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医疗大数据在神经系统疾病中的应用

冯铭 郑雪晴 王任直

【摘要】 神经系统疾病病情复杂、种类繁多，患者预后相当程度取决于医师的临床经验和诊疗水

平。近年随着医疗大数据的指数式增长与统计分析方法的发展，越来越多的研究通过挖掘并分析大数

据以揭示疾病发病机制，辅助临床诊断、决策和治疗，有望提高神经系统疾病的诊疗与预后预测能力。

本文从结构化数据、影像组学和生物信息数据三方面阐述医疗大数据在神经系统疾病中的应用。
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【Abstract】 Nervous system diseases are associated with complexity and diversity. As a result, the
prognosis of patients deeply depends on physicians' clinical experience and their diagnosis and treatment
level. With the exponential growth of medical big data and the development of statistical analysis tools,
more researchers discover the pathogenesis of diseases and assist clinical process through the mining of big
data, so as to improve the diagnosis, treatment, and prognosis of nervous system diseases. This paper
elaborates the application of three kinds of medical big data in nervous system diseases, including
structured data, radiomics, and bioinformatics.
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·专论·

随着信息学和统计学的发展，“大数据”概念兴

起并在各领域中展现出其应用价值。大数据的 3项
核 心 特 征 为 体 量 庞 大（volumn）、生 成 速 度 迅 速

（velocity）、数据类型丰富（variety）［1］。医疗领域的

大数据包括生物信息数据（如基因组学、蛋白质组

学、代谢组学等）、影像组学数据（如 MRI、CT、分子

影像、病理影像等）、结构化数据（如检验结果、诊

断、药物治疗等）、非结构化数据（如临床记录）等［1］。

采用多种数据挖掘工具对医疗大数据进行开发和

分析将成为传统医学模式向精准医学转变的核心

动力，医疗大数据的广泛应用也将使人们对健康和

疾病的理解产生深远影响。目前，医疗大数据的应

用方向主要包括通过机器学习（ML）辅助临床决策、

阐释特殊疾病机制、支持药品和医疗机器人等研

发、个体化诊疗、重大疾病相关危险因素筛查和风

险预测、传染性疾病监测等［2］。神经系统疾病种类

繁多，有神经系统肿瘤、脑血管病、脑功能性疾病

等，诊断与治疗相对复杂，预后较差［3］。因此，早期

诊断与鉴别诊断至关重要，目前迫切需要提高临床

决策能力以及精确预防与治疗水平，而基于医疗大

数据的分析和应用则提供了新的思路和方法。

一、结构化数据在神经系统疾病中的应用

电子病历（EHR）是由医疗保健者生成并维护
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的患者健康和临床护理记录，旨在系统收集信息用

于更全面精准的临床护理。随着电子病历系统在

全世界范围内的日益普及，对其中的高通量真实世

界信息进行提取和分析成为可能。电子病历的结

构显著影响数据的可用性，结构化数据一致且易于

提取，是目前研究的主流；非结构化数据需自然语

言处理（NLP）等工具进行标准化、编码和提取，较少

用于大数据分析［4］。将机器学习与结构化数据相结

合，可以用于垂体腺瘤预后的预测，通过筛选结构

化临床特征并开发算法模型，可以用于肢端肥大症

早期缓解和库欣病延迟缓解的预测，以指导临床决

策［5⁃6］。但也有部分针对鞍区疾病的机器学习模型

选择随意、未提供重复研究所需的参数和超参数、

缺乏验证，导致研究结果可重复性、鲁棒性和可泛

化性受到限制［7］。脑卒中的结构化数据挖掘已取得

一定成果，通过机器学习从电子病历中评估缺血性

卒中严重程度的主要评价指标，计算得出美国国立

卫生研究院卒中量表（NIHSS）评分是较准确的评价

指 标 ［8］；还 通 过 电 子 病 历 信 息 拟 合 缺 血 性 卒 中

TOAST分型标准，最终获得预测阳性值达 95%的特

征提取算法，从而辅助临床上缺血性卒中亚型的准

确分类［9］，对于药物治疗、风险评估和二级预防具有

重要意义。电子病历的数据挖掘还可用于阿尔茨

海默病的发病风险评估、预后预测、临床护理等多

方面，发现红细胞沉降率（ESR）与发病风险显著相

关［10］；同时还发现首次就诊连线测验 ⁃A（TMT⁃A）评

分与疾病进展显著相关［11］，连同其他神经心理学测

验的基线特征，有助于预测预后。由此可见，电子

病历系统蕴含大量可供学习的数据，但进一步投入

临床应用仍需改善不同卫生系统之间电子病历的

可获取性、标准化和互用性。电子病历数据不同于

研究型数据库，缺乏准确性和完整性，从而限制其

研究结果的准确性；此外，对于非结构化数据的整

理也将在未来扩展电子病历信息的应用。

二、影像组学在神经系统疾病中的应用

医学影像学作为临床常用的诊断工具，包含大

量可供挖掘的信息，其数字化特征也使其具有大数

据处理的可能。将生物医学信息中的组学概念迁

移至医学影像即形成影像组学，从高通量的医学影

像数据中提取深度特征，通过机器学习进行定量分

析，而辅助疾病的早期筛查、准确诊断、分级分期、

治疗预后和分子特征分析。影像组学将需用于诊

断的图像转换为可挖掘的数据，主要包括以下 5 个

步骤，图像采集与重建、兴趣区（ROI）分割与标记、

特征提取与量化、统计分析、预测模型建立［3］，这种

低成本、非侵入性的动态监测技术对于神经系统疾

病优势显著。影像组学特征可以用于脑肿瘤的鉴

别诊断［3］，可资鉴别胶质母细胞瘤与中枢神经系统

淋巴瘤和脑转移瘤、恶性血管外皮细胞瘤与血管型

脑膜瘤。在胶质瘤的诊断与治疗方面，通过机器学

习和特征提取并结合影像组学方法，可以精确分级

并根据不同级别辅助临床决策；通过对重要分子生

物学标志物的分析，如 Ki⁃67抗原标记指数、异柠檬

酸脱氢酶（IDH）、1p/19q共缺失、端粒酶逆转录酶

（TERT）、同源性磷酸酶 ⁃张力蛋白（PTEN）、表皮生

长因子受体（EGFR）、骨膜蛋白（POSTN）、X连锁 α
地中海贫血伴精神发育迟滞综合征蛋白（ATRX）、

TP53基因突变以及 O6⁃甲基鸟嘌呤 ⁃DNA甲基转移

酶（MGMT）甲基化等［3］，也可辅助诊断分子亚型。

此外，影像组学还隐含疾病的遗传异质性，可揭示

肿瘤基因的表达，为基因分型提供无创性的检测手

段［12］。基于影像组学的机器学习模型目前还用于

术前脑膜瘤分级［13］、侵袭性功能性垂体腺瘤手术效

果预测［14］、肢端肥大症患者肿瘤一致性评估［15］和放

疗效果预测［16］等。在脑血管病诊断与治疗方面，基

于影像组学的机器学习模型可准确鉴别诊断颅内

动 ⁃静脉畸形与其他病因引起的脑内血肿［17］，亦可

用于预测脑出血周围水肿和血肿扩大［18］。对于脑

功能性疾病，基于影像组学的机器学习模型可有效

识别早期外观正常的脑白质病变［19］、诊断特发性帕

金森病和阿尔茨海默病，还可基于定量的生物学标

志物，辅助精神分裂症的个体化诊断［20］以及帕金森

病的预后预测［21］。由此可见，影像组学可用于不同

神经系统疾病的鉴别及分型诊断、分子特征分析、

治疗和预后评估，其作为一种低成本的新型临床检

测工具可改进神经系统疾病的治疗决策。然而，影

像组学广泛应用于临床实践前仍存在挑战：不同来

源的影像学数据需经过归一化预处理以提高参数

的准确性；精准且快速的图像分割已成为影像组学

的瓶颈；机器学习的开发和验证依靠多中心的协作

和数据库的建设；对机器学习算法的认识不足使其

结果的可解释性受到限制。相信随着机器学习的

不断发展，未来影像组学可在神经系统疾病的常规

治疗中有更广泛的应用。

三、生物信息学分析在神经系统疾病中的应用

医疗领域的大数据起源于微观组学。随着高
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通量杂交阵列技术的快速发展，各种生物信息数据

库相继建立，为共享数据提供便捷。生物信息大数

据着眼于分子层面，结合临床表象，可加深对疾病

发病机制的理解，为精准医学、转化医学带来新的

发展机遇［22］。目前已发现垂体腺瘤的诱因和易感

基 因 包 括 USP8、AIP、MEN1、CDKN1B 等 ，其 中 ，

USP8基因在库欣病中的突变率高达 40% ~ 62%，导

致 去 泛 素 化 酶 活 性 增 强 ，抑 制 EGFR 泛 素 化 ，使

EGFR不断积累诱发肿瘤［23］，不仅揭示了库欣病的

分子发病机制，而且提供了一系列治疗靶点。更多

针对胶质瘤的数据库，如中国脑胶质瘤基因组学图

谱计划（CGGA）、GliomaDB等数据库相继建立，为精

准医学的发展奠定数据基础。基于肿瘤基因组学

图谱计划（TCGA）分析线粒体丙酮酸载体蛋白 1
（MPC1）表达变化与预后的关系，IDH突变的胶质瘤

患者 MPC1过表达与更好的总体生存率相关［24］，

MPC1表达降低的胶质母细胞瘤患者则总体生存情

况较差，并且对替莫唑胺有抗药性的胶质母细胞瘤

MPC1基因缺失比例较高［25］。针对脑血管病的全基

因组关联研究（GWAS）共确定 32 个与缺血性卒中

及其亚型相关的基因位点［26］。联合进行蛋白质组

学、代谢组学、转录组学和基因组学等分析，获得缺

血性卒中分型、诊断和预后预测的相关生物学标志

物［27］，有助于加深对脑卒中病理生理学机制的理

解，为疾病的诊断与治疗提供新的思路。然而，在

这些生物信息大数据应用于临床实践前，还需经过

更多样化的验证，尤其需要扩大非洲地区高质量、

全面、准确的表型和基因组学数据［28⁃29］。代谢组学

可用于评估帕金森病不同发展阶段的病理生理学

过程，以尽早纠正异常代谢，为个体化药物治疗增

加新的可能。多种微观组学数据的挖掘确定至少

19 个与阿尔茨海默病发病机制相关的蛋白质靶点，

且这些靶点均与获批上市或正在进行临床试验的

药物相关，证实了组学研究对探究发病机制和药物

研发的作用［30］。多种微观组学的结合对精准医学

有广阔的发展前景，但也面临一定的挑战，数据混

杂因素多、异质性强；数据标准化水平仍需提升；统

计学分析技术在人口规模上的应用仍需改进；分析

结果难以区分相关性和因果性等。

四、结论

近年来，医疗领域出现可用数据体量、速度和

种类的爆炸式增长，越来越多的机器学习应用于医

疗大数据的挖掘与分析，在生物学标志物探寻、疾

病机制阐明、疗效和预后预测等方面均取得一定的

成果，有望成为临床决策的有力辅助工具。神经系

统疾病病情复杂、种类繁多，亟待这样一种简单易

行的方式提高临床决策能力和精准治疗水平。多

模态数据的交叉与融合是大势所趋，目前已有越来

越多的研究将影像组学、生物信息数据和电子病历

数据相结合进行深度分析。未来尚待进一步建立

数据的协作网络、提升数据质量和对数据的分析能

力、加强隐私保护与数据安全，充分体现医疗大数

据的价值。
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