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〔摘要〕　介绍大数据、真实世界证据、真实世界数据定义，阐述大数据分析提升临床研究的可行性，指出
大数据分析具有优化临床研究招募、缩短临床研究周期、调整临床研究设计、构建复杂疾病治疗模型等效

力并分析其局限性。
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１　引言

大数据是指数据量庞大、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［１］。医疗领域

大数据的核心特征是数据量大、种类丰富、传输速

度快。对数据可靠性、医疗环节、计算技术、信息

提取、数据共享等均提出挑战［２］。真实世界证据

（ＲｅａｌＷｏｒｌｄＥｖｉｄｅｎｃｅ，ＲＷＥ）是指在现实医疗环境

中，通过分析真实世界数据 （ＲｅａｌＷｏｒｌｄＤａｔａ，

ＲＷＤ），获知医学相关产品的用途、优点、缺点的

临床证据。ＲＷＤ来源于电子健康档案、保险说明、

患者登记、电子健康移动设备及应用等，与传统临

床试验数据的本质区别在于数据获取的环境，即真

实世界研究的数据来源于医疗机构、家庭和社区，

而非存在诸多严格限制的科研场所。依据实用性临

床试验原则收集的 ＲＷＤ可用于随机实验设计，将

临床研究的范围拓展到进行医疗干预的时刻。ＲＷＤ

分析极易发生选择偏移、信息偏移、测量错误等多

种偏倚，因此数据质量难以保证。近年来越来越多
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的大数据项目从关注数据数量转向关注数据质

量［３］。通过特定技术手段，从庞杂的数据中提炼分

析得到证据，是当下临床研究的新方向。

ＲＷＥ的发展现已成为各国医疗领域的前沿和热

点，数据的开放与运用已成为国家综合竞争力的新

标志。英国临床实践研究数据链 （ＣｌｉｎｉｃａｌＰｒａｃｔｉｃｅ

ＲｅｓｅａｒｃｈＤａｔａｌｉｎｋ，ＣＰＲＤ）自１９８７年起收集基础医

疗记录，以此为基础已发表药物安全研究、临床指

南超过１７００篇［４］。２００９年美国启动卫生经济和临

床医学信息技术 （ＨＩＴＥＣＨ）行动鼓励医师和医院

使用电子病历系统，有力推动电子健康档案的普

及，成为ＲＷＤ的重要组成。２０１６年１２月美国颁布

《２１世纪治疗法案》，要求美国食品药品管理局

（ＦｏｏｄａｎｄＤｒｕｇＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＦＤＡ）在医疗产品

审批和监管程序中纳入 ＲＷＥ。此后 ＦＤＡ陆续发表

声明、颁布指南阐述 ＲＷＥ的定义和特点，规范

ＲＷＥ的产生和应用，将充分发挥 ＲＷＥ在审批监管

决策中的作用视作其首要战略重点。２０１８年１２月６

日ＦＤＡ颁布 《真实世界证据方案框架》，为实现

ＲＷＥ支持药品审批决策的目标提供相对清晰的路线

图。

２　大数据分析提升临床研究可行性

２１　概述

由于前瞻性随机对照实验 （ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＣｏｎ

ｔｒｏｌｌｅｄＴｒｉａｌｓ，ＲＣＴ）在很多医疗和政策支持中的局

限性，大数据的重要性越来越得到认同。而 ＲＷＤ

揭示数据中真实世界的本质，为医疗决策和政策提

供更加准确和有效的证据［５］。

２２　大数据临床实验优越性

ＲＣＴ是当前最主要的临床研究方法。然而一旦

在真实世界中对生物效应进行评估，患者可能受到

并发症及其余合并用药的影响，生物效应未必等同

于临床效应。另外分析ＲＣＴ数据主要是寻找基线因

素和特定临床结果之间的关系，但是很多临床试验

中的患者会接受多种治疗，最终分析时需要将这些

因素都纳入考量［６］。因此大数据临床实验 （ＢｉｇＤａ

ｔａＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓ，ＢＣＴ＇ｓ）的概念进入人们视野。大

数据临床试验由两方面组成，一方面是收集独立个

体的所有数据，另一方面是收集多个个体来代表真

实世界。这里的个体未必单指患者，因为健康人群

也是ＢＣＴ研究的范围。在 ＢＣＴ背景下慢性病的治

疗模式将会迎来变革。此外在流行病学方面，谷歌

搭建的流感预测模型对于流感爆发的预测甚至比美

国疾病控制与预防中心 （ＣｅｎｔｅｒｓｆｏｒＤｉｓｅａｓｅＣｏｎｔｒｏｌ

ａｎｄＰｒｅｖｅｎｔｉｏｎ，ＣＤＣ）更加快速、精准［７］。大数据

时代，ＢＣＴ研究将成为临床研究的主力军，实现对

ＲＣＴ结果及其相关大数据的客观分析，使得分析结

果更加科学、准确、有效［９－１０］。

２３　ＲＣＴ与ＲＷＥ研究共同推动临床研究

ＲＣＴ研究的最大缺点在于其结果外在效应较

低。为提高内在效应，ＲＣＴ研究往往需要依据假设

创造理想的实验条件，缩小实验对象的纳入范围。

即使在ＲＣＴ研究中获得正面结果，也难以真正发展

形成具有普适意义的治疗方法。此外，ＲＣＴ研究往

往低估药物的长期毒性，对于长期、生活质量相关

参数并不敏感，研究时长、资源要求较高。而ＲＷＥ

研究可以提出问题、筛选所需的数据来源评估其优

劣。可以应用合适的分析工具，在保证真实有效地

的前提下寻找证据，同时保障内在和外在效应，结

果更加具有普适性 ［８］。值得注意的是，与 ＲＣＴ相

比ＲＷＥ研究的内在效应相对较低，同时也较难以

实现随机分组。因此在现阶段 ＲＷＥ研究仍不能代

替 ＲＣＴ，对 ＲＷＥ研究仍应采取审慎严谨的态

度［１０］。ＲＷＥ和ＲＣＴ研究具有极强的互补性。ＲＷＥ

研究可以帮助制定方向，为未来ＲＣＴ研究提供假设

或作为未来验证性 ＲＣＴ的基础；也可以作为 ＲＣＴ

研究的后续，对于在ＲＣＴ研究中呈现阳性结果的治

疗方法，ＲＷＥ研究可以探究其长期的安全性和有效

性。

２４　以药物为中心实现大数据整合

如何收集来源可靠的数据库、电子健康档案、

社交媒体中的信息，从中提取临床信息和分子数

据，是一个亟待解决的问题。目前以药物为中心进
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行数据整合成为一种理想的解决方法。药物通过影

响特定蛋白或者通路，在起到治疗效果的同时也会

导致不良反应。如果将众多患者的临床信息、药物

基因组信息和不良反应信息整合就可以发现临床表

型和分子信息之间的关联［１１］。例如，利用 ＦＤＡ的

不良事件报告系统 （ＡｄｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＲｅｐｏｒｔｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍ，ＦＡＥＲＳ）数据库，研究者发现一旦阻断 β－肾

上腺素通路，卵巢癌患者的死亡率随之下降，为这

一临床现象的分子机制提出新思路。进一步的研究

发现Ｓｒｃ蛋白磷酸化通过调控β－肾上腺素／ＰＫＡ来

调控下游分子网络，促进肿瘤转移、侵袭和生

长［１２］。由此可见以药物作为连接纽带，大数据分析

可以将临床表型和分子因素关联起来。

２５　大数据分析拓展临床研究方向

在大数据背景下，借助回溯性分析 ＲＷＥ研究

可以挖掘现有临床信息，增强对于疾病自然进程的

认知，从而拓展临床研究方向。在疾病病因方面，

美国帕金森病进展标志物倡议 （Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ＇ｓＰｒｏｇｒｅｓ

ｓｉｏｎＭａｒｋｅｒｓＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＰＰＭＩ）利用大数据分析手段

探究其致病风险因素并尝试做出预测性诊断和分

类［１３］。利用大数据分析方法可以挖掘已有数据库中

的信息，获得新的认知。如分析癌症基因组图谱

（ＴｈｅＣａｎｃｅｒＧｅｎｏｍｅＡｔｌａｓ，ＴＣＧＡ）中高级别浆液性

卵巢癌的数据，发现遗传学改变多集中于抑癌基因

失活，识 别 出 包 括 ＲＡＳ／ＰＩ３Ｋ、ＲＢ、ＦＯＸＭ１、

ＮＯＴＣＨ在内的数个潜在治疗靶点［１４］。子宫内膜癌

ＴＣＧＡ数据分析则进一步揭示疾病的分子生物学本

质，可以根据预后将疾病重新分类为 ＰＯＬＥ超突变

肿瘤、微卫星不稳定高突变负荷肿瘤、低拷贝数肿

瘤和高拷贝数肿瘤［１５］。在疾病治疗及预后方面，研

究发现疾病治疗应答和预后并不由单基因决定，而

是包括基因突变、拷贝数变异、ＤＮＡ甲基化、ｍＲ

ＮＡ、蛋白及其修饰、肿瘤微环境影响等共同作用的

复杂网络，因此需要对临床 －分子相关的多个数据

组进行分析。现有电子健康档案数据多掌握在公共

卫生实体或保险公司，这些数据未得到充分利用来

研发新药。ＲＥＷ可以帮助寻找新药治疗靶点、验证

药物安全性［１６］。

３　大数据分析提升临床研究效力

３１　概述

大数据提供实时结构化学习的机会，这将进一

步推动临床实践改革。随着临床研究中组学技术应

用的增加，对患者信息和已有数据进行回溯性和实

时分析可以帮助做出临床决策，制定相关政策。目

前大数据分析已经被用于探究真实世界，这对于临

床研究设计有极大帮助［１７］。

３２　优化临床研究招募

在招募患者加入临床研究环节，可以根据预测

的参数对参与者进行初步筛选。如对于临床药物试

验，通过大数据分析筛选出治疗应答可能性更高的

患者，或者排除应答可能性较低的患者，也可排除

用药后发生不良反应风险相对更高的患者，尤其是

在探究靶向治疗的临床疗效时具备极大的推广价

值［１８］。此外实用性临床试验 （ＰｒａｇｍａｔｉｃＣｌｉｎｉｃａｌ

Ｔｒｉａｌｓ，ＰＣＴｓ）的概念也进入大众视野。依据 ＥＨＲｓ

开展回溯性 ＲＷＥ研究对于参与者的纳入标准较为

宽松，可以极大提高临床试验患者的应答率。在肿

瘤药物的研发中，传统临床试验的参与者比例小于

５％，尤其是少数民族群体、老年人群、低收入人

群、居住在偏僻地区的人群。而 ＰＣＴｓ可以在遵循

现有方法学、伦理、法律等准则的前提下发挥社区

医疗的作用，让更多人参与到实验中来，对临床决

策提供有力支持［１９］。

３３　缩短临床研究周期

传统的关于治疗和干预效果的临床研究所需随

访周期较长，因此越来越多的研究者开始寻找新的

分子标志物来替代传统分子标志物。利用蛋白质、

代谢产物、表观遗传标志物等分子标志物替代传统

标志物，进行小型、随访周期短的临床试验，相较

于传统临床试验更加方便快捷。但是由于这些替代

性分子标志物未经过足够的临床检验，临床结果和

分子标记之间也没有搭建正确的关联，这一类临床

研究可能难以得出有意义的研究结果。在过去几十
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年发现的新型分子标志物中难以识别、确证的分子

标记数量甚至超过成功验证的分子标记数量，因此

应用这些替代性分子标记应注意时刻保持谨慎［２０］。

大数据分析为这一问题的解决提供新的思路，随着

经验积累和自正，通过严格的模型推论和对实验结

果的审查可以增加研究结果的可信度，从而筛选出

真正有效的分子标志物［２１］。

３４　调整临床研究设计

在临床研究中可以依据收集到的患者队列信

息，遵循预先设定的原则对实验设计进行进一步优

化，包括但不限于调整样本数量、放弃某种治疗或

剂量、改变接受治疗患者的比例、因为效果良好／

不佳提前终止实验等［２２］。如肺癌整合标记靶向治疗

（Ｂｉｏｍａｒｋｅｒ－ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＡｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｆＴａｒｇｅｔｅｄＴｈｅｒａ

ｐｙｆｏｒＬｕｎｇＣａｎｃｅｒＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＢＡＴＴＬＥ）试验，运

用适应性贝叶斯设计方法，实时留取患者生物标

本，监测患者多种分子标志物水平变化，选择适当

的治疗方法，以求某种或数种分子标志物水平能够

反映该治疗方法的疗效［２３］。体外肺灌注肺移植实验

ＤＥＶＥＬＯＰ－ＵＫ调整研究纳入的参与者数量，允许

由于安全、有效、无效等原因提前终止研究［２４］。这

种适应性的实验设计方法有诸多优点，包括减少患

者接受相对无效治疗的时间，加快进度寻找有效的

治疗手段，更加有效且符合伦理。

３５　构建复杂疾病－药物治疗模型

真实世界与理论世界最大的不同在于临床患者

往往不会只患有一种疾病，而是存在并发症，需要

同时接受多种药物治疗，这些合并用药具有治疗效

果的同时也会影响患者其他正常生理功能，从而降

低其生活质量。利用大数据分析可以准确辨别药物

的适应症和不良反应，评估药物安全性。将斯坦福

临床数据库 （ＳｔａｎｆｏｒｄＣｌｉｎｉｃａｌＤａｔａＷａｒｅｈｏｕｓｅ，

ＳＴＲＩＤＥ）中超过１００万患者的药物、疾病、疾病－

药物的频率分布结合起来，可以辨别药物与特定疾

病的关系中哪些是适应症、哪些是不良反应［２５］。随

着对药效生物分子机制的理解加深，在电子医疗档

案等大数据的帮助下，可以构建模型，模拟存在并

发症情况下的人体机能，观察合并用药是否会改变

抗癌药物的药效。这种建模方法可以使临床研究更

加接近真实世界［１６］。如果合并用药会影响药物的抗

癌效果，那么就将其列为临床试验中需要排除的药

物；如果在系统预测中发现患者的并发症可能会受

到实验新药影响而进一步恶化，可以在实验招募环

节将有此类并发症的患者排除在外。此外具体的用

药剂量可根据患者的个体情况进行调整［２６］。

４　大数据分析的局限性

大数据分析面临的核心问题已经不是数据量，

而是多维度数据整合的方法，如机器学习、深度学

习、网络分析等。而这些方法都通过黑盒子来探究

多因素之间的联系，因此采用相同数据集、不同方

法进行分析可能得到完全不同的分析结果，从而导

致其无法真正上升到真实世界证据所需的高度。如

对比 ＭａｍｍａＰｒｉｎｔ［２７］和 ＯｎｃｏｔｙｐｅＤＸ［２８］两种算法对乳
腺癌患者预后分析结果发现没有相同基因［２９］。即使

针对性地改进数据分析工具，由于变量数量极大、

方法学复杂，依然极有可产生数据噪声、分析偏

性、假阳性等问题［１７］。因此首先需要在临床研究中

寻找有力证据，证明分析结果，才能逐步推广应用

于临床。另外 ＲＷＤ的重要组成电子健康档案是为
计费和医疗设计的，因此往往难以从繁杂、未结构

化的数据中将真正与临床相关的信息筛选出来［１９］。

庞杂的数据量可能使研究者们忽视研究设计的重要

性。然而只有经过审慎的考虑、仔细研究设计才能

充分挖掘已有的临床数据，完成高质量的临床研

究，保障研究结果具有良好的可重复性和临床应用

价值。同时数据的共享和开放需要公共政策倾斜，

也需要研究者们的共同努力，确保可以获取完整的

数据［１６］。存储和分析大量的患者数据对计算能力提

出较高要求，同时需要多个领域专家的参与［３０］。此

外由于大数据粒度及信息量大，为防止患者信息被

再识别，数据安全需要格外注意［１７］。

５　结语

医学研究突破的潜在方向，包括疾病的精确分
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型、发病机制、预测预警、快速诊断和精准治疗等

目前都与医疗大数据密切相关。而医疗大数据是真

实世界证据的基石。真实世界证据为生物学家、临

床医生、流行病学家及医疗卫生政策制定专家提供

有效支持，使得数据驱动的决策制定成为可能并最

终实现对疾病治疗、健康监测的优化，对患者产生

有益影响。
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知识相关概念、属性及联系的抽取。以本体表达陈

述性知识，以语义规则描述过程性知识，实现对临

床决策知识的精确化、标准化、合理化表达。

４１３　实现信息交互标准化与规范化　为实现以
临床数据中心为核心的医院资源库之间信息交互标

准化与规范化，参考ＨＬ７等国内外通行标准，制定
具有医院特色的术语字典及交互标准。

４２　不足与完善方法

４２１　诸多知识库难以有效分类导致查询效率低
　针对该问题，结合临床应用特点，在 ＩｎｆｏＢｕｔｔｏｎ
管理器中建立合理的多维度且统一的知识库分类标

准，应用于知识查找、展示排序、优先级设置等方

面的管理，得到较好的优化和完善。

４２２　在不同应用环境中相同知识元素导致知识
搜索效果不尽相同　在 ＩｎｆｏＢｕｔｔｏｎ管理器中逐步完
善搜索数据的提取、转化优化功能，同时参照一体

化医学语言系统 （ＵｎｉｆｉｅｄＭｏｄｅｌｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓｔｅｍ，
ＵＭＬＳ），在全院逐步建立一套完整的术语服务技术
体系，以解决临床信息数据多样性对数据交互带来

的难题。

４２３　难以兼顾不同用户个性化知识需求　临床
医师、护士、药师、科研工作者因为操作习惯、知识

库偏好、应用需求不尽相同，统一的知识展示对于各

式各类的临床应用场景并不适宜。为解决此问题，建

立用户个性化知识库管理模型，为不同用户群体设置

一系列知识库管理参数，以调整并满足该用户群体的

知识需求，同时收集用户偏好信息，优化偏好模型，

提供个人用户级的知识库偏好设置管理功能。

５　结语

ＩｎｆｏＢｕｔｔｏｎ模型在临床智能决策中的应用实践是
医院从信息化迈向智能化发展道路中的积极探索和

有效尝试。未来随着模型应用的逐步深入和不断优

化，将拓展医院智慧医疗、管理和服务，利用人工

智能、大数据等技术整合现有信息资源，实现诊疗

流程的精细化、智能化、规范化，其具有广阔的发

展前景以及良好的经济和社会效益。

参考文献

１　王雪梅，刘莉，李敬东，等．国内外知识按钮的应用研
究 ［Ｊ］．中国数字医学，２０１７，１１（８）：８２－８５

２　李艳，吴梦佳，张士靖，等．语义互操作标准在临床决
策支持系统中的应用 ［Ｊ］．医学信息学杂志，２０１７，３８
（１０）：５７－６１

３　王剑，王忠民．基于信息集成平台的 Ｉｎｆｏｂｕｔｔｏｎ信息模
型建设方案设计与实现 ［Ｊ］．中国数字医学，２０１７，１２
（９）：５６－５８．

４　雷健波，王飞，胡建平．无线一键通：一种基于决策现
场的移动临床决策支持方案的研究 ［Ｊ］．中国卫生信息
管理杂志，２０１１，８（３）：６１－６４．

５　何毅，王曙光，刘文浩ＩｎｆｏＢｕｔｔｏｎ在国家人口与健康
科学数据共享平台的应用研究 ［Ｊ］．中国数字医学，
２０１６，１１（１）：８０－８３．

６　ＧｕｉｌｈｅｒｍｅＤｅｌＦｉｏｌ，ＰｅｔｅｒＪＨａｕｇ，Ｊａｍｅｓ，ＪＣｉｍｉｎｏ，ｅｔａｌ．
ＥｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＴｏｐｉｃ－ｓｐｅｃｉｆｉｃＩｎｆｏＢｕｔｔｏｎｓ：ａｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｔｒｉａｌ［Ｊ］．ＪＡｍＭｅｄＩｎｆｏｒｍＡｓｓｏｃ，２００８（１５）：
７５２－７５９．

７　葛小玲，孙利，薛颜，等基于 ＣＤＲ的临床决策支持
系统设计及应用初探 ［Ｊ］．中国数字医学，２０１４，９
（８）：２－４，３４．

（上接第１７页）
２６　ＣｏｌｌｉｎｓＢ．ＢｉｇＤａｔａａｎｄＨｅａｌｔｈＥｃｏｎｏｍｉｃｓ：ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ，

ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ，ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄｔｈｒｅａｔｓ［Ｊ］．Ｐｈａｒｍａｃｏｅｃｏ

ｎｏｍｉｃｓ，２０１６，３４（２）：１０１－１０６．

２７　ＳｌｏｄｋｏｗｓｋａＥＡ，ＲｏｓｓＪＳ．ＭａｍｍａＰｒｉｎｔ７０－ｇｅｎｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ：

ａｎｏｔｈｅｒｍｉｌｅｓｔｏｎｅｉｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｍｅｄｉｃａｌｃａｒｅｆｏｒｂｒｅａｓｔ

ｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＲｅｖＭｏｌＤｉａｇｎ，２００９，９（５）：

４１７－４２２．

２８　ＭａｌｏＴＬ，ＬｉｐｋｕｓＩ，ＷｉｌｓｏｎＴ，ｅｔａｌ．ＴｒｅａｔｍｅｎｔＣｈｏｉｃｅｓ

ＢａｓｅｄｏｎＯｎｃｏｔｙｐｅＤｘｉｎｔｈｅＢｒｅａｓｔＯｎｃｏｌｏｇｙＣａｒｅＳｅｔｔｉｎｇ

［Ｊ］．ＪＣａｎｃｅｒＥｐｉｄｅｍｉｏｌ，２０１２（２０１２）：９４１４９５．

２９　ＦａｎＣ，ＯｈＤＳ，ＷｅｓｓｅｌｓＬ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｃｏｒｄａｎｃｅａｍｏｎｇＧｅｎｅ

－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄＰｒｅｄｉｃｔｏｒｓｆｏｒＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ［Ｊ］．Ｎ

ＥｎｇｌＪＭｅｄ，２００６，３５５（６）：５６０－５６９．

３０　ＭａｙｏＣＳ，ＭａｔｕｓｚａｋＭＭ，ＳｃｈｉｐｐｅｒＭＪ，ｅｔａｌ．ＢｉｇＤａｔａｉｎ

ＤｅｓｉｇｎｉｎｇＣｌｉｎｉｃａｌＴｒｉａｌｓ： ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ

［Ｊ］．ＦｒｏｎｔＯｎｃｏｌ，２０１７（７）：１８７．

·２２·

医学信息学杂志　２０１９年第４０卷第１２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０１９，Ｖｏｌ．４０，Ｎｏ．１２


