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大数据与精准医学
Daniel Richard Leff and Guang-Zhong Yang*

摘要：本文主要关注大数据分析对改善健康、预防和检测早期
疾病以及个性化干预措施的潜在影响，讨论了大数据分析在建
立患者电子健康档案以获得更好的临床决策支持中的可能作用。
笔者研究了药物遗传学的发展，以更好地理解患者对化学疗法
产生不同反应的原因。此外，笔者评估了在线健康交流的发展，
以及如何利用这些数据检测公共健康威胁和控制传染病。最后，
笔者描述了新一代可穿戴和可植入的躯体传感器如何改善身体
状况、简化慢性病管理和提高外科植入物质量。
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1 引言

医疗保健领域产生数据的复杂性、多样性和丰富性

正在不断推进与健康相关的大数据的发展[1]。大量、快
速、多样、精准、变化和价值是大数据的显著特征，这

些特征存在于生物医学和医疗信息学的固有挑战中。有

效地应对这些挑战能够为着重于预防疾病、早期诊断和

个性化治疗的更智能的医疗保健系统铺路。

2 适用于精准医学的大数据

患者的电子健康档案(EHR)是包含有关社会人口统
计学、医疗状况、遗传学和治疗等信息的大数据来源，

然而在缺少有效决策支持的情况下，人们处理这些数据

的能力是有限的。对于医疗保健来说，大数据的目标是

提供一套具备实时知识产出能力的持续学习型基础设施，

并开发具有预防性、预测性和可参与性的医疗系统[2]。
为了达到这一目标，临床医生需要利用计算机模型来帮

助组织数据、识别模式、解释结果和设置行动阈值。利

用大数据分析产生新知识、改善临床护理、改进公共卫

生监控的例子已有很多。例如，电子健康档案已经成功

应用于药物的后市场监管及提高药物警戒。

在英国，国民健康服务计划将在2018年实现无纸化。
电子健康档案将为未来的临床决策支持系统(CDSS)提供
完整的数据来源，以弥补人们在数据理解和多任务处理

上的缺陷。临床决策支持系统目前已在开发过程中，它

可以获取并改进相关协议[3]、提醒服药时间[4]、提高筛
查质量[5]以及预测再次入院[6]。当在特定的条件下有多
种治疗方案时，临床决策支持系统会帮助临床医生选择

最优方案。例如，治疗与前交叉韧带(ACL)有关的疾病
的方案有物理治疗、药物治疗和手术治疗等。在这种情

况下，分层研究患者的电子健康档案以及职业数据、休

养数据和骨骼与肌肉状况的数据已被用于治疗方案的分

类[7]。
人们期待健康大数据能够在药物遗传学和分层医

疗保健领域发挥重要作用。相似癌症亚型的患者通常对

同一种化学疗法 (以下简称“化疗”) 产生不同反应。例
如，CYP2D6是与他莫昔芬应答有关的多态性基因[8]，
BRAF突变(Y472C)与达沙替尼在非小细胞肺癌中的应
答有关[9]，多基因标记近来被发现与直肠癌对同步放
化疗的应答有关[10]。基因组的不稳定性被认为是观察
到的药物反应多样性的原因。最近的研究致力于揭示基

因组和化疗敏感性以及抵抗性和毒性之间复杂的相互

作用[11–13]。例如，癌症基因组图谱(Cancer Genome 
Atlas)研究网络发起了一项泛癌症项目以分析多种癌症
型和不同癌症型中的分子畸变[11]，从而使学者能够发
现新的畸变。与之类似的，癌细胞系百科全书(Cancer 
Cell Line Encyclopedia)[12]和癌症药物敏感性基因组学
(Genomics of Drug Sensitivity in Cancer)[13]等项目正在建 
设巨大的基因组数据库，从而在成百上千种癌细胞系中，
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特异性研究基因组的生物标记物和药物敏感性之间的关

系。作为人类能够利用大型药物遗传学数据库预测药物

敏感性的证据，最近的研究表明通过基因组数据和药物

应答数据可以改善用于预测单个癌细胞系药物敏感性计

算的算法[14]。进一步的工作还包括利用接受了化疗的患
者的肿瘤应答与毒性来验证该算法的预测结果。

社交媒体带来的通信的激增是医疗保健产生巨大变

化的主要推动力之一。最近一项评估表明有十亿多条关

于医疗保健的推文，这反映出医疗保健的提供者、患者、

组织机构和各种第三方之间存在大量对话。据估计，约

有20 %的慢性病患者，如糖尿病、心血管疾病和癌症患
者，会主动上网寻找其他病友并与之交流经验；这种行

为催生了社交媒体上(如推特和脸书)患者群体的产生。社
交媒体为研究者招募患者参与研究，以及为患者参与他

们的健康数据共享提供了新的路径。例如，TuDiabetes
和波士顿儿童医院(Boston Children Hospital)发起一个
联合倡议——TuAnalyze [15]，旨在使糖尿病患者在积
极参与糖尿病研究的同时进行糖尿病监测、评估并共享

他们的结果。大数据分析的一个最有趣的应用是能够预

测和追踪主要疫情，从而增加公共卫生资源并利用社交

媒体促进医疗保健信息向患者传播。通过社交媒体分析

和环境数据的联合模型，可以更好地预测哮喘恶化等严

重的医疗紧急情况。与预测滞后两周的传统模型不同，

Ram等利用推特活动、谷歌搜索和空气质量数据成功建
立了每日急性哮喘患者急诊入院量(入院量定义为低等、
中等和高等)的精确预测模型[16]。同样，对于国际重大
的公共卫生问题如埃博拉来说，上述联合模型可以收集

并分析数据，从而支持疾病流行趋势早期预警系统的运

行，并传播医疗保健教育干预信息[17]。例如，Odlum
等通过分析关于埃博拉病毒检测(EVD)的推特活动发现
至少在新闻提醒的三天前和官方疾控中心警告的七天前，

推特上关于尼日利亚埃博拉确诊病例讨论的数量就已经

开始逐步增加[17]。最后，许多学者正在研究社交媒体改
变行为和改善医疗保健的潜力，包括以促进全球健康为

目的的针对发展中国家的干预措施[18]。
大数据的另一个重要推动力是广泛分布的传感技术。

由于技术进步，人们对可穿戴和可植入传感器的兴趣愈

发浓厚，包括提升了带宽并改进了微电子技术的增强的

无线通讯传感器。这些技术进步的结果使持续性、多

模式和具有情境感知能力的传感器在制作上具有可

行性 [19]。与此同时，传感器在小型化、具体化、减轻
生物污染和微电子制造等方面的进步提升了可植入生物

传感器的多功能性和可靠性。因此，在面向个性化医疗

保健与分层医疗保健的整合医疗中，片段式监测已被连

续感应和平行改进所取代。急性事件的高危患者，如心

肌梗塞后引发的心律失常，可从血压、脉搏和心率的持

续监测中受益，这样一来，心律失常可基本实现实时发

现，并且相关信号可被发送到智能手机中进行下一步处

理[20]。类似地，慢性疾病的患者，如糖尿病，可受益于
能够持续监测的可植入微系统[21]，从而进行长期血糖控
制。可植入脊髓刺激器等神经调控装置可对慢性背部疼

痛的控制产生影响[22]。安装在研究对象脊柱轴上的用于
监测轴向负载的可植入传感器可能导致个性化骨科假体

的出现[23]。未来，人们可以期待安装在手术干预部位附
近用来监测局部血液动力学和组织离子含量的传感器能

够发现伤口感染并且在亚临床阶段进行治疗，从而预防

突发性败血症。我们还可以持续监测正在接受化疗的患

者的白细胞和中性粒细胞计数，一旦出现中性粒细胞减

少症，可以尽早用粒细胞刺激法进行处理，从而减轻败

血症症状。

3 结论

总的来说，大数据的来源和计算技术正在快速发展，

利用其改善健康水平和身体状况的可能方法也多种多样。

对于医疗保健来说，大数据的目标是提供一套具备实时

知识产出能力的持续学习型基础设施，并开发具有预防

性、预测性和可参与性的医疗系统。显而易见，大数据

分析在提高医疗保健和改善人口健康方面有巨大潜力。

然而，若想成功地发挥这种潜力，还需要解决与数据隐

私、安全、所有权和管理等有关的问题。
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