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〔摘要〕　以上海医疗大数据中心为依托，以质量控制之后、数据利用之前的医疗大数据为研究对象，建立
数据清洗框架，给出数据可用性评估方法，根据数据特性聚类分析找出对应的清洗策略，反复推演策略的

准确性、可靠性等，为医疗大数据分析利用提供有力支撑。
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１　引言

随着信息技术的发展，组织的管理人员进行决

策分析时对数据的依赖性越来越强，于是在数据库

的基础上产生了能够满足决策分析所需要的数据环

境———数据仓库。但是在构建数据仓库的过程中，

从异构的数据源导入的数据中存在各种质量问题，

使得应用于数据仓库前端的决策支持系统产生错误

的分析结果，影响信息服务的质量，因此必须对其

进行数据清洗 （ＤａｔａＣｌｅａｎｉｎｇ）［１］。数据清洗旨在检
测数据中存在的错误和不一致等缺陷，剔除或改正

缺陷，以提高数据质量［２］。有研究表明，数据清洗

在数据分析的整个生命周期中占 ５０％ ～８０％的比
例，可见其重要性［３］。目前，国外的数据清洗研究

主要集中在监测异常、重复数据，数据集成和特定

领域数据清洗等方面；而国内的研究起步较晚，主

要集中在特定领域内的数据清洗，如保险、金融、

证券等对客户准确性要求很高的行业，研究对象往

往与行业规则有很大关系［４］。

随着卫生信息化建设进程的不断加快，医疗数

据的类型和规模正以前所未有的速度增长，医疗卫

生领域已进入大数据时代。医疗大数据符合ＩＢＭ提
出的 ４Ｖ （Ｖｏｌｕｍｅ、Ｖａｌｕｅ、Ｖａｒｉｅｔｙ、Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）特
征，兼具多态性、时效性、隐私性等行业特点，也
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存在一切大数据所具有的数据质量问题，如空值、

不一致、不完整、冗余等［５］，因此研究医疗大数据

的清洗策略，使海量的信息资源更好地为医疗卫生

行业的管理、诊疗、科研和教学服务，具有十分重

要的意义。

近年来，上海市卫生信息化建设有序推进，通

过上海市健康网工程的建设，上海市医疗大数据中

心呈现１＋１７＋１的市区两级格局：１个公共卫生数
据分中心、１７个区县数据分中心和１个申康数据分
中心，数据分中心承载向下连接区县内各公立医疗

机构或市属三级公立医疗机构、向上连接市医疗大

数据中心的职能。通过市区两级共享最终汇聚了来

自上海市所有公立医疗机构的数据资源。这些资源

分别从不同的生产系统经过区域大数据分中心汇集

后被推送至上海市大数据中心。在数据的跳转传递

过程中，已经完成了前期的数据质控以及医疗大数

据的初筛。本文以上海医疗大数据中心为依托，以

质量控制之后、数据利用之前的医疗大数据为研究

对象，建立数据清洗框架，结合数据可用性评估网

格方法，根据数据特征聚类分析找出对应的清洗策

略，为医疗大数据分析利用提供有力支撑。

２　数据清洗框架

２１　概述

大数据清洗按照方式和范围不同可分为手工清

洗、程序清洗和特定应用域数据清洗［２］。根据医疗

大数据的行业特点，为制定准确有效的清洗策略，

本研究将数据清洗框架分为数据源判别、数据可用

性评估、清洗策略制定、清洗策略修正和清洗结果

验证５个阶段，见图１。

图１　医疗大数据清洗框架

２２　数据源判别

数据源判别需要梳理数据源状况和数据接口标

准，以找到数据异同的原因，为接口升级做准备。

主要内容为调查数据源生产性系统现状，包括系统

种类、开发厂商、开发标准和业务规则等。上海市

医疗数据的生产性系统开发厂商多达７１家，涉及
多种类。生产厂商繁杂意味着上传数据接口理解会

出现偏差的可能性增大，医疗机构信息系统的开发

标准差异化也增加了数据差异性表现，而且医疗机

构等的业务规则差异化客观存在，繁杂的业务规则

在同一接口规范下会辐射出各种类别数据。虽然部

分数据可根据医疗机构上传的字典表进行转换，但

总体表现为数据质量不佳。根据上述介绍可得到医

疗大数据可用性不理想产生的原因主要有以下几方

面：（１）医疗机构生产性系统差异性大。（２）生产
性系统数据采集粒度与接口标准不一致。（３）医务
人员填写数据随意性大。（４）负责上传数据的工程
师上传数据主观性大。（５）接口标准定义有待完善。

２３　网格化数据可用性评估方法

２３１　概述　经过前期质控规则的约束，医疗大
数据的可利用状态初步显现。根据医疗大数据的行

业特点，本研究给出数据可用性评估网格化方法。

该方法分为纵向平扫和横向关联。纵向平扫可知晓

所有数据的质量现状，可按照字段的重要程度分类

评估；横向关联根据患者的一次诊疗记录，从挂

号、就诊、检验检查、缴费等全流程找出数据关联

性。通过独立性和关联性评估数据的可用性，为制

定清洗策略提供支撑。

２３２　纵向平扫　可称为纯数据探查，从纯数据
的角度探查可使用现状。将医疗大数据资产目录中

的所有数据资产看作无内在关联的数据，从分布状

况分析数据可用性，见表１－表４。
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表１　对诊疗数据集中的１７３１９３７条

数据根据卡类型进行分组的统计结果

序号 卡类型 数量

１ 社保卡０ １０５２６８７

２ 医保卡１ ２５４５５１

３ 统一自费卡２ ２９２１７８

４ 医院自费卡３ ５９１４６

５ 其他９ ５３２０５

６ ４ ６３

７ ４２５００３７３３００ ２０

８ ４２５００３７７６００ １８４

９ ４２５００３７７６０１ ５２

１０ ４２５００８５３４００ ２５０

１１ ４２５０２６５６４００ ８１２

１２ ４２５０２６５８０００ ３１５

１３ ４２５０２６５８００２ ２

１４ ４２５０４０９６４０１ ３６１

１５ ４２５０６３４５３００ １

１６ ４２５０７２３０９００ ７２

１７ ５ １８０３４

１８ ５５７４０９８０７００ ４

表２　对１７３１９３７条数据

根据编码类型分组的统计结果

序号 编码类型 数量

１ － ３８２８

２ － １１９０２２

３ ｎｕ ６９７０６

４ ＩＣＤ－１００１ １３６７２６９

５ 国标－９５０２ １６９５５１

６ 国标－９７０３ ２５６１

表３　对６８６２７４条数据根据

患者类型ＨＺＬＸ进行分组的统计结果

序号 患者类型 数量

１ － １３１

２ － １０６２７４

３ 本地人员０ ３４４９７３

４ 外地人员１ １６９３０４

５ 境外人员２ ３０７８９

６ ５ ７

７ 其他 ９ ３４７９６

表４　对１００００００条数据
根据明细费用类别进行统计分析的结果

序号 明细费用类别 数量

１ 　－ ５７２８

２ 　挂号费００ １３５６７３

３ 　０１ ４２

４ 　诊疗费０２ ８２０９０

５ 　治疗费０３ ４７４４１

６ 　０４ ３０３

７ 　手术材料费０５ ５２５７

８ 　检查费０６ ５００２６

９ 　化验费０７ １６４９７６

１０ 　摄片费０８ ７８１１

１１ 　透视费０９ ５０７

１２ 　１ １５

１３ 　输血费１０ ３１

１４ 　输氧费１１ ７４７

１５ 　西药费１２ ２２５２７２

１６ 　中成药费１３ ７７９６１

１７ 　中草药费１４ １３９５２４

１８ 　其他费用１５ ５４２２２

１９ 　３ ４１０

２０ 　４ １

２１ 　５ ５３

２２ 　６ ３５０

２３ 　７ １４４２

２４ 　８ １１７

２５ 　９ １

　　纵向平扫后，从可利用性角度大数据分为３大

类：（１）无效数据。为不可用数据，如患者类型表

中的 “ＮＵＬＬ”、“空”、 “－”等。 （２）弱可用数

据。为不符合编码值域但可清洗的数据，如表４明

细 费 用 类 别 中 “３、４”，再 如 表 １ 中 的

“４２５００３７３３００”。该类数据多由生产性系统的差异

性所引起。 （３）强可用数据。与完全可用数据不

同，其是符合编码值域范围但准确性有待进一步验

证的数据，如表３中的患者类型 “本地人员０”。

２３３　横向扫描　可称为数据关联性探查。数据

关联性试图寻找单个数据与整个数据仓库的关联关

系，以寻找最优清洗策略。医疗大数据关联性分为

表内关联性和表间关联性。表内关联性主要考察表

内数据变量间的关联。由医疗机构间的业务规则不

·０４·
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同导致的数据差异可设定为表间关联性。如收退费

明细中医疗机构的定义差异性表现为退费分为正负

值，故清洗策略可定义收退费标志和收退费明细金

额为关联项。表间关联性多关注医疗大数据涉及诊

疗的所有数据，包括挂号、就诊、检验检查，收费

等的全流程数据。从该维度可探查数据间存在的关

联性，如患者一次就诊的流水号 （唯一）可贯穿全

流程。两种不同的关联方式可从不同的维度给出数

据清洗策略。表间关联多表现为表间外联变量与其

他变量的关联性。如对１００００００条数据，根据退
费标识ＸＧＢＺ关联明细项目金额ＭＸＸＭＪＥ的正负值
进行统计分析，统计内容，见表５。

表５　１００００００条数据根据退费标识

关联明细项目金额正负值的统计分析结果

退费标识别
明细项目金额

＞０
明细项目金额

＝０
明细项目金额

＜０

收费 １ ９３８０３２ ４８２４８ 　４５４

退费 ２ １１２５５ ６６８ ７９６

０ １１６ ８３ ０

３ ４０ ０ ３０８

２４　数据清洗策略

２４１　数据分类　网格化后每个待清洗变量都在
网格节点上，无效数据完全不可用，强可用数据对

行业规则依赖严重，故只关注弱可用数据清洗策略

的制定。具体清洗策略须针对不同类别的数据，根

据编码属性将数据分为编码数据和非编码数据，

见图２。

图２　弱可用数据分类

编码数据细分为标准编码和自定义编码。标准

编码为有参照标准的编码，如性别有标准编码。自

定义编码为数据上传接口文档中定义了编码规则的

编码，如门诊住院标志按照门诊为１、住院为２的

规则定义。非编码数据为没有明确编码的数据，可

细分为无数据、拼凑数据和源数据 （直接上传原系

统数据）。无数据说明系统中没有或者有差异，上

传的数据为某些极值或者默认值；拼凑数据为某些

为了取得唯一性而定义的由几个变量拼凑起来的数

据，这些数据拼凑后的唯一性存在，但可用性不确

定；源数据多由信息系统间的差异和业务规则差异

引起。

２４２　根据不同变量的特性确定策略　根据上述

所得到的网格化结果，根据网格节点上不同变量的

特性，确定该节点变量的清洗策略。归类整理后数

据清洗的策略分类如下： （１）一致性缺乏的数据。

该类数据可根据表间或表内关键关联字段清洗，如

患者信息表中的性别、年龄等字段填报率可根据身

份证号清洗，通过与人口库比对，提取年龄和性别

数值进行填充。再如门诊就诊记录表中的就诊诊断

编码和编码类型可通过诊断明细表中的诊断编码和

编码类型补填，若两表中的数据不确定哪一个更准

确，在填充数据时以完全无效数据 （ＮＵＬＬ、空、

－等）为填充对象。（２）准确性不高的数据。该类

未按照接口标准转换而上传的数据，因直接采集自

不同的生产性系统，数据表示方式不一引起差异性

较大，准确性降低。如异常提示字段 （图３）中表

示异常偏高用 “４”，但上传数据中表示异常偏高的

数据包含 “４”、“Ｌ”、“↓”、“低”等值。该类数

据可分类清理，按照数据分布重新聚类，聚类后会

发现机构倾向性较明显，这类数据的清洗可暂时通

过脚本工具实现，或者根据辅助字段重新区分判断

填充。如异常提示可根据检测指标结果与参考值对

照的方法给出异常提示值。（３）符合值域范围但与

其他记录对比后有明显差异的数据。该类数据多为

生产性系统采集数据粒度不一所致。生产性系统采

集数据粒度大于接口标准的，如诊断明细表中的诊

断类型接口标准为中医或者西医，但部分医疗机构

不区分中医西医，只填报中医 （实际却是西医）；

生产性系统采集数据粒度小于接口标准的，如门诊
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住院标志除接口标准定义的门诊和住院之外还有体

检数据。该两类数据可根据接口标准，若有其他选

项可暂归入其他，若无，则暂不清洗 （依赖接口升

级），但需明确上传数据含义，可与字典表对接达

到有效清洗的目的。

图３　实验室检查结果表中的异常提示字段某年数据

２５　清洗策略修正

清洗策略制定完成后需对每一条策略进行修

正。本文所涉及的修正策略多集中在标准不一引起

的机构倾向性明显的差异性大的数据 （编码一类的

数据）。由于院间的编码粒度不一，对业务规则依

赖程度高，所以该类策略修正过程中需调研不同业

务规则，耗费人工成本较高。如明细项目编码部分

医疗机构上传的院内码，与标准接口差异大。上传

院内码的数据字段可与一同上传的医院字典表针对

不同机构的使用需求，将数据清洗的策略细分，有

些数据需要归并的可以归并，能归并但不需要归并

的可暂时先不归并，不归并可反映数据上传过程中

的主要问题，如从行政管理角度是否增加细化要

求。另外针对这类数据，可在数据资产目录中给出

数据分布，提供给数据分析人员，既不影响分析结

果，又节约清洗成本。

２６　清洗结果验证

数据清洗是一项系统工程，在确定清洗之前，

必须要对清洗策略进行反复校验，对不确定的清洗

策略采用 “疑罪从无”的原则。对清洗之后的结果

要及时验证，对数据转换工作流和转换定义的正确

性及效率进行测试和评估。可编写验证程序分步完

成清洗结果验证。

３　结语

因医疗机构间业务规则定义的差异性，字典表

也凸显了其在数据分析利用中的地位。字典表的治

理涉及数据可用性评估及修正验证阶段，部分字典

表治理需要业务部门配合。变更缓慢的字典表可由

权威部门给出，灵活增加信息更新字段。如针对医

疗机构代码与医疗机构名称的字典表可根据业务部

门提供名单为基本字典表，医疗机构名称有变更的

可在标准名称后增加相应的描述字段。

由于分析利用主题不同，数据清洗过程也有差

异，利用数据清洗工具完成的清洗往往与可利用数

据有较大差距，而且医疗大数据带有明显的行业领

域特征，包含的行业业务规则较多，所以探索清洗

工具和人工清洗策略为现阶段的一个主要任务。随

着信息化进程的不断推进，数据质控规则不断修

正，清洗工具不断优化，清洗策略将会在动态调整

过程中不断优化、固化。
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