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INTRODUCTION 
 

L’évaluation de la sécurité d’un médicament est indispensable à toutes les étapes 

de son développement. Ainsi, avant l’autorisation de mise sur le marché d’un 

médicament, des études précliniques et cliniques sont nécessaires pour évaluer son 

efficacité, son profil de sécurité et le rapport bénéfice-risque de son utilisation dans la 

population. Après sa commercialisation, des systèmes de pharmacosurveillance 

reposant principalement sur la notification spontanée des effets indésirables et sur la 

détection de signaux de sécurité dans les bases de pharmacovigilance constituent la 

pierre angulaire de la détection précoce des effets indésirables médicamenteux (EIM), 

nouveaux par leur nature, leur sévérité et/ou leur fréquence (1). 

Classiquement, trois types d’EIM sont distingués selon leur nature et leur 

fréquence de survenue (2,3) :  

- les effets indésirables attendus (ou de type A)  

Leur survenue est à priori l’expression d’une propriété pharmacologique connue du 

médicament. Ils sont généralement fréquents, dose-dépendants, reproductibles lors des 

études expérimentables et souvent déjà identifiés durant les essais cliniques avant la 

commercialisation du médicament. Par exemple, la sécheresse buccale observée avec un 

neuroleptique aux propriétés anticholinergiques ou les hémorragies sous anticoagulants.  

- les effets indésirables inattendus (ou de type B)  

Leur survenue n’est pas à priori la conséquence d’un effet pharmacodynamique connu 

du médicament. Ils sont rares (c’est-à-dire moins de 1 cas sur 1000), non dose-

dépendants et liés à un ou plusieurs facteurs de risque inhérents à certains patients (ex. 

anomalies du métabolisme). Ils sont donc inattendus et généralement imprévisibles (ex. 

hépatite sous isoniazide, anémie aplasique sous chloramphénicol). Leur caractère 
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imprévisible les rend difficilement détectables à la phase de développement du 

médicament et sont généralement identifiés après sa commercialisation.  

- les effets indésirables retardés (ou de type C) 

Leur survenue est essentiellement associée à une prise chronique d’un médicament. Ils 

surviennent de façon aléatoire, parfois après une longue période de latence. Ils 

concernent des événements relativement fréquents dans la population et n’affectent 

généralement qu’une petite fraction des utilisateurs. Le lien causal avec le médicament 

est souvent difficile à identifier (ex. cancers du sein avec les contraceptifs oraux ou 

valvulopathies avec le Benfluorex, Médiator
®

). 

Les essais cliniques en raison de leur but et de leur nature permettent 

essentiellement de détecter les effets indésirables attendus (ou de type A). Ils ne peuvent 

pas prétendre pouvoir établir complètement la sécurité d’emploi d’un médicament avant 

sa commercialisation. En effet, les essais cliniques sont avant tout conçus pour évaluer 

l’efficacité d’un nouveau médicament par rapport à un placebo ou à un médicament de 

référence dans une indication donnée; la surveillance des effets indésirables, même si 

elle est obligatoire, reste un objectif secondaire. Par ailleurs, ils n’incluent au mieux que 

quelques milliers de patients, drastiquement sélectionnés afin d’éviter les populations 

fragiles (enfants, femmes enceintes ou en âge de procréer, personnes âgées, personnes 

polypathologiques), de sorte que l’échantillon de patients inclus dans un essai clinique 

est rarement représentatif de la population utilisatrice du médicament en vie réelle (4,5). 

De plus, les patients inclus dans un essai clinique sont suivis et surveillés de manière 

optimale (dosage, posologie, observance, risque faible d’interactions médicamenteuses 

dû à l’absence ou presque de médicaments concomitants) afin de maximiser l’efficacité 

du traitement évalué. La situation diffère quelque peu en vie réelle et, de ce fait, modifie 

l’efficacité et la sécurité véritable des médicaments mis sur le marché. Dernier aspect, la 
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durée des essais cliniques, souvent courte, est inadéquate pour évaluer la sécurité d’un 

médicament utilisé à long terme dans une maladie chronique (4). Il est donc 

pratiquement impossible d’identifier, par exemple, un cancer induit par un médicament. 

La taille de la population inclue et la durée des essais cliniques ne permettent pas 

d’identifier l’ensemble des EIM, particulièrement ceux qui sont inattendus et rares mais 

qui peuvent être potentiellement graves. Même les plus grands essais cliniques ne 

permettent pas de garantir, avec une puissance suffisante, la détection d’un effet 

indésirable (EI) dont la probabilité de survenue est très faible (3) ( Tableau 1) . 

Augmenter la taille de la population incluse et la durée des essais cliniques pour 

identifier les EIM de type B et C est toutefois considéré comme délétère pour la santé de 

la population. Cela conduirait à retarder la mise sur le marché d’un médicament qui 

pourrait avoir un impact bénéfique important en termes de santé publique. Ainsi, la 

combinaison de plusieurs essais cliniques en une méta-analyse permet d’augmenter 

artificiellement la puissance statistique et de réaliser des analyses en sous-groupes (6,7). 

La méta-analyse permet donc potentiellement de détecter des EI liés à un médicament 

ou à une classe de médicaments qui sont trop rares pour être mis en évidence dans les 

études originelles en raison d’un défaut de puissance statistique (8,9). 
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Tableau 1. Probabilité d’observer au moins 1 cas d’un effet indésirable en fonction de 

la taille de l’échantillon et de la probabilité de survenue de l’évènement.  

 

 Probabilité de survenue de l’évènement 

Nombre 

de sujets 
1/100 2/1 000 1/1 000 2/10 000 1/10 000 2/100 000 1/100 000 

100 0,63 0,39 0,095 0,05 0,01 0,005 0 

500 0,99 0,63 0,39 0,095 0,05 0,01 0,005 

1 000 1 0,99 0,63 0,39 0,095 0,05 0,01 

5 000 1 1 0,99 0,63 0,39 0,095 0,05 

10 000 1 1 1 0,99 0,63 0,39 0,095 

50 000 1 1 1 1 0,99 0,63 0,39 

100 000 1 1 1 1 1 0,99 0,63 

Extrait  de Bouvenot.G  et al.,  « Essais cliniques : théorie, pratique et critique », chapitre XIII 

 

Bien que les études précliniques et cliniques puissent suffire à nous donner un 

aperçu du profil de sécurité d’un médicament, le réel impact clinique sur les patients ne 

peut pas être connu avant son utilisation à grande échelle. Le scandale du thalidomide, 

au début des années 1960, en est un parfait exemple. Il a bouleversé la manière 

d’appréhender les risques médicamenteux et a ainsi conduit à la mise en place de 

systèmes de pharmacovigilance à travers le monde pour surveiller activement la sécurité 

des médicaments après leur commercialisation (10,11). Le principal objectif de la 

pharmacovigilance (PV) est la détection de signaux de sécurité relatifs aux EIM, c’est-

à-dire l’identification de potentiels EIM, nouveaux par leur nature, leur sévérité et/ou 

leur fréquence (1,12). Elle permet donc de réévaluer la balance bénéfice-risque des 

médicaments après leur mise sur le marché, en condition réelle d’utilisation. Dans la 

littérature, le terme « signal » est débattu. L’Organisation mondiale de la Santé (OMS) 

définit un signal comme « une information rapportée concernant une possible relation 

de cause à effet entre la survenue d’un évènement et la prise d’un médicament; la 
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relation étant inconnue ou incomplètement documentée jusqu’alors » (13). Souvent, un 

nombre limité de cas notifiés suffit à générer un signal qui nécessite d’être investigué. 

Actuellement, de nombreuses bases de PV reposent sur  un système de 

notification spontanée telles que la base européenne EudraVigilance sous la 

responsabilité de l’Agence Européenne du Médicament (EMA), la base américaine de la 

Food and Drug Administration (FDA) ou encore la base mondiale de l’OMS 

(Vigibase
®

) gérée par l’Uppsala Monitoring Center (UMC). Ces bases, largement 

utilisées pour la détection de signaux de sécurité, reposent donc sur une notification 

volontaire par les professionnels de santé et/ou les patients de cas potentiels d’EIM au 

système de pharmacovigilance. Ainsi, chaque cas d’EIM expérimenté par les patients 

n’est pas systématiquement notifié, la qualité et l’exhaustivité des informations des cas 

notifiés sont très hétérogènes selon le rapporteur. Certains effets sont relativement 

faciles à identifier comme les réactions anaphylactiques survenant rapidement après la 

prise d’un médicament ou encore les syndromes de Lyell qui sont d’origine quasi-

exclusivement médicamenteuses, et sont donc fréquemment notifiés. En revanche, 

l’identification de certains EIM n’est pas une tâche aisée, surtout pour ceux de type B et 

C. Les professionnels de santé sont également plus enclins à déclarer un cas si celui-ci 

concerne un médicament récent, tandis qu’ils perçoivent peu l’intérêt de notifier un EI 

déjà connu, qu’il soit grave ou non (14). La notification spontanée est, de ce fait, sujette 

à de nombreux biais, en particulier de sélection. Par ailleurs, la médiatisation d’un 

évènement indésirable entraine temporairement une notification intense des cas 

observés, parfois très anciens, ainsi que des cas du même effet indésirable liés à des 

médicaments appartenant à la même classe que celui ciblé par les médias (biais de 

notoriété ou biais de média) (15). Les bases de notification spontanée sont donc 

soumises à une sous-notification ou à une notification sélective importante (16–20). La 
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critique la plus importante reste cependant la quasi-impossibilité d’estimer l’incidence 

d’un effet indésirable, à la différence des essais cliniques (18). En dépit de ces limites, 

la notification spontanée a réussi à démontrer sa capacité à identifier de nouveaux EIM, 

particulièrement s’ils sont rares (19). 

Différentes approches statistiques en pharmacovigilance ont été développées 

pour la détection de signaux de sécurité à partir des cas spontanément notifiés dans les 

bases de pharmacovigilance, notamment les analyses de disproportionnalité. Ces 

dernières permettent de comparer le nombre de cas observés d’un EIM par rapport au 

nombre de cas attendus afin de mettre en évidence un EIM rapporté plus souvent qu’il 

n’est attendu. Plusieurs mesures de disproportionnalité sont utilisées en 

pharmacovigilance mais il n’existe pas de gold standard en termes de performance, 

d’efficacité et de fiabilité (12,21–23). Deux types de méthodes de disproportionnalité se 

distinguent : 

- les méthodes fréquentistes ou classiques  

Elles mesurent l’association entre un médicament et un effet indésirable basée sur une 

augmentation relative de la proportion de cas individuels liés à un effet indésirable. Ces 

mesures sont basées sur le même principe de calcul en utilisant un tableau de 

contingence 2x2 (19,24). Le Reporting Odds Ratio (ROR) et le Proportional Reporting 

Ratio (PRR) sont deux mesures classiques de disproportionnalité largement utilisées, 

notamment le PRR est utilisé en routine par EudraVigilance Data Analysis System 

(EVDAS) pour la détection de signaux (25–27) Bien que ces différentes approches 

présentent des propriétés différentes, elles donnent des résultats similaires lorsque le 

nombre de cas observés est supérieur ou égal à 3 (21,23). 
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- les méthodes bayésiennes  

Citons, par exemple, le Multi-item Gamma Poisson Shrinker (MGPS) utilisé par la FDA 

(28) et le Bayesian Confidence Propagation Neural network (BCPN) (29). Ces mesures, 

basées sur le théorème de Bayes, permettent d’estimer la probabilité (probabilité à 

posteriori) qu’un évènement suspect survienne avec l’utilisation d’un médicament 

suspect donné (12). Depuis 1998, l’OMS utilise la méthode BCPN avec le calcul de 

l’Information Component (IC) pour la détection de signaux de sécurité. 

Que ce soit les méthodes classiques ou bayésiennes, chaque mesure de 

disproportionnalité doit être interprétée avec un intervalle de confiance. Typiquement, 

un signal est considéré comme positif si la limite inférieure de l’intervalle de confiance 

à 95% est supérieure à 1 (30). Toutefois, l’ensemble de ces mesures ne permettent pas la 

quantification du risque de survenue d’un EIM; elles donnent seulement une indication 

approximative de la force du signal (12). 

Les analyses de disproportionnalité, associées aux méthodes de data mining, 

permettent l’analyse systématique et automatisée des bases de données dans lesquelles 

sont inclus les cas notifiés (31). Si la notification spontanée reste encore actuellement le 

meilleur moyen de révéler de nouveaux signaux de sécurité, sa nature et ses limites ne 

lui permettent d’identifier essentiellement que des EIM de type A ou B, et très 

difficilement ceux de type C. Toutefois, la détection d’un signal à partir des bases de PV 

est soumise à de nombreux biais, qui s’ils ne sont pas maîtrisés peuvent conduire à des 

erreurs d’interprétation sur de potentiels liens de causalité entre la survenue d’un EI et la 

prise d’un médicament. La détection d’un signal n’implique pas assurément une relation 

causale entre le médicament et l’EI. Par conséquent, ces mesures de disproportionnalité 

ne peuvent pas être utilisées comme la seule approche pour évaluer le risque d’un EIM. 
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La détermination de la causalité d’un signal de sécurité nécessite une investigation 

approfondie par la conduite d’une étude pharmaco-épidémiologique adhoc.  

Par ailleurs, malgré les nombreux biais inhérents aux bases de PV reposant sur la 

notification spontanée, certaines études suggèrent une corrélation entre la mesure de 

disproportionnalité et le risque relatif d’un EIM issu des essais cliniques (32). De plus, 

de nombreuses études récentes utilisent les mesures de disproportionnalité comme une 

approximation du risque relatif d’un effet indésirable (33–35). Cependant, cette 

utilisation nouvelle des bases de PV et l’influence des différents biais et méthodes de 

calcul des mesures de disproportionnalité sur l’approximation du risque d’EIM reste 

actuellement à explorer. 

 

Dans ce travail, nous nous proposons donc d’approfondir l’exploration de la 

corrélation entre les risques relatifs de certains EIM issus de méta-analyses et les 

mesures de disproportionnalité calculées à partir de la base mondiale de 

pharmacovigilance de l’OMS (Vigibase
®

). 
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Exploration of the correlation between risk of adverse drug reactions 

from meta-analyses and measures of disproportionate reporting from 

the WHO pharmacovigilance database 

Introduction  

 

Disproportionality analyses are statistical methods widely used by national drug 

agencies, industries and researchers for safety signal detection in pharmacovigilance 

spontaneous reporting systems (SRS) databases. They aim at quantifying the extent to 

which a drug-event pair is reported more often than it would be randomly expected. A 

signal, called also “signal disproportionate reporting” (SDR), is a statistical association 

that does not imply a causal relationship between the administration of the drug and the 

occurrence of the adverse event (27). Generally, disproportionality analyses cannot be 

used to assess a drug-relative risk because they don’t provide risk quantification (36). 

Nevertheless, Maciá-Martinez and colleagues explored the link between 

disproportionality analyses and relative risks estimated in epidemiological studies and 

meta-analyses and found a significant correlation (32). Moreover, several studies 

recently used a mixed pharmacoepidemiological-pharmacodynamic design to explore 

the pathophysiology of some adverse drug reactions hypothesizing a correlation 

between the measures of disproportionality and relative risks between and among a drug 

class (33–35). 

First, the relationship between an adverse drug reaction (ADR) relative risk and 

a reporting risk among a drug class has never been formally assessed. However, the 

ADR typology (severity, frequency, time to onset) and, because of the worldwide 

heterogeneity of national pharmacovigilance systems (i.e. reporter qualification varies 
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between region and countries), the region of reporting could affect the rate of reporting 

on an ADR. Secondly, disproportionality analyses are subjected to several bias, which if 

are uncontrolled could modify disproportionality effect sizes and subsequently affect the 

correlation with the relative risk (36). The time after drug approval can affect drug 

reporting: classically, the number of ADRs reported increases in the first 18-month 

period after drug approval then declines thereafter (Weber effect) (37) and some drugs 

or ADRs could be impacted by media attention (notoriety bias) (15). A competition 

between the studied drug or event with other drugs or events widely reported could also 

affect disproportionality effect sizes (competition bias) (38). Moreover, confounding is 

an important concern in every epidemiological study, and it is even more important in 

disproportionality analysis owning to the absence of control group.  

Several strategies to minimize the above mentioned bias have been developed 

(e.g. time trend analysis, exclusion of competitors, subgroup analysis...) but their impact 

on the relationship between disproportionality effect sizes and relative risks has never 

been studied.  

To further address these questions, we extracted all the meta-analyses published 

during the last 5 years in seven high impact journals and selected those exploring ADR 

risks among a drug class. We thereafter compared and correlated effect sizes obtained 

from meta-analyses to disproportionality analyses with several calculation and bias 

minimization methods to assess their impact on the correlation. 

 

  



21 
 

Material and methods 
 

1. Data sources 

 

1.1. Selection of meta-analyses 

 

We extracted all meta-analyses (MAs) published since August 2013 in seven 

high impact journals: NEJM, JAMA, Plos Medicine, BMJ, JAMA Internal Medicine, 

Lancet and Annals of Internal Medicine. Then, all MAs evaluating the safety of a 

pharmacological drug class on specific adverse drug reactions were selected. All effect 

sizes from the selected MAs were extracted. Only MAs of randomized controlled trials, 

including at least 5 different pharmacological treatments were included. When several 

drug dosages were compared for a given drug, they were meta-analyzed to obtain a 

summary measure.  

 

1.2. Pharmacovigilance database  

 

Vigibase
®
 is the World Health organization’s (WHO) global safety database of 

individual case safety reports (ICSRs). Managed by the Uppsala Monitoring Center, it 

gathers ICSRs of suspected adverse effects of medicines reported by national 

pharmacovigilance centers since 1968. This database contained over 17 millions ICSRs 

from 131 member countries and 29 associated members of the WHO Programme for 

International Drug Monitoring. VigiBase
®

 provides ICSRs with patient information 

such as gender, age, medical history, country, drug and concomitant drug taken with 

chronological information, indication of the drug, adverse effects and its severity and 

outcomes (39). 

 

 

 

https://www.who-umc.org/global-pharmacovigilance/who-programme/
https://www.who-umc.org/global-pharmacovigilance/who-programme/
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1.3. Adverse drug reactions 

 

In Vigibase
®
, all ADRs are coded according to the Medical Dictionary for 

Regulatory Activities (MedDRA). MedDRA classifies the medical terms into 5 

hierarchical levels arranged from the very general the System Organ Classes (SOC), 

High Level Group Terms (HLGT), High Level Terms (HLT), Preferred Terms (PT), to 

the very specific Lowest Level Terms (LLT). It also includes more than one hundred 

“Standardized Medical Queries” (SMQ) which are a collection of MedDRA terms 

grouped together corresponding to a clinical syndrome (40). In the present study, we 

identified SMQ and MedDRA terms corresponding to ADRs extracted from meta-

analyses. We characterized each ADR by its frequency, severity and time to onset. The 

frequency was determined based on Micromedex
®
 data and ranked according to the 

scale recommended by the Council for International Organizations of Medical Sciences 

(CIOMS): Very common (≥1/10); common (≥1/100 to <1/10); uncommon (≥1/1,000 to 

<1/100); rare (≥1/10 000 to <1/1 000); very rare (<1/10,000) (41). The severity of an 

ADR was determined by calculating the proportion of serious cases over 1000 ICSRs 

reported with the drug class in Vigibase
®
. A serious adverse event was defined as any 

event that was fatal, life-threatening, caused hospitalization, resulted in persistent or 

significant disability or incapacity, required intervention to prevent permanent damage 

or caused congenital anomalies (42). An ADR was quoted as serious if more than 50% 

of reports were serious.  

An ADR was considered immediate if it occurred in the first month following drug 

exposure and delayed in other situations. ADRs were also distinguished into types A, B 

and C. Type A adverse effects are relatively common, dosage-related because they are 

related to the pharmacological effects of the drug. They are generally identified before 

marketing. As for those of type B, they are often allergic or idiosyncratic reactions and 
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occur in few patients (e.g less than 1 per 1000). They are usually serious. Their 

unpredictable and unexpected character makes them difficult to detect during clinical 

trials. Finally, type C adverse effects are associated with a chronic intake of a drug. 

Occurring randomly, sometimes after a long period of latency, a causal relationship with 

drug is often difficult to identify (2). Furthermore, for each ADR, a potential 

protopathic and media bias were searched. A protopathic bias occurs when a drug is 

initiated in response to the first symptoms of an undiagnosed disease that will cause the 

studied ADR (43). To assess influence of media safety alerts on the reporting rate of an 

ADR, we retrieved FDA drug safety alerts (15). Then, we compared the proportion of 

ADR of interest reported 6 months before and after the index date. 

 

2. Analyses  

 

2.1. Disproportionality analyses 

 

Several disproportionality methods have been developed and are currently 

applied in pharmacovigilance databases but no gold standard in terms of performance, 

accuracy and reliability has been established (21,22). In the present study, 

disproportionality analyses (DAs) were performed using the Reporting Odds Ratio 

(ROR) method for each drug and ADR from meta-analyses. This method compares the 

proportion of a specific ADR reported for a given drug with the proportion of the same 

ADR associated for all others drugs used as non-cases (25). The ROR is estimated with 

its 95% confidence interval (CI). Traditionally, a minimum of three individual cases is 

required as signaling criteria to perform and claim disproportionality (21,23,30) . Thus, 

drug-adverse effect pairs for which the number of cases was lower than 3 were excluded 

from analysis. Details for the calculation of ROR and 95% CI are available in 

supplementary material (Appendix A). 
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To explore factors that may influence the correlation between RORs and the 

estimates measures of association from meta-analyses, different DAs were realized 

considering several confounders. All DAs were performed using spontaneous reporting 

data from Vigibase
®
. First, a primary DA was performed for each drug or drug class 

considered as suspect at the publication date of each MA. Only cases reported before 

the date of the publication of the MA were included to minimize the notoriety bias. 

Then, several secondary DAs were performed: i) we added the concomitant reports to 

the studied drug; ii) we assessed the influence of time on the market on the reporting 

rate (37,44). Thus, DA was carried out in standardizing the time on the market of 

different drugs five years after approval date; iii) DA was adjusted on the reporting 

continent (North America: Canada and USA) because the region of reporting could also 

affect the rate of reporting of an ADR; iv) restricting signal detection within a 

therapeutic area may improve signal detection and limits indication bias (i.e. the 

preferential prescription of drugs in patient at higher risk of an event) (12,36,45). Thus, 

DA was performed within clinical areas or drug classes; v) excluding competitors to 

take into account potential drug-event competition bias. In the present study, 

competitors were identified using the competition index at the PT level with a cut off at 

5% (38,46,47). When a competitor was identified, ICSRs involving drug competitors 

were removed from the database; vi) when a media safety alert significantly affected the 

rate of reporting of an ADR, we realized a DA on the publication date of the alert. 

 

2.2. Correlation analysis 

 

The influence of media attention on the rate of reporting was assessed by 

comparing the proportion of the ADR of interest reported 6 months before and 6 months 

after the date of the first media alert using a Chi-2 test. We performed a linear 

regression analysis and we calculated Pearson correlation coefficients and t-tests of the 
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regression slope. A Pearson r correlation coefficient was considered low if >0.1, 

medium if >0.3 and high if >0.5 (48). 

In addition to the several DAs above described, we performed three “sensitivity 

analyses”: 

- We transformed in natural logarithms both values to reduce heteroscedasticity 

(49). 

- To take in account the variability associated with the point estimate, we 

correlated the lower boundary of both values.  

- We excluded outliers identified through Cook’s distance. A distance superior 

to 4 (number of data points) was considered significant (50).   

All analyses were performed using R statistical software (Version 1.0.143). In all 

statistical tests, a p-value <0.05 was considered significant. 

 

Results  

 

1. Meta-analyses selection 

 

Among the 425 meta-analyses published those last five years in the 7 selected high 

impact journals, 43 assessed the safety of several pharmacological interventions 

together. However, only five meta-analyses assessed the risk of specific ADR and were 

selected. The reasons for exclusion were the presence of only pooled results (n=8), no 

safety analysis or no specific ADR (n=21), no enough drug groups (n=8) and only 

combined treatment results (n=1). Studied drug classes were anti-psychotics, anti-

depressants, anti-hypertensives, oral anticoagulants and anti-diabetics. 

 

 

 



26 
 

2. Description of adverse drug reactions  

 

These 5 network meta-analyses evaluated 13 ADRs. For each ADR identified, 

variables that can influence the ROR values are described below (Table 2). 

We found three FDA drug safety alerts; the first about the increased risk of suicide 

with antidepressants and two others about droperidol and haloperidol associated with a 

risk of torsade de pointes and QTc prolongation. In October 2004, the FDA issued a 

black-box warning on antidepressants indicating that they were associated with an 

increased risk of suicidal thinking, feeling, and behavior in young people (51). Six 

months after this safety alert, the number of spontaneous reports involving an 

antidepressant in the occurrence of a suicidal ideation significantly increased (p < 0,05). 

In December 2001, FDA released a warning on droperidol because of reported cases of 

QT-interval prolongation that were associated with droperidol use, which led to torsade 

de pointes and death. Likewise, the number of cases reported in Vigibase
®
 significantly 

increased (p < 0,05). Contrariwise, safety alert in 2007 on haloperidol was not followed 

by an increase in spontaneous reporting database (52).  
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Table 2. Description of 13 selected adverse drug reactions 

Adverse drug 

reaction 
Frequency Seriousness 

Time to 

onset 
Type 

Protopathic 

bias 

Media 

bias 

Weight gain 
Very 

Common 
NS D A Yes No 

Extrapyramidal 

syndrome 

Very 

common 
S D/I A No No 

Prolactin increase Common NS D A No No 

QTc prolongation Uncommon S I A No Yes 

Sedation 
Very 

common 
NS I A Yes No 

Hyperkaliemia Common S D/I A No No 

Presyncope Common S I A No No 

Cough Common NS D/I A Yes No 

Oedema Common NS I A Yes No 

Suicide Uncommon S D B Yes Yes 

Intracranial bleeding Uncommon S I A No No 

Gastrointestinal 

bleeding 
Common S I A No No 

Hypoglycemia Common NS I A No No 

ADRs highlighted present the best correlation (r >0,5). D: Delayed- I: Immediate- NS: 

Non serious - S: Serious. 

 
3. Disproportionality analyses 

 

Table 3 presents the criteria (MedDRA terms, cases selection, drug class, drug 

competitors) used in ROR calculations in Vigibase
®

.  
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Meta-analysis 

(Reference) 

Adverse drug reaction MedDRA Term(s)  

(Hierarchy level) 

Cases selection 

Patient age 

Date of inclusion 

Restricted population 

(ATC classification) 

Drug competitor(s) 

Leucht, 2013  

(53) 

Weight gain Weight increased (PT)  18 to ≥ 75 years old 

 27/06/2013 

 

Antipsychotics (N05A) Levonorgestrel 

Extrapyramidal  

syndrome 

Extrapyramidal syndrome  

(SMQ narrow) 

Metoclopramide 

Prolactin increase Hyperprolactinaemia (PT)  

Blood prolactin increased (PT) 

Fluoxetine 

QTc prolongation 

 

Electrocardiogram QT 

prolonged (PT) 

None 

Sedation Sedation (PT) None 

Palmer, 2015 

(54) 

Hyperkaliemia Hyperkalaemia (PT)  18 to ≥ 75 years old 

 23/05/2015 

 

Cardiovascular system 

(classe C) 

 

Potassium 

Presyncope Presyncope (PT) None 

Cough Cough (PT) Influenza vaccine 

Oedema Oedema peripheral (PT) 

Localised oedema (PT) 

Oedema (PT) 

None 

Table 3. Criteria used for disproportionality analyses  
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ATC: Anatomical Therapeutic Chemical – PT: Preferred terms – SMQ: Standardized Medical Queries 

 

 

 

Cipriani, 2016 

(55) 

Suicide Suicidal ideation (PT)  0 to 20 years old 

 08/06/2016 

Antidepressants (N06A) Isotretinoin 

Atomoxetine 

Montelukast 

López-López, 

2017 

 (56) 

Gastrointestinal bleeding Gastrointestinal haemorrhage 

(PT) 

 18 to ≥ 75 years old 

 28/11/2017 

 

Antithrombotic agents 

(B01A) 

Warfarine 

Intracranial bleeding  Haemorrhage intracranial (PT) Warfarine 

Alteplase 

Heparin 

Palmer, 2016 

(57) 

Hypoglycemia Hypoglycaemia (PT)  18 to ≥ 75 years old 

 19/07/2016 

Drugs used in  

diabetes (A10) 

None 
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4. Correlation analysis 

 

Results of correlation analysis are synthetized in heat maps below (figure 1 and 

figure 2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1. Heat map of Pearson coefficients according to adverse drug reactions and 

primary and secondary disproportionality analyses and correlation sensitivity analyses.  

CI: Confidence interval - GI: Gastrointestinal 

 

Overall, we found a correlation between effect sizes from meta-analyses and the 

RORs calculated using each drug considered as suspect at the publication date of each 

meta-analysis for 10 of the 13 ADRs studied. The correlation was high for 5 ADRs, 

medium for 4 ADRs and low for one. Examples of the best and the worst correlations 

between relative risks from meta-analyses and RORs of an ADR for drug class are 

presented in Figure 3. The t tests of the regression slope provided significant results for 
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6 ADRs namely extrapyramidal syndrome (EPS), prolactin increase, QTc prolongation, 

hyperkaliemia, oedema and gastrointestinal bleeding. All results and p-values are 

presented in Appendix B. Three ADRs were not correlated with the effect sizes 

extracted from meta-analyses: sedation with antipsychotics, presyncope with 

antihypertensive drugs and suicide with antidepressants.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2. Heat map representing the variation in Pearson correlation coefficient 

between each secondary disproportionality analysis against the primary analysis.  
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None of the different methods of ROR calculation (time, region or population 

standardization, drug considered concomitant, excluding competitors) provoked a 

systematical improvement of Pearson correlation coefficient. Using the lower boundary 

of the confidence intervals for the ROR and the MA effect size provided better results 

than the standard calculation on 8 of the 13 ADRs. Moreover, the t tests of the 

regression slope provided significant results for 7 ADRs (EPS, prolactin increase, QTc 

prolongation, cough, presyncope, gastrointestinal bleeding and hypoglycemia). Natural 

logarithm transformation did not show special interest. Excluding outliers provided the 

most different results compared to the main analysis. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 3. Examples of the best and the worst correlations between measures of association from meta-analyses and ROR of each ADR 

and drug class in the primary analysis: (a) Anticoagulants and gastrointestinal bleeding, (b) Antipsychotics and prolactin increase,       

(c) Antidepressants and suicide, (d) Antipsychotics and sedation. NMA: network meta-analysis - ROR: reporting odds ratio - r: 

correlation coefficient -  p: p-value. 
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Discussion 

 

To our knowledge, this is the first study exploring correlation between ADR risk 

from clinical trials and several disproportionality measures from pharmacovigilance 

databases taking into account several bias. We showed a correlation for 10 out of the 13 

ADRs studied in the primary analysis. A significant correlation between effect sizes 

obtained from meta-analyses and RORs was found for 6 of them with a classic linear 

regression model. Among the 5 best correlated ADRs, i.e. those for which the Pearson 

correlation coefficient is greater than 0.5, 4 were considered as serious (i.e. more than 

50% of reports were serious). Those are gastrointestinal (GI) bleeding, QTc 

prolongation, EPS and hyperkaliemia. These are all type A, pharmacological and dose 

related, ADRs (2). The frequency and the time to onset of ADRs don’t seem to strongly 

influence the correlation whereas the suspicion of protopathic bias does. Indeed, the five 

ADRs, for which it can exist a protopathic bias, have weak correlations or a total 

absence of correlation for 2 of them (sedation and suicide). This is particularly 

highlighted in the first meta-analysis in which sedation and weight gain, frequently 

induced by multifactorial etiologies and drugs are far less correlated than prolactin 

increase, EPS and QTc prolongation.  

Furthermore, we showed that secondary analyses could strongly modify the 

effect sizes from DAs. Among the 6 secondary DAs performed, adding reports 

considered concomitant should be avoided because the correlation decreased for the 

majority of ADRs. The standardization of the time on the market provided 

heterogeneous results. This analysis was carried only for ADRs from meta-analyses 

related to a specific drug and not a drug class, therefore only 2 meta-analyses. More 

power should thus be necessary to robustly assess its usefulness. Performing the DA 

before media safety alerts improved the correlations for the two affected ADRs and 
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could be interesting when a media bias is suspected. Otherwise, standardization on the 

reporting region widely affected the correlation in both ways and provided the best 

correlation measures in 4 ADRs. Further explorations of the factors conditioning these 

variations are mandatory. Results from DA performed within a clinical area or a drug 

class are close to the primary analysis. This DA seems interesting when a protopathic 

bias is suspected for a given drug. Indeed, all correlations were similar or improved 

compared to the primary analysis in all 5 ADRs with a suspicion of protopathic bias.  

Moreover, by limiting the analysis to a population of patients that presumably share 

common risk factors and diseases, this approach could address some confusion factors. 

Lastly, excluding competitors did not improved the correlation between effect sizes 

from meta-analyses and RORs whereas has been shown to improve signal detection 

(38,46). 

Among the 3 sensitivity analyses performed, the exclusion of outliers resulted in 

the wider variation in Pearson's coefficient highlighting the importance of this analysis 

in order to test the robustness of the results. The correlation between the lower boundary 

of the confidence intervals of RORs and relative risks extracted from meta-analyses can 

be interesting when the CIs are large. For example, the ADR “weight gain” uncorrelated 

in primary analysis was correlated using lower boundary of both values. However, 

natural logarithm transformations did not proved usefulness.  

In this study, whereas a correlation seems to frequently exist between RORs and 

relative risks from meta-analysis, the ROR values systematically overestimated these 

relative risks and should not replace them. This finding is similar to the study conducted 

by Maciá-Martinez and colleagues (32) and should be related to the absence of control 

group or to the preferential reporting of already reported ADRs. However, it seems 

possible to use DAs to hierarchize an ADR risk among a drug or a therapeutic class 
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under the condition to thoroughly explore the different bias affecting the DA. This 

could be useful when epidemiological studies are not yet available or not feasible given 

the scarcity or the typology of some ADRs.  

This study suffers from several limitations. First, only one pharmacovigilance 

database was studied and these results should be replicated in other databases, 

essentially national and more homogenous databases. Furthermore, it should be 

interesting to compare these results with some Bayesian estimates of disproportionality 

such as the Multi-item Gamma Poisson Shrinker or the Bayesian Confidence 

Propagation Neural network which probably significantly differ from frequentist 

methods. We selected only meta-analyses to extract the most accurate risk estimates. 

However, safety data from clinical trials are generally insufficient to assess drug-related 

risk. Indeed, the lack of power, the exclusion of patients with multiple comorbidities 

and short-term follow-up don’t allow them to identify rare adverse effects (type B) 

and/or adverse effects with a long latency (type C). All ADRs studied here were type A 

ADRs (i.e. pharmacological and dose-related adverse effects) except suicide with 

antidepressants while SRS databases are known to be mainly helpful in detecting type B 

adverse effects (i.e. effects that are often allergic or idiosyncratic reactions, 

characteristically occurring in only a minority of patients and usually unrelated to 

dosage and that are serious, unexpected and unpredictable) and unusual type A ADRs 

(2). It would be of interesting to conduct this study with large epidemiological studies 

exploring other types and scarce ADRs which could be better correlated with 

pharmacovigilance data. 
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Conclusion 
 

This study provides further evidence that a correlation exists between effect 

sizes obtained from meta-analyses and from disproportionality analyses for adverse 

drug reaction risks. In the absence of better estimates, DAs could be used to hierarchize 

an ADR risk among a drug or a therapeutic class. This study also emphasized that DA 

methods widely affect this correlation and have to be, a priori, well justified and 

designed. Further work is needed to understand the ADR and DA factors that affect this 

relationship.   
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SUPPLEMENTARY MATERIALS 
 

APPENDIX A: ROR calculation and its 95% confidence interval 
 

The Reporting Odds Ratio (ROR) is the odds of exposure to the drug among the reports 

concerning adverse event of interest (cases) divided by the odds of exposure for all 

other adverse events reports in the database (non-cases). 

 

Table 4. Two by two contingency table used in disproportionality analysis 

 
Reports with adverse 

event of interest 

Reports with all other 

adverse events 
Total 

Reports with drug 

of interest 
a b a + b 

Reports with all 

other drugs 
c d c + d 

Total a + c b + d a + b + c + d 

 

The ROR can be expressed as   

 

The standard error of ln(ROR) and 95 confidence interval can be calculated by : 
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APPENDIX B: Results of p-values from correlation measures  
 

A result is considered as significant if p-value <0,05. In the table below, the significant 

results are presented in green.  

 

Table 5. Results of p-values from correlation measures for each adverse drug reaction  

 

Suspect Concomitant 
Time on the 

market 

Region 

reporting 

Therapeutic 

area  
Lower CI Competitor 

Weight gain 0.23 0.46 0.22 0.25 0.14 0.08 0.23 

Extrapyramidal 

syndrome 
9.10

-4
 0.02 0.88 0.01 0.01 2,2.10

-3
 0.01 

Prolactin 

increase 
5.10

-4
 0.00 0.09 3.10

-3
 0.02 1.10

-3
 5.4.10

-4
 

QTc 

prolongation 
3.5.10

-3
 0.01 0.81 1.5.10

-3
 3.6.10

-3
 1.2.10

-3
   

Sedation 0.80 0.45 0.82 0.14 0.78 0.78   

Hyperkaliemia 0.05 0.02   0.05 0.05 0.26 0.05 

Presyncope 0.93 0.49   0.11 0.72 0.05   

Cough 0.21 0.24   0.08 0.21 4,7.10
-3

 0.22 

Oedema 0.26 0.68   0.53 0.17 0.28   

Suicide 0.46 0.83 0.47 0.99 0.49 0.64 0.46 

Intracranial 

bleeding 
0.27   0.90 0.74 0.90 0.32 0.50 

GI bleeding 3.3.10
-3

   0.66 0.01 0.13 0.03 3.2.10
-3

 

Hypoglycemia 0.22 0.05   0.52 0.33 0.02   
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DISCUSSION ET CONCLUSION GENERALE 
 

Il s’agit, à notre connaissance, de la première étude explorant la corrélation entre 

les risques relatifs d’effets indésirables médicamenteux obtenus de méta-analyses 

d’essais cliniques et les mesures de disproportionnalité issues de bases de 

pharmacovigilance au sein d’une même classe thérapeutique. Les analyses de 

disproportionnalité sont basées sur le calcul du ROR en utilisant la base internationale 

de pharmacovigilance Vigibase
®
. Parmi les 13 effets indésirables étudiés, 10 présentent 

un risque relatif et une mesure de disproportionnalité corrélés dont 6 significativement 

avec la méthode de régression linéaire classique. Il s’agit pour 4 d’entre-eux d’EIM de 

type A sérieux (c’est-à-dire que plus de 50% des cas notifiés sont graves) : allongement 

de l’intervalle QT, hyperkaliémie, hémorragie gastro-intestinale et le syndrome 

extrapyramidal.  

La fréquence et le délai d’apparition des EIM ne semblent pas influencer cette 

corrélation. Au contraire, les EIM pour lesquels il existe un biais protopathique 

présentent une corrélation faible voire même une absence de corrélation pour 2 EIM 

(sédation et suicide). Il semblerait que les EIM d’origine multifactorielle comme la prise 

de poids ou la sédation soient les moins bien corrélés. 

Nous avons également montré que les analyses secondaires peuvent fortement 

modifier la corrélation obtenue lors de l’analyse principale. Parmi les 6 analyses 

secondaires réalisées, l’analyse avec les médicaments concomitants diminue la 

corrélation pour la plupart des EIM. Les résultats obtenus lors de l’analyse effectuée au 

sein de la même classe thérapeutique sont relativement similaires à ceux de l’analyse 

principale. Quant à l’analyse temporelle effectuée 5 ans après la mise sur le marché du 

médicament, elle fournit des données hétérogènes. Cette dernière a seulement été 

réalisée à partir de 2 méta-analyses, ainsi le manque de puissance peut expliquer cette 
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hétérogénéité. La standardisation sur la région rapportant les cas notifiés affecte de 

façon variable la corrélation. Lorsqu’un biais de média est suspecté, il est nécessaire de 

réaliser une analyse de disproportionnalité avant la diffusion de l’alerte de sécurité. 

Enfin, alors que l’exclusion des médicaments compétiteurs a montré une amélioration 

de la détection des signaux de sécurité (38,46) , elle n’améliore pas ici la corrélation 

entre les risques relatifs issus des méta-analyses et les RORs calculés. De futures 

investigations concernant ces facteurs confondants sont nécessaires pour évaluer la 

robustesse de ces résultats. 

Ainsi, ce travail montre qu’il est possible d’approximer le risque relatif de 

certains EIM par une analyse de disproportionnalité, notamment si ces EIM sont rares et 

sérieux. Une analyse de sensibilité est nécessairement requise pour évaluer la robustesse 

des résultats. Dans notre étude, l’analyse avec l’exclusion des « valeurs aberrantes » 

semble la plus intéressante.    

Dans cette étude, alors qu’une corrélation semble exister entre les RORs et les 

risques relatifs des méta-analyses, les RORs ont systématiquement surestimé ces risques 

relatifs et ne devraient pas les remplacer. Cette constatation, similaire à l’étude menée 

par Maciá-Martinez et al. (32), est liée à l’absence de groupe contrôle ou à la 

notification sélective de cas d’EIM déjà connus et rapportés. Cependant, les analyses de 

disproportionnalité pourraient être utilisées pour hiérarchiser le risque d’EIM parmi une 

classe médicamenteuse sous réserve d’explorer les différents biais affectant les analyses 

de disproportionnalité.  

Par ailleurs, notre travail présente de nombreuses limites, ne serait-ce que par la 

nature même des bases de pharmacovigilance.  En effet, ces dernières reposant sur un 

système de notification spontanée sont soumises à de nombreux biais, notamment celui 

de la sous-notification qui empêche l’estimation de l’incidence d’un EIM. La figure 4 
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illustre très bien cette problématique de sous-notification des EI dans les bases de PV. 

L’exactitude, la précision et le nombre de cas signalés varient en fonction de nombreux 

facteurs. L’augmentation du taux de signalement après les alertes de sécurité des 

médias, dans notre étude, souligne cette variabilité (biais de média ou biais de 

notoriété). 

 

 

Figure 4. Relationships among patients exposed to drugs, experiencing ADRs and 

actual reporting (used to calculated disproportionality). Areas of circles do not 

necessarily reflect the precise proportion and relationships existing among circles. 

Extrait de Poluzzi et al.,2012. Data mining in pharmacovigilance 

 

Par ailleurs, la base mondiale de pharmacovigilance (Vigibase
®
), recensant les 

cas d’EIM de plus de 130 pays, est particulièrement sujette au biais de classification, 

c’est-à-dire à la mauvaise classification des cas entre les pays, où différentes catégories 

professionnelles gèrent la caractérisation et l'enregistrement des cas dans les bases de 

données nationales de pharmacovigilance. 

Nous avons extrait les estimations de risque d’EIM à partir de méta-analyses. 

Cependant, les données de sécurité issues des essais cliniques sont généralement 

insuffisantes pour évaluer le risque d’EIM. En effet, le manque de puissance, 
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l’exclusion de patients présentant de multiples comorbidités et une durée courte de suivi 

ne permettent pas aux essais cliniques d’identifier des EIM rares et imprévisibles (de 

type B) et/ou des EIM survenant après une période de latence (de type C). L’ensemble 

des EIM étudiés ici sont quasi-tous des EI attendus (de type A); c’est-à-dire dose-

dépendants, généralement liés à une propriété pharmacologique du médicament et 

identifiés durant la phase de développement des médicaments (2) alors que les systèmes 

de notification spontanée permettent principalement de détecter des EIM de type B . 

Seule la corrélation des mesures de disproportionnalité avec les données issues de méta-

analyses d’essais cliniques a été évaluée dans ce travail. Il serait intéressant de réaliser 

une étude semblable avec de larges études épidémiologiques explorant des EIM rares 

qui pourraient être mieux corrélés aux données de pharmacovigilance.   

Par ailleurs, les analyses de disproportionnalité ont seulement été réalisées dans 

la base internationale de pharmacovigilance de l’OMS. Même s’il s’agit de la plus 

grande base de PV à travers le monde, de futures études dans d’autres bases de PV sont 

nécessaires pour évaluer la performance de notre méthode, par exemple, dans la base 

européenne EudraVigilance ou la base américaine de la FDA (FAERS).  

Dans la littérature, aucune des mesures de disproportionnalité, aussi bien celles 

issues des méthodes fréquentistes que bayésiennes, n’a prouvé sa supériorité par rapport 

aux autres pour la détection des signaux de sécurité (12,21–23). Dans notre étude,  

l'analyse de disproportionnalité est basée sur une méthode fréquentiste ;  à savoir celle 

du calcul du ROR. Bien que les méthodes de disproportionnalité soient similaires en 

termes de performance, d’efficacité et de fiabilité, il serait pertinent de réaliser cette 

étude avec des mesures bayésiennes telles que le MGPS ou le BCPN afin de vérifier que 

nos résultats soient transposables d’une méthode à l’autre. Enfin, les termes MedDRA 

associés aux EIM issus des méta-analyses ont été sélectionnés de telle sorte qu’ils soient 
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le plus proches des termes utilisés dans les méta-analyses sans toutefois être strictement 

identiques. 

 Ainsi, notre étude souffre de plusieurs faiblesses et nécessiterait de combiner 

plusieurs approches : utilisation d’autres source de données, de différentes méthodes 

statistiques et d’autres bases de pharmacovigilance.  
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THÈSE SOUTENUE PAR : Camille PETIT  

 

TITRE : 

 

EXPLORATION DE LA CORRELATION ENTRE LE RISQUE D’EFFET 

INDESIRABLE MEDICAMENTEUX ISSU DE META-ANALYSES ET LES 

MESURES DE DISPROPORTIONNALITE ISSUES DE LA BASE DE 

PHARMACOVIGILANCE DE L’OMS 

 

 

CONCLUSION :  

 

Les bases de pharmacovigilance reposant sur des systèmes de notification 

spontanée sont essentielles pour la surveillance de la sécurité d’un médicament après sa 

commercialisation. Elles permettent via différents outils analytiques comme les 

analyses de disproportionnalité de détecter précocement des effets indésirables 

médicamenteux, nouveaux par leur sévérité, leur fréquence et/ou leur nature. Bien 

qu’elles soient soumises à de nombreux biais, les analyses de disproportionnalité sont 

des outils précieux pour la détection d’effets indésirables rares et imprévisibles. 

Récemment, ces analyses ont été utilisées pour établir une approximation du risque d’un 

effet indésirable, cependant très peu d’études ont démontré cette hypothèse.  

Cette étude consiste donc à explorer la corrélation entre le risque d’un effet 

indésirable médicamenteux estimé à partir de méta-analyses d’essais cliniques et les 

mesures de disproportionnalité calculées à partir des données de la base de 

pharmacovigilance de l’OMS (Vigibase
®

).  

Nous avons alors extrait toutes les méta-analyses évaluant les effets indésirables 

au sein d’une classe médicamenteuse publiées ces 5 dernières années dans des revues 

scientifiques à fort impact factor. Parmi les 43 références retrouvées, seules 5 méta-

analyses concernant différentes classes médicamenteuses (les antipsychotiques, les 

antihypertenseurs, les antidépresseurs, les anticoagulants oraux et les antidiabétiques) 
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ont pu être incluses dans notre étude. Plusieurs analyses de disproportionnalité ont été 

réalisées à partir de Vigibase
®

 afin de minimiser l’importance des différents biais 

inhérents à ce type de base. Les Reporting Odds Ratios (ROR) ont été calculés pour 

chaque effet indésirable et classe de médicaments. Enfin, la corrélation entre les risques 

relatifs des effets indésirables issus des méta-analyses et les ROR calculés a été évaluée.  

Dans cette étude, nous avons montré que, pour certains types d’effets 

indésirables, le risque relatif issu des données des essais cliniques pouvait être corrélé 

avec la mesure de disproportionnalité calculée à partir de la base de pharmacovigilance 

de l’OMS, notamment pour les effets indésirables rares et graves. Nous avons 

également mis en évidence que les effets indésirables multifactoriels sont 

particulièrement peu corrélés aux risques relatifs calculés à partir de méta-analyses. 

Plusieurs analyses secondaires et de sensibilité ont également montré leur intérêt dans 

l’approximation du risque d’effet indésirable. 

Cependant, considérant les biais inhérents au système de notification spontanée, 

ces premiers résultats nécessitent d’être confirmés par de futures investigations. 
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