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【摘要】综述关联规则挖掘（ARM）在药品安全性真实世界研究中的应用，为药物警

戒真实世界数据分析提供参考。ARM 在药品安全性真实世界研究中的应用可分为：基于被

动监测数据的单种药品 / 疫苗信号检测、联合用药风险挖掘、多维风险因素分析与不良事件

发生特征研究，以及基于主动监测数据的用药特征规律分析、辅助流行病学研究设计和全

数据集风险挖掘。总体上，国外学者更注重方法规则设定、性能评估及应用研究，国内学

者更注重多维风险因素分析、药品不良事件发生规律及临床用药特征研究。随着医疗数据

的累积以及数据挖掘技术的发展，ARM 或可为药品安全性真实世界研究提供新思路。
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【Abstract】 An overview of the application of association rule mining (ARM) in real-
world study (RWD) on drug safety to inform pharmacovigilance real-world data analysis. The 
applications of ARM in RWD of drug safety were divided into single drug/vaccine signal detection, 
combined medication risk mining, multidimensional risk factor analysis and adverse drug event 
occurrence characterization based on passive monitoring data; medication characterization pattern 
analysis, auxiliary epidemiological study design and risk mining of the whole dataset based on 
active monitoring data. In general, foreign scholars pay more attention to method rule setting, 
performance evaluation and application research, while domestic scholars pay more attention to 
multidimensional risk factor analysis, adverse drug event occurrence pattern, and clinical drug use 
characteristics research. With the accumulation of medical data and the continuous development of 
data mining technology, ARM may provide new ideas for RWD on drug safety.
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卫 生 健 康 真 实 世 界 数 据（real world data，

RWD）是指来源于日常所收集的各种与患者健康

状况和 / 或诊疗及保健有关的数据 [1]。用于药品

安全性评价的 RWD 来源包括基于被动监测的自

发呈报系统（spontaneous reporting system，SRS）

数据库，如美国食品药品管理局（Food and Drug 

Administration，FDA）不良事件报告系统（FDA 

Adverse Event Reporting System，FAERS）、 日

本 不 良 事 件 报 告 系 统 （Japanese Adverse Drug 

Event Report，JADER）、中国药品不良事件监

测数据等 [2]，以及基于主动监测的电子健康档案

（electronic health record，EHR）、医疗保险数据、

注册登记数据、社交媒体数据以及综合上述来源

的多源整合数据等 [3-4]。近年来，随着医疗数据

及不良事件数据的不断累积，应用于药物警戒领

域的数据挖掘技术逐渐发展，有助于快速从药品

上市后大量诊疗数据中识别药品安全性问题 [5-6]。

数据挖掘可理解为是一个将海量数据转化

为 能 被 理 解 的 知 识 库 的 过 程， 关 联 规 则 挖 掘

（association rule mining，ARM）是一种常用的数

据挖掘技术，可从现存的海量数据中发现隐藏的

关联规则 [7]。ARM 在医疗大健康领域的应用也不

断被拓宽，可用于构建共患病网络、探索复杂用

药模式、分析医院患者生存因素、筛选抗肿瘤药

物反应、挖掘药品风险等 [8-10]。近年来，ARM 在

药品信号检测、联合用药风险挖掘、多维风险因

素分析等领域中的应用被不断突破，可在大量数

据中寻找潜在规律，预警药品不良事件（adverse 

drug event，ADE）风险。本文拟简要介绍 ARM

基本概念及关键技术，综述并分类探讨其在药品

安全性真实世界研究中的应用，比较国内外研究

特征及差异，为后续研究提供参考。

1  ARM基本概念

关联规则用于反映一个事物与其他事物之间

的相互依存性和关联性，ARM 技术可从数据库中

得到形如“由于某些事件的发生而引起另外一些

事件的发生”之类的规则，如 𝑋⇒𝑌，其中 X 为

前项集，Y 为后项集 [11]。ARM 的常用评估指标包

括支持度、置信度、提升度、确信度和杠杆率等，

上述指标的结合可增加关联规则的真实性和可靠

性 [12]，相关评估指标见表 1。

ARM 技 术 主 要 基 于 Apriori 算 法 [13]， 包 括

以下 2 个核心步骤：①生成频繁项集（frequent 

itemset）：规定最小支持度，筛选大于最小支持

度（min_support）的频繁项目集 U，找出满足最

小支持度阈值的所有频繁项集；②生成关联规则

（association rule）：通过频繁项目集 U 制定规则

（𝑋⇒𝑌），筛选最强关联规则，从频繁项集中生

成高置信度的关联规则。

表1  ARM相关评估指标

Table 1. Evaluation indexes related to association rule mining

评估指标 公式 解释

支持度（support）
sup  =

某个项集 X 在事务集中出现的次数

事务集中记录的总个数

  ⇒  =



简单理解为概率，人为规定最小支持度

置信度（confidence）
  ⇒  =

sup  ⇒
sup ()

=  / =



简单理解为条件概率，人为规定最小置信度

（min_conf）

提升度（lift）
  ⇒  =

  ⇒


=
 /


Y 的条件概率与Y 的概率相比。提升度=1，X 和Y 之
间独立无关联；提升度＞1，X 和Y 之间存在正关联；

提升度＜1，X 和Y 之间存在负关联

确信度（conviction）   ⇒  =
1 − s

1 − c  ⇒
X 出现而Y 不出现的概率，确信度越大，X 与Y关联的

可能性越强

杠杆率（leverage）   ⇒  =   ⇒  −     杠杆率=0，表明 X 和Y 之间独立无关联，杠杆率越

大，代表 X 和Y 之间关联越强
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但 Apriori 算法存在重复扫描数据库计算开销

大，大量生成候选项集内存占用高等导致效率低

下的问题。目前基于 FP-growth 算法改进的程序

可显著提高挖掘效率，FP-growth 算法是一种基

于频繁模式树（FP-tree）的算法，即通过一遍扫

描来构建频繁模式树，查找频繁项集。

2  ARM在被动监测数据研究中应用

ARM 在被动监测数据研究中的应用包括对单

种药品的信号检测和联合用药的信号检测，除了

特定药品 -ADE 风险的挖掘，结合其多维关联规

则分析特性，还可用于 ADE 发生因素及发生规律

的研究。ARM 在药品安全性数据挖掘中的应用尚

不广泛，大多研究均涉及性能评估，一方面可结

合灵敏度（sensitivity）、特异度（specificity）、约

登 指 数（Youden's index）、 阳 性 预 测 值（positive 

predictive value，PPV）、 阴 性 预 测 值（negative 

predictive value，NPV）、受试者工作特征（receiver 

operating characteristic，ROC）曲 线 、 P R 曲 线

（precise-recall curve）及其曲线下面积（area under 

the curve，AUC）等指标展开定量评估；一方面可

结合临床专家对该关联的预期及非预期性判断，展

开定性评估。

2.1  单种药品信号检测
国内外常用的单种药品信号检测方法主要基

于比例失衡原理，包括频数法和贝叶斯法两类，

频 数 法 包 括 报 告 比 值 比（reporting odds ratios，

ROR） 法、 比 例 报 告 比（proportional reporting 

ratio，PRR） 法 和 英 国 药 品 和 保 健 产 品 管 理 局

（Medicines and Healthcare Products Regulatory 

Agency，MHRA） 的 综 合 标 准 法（ 以 下 简 称

“MHRA 法”）；贝叶斯法包括贝叶斯置信区

间递进神经网络（Bayesian confidence propagation 

neural network，BCPNN）法和多项伽马泊松缩减

（multi-item gamma Poisson shrinker，MGPS）法 [14]。

比例失衡分析法大多有经验性阈值，ARM 方法并

无标准阈值设定，需要结合数据库情况和研究目

的设定；同时，ARM 方法与比例失衡分析法原理

并不相同，且当前应用较少；因此，ARM 在单药

信号检测中的研究主要集中于方法优劣的性能评

估。典型研究见表 2。 

Wang 等 [15] 使用模拟数据将 ARM 与 MHRA 法、

研究 主题 数据源 规则属性 阈值 性能评估 关键结果

Wang 

2012[15]

性能评估 模拟数据 X⇒Y：X 为单种

药品；Y 为ADE

支持度≥3/n（n≥3），

提升度≥1.2（该阈值条

件下的约登指数最佳）

定量评估：模拟数

据设定金标准，

对比ARM、MHRA

法、BCPNN法性能

ARM与BCPNN法 的ROC-AUC

值相同（AUC=0.788），且均

大于MHRA法的ROC-AUC值

（AUC=0.759）

应用研究 上海市SRS

（2009年1月

1 日—2009年

12月31日）

X⇒Y：X 为单种

药品；Y 为ADE

支持度≥3/n（n≥3），

提升度≥1.2

- 共产生507个关联组合，ARM能同

时检测到已知组合（如阿司匹林-

胃溃疡出血）和未知组合（如辛

伐他汀-肌痛），且关联较强

Noguchi 

2018[16]

性能评估 JADER

（2004年1月

1 日—2015年

12月31日）

X∩Z⇒Y：X 为
单种药品；Z 原
患疾病，如肝损

伤/肾损伤；Y 为
ADE

支持度≥3/n（n≥3），

提升度＞1，确信度＞1

定量评估：假设

PRR法所得结果为

金标准，判断ARM

性能

应用ARM挖掘不同原患疾病患者

ADE。肾损伤，灵敏度99.58%，

特异度94.99%，约登指数0.946，

PPV=68.08%，NPV=99.95%，

AUC=0.974；肝损伤，灵敏度

99.57%，特异度94.87%，约

登指数0.944，PPV=67.88 %，

NPV=99.95%，AUC=0.940

Noguchi 

2019[17]

性能评估 JADER X⇒Y：X 为治疗

慢性肾脏病的药

品；Y 为痴呆相

关ADE

支持度≥3/n（n≥3），

提升度＞1，置信度＞1

定量评估：与

BCPNN法同时开展

信号检测并对比结

果

使用ARM和BCPNN法识别影响慢

性肾脏病患者认知功能的药品，

重点关注伐昔洛韦、金刚烷胺、

纳呋拉啡、普瑞巴林

Lai 

2015[18]

性能评估 VAERS X⇒Y：X 为单种

疫苗；Y 为单个

及单个以上的

ADE组

支持度≥3/n（n≥3），

置信度＞0.001，提升度

＞1

定量评估：模拟数

据设定金标准，开

展性能对比

使用逐步聚类ARM挖掘有价值的

疫苗-ADE组关联，展现出良好

特 性

表2  ARM在单药信号检测中的典型研究

Table 2. Typical studies of association rule mining for single drug signal detection
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研究 主题 数据源 规则属性 阈值 性能评估 关键结果

Shirakuni 

2009[20]

规则属

性设定

FAERS（2004年

1月1日—2004年

12 月31日）

规则①和② 支持度≥3/n
（n≥3），置信度

≥0.3

定量评估：设定K值（综

合n，置信度，PRR，χ2

值）评估方法检出信号的

最佳阈值；确定n和置信

度，相关系数K越高，信

号越强，由此判断性能

作者认为能检测出所有选择事件对

的约25%即可，因此选择阈值置信

度≥0.3；以Stevens-Johnson综合征

为ADE，挖掘出乙酰氨基酚、双氯

芬酸、左氧氟沙星、苯妥英等药品

的风险

Noguchi 

2018[21]

规则属

性设定

JADER（2004年

1月1日—2015年

12 月31日）

规则③ n≥3，提升度＞1，

确信度＞1

定量评估：以CRR方法结

果为金标准，将ARM与

MIM、AIM进行性能对比

ARM与AIM法信号检测性能差异不

大且优于MIM法

Harpaz 

2010[23]

阈值指

标选择

FAERS（2008年

1 月1日—2008年

12月31日）

规则① 支持度≥50/n
（n≥50），RR＞2

定性评估：将检出规则按

RR值排序，抽取100条交

予2名临床专家定性评价

产生2 603条规则，随机抽取100

个关联进行评估，已知关联占比

67%、未知关联占比33%

Harpaz 

2010[28]

阈值指

标选择

FAERS（2008年

1月1日—2008年

12 月31日）

规则① 支持度≥20/n
（n≥20），RR≥2

定性评估：将检出规则按

RR值排序，抽取100条交

予2名临床专家定性评价

产生3 402条规则，随机抽取100

个关联进行评估，已知关联占比

35%、未知关联占比65%

Sindhu 

2013[24]

阈值指

标选择

FAERS（2012年

1 月1日—2012年3

月31日）

规则① 支持度≥50/n
（n≥50），PRR≥2

定性评估：使用

Micromedex数据库评价产

生规则的预期性

产生1 224条规则，已知关联占比

69%、未知关联占比31%

Ibrahim 

2016[25]

综合性

能评估

FAERS（2012年

10月1日—2013年

6月30日）

规则① 支持度≥20/n
（n≥20），

PRR025≥2，χ2≥4

定量评估：判断假阳性、

假阴性、真阳性和真阴

性，计算灵敏度、特异

性、阴性预测值、查准

率；定性评估：随机抽

取100条检出的规则进行

预期性判断；参考标准：

DrugBank、drugs.com、

Medscape、FDA批准的

药品说明书

定量评估：灵敏度81%，特异度

84%，查准率85%，NPV=80%；定

性评估：已知关联占比85%，未知

关联占比15%

陈帅 

2021[22]

综合性

能评估

江苏省ADE监

测数据（2011

年1月—2018年

12 月）

规则①和③ 规则①：支持度＞

0.002 25，置信度＞

0.25；规则③：提升

度＞1，确信度＞1

定量评估：提取drugs.com

中已知信号作为金标准，

计算查准率、查全率、

F 值

定量评估规则①和③的性能，规则

①：查准率38.2%，查全率23.3%，

F值28.9%；规则③：查准率

36.1%，查全率37.8%，F值36.9%

BCPNN 法展开对比，并证明其用于上海市 SRS 中

ADE 数据检测的可行性；Noguchi 等 [16] 考虑了患

者原患疾病因素，使用 JADER 数据库分别在肝损

伤和肾损伤患者中，比较 ARM 与 PRR 法的性能；

Noguchi 等 [17] 还使用 ARM 对慢性肾脏病患者口服

药物导致痴呆进行信号检测，并结合 BCPNN 法验

证结果；综合对比，ARM 与比例失衡分析法性能

相似，但可更快捷、高效地产生有价值的关联。

ARM 不仅可用于一般药品 SRS 数据，还可

用于疫苗风险挖掘。Lai 等 [18] 提出逐步 ARM 方

法，应用于美国疫苗不良事件报告系统（Vaccine 

Adverse Event Reporting System，VAERS），以挖

掘单种疫苗与多种 ADE 症候群的关联，基于三价

流感疫苗和水痘疫苗实例开展方法性能测试，证

明方法的可靠性和高效性。

2.2  联合用药信号检测
国内外常用的联合用药信号检测方法主要

有 加 法 模 型（multiplicative interaction model，

MIM）、 乘 法 模 型（additive interaction model，

AIM）、Ω 收缩测量法、组合风险比（combination 

risk ratio，CRR）、χ2 检验法 [19]。ARM 的高效、

多维分析为药物相互作用（drug-drug interaction，

DDI）信号检测提供新思路，研究主要集中在 2 种

药品联合使用信号检测的方法学研究，包括规则

属性设定、阈值指标选择、综合性能评估等。典

型研究见表 3。

2.2.1  规则属性设定
ARM 用 于 联 合 用 药 信 号 检 测 的 规 则 属 性

表3  ARM在联合用药信号检测中的典型研究

Table 3. Typical studies of association rule mining for combined medication signal detection
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研究 主题 数据源 规则属性 阈值 性能评估 关键结果

Cai 

2017[26]

提出

CARD

模型

FAERS（2004年

1月1日—2012年

12 月31日）

DAG V结构 ARM：支持度≥100/

n（n≥100），

RR≥2；CARD：

支持度≥100/n
（n≥100），

CAIM≥0.04

定性评估：随机抽取 100

条规则，以Micromedex、

Epocrates、Up to date为参

考，药师人工审查

CARD检出更多的已知信号，检出

信号30%受临床使用、适应证等混

杂影响，且CARD与建立的ARM模

型信号重复率极低

Chasioti 

2019[27]

高维定

向挖掘

FAERS（2004年

1 月1日—2013年

9 月30日）

树状图

可视化

OR＞1 - 挖掘出帕米膦酸钠和左氧氟沙星，

磺胺甲噁唑联合甲氧苄啶和氯化钾

引发的肌病风险

注：PRR025. PRR值的95%置信区间下限；CARD. 因果关联规则发现（causal association rule discovery）。

，

续表3

设 定 主 要 有 如 下 3 种： ① A+B⇒ADE， 评 估

药 品 A 和 药 品 B 同 时 使 用 引 发 ADE 的 效 应；

②  A+ADE⇒B，评估药品 A 引发 ADE 同时与药

品 B 联合使用的效应；③ A⇒B+ADE，评估药品

A 对药品 B 导致的 ADE 的附加效应。

Shirakuni 等 [20] 最早探索关联规则在联合用药

信号检测领域的应用，建立了规则①和②，综合

评估模型性能，表明规则①建立的模型更为敏感。

Noguchi 等 [21] 建立的规则③注重探讨某种药物的

附加作用对特定药物导致 ADE 的影响，该方法使

用提升度和确信度作为信号判断标准提示生成信

号。陈帅 [22] 使用江苏省 ADE 自发报告数据评估

了规则①和③的性能，同样使用提升度和确信度

作为指标，结果表明规则③性能更优，但同时存

在局限性，即在药品 B 引发 ADE 为已知的情况下，

更容易被检出信号。由此，联合用药效应的直接

判断（规则①）和联合附加效应的间接判断（规

则③）效应大小仍值得探讨。

2.2.2  阈值指标选择
为 更 准 确 筛 选 风 险 信 号， 除 ARM 本 身 常

用 指 标 外， 有 学 者 应 用 其 他 指 标 展 开 研 究。

Harpaz 等 [23] 认为将置信度作为评估标准可能会

漏检信号或检出虚假关联的信号，因此使用相对

危险度（relative ratio，RR）替代置信度，信号

判 断 标 准 设 置 为 sup（X⇒Y） ＞ 50，RR ＞ 2，

RR=  × sup  ⇒
sup  sup

。Sindhu 等 [24] 使 用 PRR 值 代 替

置信度，基于 FAERS 数据库挖掘联合用药潜在

安全风险，根据条件生成 1 224 条关联规则，并

使用 Micromedex 数据库进行验证（69% 已知关联，

31% 未知关联）。

2.2.3  综合性能评估
方法性能评估重要原则为金标准的确立，部

分研究以某一方法所得结果作为金标准，但其因

其方法本身的不确定性和局限性，评估结果的真

实性有待商榷 [21]。因此，部分研究以现有数据库、

说明书等建立已知信号库，进行结果的阳性和阴

性对比，如 Ibrahim 等 [25] 融合 ARM 和 MHRA 法，

将 支 持 度、PRR、χ2 值 作 为 阈 值 指 标， 在 缺 乏

金标准的情况下，该研究综合 DrugBank、drugs.

com、Medscape、FDA 批准的药品说明书等现有

标准，从定性定量 2 个维度综合评估方法性能，

其性能评估方法体系可为后续研究提供参考。同

时国内学者也通过 drugs.com 建立已知 DDI 信号

库，对比规则①和③的性能，表明规则①和③的

一致性较差（kappa=-0.07）[22]。

2.2.4  因果关联模型
ARM 本 质 上 仅 探 讨 了 规 则 中 前 后 项 目 集

的关联性大小，并不能真正判断药物联合使用

和 ADE 的 发 生 之 间 的 因 果 关 系。Cai 等 [26] 结

合 贝 叶 斯 有 向 无 环 图（Bayesian directed acyclic 

graph，BDAG）提出了因果关联规则发现（causal 

association rule discovery，CARD）模型，构建更为

稳健的Ⅴ结构，见图 1；将该方法与 Harpaz 等 [23]

建立的 ARM 模型比较，结果显示 CARD 模型法

比 ARM 检 测 出 更 多 的 已 知 DDI 信 号（20% vs. 
10%），但检测出较少的未知 DDI 信号（50% vs. 
79%），且 CARD 方法信号检测结果受混杂因素

影响较大。

2.2.5  高维定向挖掘
当前研究多局限于 2 种项集的风险挖掘，

Chasioti 等 [27] 使用 ARM 挖掘 2 种及以上的频繁

项集，使用比值比（odds ratio，OR）估计与定向

DDI 相关的肌病风险，创建了树状结构可视化图

表。该研究证实了应用 Apriori 算法快速、准确地
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图1  有向无环图Ⅴ结构

Figure 1. Directed acyclic graph Ⅴ-structure
注：A、B、C、D为4种情形，d为药品，y为ADE。

国内学者对关联规则的探索也大多基于 ARM

的多维共现分析特征，主要应用于中药注射剂及

其成分的 ADE 发生规律研究。鉴于中药成分复

杂，ARM 分析可拆解成分效应，高效地显示出相

应关联，或可成为中药 ADE 风险挖掘的有利工 

具 [31-34]。随着国内 ADE 监测数据的累积，部分

学者从简单的描述性统计分析到基于 ARM 数据

挖掘技术的挖掘，开展全数据集的 ADE 发生规律

研究，共现分析某医院、某地区多年 ADE 监测累

积数据 [35-37]；基于此，或可构建嵌入监管 / 医院

系统的全数据集分析预警平台或特定事件 / 用药

人群（如精神障碍患者）的预警平台，形成相应

研究成果的转化和应用 [38-41]。

多维关联规则分析意味着前后项集属性及

项目数可不受限，自然地显现出数据潜藏的规

律，如将药品 / 药品成分、ADE、患者年龄、性

别、既往史、ADE 发生时间等因素全部纳入分析，

若不加以限制可能会产生过多冗杂规则，且其

逻辑型和准确性值得商榷。因此，建议严格定

义多维关联规则的前后项属性，如前项为药品、

患者特征、报告特征等风险因素，后项为 ADE/

ADE 组，如此才能减少冗余规则，增强研究的

逻辑性。

3  ARM在主动监测数据研究中的应用

ARM 可有效应用于医院诊疗、主动监测项

目等数据分析，可初步揭示用药特征规律，结合

流行病学研究设计开展辅助研究，亦可针对大型

EHR 或医疗保险数据展开全数据集风险挖掘。典

型研究见表 4。

3.1  ARM助力用药特征规律分析
基于医院 / 基层医疗处方，ARM 可助力用药

特征规律分析，主要体现在老年多重用药、中西

药联合治疗规律及特征分析。如 Held 等 [42] 基于

悉尼男性健康与老龄化协调发展项目（Concord 

Health and Ageing in Men Project，CHAMP），获取

大样本社区老年男性健康状况和用药处方数据。

采用横断面设计，在老年综合征（衰弱、跌倒、

尿失禁和认知障碍）患者人群中，回顾总结用药

模式并挖掘频繁药品 / 药品组合，为老年多重用药、

老年群体非典型 ADE 表现等相关研究提供新思路。

我国学者多用于中西药联合用药规律及特

征分析，可限制特定疾病展开分析，如王琚丽

估计高阶定向 DDIs 的可行性，分析结果通过图

形可视化，更易于理解。

对于 ARM 应用于联合用药 ADE 信号检测领

域的探索仍在继续，如何根据不同目的及不同数

据特征，设置最佳规则和信号判断的最佳阈值是

其关键；与此同时，将 ARM 用于建立因果关联

模型和高维药品定向挖掘也为后续研究创新提供

新思路。

2.3  多维风险因素分析
一般关联规则属性仅纳入药品和 ADE 二维分

析，还可加入报告特征、人口统计学因素等多维

关联规则，开展风险因素挖掘和 ADE 发生规律的

分析。

如 Yildirim[29] 使用 Apriori 算法，基于 FAERS

数据库探索环丙沙星 ADE、患者人口统计学和

ADE 结 果 之 间 的 未 知 关 联；Matsumoto 等 [30] 使

用 JADER 数据库分析间质性肺病相关药品，并

挖掘年龄、患者既往史等风险因素。基于此，

Yogita 等 [31] 提出一种综合分析方法，结合 PRR

法和聚类分析的定量多维关联规则（quantitative 

multidimensional association rules，QMAR），该方

法可拓展至任何一组 ADE 报告特征（如发生地

点）、患者人口学统计特征（如年龄、性别）、

用药组合（如怀疑用药、伴随用药、联合用药）

及 ADE 的共现量化分析，QMAR 示例：Age=[ ＞

85]∩Gender=Male∩Occr_country=US∩Pdrug= 

Aspirin ⟶ Venous varices (37.47)∪Testicular and 

epididymal disorders (18.74)∪Vascular disorders 

(16.86)。
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d1
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表4  ARM在主动监测数据中的典型研究

Table 4. Typical studies of association rule mining in active monitoring data
研究 主题 数据源 研究设计（指标） 阈值 关键结果

Held 

2017[42]

探索与老年综合征

（衰弱、跌倒、认知

障碍和尿失禁）相关

的用药模式，提示药

品/药品组合风险

CHAMP 横断面研究（OR） 以支持度＞0.03挖掘药品使

用的频繁项集，以提升度

＞1挖掘有价值的药品组合

提示一种非预期的抗糖尿病

和抗溃疡频繁用药组合

Nishtala 

2018[46]

挖掘老年人骨折风险

相关药品组合

新西兰Pharms & 

NMDS（2005年1月

1日—2014年12月

31日）

病例对照研究（OR） ADE发生前使用的药品组合

的支持度≥0.01定义为频繁

项目集

应用ARM初步确定了13种频

繁药品组合

Nishtala 

2020[47]

挖掘老年人急性肾损

伤风险相关药品/药品

组合

新西兰Pharms & 

NMDS（2005年1月

1日—2014年12月

31日）

病例对照研究 （OR） ADE发生前使用的药品/药

品组合的支持度≥0.005

定义为频繁项目集

应用ARM初步确定了48种

频繁药品/药品组合

Chyou 

2021[48]

挖掘老年人谵妄风险

相关药品/药品组合

新西兰Pharms & 

NMDS（2005年1月

1日—2015年12月

12日）

病例-时间-对照研究

（OR）

ADE发生前使用的药品/药

品组合的支持度≥0.005

定义为频繁项目集

应用ARM初步确定了41种

频繁药品/药品组合

Chen 

2018[49]

挖掘非小细胞肺癌患

者治疗药品的ADE

中国医学科学院肿

瘤医院电子病历

数据（2010年1月

1日—2016年12月

31 日）

改进Apriori算法，引

入χ2值判断关联规则

的正负性

支持度＞0.01，置信度＞0.1 共产生380条关联规则，其

中，单药-ADE规则119条，

两药-ADE规则261条，正关

联370条，负关联10条

Yamamoto 

2023[50]

通过ARM监测大规模

医保数据的ADE信号

日本JMDC医疗保

险数据（2005年1

月1日—2019年8月

31日）

使用ARM展开性能

评估SSA

当阈值为支持度>10-10

（包括罕见ADE挖掘）；

置信度＞1、提升度＞1、

P ＜0.05检出真阳性信号

最 多

ARM在全数据集、短期数据

集和药品上市后早期数据集

信号检测性能优于SSA

等 [43] 基于北京市延庆区 12 家基层社区医院的

信息系统开展心血管系统疾病的中西药联合应

用研究，吴丽娜等 [44] 基于全国 33 家三甲医院

的电子病历数据展开结肠恶性肿瘤患者的中西

药联合应用特征研究；也可限制特定疾病及药

品展开分析，如杨会生等 [45] 基于国内 39 家三

家医院的电子病历展开复方苦参注射液治疗肺

癌中西药联合应用特征研究。基于 ARM 的中西

药联合用药特征规律的分析，可直观地展示临

床治疗用药频数及特征，判断其是否符合临床

治疗策略、是否存在中西药配伍禁忌等，为临

床合理用药提供参考。

3.2  ARM辅助流行病学研究设计
ARM 在药品安全性领域的辅助流行病学研究

设计主要体现在初步揭示用药特征规律分析的基

础上，确定重点研究问题及对象，有针对性地展

开流行病学分析。如 Nishtala 等 [42-43] 和 Chyou 等 [48]

使用新西兰 Pharms 的药品处方信息和国家最小数

据集（The National Minimum Data Set，NMDS）的

医院诊疗信息，挖掘与老年人骨折 [46]、急性肾损

伤 [47] 和谵妄 [48] 风险相关的药品 / 药品组合：首

先，建立病例组和对照组，在病例组中应用 ARM

确定药品 / 药品组合的频繁项目集，以确定需重

点关注的药品 / 药品组合研究对象，后续计算比

值比评估频繁项目集与相应 ADE 的关联强度。该

类研究将 ARM 与病例（时间）对照设计相结合，

将大数据的高效性研究与流行病学的精细化设计

巧妙结合，充分挖掘医院诊疗数据，或可提高真

实世界证据等级。

3.3  ARM用于全数据集风险挖掘
ARM 亦可应用于 EHR 或医疗保险数据，如

Chen 等 [49] 基于中国医学科学院肿瘤医院数据，

采用 Apriori 算法挖掘非小细胞肺癌患者药物相关

ADE，发现 3 种最常见 ADE，即低钙血症、肌酸

磷酸激酶升高和高三酰甘油血症。Yamamoto 等 [50]

基于日本医疗保险数据探索评估 ARM 在早期大
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范围检测 ADE 的方法性能，该研究基于 FAERS

和 JADER 数据库建立了药品 -ADE 金标准（包括

92 个阳性对照和 88 个阴性对照），将 ARM 和序

列 对 称 分 析（sequence symmetry analysis，SSA）

同时应用于医疗保险数据库开展信号检测，并从

全数据集、短期数据集和药品上市后早期数据集

等方面对比其信号检测性能。ARM 方法得出的

ROC-AUC 和 PR-AUC 分别为 0.80 和 0.83，在置

信度＞ 1、提升度＞ 1、P ＜ 0.05 时，可识别 156

个信号（90 个为真阳性），且 ARM 比 SSA 在短

期数据集和药品上市后早期数据集的信号检测性

能较优。

从用药模式的探索到流行病学研究设计的结

合，再到独立挖掘 EHR 和医疗保险数据中潜在

的风险信号，证明了 ARM 是监测复杂药品使用

模式的有效方法，或可为后续的药物流行病学研

究高效、低成本地确定科学问题。

4  ARM应用总结

ARM 生成的规则是指在 2 个或多个变量间存

在某种规律性，其关联并不一定意味着真正的因

果关系。ARM 的应用关键在于项集属性的设定、

评估指标的选择和阈值大小的探索，基于关键点

开展方法性能评估，如此可减少冗余规则的生成、

提高结果的准确性，更好地用于后续研究。

4.1  信号检测的探索
ARM 可用于单种药品、2 种及 2 种以上联合

用药的 ADE 或 2 种及 2 种以上 ADE 组的信号检

测，不同于比值失衡分析方法对背景频率、特定

药品或特定 ADE 的限定，ARM 通过设定支持度、

置信度、提升度、确信度等指标，遍历数据集，

组成项目集，分析项集之间的共现关系，较比值

失衡分析法更为高效、快速的检出信号。ARM 尤

其对于联合用药风险挖掘的贡献较为突出，可以

高维定向挖掘多药联合使用的风险，尤其适用于

老年群体多重用药的风险研究，初步揭示用药风

险组合。

4.2  研究问题的确定
药品安全性的主动监测研究一般耗时长、成

本高、研究方案设计复杂，其可先基于 ARM 对

被动监测数据或电子病例数据，低成本地开展风

险挖掘；或可基于生成的频繁项目集，聚焦特定

药品或 ADE 展开分析。

4.3  风险因素的挖掘
RWD 分 析 存 在 大 量 偏 倚 和 混 杂， 药 品 与

ADE 之间的关联可能存在患者年龄、性别、既

往史、原患疾病、用药因素等多重影响，多维

ARM 能揭示不同维度之间的关联，从而提供更

全面的风险因素挖掘和发生规律探索。尤其对于

中药药物警戒信号检测的研究，ARM 可分析单

味成分对 ADE 的影响程度，适用于复杂模式下

的初步研究。

5  结语与展望

ARM 技术在真实世界药品安全性数据中的

应用仍在发展中，可参与被动监测和主动监测各

领域，国外学者主要侧重于方法的规则设定、性

能评估、信号检测应用等研究，国内学者更多侧

重于多维探索ADE的影响因素及用药规律研究。

同时，上述研究可逐步转化成在监管、医院、企

业等的实际应用，一方面或可建立预警平台，用

于监管内部和医院内部的 ADE 风险、不合理用

药预警及分析；一方面在不需背景数据的信号检

测支撑下，或可为企业分析 ADE 数据提供新思

路。综上所述，ARM 可高效适应药品安全性数

据的不断累积趋势，充分利用数据特征，探索临

床用药规律，初步发现用药风险，保护公众用药

安全。
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