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基于电子病历的临床医疗
大数据挖掘流程与方法

摘要
以医院电子病历为核心的临床数据记录了病人的疾病、诊断和治疗信息。挖掘此类数据，可以辅助医生进

行临床科研与临床诊疗。首先提出了临床大数据挖掘过程中碰到的各项难题，总结了临床医疗大数据挖

掘的核心流程，流程包括以临床数据集成、基于知识图谱的临床专病库的构建过程、电子病历数据质量

的评估方法以及以临床疗效分析与疾病预测为核心的临床医疗大数据应用等任务，进而对流程中的每个

任务提出了解决方案，给出了实验结果。最后，展望了未来临床电子病历挖掘应用和技术的发展。
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Process and methods of clinical big data mining 
based on electronic medical records

Abstract
Electronic medical records from hospitals record the patient's disease, diagnosis and treatment information. It forms the 

basis of clinical data. Mining such data can assist doctors in clinical research and clinical diagnosis and treatment. Firstly, 

challenges encountered in the process of big data mining on EMR were raised, then the core process was summarized. 

The process includes tasks such as clinical data integration, the construction of clinical specialist disease database based on 

knowledge graph, the quality assessment methods on EMR, and comparative effectiveness and risk prediction of diseases 

as the core of clinical big data applications. A solution for each task was proposed, and the experimental results were given. 

Finally, the future directions of technologies and applications of big data mining on healthcare were presented.
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1  引言

医疗健康大数据研究对辅助医生给病

人选择更好的治疗方案，进而提升医疗服

务质量，降低医疗成本有积极的作用，得

到了各国政府的大力支持。从2013年起，

美国、英国在医疗大数据应用方面投入了

大量资金[1,2]。2015年3月，我国在国家卫

生计划生育委员会网络安全和信息化工

作组全体会议上提出“推进健康医疗大

数据应用，制定促进健康医疗大数据应用

的相关方案，推动健康医疗大数据有序发

展”的意见。2016年6月，国务院办公厅颁

发了《关于促进和规范健康医疗大数据应

用发展的指导意见》，明确指出健康医疗

大数据是国家重要的基础性战略资源，要

通过其应用，激发深化医药卫生体制改革

的动力和活力，提升健康医疗服务效率和

质量。

医疗健康大数据包含来自于移动终端

的个人健康数据、医院临床数据、基因数

据以及疾病预防控制的流调数据。从长远

来说，上述多个来源的数据的融合，能为个

人的健康规划、疾病防治以及国家卫生策

略提供更好的数据基础。但高质量的数据

采集和融合不是一蹴而就的，鲜有机构能

够采集到大规模的关联的包含个人健康、

基因以及临床信息的病人数据。

相比而言，过去十余年中，随着医疗信

息化的不断推进，医疗机构经过长期的历

史积累已拥有大量的电子病历（electronic 

medical record，EMR）数据。对于临床科

研而言，与临床实验获得的数据或是人工

构造的专病队列数据相比，EMR数据具有

采集成本低和数据实时等优势。当前已有

越来越多的研究[3]将EMR数据用于疗效分

析与转归分析等临床科研中。因此，以医院

电子病历为基础的临床大数据挖掘工作具

有较好的数据基础。

笔者项目团队 3 年前依 托于国家

“863”计划项目，建立了包括医院临床医

生、医院临床信息化、计算机工程师、数据

分析师以及卫生管理的跨学科团队，以心

衰和大肠癌两个慢性疾病为核心，展开了

临床大数据研究。在研究过程中，碰到了

下列问题。

整体挖掘流程问题。挖掘过程是由应

用驱动、方法驱动，还是由数据驱动？换而

言之，是先整理数据，根据数据找问题，还

是基于问题采集数据，寻找合适的挖掘方

法。是否存在一个理想的数据挖掘方法，

在数据有噪音的情况下，无需数据清洗，也

会有比较好的数据结果。

病历文本问题。在临床中，大量的医

疗文书以文本形式存在。电子病历的文本

包含了病人病史、家族史、症状以及医生

根据症状、理化指标等基础数据做出的诊

断等描述。更重要的是，临床文本中记录

了医生的判断依据以及对各种诊疗行为的

效果跟踪。如果说各种明细记录是结果跟

踪，那么文本数据就是过程跟踪的基础。

而这些重要的信息保存在非结构化信息

中，不能被计算机理解和处理。

数据质量（可用性）问题。由于EMR

数据来源于多个不同的信息系统，经历了

多次版本变化，数据的统一表示、关联和

集成存在各种问题。同时，医生录入缺乏

语义规范，同一诊断与治疗方案，不同医

生的录入结果会不同。另外，EMR数据产

生于病人真实的诊疗情况记录，目的并不

直接面向科学研究。一个诊疗质量良好的

病人记录，未必可以产生满足科研需求的

数据记录。

分析与挖掘方法问题。传统医学使用

随机临床实验证明疗效，是传统医学研究

的基础方法。在大数据场景下，不存在临
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床对照组，如何证明医学事件之间的因果

关系，是目前医学界真实事件研究的话题

之一[4]①。与此同时，以深度学习为核心的

机器学习方法，在疾病的预测、诊疗方法

方面会有比较好的效果，然而，这些学习

方法可解释性比较差，难以被医学领域的

科研工作者认同。

本文针对上述问题进行了研究，介绍了

医疗大数据挖掘的整体流程、基于知识图

谱的临床文本结构化过程、电子病历数据质

量的评估方法及部分挖掘应用的成果。

2  基于电子病历的临床大数据挖掘
整体流程

图1展示了基于电子病历的临床医

疗大数据的整体流程。第一步，对来自

不同医院信息系统的病人数据进行数

据集成，形成临床数据中心（c l i n i c a l 

data  repository，CDR）。数据来源包

括医院信息系统（hospital information 

system，HIS）、临床信息系统（clinical 

information system，CIS）、实验室信息

系统（laboratory information system，

LIS）、放射信息管理系统（rad io iogy 

i n format ion  system，RIS）、影像归

档和通信系统（picture archiving and 

communication system，PACS）和病案系

统等信息系统。第二步，基于CDR构造面

向特殊疾病的专病库，如大肠癌病例库、

心衰病例库等。在构建临床专病库时，要

确定符合疾病特征的病例；确定需要的病

例字段，对于结构化的字段，需要从原始

图 1 基于电子病历的临床医疗大数据挖掘整体流程

①

http://www.

nehi.net/

publications/66-

real-world-

evidence-a-

new-era-for-

health-care-

innovation/view
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的电子病历库中抽取，例如年龄与性别，对

于半结构化或非结构化字段，需要使用文

本抽取等技术，结合知识库对其进行结构

化。在这个过程中，需要建立知识图谱，以

方便自动化的病例数据抽取。第三步，需要

对病例库进行数据质量评估，评估其是否

适用于挖掘。评估指标包括数据完整性、

一致性、医疗实体及其编码的一致性、数

据精确性等。若病历库达到评估要求，即

可进行第四步的数据挖掘，如果不能，则需

要回到前面步骤，重新抽取和整理数据。

第四步，确定挖掘目标，选择合适的模型，

设计并实施实验。如果实验发生问题，可

能需要改进算法，也有可能是数据质量缘

故，需要回到前面步骤，重新抽取和整理

数据。

3  基于中文医疗健康知识图谱构建
临床专病库

挖掘与预测算法通常处理的是结构化

数据。然而，在临床中，大量的医疗文书是

以文本形式存在的。电子病历的文本包含

了病人病史、家族史、症状以及医生根据

症状、理化指标等基础数据做出的诊断等

描述，更重要的是，临床文本中记录了医生

的判断依据以及对各种诊疗行为的效果跟

踪。因此，需要将文本结构化。

然而，仅仅结构化也是不够的，因为医

疗术语存在大量的同义词或上下位词，比

如，同一症状具有多种多样的文本表达形

式，如“期前收缩”“过早搏动”与“早搏”

是同义词。再比如，一个症状常常被不同

的词语修饰，以表达略有不同的语义含义，

如“急性背痛”“慢性背痛”都可以是“背

痛”的下位词。

再以疾病为例，目前医学诊断大

量采用了国际疾病分类（internationa l 

classification of diseases，ICD）编码，但

ICD编码结构并不包含完整的上下位关系。

以中文ICD编码[5]中的“特指急性风湿性

心脏病”为例，它的上位词有“特指风湿性

心脏病”和“急性风湿性心脏病”，这两种

疾病拥有共同的上位词“风湿性心脏病”，

“风湿性心脏病”又有上位词“心脏病”。

而这几种疾病之间的关系和层次结构并没

有在ICD 10中通过编码结构表示出来，只

是通过编码的首字母“I”将它们划分到了

循环系统类疾病中。如果希望找到某一类

患者，无法通过一个ICD编码获得，而是需

要人工地选择多个ICD编码。同时，医生在

编写一个疾病的ICD编码时，可粗可细，也

会给病历的自动处理带来困难。

为此，需要建立一个标准化的、包含疾

病、症状等在内的医疗健康知识图谱，然

后通过文本挖掘与实体链接手段，将结构

化的文本与知识库相关联，如图2所示。一

段医疗文本中，可能包含具体的家族史、时

间事件、症状、检查、诊断与用药等信息，

这些信息依赖于知识图谱抽取出来后，变

成结构化的信息，如症状部位、症状的有

无、诊断编码、检查结果与病理分期等。这

样结构化的病例，可以更方便后续数据的

挖掘。

3.1  中文医疗健康知识图谱构建

近年来，生物医疗领域的海量数据迅

速形成。然而，目前医疗行业数据存在封

闭、分散且表示方式不一致的问题。生物

医疗领域缺乏公开的中文基础数据与公共

的数据服务，不同来源的数据缺乏关联与

融合，制约了整个行业的发展。

与此形成鲜明对比的是，国外的生

物医疗数据涉及领域内的方方面面。

一方面，国外构建了丰富的生物医疗分

类体系和本体，如一体化医学语言系统

2016016-862016025-862016016-862016061-862016016-862017001-862016016-862017007-22016016-862016025-862016016-862016061-862016016-862017001-862016016-862017007-22016016-862017054-4
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（unified medical language system，

UMLS）  [ 6 ]、医学主题词表（med i c a l 

subject headings，MeSH）②、临床医疗

术语集（systematized nomenclature of 

medicine -clinical terms，SNOMED-

CT）③等通用的分类系统，还有面向药

物的命名系统RxNorm④、针对观测指标

的编码系统LOINC⑤、基因本体（gene 

ontology）⑥和被广泛应用的疾病分类系

统ICD9⑦、ICD10⑧等细分的本体和系统。

此外，国外还发布了临床病人数据集，例

如，由美国国家癌症研究所领导的项目癌

症和肿瘤基因图谱（the cancer genome 

atlas，TCGA）[7]收集并发布了癌症病人的

临床数据以及美国国立卫生研究院发布的

面向全球人类受试者的临床研究数据库

ClinicalTrail.gov⑨。

基于这些分类体系和标准，国外的研

究工作者构建了多个生物医药数据集平

台，发布了大量的链接数据集，较为知名的

数据集平台有Linked Open Drug Data[8]、

Liked Life Data⑩和Bio2RDF[9]。其中，

Linked Open Drug Data整合了14个数据

集，包含超过800万的RDF三元组和超过

37万的RDF链接。Liked Life Data提供了

25个公共生物医疗数据集的统一访问点，

覆盖了基因、蛋白质、分子反应、信号通

路、靶点、药物、疾病和临床试验相关的信

息。Bio2RDF利用语义网络技术建立并提

供生命科学领域最大的链接数据网络，其

最新版本包含了35个数据集，共110亿条三

元组。这些开放链接数据集的发布大大促

进了国外生物医药领域研究工作的发展。

目前为止，中文缺乏比较好的知识图

谱，而英文知识图谱的汉化也存在版权

问题。因此，为方便后续的电子病历结构

化以及大数据挖掘工作，笔者项目组利

用互联网数据与百科数据，构造了自己的

图 2 基于知识图谱 / 知识库的结构化病例库的构建

②

http://www.

ncbi.nlm.nih.gov/

mesh/

③

https://xue.

glgoo.org/scholar?

hl=zh-CN&q=S

ystematized+

nomenclature+

of+medicine-

clinical+terms&

btnG=&lr=

④

https://www.

nlm.nih.gov/

research/umls/

rxnorm/

⑤

http://loinc.org/

⑥

http://

geneon t o l ogy .

org/
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知识图谱。从医学角度来说，可能存在不

精准之处，但用于数据的预处理过程确

是有效的。笔者团队的知识图谱的构建过

程如下。

（1）模式图定义

在领域专家的帮助下，根据医疗知识

手工创建医疗知识图谱的模式图，包含概

念、概念的属性以及概念之间的层次关

系。图3展示了笔者定义的医疗知识图谱

的模式。笔者定义了5个顶层概念：症状、

疾病、药品、科室和检查。“症状”概念又

细分为“中医症状”和“西医症状”两个

子概念，“药品”细分为“中药”和“西药”

两个子概念。概念之间通过“症状相关疾

病”“疾病相关科室”等属性进行关联。每

个概念都给出了实例，这些实例形成了临

床实践中一个场景：一位“头部”患有“头

痛”的患者同时患有“打喷嚏”“恶寒”等

症状，则该患者需要去“内科”就诊，并进

行“血检”和“测温”等相关检查。该患者

最终被诊断为“夏季感冒”，并伴有“扁桃

体发炎”，建议服用西药“阿司匹林”和中

药“小柴胡”。

（2）医疗知识抽取

基于上文定义的模式图，抽取实体（症

状、疾病与检查等）、属性和属性值，用来

构建医疗知识图谱。知识抽取分为医疗健

康网站的知识抽取和中文百科站点的知识

抽取两部分。

笔者收集了多个医疗健康网站作为

知识抽取的数据源，医疗健康网站包含症

状、疾病、药品、检查和科室5种类型的实

体，每一类实体都有两种类型的页面：实

体列表页面和实体详情页面。其中，实体

列表页面列举了该网站上所有属于该类型

的实体，实体详情页面则展示了某个实体

的详细信息。

医疗健康网站的知识抽取过程为：从

实体列表页面出发，爬取所有实体的详情

页面，这一过程抽取了实体的类型。对于

图 3 医疗知识图谱的模式

⑦

http:// icd9cm.

chrisendres.com/

⑧

http://apps.

who.int/

classifications/

icd10/browse/

2010/en

⑨

https://

clinicaltrials.gov/

⑩

http://

linkedlifedata.

com/
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相同类型的实体，它们的详情页面具有相

同的页面结构，因此基于统一的超文本标

记语言（hypertext markup language，

HTML）封装器抽取页面中的“信息框”。

“信息框”是一种半结构化的数据，包含了

实体的属性信息。最后，基于人工总结的

Hearst模板[10]从详情页面的摘要中抽取实

体的同义词。

接着，选取了3个最大的中文百科站点

（百度百科、互动百科和中文维基百科）进

行知识抽取，包括抽取和分类两个阶段。首

先将医疗健康网站抽取得到的实体作为种

子集，获取它们在百科页面中的分类。然

后抽取分类中包含的所有实体，形成一

个实体集合。这些集合中包含了和目标

无关的噪声实体，因此训练一个分类器

对抽取阶段得到的结果进行分类。训练数

据的正例来自医疗健康网站不同类型的实

体，负例则由医疗健康网站中“美容”“养

生”和“心理”列表页面下的实体组成。

分类器的特征来自百科实体页面的“实体

名”“摘要”“目录”“正文”和“分类”5个

字段。笔者基于启发式规则将百科实体页

面的5个字段转化成一系列二值型特征。

（3）医疗知识融合

知识融合阶段对抽取结果进行实体对

齐、实体类型对齐和实体属性对齐。实体

对齐主要是建立实体之间的同义关系。为

保证数据的可靠性，将医疗健康网站和中

文百科站点抽取的同义关系加入医疗知识

图谱中，并不通过算法计算实体间新的同

义关系。

实体类型对齐解决了一个实体对应多

个互斥类型的数据冲突问题。笔者采用基

于投票和数据源优先级的方法确定实体类

型。整体思路是：票数最高的结果作为实

体的最终类型；当出现多个类型获得最高

票数时，根据最高票数中权重最大的数据

源确定最终结果。

实体属性对齐主要建立抽取的实体属

性三元组的谓词到模式图中属性的映射关

系。对于医疗健康网站，由于同一网站下相

同类型实体的“信息框”包含了相同的实

体属性，笔者手工制定“信息框”到模式图

的映射规则。例如，从“信息框”中抽取的

“关节疼痛”的3个属性为症状部位、相关

科室和相关疾病，分别映射到模式图中的

症状相关部位、症状相关科室和症状相关

疾病。

3.2  临床专病库的构建

为了对特定疾病进行挖掘分析，常用

的方法是构建专病病例库。专病病例库的

构建有3个步骤：专病病例确定、专病病例

库所需字段确定与提取以及专病病历文本

结构化。

（1）专病病例确定

专病病例主要根据疾病的ICD编码和

疾病名称从医院信息系统中抽取。考虑到

医院信息系统在时间上经历了多次版本

变化，在抽取专病病历时，使用ICD 9以及

ICD 10编码中涉及该疾病的所有编码集合

抽取相关病历。ICD中疾病编码和名称有

完整的规范，考虑到很多医护人员不了解

ICD体系，难以分辨ICD中疾病名称之间

的细微差别，因此系统中常出现ICD编码

与疾病名称不对应的情况，单使用ICD编

码难以抽全该疾病的所有病历，还需使用

该疾病名称及其同义词从疾病名称字段进

行抽取。这个过程目前是手动完成的，未

来会对现有的ICD编码库补充部分层次结

构，并自动对疾病名称进行编码，进而寻找

某一类疾病的所有病例。

（2）专病病例库所需字段确定与提取

本文中，专病库的字段使用Delphi过

程[11]向专家收集。根据临床医生定义、疾

病的诊疗指南、挖掘需求、相关文献等多
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个来源的需求，明确用户使用数据的目的

和重点关注的数据。Delphi过程通过多轮

咨询问卷向领域专家开展问卷调查，可以

比较好地找到共性需求，已被用在医疗电

子病历实施的关键因素分析、诊疗方案的

调查等多个场合。

在使用Delphi过程向专家收集专病库

字段时，选择了3类专家：第一类是从事临

床科研的临床医生；第二类是从事医疗大

数据挖掘的科研人员；第三类是医院信息

科的数据管理人员以及负责系统构建与数

据集成的IT工程师。由临床专家和数据挖

掘专家填写需求字段，医院信息科工作人

员根据需求字段填写字段来源。然后进行

多轮调查，确定对临床症—治—效分析及

医疗大数据挖掘所需的字段。采用电子邮

件形式发放和回收调查表，调查一共进行

3轮。每一轮的调查结果会以匿名的方式

将报告提供给下一轮的参与者。调查过程

中参与者在任何时间都可以退出。

（3）专病病历文本结构化

医疗病历中很大一部分都是由医生用自

然语言书写而成，内容繁复，形式多样，无法

直接对其进行处理，因而需要将其转化为结

构化数据，抽取出其中的症状、疾病、检查

等信息，或与知识库中的实体进行链接，或

对检查指标进行统一转换（包括书写格式的

统一与计量单位的统一等），从而实现病历

文本的结构化与病历信息的标准化。

下面以病历文本中症状的结构化为例

进行说明。首先需要识别出文本中的症状，

其识别方法参见上文医疗实体抽取方法的

相关介绍。然后需要对识别出的症状进行

构成成分分析。中文症状可以拆分为以下

16种组成成分：原子症状、连词、否定词、

存在词、程度词、发展词、能够词、不能词、

动作词、情景限定词、方位词、部位词、中

心词、感觉词、特征词、修饰词，见表1。

其中，原子症状是最基本的症状描

述；连词可以连接多个构成元素；否定词、

表 1 症状构成元素

名称 描述 示例（粗体表示）

原子症状 不可拆分的症状 水肿、麻木、抽筋、疼、痛

连词 表示并列或选择关系的词语 尿频伴尿急和尿痛、三角肌反射减弱或消失

否定词 表示不存在某种事物的词语 产后无乳汁分泌、双肺未闻及明显 音

存在词 表示存在某种事物的词语 流清涕、胸腔内出现积液、抽搐发作

程度词 形容症状严重程度或出现频率的词语 轻微创伤、剧烈疼痛、少量腹水、偶有自言自语

发展词 形容症状发展状况的词语 气喘加重、失眠缓解

能够词 表示具有某种能力的词语 上肢可抬举、颈部能够前屈

不能词 表示不具有某种能力的词语 难以入睡、呼吸困难、颈部无法仰伸

动作词 表示特定动作的词语 上肢可抬举、颈部无法仰伸

情景限定词 表示某种特定情景的词语 产后腹痛、进食后心绞痛、行走时踩棉花感

方位词 表示方位的词语 左心室肥厚、小腿后侧感觉障碍、双肺水泡音

部位词 表示身体部位的词语 手部肿块、脐带过长、足部畸形

中心词 除身体部位外症状描述主体 血压升高、呼吸音减弱、左上腹肿块

感觉词 描述感觉的词语 髌前空虚感、肛门坠胀感、喉部灼热感

特征词 表示事物特征的词语 米汤样大便、蚯蚓状肿物、压迫性头痛

修饰词 其他修饰词 呼吸急促、面色泛黄、体重下降
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存在词、程度词是一类构成元素，用于对

原子症状或中心词的多寡有无进行度量；

发展词用于描述症状的发展状况，好转或

恶化；能够词与不能词是一类构成元素，用

于描述是否具有某种能力；动作词用来表

示特定的动作；情景限定词对症状发生的

情景进行限定；方位词用来表示方位，一

般是对部位词的进一步描述；部位词用来

表示身体部位；中心词是症状所要描述的

除身体部位外的客观实体；感觉词则是症

状所要描述的主观感受；特征词用于描述

事物的特征，是对症状描述主体的进一步

刻画；剩下的均为修饰词。

对中文症状进行构成分析，类似于中

文分词与词性标注，可以把它看成序列

标注任务，运用条件随机场（conditional 

random field，CRF）或双向长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网

络+CRF等方法进行实现。在得到每个症

状的构成成分之后，便可以对其进行归一

化处理，如对于原子症状“疼”“痛”“疼

痛”，统一为“疼痛”；对于程度词及否定

词，“无”可以量化成0，“轻微”可以量化

成0.2，“有点”可以量化成0.4，“明显”

可以量化成0.6，“广泛”可以量化成0.8，

“极度”可以量化成1。此外，还可以根据

切分出的症状构成成分，将抽取出的症状

与知识库中的症状实体进行软链接，从而

实现症状的标准化。

4  电子病历数据质量评估

电子病历数据来源于医院实际业务系

统，医疗系统主要由医疗工作人员人工录

入，难免存在一些数据质量问题，而质量

问题是影响医疗挖掘结果准确性的重要因

素。因此，评估电子病历数据能否或多大程

度上能用于以症—治—效分析为核心的临

床科研，对于目前的医疗挖掘以及未来电子

病历数据质量的提升，都具有重要的意义。

数据质量评估过程分为6个步骤。

步骤1  使用Delphi过程收集评估需

求。根据临床医生定义、疾病的诊疗指南、

相关文献等多个来源的需求，明确用户使

用数据的目的和重点关注的数据。

步骤2  确定和采集评估数据。根据评

估需求，明确评估的数据范围，抽取出待

评估数据集。电子病历主要有两类，即门诊

病历和住院病历。门诊病历通常较短，包含

信息较少，也缺乏对患者治疗情况的跟踪，

因而，电子病历信息抽取和文本挖掘研究

大多关注于住院病历。

步骤3  建立评估需求与评估数据之间

的映射关系。根据临床科研人员、大数据挖

掘人员的需求，补充需求字段来源与字段类

型，其中需求字段来源用于说明字段来源于

哪几个系统的哪几个字段，字段类型用于说

明是文本、结构化还是影像类型。

步骤4  提出质量评估指标。根据用户

使用数据的目的选择评估度量或自定义

评估度量。针对研究人员的心血管疗效分

析需求，提出心血管疗效分析评估度量指

标，具体对数据整体质量、患者基础数据

质量、诊断数据质量、治疗数据质量以及

疗效数据质量建立评估度量指标，得到的

指标体系见表2。

步骤5  执行数据质量评估，针对每个

评估度量进行数据质量评估，根据评分标

准得到评估，该过程可以自动执行或者人

工评估。

步骤6  分析评估结果。根据评估结果

分析数据集的质量问题，判定是否适合于

研究目的。

通过对项目中电子病历数据的分析可

知，电子病历数据用于疗效分析研究具有

一定的可用性，但现有数据质量在很多方

面还存在一些问题。考虑以下几方面的改

2017054-9



BIG DATA RESEARCH   大数据92

进措施。

首先，需要集成更多的医院系统。例

如，心电图和心脏彩超的数据影响着心

血管疾病的诊疗，也是疗效评估的依据。

而HIS和LIS中缺乏此类检查数据，系统

需要集成医院的RIS和PACS，确保用于

疗效分析研究数据的可用性。其次，改进

与规范数据录入规程，加强各环节的管

理，例如，一些家族史或是症状信息可由

患者自助录入。最后，引入更多的元数据

规范，现有症状与检查名称缺乏规范，需

要大量的数据后处理工作，可以引入更

为完整的元数据规范，如SNOMED以及

LOINC。

5  临床医疗大数据挖掘应用

5.1  基于深度学习的疾病预测

目前，大多数医疗领域相关工作都集

中于疾病风险预测和疗效预测[12-18 ]，诊

疗模式预测的相关工作较少，而且诊疗模

式预测的工作目前使用的方法大多数还

是基于规则和传统机器学习算法[19,20]。

深度学习在医疗领域涉及还不深，典型

的工作见参考文献[21]，该文献通过对病

人的电子病历进行时间维度上的建模，

然后使用卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）模型进行疾病

风险的预测。循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）模型目前还主

要集中于疾病风险预测和疗效预测的

范围[22,23]。

一个病人可能有多次住院的电子病历

信息，在对其进行疾病预测的时候，需要

考虑多次住院的电子病历序列，而不是某

次住院的电子病历，使用传统的特征抽取

方法难以捕捉到历次住院之间的变化信

息。RNN模型可以用来处理序列数据，但

是如果RNN的循环序列过长，它的性能

就会有所下降。LSTM模型是对RNN的

一种改进，它能够选择性地记忆前面节点

的信息，因而可以获得更长的最大稳定序

列长度。这也更加符合病人的时间关系

特点，即一个病人的前一次住院情况总是

部分地影响下一次住院时的情况。因此，

使用LSTM模型对病人历次住院病历进

行建模较为合理，具体建模使用参考文

献[24]中提出的序列到序列（sequence to 

表 2 心血管疾病质量评估指标体系

信息类别 字段 评估度量

人口学信息 性别 完整性

一致性

年龄 完整性

诊断信息 疾病名称 完整性

准确性

诊断编码 完整性

正确性

诊断编码与疾病名称 不一致

诊断 完整性

精确性

诊断日期 完整性

整体 正确性

体征信息 心律 完整性

血压 完整性

基础信息 病史 文本抽取复杂度

家族史 文本抽取复杂度

检验信息 至少包含一项检验指标 完整性

自定义数据表 病人记录密度 1次住院信息

2～3次住院信息

4～5次住院信息

5次以上信息

临床事件 完整性

用药信息 西药 完整性

治疗心衰药物

中成药 完整性

疗效数据 入院时间 完整性

出院时间 完整性

出/入院时间 准确性

再入院率 30天再入院率
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sequence，Seq2Seq）思想构造住院病人

向量特征。

（1）住院病人的向量表示

对于如何生成病人的向量表示，采用

了Seq2Seq模型的思想。如图4所示，将模

型编码出的中间编码C向量作为病人的特

征。与原来模型不同的是，Seq2Seq的模

型通常被用在机器翻译中，所以输出层选

择的是softmax +交叉熵。而这里由于是自

动编码器的思路，所以输出层和输入层的

数据是一致的。

使用深度学习的自动编码器，将病人

的每一次住院记录编码成一个低维稠密的

向量，用于病人的特征表示。然而，病人的

住院记录通常不止一次，那么对于编码出

来的向量就需要用来表示其历次住院时的

一个信息的总和。即对于一个病人，其就

诊记录为x
1
，x

2
，…，xn，那么就需要生成对

应的一组向量V={v
1
，v

2
，…，vn}，对于一个

向量vn，需要能够表示从x
1
一直到xn中所有

记录的信息。

通过对出院次数分布进行统计，发现

超过10次住院的病人仅占很少的比例，因

此考虑到训练性能以及信息损失的问题，

将Seq2Seq模型中的最大步长设置为10。

对于超过10次和不满10次住院的病人采

取如下的方法进行预处理。

● 首先，将一个病人多次住院的记录进

行拆分，即将x
1
，x

2
，…，xn拆分成n条训练数

据：｛x
1
｝，｛x

1
，x

2
｝，…，｛x

1
，x

2
，…，xn｝。

● 对于超过10次住院的病人，由于最

大步长为10，故需要进行裁剪，笔者选择

保留最后10次的数据，将剩余的数据进行

裁剪。即当n>10时，仅保留｛xn-9，xn-8，…，

xn｝这10次记录。

（2）疾病预测

对比Seq2Seq模型构造的特征与其

他方法在预测病人疾病上的优劣，实验结

果以及部分设置见表3。本实验预测的对

象是10种常见的心衰患者的伴随疾病，具

体见表3第一列。对比使用Seq2Seq产生

的特征向量与使用主成分分析（principal 

component  ana lys is，PCA）、K均值

（K-means）、高斯混合模型（gaussian 

mixture model，GMM）等方法生成的特

征向量预测疾病的效果。通过实验对比

发现，使用支持向量机（support vector 

mach ine，SVM）进行疾病预测的效果

比使用K最近邻（K-nearest neighbor，

KNN）、朴素贝叶斯（naive Bayes）、随

机森林（random forest）、梯度提升决

策树（gradient boosting decision tree, 

GBDT）、逻辑回归（logistic regression）

好，以下直接使用SVM进行实验。对于

一些疾病，由于其出现在实验数据中的

样本较少，笔者采用了NearMiss[25]进行

采样（当百分率低于30%时进行采样），

进行采样的疾病由sample列（sample为

表3最后一列列名）标识。其中NearMiss

是通过与TomekLinks[26]、簇中心、one-

side selection（OSS）[27]、edited nearest 

ne ighbour  ru le [2 8 ]、neighbourhood 

clearning rule（NCR）[29]、synthetic 

minor ity over-sampl ing technique

图 4 Seq2Seq 模型
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（SMOTE）[30 ]、随机欠采样（random 

under-sampling，RUS）对比得到效果最

好的采样模型。

表3对比实验结果为各个方法在各个

疾病预测上的曲线下面积（area under 

curve，AUC）值。第一列是需要预测的

疾病名称，第二列是本文的方法，第三列

到第五列是PCA、K-means、GMM对比

方法，第六列hand表示未对原始特征做

预处理，第七列count是患者中有并发疾

病的数目，第八列percent是患者中有并

发疾病的百分比，第九列sample表示是否

用了NearMIss进行采样。从实验结果可

知，使用Seq2Seq模型构造的特征在6项

疾病预测中排第一，一项疾病排第二，明

显优于其他特征生成方法。然而该方法并

不是在所有疾病预测中占优。该方法优势

在于不需要手工进行特征选择，而且在实

践中发现，传统特征构造方法经常受限于

窗口大小的选择（即在窗口范围内是否有

再住院），不同的窗口大小会影响分类效

果，不如基于Seq2Seq模型构造特征的方

法简单方便。因此，本文方法是疾病预测

任务的最佳选择。

5.2  基于倾向值匹配的疗效对比

倾向值（propensity score）这一概念

在1983年由Rosenbaum P R[31]提出，倾向

值指被研究的个体在控制可观测到的混淆

变量的情况下，受到某种自变量影响的条

件概率。

倾向值匹配后的结果不仅仅指出了变

量之间有关系，还进一步确定了二者之间

的因果性，可以从科技哲学[32]和统计学[33]

两个方面阐述。

考虑到医院信息系统中关于死亡的数

据不完整，笔者使用180天内是否再入院替

代疗效。因此，因变量是再入院，笔者关注

的自变量是心衰患者的十大伴随疾病，即

高血压、糖尿病、冠心病、房颤、慢性肾功

能不全、心脏瓣膜疾病、扩张性心肌病、肥

厚性心肌病、慢性阻塞性肺疾病和脑梗塞

或一过性脑缺血。需要控制的混淆变量包

括患者的年龄、性别、用药、脉搏、检查等

信息。

表4是倾向值匹配后，进行逻辑回归后

的结果，其中高血压、糖尿病、冠心病、房

表 3  疾病预测对比实验

疾病名 deep PCA K-means GMM hand count percent sample

高血压 0.770 8 0.545 2 0.536 5 0.652 0.653 7 7 097 69.43% N

糖尿病 0.660 2 0.618 5 0.631 1 0.627 0.626 8 3 674 35.94% N

冠心病 0.745 8 0.600 7 0.617 1 0.741 0.740 7 5 072 49.62% N

房颤 0.521 8 0.535 0.403 9 0.645 0.644 4 3 053 29.87% Y

慢性肾功能不全 0.726 7 0.372 9 0.565 5 0.699 1 0.698 3 896 8.77% Y

心脏瓣膜病 0.841 9 0.258 0.5 0.882 0.902 2 80 0.78% Y

扩张性心肌病 0.776 7 0.415 7 0.439 5 0.674 5 0.674 4 321 3.14% Y

肥厚性心肌病 0.814 2 0.221 7 0.396 1 0.437 8 0.437 4 146 1.43% Y

慢性阻塞性肺疾病 0.546 6 0.576 6 0.45 7 0.522 2 0.522 1 818 8.00% Y

脑梗塞/一过性脑缺血 0.739 2 0.697 2 0.762 3 0.871 7 0.873 4 2 579 25.23% Y
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颤、慢性肾功能不全、扩张性心肌病、脑梗

塞或一过性脑缺血对心衰患者180天再入

院有显著影响（其中，P值<0.05时，变量具

有显著性影响）。

6  结束语

医院信息系统数据优点在于获取代价

低，缺点在于数据质量低，为此，本文给

出了如何基于医院电子病历数据进行大数

据挖掘的流程与应用示例。对于未来的工

作，从数据角度，需要融合更多数据字段

的病人数据；从方法角度，需要找到能够

支撑真实世界研究更细致、更有说服力的

统计学的方法，并且需要让现有的方法更

有可解释性；从信息技术角度，可以进一

步地将工作流程工具化，以便为医疗工作

者提供更好的科研支撑。
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