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摘要
将医疗大数据应用于旨在加快知识生成和临床转化应用的学习型健康医疗系统（LHS）中，满足患者和医疗

决策者的知识需求，有助于推动精准医学的发展。在系统阐述医疗大数据与LHS发展现状的基础上，结合LHS

的典型应用案例，重点分析医疗大数据在LHS中的应用特点及面临的挑战。最后总结了我国发展LHS面临的

挑战，并对未来进行了展望。
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Application of medical big data in learning 
health system

Abstract
The learning health system (LHS) aims at accelerating the process of knowledge generation, transformation and application 

in clinical practice. Applying medical big data in LHS to meet the knowledge needs of patients and healthcare decision 

makers would help to promote the development of precision medicine. Firstly, the current status of medical big data and 

LHS were reviewed, then the characteristics and challenges of applying medical big data in LHS were analyzed by refering 

to some typical application cases. Finally, the challenges faced by LHS in China were addressed and the prospect of 

applying medical big data to LHS in the future was provided.
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1  引言

随着移动互联网、云计算、物联网等

技术的深入应用，各种业务系统均累积了

海量数据，即大数据。大数据蕴含巨大价

值，针对大数据的二次使用已被广泛应用

在医疗、通信、零售及各类科学研究中。其

中，医疗大数据的有效使用有利于降低医

疗成本、提升医疗质量、改善患者预后，最

终将对社会、经济、公众健康等各方面产生

极大影响。因而，医疗大数据的二次使用已

成为当前健康医疗领域的研究热点。

2007年，Etheredge L M[1]提出了

学习型健康医疗系统（learning health 

system，LHS）的概念。随后，美国医学研

究所（Institute of Medicine，IOM）提出

了应用集成的交互式系统建设LHS，以持

续改善医疗实践的战略构想[2]。LHS是依

赖于计算机网络、医疗大数据以及决策建

模技术建立起来的快速学习系统，该系统

旨在通过快速学习健康医疗数据、及时生

成医学知识，并将其实时应用到医疗实践

来辅助各类医学决策，从而提高医疗服务

水平。

在LHS的构建与运行过程中，充分合

理地利用医疗大数据，不仅能够有效地提

高医疗资源的利用率，还能在服务患者的

过程中调整与优化医疗流程，并改善医疗

服务质量，达到提高社会整体健康水平的

目标。在美国，LHS的建设首先是从单病

种开始的，如旨在为乳腺癌病人提供个性

化治疗建议的Athena乳腺健康网络（the 

Athena breast health network）[3]、辅

助糖尿病人 进行胰岛素治疗方案 选择的

即时临床试验（point-of-care clinical 

trial）[4]，均是在LHS的理念下进行系统开

发和实践的。

紧跟美国，欧洲一些国家也相继提出

构建LHS，并开始把医疗大 数 据应用到

LHS的建设中，目前已经在医疗实践中取得

了一定的成效[5-7]。如英国曼彻斯特大学的

互联健康城市（connected health cities，

CHC）项目[5]，在包括大曼彻斯特在内的

4个地区建设LHS，以推动健康医疗服务

的改善。当前国内医疗界也已经开始关注

LHS以及医疗大数据在LHS中的应用，但

相关研究尚处于 起 步阶段。本文回顾了

医疗大数据与LHS的理念及发展现状，

给出了LHS的典型应用案例，并分析了医

疗大数据在LHS中应用的特点，以期对我

国医疗大数据及其在LHS中的应用研究有

所启示。

1.1  医疗大数据的现状

所有与医疗及健康相关的海量数据均

可被称为医疗大数据[8]。现阶段，随着医疗

领域信息化进程的不断加快，医疗数据类型

以及规模呈指数级增长。与其他行业大数

据不同的是：医疗大数据除了具备一般大数

据的5V特征外，还具有多态性、时效性、不

完整性、冗余性、隐私性等特点[9]。多态性

是指医师对病人的描述具有主观性，难以

达到标准化；时效性是指数据仅在医疗流

程的一段时间内有用；不完整性是指医护

人员对病人的状态描述有可能存在偏差和

缺失；冗余性是指医疗数据存在大量重复

信息；隐私性是指医疗大数据中的患者个

人信息属于高度隐私。广义上的医疗大数

据包括临床医疗数据（主要包含电子病历

（electric medical record，EMR）、生物

医学影像和信号等数据）、公共卫生（监

测）数据（包括疫苗接种、传染病及其他流

行病监测系统、健康宣教、疾病预防与控

制方面产生的数据）、环境数据（包含对个

人健康产生影响的气象、地理等自然环境
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数据）、生物学数据（从生物医学实验室获

得的基因组学、转录组学、实验胚胎学、代

谢组学、蛋白质组学等研究数据）、管理运

营数据（指各类医疗机构、社保中心、商业

医疗保险机构、药企、药店等管理运营过

程中产生 的 数 据）以 及网络 数 据（基 于

网络、社交 媒 体等 产生的与健 康相关的

数据）[10-11]。

医疗大数据是持续、高增长的复杂数

据，蕴涵着巨大价值，在辅助临床决策、医

疗质量监管、疾病发展及预后预测、临床

药物研发、个性化治疗等领域发挥着巨大

作用。利用大数据技术对医疗数据进行分

析挖掘，可以从中提取重要信息，发现有

效临床途径，从而帮助医生做出最合理的

诊断，选择最佳的治疗方案，提供最佳的

诊疗建议。例如Ko K D等人[12]利用大数据

技术预测运动神经元疾病的严重程度，研

究者利用HBase和Apache Mahout的随

机森林分类器，基于可以公开访问的临床

试验数据库提供的病患医疗记录信息，分

析、预测肌萎缩性脊髓侧索硬化症患者失

去神经肌肉功能的速度，预测准确率达到

66%。Qiang X L等人[13]采用机器学习算

法开发预测模型，用于预测感染新型冠状

肺炎病毒的风险，最高准确率（accuracy，

ACC）达98.18%。在医学影像学方面，利用

医疗大数据以及深度学习技术可以实现基

于医学影像的疾病自动识别[14]。此外，可以

将生物学数据（如基因、蛋白质、生物小分

子的相关数据）和EMR数据结合使用，使

基因测序、个性化用药及个人健康管理等

个性化医疗变成临床实践[15]。

医疗大数据从产生到应用可分为5个

阶段：数据生成、数据采集、数据存储、数

据分析和数据应用。其中，数据分析是最

重要的阶段，是数据价值的实现手段，也

是数据应用的基础[16]。传统的医学统计方

法在处理规模大、维度高、数据类型多的

医疗大数据时有一定难度，需要采用更强

大的机器学习模型来挖掘大数据中的潜在

医学知识[17]。

1.2  LHS简介

在过去的50年中，医疗领域的新知识

飞速发展，然而，传统的医疗系统在保证

医疗质量、降低医疗成本和维护医疗公平

等方面并没有较大的革命性创新。研究发

现，医学知识从论文发表到转化为真实世

界的临床应用平均需要17年的时间[18]，这

直接导致医学 研究产生的知识很少能被

及时用于改善临床实践，而临床实践产生

的真实世界的数据也很少被用于知识的生

成或改进[19]。LHS的理念是通过不间断的

数据、知识、实践之间周期性的学习来实

现的，旨在通过实时分析医疗实践产生的

数据、加快医学知识的生成和临床转化应

用，并且通过循环的学习过程，使知识能

够得到持续改进，从而能够及时、精准地

辅助临床决策[20]。Friedman C P等人[21]

提出，LHS中数据、知识和实践之间一个

完整的学习周期应包括3个阶段：从实践

到数据（performance to data，P2D）、

从 数 据到知识（data to  knowledge，

D2K）以及从知识回到实践（knowledge 

to performance，K2P）。一个良性运转

的LHS通过循环建立周期性P2D、D2K及

K2P的学习过程，实时采集数据，来推动知

识生成、转化应用和持续改进。在一个完

整的LHS学习周期中，P2D、D2K及K2P过

程中具体的数据处理、知识生成以及实践

应用的步骤如图1所示[21]。对于具体的医学

问题，可通过在LHS中建立P2D、D2K及

K2P的周期性学习过程来寻找决策方案。

由图1可见，LHS中最核心的是待解决

的医学问题。LHS运转的第一步是确定要

解决的医学问题。在确定医学问题后，可
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以构建一个D2K、K2P及P2D的循环学习周

期。例如，在Tammemägi M C等人[22] 2013年

的一项关于筛查肺癌高危人群的研究中，

构建了一个LHS来推动该项目的研究和实

际开展。该LHS中D2K、K2P及P2D的完

整学习周期如图2所示。该LHS要解决的

目标问题是“如何鉴别肺癌高危人群”，

首先，在D2K阶段，进行肺癌相关数据的

整合与分析，构建预测模型，预测患者未

来6年患肺癌的风险。该医学问题对应的

学习型健康医疗社区（learning health 

community，LHC）将审查该预测模型的

可用性和可信度，在确定此预测模型在实

际中可应用后，进入K2P阶段，将其封装为

机器可执行的知识。在知识实现时，设计

通过EMR系统可实时调用的该肺癌风险

预测模型。在实际应用中，可计算的预测

模型将与患者个体信息进行匹配推理，生

成对患者个体的肺癌风险预测结果，从而

判断该患者是否属于肺癌高危人群，并提

出是否需要进行肺癌筛查的建议。该系统

体现了利用LHS辅助实现个性化医疗的特

点。患者个体将针对这些建议做出响应，

如依 据建议 进行肺 癌筛查。这 就 进 入了 

P2D阶段。P2D阶段将记录每个个体患者

在干预下做出的改变，以及这些干预措施

对健康的影响，为下一个学习周期提供可

靠、真实的数据。

LHS的潜力巨大，自2007年LHS的概

念被提出以来，在过去的10多年中，有关

LHS的研究的文献数量一直在增长。LHS

的实施最初主要在美国，并在美国国家科

学基金会的支持和帮助下进行推广[23-24]。

如，由美国临床肿瘤学会组织实施的肿瘤

学习网络CancerlinQ（Cancer learning 

intelligence network for quality）[25]，它

汇总了来自电子健康档案（electric health 

records，EHR）以及临床研究的相关数

据，以创建癌症领域临床的快速学习系统，

使肿瘤患者群体能够通过分析和共享每个

癌症患者的数据，从大量观察数据中得出

有用的知识以辅助临床决策，从而帮助改

进临床服务质量。此外，在美国得到推广

实践的LHS还有美国食品药品监督管理局

（Food and Drug Administration，FDA）
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图 1 LHS 的学习周期 [21]

图 2 LHS 辅助鉴别肺癌高危人群 [22]
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推出的哨点计划（sentinel initiative），以

及医疗保 健 系统研究网络 等。随着LHS

在美国推广 和应用，其 理 念 越 来 越受 到

研 究 人 员的 关 注。例 如，由欧 盟支 持 的

转化医学与患者安全（the translational 

medicine and patient safety in Europe，

TRANSFoRm）项目[6]、英国的学习型健康

医疗项目[5]、瑞士的全国性LHS[7]，以及日本

与我国台湾省促成的亚太医疗系统加强网

络[26]等。这些项目主要集中在肿瘤学、儿科

学、外科手术、初级医疗保健等医疗领域。

在传统循证医学思维下，研究人员是

基于临床试验数据进行医学研究的，医护

人员是基于发表的医学证据进行临床实践

的。这些传统的医学研究和实践模式确实

延长了从数据到知识、从知识到实践应用

的周期。在LHS中，根据不同的医学问题，

可建立D2K、K2P及P2D的循环学习周期，

可基于真实世界的数据进行医学研究，并

使医学研究中产生的知识能够基于LHS的

系统平台被快速应用到日常临床实践中。

这弥补了传统循证医学思维的不足，加速

了医学知识的生成和转化，更促进了患者

和医护人员共同参与临床证据和临床知识

的产生与实践应用。

2  大数据在LHS中的应用

2.1  大数据对LHS的促进作用

医疗大数 据以及大数 据相关技 术对

LHS的发展起到了重要的促进作用。

图1所示的LHS学习周期（解决特定

的健康医疗问题）多次循环可以形成一个

学习系统，在一个完善的LHS中，可以有

多个学习周期同时进行。基于医疗大数据

开展的数据采集、数据存储、数据处理和

数据应用的基础功能组件支撑LHS中各个

学习周期的进行。要构建完整的LHS基础

功能架构，开发支持D2K的基础功能组件

是必要的。在D2K阶段，支撑临床数据共享

的基础平台有——PopMedNet（PMN）[27]，

其由Harvard Pilgrim Health Care公司

开发，使用分布式网络进行设计。PMN旨

在促 进分布式健康数据网络的构建和运

行，以满足不同的数据持有者、数据管理

中心和研究人员数据共享的需求。类似的

数据共享平台还有I2B2（informatics for 

integrating biology and the bedside）[28]，

其 由 美 国 国 立 卫 生 研 究 院（N a t i o n a l 

Institutes of Health，NIH）资助，由哈佛

大学医学院Isaac Kohane等人开发，旨在

从EHR中查找患者数据集，形成基于特定

项目的数据库，同时通过特定工具保护患

者隐私。此外，在LHS中，还需要支持K2P

的基础功能组件来管理知识、为决策者提

供知识，并根据使用者的需求和特征提供

个性化决策建议。在K2P阶段，支撑LHS

以机器可执行形式进行知识表示，并随着

系统学习快速更新和管理知识的基础平台

有：Apervita，其由Apervita公司开发，旨

在提供一个独立、安全、可信的平台来实现

知识共享和运行，产生临床决策建议，并

将这些建议实时应用到临床工作流程中；

临床知识管理系统（clinical knowledge 

management system，CKMS），其由

Semedy公司开发，旨在通过软件产品、内

容服务和咨询提 供集成的知识管理解决

方 案，用于 管 理与健 康相关的预测模 型

等知识；知识网格平台（knowledge grid，

KGrid）[21]，其由密歇根大学开发，旨在进行

知识的封装和部署、加快K2P的流程[20]，该

平台支持的知识不仅包括自然语言描述的

规则，还有各类算法模型，通过代码对知

识进行打包封装，形成一个个可计算的知

识对象，从而可以被其他应用反复调用。

此外，由欧盟的T RANSFoRm项目团队[6]
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开发的数字平台也提供可扩展的基础功能

组件，不仅包括基本的数据共享和数据分

析功能（支持D2K部分），还包括流行病

学研究查询工作台、临床试验监测工具和

EHR系统的诊断支持插件，从而为K2P提

供支持。P2D阶段需要能够实时捕捉医疗

实践变化以及能够为LHS的数据传输提供

支持的基础功能组件。目前，P2D的数据采

集基本上是通过医院的EMR系统实现的，

是对真实世界医疗实践的数据记录，但是

EMR中的真实世界数据并非针对特定的

LHS。如何在特定的LHS中，针对特定的

D2K和K2P平台，实现P2D的基础功能组

件还有待进一步的研究。

表1给出了几个典型的LHS实践案例中

医疗大数据、数据平台及相关功能组件的

应用分析，数据源均为EHR。

总体来讲，一个功能齐全的LHS离不

开大数据的支撑，原因有以下3点[31]。

第一，LHS的正常运行需要可靠的医

疗大 数 据。LHS的D2K阶段 需要足够 数

量和质量的医疗数据，以产生可靠的医学

知识。一个高效的LHS需要定期或实时采

集大量医疗数据，并存储在集中的数据库
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表 1 LHS 中大数据、数据平台及功能组件分析

参考
文献

国家和
地区

年份 项目名称 数据规模
数据平台及基础功能
组件

拟解决/改善的医学问题

[23] 美国 2014年 PEDSnet 覆盖22个州、8家
医疗机构、3个特殊
儿科疾病网，超过
2 100万患者

数据共享平台（I2B2）、
集中式数据协调中心
（支持分布式数据查
询）、数据采集组件
（REDCap、Epic PRO）

通过疾病风险预测及施加相
应干预措施来预防肥胖、先
天性心脏病、肠炎等

[6] 欧盟 2015年 TRANSFoRm 10个国家、21家机
构、800万人口

数据共享处理平台、查
询工作台、临床试验监测
工具和诊断支持插件

针对糖尿病、胃食管反流、胸
痛等开展的基于临床风险预
测辅助临床决策支持研究，
以及基于基因组数据集的表
观遗传流行病学研究

[27] 美国 2014年 PORTAL 覆盖9 个州、11 个研
究中心和哥伦比亚特
区的1 100万用户

分布式数据共享处理平
台（PopMedNet）

针对直肠癌、先天性心脏
病、肥胖、罕见病等疾病治
疗方案的有效性研究，以及
比较不同临床护理环境下疾
病预后的比较性研究

[24] 美国 2014年 pSCANNER 覆盖50个州，超过
2 100万患者

数据共享处理平台
（UC-ReX、iDASH）

通过早期风险预测及施加相
应干预措施来预防充血性心
力衰竭、川崎病等

[29] 美国 2014年 SCILHS 10家医疗机构，超过
1 000万患者

数据共享处理平台
（I2B2、SHRINE）、具
有编程接口和应用程序
的SMART平台、数据采
集组件（REDCap）

对于糖尿病并发症预测、直
肠癌发病预测等多个医学问
题，通过对高危人群的早期
干预来改善健康结果

[30] 美国 2011年 SCOAP 60家医院（华盛顿
州），占华盛顿州外
科手术治疗的90%

数据共享处理平台（具
备数据监测与自动纠
错、对决策信息进行评
估与更新的功能）

提高外科手术风险预测准确
率，改善外科手术预后

注：PEDSnet：全国儿科学习型健康医疗系统（national pediatric learning health system）；PORTAL：凯撒医疗及其合作伙
伴的患者医疗效果研究（the Kaiser permanente & strategic partners patient outcomes research to advance learning）；
pSCANNER：以患者为中心的可扩展国家级有效性研究网络（patient-centered scalable national network for effectiveness 
research）；SCILHS：可扩展的学习型健康医疗系统合作架构（the scalable collaborative infrastructure for a learning health 
system）；SCOAP：手术护理和医疗效果评估项目（surgical care and outcomes assessment program）。
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中，即图1所示的P2D过程。这些数据不仅

包含个人的健康情况，还包含医疗服务的

流程、机构和环境信息。需要注意的是，对

患者个人数据的访问和使用需采取一定的

安全控制措施。

第二，LHS中用于辅助决策的知识是

基于大 数 据产生的。在LHS的K2P过程

中，基于数据生成的知识必须以计算机可

计算的形式进行表示和存储。下一步，LHS

将基于该可计算知识，结合患者个人数据

进行推理，并针对该患者提出个性化的诊

疗决策建议[20]。

第三，基于医疗大数据开发的LHS的

基础功能架构能够支持多个学习周期的并

行推进[32-33]。LHS的每个学习周期都旨在

解决一个特定的医学问题。在一个LHS平

台中，可能同时有多个医学问题亟待解决，

因而多个D2K、K2P及P2D学习周期需要

在LHS中并行推进。

2.2  大数据在LHS中的应用特征

LHS的出现为传统医疗系统的改革提

供了机遇，然而由于医疗数据规模庞大，

在存储、分析和知识转化应用方面面临着

技术挑战。医疗大数据分布在多个业务系

统中，通过数据检索进行分析或传播既耗

时又昂贵，使得LHS的理 念 无 法得 到真

正有 效的实践。大数 据 领域前沿技 术的

出现为LHS的有 效实践提 供了两个重要

的支撑：①可存 储大 数 据的数 据共享平

台，可以 提 供 大 数 据的远 程实时 访问与

共享；②低成本的、巨大的计算能力，能够

快速有效地对海量数据进行挖掘[23]。大数

据革命为LHS的实践提供了前所未有的机

遇，将医疗大数据应用于LHS中，利用大数

据技术在数据收集、处理、分析和应用方

面的创新（例如风险预测分析系统、临床决

策支持系统和其他知识管理系统等工具的

开发应用），为临床实践提供最佳建议，并

减少LHS学习的时长，加速证据的扩散，可

以更加有效地针对相应的人群进行干预。

此外，还可以通过个性化医疗减少不必要

的资源浪费，以更低的成本提供更高质量

的医疗服务，促进医疗服务的创新，确保医

疗公平，以达到维护公众健康的目的。

下面将从数据源、数据规模、数据平

台3个维度对文献中医疗大数据在LHS中

的应用特征进行分析。

（1）数据源

在文献中已经实施的LHS中，其数据

源主要为EHR数据，其包括家庭档案、个人

健康档案、慢病管理及计划免疫、患者的人

口统计学资料、患者的医疗支付信息等[34]。

将EHR作为LHS的主要数据来源的原因

有以下几点：首先，在实施LHS的部分国

家，EHR系统得到了广泛应用，例如在美

国，有近95%的医院有住院和门诊EHR系

统[35-36]；第二，EHR能够提供较为详细的

患者数据[37]；第三，EHR数据具有及时性

的特点，能够被实时应用。EHR数据的及

时性能够支持迅速的患者风险评估，从而

快速确定患者的临床风险，以及各种患者

群体（如医院或社区人群）的疾病发展趋

势等[38-42]；第四，EHR数据可以为临床登

记提供数据，生成基准质量和性能指标，

便于 进行个 性 化的医 疗资源分配，需要

注意的是，这项功能要求较高质量的EHR

数据[43-45]；最后，EHR数据可用于多中心、

国家或国际临床研究[46-48]。

一个正常运转的LHS可包括许多EHR数

据库，例如LHS的实践案例——PORTAL的

数据源是来自11个区域医疗机构的EHR数

据[27]。这些EHR数据可以按多种不同方式

进行重新组织，如登记类别（如退伍军人、

医疗保险、医疗补助、私人医疗等）、机构

类别（如专科诊所和综合性医院）、研究类

别（如药物安全性和有效性、临床决策证
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据等）、地理区域（如华盛顿州外科护理研

究[30]）、年龄组（如全国儿科研究[49]）或特殊

人群。重组后的EHR数据库可以用于开展多

种用途的研究。

除此之外，临床登记数据（临床干预

措施的观察数据，其中包含尚未注册授权

的实验性治疗方法和相应的纳入或排除标

准）[50]、与医疗实践相关的行政管理数据

和环境数据也可以为LHS提供补充信息。

这些数据均属于能够及时进行更新的动态

数据。每个数据源都有其优势和局限性，

将它们结合使用可确保LHS所需的医疗实

践数据更加全面。

（2）数据规模

从覆盖地域、参与机构数以及覆盖的

患者人数来看，文献中近年实现的LHS倾

向于 进行较大范围内区域医疗系统的融

合，其覆盖人数甚至可以达到千万人数以

上。例如，SCILHS[29]覆盖人数达1 000万；

pSCANNER[24]覆盖人数达2 100万。此外，

随着数据积累时间的增长和研究对象的扩

充，LHS中产生的数据量也会随之增长。

（3）数据平台

全面收集健康医疗数据只是构建LHS

的第一步，分析和使用数据是LHS建设更

重要的步骤，为患者提供定制化医疗服务、

研究并改进医疗服务提供方法、开展临床

研究以实现LHS的全部潜力等都需要大数

据平台技术的支撑。LHS的大数据平台包

括4个层次，即数据采集层、数据存储层、

数据处理分析层和数据应用层。其中，数

据采集和数据存储属于LHS的P2D阶段，

数据处理与分析属于D2K阶段，数据应用

属于K2P阶段。此外，由于医疗大数据的特

殊性，还需要相应的数据监督系统。

大规模的EHR数据对数据的存储与共

享提出了挑战。由于海量EHR数据无法使

用传统的数据库进行存储与共享，在大多

数LHS实践案例中，EHR数据是分布式存储

于各个参与的研究中心的，借助分布式数据

共享平台进行数据的共享与查询，这类共享

平台有前文提到的PopMedNet、I2B2等。这

些平台多为分布式可计算平台，能够承担数

据共享与数据分析的功能。这些分布式可计

算平台可以分享和共用多个数据源的数据，

分析的规模和统计能力都大大增强，并且数

据隐私和安全可以得到保障。

同时，由于LHS中的EHR数据是动态

更新的数据，传统的单机系统和分布式系

统难以处理这些动态更新的EHR数据，于

是以集群方式构建的多机系统再加上以互

联网相连的云计算平台将成为LHS中的有

效计算平台。分布在各地的数据由当地的

集群式计算平台对数据做预处理，然后通

过互联网将数据传输到数据处理中心，使

用更高性能的集群式系统进行数据整合和

分析，并将结果反馈到各个分布的医疗机

构，从而辅助临床决策。

在医学实践中，进行数据处理分析的

目的通常是预测具有不同人口学特征、不

同治疗方法或不同疾 病状态的患者的预

后。随着LHS基础架构的发展，基于分析

预测工具 将 数 据转化为可操作的临床决

策建议至关重要。通过将分析预测工具集

成到EHR中，可以及时地进行临床风险评

估、生成个性化决策建议，从而优化临床

实践。LHS中的数据分析方法较为广泛，

包括简单的描述性统计、逻辑回归、生存

分析以及各种机器学习方法（如决策树模

型、神经网络、支持向量机）等。LHS中的

EHR数据通常集成了来自多个临床站点的

数据，可以通过提供更大的样本量来加速

知识发现和风险预测，同时提高疾病风险估

计和预测的准确性。为了克服患者数据共享

的障碍，研究者开发了分布式算法进行跨中

心的统计分析。OHDSI（the Observational 

Health Data Sciences and Informatics 

Consortium）联盟开发了允许跨多个临床数
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据集进行分布式分析的算法 ODAL（one-

shot distributed algorithm）[51]。ODAL是

一种保护隐私且通信效率高的分布式算

法，其使患者数据不需要跨站点传输，从而

维护了患者的隐私安全。与将数据汇集在

一起的算法相比，ODAL分布式算法在疾病

风险预测方面达到了比较高的精确度。

数据监督包括数据治理、监管、隐私

保护和数据安全。由于LHS的数据中包含

有关个体和人群的健康医疗信息，因此需

要相应的监督系统与规则来保护隐私，并

确保数据安全。规则的制定需要考虑数据

使用的总体目标、LHS的具体架构和流程

以及数据隐私保护。LHS同时具有临床数

据 采集、数 据分析处 理和临床决 策 生成

的功能，这使得传统的隐私保护、数据加/

解密和访问限制形式不可行。LHS数据监

督系统需要平衡3个因素：加/解密技术、

使用者的可靠性以及数据物理安全性。例

如，为了便于数据采集和分析，系统通常需

要对患者数据进行匿名化处理，此外可以通

过限制登录的方式指定只有处理数据的成

员才有访问权限，并且在相对安全的环境下

进行数据存储和分析工作[2,52]。

2.3  医疗大数据在LHS中的应用挑战

自LHS概念提出的十余年间，虽然相

关研究一直在开展，支持LHS实现的相关

技术和平台也相继在研发，但目前能够完

全支撑LHS中D2K、K2P及P2D学习周期的

基础架构尚未出现，具备完整功能集成的

LHS还未形成。针对图1中D2K、K2P阶段

提供特定服务的基础功能组件的进一步研

发、P2D阶段基础设施组件的研发、将它们

集成到一个连贯的工作流程中是当前LHS

的基本挑战。此外，当前文献中也尚未有研

究对LHS在临床实践中产生的效益进行充

分的评估。
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LHS中数据驱动的医疗服务需要解决

软件系统和基础架构设计中的许多问题，

包括软件系统的设 计 规则、数 据的 标准

化，特别是跨机构、跨区域之间数据和医

学知识的术语及标准差异等。不同机构、

不同地区的数据质量参差不齐，如何进行

数据的整合并确保LHS操作的可靠性都是

有待进一步研究的问题[53]。

另外，将现有LHS进行大规模推广也

面临着 一系列问题。大 数 据 是 充分利用

LHS潜力的促进因素，但同时它也是LHS

应用受限的根源。倘若要将LHS推广应用

于整个国家的医疗卫生系统，需要解决数

据收集与病人就医之间的时间滞后、数据

使用成本高等问题[54]。目前美国正在尝试

建立一个国家级的医疗信息系统，该系统

包括详细的患者和医院数据，几乎实时可

用。基于这样的全国性医疗数据系统，理

论上讲可以开发一个国家级的LHS，使国

家整体的医疗水平得到提升[55]。

最后，目前临床实践和临床研究中针

对知情同意的不同标准也为LHS的构建带

来了困难。当前的医疗系统假设临床研究

必须与临床实践分开，因为研究人员致力

于追求有效的知识，而不一定是患者的最

佳利益。因此，临床研究的受试者需要额

外的保护[56]。但是LHS中的医学知识是对 

真实世界的医疗大数据进行挖掘产生的，

针对LHS中医疗大数据的分析研究制订相

关的伦理条例比较复杂，这个方向还需要

进一步的研究[57]。

3  我国医疗大数据的发展情况分析

3.1  我国发展医疗大数据的优势

医疗大 数 据 作为国家重要的基 础性

战略资源，其应用发展将对我国健康医疗
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关研究尚处于起步阶段。究其原因，主要

是由于我国的医疗卫生系统建设在管理体

制和运行机制方面还不完善，医疗卫生系

统一体化推行缓慢，且存在各个医疗机构

的文档标准和代码标准不一致等情况，这

使得我国的医疗大数据资源不能得到有效

利用，也使得LHS的理念在我国尚未得到

足够的重视与发展。

目前国内尚无已发 表的LHS 相关研

究。笔者所在的课题组目前正在进行相关

方面的研究。笔者参考美国基于EHR数据

建立LHS的经验，与密歇根大学合作，利

用密歇根大学基于LHS理念研发的KGrid

平台和技术以及宁波市鄞州区的区域EHR

平台，选择慢性肾脏病（chronic kidney 

disease，CKD）作为目标疾病，将鄞州区

作为实验基地，研究如何利用成熟的EHR

数 据构建一个单 病 种LHS，以研究改善

CKD患者结局的可行性。

3.3  我国医疗大数据在LHS中的应用
前景

我国的医疗大数据资源丰富，潜力巨

大，如果得到充分利用，将会在临床辅助诊

断、药品研发、医保控费、管理决策等方面

发挥重要作用[64]。LHS的主要数据来源为

EHR数据，近年来，各省市的EHR系统已经

陆续启动建设工作，建设模式主要有“省-

市”两级平台和“省-市-县”三级平台两

种。截至2017年6月底，国家全民健康信息

平台已完成与全部省级平台的联通工作，并

实现全员人口信息数据库的网络报送，互

联互通的全民健康信息服务体系框架初步

形成[65]。部分省市已经实现了EHR的共享

调阅及数据互传，多地建立了检查检验结

果互认机制。EHR系统的完善发展为LHS

在国内的实践应用提供了良好的条件。

借助LHS平台，可以使医疗大数据资

事业产生重要影响[58]。2015 年国务院发布

《促进大数据发展行动纲要》，提出要构

建健康医疗大数据体系。2016 年国务院办

公厅发布《关于促进和规范医疗大数据应

用发展的指导意见》，提出要不断完善健

康医疗大数据相关政策法规、安全防护、

应用标准体系及发展模式。《“健康中国 

2030”规划纲要》明确提出“推进健康医

疗大数据应用”。

我国医疗数据资源丰富，有动态的医

疗机构、医疗人力等信息库，以及医疗资源

与医疗服务利用、疾病报告与健康监测等大

型数据资源库[59]。每5年进行一次的国家医

疗服务调查覆盖全国31个省20万人口的家

庭，数据包含人口基本信息、患病、就医、基

本医疗服务利用等200余项指标[59]。

现阶段，我国医疗大数据主要被运用

在在 线医疗指导、医院评 价和健 康管 理

等方面，在疾 病 预防和临床决 策方面也

有涉足[9]。有的研究利用区域医疗大数据

平台（如宁波市鄞州区医疗平台[60]）上的

EMR、公共医疗服务数据等研究疾病的

转归及 影 响因素；有的研 究 利用远 程 医

疗平台上传各类检查检验数据资料，实现

在 线医疗互动[61]；有的医疗机 构利用住

院病案首页数据进行疾病诊断相关分组

（diagnosis related group，DRG）医疗付

费机制的研究[62]；还有的研究利用乳腺癌

早期筛查及风险评估的临床数据，运用支

持向量机、逻辑回归、贝叶斯网络等机器

学习算法建立乳腺癌的诊断模型，可自动

完成对乳腺肿癌的诊断，筛查的准确性达

到98%[63]。不过总体来讲，基于医疗大数

据辅助临床决策的实际应用不多。

3.2  我国推行LHS面临的挑战

LHS理念自提出以来，欧美发达国家

已经进行过不少的实践性研究。我国的相
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源得到更有效的利用，加快知识的生成和

临床转化应用，为临床决策提供及时、精

准的决策建议，从而提高医疗服务质量，改

善患者预后。在引入大数据技术后，随着

数据的分析方法和技术越来越成熟，LHS

将会更加智能。例如，借助图像分析与识别

技术对医疗影像数据（包括X光、CT图像、

核磁共振成像等）进行挖掘，构建疾病模

型库，并应用于LHS，为医生提供诊疗决

策建议。LHS的实践和应用将有助于提高

医疗服务质量，降低服务成本，提高国民

健康水平。然而，由于数据壁垒的存在，相

关法律法规不够健全，并且缺乏相应的全

国统一标准，技术上不够成熟，要在我国

推行LHS，还有很长一段路要走。

4  结束语

医疗大数据在LHS中的应用在优化医

疗决策、改善医疗质量方面潜力巨大，是未

来以患者为中心的医疗体系的发展趋势之

一。国外众多专家学者已经开展了一系列

LHS的相关研究，将其应用于实践层面，并

且取得了一定的成效，在相关技术层面上也

有了较大进展。我国的医疗大数据资源丰

富，潜力巨大，但标准不统一、医疗信息系

统的一体化推进较慢等原因限制了我国在

医疗大数据与LHS方面的实践与研究。目前

由于技术上的原因，LHS还不具备大规模

应用的条件。但随着互联网以及云计算等

基础设施的日益完善，大数据技术的不断

发展，相关政策的不断完善，在大数据技术

的驱动下，LHS必将在中国得到广泛推广。
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基于生成对抗网络的
医学数据域适应研究
于胡飞，温景熙，辛江，唐艳

中南大学计算机学院，湖南  长沙  410083

摘要
在医疗影像辅助诊断研究中，研究者通常使用不同医院（多域）的数据，但当其中一个域的训练样本较少

时，模型在该域的测试集上的分类结果将会很差。针对此问题，提出一种基于生成对抗网络的分类方法进

行男女脑影像差异的域适应研究，首先使用生成对抗网络学习不同域的数据分布，并提取关键特征，然后

基于提取的关键特征研究不同域的男女脑影像差异。实验表明，该方法在仅有少量数据参与训练的域上也

能取得80%以上的分类准确度。

关键词
深度学习；生成对抗网络；域适应；医疗影像

中图分类号：TP399                  文献标识码：A                 doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2020043

Study on domain adaptation of medical data
based on generative adversarial network

Abstract
In the study of medical imaging aided diagnosis, researchers often collect a lot of training data coming from different 

hospitals (named variety fields). But because of the certain field has insufficient training data, the deep learning model 

would get very poor performance on the test data of this field. To mitigate this problem, a method to study domain 

adaptation of the difference between male and female brain images based on the generative adversarial network was 

proposed. The data distribution of different domains was learned and the key features were extracted by using the 

generative adversarial network, and then the differences between male and female brain images in different domains were 

studied based on the extracted key features. Experiments show that the method can also achieve more than 80% recognition 

accuracy in the domain with only a small amount of data involved in training.

Key words
deep learning, generative adversarial network, domain adaptation, medical image
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