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[摘　 要] 　 目的:构建药物不良反应信号快速识别(ＲｉＡＤＰ)模型ꎬ为临床用药的

风险管理和科学决策提供帮助ꎮ 方法:在不相称性测定分析理论的基础上ꎬ结合频

数法和贝叶斯法建立一种 Ｒ 语言环境下临床可用的 ＲｉＡＤＰ 模型ꎬ并通过国际医学

用语词典(ＭｅｄＤＲＡ)编码ꎬ实现模型参数的临床解读ꎮ 以美国食品药品监督管理

局实际监测数据为依据ꎬ利用建立的 ＲｉＡＤＰ 模型对拟用于 ２０１９ 冠状病毒病治疗

的抗病毒药物洛匹那韦 / 利托那韦的肝毒性进行识别ꎬ从而对模型进行验证ꎮ 结

果:本研究提出的 ＲｉＡＤＰ 模型包括 ４ 个模型参数:药物不良反应信号信息标准值、
经验贝叶斯几何均值、报告比值比和不良反应报告例数ꎮ 通过 Ｒ 语言参数包

“ＰｈＶｉＤ”可以实现模型参数的快速输出ꎬＭｅｄＤＲＡ 编码后可转化为临床术语ꎬ形成

药物不良反应的临床解释报告ꎮ 模型对洛匹那韦 / 利托那韦肝毒性的评估结果与

最新研究报道匹配ꎬ证明模型结果可靠ꎮ 结论:本研究在 Ｒ 语言环境下提出了一

种基于上市后药物监测数据的不良反应信号快速识别方法ꎬ可以在突发公共卫生

事件下实现目标药物不良反应的快速预警ꎬ为临床用药的风险管理和决策提供循

证依据ꎮ

[关键词] 　 ２０１９ 冠状病毒病ꎻ 严重急性呼吸综合征冠状病毒 ２ꎻ 新型冠状病毒肺

炎ꎻ 不良反应监测ꎻ 药物评价ꎻ Ｒ 语言

[中图分类号] 　 Ｒ９６９. ３　 　 [文献标志码] 　 Ａ

Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｒａｐｉｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ
ｒｅａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｉｎ Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ

浙 江 大 学 学 报 ( 医 学 版 )
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＺＨＥＪＩＡＮＧ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ (ＭＥＤＩＣＡＬ ＳＣＩＥＮＣＥＳ)

　 ２０２０ 年 ４ 月
Ａｐｒｉｌ ２０２０



ＨＯＮＧ Ｄｏｎｇｓｈｅｎｇ１ꎬ２ꎬ ＮＩ Ｊｉａｎ２ꎬ３ꎬ ＳＨＡＮ Ｗｅｎｙａ１ꎬ２ꎬ ＬＩ Ｌｕ１ꎬ２ꎬ ＨＵ Ｘｉ１ꎬ２ꎬ ＹＡＮＧ
Ｈｏｎｇｙｕ１ꎬ２ꎬ ＺＨＡＯ Ｑｉｎｇｗｅｉ２ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｇｇｕｏ１(１. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｐｈａｒｍａｃｙꎬ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ
Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１０００３ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｄｒｕｇ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ ｔｈｅ
Ｆｉｒｓｔ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１０００３ꎬ
Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒꎬ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１０００３ꎬ Ｃｈｉｎａ)
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒｓ: ＺＨＡＯ Ｑｉｎｇｗｅｉꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｑｗｚｈａｏ＠ ｚｊｕ. ｅｄｕ. ｃｎꎬ ｈｔｔｐｓ: / / ｏｒｃｉｄ.
ｏｒｇ / ００００￣０００１￣８８５０￣９３８６ꎻ ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｇｇｕｏꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: １１８２００８ ＠ ｚｊｕ. ｅｄｕ. ｃｎꎬ
ｈｔｔｐｓ: / / ｏｒｃｉｄ. ｏｒｇ / ００００￣０００１￣５８５５￣４２９０

[Ａｂｓｔｒａｃｔ ] 　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ: Ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒａｐｉｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ( ＲｉＡＤＰ) ｆｏｒ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｒｕｇ ｕｓｅ. Ｍｅｔｈｏｄｓ: Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｄｉｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｂａｙｅｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ＲｉＡＤＰ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ｂｙ ＭｅｄＤＲＡ ｃｏｄｉｎｇ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ＦＤＡꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｈｅｐａｔｏｔｏｘｉｃｉｔｙ ｏｆ ｌｏｐｉｎａｖｉｒ / ｒｉｔｏｎａｖｉｒ (ＬＰＶ / ｒ) . Ｒｅｓｕｌｔｓ:
Ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ＲｉＡＤＰ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｆｏｕｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ: ｓｔａｎｄａｒｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ
ｒｅａｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅꎬ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ
ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｃａｓｅｓ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐａｃｋａｇｅ “ ｐｈＶｉＤ”ꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｏｕｔｐｕｔ ｑｕｉｃｋｌｙ. Ａｆｔｅｒ
ｂｅｉｎｇ ｅｎｃｏｄｅｄ ｂｙ ＭｅｄＤＲＡꎬ ｉｔ ｗａｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｅｒｍｓ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｐｏｒｔ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＬＰＶ / ｒ ｈｅｐａｔｏｔｏｘｉｃｉｔｙ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ｌａｔｅｓｔ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ: Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙꎬ ａ ｒａｐｉｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｓｔ ｍａｒｋｅｔｉｎｇ ｄｒｕｇ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｓｅｎｄｉｎｇ
ｒａｐｉｄ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｒｕｇｓ ｉｎ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｅｍｅｒｇｅｎｃｉｅｓꎬ ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｒｕｇｓ.

[Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ]　 Ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ２０１９ꎻ Ｓｅｖｅｒｅ ａｃｕｔｅ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｓｙｎｄｒｏｍｅ ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ
２ꎻ Ｎｏｖｅｌ ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ ｐｎｅｕｍｏｎｉａꎻ Ａｄｖｅｒｓｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎻ Ｄｒｕｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎻ
Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ

[Ｊ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖ (Ｍｅｄ Ｓｃｉ)ꎬ ２０２０ꎬ４９(２):２５３￣２５９. ]

　 　 ２０１９ 冠状病毒病( ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ２０１９ꎬ
ＣＯＶＩＤ￣１９)疫情是一次重大突发公共卫生事件ꎮ
根据国家卫生健康委员会公布的«新型冠状病毒

感染的肺炎诊疗方案(试行第六版)»ꎬ洛匹那韦 /
利托那韦( ｌｏｐｉｎａｖｉｒ / ｒｉｔｏｎａｖｉｒ)、氯喹、利巴韦林和

α 干扰素等抗病毒药物可试用于 ＣＯＶＩＤ￣１９ 的治

疗ꎮ 一方面ꎬ抗病毒药物的使用对于控制疫情进

展、改善患者健康起到了积极的推动作用ꎻ另一方

面ꎬ药物的不良反应又会对临床用药产生影

响[１]ꎮ 因此ꎬ如何在短时间内快速识别出不同抗

病毒药物的不良反应信号ꎬ为临床提供决策支持

和循证依据ꎬ具有重要的现实意义ꎮ
传统药物不良反应的识别通过在临床前研究

和Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ期临床试验的各个阶段ꎬ收集与药物

有关或无关的不良反应事件来实现ꎬ整个过程耗

时长ꎬ并不适用于突发应急事件[２]ꎮ 此外ꎬ基于试

􀅰４５２􀅰 　 　 　 浙江大学学报(医学版) Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)



验的不良反应识别方法限制合并用药ꎬ且收集的数

据类型有限ꎬ其对于长期毒性、特殊人群、合并用药

等临床场景的药物不良反应识别较为困难ꎬ并不适

用于公共突发事件下复杂的临床环境[３]ꎮ
为了对药物上市后出现的不良反应进行监

测ꎬ很多国家和组织建立了药物监测数据库ꎬ比较

著名的包括 ＷＨＯ 的 Ｖｉｇｉｂａｓｅ 数据系统、美国食

品药品监督管理局 ( ＦＤＡ) 不良事件报告系统

( ＦＤＡ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｖｅｎｔ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＦＡＥＲＳ)ꎮ
截至 ２０１２ 年 ２ 月ꎬＦＡＥＲＳ 已经累积了 １０００ 多万

份不良事件报告ꎬ并已在全球范围内公开发布ꎬ可
以满足数据挖掘的需求[４￣５]ꎮ 上市后药物监测数

据库的构建手段包括自发呈报系统、处方数据的

分析、哨点医院项目等[６]ꎮ 针对上市后药物监测

数据ꎬ在不相称性测定分析理论的基础上ꎬ国内外

学者已经提出了多种信号检测方法ꎬ主要包括频

数法和贝叶斯法[７]ꎮ 浙江大学医学院附属第一

医院作为浙江省药物不良反应监测哨点医院ꎬ积
累了丰富的上市后药物监测数据ꎮ 在 ＣＯＶＩＤ￣１９
疫情期间ꎬ如何以上市后药物监测数据为切入点ꎬ
利用已有数据开展药物不良反应信号的快速识别

( ｒａｐｉｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍｍｅꎬ ＲｉＡＤＰ)ꎬ是临床用药风险管理的一个

重要课题ꎮ 本研究在现有技术理论的基础上构建

ＲｉＡＤＰ 模型ꎬ以期为临床用药的风险管理和科学

决策提供帮助ꎮ

１　 ＲｉＡＤＰ 模型的参数设定

本研究提出的 ＲｉＡＤＰ 模型是基于不相称性

测定分析理论ꎬ结合频数法和贝叶斯法提出的药

物不良反应快速识别模型ꎮ 具体包括 ４ 个模型参

数:药物不良反应信号信息标准值 ( ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬ ＩＣ)、经验贝叶斯几何均值( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｂａｙｅｓ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎꎬ ＥＢＧＭ )、 报 告 比 值 比

(ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏꎬ ＲＯＲ)和不良反应报告例数

(Ｎ１１)ꎮ
１. １　 信息标准值

ＩＣ 值是通过贝叶斯置信度递进神经网络

( ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＢＣＰＮＮ)获得的药物与不良反应之间的关联指

标[９]ꎮ 由于药物不良反应监测数据库可以表达

为由 ａ 种药物和 ｂ 种不良反应构成的 ａ × ｂ 矩阵ꎮ
基于目标不相称性测定分析理论ꎬ目标药物的不

良反应事件在所有事件中出现的频率相对于背景

事件明显不相称并达到一定的标准ꎬ则认为药物

Ａ 和不良反应 Ｂ 是一个可疑的不良反应信号ꎮ 因

此ꎬ我们将 ＩＣ 值纳入 ＲｉＡＤＰ 模型ꎬ并作为首个药

物不良反应的识别指标ꎮ ＩＣ 值的计算公式为[８]:

ＩＣ ＝ ｌｏｇ２
Ｎ１１

Ｅ１１
＝ ｌｏｇ２

ｎＰ１１

ｎＰ１. Ｐ . １

其中ꎬＮ１１为目标药物的不良反应事件在数据

库中的报告例数ꎬＥ１１为通过 ＢＣＰＮＮ 计算获得的

目标药物的不良反应事件在数据库中的期望例

数ꎬＰ 为概率值ꎮ 如果药物与不良反应不相关(样

本独立)ꎬ则
Ｐ１１

Ｐ１. Ｐ . １
＝ １ꎮ

ＲｉＡＤＰ 模 型 通 过 ＩＣ 值 ９５％ 可 信 区 间

(ＩＣＬ０. ０５)的下限进行判断:ＩＣＬ０. ０５大于 ０ꎬ代表数据

库中特定药物的不良反应报告例数大于期望值ꎬ
两者存在相关性ꎻＩＣＬ０. ０５ 小于或等于 ０ꎬ代表两者

之间不存在相关性[９]ꎮ
１. ２　 经验贝叶斯几何均值

ＥＢＧＭ 是由伽玛泊松分布缩减法 ( ｇａｍｍａ
Ｐｏｉｓｓｏｎ ｓｈｒｉｎｋｅｒꎬ ＧＰＳ)获得的药物与不良反应之

间的关联指标ꎬ也是美国 ＦＤＡ 使用的药物不良反

应监测指标ꎬ基本假设是目标药物的不良反应报

告数服从泊松分布[１０]ꎮ ＥＢＧＭ 的计算公式如

下[１１]:
ＥＢＧＭ ＝２Ｅ ＩＣｉｊ[ ]

其中ꎬＩＣ ｉｊ为数据库中第 ｉ 种药物的 ｊ 种不良

反应的 ＩＣ 值ꎬＥ 是通过 ＧＰＳ 计算获得的期望值ꎮ
ＲｉＡＤＰ 模型通过 ＥＢＧＭ 是否大于 ９ 判断是否存

在目标药物的不良反应事件[１１]ꎮ
１. ３　 报告比值比

ＲＯＲ 是通过频数法获得的药物与不良反应

之间关系的关联指标ꎬ是暴露于某一药物的特定

不良反应与其他不良反应的比值除以未暴露于该

药物的特定不良反应与其他所有事件之比ꎬ计算

公式为[１２￣１３]:

ＲＯＲ ＝ ａ / ｃ[ ]

ｂ / ｄ[ ]
＝ ａｄ
ｂｃ

其中ꎬａ 代表特定药物所关注不良反应事件

的报告例数ꎻｂ 代表特定药物的其他不良反应事

件的报告例数ꎻｃ 代表其他药物所关注不良反应

事件的报告例数ꎻｄ 代表其他药物其他不良反应

的报告例数ꎮ 目前法国药物警戒中心和荷兰药物

􀅰５５２􀅰洪东升ꎬ等. 基于监测数据的药物不良反应快速识别及 Ｒ 语言实现



警戒中心均采用 ＲＯＲ 进行药物不良反应监测ꎮ
ＲｉＡＤＰ 模型在药物不良反应监测过程中通过

ＲＯＲ 的 ９５％ 可信区间(ＲＯＲＬ０. ０５ )的下限进行判

断ꎮ ＲＯＲＬ０. ０５大于 ０ꎬ代表特定药物与不良反应事

件之间存在相关性[１３]ꎬ计算公式如下:

ＲＯＲＬ０. ０５ ＝ ｅｌｎ[ＲＯＲ] ± １. ９６ １
ａ ＋ １

ｂ ＋ １
ｃ ＋ １

ｃ( )

１. ４　 不良反应报告例数

ＲｉＡＤＰ 模型在具体信号检测过程中ꎬ仅认为

特定药物的报告例数 Ｎ１１大于等于 ３ 的不良反应

事件为识别信号[９]ꎮ

２　 阈值标准和 Ｒ 语言实现

２. １　 阈值标准

在本次 ＣＯＶＩＤ￣１９ 疫情暴发期间ꎬ我们在现

有数据的基础上ꎬ通过 ＲｉＡＤＰ 模型对药物不良反

应信号进行识别ꎬ信号识别标准为[９ꎬ１４]:①ＩＣＬ０. ０５

大于 ０ꎻ②ＥＢＧＭ 大于 ９ꎻ③ＲＯＲＬ０. ０５大于 １ꎻ④Ｎ１１

不小于 ３ꎮ ４ 个药物不良反应信号必须同时满足

才能构成阳性信号ꎮ
２. ２　 Ｒ 语言实现

本研究所述的 ＲｉＡＤＰ 模型统计参数使用开源

的 Ｒ 语言进行计算[１５]ꎬ具体参数值通过“ｄｐｌｙｒ”和
“ＰｈＶｉＤ”两个参数包获得ꎮ 模型的数据分析过程

包括数据整理、数据分析和结果说明三个步骤ꎬ见
图 １ꎮ Ｄｐｌｙｒ 和 ＰｈＶｉＤ 的安装代码如下:

ｉｎｓｔａｌｌ. ｐａｃｋａｇｅｓ ( " ｄｐｌｙｒ " ꎬ ｃｒａｎ ＿ ｍｉｒｒｏｒ ＝
" ｈｔｔｐｓ: / / ｍｉｒｒｏｒｓ. ｕｓｔｃ. ｅｄｕ. ｃｎ / ＣＲＡＮ / " )

ｉｎｓｔａｌｌ. ｐａｃｋａｇｅｓ ( " ＰｈＶｉＤ" ꎬ ｃｒａｎ ＿ ｍｉｒｒｏｒ ＝
" ｈｔｔｐｓ: / / ｍｉｒｒｏｒｓ. ｕｓｔｃ. ｅｄｕ. ｃｎ / ＣＲＡＮ / " )

数据以 ＣＳＶ 的格式进行加载ꎬ根据 ＰｈＶｉＤ 函

数包的要求ꎬ包括药物名称、不良反应名称、特定

药物的 Ｎ１１ 三个变量ꎮ 通过 ＰｈＶｉＤ 包的 ｄａｔａ.
ｆｒａｍｅ 和 ａｓ. ＰｈＶｉＤ 函数将载入的 ＣＳＶ 数据转化

为 Ｒ 语言可理解的数据框ꎬ数据载入及分析的代

码如下:
ｌｉｂｒａｒｙ(′ｄｐｌｙｒ′)
ｌｉｂｒａｒｙ(′ＰｈＶｉＤ′)
ｄａｔａ < － ｒｅａｄ. ｃｓｖ(ｆｉｌｅ ＝ " ｄａｔａ. ｃｓｖ"ꎬ ｈｅａｄｅｒ ＝

Ｔ)
ｄａｔａ. ｆｒａｍｅ < － ｄａｔａ. ｆｒａｍｅ(ｄａｔａ)
ｄａｔａ. Ｒｅｓｕｌｔ < － ａｓ. ＰｈＶｉＤ ( ｄａｔａ. ｆｒａｍｅꎬ

ＭＡＲＧＩＮ. ＴＨＲＥＳ ＝ １)

Ｓｉｎｇｎａｌ１ < － ＢＣＰＮＮ(ｄａｔａ. Ｒｅｓｕｌｔꎬ ＲＲ０ ＝ １ꎬ
ＭＩＮ. ｎ１１ ＝ ３ꎬ

ＤＥＣＩＳＩＯＮ ＝１ꎬ ＤＥＣＩＳＩＯＮ. ＴＨＲＥＳ ＝ ０. ０５ꎬ
ＲＡＮＫＳＴＡＴ ＝ １ꎬ ＭＣ ＝ ＦＡＬＳＥꎬ ＮＢ. ＭＣ ＝

１００００)

Ｓｉｎｇｎａｌ２ < － ＧＰＳ ( ｄａｔａ. Ｒｅｓｕｌｔꎬ ＲＲ０ ＝ １ꎬ
ＭＩＮ. ｎ１１ ＝ ３ꎬ ＤＥＣＩＳＩＯＮ ＝１ꎬ

ＤＥＣＩＳＩＯＮ. ＴＨＲＥＳ ＝ ０. ０５ꎬ ＲＡＮＫＳＴＡＴ ＝ １ꎬ
ＴＲＯＮＣ ＝ ＦＡＬＳＥꎬ

ＴＲＯＮＣ. ＴＨＲＥＳ ＝１ꎬ ＰＲＩＯＲ. ＩＮＩＴ ＝ ｃ(ａｌｐｈａ１ ＝
０. ２ꎬ

ｂｅｔａ１ ＝ ０. ０６ꎬ ａｌｐｈａ２ ＝ １. ４ꎬ ｂｅｔａ２ ＝ １. ８ꎬ ｗ ＝
０. １)ꎬ

ＰＲＩＯＲ. ＰＡＲＡＭ ＝ ＮＵＬＬ)

Ｓｉｎｇｎａｌ３ < － ＲＯＲ ( ｄａｔａ. Ｒｅｓｕｌｔꎬ ＯＲ０ ＝ １ꎬ
ＭＩＮ. ｎ１１ ＝ ３ꎬ

ＤＥＣＩＳＩＯＮ ＝ １ꎬ ＤＥＣＩＳＩＯＮ. ＴＨＲＥＳ ＝ ０. ０５ꎬ
ＲＡＮＫＳＴＡＴ ＝１)

通过上述代码可以快速获得包含 ＩＣＬ０. ０５、
ＥＢＧＭ 和 ＲＯＲＬ０. ０５ 的数据框ꎬ其中数据框中 ＮＢ.
ＳＩＧＮＡＬＳ 是生成特定药物不良反应信号的数量ꎮ
２. ３　 ＲｉＡＤＰ 模型结果的临床解读

ＲｉＡＤＰ 模型结果的临床解读分为传入数据的

整理和输出数据的临床解释两个部分ꎮ 传入数据

的整理是将监测数据库中不规范的药物名称和不

良反应信息进行标准化处理ꎬ主要以药物通用名

称和国际医学用语词典 ( ｍｅｄｉｃａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｆｏｒ
ｄｒｕｇ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓꎬ ＭｅｄＤＲＡ)的首选语进行

编码[１６]ꎻ模型输出的检测信号利用国际医学用语

词典进行术语集的系统器官分类ꎬ形成药物不良

反应的分析结果ꎬ作为临床合理用药的参考ꎮ

３　 基于实际监测数据的模型验证

洛匹那韦 /利托那韦是浙江大学医学院附属

第一医院对 ＣＯＶＩＤ￣１９ 患者进行抗病毒治疗的基

础用药ꎬ用药期间观察到多例患者肝酶升高ꎬ临床

怀疑洛匹那韦 /利托那韦会引起该不良反应的发

生ꎬ因此在 ＦＤＡ 实际监测数据的基础上ꎬ通过

ＲｉＡＤＰ 模型对洛匹那韦 /利托那韦引发的肝功能

异常信号进行识别ꎮ

􀅰６５２􀅰 　 　 　 浙江大学学报(医学版) Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)



　 　 ＲｉＡＤＰ:药物不良反应信号的快速识别ꎻＲＯＲＬ０. ０５:报
告比值比 ９５％可信区间下限ꎻＩＣＬ０. ０５:信息标准值 ９５％可

信区间下限ꎻＥＢＧＭ:经验贝叶斯几何均值.
图 １　 ＲｉＡＤＰ 模型数据分析流程
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲｉＡＤＰ ｍｏｄｅｌ

３. １　 数据获取

数据来源于美国 ＦＤＡ 公共数据开放项目ꎬ通
过 ＲｅｓｅａｒｃｈＡＥ 分析工具(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｒｅｓｅａｒｃｈａｅ.
ｃｏｍ / )ꎬ限定不良反应 ( Ｒｅａｃｔｉｏｎ ) 为: “ ｈｅｐａｔｉｃ
ｅｎｚｙｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ(肝酶升高)”ꎬ目标药物通用名

(Ｇｅｎｅｒｉｃ Ｎａｍｅ)为“Ｌｏｐｉｎａｖｉｒ ａｎｄ Ｒｉｔｏｎａｖｉｒ”及商

品名(Ｂｒａｎｄ Ｎａｍｅ)为“Ｋａｌｅｔｒａ”得到洛匹那韦 /利
托那韦为首要怀疑药物的“肝酶升高”不良反应

报告(表 １)ꎬ形成分析数据集ꎮ
３. ２　 模型临床验证

基于上述分析数据集ꎬ本研究对ＲｉＡＤＰ模型

表 １　 美国 ＦＤＡ 关于洛匹那韦 /利托那韦引起肝功能异

常信号的监测数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｌｉｖｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ
ｂｙ ｌｏｐｉｎｖｉｒ ａｎｄ ｒｉｔｏｎａｖｉｒ ｉｎ ＦＤＡ

项　 目 目标 ＡＤＥ 报告数＃ 其他 ＡＤＥ 报告数 合　 计

目标药物∗ 　 ７２ 　 　 　 ９５３０ 　 　 ９６０２
其他药物 ３４ ４７３ １１ １２６ ８８４ １１ １６１ ３５７
合计 ３４ ５４５ １１ １３６ ４１４ １１ １７０ ９５９

　 　 数据来自美国 ＦＤＡ 公共数据开放项目ꎬ采用 ＲｅｓｅａｒｃｈＡＥ
(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｒｅｓｅａｒｃｈａｅ. ｃｏｍ / ) 分析获得. ＡＤＥ: 药物不良事

件ꎻ∗目标药物为洛匹那韦 / 利托那韦ꎻ＃目标 ＡＤＥ 为肝酶升高.

进行验证ꎮ 通过将数据集代入 Ｒ 语言中运行ꎬ识
别出“肝酶升高”是洛匹那韦 /利托那韦引起的不

良反应信号ꎬ结果如下:
系统器官分类:医学检查ꎻ药物名称:洛匹那

韦 /利托那韦ꎻ不良反应:肝酶升高ꎻＮ１１:７２ꎻＩＣＬ０. ０５:
０. ４３ꎻＥＢＧＭ:３０ꎻＲＯＲＬ０. ０５:１. ７８ꎻ临床解释: ＋ ꎮ

４　 讨　 论

安全用药是当今受到广泛关注和重视的国际

性问题ꎮ 据 ＷＨＯ 统计ꎬ全球每年因药物不良反

应引起的住院超过 ４０００ 万人次ꎬ其中有 ８３％是可

以预防的[１７￣１８]ꎮ 虽然临床试验已经用于评估药

物安全性问题ꎬ但是受试验对象、试验数量、持续

时间、受试者暴露特征等限制ꎬ收集到的信息是有

限的ꎬ难以充分地获取药物安全的完整信息ꎮ 此

外ꎬ在 ＣＯＶＩＤ￣１９ 疫情暴发背景下ꎬ传统临床研究

也受限于研究对象、研究方法和伦理等客观因素ꎬ
难以快速获得特定药物的不良反应信息[２]ꎮ 因

此ꎬ在公共突发事件背景下ꎬ加强药物警戒、快速

识别药物潜在不良反应对于临床合理用药至关重

要ꎮ 针对药物监测数据库的信号挖掘成为当前抗

病毒药物安全性评价的重要选择ꎮ 本文针对公共

卫生突发事件ꎬ提出的 ＲｉＡＤＰ 模型结合了频数法

和贝叶斯方法ꎬ综合考虑国际主流的不良反应监

测指标ꎬ在已有药物监测数据的基础上ꎬ实现药物

不良反应信号快速识别ꎮ
本研究提出了 ＲｉＡＤＰ 模型的评价指标包括

ＩＣ、ＥＢＧＭ、ＲＯＲ 和 Ｎ１１ꎬ分别通过 ＢＣＰＮＮ 算法、
ＧＰＳ 算法、频数法和系统报告例数获得ꎮ ＢＣＰＮＮ
是 ＷＨＯ 采用的数据挖掘算法[１９]ꎬＧＰＳ 算法是美

国和英国药物不良反应中心使用的数据挖掘算

法[２０]ꎬ频数法是法国和荷兰药物警戒中心采用的

􀅰７５２􀅰洪东升ꎬ等. 基于监测数据的药物不良反应快速识别及 Ｒ 语言实现



药物不良反应监测方法[２１]ꎮ 上述方法均有一定

的适用性ꎬ其中贝叶斯和频数法是建立在两个不

同统计学派的基础上ꎬ两者计算原理差异较

大[７]ꎮ 与贝叶斯法相比ꎬ频数法检测不良反应信

号的效率较高ꎬ但贝叶斯法不仅考虑了不相称信

息ꎬ还考虑了总体样本信息ꎬ较频数法更为灵活稳

定[８ꎬ２２]ꎮ 目前ꎬ对于这两种方法的优劣ꎬ国际上并

无统一标准ꎮ 因此ꎬ本研究综合考虑了两种评价

方法ꎬ通过贝叶斯法修正频数法导致假阳性率过

高的问题ꎬ在一定程度上减少假阳性信号ꎮ 本研

究通过 ＦＤＡ 对洛匹那韦 /利托那韦的实际监测数

据进行模型验证ꎬ结果显示模型评价指标之间具

有较 好 的 一 致 性 且 均 大 于 预 定 阈 值ꎬ 经 过

ＭｅｄＤＲＡ 器官归类后ꎬ识别“肝酶升高”是洛匹那

韦 /利托那韦引起的医学检查项下的不良反应信

号ꎮ 此外ꎬ近期 ＷＨＯ 的数据表明 ＣＯＶＩＤ￣１９ 患者

“肝酶升高”可能由抗病毒药物引起[１７]ꎬ印证了本

模型结果的可靠性ꎮ
但是ꎬ本研究建立的 ＲｉＡＤＰ 模型存在一定的

局限性ꎮ 首先ꎬ本研究基于上市后药物监测数据ꎬ
数据上报者之间可能存在主观性差异ꎬ会对上报

结果造成偏倚ꎻ其次ꎬ本研究通过 ＭｅｄＤＲＡ 分层

术语对不良事件进行编码ꎬ而 ＭｅｄＤＲＡ 对不良事

件的定义可能与监测数据库中的定义存在差异ꎬ
这也可能造成数据结果之间的偏倚ꎮ 因此ꎬ为了

克服数据质量问题ꎬ需要深入理解监测数据库的

报告格式ꎬ并进行数据标准化处理ꎻ最后ꎬＲｉＡＤＰ
模型仅从数据分析的角度给出药物潜在的不良反

应ꎬ其识别出的不良反应尚未经过严格医学意义

上的检验和证实ꎬ临床解读须谨慎ꎻ但受限于药物

不良反应的真实性检验需要进行长时间、大量的

临床试验和观察等现实情况ꎬ该类证据可理解为

突发公共卫生事件背景下的最佳证据ꎮ
综上所述ꎬ本研究在 Ｒ 语言环境下提出了一

种基于上市后药物监测数据的不良反应信号快速

识别方法ꎬ可以在突发公共卫生事件下实现目标

药物不良反应的快速预警ꎬ为临床用药的风险管

理和决策提供直观的循证依据ꎮ
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􀅰学术动态􀅰

周民研究员团队与凌代舜教授团队合作在肿瘤

热疗领域取得新进展

近日ꎬ周民研究员团队与凌代舜教授团队合作的研究成果“Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｄ￣Ａ￣Ｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅｄ ｓｍａｌｌ ｍｏｌｅｃｕｌｅ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＮＩＲ￣Ⅱ ｐｈｏｔｏｔｈｅｒｍａｌ ｔｈｅｒａｐｙ”发表于«材料视野» (Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｈｏｒｉｚｏｎｓ) (ｈｔｔｐｓ: / / ｐｕｂｓ. ｒｓｃ.
ｏｒｇ / ｅｎ / ｃｏｎｔｅｎｔ / ａｒｔｉｃｌｅｌａｎｄｉｎｇ / ２０２０ / ｍｈ / ｃ９ｍｈ００６６０ｅ＃! ｄｉｖＡｂｓｔｒａｃｔ)ꎮ 研究人员通过分子工程设计合成了第一个在近红外二

区(ＮＩＲⅡ̄)具有光热治疗效果的共轭小分子纳米粒子 ＣＳＭＮ２ꎮ ＣＳＭＮ２ 具有良好的胶体稳定性、较高的光热转化效率

(３１. ６％)和出色的生物相容性ꎮ 体外细胞实验和活体动物实验均证明ꎬ在 ＮＩＲ￣Ⅱ激光的辅助下ꎬＣＳＭＮ２ 在深层组织表

现出良好的穿透和光热治疗效果ꎮ 该研究可促进应用于 ＮＩＲ￣Ⅱ光热治疗领域的小分子试剂的开发ꎬ为深部肿瘤的光热

治疗提供新的发展前景和转化潜力ꎮ
邵伟和魏巧琳博士研究生为共同第一作者ꎮ 相关工作得到了国家自然科学基金的支持ꎮ

􀅰９５２􀅰洪东升ꎬ等. 基于监测数据的药物不良反应快速识别及 Ｒ 语言实现


