎｔ，ＡＥ）数据资源；而美国食品药
品监督管理局（ＦｏｏｄａｎｄＤｒｕｇＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＦＤＡ）的
不良事件报告系统（ＦＤＡＡｄｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＲｅｐｏｒｔｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍ，ＦＡＥＲＳ）数据库和世界卫生组织的药品不良
反应数据库（ＷＨＯｇｌｏｂａｌｄａｔａｂａｓｅｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃａｓｅ
ｓａｆｅｔｙｒｅｐｏｒｔｓ，ＶｉｇｉＢａｓｅ）、电子病历数据和互联网平台
提供了来自真实世界的海量不良反应数据，见表２。

表１　人工智能（ＡＩ）在药品安全领域的核心技术体系
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｙｓｔｅｍｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）ｉｎｄｒｕｇｓａｆｅｔｙ

ＡＩ技术类别 核心描述 代表性算法／模型／方法 在药品安全性监测中的主要应用

机器学习－传统算法
基于统计学方法，从数据中学习规

律，模型相对简单，可解释性较好

逻辑回归、支持向量机、随机森林、

Ｋ－均值聚类、梯度提升机
定量构效关系建模、早期毒性预测、不良反应

信号检测与分类［１３］

机器学习－深度学习
构建深层神经网络，自动提取高维

抽象特征，擅长处理复杂数据

前馈神经网络、卷积神经网络、循环

神经网络

ＡＤＭＥＴ性质预测、分子毒性预测、药物相互
作用预测、从文本／图像中识别不良事件［１３］

图神经网络
专门处理图结构数据，捕捉节点间

复杂关系

图卷积网络、图注意力网络、消息传

递神经网络

分子毒性与活性预测、药物相互作用预测、药

物靶点关系分析、知识图谱推理［１４］

知识图谱与因果推断
结构化表示实体及其关系，支持知

识推理

基于ＫＧ的嵌入方法 药物不良反应关联验证、作用机制探索、信号

增强、辅助因果关系判断［１５］

因果知识图谱
整合ＫＧ与结构因果模型，进行更
严谨的因果推断

结合结构因果模型的ＫＧ构建与推
理方法

ＡＤＲ的因果验证、混杂因素校正、假设驱动
的药品安全研究［１６］

生成式人工智能
学习数据分布并生成新的、相似的

数据

生成对抗网络、变分自编码器、

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、扩散模型
合成毒理学数据、ｄｅｎｏｖｏ安全药物分子设
计、异常信号模式生成［１７］

多模态人工智能
融合和分析来自多种来源和类型的

异构数据

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ瓶颈模型、多模态融合
网络

综合评估药品安全性（结合结构、生物活性、

临床数据等）、预测药物组合效应与毒性［１８］

可解释人工智能
提高ＡＩ模型决策过程的透明度和
可理解性

基于注意力机制的可视化 解释药物毒性预测结果、阐明不良事件信号

的驱动因素、增强模型可靠性与信任度［１９］

联邦学习
在保护数据隐私的前提下，进行分

布式协同模型训练

ＦｅｄＡｖｇ、安全多方计算 多中心不良事件数据分析、罕见不良反应信号

检测、构建跨机构的药品安全预测模型［２０］

ＡＤＭＥＴ：Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ，ｅｘｃｒｅｔｉｏｎ，ｔｏｘｉｃｉｔｙ；ＫＧ：Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ；ＡＤＲ：Ａｄｖｅｒｓｅｄｒｕｇｒｅａｃｔｉｏｎ

表２　药品安全数据的来源以及人工智能应用
Ｔａｂｌｅ２　ＤｒｕｇｓａｆｅｔｙｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＡＩ－ｐｏｗｅｒｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

数据来源类别 具体数据库示例 信息类型 ＡＩ应用相关性 主要优势 主要挑战／局限性

临床前 Ｔｏｘ２１， Ｏｐｅｎ ＴＧ －
ＧＡＴＥｓ［２２］，ＰｕｂＣｈｅｍ，
ＣｈＥＭＢＬ

化合物结构、理化性

质、体外／体内毒性数
据、基因表达谱、生物

活性数据

训练毒性预测模型

（定 量 构 效 关 系，

ＧＮＮ）、ＡＤＭＥＴ性质
预测模型

数据相对结构化，有

明确的实验终点

数据量可能有限，体外到体内

及动物到人的外推性问题，可

能存在实验批次效应

临床试验 ＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓ．ｇｏｖ［２３］，
ＥＤＣ系统数据，ＣＲＦ，
临床日记

试验方案、受试者基

线特征、用药信息、不

良事件描述与分级

ＡＥ自动识别与分类、
个体化 ＡＥ风险预
测、临床试验安全信

号实时监测

数据收集相对规范，

有对照组信息

ＡＥ记录可能存在主观性和不
一致性，非结构化文本处理需

求大，数据量相对上市后较小

上市后－自发报
告系统

ＦＡＥＲＳ［２４］，ＶｉｇｉＢａｓｅ 患者／医生报告的ＡＥ
信息（药品、事件、结

局、合并用药等）

ＡＤＲ信号检测与挖
掘、重复报告识别、报

告质量评估

数据量大，覆盖人群

广泛，能发现罕见和

迟发性ＡＤＲ

严重漏报（尤其是非严重事

件），报告质量参差不齐，缺乏

分母信息，存在多种偏倚（如

韦伯效应、恶名效应）

上市后－电子健
康记录

ＭＩＭＩＣ－ＩＶ，各医院电
子病历系统［２５］

患者人口学信息、诊

断、用药史、实验室结

果、生命体征、医生

笔记

真实世界数据中的

ＡＤＲ信号检测、药品
安全性比较研究、构

建真实世界证据

数据纵向性好，包含

临床过程细节，可计

算暴露人群

数据异构性高、标准化程度低、

信息常非结构化，存在记录偏

倚和信息缺失，隐私保护要

求高

上市后－社交媒
体与患者论坛

Ｘ（Ｔｗｉｔｔｅｒ），Ｆａｃｅｂｏｏｋ，
ＡｓｋａＰａｔｉｅｎｔ，药品评价
网站［２６］

患者用药体验、主观

感受、症状描述、情感

倾向

公众对药品不良反应

的反馈监测、早期预警

信号捕捉、轻微／迟发
性药品不良事件识别

数据产生迅速，能反

映患者真实声音，捕

捉传统系统可能遗漏

的信号

信息噪音大、真实性难验证、存

在虚假信息和偏激言论，需要

强大的自然语言处理过滤和验

证能力

上市后－其他真
实世界数据

医保理赔数据，药品销

售数据，美国食品药品

监督管理局 ＳＰＬｓ，已发
表的学术文章［２７］

药品使用模式、医疗

资源消耗、官方药品

信息、已发表研究

结果

药物利用与安全性关

联分析、标签外用药

风险评估、安全信息

自动提取

数据覆盖面广，可反

映宏观用药趋势和经

济影响

数据目的非药物警戒，可能缺

乏临床细节，数据可及性和整

合难度大

ＡＥ：Ａｄｖｅｒｓｅｅｖｅｎｔ；ＧＮＮ：Ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＦＥＡＲＳ：ＦＤＡＡｄｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＲｅｐｏｒｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍ；ＶｉｇｉＢａｓｅ：ＷＨＯｇｌｏｂａｌｄａｔａｂａｓｅｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃａｓｅｓａｆｅｔｙ
ｒｅｐｏｒｔｓ；ＭＩＭＩＣ－ＩＶ：ＭｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｒｔｆｏｒｉｎｔｅｎｓｉｖｅｃａｒｅＩＶ；ＳＰＬｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐｒｏｄｕｃｔｌａｂｅｌｉｎｇｓ．
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２　人工智能在药品临床前研究中的应用
临床前研究作为新药开发的初始阶段，其关键任

务在于系统评估候选药物的生物活性谱、精确阐明其

作用机制、深入探究其药代动力学特性，并全面揭示

其潜在的毒副作用，从而为后续的临床试验设计与实

施提供坚实的科学依据和决策支持［２８］。

传统的临床前研究方法（如细胞系体外实验、动

物模型研究及基于结构相似性的类比推理）往往存在

研究周期冗长、经济成本高昂、筛选通量有限以及动

物实验结果难以向人体外推等局限性［２９－３０］。人工智

能技术的引入，有望通过高通量虚拟筛选、精准毒性

预测、复杂的药代动力学（ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃｓ，ＰＫ）和药
效动力学（ｐｈａｒｍａｃｏｄｙｎａｍｉｃｓ，ＰＤ）模拟以及多组学数
据整合分析等方式，提升临床前评估效率与预测准确

性，加速创新药物的研发。

２１　分子毒性与安全性预测
利用ＡＩ可以对化合物的潜在毒性进行早期预

测。早期研究多基于定量构效关系（ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅ－ａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，ＱＳＡＲ）模型，这类模型通过
建立化合物分子结构描述符与其生物活性（包括毒性

效应）之间的数学关系来进行预测［３１］。近年来，传统

机器学习算法已经被广泛应用于构建各类毒性预测

模型，并且随着生物医药领域数据的海量积累和计算

能力的指数级提升，深度学习算法也在分子毒性预测

领域展现出日益强大的潜力与应用前景［３２－３３］。深度

学习算法能够直接从化合物的分子图结构中学习其

深层次的表征信息，从而有效地捕捉原子、化学键以

及更为复杂的分子子结构特征与特定毒性效应之间

的内在关联，进而构建出端到端的、高性能的毒性预

测模型［３４］。Ｔｏｘ２１和 ＯｐｅｎＴＧ－ＧＡＴＥｓ等大型公开
毒理学数据库也为训练模型提供了丰富的化学结构

及转录组毒性数据。例如，有研究者结合知识图谱嵌

入与卷积神经网络，已成功构建了一种深度模型，可

对药物 －不良反应对进行统一预测，该方法在准确
率、Ｆ１、召回率及曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）
上优于传统方法［３５］。此类方法不仅提升了毒性预测

效率，还可减少早期研发阶段的候选化合物淘汰率，

降低后期临床失败风险。

２２　药代动力学与药效模型
候选药物在体内的吸收、分布、代谢、排泄和毒性

特性以及药代动力学和药效动力学特征，直接影响其

成药性和安全性［３６］。深度学习模型已经被应用于预测

化合物的多种ＡＤＭＥＴ性质（如溶解度、渗透性、代谢稳
定性、血脑屏障通透性、细胞色素 Ｐ４５０酶抑制等）。

有研究者基于多任务学习模型（ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋｇｒａｐｈ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＧＬ）提出了ＭＴＧＬ－ＡＤＭＥＴ框架［３７］。该

框架通过巧妙运用状态理论和最大流算法，能够自适

应地选择最相关的辅助任务来增强对主要ＡＤＭＥＴ性
质的预测性能，并且在多个公开的 ＡＤＭＥＴ性质预测
数据集上的实验结果表明，ＭＴＧＬ－ＡＤＭＥＴ框架的性
能显著优于传统的单任务学习方法以及其他常见的

多任务学习方法。在ＡＩ驱动的药代动力学和药效动
力学建模方面，传统的模型构建过程通常较为复杂且

耗时。ＡＩ算法，特别是那些能够有效处理时序数据的
循环神经网络，可以从不规则采样的实验数据中学习

药物浓度－时间－效应之间的复杂动态关系，并据此
预测在新的给药方案或剂量水平下的预期 ＰＤ效应，
为筛选候选药物提供参考［３８－３９］。

２３　药物靶点识别与安全性评估
ＡＩ算法能高效分析海量的生物医学数据，通过深

度挖掘这些数据，ＡＩ可以识别出与特定疾病发生发展
密切相关的潜在药物靶点，并进一步预测这些靶点的

成药性和潜在的安全性风险。例如，有研究设计了基

于ＬＬＭ的多智能体协作系统，能够根据用户输入的疾
病名称，利用ＬＬＭ内置的庞大知识库和外部专业数据
库信息，快速识别出与该疾病相关的蛋白质靶点，并

进一步筛选出最佳的蛋白质结构构象和潜在的配体

结合位点，为后续的药物设计提供精确指导［４０］。同

时，ＡＩ模型也可用来预测调节特定靶点的靶向毒性和
脱靶毒性，并警示可能的安全风险［４１］。

３　人工智能在药品临床试验中的应用
临床试验是评估新药安全性和有效性的关键阶

段，直接关系到药品能否最终获批上市。随着临床试

验规模的扩大、设计日趋复杂以及所产生数据量的爆

炸式增长，传统依赖人工审核和回顾性分析的安全性

监测方法已难以满足现代临床试验对实时性、高效性

和精准性的迫切需求［４２］。人工智能技术凭借其在海

量数据处理、复杂模式识别和前瞻性预测分析等方面

的优势，正逐步参与到临床试验的各个环节：包括不

良事件的自动识别与报告、个体化风险预测、以及安

全信号的实时监控与管理等。

３１　药品不良事件的自动识别与报告处理
临床试验过程中会产生大量关于药品不良事件

报告的文本记录，然而传统的依赖人工进行信息提取

和标准化编码的方式，不仅耗时耗力，而且容易出现

错误和信息遗漏［４３］。自然语言处理技术，特别是基

于深度学习的先进模型，能够自动从这些非结构化或

半结构化的文本中识别和提取关键的不良事件信息，
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包括但不限于药品名称、症状描述、发生时间、严重程

度、与试验药物的关联性等。这种自动化处理大幅度

提高了数据处理的效率和内在一致性，为后续更为复

杂的不良事件分析和规范化报告奠定了基础［４４］。监

管机构也在积极探索 ＡＩ的应用。例如，ＦＤＡ开发的
ＩｎｆｏＶｉＰ平台正是巧妙利用了 ＮＬＰ与实体识别算法，
从海量的个例安全性报告中高效地提取出药品、不良

反应及病史等关键临床要素［４５］。此外，国内研究也

尝试基于大语言模型开发了药物不良事件和临床结

局分类系统，以实现不良事件的快速过滤与自动

归类［４６－４７］。

３２　个体化风险预测与分层
临床试验受试者对药物的反应和发生不良事件

的潜在风险往往存在个体差异。人工智能在个体层

面建模方面的优势，使得其在临床试验中个体化风险

预测中表现出了巨大的潜力。通过整合受试者多维

度的基线特征（如年龄、性别、体重、生物标志物数据、

合并用药情况、既往病史以及遗传信息等基线数据），

ＡＩ技术可以构建出高度精准的个体化风险预测模型。
这些模型能够有效识别出哪些受试者在临床试验期

间更容易发生特定的不良事件，优化受试者筛选标准

并对高风险人群加强监测，以保障受试者安全。ＬＡＭ
等［４８］的一项系统评价指出，已有多个随机对照试验

在实践中引入 ＡＩ模型来辅助进行患者风险评分、治
疗决策和事件预判，并且部分模型在预测性能上优于

传统统计方法。为了进一步增强这些先进预测模型

在临床应用中的可信度和实际价值，可解释人工智能

（ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＸＡＩ）技术可以被用
来清晰地识别并量化那些对不良事件风险预测贡献

最大的个体化特征。例如，先前有研究便成功利用

ＸＡＩ技术，准确识别并量化了罗非昔布和塞来昔布等
特定药物对于急性冠脉综合征不良结局预测的贡献

程度［４９］。此外，无监督学习算法，例如聚类分析等，

也可以被巧妙地应用于识别临床试验人群中那些对

药物不良反应具有相似敏感性特征的潜在亚组。这

些方法可以揭示不同人群在药品安全性特征方面的

内在差异，从而为后续进行更精准的疗效评估和更具

针对性的安全性评价提供有价值的科学依据。

３３　临床试验中的实时安全监控与信号管理
在大型多中心临床试验中，药物不良事件数据的

产生和汇集是一个动态且持续不断的过程。ＡＩ系统
则可以接入电子数据采集系统或其他临床试验数据

采集平台，对新产生的不良事件数据进行实时的自动

化处理和深度分析［５０］。结合时间序列分析、异常检

测算法和知识图谱技术，ＡＩ能够动态追踪特定不良事
件在不同治疗组别、不同人群亚组、以及临床试验的

不同阶段其发生率和发展趋势的细微变化［５１］。这种

能力使得ＡＩ能够及时发现数据中任何异常的波动或
聚集性事件，从而精准识别出潜在的、具有临床意义

的风险信号模式。这种智能化的机制能够大幅提高

研究者和监管者对试验安全动态的实时掌握能力和

快速响应速度。ＡＩ技术的参与，有望使临床试验的安
全性监测工作在未来变得更加灵敏、精准和高效。

４　人工智能在药品上市后安全性监测中的应用
药品在成功获批上市之后，其在更广泛、更多样

化的人群中的长期安全性和实际有效性仍需进行持

续、严格的监测与评估［５２］。传统的监测体系在很大

程度上依赖于自发报告系统，这些系统虽然在全球范

围内收集了数量庞大的药物不良反应报告，但也普遍

存在着诸如报告信息不完整、数据质量参差不齐、

严重漏报（尤其是对于非严重或迟发性的不良事件）、

以及安全信号检测与响应滞后等固有的缺陷与挑战。

人工智能技术的引入，为有效克服这些长期存在的挑

战、显著提升药品上市后安全性监测工作的效率和能

力开辟了全新的途径。

４１　药物不良反应信号检测与挖掘
信号检测作为药品上市后安全性监测流程的首

要和核心环节，其根本目标是从海量、复杂的数据中

识别出药品与不良事件之间潜在的关联性。ＡＩ算法，
特别是先进的机器学习模型（例如基于贝叶斯理论的

方法、随机森林算法、梯度提升机模型、以及图神经网

络等），已在ＦＡＥＲＳ、ＶｉｇｉＢａｓｅ等数据库中应用于数据
分析，以便更早、更准确地发现潜在风险。相关研究

表明，在信号检测的综合性能方面，基于机器学习的

算法通常优于传统分析方法（基于报告比值比、比例

报告比等统计指标）［５３－５４］。除此之外，电子健康记

录、医疗保险理赔数据等日益丰富的真实世界数据也

逐渐成为发现不良药物反应信号的重要信息来源，

ＮＬＰ和机器学习技术被广泛应用于从这些大规模、高
度异构的数据中自动提取用药信息、精准识别临床表

型特征，并挖掘潜在的药物不良反应信号，为药物警

戒提供了更广阔的数据视野。同时，ＮＬＰ技术（包括
情感分析、主题建模等高级分析方法）能够从主流社

交媒体平台、各类患者在线论坛、以及药品评价网站

等新兴渠道，乃至患者主动报告的结局信息中，深度

挖掘公众对于药品不良反应的直接反馈、有效识别罕

见或轻微的症状表现、以及敏锐捕捉传统监测系统可

能遗漏的早期预警信号。例如，生成式ＡＩ（如ＧＰＴ－３
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等大语言模型）已被成功应用于从社交媒体文本中自

动创建与药物滥用相关的同义词词典，从而辅助相关

药品安全信号的精准检测与识别［５５］；基于预训练语

言模型等先进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的框架已被成功应用
于从Ｘ（Ｔｗｉｔｔｅｒ）、ＰｕｂＭｅｄ等多样化的文本数据源中高
效提取不良药物事件相关信息，表现良好［５６］。

４２　信号验证与因果推断
从海量数据中检测到的潜在信号（即药品与不良

事件之间在统计学上的显著关联）并不等同于２者之
间存在确定的因果关系。信号验证是药品上市后安

全性监测流程中至关重要的后续步骤，旨在全面评估

潜在信号的临床实际意义，并深入探究其背后的因果

联系机制。为了在监测中进行更为严谨和可靠的因

果关系推断，已经有研究者基于知识图谱提出了因果

知识图谱［５７］。因果知识图谱巧妙地将结构因果模型的

形式化因果语义嵌入到传统的知识图谱构建过程中。

这一创新使得因果知识图谱不仅能够清晰地表示实

体间的关联关系，更能明确地标记和区分因果关系。

基于英国生物样本库（ＵＫＢｉｏｂａｎｋ）与第四版重症监
护医学信息数据集 （ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｒｔｆｏｒ
ＩｎｔｅｎｓｉｖｅＣａｒｅＩＶ，ＭＩＭＩＣ－ＩＶ）的大规模临床数据，研
究者成功构建了药物－疾病因果知识图谱，并系统开
展了自动化中介分析。该研究不仅复现了大量已知

的药物不良反应关联，还识别出若干先前未报道的、

具有潜在重要临床意义的候选药物不良效应［５８］。除

了知识图谱驱动的方法外，研究者们也在持续探索其

他因果推断方法。

４３　ＡＩ在临床安全性评价与监测中的应用
在药品上市后的临床应用阶段，人工智能技术也

已经在临床安全性评价与监测领域展现出广泛的应

用潜力。在临床药学实践中，ＡＩ能够对患者用药过程
进行动态监控，极大提升药师的工作效率和用药安全

性审核的精准度。比如，ＡＩ系统能够接入电子健康档
案和医院信息系统，自动分析患者的年龄、性别、过敏

史、既往病史、肝肾功能以及当前用药组合等信息。

通过内置的药物知识库和算法模型，ＡＩ可以实时识别
潜在的不合理用装、超剂量用药、禁忌症用药以及药

物－疾病相互作用等问题，并向药师或医生发出即时
警报［５９］。此外，人工智能技术亦推动了药品安全监

测向精准化范式的转型，现有研究正在积极探索并利

用在真实世界里纵向采集的血药浓度、生命体征及实

验室指标，来建立能够精确表征个体间差异的动态预

测模型［６０］。

另一方面，在药物相互作用预测中，ＡＩ技术也弥

补了传统方法依赖已知机制和有限病例信息的局限

性。研究人员可以通过构建知识图谱、应用深度学习

模型和贝叶斯推断等方法，在缺乏直接临床证据的情

况下推演临床药物潜在的相互作用关系，从而为多药

联用风险管理提供前瞻性支持［６１］。特别是在老年患

者等药物不良事件高发的群体中，集成 ＡＩ算法的临
床决策支持系统能够辅助药师进行全面的用药合理

性审查，从而显著降低潜在的药物源性损害风险［６２］。

５　挑战与未来展望
尽管人工智能在药品安全性监测领域已展现出

巨大潜力，但其广泛应用仍面临诸多挑战。首先，数

据质量参差不齐，不同来源的数据在完整性、准确性

和标准化方面存在明显差异，如自发报告系统的漏报

偏倚及电子病历的记录不规范问题。其次，数据标准

不统一导致数据整合困难，形成“数据孤岛”。此外，

患者隐私保护与伦理规范问题也制约了数据的共享

与使用，进一步限制了ＡＩ模型的训练和泛化能力。
未来，随着多模态数据融合分析的推进，可加强

模型的可解释性与因果推断能力，提升决策透明度和

可靠性。同时，联邦学习等隐私保护技术的广泛应

用，将促进跨机构数据协作。此外，个性化风险评估

和人机协同决策模式有望成为药品安全监测的主流

方向。为保障 ＡＩ的可持续发展，应建立涵盖算法开
发、验证与应用全流程的监管体系，推动全球数据标

准统一与前瞻性临床验证，确保 ＡＩ技术的安全性、有
效性和伦理合规性。
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ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｕｒｒＯｐｉｎＳｔｒｕｃｔＢｉｏｌ，２０２２，７２：

１１４—１２６．２０２１－１０－１１［２０２５－０７－２８］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／

１０．１０１６／ｊ．ｓｂｉ．２０２１．０９．００３．

［１６］　ＭＩＣＨＯＥＬＴ，ＺＨＡＮＧＪＤＣａｕｓａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｒｕｇｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］ＤｒｕｇＤｉｓｃｏｖＴｏｄａｙ，２０２３，２８（１０）：１０３７３７

［１７］　ＬＵＯＨ，ＹＩＮ Ｗ，ＷＡＮＧ Ｊ，ｅｔａｌＤｒｕｇ－ｄｒｕｇｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ：Ａｒｅｖｉｅｗ

［Ｊ］ｉＳｃｉｅｎｃｅ，２０２４，２７（３）：１０９１４８

［１８］　ＶＥＲＭＥＵＬＥＮＩ，ＩＳＩＮ ＥＭ，ＢＡＲＴＯＮ Ｐ，ｅｔａｌＭｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｍｏｌｅｃｕｌａｒｉｍａｇｉｎｇｉｎｄｒｕｇｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］Ｄｒｕｇ

ＤｉｓｃｏｖＴｏｄａｙ，２０２２，２７（８）：２０８６—２０９９

［１９］　ＫＩＲＢＯＧＡＫＫ，ＡＢＢＡＳＩＳ，ＫＵＣＵＫＳＩＬＬＥＥＵＥｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄｗｈｉｔｅｂｏｘｉｎｄｒｕｇｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］ＣｈｅｍＢｉｏｌＤｒｕｇＤｅｓ，２０２３，

１０２（１）：２１７—２３３

［２０］　ＭＯＩＮＧＥＯＮ Ｐ， ＫＵＥＮＥＭＡＮＮ Ｍ， ＧＵＥＤＪ Ｍ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｅｎｈａｎｃｅｄｄｒｕｇｄｅｓｉｇｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ：Ｔｏｗａｒｄａ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎｍｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］ＤｒｕｇＤｉｓｃｏｖＴｏｄａｙ，２０２２，

２７（１）：２１５—２２２

［２１］　ＳＡＲＫＥＲＡ，ＧＩＮＮＲ，ＮＩＫＦＡＲＪＡＭ Ａ，ｅｔａｌ．Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａｄａｔａｆｏｒｐｈａｒｍａｃｏｖｉｇｉｌａｎｃｅ：Ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ／ＯＬ］．ＪＢｉｏｍｅｄ

Ｉｎｆｏｒｍ，２０１５，５４：２０２—２１２．２０１５－０２－２３［２０２５－０７－２８］．

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１０１６／ｊ．ｊｂｉ．２０１５．０２．００４．

［２２］　ＨＡＩＤＥＲＳ，ＢＬＡＣＫＭ Ｂ，ＰＡＲＫＳＢＢ，ｅｔａｌＡｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｗｈｏｌｅｇｅｎｏｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｉｇｈ－

ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｔｏｘｉｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓｄａｔａａｎｄｐａｔｈｗａｙ－ｂａｓｅｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

［Ｊ／ＯＬ］ＦｒｏｎｔＰｈａｒｍａｃｏｌ，２０１８，９：ｅ１０７２２０１８－０９－２５

［２０２５－０７－２８］ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０３３８９／ｆｐｈａｒ２０１８０１０７２

［２３］　ＡＸＳＯＮＳＡ，ＲＡＭＡＣＨＡＮＤＲＡＮＲ，ＬＩＳＥＮＢＹＡ，ｅｔａｌＣｏｎｓｅｎｔ

ｆｏｒｍｒｅｐｏｒｔｉｎｇｏｎＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓｇｏｖ，２０１３－２０２３［Ｊ／ＯＬ］ＪＡＭＡ

ＮｅｔｗＯｐｅｎ，２０２４，７（６）：ｅ２４１８８９５２０２４－０６－２８［２０２５－０７－２８］

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０１００１／ｊａｍａｎｅｔｗｏｒｋｏｐｅｎ２０２４１８８９５

［２４］　ＭＯＲＲＩＳＲ，ＡＬＩＲ，ＣＨＥＮＧＦＤｒｕｇｒｅｐｕｒｐｏｓｉｎｇｕｓｉｎｇＦＤＡ

ＡｄｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＲｅｐｏｒｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍ（ＦＡＥＲＳ）Ｄａｔａｂａｓｅ［Ｊ］Ｃｕｒｒ

ＤｒｕｇＴａｒｇｅｔｓ，２０２４，２５（７）：４５４—４６４

［２５］　ＣＡＭＰＡＮＥＬＬＡＰ，ＬＯＶＡＴＯＥ，ＭＡＲＯＮＥＣ，ｅｔａｌＴｈｅｉｍｐａｃｔｏｆ

ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｒｅｃｏｒｄｓｏｎｈｅａｌｔｈｃａｒｅｑｕａｌｉｔｙ：Ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｒｅｖｉｅｗ

ａｎｄＭｅｔａ－ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ＥｕｒＪＰｕｂｌｉｃＨｅａｌｔｈ，２０１６，２６（１）：

６０—６４

［２６］　ＫＬＥＩＮＡＺ，Ｏ’ＣＯＮＮＯＲＫ，ＬＥＶＩＮＥＬＤ，ｅｔａｌＵｓｉｎｇＴｗｉｔｔｅｒ

ｄａｔａｆｏｒｃｏｈｏｒｔｓｔｕｄｉｅｓｏｆｄｒｕｇｓａｆｅｔｙｉｎｐｒｅｇｎａｎｃｙ：Ｐｒｏｏｆ－ｏｆ－

ｃｏｎｃｅｐｔｗｉｔｈβ－ｂｌｏｃｋｅｒｓ［Ｊ／ＯＬ］ＪＭＩＲＦｏｒｍＲｅｓ，２０２２，６（６）：

ｅ３６７７１２０２２－０６－０１［２０２５－０７－２８］ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／

１０２１９６／３６７７１

［２７］　ＤＡＧＥＮＡＩＳＳ，ＲＵＳＳＯＬ，ＭＡＤＳＥＮＡ，ｅｔａｌＵｓｅｏｆｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｏｄｒｉｖｅｄｒｕｇｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｉｎｆｏｒｍｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉａｌ

ｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］ＣｌｉｎＰｈａｒｍａｃｏｌＴｈｅｒ，２０２２，１１１（１）：７７—８９

［２８］　ＧＵＥＮＧＥＲＩＣＨＦＰＭｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｆｄｒｕｇｔｏｘｉｃｉｔｙａｎｄｒｅｌｅｖａｎｃｅｔｏ

ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］ＤｒｕｇＭｅｔａｂＰｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔ，

２０１１，２６（１）：３—１４

［２９］　ＥＬＬＩＯＴＴＡＧ，ＨＵＡＮＧＪＸ，ＮＥＶＥＳ，ｅｔａｌＡｎａｍｐｈｉｐａｔｈｉｃ

ｐｅｐｔｉｄｅｗｉｔｈａｎｔｉｂｉｏｔｉｃａｃｔｉｖｉｔｙａｇａｉｎｓｔｍｕｌｔｉｄｒｕｇ－ｒｅｓｉｓｔａｎｔｇｒａｍ－

ｎｅｇａｔｉｖｅｂａｃｔｅｒｉａ［Ｊ］ＮａｔＣｏｍｍｕｎ，２０２０，１１（１）：３１８４

［３０］　ＺＨＡＮＧＪ，ＬＵＯＺ，ＤＵＡＮＷ，ｅｔａｌＤｕａｌ－ａｃｔｉｎｇａｎｔｉｔｕｍｏｒ

ａｇｅｎｔｓｔａｒｇｅｔｉｎｇｔｈｅＡ（２Ａ） ａｄｅｎｏｓｉｎｅｒｅｃｅｐｔｏｒａｎｄｈｉｓｔｏｎｅ

ｄｅａｃｅｔｙｌａｓｅｓ：Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆ４－（ｆｕｒａｎ－２－ｙｌ）－１Ｈ－

ｐｙｒａｚｏｌｏ［３，４－ｄ］ｐｙｒｉｍｉｄｉｎ－６－ａｍｉｎｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ［Ｊ／ＯＬ］ＥｕｒＪ

ＭｅｄＣｈｅｍ，２０２２，２３６：ｅ１１４３２６２０２２－０６－０５［２０２５－０７－２８］．

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０１０１６／ｊｅｊｍｅｃｈ２０２２１１４３２６

［３１］　ＳＨＥＮＣ，ＳＯＮＧＪ，ＨＳＩＥＨＣＹ，ｅｔａｌＤｒｕｇＦｌｏｗ：ＡｎＡＩ－ｄｒｉｖｅｎ

ｏｎｅ－ｓｔｏｐｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｄｒｕｇｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］ＪＣｈｅｍＩｎｆ

Ｍｏｄｅｌ，２０２４，６４（１４）：５３８１—５３９１

［３２］　ＫＩＭＤ，ＣＨＯＳ，ＪＥＯＮＪＪ，ｅｔａｌＩｎｈａｌａｔｉｏｎｔｏｘｉｃｉｔｙｓｃｒｅｅｎｉｎｇｏｆ

ｃｏｎｓｕｍｅｒｐｒｏｄｕｃｔｓｃｈｅｍｉｃａｌｓｕｓｉｎｇＯＥＣＤｔｅｓｔｇｕｉｄｅｌｉｎｅｄａｔａ－

ｂａｓｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ［Ｊ／ＯＬ］ＪＨａｚａｒｄＭａｔｅｒ，２０２４，

４７８：ｅ１３５４４６２０２４－０９－０５［２０２５－０７－２８］ｈｔｔｐｓ：／／

ｄｏｉｏｒｇ／１０１０１６／ｊｊｈａｚｍａｔ２０２４１３５４４６

［３３］　ＶＩＪＡＲＡＮ，ＴＯＯＰＲＡＤＡＢＢ，ＹＡＨＵＡＦＡＩＪ，ｅｔａｌＭａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｄｒｉｖｅｎＱＳＡＲｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆａｎｔｉ－ｃａｎｃｅｒａｃｔｉｖｉｔｙｆｒｏｍａ

ｒａｔｉｏｎａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｆｌａｖｏｎｅ ｌｉｂｒａｒｙ ［Ｊ／ＯＬ］ 

ＣｈｅｍＭｅｄＣｈｅｍ， ２０２５： ｅ２０２５００１４３ ２０２５ － ０１ － ０１

［２０２５－０７－２８］ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０１００２／ｃｍｄｃ２０２５００１４３

［３４］　ＸＵＳ，ＸＩＥＬ，ＤＡＩＲ，ｅｔａｌＤｕｍｐｌｉｎｇＧＮＮ：ＨｙｂｒｉｄＧＮＮｅｎａｂｌｅｓ

ｂｅｔｔｅｒＡＤＣ ｐａｙｌｏａｄａｃｔｉｖｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈｅｍｉｃａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］ＩｎｔＪＭｏｌＳｃｉ，２０２５，２６（１０）：４８５９

［３５］　ＬＩＹ，ＺＨＡＯＷ，ＤＡＮＧＢ，ｅｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈｏｎａｄｖｅｒｓｅｄｒｕｇ

ｒｅａｃｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｃｏｍｂｉｎｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ａｎｄｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｊ／ＯＬ］ ａｒＸｉｖ， ２０２４： ２４０７１６７１５

２０２４－０７－２３［２０２５－０７－２８］ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉｏｒｇ／１０４８５５０／

ａｒＸｉｖ２４０７１６７１５

［３６］　ＶＡＬＬＩＡＮＡＴＯＵＴ，ＧＩＡＧＩＮＩＳＣ，ＴＳＡＮＴＩＬＩ－ＫＡＫＯＵＬＩＤＯＵＡ

Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌａｎｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｉｎｄｒｕｇ
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ｄｅｓｉｇｎ：Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ＂ｄｒｕｇ－ｌｉｋｅ＂ｃｈｅｍｉｃａｌｓｐａｃｅ［Ｃ］／／

ＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙＣｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１５：１—２０

［３７］　ＤＵＢＸ，ＸＵＹ，ＹＩＵＳＭ，ｅｔａｌＡＤＭＥＴｐｒｏｐｅｒｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖｉａ

ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｄｅｒａｄａｐｔｉｖｅａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
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Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍ，２０２３，２４（４）：ｂｂａｄ２３５

［６２］　ＭＣＤＯＮＡＬＤＥＧ，ＷＵＰＥ，ＲＡＳＨＩＤＩＢ，ｅｔａｌＴｈｅＭｅｄＳａｆｅｒ

ｓｔｕｄｙ－ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｄｅｐｒｅｓｃｒｉｂｉｎｇｉｎｈｏｓｐｉｔａｌｉｚｅｄ

ｏｌｄｅｒａｄｕｌｔｓ：Ａｃｌｕｓｔｅｒｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｃｌｉｎｉｃａｌｔｒｉａｌ［Ｊ］ＪＡＭＡＩｎｔｅｒｎ

Ｍｅｄ，２０２２，１８２（３）：２６５—２７３

（收稿日期２０２５－０７－３０）


