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〔摘要〕　医学大数据具有数据量庞大、结构复杂、分析难度大等特点，包括临床数据、多种组学数据、环
境暴露、日常生活习惯、地理位置信息、社交媒体及其他多种与个体健康和疾病状态相关的数据维度。医

学大数据的重要应用方向包括群体层面的疾病预防及诊疗体系的评价、特定疾病的机制阐释，逐步完善精

准医学知识体系、构建具有自主学习能力的临床决策支持系统等。
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１　引言

大数据 （ＢｉｇＤａｔａ）在基础医学、临床医学

及公共卫生领域的应用正如火如荼。随着二代、

三代测序技术的突飞猛进，人类对于基础的分子

生物学规律的认识日渐加深，对于人类疾病与健

康的认识也逐步产生革命性的变化［１］。全基因

组、全外显子组、转录组、蛋白质组、ＤＮＡ甲基

化、微生物组等一系列组学数据即将成为临床诊

断与治疗的重要依据。这些组学数据的基本特点

是数据量庞大、结构复杂、分析难度大。医学大

数据的广泛应用是实现传统医学模式向精准医学

（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＭｅｄｉｃｉｎｅ）转变的必要前提和核心动
力。精准医学即充分考量患者在基因、环境及生

活方式中存在的个体差异以达成最有效的疾病治

疗和预防的医学模式，其核心理念是将与人体健

康及疾病预防相关的多个维度的数据进行整

合［２］。其中不仅包括临床数据和基因组数据，也

包括环境暴露、日常生活习惯、地理位置信息、

社交媒体及其他多种多样的数据。可以对人体的

疾病状态和发展过程进行更相近的描绘和更为透

彻的理解。医学大数据为生物学家、临床医生、

流行病学家及医疗卫生政策制定专家提供了有效

的工具，使得数据驱动的决策制定成为可能，最
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终对患者及整个人群产生有益影响［３－４］。近期的

影响深远的研究指出了医学大数据的重要应用方

向：群体层面的疾病预防及诊疗体系的评价［５］、

特定疾病的机制阐释［６］以及个体患者的疾病诊疗

决策支持［７］。基于对最新的科研进展的分析，本

文就医学大数据的主要应用方向进行阐述。

２　医学大数据的定义及特性

大数据 （ＢｉｇＤａｔａ）是指数据量庞大、数据结
构复杂且依靠传统的方法和工具难于处理的数据

集。处理这个词包含了数据获取、存储、格式化、

抽取、整合、分析及可视化等［８］。大数据的通用

定义是 “３Ｖ”模式，由 Ｇａｒｔｎｅｒ提出，指出了大数
据的３个核心特征：数据量庞大、数据流高速及
数据类型极其丰富［９］。大数据中的 “大”主要反

映在某一时间点上已有的数据存储技术及计算能

力所存在的不足［１０］。生命科学领域所涉及的大数

据与经济、社交媒体、环境科学等领域的大数据

存在明显不同［８］。ＢａｒｏＥ等［３］对医学大数据提出

了如下的定义模式并将数据量作为最核心的定义

指标，见表１。这在一定程度上反映了目前学术界
对于医学大数据的认识，定义体系值得进一步商

榷，但其提取的文献中对于医学大数据特征的认

识与通用的大数据的概念相吻合，也具有生物医

学领域的独特之处。

表１　医学大数据的定义

项目 具体内容

定义 数据量：Ｌｏｇ（ｎ×ｐ）７

特征 极大的数据多样性

极高的数据传输速度

数据可靠性不稳定

对医疗工作流的各个环节构成挑战

对计算技术构成挑战

难以提取有意义的信息

临床及基础医学数据共享困难

生物信息学专业人员不足

续表１

相关重要概念 数据复用困难

可能产生错误的知识

隐私问题

３　对群体层面的疾病预防及诊疗的意义

３１　概述

大数据在医学和临床研究中意义重大，主要的

研究中心和科研经费发放机构已经在这方面进行了

大量的投入。例如，美国国立卫生研究院 （Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｓｏｆＨｅａｌｔｈ，ＮＩＨ）近期投入了１亿美金用以
将１１个数据库整合为ＢＤ２Ｋ（ＢｉｇＤａｔａｔｏＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ）项目［１１］，致力于广泛整合数据源并构建

开放型转化医学应用平台。最著名的此类医学大数

据库当属医疗保险和健康护理支出与利用项目

（ＭｅｄｉｃａｒｅａｎｄＨｅａｌｔｈｃａｒｅＣｏｓｔａｎｄＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＰｒｏ
ｊｅｃｔ），其中包含超过１亿条记录。在这样的数据规
模的基础上，对于群体层面的疾病预防和诊疗体系

的评价成为可能。

３２　传染性疾病监测

临床大数据的主要应用之一是分析某一疾病或

表型在不同人群中的患病率及发病趋势，其中，传

染性疾病的监测是医学大数据技术应用最成功的的

场景之一［１２］。基于 Ｇｏｏｇｌｅ的检索数据进行的流感
病毒预测是全球公共卫生界每年关注的重大议题，

对流感疫苗的研发、高危人群的接种、重症流感风

险的预测等具有重要的意义［１３］。２０１４年对埃博拉
病毒流行的预警及流行趋势分析让各国政府对使用

医学大数据进行数字化的疾病流行监控给予更多的

关注［１４］。在发生埃博拉病毒大流行之后，来自发病

地区的数据检索次数急剧增加。从图 １中可以看
出，Ｇｏｏｇｌｅ搜索指数与报告病例数呈正相关。对每
周报告病例数与 “埃博拉”这个词条的检索频率进

行Ｓｐｅａｒｍａｎ检验，在３个国家的相关性分别为几内
亚０５４，利比亚０７，塞拉利昂０６８（所有 Ｐ值均
低于０００１）［１５］。
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图１　２０１４年词条 “埃博拉”检索的地理分布

（图片引用自：ＴｈｅＬａｎｃｅｔＩｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉｓｅａｓｅｓ２０１４年１４期１６０－１６８页）

３３　研究危险因素与疾病之间的因果关系、效应
或相关性

　　Ｕｒｓｕｍ等［１６］在１８６５８例类风湿关节炎患者中分
析血清转换和年龄与自身抗体的炎症效应。该研究

表明抗环瓜氨酸肽抗体比类风湿因子对于类风湿关

节炎的评估更为可靠。Ｆｒｏｍ等［１７］对３５９２２例患者
中进行的５３１７７次造影剂使用进行分析，发现使用
了碳酸氢钠制剂的患者出现造影剂肾病的风险增

加。Ｍｉｔｃｈｅｌ等［１８］在英国的８００万糖尿病患者中筛
选出 ７７２０例用以分析两种类型胰岛素的作用。
Ｋｏｂａｙａｓｈｉ等［１９］分析了来自３５００家日本医院的

１９０７０份右半结肠切除术的电子病历并成功开发了
一个风险预测模型。值得注意的是在 “相关性”和

“因果关系”这两个术语必须严格厘清范畴。大部

分的研究只能论证相关性，而很难证实因果关系。

３４　在宏观层面得出规律，对重大决策进行支持

这在社交媒体、公共安全、交通等方面已有大

量应用。在医学大数据领域，这样的应用也具有其

独特的意义。近期公布的一项研究［５］对美国２００１－
２０１１年间近８０００万份出院电子病历信息进行分析，
评估美国住院患者中超声心动图的使用情况，见

图２。

图２　 （左）美国住院患者接受超声心动图检查的情况

（右）：接受超声心动检查的患者的住院死亡风险低于不接受超声心动检查者

（图片引用自：ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣａｒｄｉｏｌｏｇｙ２０１６年６７期５０２－５１１页）
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　　其中左图结果表明频率最高的地区分别为罗德
岛、纽约及蒙大拿；频率最低的地区为怀俄明、阿

拉斯加和新墨西哥。尽管在这项研究结果发布之

前，学术界存在 “超声心动图被滥用”的观点［２０］。

这项研究的结果却证实：在大量的因为心血管重症

入院的患者中，超声心动图并没有得到有效的应

用［５］。这样的结果可以为临床诊疗质量改进、慢性

病管理指标体系构建、医保付费政策的调整、医生

继续教育等提供重要的决策支持，进而通过改变相

应的临床诊疗流程为患者带来获益。

４　为特殊疾病的机制阐释提供有力支持

４１　对特殊疾病的机制阐释

人类对疾病机制的阐释长期以来受到样本量不

足、混杂因素过多、随访体系不完善等困扰。医学

大数据技术在这些方面具有显著的优势，因而受到

学术界越来越多的青睐。近期发表的一项重要研究

中［６］，研究人员对 １６０２５例朊粒疾病 （ＰｒｉｏｎＤｉｓ
ｅａｓｅ，罕见病，发病率约２／１００万人年）患者的外
显子组、６０７０６例对照人群的外显子组和５３１５７５
例２３ａｎｄＭｅ（基因测序服务公司）测序个体的外显
子组数据进行分析，得出了这一极为罕见的疾病的

６３个突变位点的外显率 （即致病可能性）。之前认

为携带这些突变的个体几乎无一例外地会在４０～５０
岁之间死于神经退行性疾病。该研究首次证实某些

突变位点的致病可能性极低，为携带这些突变的患

者解除了 “死亡宣判”。这项研究所借助的数据库

之一为外显子组聚集联盟 （ＥｘｏｍｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＣｏｎ
ｓｏｒｔｉｕｍ，ＥｘＡＣ），这是一个由多个国家的科研机构
组成的外显子组测序数据共享平台，内含６万余份
无亲缘关系的个体的外显子组测序信息。考虑到每

一份全外显子组测序的数据所包含的庞大的信息

量，处理这些数据对于计算技术也提出了巨大的挑

战。基于这些数据医学界首次有机会将人群中与种

族起源密切相关的基因变异与临床疾病之间的关系

逐步进行阐释，为未来利用基因组数据指导疾病的

诊断和治疗奠定基础。

４２　案例

随着基因型分析技术的进步，大量的研究出现

在基因表达的分析及基因组数据的信息在病例与对

照组之间的差异。例如，使用华法令治疗的５７００
例患者的临床和基因信息被用于分析并建立了预测

合理剂量的算法［２１］。Ｋｏｅｆｏｅｄ等［２２］尝试分析８０３个

单核酸多态性 （Ｓｉｎｇｌｅ－ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅＰｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍ，
ＳＮＰ）中任意３个的组合对信号传导的影响，共有
约２３亿个组合形式，分析群体为双向情感障碍，

包括１３５５个对照组病例和６０７组病例。这些研究
与危险因素研究类似，但在遗传分析领域使用的数

据集的体量通常远超过危险因素研究的数据集。

ＡＣＣＥＮＴ研究［２３］利用来自２５个结肠癌辅助化疗临

床试验的３７５６８份病历资料进行分析，对发病率不
到２％的早发死亡的风险因素进行了评估。因为出

现的频率较低，早发死亡在传统的研究体系下无法

明确其原因。ＡＣＣＥＮＴ研究所构建的医学大数据成
为寻找此类罕见但意义重大的临床情况发生原因的

重要工具，并为相关性假设提供足够的统计学分析

效力［４］。

５　对医学大数据进行数据挖掘以逐步完善
精准医学知识体系

５１　概述

从中医强调的 “辩证施治”，到根据血型测定

来输血，医学在其发展的过程中逐步对于疾病中个

体的差异产生深刻的认识，并藉此改进疾病的预防

和治疗。个体化医学的概念由来已久，在医学界得

到广泛的认可。将基因组数据等医学大数据应用于

临床诊疗是将个体化医学提升至精准医学的必由之

路。其中包括两个至关重要的步骤。对医学大数据

进行挖掘以产生新的知识是目前各类组学研究的重

点，目前存在于公共数据平台的海量的医学大数据

是进行研究创新的绝佳资源，包括基因组、转录

组、蛋白质组及表观基因组学数据等。美国国家生

物技术信息中心基因表达数据库 （ＮＣＢＩＧｅｎｅＥｘ
ｐｒｅｓｓｉｏｎＯｍｎｉｂｕｓ，ＧＥＯ）就是其中之一，包含来自
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３万多个研究系列的１００余万份人体肿瘤组织基因
表达数据 （基于基因芯片技术）。其他重要的组学

信息共享平台还包括１０００Ｇｅｎｏｍｅｓ项目［２４］、ＤＮＡ

组件百科全书 （ＥＮＣＯＤＥ）项目［２５］和肿瘤基因组图

谱 （ＴＣＧＡ）项目［２６］等。

５２　研究发现

２０１５年发表的关于 ＰＲＡＰ抑制剂 Ｏｌａｐａｒｉｂ治疗

终末期前列腺癌的研究引起了学术界对于根据肿瘤

基因组学检测数据对疾病进行分子分型的临床意义

的全新认识［２７］。研究者对４９例晚期且存在全身广

泛转移的前列腺癌患者的肿瘤组织进行基因测序并

根据与 ＤＮＡ修复相关的基因 （包括 ＢＲＣＡ１／２、

ＡＴＭ、Ｆａｎｃｏｎｉ贫血基因和 ＣＨＥＫ２）进行分型。结

果显示：如其肿瘤组织存在上述基因的等位基因同

源缺失和／或功能缺失性突变，８８％对ＰＲＡＰ抑制剂

治疗有效。如无上述突变，有效率则仅为６％。鉴

于与ＤＮＡ修复相关基因的重要临床意义，需要明

确人体肿瘤组织可能出现的所有类型的变异 （包括

位点变异和拷贝数变异）及其是否会导致基因转

录、表达等相应下游改变，从而为用药提供指

导［２８］。Ｆｅｈｒｒｍａｎｎ等［２９］利用 ＧＥＯ数据库中约１０％

的数据对肿瘤组织中所有已经检测到的与 ＤＮＡ修

复相关的基因拷贝数变异进行分析。研究人员对其

中的近８万份表达谱数据进行深度挖掘，使用主因

素分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的方

法从中找出一定数量的生物学功能已知的转录因

素，用于解释基因表达谱中存在的绝大部分差异。

在此基础上，研究者构建了一个包含１９９９７个基因

的模型，以此来预测其中某些基因的生物学功能。

使用这些转录组分对表达谱进行修正后，研究者观

察到残余表达水平 （功能基因组 ｍＲＮＡ谱，ＦＭＰ）

与拷贝数呈强相关。ＤＮＡ拷贝数与 ９９％的丰量表

达的人类基因的表达水平相关，这表明了 ｇｌｏｂａｌ基

因剂量敏感性。使用这个方法研究者分析了近 １２

万份人类肿瘤组织标本，从中确认了大量的出现拷

贝数变异的位点以及在那些基因不稳定的肿瘤中反

复出现的被破坏的基因。作者在研究中证实了基因

组不稳定性的程度与卵巢癌患者的生存之间存在相

关性。他们发现的与基因组不稳定性相关的基因可

以被用于预测肿瘤对于某些以损伤 ＤＮＡ为主要机

制的化疗药物的敏感性并可能最终帮助发现新的治

疗方案。

６　基于大数据构建具有自主学习能力的临
床决策支持系统

６１　临床决策支持系统是解决医学大数据个体化

应用的核心技术

受限于样本量、抽样偏倚、环境差异等影响，

在宏观层面从医学大数据中挖掘提取出的知识应用

于个体化诊疗必然会伴随着可能的误诊误治。解决

医学大数据的个体化应用的核心技术难点在于利用

机器学习和临床决策支持系统 （ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｃｉｓｉｏｎ

ＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍ，ＣＤＳＳ），将多个维度的数据进行整

合，为医生和患者提供精细化、个体化的诊疗指

导。

６２　案例

以哮喘为例，大量的证据证实不同的哮喘患者

的临床表现存在显著的异质性。这种个体差异体现

在发病年龄、性别、与肥胖的关系、气道高反应性

的严重程度以及对于不同药物的治疗反应等各个方

面。哮喘其实是一组疾病的集合，其中每个亚型均

由不同的生物网络所驱动，具有独特且互相重叠的

基因组、转录组、炎症因子谱、生理学及临床表

现。传统的血液、痰液生化指标及最新的血液、痰

液基因组学及转录组学研究可以对同样诊断为哮喘

的患者进行进一步的亚群分组，从而选择出最佳的

治疗方案［７］。结合患者的人口学数据、诊断、基线

肺功能评估结果、既往用药、基因组分析及痰液转

录组分析制定初步方案；利用可穿戴设备 （便携式

峰流速仪），收集患者每日的峰流速 （重要的反馈

指标），结合当日用药剂量及种类、环境中花粉监

测数据、ＰＭ２５数据、流感病毒流行数据等，使用

人工神经网络构建机器学习模型，逐步修正参数，

最终优选出最重要的指标及参数，实现自动计算当

日用药的功能，目标是最大程度地控制急性哮喘发
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作，减少急诊入院并在长期改善患者心肺功能。这

在各类肿瘤及高血压、糖尿病、抑郁症等非肿瘤性

慢性疾病的诊治过程中均具有极为广阔的应用前

景［３０］。

７　结语

医学大数据的发展目前面临一系列障碍，包括

技术的限制、成本高昂、处理及分析数据对于多学

科知识的要求等。医学大数据的应用需要经历 “数

→ → →据 信息 知识 行动”的过程［３１］。构建标

准并基于战略互操作性及隐私管理规范进行数据共

享是进一步增大数据量的重要手段；计算科学、机

器学习领域的进步是从数据中提取知识的关键动

力；与临床信息进行深度整合、在真实世界证据及

统计学体系的支持下产生新的知识是医学大数据应

用的主要方向；而使用这样的知识改变疾病的诊疗

体系，提升人类健康则需要政策法规、医学伦理、

医生及患者教育、制药和ＩＴ等产业界共同参与。

中国在医学大数据的应用上面临诸多困境，最

重要的是目前在政策法规、伦理研究、安全技术等

数据共享的顶层设计方面准备不足，医院内部和医

院之间信息孤岛林立，科研机构间的数据共享名存

实亡。尽管在基因测序技术、计算科学及机器学习

方面有一定的优势，缺乏临床数据体系的检验，这

些数据难以产生信息和知识，更谈不上应用和行

动。科技部近期发布的关于精准医学的科技专项

中，已将上述顶层设计中的缺陷列入重点支持的内

容，以构建良好的医学大数据应用生态系统。相信

政策导向可以带动学术界、医疗行业及产业界联

动，共同推进医学大数据为中国的公共卫生、临床

医学及基础医学的进步发挥作用，增进人民的福

祉。

（致谢：感谢阿里巴巴公司的技术专家袁泉和

龙海涛对于本文在大数据技术专业领域内容的意

见。）
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１３　ＤａｖｉｄｓｏｎＭＷ，ＨａｉｍＤＡ，ＲａｄｉｎＪＭ．ＵｓｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓｔｏ

Ｃｏｍｂｉｎｅ＂ＢｉｇＤａｔａ＂ａｎｄＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｔｏＩｍ
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ｐｒｏｖｅＩｎｆｌｕｅｎｚａＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｒｅｐｏｒｔｓ，２０１５，

（５）：８１５４．

１４　ＭｉｌｉｎｏｖｉｃｈＧＪ，ＭａｇａｌｈａｅｓＲＪ，ＨｕＷ．ＲｏｌｅｏｆＢｉｇＤａｔａｉｎ

ｔｈｅＥａｒｌｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＥｂｏｌａａｎｄＯｔｈｅｒＥｍｅｒｇｉｎｇＩｎｆｅｃｔｉｏｕｓ

Ｄｉｓｅａｓｅｓ［Ｊ］．ＴｈｅＬａｎｃｅｔＧｌｏｂａｌｈｅａｌｔｈ，２０１５， （３）：

ｅ２０－２１．

１５　ＭｉｌｉｎｏｖｉｃｈＧＪ，ＷｉｌｌｉａｍｓＧＭ，ＣｌｅｍｅｎｔｓＡＣ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｎｅｔ

－ｂａｓｅｄＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＥｍｅｒｇｉｎｇＩｎｆｅｃ

ｔｉｏｕｓＤｉｓｅａｓｅｓ［Ｊ］．ＴｈｅＬａｎｃｅｔＩｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉｓｅａｓｅｓ，２０１４，

（１４）：１６０－１６８．

１６　ＵｒｓｕｍＪ，ＢｏｓＷＨ，ｖａｎｄｅＳｔａｄｔＲＪ，ｅｔａｌ．ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＰｒｏｐ

ｅｒｔｉｅｓｏｆＡＣＰＡａｎｄＩｇＭ－ＲＦＤｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍａＬａｒｇｅＤａｔａｓｅｔ：

ｆｕｒｔｈｅｒｅｖｉｄｅｎｃｅｏｆｔｗｏｄｉｓｔｉｎｃｔａｕｔｏａｎｔｉｂｏｄｙｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．

Ａｒｔｈｒｉｔｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ＆ｔｈｅｒａｐｙ，２００９，（１１）：Ｒ７５．

１７　ＦｒｏｍＡＭ，ＢａｒｔｈｏｌｍａｉＢＪ，ＷｉｌｌｉａｍｓＡＷ，ｅｔａｌ．ＳｏｄｉｕｍＢｉ

ｃａｒｂｏｎａｔｅｉｓＡｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈａｎＩｎｃｒｅａｓｅｄＩｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＣｏｎ

ｔｒａｓｔＮｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ：ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｃｏｈｏｒｔｓｔｕｄｙｏｆ７９７７ｐａ

ｔｉｅｎｔｓａｔｍａｙｏｃｌｉｎｉｃ［Ｊ］．ＣｌｉｎｉｃａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎ

ＳｏｃｉｅｔｙｏｆＮｅｐｈｒｏｌｏｇｙ，２００８，（３）：１０－１８．

１８　ＭｏｒｇａｎＣＬ，ＥｖａｎｓＭ，ＴｏｆｔＡＤ，ｅｔａｌ．ＣｌｉｎｉｃａｌＥｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ

ｏｆＢｉｐｈａｓｉｃＩｎｓｕｌｉｎＡｓｐａｒｔ３０：７０ＶｅｒｓｕｓＢｉｐｈａｓｉｃＨｕｍａｎ

Ｉｎｓｕｌｉｎ３０ｉｎＵＫＧｅｎｅｒａｌＣｌｉｎｉｃａｌＰｒａｃｔｉｃｅ：ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ

ｄａｔａｂａｓｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＣｌｉｎｉｃａｌＴｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ，２０１１， （３３）：

２７－３５．

１９　ＫｏｂａｙａｓｈｉＨ，ＭｉｙａｔａＨ，ＧｏｔｏｈＭ，ｅｔａｌ．ＲｉｓｋＭｏｄｅｌｆｏｒ

ＲｉｇｈｔＨｅｍｉｃｏｌｅｃｔｏｍｙＢａｓｅｄｏｎ１９０７０ＪａｐａｎｅｓｅＰａｔｉｅｎｔｓｉｎ

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＣｌｉｎｉｃａｌＤａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒ

ｏｌｏｇｙ，２０１４，（４９）：１０４７－１０５５．

２０　ＪｅｌｌｉｓＣＬ，ＧｒｉｆｆｉｎＢＰ．ＡｒｅＷｅＤｏｉｎｇＴｏｏＭａｎｙＩｎｐａｔｉｅｎｔ

Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍｓ？：ＴｈｅＡｎｓｗｅｒＦｒｏｍＢｉｇＤａｔａＭａｙＳｕｒｐｒｉｓｅ

Ｙｏｕ！ ［Ｊ］ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣａｒｄｉｏｌｏｇｙ，

２０１６，（６７）：５１２－５１４．

２１　ＫｌｅｉｎＴＥ，ＡｌｔｍａｎＲＢ，ＥｒｉｋｓｓｏｎＮ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ＷａｒｆａｒｉｎＤｏｓｅｗｉｔｈＣｌｉｎｉｃａｌａｎｄＰｈａｒｍａｃｏｇｅｎｅｔｉｃＤａｔａ［Ｊ］．

ＴｈｅＮｅｗＥｎｇｌａｎｄＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００９，（３６０）：７５３

－７６４．

２２　ＫｏｅｆｏｅｄＰ，ＡｎｄｒｅａｓｓｅｎＯＡ，ＢｅｎｎｉｋｅＢ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎａ

ｔｉｏｎｓｏｆＳＮＰｓＲｅｌａｔｅｄｔｏＳｉｇｎａｌＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎｉｎＢｉｐｏｌａｒＤｉｓ

ｏｒｄｅｒ［Ｊ］．ＰｌｏＳＯｎｅ，２０１１，（６）：ｅ２３８１２．

２３　ＣｈｅｕｎｇＷＹ，ＲｅｎｆｒｏＬＡ，ＫｅｒｒＤ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓｏｆ

ＥａｒｌｙＭｏｒｔａｌｉｔｙＡｍｏｎｇ３７５６８ＰａｔｉｅｎｔｓＷｉｔｈＣｏｌｏｎＣａｎｃｅｒ

ＷｈｏＰａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄｉｎ２５ＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓＦｒｏｍｔｈｅＡｄｊｕｖａｎｔ

ＣｏｌｏｎＣａｎｃｅｒＥｎｄｐｏｉｎｔｓＤａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｌｉｎｉｃａｌ

Ｏｎｃｏｌｏｇｙ：ｏｆｆｉｃｉａｌｊｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｅｔｙｏｆＣｌｉｎｉ

ｃａｌＯｎｃｏｌｏｇｙ２０１６；ｐｉｉ：ＪＣＯ６５１１５８．［Ｅｐｕｂａｈｅａｄｏｆ

ｐｒｉｎｔ］．

２４　ＮｉｋｐａｙＭ，ＧｏｅｌＡ，ＷｏｎＨＨ，ｅｔａｌ．ＡＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ

１０００Ｇｅｎｏｍｅｓ－ｂａｓｅｄＧｅｎｏｍｅ－ｗｉｄｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＭｅｔａ－

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆＣｏｒｏｎａｒｙＡｒｔｅｒｙＤｉｓｅａｓｅ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅｇｅｎｅｔｉｃｓ，

２０１５，（４７）：１１２１－１１３０．

２５　ＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍＥＰ．ＴｈｅＥＮＣＯＤＥ（ＥＮＣｙｃｌｏｐｅｄｉａＯｆＤＮＡＥｌｅ

ｍｅｎｔｓ）Ｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００４，（３０６）：６３６－６４０．

２６　ＣａｎｃｅｒＧｅｎｏｍｅＡｔｌａｓＲｅｓｅａｒｃｈＮ，ＷｅｉｎｓｔｅｉｎＪＮ，Ｃｏｌｌｉｓｓｏｎ

ＥＡ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＣａｎｃｅｒＧｅｎｏｍｅＡｔｌａｓＰａｎ－ＣａｎｃｅｒＡｎａｌｙｓｉｓ

Ｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＧｅｎｅｔｉｃｓ，２０１３， （４５）：１１１３－

１１２０．

２７　ＭａｔｅｏＪ，ＣａｒｒｅｉｒａＳ，ＳａｎｄｈｕＳ，ｅｔａｌ．ＤＮＡ－ＲｅｐａｉｒＤｅ

ｆｅｃｔｓａｎｄＯｌａｐａｒｉｂｉｎＭｅｔａｓｔａｔｉｃＰｒｏｓｔａｔｅＣａｎｃｅｒ［Ｊ］．Ｔｈｅ

ＮｅｗＥｎｇｌａｎｄＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１５，（３７３）：１６９７－

１７０８．

２８　ＪｉａｎｇＰ，ＬｉｕＸＳ．ＢｉｇＤａｔａＭｉｎｉｎｇＹｉｅｌｄｓＮｏｖｅｌＩｎｓｉｇｈｔｓｏｎ

Ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＧｅｎｅｔｉｃｓ，２０１５，（４７）：１０３－１０４．

２９　ＦｅｈｒｍａｎｎＲＳ，ＫａｒｊａｌａｉｎｅｎＪＭ，ＫｒａｊｅｗｓｋａＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅ

ＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓＩｄｅｎｔｉｆｉｅｓＧｌｏｂａｌＧｅｎｅＤｏｓａｇｅＳｅｎｓｉｔｉｖｉ

ｔｙｉｎＣａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＧｅｎｅｔｉｃｓ，２０１５，（４７）：１１５－

１２５．

３０　ＰａｓｓｏｓＩＣ，ＭｗａｎｇｉＢ，ＫａｐｃｚｉｎｓｋｉＦ．ＢｉｇＤａｔａＡｎａｌｙｔｉｃｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ：２０１５ａｎｄＢｅｙｏｎｄ．ＴｈｅＬａｎｃｅｔＰｓｙ

ｃｈｉａｔｒｙ，２０１６，（３）：１３－１５．

３１　ＨｕｓａｉｎＳＳ，ＫａｌｉｎｉｎＡ，ＴｒｕｏｎｇＡ，ｅｔａｌ．ＳＯＣＲＤａｔａＤａｓｈ

ｂｏａｒｄ：ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｂｉｇｄａｔａａｒｃｈｉｖｅｍａｓｈｉｎｇｍｅｄｉｃａｒｅ，ｌａ

ｂｏｒ，ｃｅｎｓｕｓａｎｄｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＢｉｇＤａｔａ，２０１５，（２）：１３．
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