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R语言在药物警戒信号检测中的应用
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【摘要】药物警戒是保障用药安全的关键，其核心任务是通过数据监测及时识别潜在

的药品安全信号。随着自发报告系统、电子健康记录、医保数据及其他真实世界数据的不

断积累，信号检测工具快速发展。R语言凭借其开源生态与强大统计能力等优势，成为药物

警戒信号检测的核心工具。本文系统梳理信号检测的进展与主要方法，比较相关R软件包功

能、应用场景，探讨R语言在信号检测中的优势和挑战。结果显示，R语言生态涵盖经典频

数法、似然比检验、自适应Lasso和数据驱动模式发现等多类方法，在数据质量要求、可解

释性、自动化程度等方面均存在差异。未来应进一步加强多源真实世界数据整合、联合用

药信号识别、可解释人工智能和面向监管实践的信号检测工作全流程建设。
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【Abstract】Pharmacovigilance plays a critical role in ensuring medication safety, with its 
core mission being the timely detection of potential drug-event associations through adverse 
reaction monitoring. Signal detection tools have advanced rapidly, driven by the accumulation of 
data from spontaneous reporting systems, electronic health records, health insurance databases, 
and other real-world sources. With its advantages in open-source ecosystem and powerful 
statistical capabilities, R language has become a core tool for signal detection in pharmacovigilance. 
This study systematically reviews the progress and main methods in signal detection, compares the 
functions and application scenarios of relevant R packages, and discusses the advantages and 
challenges of using R in signal detection. The results show that the R ecosystem encompasses 
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methods such as classical frequency analysis, likelihood ratio tests, adaptive Lasso and data-driven pattern 
discovery, with each method differing in terms of data quality, interpretability, and automation. In the future, 
further efforts should focus on integrating multi-source real-world data, detecting drug interaction signals, 
applying explainable artificial intelligence, and building a full workflow of signal detection tailored to regulatory 
practices.

【Keywords】Pharmacovigilance; Signal detection; Adverse reactions/events; R language

药物警戒最早由法国学者于 1974年提出［1］，

其初始定义为对药物潜在风险保持持续警惕，在

较长发展阶段中，其含义与药品不良反应监测概

念基本一致。WHO于 2002年发布的《药物警戒

的重要性：药品安全监测》中明确药物警戒是与

发现、评价、认识和预防各种不良反应或其他任

何与可能的药物问题有关的科学和活动［2］。2019
年新修订的《中华人民共和国药品管理法》将药

物警戒活动定义为：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

的活动。总体上，我国定义和 WHO 定义的核心

一致，药物警戒的研究边界已超传统不良反应监

测范畴，覆盖药品研发、审批、上市后监管全生

命周期的用药风险与药物损害；但我国定义是对

WHO 药物警戒理念的法定化承接，更强调监管

闭环中的控制环节与主体责任落实。

药品在获批上市前，其安全性信息主要来源

于样本量相对有限、研究时间较短的临床试验，

罕见、严重的不良事件不易被发现，因此上市后

持续的安全性监测成为药物警戒的核心环节［1］。

在药物警戒领域，信号被定义为来源于一个或多

个信息源，提示药品与不良事件之间存在潜在新

的因果关联或已知关联的新方面的信息［3］。信号

检测的目的，是利用定量或定性的方法，从海量

数据库中高效地识别出值得进一步评估的“药

品 - 不良事件”组合 （drug-event combination，
DEC），为后续进一步验证、评估与分级乃至制定

风险控制措施提供依据，保障公众用药安全。

药物警戒中信号检测的实现主要依赖两类工

具：一是Oracle Argus、ARISg等专业平台［4］，二

是R、SAS、Python等编程语言。R语言是一款专

为统计计算和绘图设计的编程语言［5］，经过近30
年的发展，凭借其开源免费、软件包丰富等特性

成为探索性研究和算法开发的理想工具。既往研

究已广泛讨论药物警戒信号检测算法、自动化信

号管理和真实世界数据应用［6-9］，部分研究涉及

特定软件包或单一方法的实现［10-13］，但以R语言

生态为核心，系统比较不同药物警戒信号检测方

法应用的研究尚不多见。基于此，本文综述了当

前药物警戒信号检测方法的进展以及能够进行信

号检测的 R 软件包，以期为相关研究者提供

参考。

1　药物警戒信号检测方法及进展

近年来，数据挖掘技术在药物警戒领域的应

用日趋成熟，信号检测方法也随之不断迭代，已

从基于频数统计的比例失衡分析方法逐步演进为

基于复杂算法的数据驱动的检测方法。了解这些

方法是评估和选择相应R软件包的基础，表 1对

药物警戒领域信号检测方法进行了总结。

早期药物警戒信号定量检测以频数法为核

心，其遵循比例失衡分析的原理，基于经典四格

表进行直观计算，可快速判断某不良事件在特定

药品报告中的比例是否显著高于其在所有其他药

品报告中的比例，满足被动监测中批量筛查可疑

信号的需求。但在处理报告数极少的罕见事件时

结果波动剧烈［6］，为此，贝叶斯方法被引入，借

助先验分布进行信息平滑，提高了在大规模数据

中检测结果的稳健性和特异度［14］。随着对药物风

险识别时效性的要求不断提高，药物警戒的目标

从“发现关联”向“及时预警”转变，检测逻辑

从针对累积数据的静态分析转向了序贯监测［15］，

通过在数据积累过程中进行周期性统计分析，捕

捉药物与不良事件的时序关联，及早发现潜在安

全性信号，实现药品/疫苗上市后的早期风险预

警。然而，传统的比例失衡分析方法基于四格

表，其核心是处理双变量关联，难以有效控制药

物警戒数据中混杂因素多、异质性强等问题。随

之演进的回归模型［7，16-17］将信号检测推向多变量

分析阶段，使研究者能够在控制已知混杂因素

（如年龄、合并用药等）的前提下，更准确地评

价药品与风险的因果关联强度。
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由于临床实践中多药联用极为常见，单纯考

察单一DEC可能低估或误判药物相互作用风险。

联合用药信号检测旨在识别多重DEC，以判定特

定不良事件在多种药物联用时的报告频率是否

显著高于预期。Qian 等［16］基于自发报告系统建

立了药物相互作用信号自动检测系统，采用

Logistic 回归、Ω 收缩测度、加性模型和乘性模

型等方法识别潜在药物-药物相互作用信号。

Dijkstra等［13］指出，合并用药背景可能产生“无

辜旁观者效应”，即与真正致害药物共同使用的

无害药物被错误识别为信号。因此，联合用药

信号检测不仅需要统计模型支持，还应结合用

药时序、适应证、药理机制和临床合理性进行

综合判断。

随着医药领域数字化、智能化应用，电子健

康记录、医保数据与可穿戴设备等多源信息融

表1  药物警戒信号检测方法总结

Table 1. Summary of pharmacovigilance signal detection methods

方法

类别

频数法

贝叶斯

方法

序贯

方法

回归

模型

机器学

习算法

其他

方法

核心原理

遵循比例失衡分析（disproportionality 
analysis，DPA）的原理，比较某不良

事件在特定药品报告中比例和其在所

有其他药品报告中比例的失衡程度，

以评估药品与不良事件之间的关联强度

同归属于DPA的范畴，引入了先验

分布，对不稳定的比例估计值进行

平滑，使结果更稳健

在数据积累过程中，通过周期性地、

反复地统计分析，尽早发现潜在安

全信号

采用多变量分析来量化药品与不良

事件之间的关联强度，并控制年龄、

合并用药等混杂因素的影响

从海量数据中自动学习复杂的模式

和特征，进行探索、预测或分类，

分为无监督机器学习与有监督机器

学习

如利用分子结构、基因组学等生物

医学数据，从机制层面预测风险；

不依赖外部本体知识库，采用数据

驱动的阈值确定方法来识别潜在信

号等

主要算法

比 例 报 告 比 值 比 （proportional 
reporting ratio，PRR）、报告比值比

（reporting odds ratio，ROR）等

贝叶斯置信传播神经网络（Bayesian 
confidence propagation neural network，
BCPNN）、多项伽马泊松收缩模型

（multi-item Gamma Poisson Shrinker，
MGPS）等

序列对称分析（prescription sequence 
symmetry analysis，PSSA）［19］、序贯

概率比检验 （sequential probability 
ratio test，SPRT）［15］ 和树状扫描统

计量（TreeScan）［20-21］等

Logistic 回归，可直接输出优势比

（odds ratio， OR） 及 其 置 信 区

间［7，16］ ； LASSO （least absolute 
shrinkage and selection operator）［17］

正则化回归方法等

无 监 督 机 器 学 习 ： 关 联 规 则 法

（association rule mining，ARM）［22］、聚

类分析法（cluster analysis）［23］和主成

分 分 析 法 （principal component 
analysis，PCA）［24］等。有监督机器学

习：K-近邻算法（K-nearest neighbor，
KNN）［25］、随机森林算法 （random 
forest， RF）［26］ 和 梯 度 提 升 机

（gradient boosting machine，GBM）算

法［27］等

模式发现算法［10］、功能富集分析

（enrichment analysis）［28］等

适用场景

广泛应用于自发呈报系统

（spontaneous reporting system，

SRS）数据的信号检测

适用于大规模 SRS数据的稳

健的信号检测

适用于上市后药品/疫苗不良

反应的实时监测，尤其适配

纵向诊疗数据

验证信号时控制混杂因素，

可基于常规诊疗信息数据研

究药物风险因素

适用于探索性分析、信号优

先级排序、个例报告自动评

估等

专注于更广义的模式发现或

特定应用场景

特点

计算简便、易于理解，

但易受个别值的影响，

结果波动较大［6］

特异度较高，误判概率

小，但灵敏度不足［14］

实时性强，适配低发

生率不良反应监测，

对数据质量要求高，

实施复杂

可控制混杂因素，因

果推断能力强，但无

法控制未测量的混杂

因素

能够整合复杂的高维

特征，提高检出率和

效率，但部分复杂模

型存在“黑箱”问

题，可解释性差

前者易于从生物学或

临床角度解释，难以

探知与现有知识体系

无关的新发现；后者

统计关联可能缺乏明

确的生物学或临床

意义
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合，真实世界数据成为具有潜力的医疗大数据载

体［18］，信号检测数据来源也不再局限于传统自发

报告系统。与自发报告系统相比，电子健康记录

和医保数据通常包含处方、诊断、检验、就诊时

间和随访信息，可用于构建暴露窗口和结局观察

窗口，因此更适合开展主动监测、时序分析和混

杂控制。常用方法包括处方序列对称分析、序贯

概率比检验和树状扫描统计量等［15，19-21］。此外，

随着机器学习［22-27］和模式发现算法［10］的应用，

信号检测进入了高度自动化和数据驱动阶段。这

些方法能够自动捕捉海量高维数据中的复杂非线

性模式，甚至不依赖外部知识库即可识别异常关

联，极大提升了对未知风险的探索效率。此外还

有一些专注于特定应用场景的方法和工具，如功

能富集分析［28］，借鉴基因组学中的概念，检验一

组有共同特征（如作用机制相同）的药品是否与

某些特定的不良事件（如某个MedDRA分类下的

所有事件）显著相关。

综上所述，信号检测方法的发展进程显示出

从简单直观到兼顾稳健、从静态回顾到动态监

测、从单变量关联到多因素混杂控制、从预设阈

值驱动到数据驱动的特点，为公众用药安全提供

更精准、及时的技术保障。

2　R语言在药物警戒信号检测中的应用

2021年 12月 1日《药物警戒质量管理规范》

正式施行，要求上市许可持有人需建立持续的信

号检测、评价和风险控制流程。Sun等［29］通过对

我国上市后药品信号检测现状调研发现，我国药

物警戒体系仍处于发展完善阶段，药品不良反应

报告系统已覆盖持有人、医疗机构和经营企业，

但系统自动化水平、信号检测和验证能力仍需提

升。我国已建成国家、省两级药物警戒监测网

络，覆盖全国 97.9%县级区域，2025年全年报告

量达 272.8万份，监测数据体量持续攀升［30］。当

前监测数据仍以自发报告为主，正逐步融合各类

真实世界数据。在我国药物警戒制度不断完善与

监测数据持续积累的背景下，R语言具有良好的

本土实践价值。一方面，R语言降低了复杂算法

的应用门槛并提高了研究的可复现性。它将似然

比检验、高维回归等理论复杂、计算量密集的模

型封装为标准、易用的函数接口，打破了高级统

计方法在实际应用中的瓶颈。另一方面，得益于

其开源特性，研究人员能够灵活组合不同R包的

功能，构建符合特定需求的、可重复的自动化分

析流程，对于建立规范的信号管理流程具有重要

的实践意义。

本文以“pharmacovigilance”“signal detection”
“disproportionality”等关键词在R语言的官方仓库

CRAN和主流代码托管平台GitHub检索核心功能

与药物警戒信号检测直接相关的软件包（不排除

已归档或长期未维护的软件包）。经筛选，截至

2025年 10月 31日，共纳入 12个可用于药物警戒

信号检测的软件包。为系统比较其特点，本文从

核心方法、应用领域、主要功能、开发活跃度及

学术论文支持这五个维度建立比较框架，并进行

梳理总结，比较结果见表2。
整体来看，当前R软件包已实现了从经典到前

沿算法的高度集成，不仅涵盖了早期的比例失衡分

析法（如PhViD、pvda实现的基础频数法），也支

持旨在提升稳健性的贝叶斯模型（如 openEBGM、

pvEBayes），更进一步拓展至针对混杂因素控制的

复杂回归模型（如 adapt4pv的自适应Lasso）以及

大数据驱动的模式发现算法（如MDDC）。在应用

场景上，除通用检测工具外，R软件包针对特定场

景提供精准支持，例如，AEenrich和sglr针对疫苗

安 全 分 别 能 够 实 现 富 集 分 析 和 序 贯 监 测 ，

mederrRank则聚焦于用药错误报告的风险排序。这

种多样性使得用户能根据具体研究背景选择合适的

工具。此外，全球主流上市后监测数据库所依赖的算

法［31］（如VigiBase使用的BCPNN，EudraVigilance
使用的ROR/PRR，FAERS曾使用的MGPS），在R的

多个软件包中都有涉及，为跨数据库的方法学比较

和评估提供了便利。

3　代表性R软件包介绍

综合表 2中各软件包的核心方法和开发活跃

度，本文选取了 pvm、pvLRT、adapt4pv和MDDC
作为代表性软件包，分别从核心功能、分析流程

（输入数据、核心函数、输出结果）、优点和局限

性、应用实例等方面进行介绍。其中，pvm侧重

多信号检测方法横向比较；pvLRT代表基于似然

比检验的统计推断方法；adapt4pv为面向个体报

告层面的高维药物暴露变量筛选方法；MDDC则

不依赖外部医学术语，是完全由数据驱动的新型

检测方法。

830



药物流行病学杂志  2026 年 7 月第 35 卷第 7 期

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

3.1　pvm：全面的常用信号检测方法比较
工具

pvm 是一个集成了多种方法的综合工具箱，

适用于方法学比较、敏感性分析和候选信号稳健

性评价，主要面向自发报告系统数据。该包涵盖

了以下方法：频数法，如 ROR、PRR、卡方检

验、Fisher精确检验、二项似然比检验、泊松均

值检验；贝叶斯方法，如 BCPNN 的两种变体和

MGPS，以及 Lasso 回归［42］等。用户前期需完成

药品名称规范化、不良事件术语统一、重复报告

处理及DEC计数。通过输入标准DEC的2×2列联

表［13］，根据不同方法调用相应的函数来计算不同

测度指标，可比较其排序、评分或变量筛选结

果。pvm的优势是便于在实际工作中进行方法学

比较、敏感性分析以及交叉验证研究。但同时，

它又受限于无法自动完成数据清洗和方法筛选，

需用户凭借专业知识解读并比较不同方法的

结果。

应用示例：Dijkstra 等［13］围绕自发报告系统

中常见的共用药偏倚开展模拟研究，比较ROR、

PRR、BCPNN和LASSO等方法。结果提示，不同

方法对小样本、效应大小和合并用药造成的“无

辜旁观者效应”敏感性不同。pvm适合用于候选

信号的稳健性评估，当某一组合被单一方法提示

为信号时，可进一步考察其在多种方法下结果是

否一致，再决定是否进入后续验证。

3.2　pvLRT：基于似然比检验的药物安全
评价工具

pvLRT可将异常报告识别置于假设检验框架

下，通过比较零假设模型和备择模型发现报告数

升高的DEC。该包实现普通泊松模型和零膨胀泊

松模型下的似然比检验方法，并支持单个或多个

药品同时检验［12，31］，适合需要减少阈值任意性、

强调统计推断或与传统 DPA 结果交叉验证的研

究。pvLRT的核心分析函数为pvlrt()，该函数接收

预处理好的DEC列联表数据。用户可以通过关键

参数 zi_prob来选择使用标准的泊松模型（zi_prob
=0） 或是由数据驱动估计的零膨胀泊松模型

（zi_prob=NULL）。分析完成后，可用 summary()提
取详细的检验统计量和 P值；也可用泛型函数

plot()生成气泡图、条形图和热图；还可用AIC()和
BIC()对不同模型的拟合优度进行比较［31］。pvLRT
的优势在于提供较严格的统计推断框架，可用P
值评价显著性，并在多重检验框架下控制 I类错

表2  药物警戒信号检测相关R软件包综合比较

Table 2. Comprehensive comparison of R packages related to pharmacovigilance signal detection

名称

adapt4pv［32］

AEenrich［33］

MDDC［34］

mds［35］

mederrRank［36］

openEBGM［36］

PhViD［39］

pvda［40］

pvEBayes［41］

pvLRT［31］

pvm［42］

sglr［43］

核心方法

自适应Lasso
功能富集分析

模式发现算法

不含特定检测算法

贝叶斯分层模型

贝叶斯DPA（EBGM/MGPS）

频率学&贝叶斯DPA

频率学&贝叶斯 DPA （支持

分组计算）

经验贝叶斯

似然比检验（LRT）

频率学&贝叶斯DPA、Lasso
回归等（侧重于方法比较）

序列广义似然比检验

（sequential GLR）

应用领域

药品不良反应监测数据

疫苗不良反应监测数据

药品不良反应监测数据

医疗器械不良事件监测数据

用药错误监测数据

药品不良反应监测数据

药品不良反应监测数据

药品不良反应监测数据

药品不良反应监测数据

药物/疫苗不良反应监测数据

药品不良反应监测数据

疫苗不良反应监测数据

（上市前试验）

主要功能

信号检测

信号检测

数据预处理、信号检测、

结果可视化

数据预处理

信号检测

数据预处理、信号检测、

结果可视化

信号检测

信号检测

数据预处理、信号检测、

结果可视化

数据预处理、信号检测、

结果可视化

信号检测

信号检测

开发活跃度

（最后更新时间）

2023-05-30
2021-11-01
2025-04-07

2020-06-15
2023-09-05
2023-09-14

已归档

（Archived）
2025-01-17

2025-10-01

2023-03-06

2025-02-11

2022-04-19

学术论文

支持情况*

有［11］

有［10］

有［28］

无

有［37］

有［38］

无

无

无

有［12］

有［13］

有［44］

注：*学术论文支持指有该软件包的开发或使用说明的相关学术论文发表。
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误和错误发现率。主要局限性为结果高度依赖于

输入列联表的数据质量和模型设定，若原始数据

存在重复、编码不一致或筛选不合理，结果可能

偏倚。此外，pvLRT基于汇总表，不能像个体级

回归模型那样直接纳入年龄、性别、适应证和合

并用药等协变量。

应用示例：Chakraborty 等［12］使用 FAERS 数

据库中他汀类药物的不良事件数据开展分析，在

似然比检验框架下比较多个同类药品与不良事件

之间的异常报告证据，并通过统计量、P值和图

形展示结果。该示例解决了在不完全依赖经验阈

值的情况下，对候选信号进行统计检验的问题，

因此，pvLRT适用于需要较严格推断、存在较多

零计数，或需要比较同类药品信号差异的场景。

3.3　adapt4pv：基于自适应Lasso的变量
选择工具

adapt4pv面向药物警戒中的高维变量筛选问

题，主要实现自适应 Lasso、标准 Lasso、类别不

平衡子抽样 Lasso及倾向评分相关方法［11，32］。与

比例失衡分析法不同，它以个体报告为分析单

位，将目标不良事件作为二分类结局，将多个药

物暴露作为候选变量。该包适用于多药暴露、高

维药物协变量和目标事件明确的信号筛选任务。

adapt4pv通常要求输入个体报告层面的药物暴露

矩阵 x和二分类结局 y。x为N×p二值药物暴露矩

阵，N表示报告数量，p表示候选药物数量［11］，y
表示目标不良事件是否出现。核心函数包括

adapt_bic()、adapt_cisl()、lasso_bic()和 cisl()等。输

出结果主要为被筛选出的候选药物变量、回归系

数、选择准则或校正后的P值，即变量筛选和信

号优先级排序结果。adapt4pv的优点是能够处理

复杂的相互作用和高维数据，通过引入数据驱动

的自适应权重，克服了标准 Lasso 回归中所有变

量被同等惩罚的局限，从而能够更准确地识别真

实的信号，为解决传统DPA方法难以处理的混杂

问题提供了新的可能性。主要局限性在于，作为

一个多阶段的回归模型，其计算复杂度高于传统

DPA 方法，结果的可解释性不如传统方法直观；

对计算资源的要求更高，且方法的稳定性和普适

性仍需更多验证。

应用示例：Courtois等［11］基于法国药物警戒

数据库，以个体报告作为分析单元，以目标不良

事件（药物性肝损伤）是否发生为结局，以多个

药物暴露为候选解释变量，比较自适应Lasso、标

准Lasso、类别不平衡子抽样Lasso和高维倾向评

分方法，目的是在大量候选药物中筛选更值得进

一步关注的变量。总之，adapt4pv适合用于能获

得个体报告数据、候选药物较多且共用药复杂的

研究，其结果可作为后续评价优先级的依据。

3.4　MDDC：不依赖医学术语的模式发现
算法工具

MDDC将信号检测视为观测计数相对于期望

计数异常升高的模式发现问题。与依赖MedDRA
等医学本体或预设层级结构的方法不同，MDDC
强调数据驱动阈值和不良事件相关性分析。它适

合探索性模式发现，尤其适用于希望减少对外部

本体和固定经验阈值依赖的场景。MDDC要求输

入药品-不良事件列联表，使用前需规范药品名称

和不良事件术语，并检查列联表格式。主要函数包

括 check_and_fix_contin_table()、 mddc_boxplot()、
mddc_mc()、report_drug_AE_pairs()和 plot_heatmap
()等。输出包括异常组合、P值或校正P值、观测

计数、期望计数和标准化残差等。MDDC的优势

是独立于外部知识库且阈值由数据驱动，并结合

不良事件相关性辅助评价候选信号［10］。其局限性

是基于汇总列联表数据，无法直接控制个体层面

的年龄、性别、适应证和合并用药等混杂因素；

当列联表中零计数单元格比例较高时，错误发现

率可能升高。

应用示例：Liu等［10］基于FAERS数据库提取

β受体阻滞剂相关数据，开展MDDC方法的应用

研究。研究者先根据观测计数与期望计数的偏离

识别异常单元格，再结合不良事件相关性筛选候

选信号。其研究目的不是验证单个药物已知风

险，而是在缺乏明确的医学本体或不希望依赖固

定阈值时，如何从较大列联表中发现异常报告模

式。因此，MDDC适合用于大规模自发报告数据

的早期探索，但其结果仍需结合病例质量、药理

机制和外部证据进一步验证。

4　R语言实际应用挑战与未来发展方向

尽管R语言是非常强大的统计工具，但在药

物警戒实践中的应用仍面临诸多挑战。首先体现

在数据层面。SRS数据固有的问题，如漏报、信

息不完整、报告偏倚、混杂因素以及缺乏分母，

是开展分析及结果解释的基础性障碍之一［45］；数
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据质量也是一大挑战，新冠肺炎疫情期间的药物

警戒实践凸显了数据量激增、区域报告差异、个

案报告质量不一、重复报告以及MedDRA编码不

一致等问题［46］；数据清洗较为复杂，当前许多R
包要求输入预处理好的列联表，这需要用户具备

强大的数据清洗、标准化和整合能力。其次体现

在方法层面。信号检测方法没有金标准，DPA简

单但易受混杂影响，LRT在控制错误率上有优势

但依赖模型假设。实践中方法的选择、解释与

验证面临极大困难，定量信号往往需要结合定

性审查 （病例评估、临床判断） 才能进行有效

验证和优先级排序［29］。机器学习算法虽然能处

理高维数据和交互作用，但常被视为“黑箱”，

其决策过程缺乏透明度，引发了对可解释性和

临床适用性的担忧［23］。值得注意的是，美国

FDA 与欧洲 EMA 等机构正积极制定 AI 药物安全

监测的监管框架，要求其决策过程透明、可重

复且需人类监督［47］。

结合当前药物警戒领域的技术进展和使用需

求，未来信号检测相关R软件包的发展方向可聚

焦以下方面：一是多源数据的融合利用，结合自

发报告系统、电子健康记录、保险理赔、社交媒

体、文献等多源数据，有望提供更全面、及时的

信号证据，开发能够处理异构数据、进行融合分

析的R包将是重要方向［9］。二是自动化、智能化

与实时监测，机器学习和人工智能将在信号管理

流程的自动化中扮演核心角色，未来的软件应朝

着更智能的信号优先级排序、接近实时的监测发

展［48］。三是可解释的因果推断，当前信号检测主

要关注关联性而非因果性，未来亟须将因果推断

框架整合到信号检测工具中，用于信号评价的分

析方法包括传统回归模型（Logistic回归、Poisson
回归等），还可通过引入倾向性评分、疾病风险

评分、工具变量等对统计模型进行调整，从而进

行因果效应估计。发展可解释性AI技术能够打开

“黑箱”，增加用户对复杂模型输出的理解和信

任［49］。四是数据分析前端和后端的生态链完善，

在提供更易用的数据预处理模块、更强大的交互

式可视化和解释性工具方面，R语言仍具备广阔

的开发潜力。

5　结语

本文系统梳理了R语言在药物警戒信号检测

中的应用，归纳其涵盖的经典频数法、似然比检

验、自适应 Lasso 及数据驱动模式发现等多类方

法，可支持从数据预处理到信号验证的全流程实

践。目前R语言在药物警戒的实际落地仍有多重

阻碍，真实世界数据难以清洗、检测方法缺乏金

标准、模型可解释性难以满足临床审查需求等，

大幅限制了数据价值的转化。未来R语言将向多

源数据融合、实时智能监测、可解释因果推断、

完善分析生态等方向发展，从而实现药物警戒从

关联信号识别向因果效应评估的升级。通过规范

数据治理、优化算法框架、配套监管机制，多方

协同破解现存痛点，将有利于充分发挥R语言生

态优势，精准识别用药安全风险，为药品安全监

管提供坚实的技术支撑。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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