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摘要  技术进步催生了大数据时代, 依靠先进的数据平台可将临床记录、医学影像、基因信息等

不同形式的数据, 以及来自不同地区的数据, 迅速而有效地有机整合, 并进行及时的计算和分析. 

这为肿瘤预后预测医学研究工作带来了前所未有的契机. 本文简述了肿瘤预后预测的研究现状, 

回顾了大数据在医疗领域的相关研究成果, 旨在为推进大数据技术在肿瘤预后预测研究中的应用

提供参考和新思路. 
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2014年 , 世界卫生组织发布了全球癌症报告 , 

预测全球癌症病例将呈现迅猛增长态势 , 由2012年

的1400万人 , 逐年递增至2025年的1900万人 [1]. 根

据全国肿瘤登记估计 , 2010年全国新发恶性肿瘤约

309万例 , 死亡病例约196万例 [2]. 因此 , 不仅当前 , 

而且在将来相当长一段时期 , 肿瘤的防治工作都具

有重大的社会意义 , 凸显出巨大的科学价值 . 肿瘤

的预后预测则是其中的关键性研究领域 . 卫生部门

以此作为政策制定的依据 , 而临床医师也将其作为

医疗决策的参考 . 对于患者而言 , 生存期作为他们

最为关心的预后指标 , 将对他们的人生规划造成诸

多重大影响 , 当然 , 生活质量也有其不可忽视的  

意义[3].  

在传统的预后预测研究中 , 应用最为广泛的统

计学方法为Kaplan-Meier非参数预测模型和Cox回归

模型等[3]. 近年来, 鉴于数据数量的增加和形式的复

杂 化 , 人 工 神 经 网 络 (artificial neural networks, 

ANNs)也开始得到应用 , 因为它具有更好的自适应

性[4], 允许变量之间存在任意非线性的关系, 而非线

性关系正是自然界中最普遍的现象 . 尽管相关研究

者对其“黑箱”问题也存在担忧[5,6], 但目前ANNs已经

被食品药品监督管理局(Food and Drug Administra-

tion, FDA)批准用于宫颈癌的预后预测, 而且也应用

于前列腺癌、结肠癌及乳腺癌等多种实体肿瘤, 实践

显示其疗效预测准确性优于传统方法[7~9].  

当前 , 使用范围最为普遍的预测体系为TNM分

期系统(T: tumor, 原发肿瘤范围; N: lymph node, 淋

巴结转移情况; M: metastasis, 远处转移情况). 该系

统主要基于肿瘤原发灶的侵犯范围(T)、淋巴结累及

情况(N)以及远处转移情况(M)提供预测信息并支持

治疗决策. 研究者针对该系统在不同肿瘤中的价值, 

进行了广泛研究 , 并尝试加入新的指标以便提高其

准确性. 例如, 在口腔癌中, 研究者将肿瘤病理学特

征与经典的预后因素进行结合从而提高了预测能力. 

但TNM体系也不乏缺陷, 主要包括对基线参数分类

不当、竞争性结果以及偏倚造成的预后低估或者高

估 . 尤其在涉及竞争性风险因素时偏倚明显 , 如年

龄 , 如果将年龄作为肿瘤专项生存 (cancer-specific 

survival, CSS)的相关因素考虑, 在临床研究中, 老年

患者比例往往偏低, 从而导致该模型出现偏倚[3]. 近

10年来, 基于分子肿瘤学的进步, 学者们也在各种肿

瘤研究中尝试将预后基因指标加入模型 , 如在肺癌

研究中 , 将个体化的分子基因信息与流行病学风险

因素整合, 可用于确定适合进行后续治疗的患者. 但

在发表的研究成果中 , 大多数预后相关基因谱都很

难重复[10].  
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目前最常用的循证医学体系中 , 随机对照研究

(randomized clinical trial, RCT)仍然是级别最高的证

据, 但目前的部分RCT研究仍存在不少缺陷, 无法满

足复杂的临床需求. 首先, 入组条件较为严格, 通常

能入组的样本仅占总体的20%左右 , 那么如何处理

剩下80%的患者, 尤其是那些合并症多, 年龄大的患

者. 其次, RCT往往在大型研究中心进行, 其诊疗方

案在普通医疗机构往往难以实施. 最后, 某些诊疗方

案由于伦理问题无法进入RCT, 即使是公认有益的

新技术 , 如调强放疗技术也难以进入RCT[11,12]. 最

后, RCT往往耗时长, 较观察性研究消耗的人力及物

力更大 [13~15]. 针对这些弊病 , 美国的研究者已利用

大数据的方法大规模推进疗效比较研究(comparative 
effectiveness research)[16].  

1  大数据的概念及对医疗行业的意义 

大数据, 即所谓巨量数据库. 这是一个新兴的概

念 , 但目前尚无具体的界定标准 . 例如 , Victor和

Kenneth[17]所描绘的大数据并非简单的数量巨大, 而

是对基于精确、因果、概率等传统观念的革命. 大数

据拥有“4V”特征: (ⅰ) 容量巨大(volume), 大到令一

般的软件已无法在合理的时间内完成处理; (ⅱ) 多

样(variety), 数据结构和形式多样, 并且无规则; (ⅲ) 

高速(velocity); (ⅳ) 价值(value). 大数据的大容量特

点虽然给存储、处理及统计分析均带来了巨大挑战, 

但其丰富的数据资源也为相关研究带来了前所未有

的机遇[18,19].  

伴随着可得数据容量的剧增和处理能力的快速

发展, 大数据引发了超越技术层面变革. 在研究思路

方面, 不用随机分析方法(抽样调查), 而用所有数据

进行分析; 不再苛求精确函数关系, 而重在找出相关

性, 寻求解决问题的方法[17]. 具体而言, 传统的医疗

相关研究大多基于已有临床经验、知识, 提出假设, 

对数据进行分析和逻辑推理 , 从有限的取样数据中

窥探影响预后的因素, 进而发现因果关系, 而大数据

研究是则是凭借足够巨大的数据规模 , 对全数据进

行统计性搜索、比较、聚类、归纳等分析, 找出相关

性, 而非特定的因果关系, 基于这些相关性, 研究者

对新的知识进行探索, 并尝试进行预测. 因此, 研究

的趋势将从经验性较强的假设驱动向更加客观的数

据驱动转变. 以肿瘤预后研究为例, 由于医疗行业的

特殊性, 同时受制于经费、人力、患者意愿等多种因

素的限制 , 以往大多数研究所纳入的病例数不过数

百、数千, 因此所采集的信息也比较有限, 研究者只

能基于先前设计的方案对非常有限的预后因素或者

干预手段进行比较分析 , 其中大多数RCT研究均是

对2种或者几种治疗方案进行比较, 如经典的直肠癌

术前放疗相关系列研究 [20~23]. 而大数据则通过先进

的半自动化数据采集方式, 整合跨区域、多维度的海

量医学数据, 从数据出发, 寻找规律, 并利用连续积

累和更新的数据, 对新发现的预测模型进行验证, 不

断提高模型预测能力, 改进治疗方式, 提高疗效. 例

如, 美国临床肿瘤学会(American Society of Clinical 

Oncology, ASCO)初步实施的CancerLinQ项目, 目前

即已采集了177000例乳腺癌患者的临床、基因等综合

信息, 目前研究尚在进行. 这种全新的大数据研究方

法 , 更加接近总体样本 , 必将对传统的TNM系统以

及循证医学体系构成有力补充 , 并推动肿瘤治疗进

入新的时代.  

医疗行业历史悠久, 积累了大量的数据. 以往这

些资料大多以纸质形式保存 , 近年来已有快速向电

子化格式过渡的趋势. 伴随着医疗成本控制、信息共

享以及行政监管等多方面需求的上升和信息技术

(information technology, IT)的不断进步, 医疗资料的

电子化将得到进一步的推广[24,25]. 以美国为例, 2011

年其医疗系统产生了150 EB(exabytes)的数据, 照此

速度发展 , 将很快达到ZB(zettabyte)数量级 [24] 当前

由于移动电话、无线设备等移动医疗设备的普及, 不

仅使医疗数据变得更加庞大, 而且传输迅速、实时可

得 , 传统的分析工具和方法已难以应付如此庞大而

丰富、随时更新的数据资源, 大数据科学进入医疗行

业是行业发展的必然 , 也必将带来整个行业的变

革 [26,27]. 以生物医药为例 , 随着高通量计算、大数

据[28,29]、个体化和人群模型[30,31]的发展, 新的大数据

平台整合了基因数据、临床信息和人群数据, 开启了

肿瘤等疾病的风险预测、个体化治疗和随访管理的新

时代[31~33].  

2  大数据运算系统及方法在医疗领域的 

应用 

针对大数据在数据格式上往往存在结构化、半

结构化和非结构化数据的状况 , 目前已开发出具备

多线程平行计算能力的分布式构架程序 , 并逐步应

用于生物医学结果预测领域 [18,34,35]. 这些程序构架
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的设计基于计算机群 (computing clusters)而非超级

计算机 , 即分布式文件系统(distributed file system, 

DFS)[34,35]. 其中的成功代表为Google开发的Map- 

Reduce程序构架 [35~37]. MapReduce适于大规模数据

集(大于1 TB)的并行运算 , 主要采用了函数式编程

中的“Map(映射)”和“Reduce(归约)”思想 , 它极大地

方便了不会分布式并行编程的编程人员将自己的程

序运行在分布式系统上 (如 Java, Ruby, Python等 ). 

而 MapReduce 在 生 物 医 学 领 域 应 用 最 为 广 泛 的   

程 序 则 是 Apache Software Foundation 开 发 的

Hadoop[38,39]. 在这些构架上 , 多种算法的使用对有

效处理数据十分必要 , 如Anytime算法可较好地满

足对处理时间的要求 , 这类算法即使在完成之前中

断 , 也能对问题返回有效处理 , 如果继续运行 , 那

么解决方案将会得到进一步改善 . 如果数据迅速而

不间断地产生, 那么可采用所谓“概念漂移”(concept 

drift)的分析方法进行处理 [40~42].  

新的IT构架在大数据研究中也扮演着重要角色, 

其中云计算是在性能和成本上比较平衡的解决方案

之一 [43~45]. 在我国人口密度较低的内蒙锡林郭勒盟, 

该方案已在人群疾病管理中发挥了较好的作用 , 项

目对当地291087人口的高血压和糖尿病实施了有效

管理 , 并且项目组通过平台侦测到了胆囊切除手术

增多的情况 , 综合地理信息发现是水受到了金属污

染所致 , 这体现了大数据平台从数据中发现新问题

的优势 [45]. 云计算类型较多 , 可满足健康医疗领域

的几乎所有需求. 不同平台的适用范围不同, 私有云

(private clouds)仅供机构内部使用, 物理设备可置于

机构内部或者第三方服务机构 (这样可省去硬件建

设). 交互云平台(community clouds)则适合多中心合

作项目的使用, 不同机构共享云设备及信息, 有利于

对项目的实时监督和结果分析 . 而公共云平台

(public clouds)则最大限度地利用了该技术的弹性和

包容性, 可供专业人士、普通用户共同输入数据并分

享信息[46,47].  

令人遗憾的是 , 目前这些大数据手段在医疗卫

生领域仍未得到足够的应用 [48], 尤其是肿瘤预后预

测方面的研究在国内尚未见报道 . 本文拟从数据的

挖掘和采集、数据平台的建立等不同视角, 概述这些

新方法在相关医疗领域的研究状况 , 力图揭示其优

势和局限, 为更好地利用和优化生物医学信息资源, 

提高我国肿瘤预后预测研究水平提供参考和新思路.   

3  大数据在肿瘤预后相关研究中的应用 

策略 

3.1  加强对已有数据资源的利用 

大数据最核心的技术是数据挖掘 . 合理利用和

整合已有的数据, 依靠研究方法的革新, 即有可能获

得突破性的重大发现. 在高通量检测时代, 以美国国

家癌症研究所(National Cancer Institute, NCI)为代表

的研究机构已经积累了海量的医学生物学信息数据. 

在对此类数据的研究中, Davoli等人[49]采用大数据研

究策略 , 以云计算为基础将现有三大基因数据库进

行整合 , 采用具有自动筛选特异序列和结构功能的

PolyPhen-2预测算法 [50], 建立了 Tumor Suppressor 

and Oncogene (TUSON) Explorer程序, 基于超过8200

种肿瘤配对标本的基因信息 , 发现不同类型基因在

染色体上的分布和致癌能力与癌症基因组中的非整

倍体和拷贝数量变异的复杂模式具有相关性 . 该研

究组据此在全球首次提出了非整倍体是癌症的驱动

者而非癌症的结果 , 该结论合理解释了百年未解的

非整倍体与癌症的关系问题. 借助于美国NCI主导的

TCGA基因大数据平台项目 , 研究者对295例胃癌患

者的标本进行了成组体细胞拷贝数分析、全外显子序

列分析、成组DNA甲基化程度分析、mRNA序列分析、

miRNA序列分析、成组反相蛋白分析, 通过对所得出

的大量生物信息学数据进行聚类分析 , 首次提出了

具有特定分子生物学特征的胃癌分子分型 , 包括

EBV感染型、以高突变率为特征的MSI型等4种类

型[51]. 因此, 如何将这些已有肿瘤样本、基因蛋白质

等组学信息, 甚至分子影像图像信息, 与临床数据通

过大数据手段进行整合 , 从而提高肿瘤预后模型的

效能, 非常值得进一步研究.  

此外, 随着互联网技术的普及, 海量的文献信息

变得易于获取 , 研究者通过大数据手段合理利用这

些已有的知识和信息促进预后预测研究 , 也具备一

定前景. 由于以往的肿瘤预后预测基因谱重复性差, 

同一种癌症中 , 不同报道的预后基因谱有时竟无一

重复, Venet等人[52]回顾发表的乳腺癌预后基因谱甚

至发现其中60%并不优于随机产生的基因谱 . 而研

究者通过Google开发的PageRank算法 , 将网络上已

发布的基因信息进行整合 , 成功提高了肿瘤预后预

测基因谱的效能 , 而且所得的基因谱往往能重复验

证[53], 包括结直肠癌、乳腺癌和胰腺癌[54~58]. 通过系
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统比较发现, 由于疗效更易受外在因素如年龄、一般

状况等影响, 疗效预后预测比诊断和分型更加困难. 

因此, 在肿瘤预后预测中, 最佳的模式是将基因信息

与临床信息进行整合 [53,57]. 美国新开展的ClinGen项

目(http://www.clinicalgenome.org/), 即致力于将在临

床上得到解释的基因变异汇总以便进一步研究.  

在肿瘤的临床诊治和防控监测实践中 , 已经和

正在产生的信息数据非常值得进一步挖掘 , 西方国

家已对此广泛展开大数据研究 . 一些成熟的数据平

台已经投入使用, 如Multiparameter Intelligent Moni-

toring in Intensive Care database (MIMIC-2, 已更新到

2.6版). 该数据库已纳入2001~2008年在Beth Israel 

Deaconess Medical Center (Boston, USA)诊治的超过

30000例重症监护室(intensive care unit, ICU)患者, 我

国研究者也利用该系统进行了一些10000例以上的样

本研究, 得出了死亡率、输液需求量等关键问题的预

测指标 [59~65]. 我国从2006年也开始以年报形式发布

全国肿瘤登记报告 , 但利用大数据平台对数据进行

肿瘤预后信息挖掘仍然缺乏 [66~70]. 而且, 国际上仍

有许多有待开发的数据宝藏: 例如, 美国各州郡的年

度癌症报告 , 丹麦有可追溯至1943年的国家癌症报

告 [27]. 相比之下 , 美国已着手针对这些人群水平的

数据进行一系列的探索 [71], 例如 , 莫非特癌症研究

中心(Moffitt Cancer Center)的TCC(total cancer care)

方案, 作为一个全新的肿瘤诊疗和研究整合模式, 它

基于可以分析和处理多种类型、多层次的数据的实时

信息平台, 将临床数据和肿瘤标本信息有机融合, 贯

穿一名患者的终身 , 以期提高治疗在多维度上的精

确性 [ 3 3 , 7 2 ] .  这一先进的数据平台模式 ,  值得学习 

借鉴.  

3.2  前瞻性建设大数据分析平台 

由于肿瘤预后过程复杂, 影响因素多, 且准确性

要求高, 因而前瞻性建设大数据分析平台十分必要. 

Steinberg等人[73]基于36944例的人群数据, 采用大数

据分析平台REFS(Reverse Engineering and Forward 

Simulation)成功预测了代谢综合征的发生风险, 模型

在人群和个体水平上均可应用 , 工作特征 (receiver 

operating characteristic, ROC)/曲线下面积(area under 

curve, AUC)的范围为0.80~0.88, 优于传统的统计工

具, 并且从采集到数据分析用时仅3个月, 时效性很

强 . 这显示了大数据平台可能成为最具成本效益的

医疗策略性工具. 在肿瘤研究方面, ASCO正在开发

名为CancerLinQ(http://www.asco.org/institute-quality/ 

cancerlinq)的平台, 该平台可整合患者从临床到基因

等综合信息, 并进行共享. 在前期研究阶段已经采集

了177000例乳腺癌患者的数据, 预计到2015年中期, 

将推进至其他实体瘤中并满负荷运转 . ASCO主席

Clifford Hudis认为该平台的运作将会发现临床研究

中所缺少的信息 [27]. 这与北卡罗莱纳州的癌症信息

综合系统(integrated cancer information and surveil-

lance system, ICISS)类似[74], 借助此类平台许多研究

者已经基于人群水平在肿瘤防控及治疗方面取得了

许多成果, 如肿瘤治疗变异的影响[75,76]、肿瘤就诊率

的人群及地理差异[77]、公共卫生系统投入问题(提示

公共卫生投入增长与包括癌症在内的可预防性死亡

率下降相关)[78]、肿瘤相关卫生政策的收效[79]、以及

肿瘤治疗副反应、生存率研究[80]. 这种综合信息平台

的先进性定位决定了它不仅可用于肿瘤预后预测研

究, 还可以根据研究者的需求开发新的分析方法, 拓

展其研究潜力, 例如, 区分观察性研究之间存在的不

同类型的偏倚 [16], 患者异质性研究以及疗效比

较[81,82]. 因此, 前瞻性大数据平台的建立可更加有效

地进行数据采集、挖掘和结果分析, 促进包括肿瘤预

后预测在内的各类研究工作[74].  

在这些平台的建设中, 诚然, 先进的IT技术和设

备作为载体是前提条件, 但是, 如何协同各方共享数

据, 并且保证数据共享过程中的患者利益, 才是最为

关键和困难的一步. 以美国为例, 首先, 1996年生效

的医疗电子交换法案(Health Insurance Portability and 

Accountability Act/1996, Public Law 104-19, 国内一

般直接简称HIPAA)为数据传输和共享提供了法律基

础. 其次, 自2004年开始, 由布什总统提出10年内在

全美建成实现卫生信息共享的EHR(electronic health 

records)系统 . 该系统基于美国国家卫生信息网络 , 

电子化记录患者的综合健康信息 , 可供患者在不同

的医疗机构之间跨区域、跨平台进行实时传送和共

享. 美国为了推进这一国家层面的项目, 出台了一系

列政策 : 设立区域性基金 , 支持医疗信息系统的建

立; 直接提供资金支持EHR相关项目, 并提供低利率

贷款; 修改相关法律法规, 以利于实施EHR; 联邦医

疗保险还对采用EHR的单位给予鼓励等 . 目前已有

约80%的医生和60%的医院应用这一系统 . 最终 , 

ASCO基于相关法律和数据网络基础, 凭借其全球领
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先 的 学 术 地 位 和 影 响 力 , 在 肿 瘤 领 域 主 导 了

CancerLinQ项目 , 并设立专门的基金予以财力支持 . 

该平台可从EHR系统中提取数据 , 同时整合诊疗机

构自身系统的数据. 这与以往的研究不同在于, 传统

的研究只是收集特定的患者队列的指定信息 , 而

CancerLinQ则采集所有患者的完整信息 , 包括人口

学、预约情况、付费编码、门诊记录、病史、体格检

查、家庭状况、社会关系、诊疗报告、手术记录、实

验室检查结果、处方和用药信息等. 通过定期信息传

送, 该平台可实时、迅速地对数据进行处理和分析. 

该平台解决了患者信息传输共享过程中的隐私保护

问题 , 平台从各个端口对带有患者身份的数据进行

收集和储存, 然后对数据进行标准化处理, 之后, 将

对数据进行身份化处理, 并设立强大的防火墙, 当下

游的使用者应用数据时则无法读取患者身份信息 . 

同时 , 项目还制定了一系列的保护和监管措施以保

证数据应用符合伦理 [83]. 目前 , 试运行阶段已有15

家临床医疗机构开始准备向平台上传数据 [84]. 而前

述 的 ClinGen 项 目 , 则 由 美 国 国 立 卫 生 研 究 院

(National Institutes of Health, NIH)从国家层面主导, 

采用与CancerLinQ类似的机制 , 专注于推动基因等

组学研究者和临床医师整合生物信息学和临床信息

数据, 并促进学术研究中心、商业实验室、公立医院

等不同机构之间的信息整合和共享[85].  

3.3  借助社交媒体平台进行肿瘤预后研究  

目前微信、Twitter等社交媒体使用广泛. 据人民

网报道 , 截至2014年2季度末 , 微信活跃帐户已达

4.38亿. 社交媒体中蕴含的“大数据”可间接提供有关

使用者的行为、症状或者疾病状况等信息. 系统性回

顾研究显示 , 目前社交媒体相关医学研究有描述性

研究62项, 干预性研究7项[86]. 其中比较著名的案例

有利用 Twitter 用户自发产生的数据预测流感爆

发 [87,88], 与疾病预防控制中心 (Center for Disease 

Control and Prevention, CDC)的传统方法相比, 该方

法更加及时 , 可监测疫情每周的变化 , 准确性达

85%. 不过 , Google流感趋势预测工具 (Google flu 

trends)所发表的结果与疾控中心的传统方法差异近2

倍, 其有效性近期也受到了质疑[89]. Young[90]以社交

媒体和移动技术为基础, 开发出了可预测HIV高危行

为的模型, 为应用大数据预防HIV提供了创新性的工

具. 因此, 将新兴媒体的信息与传统数据相结合而非

对立 , 将有助于提高预测分析的效力和可靠性 [91]. 

由于自发发布的信息数据噪音较多 , 对准确性要求

较高的肿瘤预后研究可能难以实施 . 不过 , Zaid等

人 [92]对生活在不同国家的罕见妇科肿瘤患者进行观

察性研究, 通过Facebook填写标准化的问卷, 包括症

状、生活质量和有无复发等信息, 结果显示该方案可

行, 并且非常迅速. 在我国, 大部分研究机构可能短

期内无法拥有大数据系统或平台 , 而社交媒体作为

一种可行的方案, 具备普及面广、便捷易用的优势, 

而且成本低廉, 利用它开展肿瘤预后相关研究, 尤其

是进行肿瘤事件随访、生活质量观察等工作, 对提高

研究质量具有非常重要的现实意义.  

4  大数据应用于肿瘤预后预测研究的挑战

和展望 

医疗行业从来不缺乏数据 , 只是由于以往技术

落后导致无法处理这些海量的信息 . 大数据时代的

来临让利用这些海量的数据造福肿瘤患者成为可能, 

但是如何将噪音最小化、合理解读大数据产生的结

果, 仍极具挑战[93].  

大数据的强项在于寻找相关性 , 而无法明确其

有无意义. 1854年, “现代流行病学之父”John Snow在

对霍乱病原体一无所知的情况下 , 以当时的技术条

件 , 所要处理的流行病学信息无异于当今“海量”数

据, 但他通过逐一记录感染家庭的位置, 提出了宽街

(broad street)抽水泵是霍乱疫情源头的正确假说, 并

在干预性试验中得到了验证 . 如果用大数据技术处

理该问题 , 虽然系统可将位置信息整理工作在数小

时内完成 , 但技术本身却无法代替科学家提出有效

的假说 . 此外 , 大数据也可能产生“大错误 (big er-

ror)”, 如前述的流感疫情过度高估 [89]; 还可能得出

虚假相关性, 如“用于生产蜂蜜的蜂群数量与因吸食

大麻而被逮捕的青少年数量呈显著负相关”[93]. 因

此, 对于肿瘤学家而言, 依靠大数据的方法找出相关

性, 基于坚实的专业水平, 建立合理的假说, 将研究

推进到假说验证和干预试验的层面 , 才可能让大数

据的进步转化为临床疗效的提高.  

大数据本身是观察性数据 , 无可避免地存在很

多偏倚 [93]. 然而 , 肿瘤预后本身是一个非常复杂的

过程, 受到肿瘤异质性、个体间差异、治疗决策、医

疗条件、随访管理等多种因素的影响, 但由于预测结

论对于临床决策相当重要 , 医患各方对其准确性都
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有着近乎苛刻的要求 [3]. 从大数据技术的要求出发 , 

反观医疗行业, 整体尚存在两大不足: (ⅰ) 信息技术

设备落后 , 而且标准化程度差 [94]; (ⅱ) 数据储存分

散, 共享意识不佳. 大数据要成功应用于肿瘤预后等

医疗研究, 对数据的准确性、安全性、信息处理能力

和共享程度等诸多方面均提出了更高的要求 , 因此

从研究工作一开始就应将以下内容重视起来 : (ⅰ) 

数据采集质量(包括准确性、及时性和完整性); (ⅱ) 

数据的标准化和整合(尽可能采用统一编码, 增大结

构数据的比例, 为数据整合奠定基础); (ⅲ) 高水平

的信息共享(打破医院间、地域上的隔阂, 建立数据

共享的高水平平台和长期机制); (ⅳ) 提高数据计算

能力(加强机器学习算法、分布式算法等新兴工具的

应用); (ⅴ) 加强数据安全性(防止数据泄露, 加强存

储管理和隐私保护等 ). 在这庞大的系统工程面前 , 

仅依靠医师、医院的努力, 恐怕远远不够. 政府相关

机构、专业学会应发挥主导作用, 用宏观的视角去制

定长远规划 , 考虑如何通过行业标准的制定甚至立

法, 对数据的采集以及共享的范围进行规范, 对患者

隐私和权利加以保护 . 大数据技术能否全面提升肿

瘤预后等医学研究水平 , 这些都是亟待解决的关键

性问题 . 我国目前尚无明晰的大数据战略规划顶层

设计, 虽然从2010年开始实施卫生信息建设“3521工

程”, 目前仍未建立起统一平台 [95]. 美国早在2012年

3月29日就由总统奥巴马宣布开启了“大数据研究和

发展计划”, 从国家层面推动全方位的系统工作. 医

疗方面, 美国国立研究中心NCI已启动两大大数据平

台 : 癌症成像存档数据共享服务平台 (TCIA项目 , 

http://www.cancerimagingarchive.net), 目前已存储约

40万套医学图像 ; 癌症基因组图谱服务平台(TCGA

项目, http://cancergenome.nih.gov/), 通过纳入大规模

基因组测序信息, 加速对癌症分子基础的认识, 并已

提出胃癌的分子分型[33,51,93].  

综上 , 在大数据为肿瘤预后预测等医学研究所

带来的历史机遇面前 , 需要政府主导、专业学会推

动、医院间联合、研究者与患者参与等多方通力合作, 

以传统研究方法为基础, 加强知识整合, 借助循证医

学的研究原则, 制定合理而长远的规划, 才能在肿瘤

预后研究等医疗事业上让大数据带来的变革转化为

现实[19].  
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Big data in outcome prediction of cancer: Current landscape and  
perspective 
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In the era of big data driven by development of technology, different types of data, including clinical records, imaging, gene 
information, or even from different areas, can be combined effectively and promptly through the advanced informatics platforms. 
These platforms can also perform computation and data analysis. This progress provides unprecedented opportunity for medical 
research such as outcome prediction of cancer. This paper briefly describes the current landscape of outcome prediction in cancer, and 
reviews the relevant study results generated by big data approach in medical research, in order to promote the applying of big data 
technology in outcome prediction of cancer. 
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