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摘  要  目前我国医疗信息化建设已有一定历史，各医院积累了大量电子病历临床数据，但数据结构

多样。如何利用这些数据以辅助临床诊疗、科研、节约医疗资源、提升医疗效率和医疗质量，成为各

医疗科研机构普遍关注的问题。该文提出了一种面向临床科研的大数据平台，构建多源数据采集方式

解决信息基础设施不一致的问题：统一化存储方式应对不同数据类型、分布式计算平台提升效率与可

拓展性，并对敏感数据去隐私处理；同时，构建临床科研平台辅助临床科研人员进行科研分析。根

据架构搭建集群，在专病分析流程上将原本人工约 4 个月的工作简化到 15 秒左右；数据处理效率方

面，由已有平台的 5 天导入 16 692 条数据提升到 10 分钟导入 15 217 026 条数据，速度与数量有了显

著提升。该平台有助于完成临床数据采集，建立专病数据库、临床科研、辅助临床诊疗的闭环，为临

床科研提供高效一体化的数据平台支持。
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Abstract  By far, China’s medical informatization construction has been a while. Each hospital has accumulated 
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1  引  言 

  在过去十年中，国家出台了大量关于医疗信

息化建设的政策。例如，2011—2012 年间出台了

一系列促进医疗机构(如医院、医药厂商等)信息

化的政策；2013 年开始出台区域信息化建设的政

策；2015 年，《促进大数据发展行动纲要》明确

了关于数据使用的总体要求。2016 年 6 月底，国

务院出台《关于促进和规范健康医疗大数据应用

发展的指导意见》，将医疗大数据正式纳入国家

发展，对医疗大数据融合及共享开放建设，在医

疗、医药、公共卫生、医保等方面的应用，以及

使用安全保障等方面进行了全面规范。以上数据

应用政策的释放和推进将促使医疗大数据产业加

速形成，包括数据收集、融合、清洗处理到应用

环节。

  国家统计局提供的数据[1]显示，居民慢病患

病率逐步增长，导致医疗服务的需求攀升；而医

疗保险基金收入逐年下跌，人均医疗卫生费用占

国内生产总值比重在世界范围内属于较低水平。

目前，我国区域医疗信息化建设、数据源开放和

共享化程度处于较低水平，对医疗大数据相关平

台的需求很大。

  在医学领域，科学研究基本是建立在基于试

验设计的研究方法上，这要求医学科研人员花费

大量时间进行实验、控制实验条件、记录实验数

据，进而分析实验数据，得出研究结果。传统的

科研数据收集方式主要是科研工作人员向医院信

息科提交数据申请获取。由于临床数据同时存在

结构化和非结构化的数据结果，信息人员通常只

能提取局部数据，余下的数据仍需科研工作人员

手工收集整理并补齐。随着科学技术的进步，各

种工具及技术不断涌现，临床科研工作也开始逐

步由手工处理时代向信息化时代转变。

  针对以上问题，本文提出了一套用于临床科

研的大数据平台。首先，以患者医疗过程相关的

各类就诊信息为主，根据疾病构建专病数据中

心；其次，利用深度学习技术，分析大量的临床

数据特征；最后，结合大数据处理引擎，完成临

床数据的快速分析处理。同时，该平台可以帮助

临床医生进行数据分析：通过病历检索的方式从

大量数据中调阅病例样本并分析病历分布；利用

a large amount of electronic medical clinical data, but the data structure is highly diverse. To better assist 
clinical diagnosis and treatment, research, save medical resources, improve medical efficiency and medical 
treatment quality has become a common requirement in various medical institutions. This paper proposes a 
big data platform for clinical research, solving the inconsistency of multi-hospital information infrastructure 
by constructing multi-source data collection methods, unified data storage methods to cope with different data 
types, and distributed data computing platforms to improve efficiency and scalability. We construct a clinical 
research platform to assist clinical researchers in scientific research. According to the proposed architecture, 
the cluster was simplified to about 15 seconds in the special disease analysis process. The data processing 
efficiency was compared with the existing platform. The 5 days of time for importing of 16 692 data records is 
reduced to 10 minutes that we can import 15 217 026 data records, significantly improving speed and quantity. 
This platform helps complete clinical data collection, establish a special disease database, clinical research, and 
assist in the closed loop of clinical diagnosis and treatment, providing an efficient and integrated data platform 
support for clinical research. 

Keywords big data; clinical research; data security
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自然语言处理技术把非结构化的文本病历进行结构

化；从海量数据中快速筛选科研要求数据。另外，

该平台还能进行数据分析和数据挖掘，实现更多样

化的数据展示平台。

  本文第 2 节简要分析医疗大数据领域国内外

的研究现状；第 3 节介绍用于支撑临床科研服务

的大数据平台架构与平台中的关键技术；第 4 节
介绍大数据临床科研平台；第 5 节介绍本文搭建

的参考平台，以及相应数据处理实验；最后，对

所做的工作进行总结。 

2 医疗大数据研究现状 

  对于医疗健康领域，信息化技术是提升医疗

效率与质量的重要手段。目前，国内外大多数医

院基础信息化系统的构建已经较为完善，但不同

医疗机构的信息化构建水平不一，故存在信息存

储方式与医疗信息库构建形式不一致的现状。对

于应对逐步增长的数据复杂度和数据量问题，引

入大数据技术是必经之路。

2.1 国内研究现状

  在学术界，涂新莉等[2]给出了一套较为完善

的普适化大数据处理流程，并明确指出其适用

于医院与科研机构。不同于其他大数据应用领

域，陈功等[3]指出医疗大数据的多态性、不完整

性、时效性、冗余性、隐私性等特点；颜延等[4]

则针对医疗大数据的数据特点进行了具体的系统

分析。董诚等[5]对医疗健康大数据的典型应用场

景，如公共卫生、药物副作用评估、辅助诊断与

个性化治疗等进行了举例分析。黄婧等[6]针对医

疗数据的数据安全问题进行分析，综合了适用于

医疗信息系统的关键技术，如身份认证、数据

隔离、访问控制与安全审计。王强和易应萍[7]提

出一种基于观测性医疗成果协同通用数据模型的

科研数据分析平台，并在子宫切除分析上进行应

用。金昌晓等[8]针对大数据技术在临床科研上的

应用价值进行了探讨。文献[9-10]针对专病库的

建设提出了相应临床科研平台的架构。

2.2 国外研究现状

  Abouelmehdi 等[11]针对大数据场景下医疗

数据安全问题分析了传统隐私保护做法的缺

陷：反认证、HybrEx[12]、基于身份的匿名化。

Lohr 等[13]提出了一种基于可信虚拟域的方法，

用以解决大数据场景下多源认证的安全问题。

Khaloufi 等[14]提出了一种医疗数据的安全生命周

期模型。Gandomi 和 Haider[15]提出了大数据分

析在医疗辅助诊断上的应用。Singh 等[16]针对实

际数据在临床科研与临床药物研发的作用进行了

探讨，指出了大数据技术在精准医疗中的重要价

值。文献[17-18]从临床科研人员角度指出了更

好地利用大数据技术进行临床医学科研的方式。

Mayo 等[19]提出利用大数据技术改善临床研究中

随机对照实验的设计方法。

3 大数据平台架构

  本节主要介绍大数据平台的基础架构，如图 
1 所示，主要分为数据采集、数据存储、数据计算

和数据安全 4 部分。接下来将详细介绍各部分使

用的关键技术，图 2 展示了平台的细节。

 

图 1 面向临床科研的大数据平台总架构

Fig. 1 Structure of big data platform for clinical scientific 

research

3.1 数据采集

  医疗大数据平台面向的原始医疗数据不仅数
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大数据平台架构

临床科研平台架构
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相似病例服务 治疗有效性分析 疾病相关性分析 智能辅助诊断 疾病预测分析

算法原型开发

分布式实验验证

可视化分析

文本可视化

时空数据可视化

网络（图）可视化

多维数据可视化

数据研发引擎

临床科研应用

数
据
平
台
基
础
架
构

科
研
平
台
基
础
架
构

科研数据分析

数据研发引擎

数据处理

数据安全

数据采集

数据存储

科研数据应用

RDBMS
(关系型数据库) 

Elastic Search
(索引) 

MongoDB
(文档库) 

Pytorch

Tensorflow

RStudio

Project JupyterAnaconda

Flume
(日志数据) 

Kafka
(消息缓存) 

Sqoop/Kettle
(结构化数据) 

分析引擎
MR/Hive/Spark

机器学习/深度学习
Spark Mlib, Pytorch, Tensorflow

任务调度/资源管理 (YARN)

实时流计算
Storm/Streaming

HDFS 分布式文件系统

HBase 文件库

Checksum 引擎

异常值分析

缺失值分析

基于分类

基于距离

基于聚类

基于可视化

量大，且形式多样，不同医疗机构所使用的数据

结构也不同。为正确获取医疗大数据的价值，在

数据的清洗处理治理问题上需要建设相应的基础

架构以应对其复杂的处理、转换与迁移工作。

为应对部分可重复流程，抽取转换装载(Extract-
Transform-Load，ETL)工具[20]被广泛采用。本

文采用的 ETL 工具有 Sqoop、Kettle、Flume 和 
Kafka。
  Sqoop 是将 Hadoop 和关系数据库管理系统

中的数据互相转移的工具，可以将关系型数据库

中的数据导入分布式文件系统中。对于某些非关

系型数据库(Not Only Structured Query Language 
Database，NoSQL)，Sqoop 也提供了连接器，专

为大数据批量传输设计，能够分割数据集并创建 
Hadoop 任务来处理每个区块。

  Kettle 是由元数据驱动(Metadata-Driven)的 
ETL 工具。Kettle 流程处理方式为 Transformation 
和 Job 两种脚本文件。Transformation 主要用于

从数据源进行数据移动与转换工作，而 Job 负责

更高级别的流控制，包括执行转换、通知错误和

传输文件等。

  Flume 是由 Cloudera 提供的高可用、高可

靠、分布式的日志采集、聚合和传输的系统，其

支持在日志系统中定制数据发送方以收集数据。

同时，Flume 能提供简单的数据处理功能，并支

持写到各种数据接受方的能力。在本平台中，

Flume 用于日志数据记录工作。

  Kafka 是一款分布式流处理平台，具有以

下能力：(1)以流的形式进行发布与获取数据记

录，类似于企业消息系统中所使用的消息队列技

术；(2)具有容错能力的流数据记录存储方式；

(3)流数据记录自动处理。其特点在于支持 O(1)
复杂度的磁盘数据结构，从而提供了稳定的消息

存储性能以及高吞吐量。

  大数据平台定义了数据采集范围和数据字段

规范。首先，根据专病库采集标准，利用数据同

步工具 Kettle、Sqoop 或脚本将增量病历数据同

步到数据预处理区域；然后，在数据预处理区对

图 2 大数据平台基础架构

Fig. 2 Structure of big data platform
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增量数据做数据清洗和数据质量校验；最后，通

过数据分发服务，把采集到的数据分发到不同的

疾病专库。同时，利用 Kafka 进行数据采集工作

的消息缓存；利用 Flume 做日志记录处理操作。

  经过数据清洗、字段校验和表级校验，数据

交换错误及数据校验错误会被记录在数据质量管

理数据库，通过数据质量组件可以进行分析和展

示。最终，通过数据交换监控报告、数据校验监

控报告、专题报告等数据分析视图对数据质量进

行报告。

3.2 数据存储

  因由数据采集部分所采集的多源数据类型多

样，故医疗大数据系统中的数据存储子系统应针

对数据特性提供所适配的存储方式。常见的数

据存储方式主要分为结构化查询语言(Structured 
Query Language，SQL)结构化与 NoSQL 非结构

化[21-22]。针对医疗数据特点，本文集成了 Hive、
Elasticsearch、Hbase、MongoDB、SQL Server 等
技术。

  Hive 是构建于 Hadoop 集群之上的数据仓库

应用，可以将存储于分布式文件系统上的结构化

数据文件映射作为数据表，并提供完整的 SQL 
查询功能，通过将 SQL 语句转换为 MapReduce 
任务进行运行。该技术适用于不需要快速响应输

出结果的静态历史医疗数据分析。

  Elasticsearch 是一个建立在全文搜索引擎 
Lucene 基础上的实时分布式搜索和分析引擎。

它可快速处理大规模数据，不仅包含全文搜索

功能，还可实现分布式实时文件存储。通过 
Elasticsearch 进行索引电子病历数据，在医疗系

统中可提供基于相似病症的病历检索功能，同时

还能支持实时数据统计。

  Hbase 可被用来存储海量图片、文档等小文

件，具有全局名字空间的优势。用一个单独的列

簇存储文件内容，用其他列簇存储文件的类型、

大小、创建时间、修改时间等标准属性及应用

相关的属性信息，大表能支持文件多属性的实

时查询。

  MongoDB 是一个基于分布式文件存储，介

于关系数据库和非关系数据库之间的数据库产

品，适用于存储复杂结构的数据类型。病历文档

和后结构化的指标数据由于数据结构不固定，非

常适合用其存储，同时能提供属性索引和强大的

查询功能。

3.3 数据计算

  在数据计算方面，本文主要使用  Hive、
Spark 作为分布式数据的分析引擎；Storm 作为

实时流计算工具；Spark Mlib 作为分布式机器学

习、深度学习框架；Yarn 进行任务调度和管理。

  Hive 是基于 Hadoop 文件系统上的数据仓库

架构，能为数据仓库管理提供大量功能，如数据

存储管理、大型数据查询和分析能力。另外，还

可将结构化数据的数据文件转化为一张数据表，

并提供简单的查询功能。

  Spark 是一个通用内存并行计算框架，主要

用来构建大型、低延迟的数据分析应用程序。其

扩展了广泛使用的 MapReduce 计算模型，高效

支撑更多计算模式，包括交互式查询和流处理，

主要特点是能够在内存中进行计算。针对实时性

要求高的分析行为，需要 Spark 参与计算。

  Storm 是一个分布式实时可靠的、容错的数

据流处理系统计算系统。利用 Storm 可以很容

易做到可靠地处理无限的数据流，像 Hadoop 批
量处理大数据一样，Storm 可以实时处理数据。

另外，Storm 会把工作任务委托给不同类型的组

件，每个组件负责处理一项简单特定的任务。

  Spark Mllib 是 Spark 的机器学习(Machine 
Learning)库，旨在简化机器学习的工程实践工

作，并方便扩展到更大规模。Mllib 由一些通用

的学习算法和工具组成，包括分类、回归、聚

类、协同过滤和降维等，同时还包括底层的优化

原语和高层的管道。
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3.4 数据安全

  医疗大数据平台所存储的数据内容具有特殊

性，且存在各种形式的泄露危险[23]，因而医疗大

数据平台的数据安全部分需要着重设计。本文在

平台中使用到的数据安全关键技术有身份认证、

数据隔离、访问控制、数据去隐私。

3.4.1 身份认证

  用于大数据平台的身份认证技术主要包括

口令认证和密钥认证[24-26]。当存在数据共享需求

时，需要进行相应的身份认证技术保证合法性。

  口令认证技术为传统基础认证技术，实现形

式简单，但安全性不高，泄露后存在较高的安全

风险。密钥认证技术主要分为对称加密与非对称

加密方式两类。对称加密技术基本机制为加密、

解密的密钥相同，其中较具代表性的算法有数据

加密标准、高级加密标准，优点在于速度快，缺

点在于其仅适合较小范围的网络。非对称加密技

术主要使用数字签名以及公钥基础设施技术，

如 RSA 算法(Ron Rivest、Adi Shamir、Leonard 
Adleman Algorithm)、安全散列算法系列算法。

该技术主要优点为其一对多机制，签名者使用签

名密钥产生签名，任何人都可使用公开密钥进行

验证，同时保证数据源认证和数据完整性、不可

否认性，但缺点在于运算代价较大。

3.4.2 数据隔离

  本小节主要讨论以下数据隔离技术：物理存

储隔离和虚拟化隔离[27-29]。

  基于物理存储的隔离方式主要通过物理存储

分离的方式进行数据隔离。该方式从物理意义上

杜绝了不同用户之间数据存储泄露的危险。但物

理隔离方式耗费的实际使用量较多，存在数据利

用率不充分的问题。

  基于虚拟化的数据隔离技术主要通过虚拟机

或容器形式[30]实现。具体实现如下：(1)进程隔

离，通过进程标识符使不同用户之间难以获取

到对方的进程信息，从而使进程间数据隔离；

(2)文件系统隔离，通过挂载不同的文件系统结

构以隔离数据；(3)网络隔离，通过将不同用户

的存储数据划分到不同的网段进行隔离。

3.4.3 访问控制

  本小节主要讨论的技术如下：基于角色的访

问控制、基于域的访问控制、基于密码学的访问

控制[31-33]。

  基于角色的访问控制通过预先设定不同用户

相对应的角色，给予相应的访问权限，访问时系

统进行权限确认。目前，在权限分配方式上存在

基于角色挖掘的访问控制方法[30]，但面向医疗健

康大数据仍应采用传统的管理员管理方式以保证

安全性。

  基于域的访问控制模型主要面向分布式系统

间不同域管理者进行协调工作的模型，其基础设计

源自基于角色的访问控制[34]。针对医疗健康领域

的多机构问题，基于域的访问控制应用较为广泛。

  目前，基于密码学的访问控制 [35-37]中广

泛使用的是基于属性的加密(Attribute-Based 
Encryption，ABE)算法，其统一使用属性来描述

访问控制中的基本概念，如请求者、资源、条

件。ABE 算法具体又可分为基于密钥策略的属

性加密 KP-ABE[38]以及基于密文策略的属性加密 
CP-ABE。针对医疗数据中的特殊共享资源，该

方式提供了匿名访问的途径。

3.4.4 数据去隐私

  电子病历中包含大量医疗知识，其本身是重要

的研究资源，但同样包含了很多隐私信息，如患者

个人基本信息、家庭住址、联系方式、经济状况、

健康状况和病史等。其中，重点及难点在于对隐私

信息的识别。常用方法主要有基于规则、基于机器

学习以及规则与机器学习相结合的方法[39]。

4 临床科研平台架构

  本文通过之前大数据平台所提供的服务，
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提取到患者诊疗相关数据，对其进行转换、加

工、清洗，并对其中非结构化数据处理，从而依

据不同的疾病类型构建出专病数据中心。同时，

通过基于专病的病例搜索，依据不同指标检索，

导出表单供研究人员分析。另外，还能基于深度

学习、自然语言处理的相似病例服务及药物识别

服务等，与医生对接，辅助医生参考历史治疗方

案，分析疗效，减轻医师工作量。

  根据临床科研人员的需求，本文临床科研平

台(图 3)提供了科研数据分析模块，并整合了用

于科研人员的数据研发引擎，以便实现临床科研

数据的应用。

4.1 科研数据分析

  对于从数据平台获取到的清洗后数据，需要

针对具体科研应用进行统计学数据分析与可视化

分析，以便科研人员能够快速直观地获取数据信

息。该流程主要包括连续型/离散型变量数值统

计、异常值分析、数据可视化分析。

  连续型/离散型变量数值统计是利用统计学

方法进行描述所使用的变量，具体为计算数据的

分布类型，参数分布情况(均值、方差、四分位

数、梯度、散度、旋度等)，期望离群值数量(置

信度区间等)。

  异常值分析在科研数据分析中具有挑选可利

用变量的价值。目前有多种异常值分析方法，

包含基础分析缺失程度、基于距离的异常值分

析方法[40]、基于可视化的异常值分析方法(如 
GEPHI)、基于分类的异常值探测方法、基于聚

类的异常值探测方法[41]。

  数据可视化分析主要包含以下形式：文本可

视化、网络可视化、时空数据可视化、多维数据

可视化[42]。其在医疗科研分析中的意义在于帮助

科研人员直观地找到数据之间的关联性，具有指

导价值。

4.2 数据研发引擎

  针对具体的科研应用要求，需要结合经过科

研数据分析流程后的特定数据、问题模型、特定

领域的算法，将其转化为实际应用[43]。这一流程

需要数据研发引擎的支撑。本小节将讨论具体实

验与应用所需要的引擎。

图 3 科研平台基础架构

Fig. 3 Structure of research platform
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  科研人员需要能够进行快速迭代科研实验的

开发环境。Anaconda 是 Python/R 集成开发环境，

科研人员能够直接从其平台开始进行算法研发、

项目协作。Rstudio 主要面向统计学背景的科研人

员，特点在于其提供了较为友好的数据可视化方

案。Project Jupyter 提供了一种科研开发标准，提

供交互式阶段可视化开发，适用于大规模开发环

境部署，用于为科研人员提供快速实验的基础。

  针对快速实验的算法迭代要求，应进行原型

分析。Pytorch 是由 Facebook 开放的机器学习计

算框架，其模型定义方式较为灵活，具有动态语

言特性，适合进行原型开发。当算法原型提出

后，应使用分布式计算实验的算法框架进行实验

验证。Tensorflow 是由 Google 提出的采用数据流

图(data flow graphs)用于数值计算的分布式计算

框架，支持多种异构平台，主要用于机器学习与

深度神经网络方面的研究与部署。

4.3 临床科研应用

  本文针对临床科研中的特点，分析了临床科

研大数据平台所能应用的实际场景。

4.3.1 相似病例服务

  临床医疗中各医院系统遇到的病症信息较为

繁杂，但具体到某些特定症状又存在大量相似现

象。当病人之间状况接近或相同时，通常治疗方

案比较相似。因此，使用相似病例选择算法在历

史数据中找到语义相似度最高的病例，可为医生

提供参考，并帮助医生提高诊疗质量[44]。

4.3.2 治疗有效性分析

  历史医疗数据中存在大量用药后患者治疗症

状信息，通过历史性数据使用软件(如 Revman)
进行 Meta 分析，可以得出具体药物应用在特

定病例后患者的身体状况、急激素水平变化情

况，从而判断是否具有疗效，这有助于指导医

生为患者选取药物[45]。

4.3.3 疾病相关性分析

  不同疾病之间可能存在并发症或互斥性症

状，以往的相关性分析方式效率较低[46]。通过大

数据技术可以提供大量可参考病例，帮助科研人

员分析不同疾病之间的相关性信息，有助于医生

在遇到相似病例时为患者提供防范意见。

5 实  验

  根据上文所提出的架构搭建了相应的大数据

与临床科研平台，并在生产环境中进行相应实

验。针对平台运行状况，给出了大数据平台集群

软硬件运作环境、针对专病数据场景所做的具体

数据处理实验，以及相应讨论。

5.1 集群环境

  为提供搭建该大数据平台的参考案例，表 1 
列出了目前已部署的大数据平台集群硬件配置；

表 2 提供了该集群运行所需的软件版本号。

表 1 集群硬件配置表

Table 1 Cluster hardware table

  注：具体参数为单台服务器配置参数

  Ubuntu 是一款以桌面应用为主的开源 GNU/
Linux  操作系统，其底层基于  Debian GNU/
Linux，支持众多处理器架构，适用于异构的分

布式集群搭建，是目前被广泛应用的服务器操作

系统。因其便捷的包管理机制，Ubuntu 非常适合

用于自动化配置来搭建大规模集群。此硬件配置

表仅供参考。

  表 2 中关于大数据平台的软件部分兼容性较

好，最基本需要 JAVA 1.8 版本。后续 Hadoop 生
态的软件版本若未按照表 2 给出版本，需保证第

一位大版本号不变，方可确保大数据集群环境
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表 3 专病分析时间对照表

Table 3 Special disease analysis time comparison table

运行正常。关于科研平台部分的软件，因涉及

到不同 GPU 硬件的计算架构不同，故需确保是 
Nvidia 显卡，且硬件计算架构高于 SM30，才能

保证后续 CUDA 计算库的正常安装与使用。

表 2 集群软件版本表

Table 2 Cluster software version table

5.2 实验案例

  本文针对传统方法与本平台在脓毒症专病上

的临床科研应用流程进行对比。在重症加强护理

病房内存在部分脓毒症患者，临床科研人员可以

根据过往患者检查指标进行分析，预测病情加剧程

度及死亡概率，对危险患者进行加强护理，降低

死亡概率。下面对比传统人工方法与经过大数据

平台优化后进行科研数据分析的流程与时间差别。

  传统数据分析流程为：首先，科研人员从各

医院收集脓毒症数据，各院信息科导出数据并传

输(耗时未知)，并手动设定统一筛选指标，去除

不合要求的数据记录(过程繁琐)；然后，查询专

病相关文献，根据相关文献与诊疗经验排除不符

合要求的数据记录(参考较少)；接着，查询缺失

值处理相关文献，手动设定缺失值过滤指标(参

考较少)；最后，根据筛选所得数据及经验建立

机器学习模型，预测各指标所影响的死亡概率。

  利用本平台可优化为：首先，科研人员从大

数据平台直接调取 2 380 条脓毒症记录(耗时 10 
秒)，自动化筛选得到 172 条检测指标(如基础信

息、护理体征数据、临床症状等)；然后，根据

已有专病库存储的大量过往医师专病排除标准进

行排除，入选 2 204 条数据(耗时 1 秒)；接着，

利用知识库内存在的多种缺失值过滤方式排除指

标缺失过多的数据，剩余 368 条(耗时 1 秒)；最

后，科研平台提供内置分析方法(如逻辑斯蒂回

归、决策树等)辅助科研人员快速分析得到结论。

  表 3 对脓毒症分析时两种分析流程的时间消

耗进行了对比。由表 3 可知，大数据平台统一了

数据收集方式，解决了各院数据系统不通的问

题，利用数据处理引擎加快了数据处理效率；同

时，辅助科研人员筛选排除无效数据，提高了临

床科研分析速度，规避了人工处理可能出现的数

据处理不当的问题。另外，该大数据平台高效一

体化地整合了临床科研行为，快速得出临床指导结

论，协助科研人员更好地开展后续临床诊疗工作。

5.3 处理性能测试

  除脓毒症外，本文还建立了多个专病库，用

以针对临床科研大数据平台的数据处理能力测

试。表 4 提供了目前本平台在专病数据上的数据

处理结果汇总。通过从多源数据中心进行数据采
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集，利用关系数据库管理系统和 ElasticSearch 进行

存储，根据关键词索引计算初步抽取数据记录。

将初步筛选后的数据记录进行自然语言分析处理

后，本平台成功从 15 217 026 条专病数据记录中正

确将疾病类别分出，并针对敏感信息重标定标识

进行数据去隐私化处理，达到了便于后续临床科

研人员针对专病数据记录进行专病分析的目的。

表 4 专病数据处理汇总表

Table 4 Special disease data processing summary table

 注：处理数据来自数据平台中的 15 217 026 条专病数据记录，已针

 对敏感数据隐去了详细描述

  对比罗辉等[10]提到的平台，其一次性导入 
16 692 例数据共花费 5 天时间，而本平台导入并

处理 15 217 026 例数据仅耗时 10 分钟，吞吐量

与效率相比较为优异。相较甘伟等[9]提到的平台，

本文所搭建的平台运用了 Docker 技术进行集群内

部多机数据隔离，数据安全性更能得到保障。

6 总  结

  根据目前医疗领域存在的问题，本文利用大

数据技术为临床科研提供相应的帮助。为解决医

疗数据多源、数据结构混乱的特点，提出了数据

清洗流程以及相应大数据分布式数据存储方式；

为解决科研需求与数据计算问题，提出了相应的

数据计算解决框架。针对医疗领域的数据隐私敏

感问题，给出了相应的数据安全加密解决方案。

特定于临床科研人员，本文为其提供了临床科研

平台，方便科研人员更好地进行数据探索与应用

分析。

  当今国内外对医疗健康领域的大数据具体应

用都十分重视，下一步工作是希望能够更有效地

帮助临床科研人员在科研应用上的探索。
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