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摘要摘要 药物治疗是罕见病的主要治疗方式，然而目前仅有1%的罕见病能够得到有效的药物治疗。不同来源的基因组、转录组等

组学数据与临床表型数据融合起来形成的“健康医疗大数据”，可以通过集中小规模罕见病临床数据的方式有效弥补罕见病样本

量少的不足。大数据信息可用于研究罕见病新的药物靶点、探索成熟药物在罕见病领域新用法、分析药物不良反应实现个体化

用药，并可进一步通过大数据技术建立本地化罕见病知识库，从而实现罕见病的精准诊断和治疗。随着大数据研究的不断深入，

仍然需要突破多组学融合及分析技术、基于真实世界的知识提取技术、基于组学的临床决策支持等技术壁垒才能使大数据在罕

见病的诊疗中得到最大应用。
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罕见病，又称为“孤儿病”，是指发病率低、患病人数相对

较少的疾病。目前尚无对罕见病的确切定义，不同国家或组

织对其定义不同。世界卫生组织（WHO）将罕见病定义为患

病人数占总人口0.065%~0.1%的疾病或者病变。欧盟健康与

消费者保护总司（DG SANCO）认为患病人数占总人口0.05%
的疾病或者病变即为罕见病。2002年，美国《罕见病法案》

（《Rare Disease Act of 2002》）将罕见病定义为每年患病人数

少于20万的疾病。尽管单个病种罕见病发病率低，但由于全

世界罕见病大约有7000多种，因此全世界罕见病患者人数可

达 3.5亿~4亿。所以说，罕见病是一类严重危害公众健康的

疾病。

健康医疗大数据包含基因组、暴露组、电子病历等临床

数据以及个人生活习惯和地理位置等信息，可帮助临床医生

理解疾病的发生发展过程，使得数据驱动的用药决策成为可

能。对于罕见病而言，健康医疗大数据能够有效地弥补罕见

病样本量较少的缺点，有效地整合各种信息，从中挖掘出各

种相关关系，进而对罕见病患者个体进行用药指导。

1 健康医疗大数据指导罕见病用药
药物治疗是罕见病治疗的主要方式，据统计，目前仅1%

的罕见病能够得到有效的药物治疗 [1]。用于罕见病的药物

（又称“孤儿药”）在开发和上市的过程中面临着受众小、科研

投入可能无法收回、基础研究落后等重重困难，这些使得孤

儿药研发进度缓慢。不同来源的基因组、转录组等组学数据

与临床表型数据融合起来形成的“健康医疗大数据”使得获

取信息更加容易，对于罕见病而言，更利于将小规模的临床

试验等数据集中起来进行分析，进而指导用药。

1.1 利用健康医疗大数据寻找潜在药物靶点

化学信息学工具能够整合真实世界的多维度数据，通过

化学结构相似性检索[2]、数据挖掘、机器学习[3]、生物活性谱[4]

等算法模拟药物设计过程，寻找潜在的药物靶点。此外，也

可联合药物-蛋白互作网络和蛋白-疾病互作网络，通过研究

基因组、转录组、蛋白组、代谢组、微生物组和药物基因组之

间的关系来寻找药物靶点。Zhao等[5]基于药物和基因组开发

的 drugCIPHER就是一个预测药物靶点的计算工具，利用该

模型在全基因组范围内构建了 726种药物的生物指纹图谱，

其中，在 501例中发现新的药物互作关系。通过多组学分析

发现的与嗜铬细胞瘤和副神经节瘤的发生发展密切相关的

13个位点可作为药物研发的靶点[6-8]。2003年，Abifadel等[9]对

一法国高胆固醇血症家族进行测序，发现该家族的高胆固醇

血症患者发生了PCSK9基因突变，进而导致该家族胆固醇含

量是正常人胆固醇含量的 5~10倍。2003年，该基因首次被

报道与高胆固醇血症相关，成为继LDLR和APOB之外第3个
与常染色体显性家族性高胆固醇血症有关的基因。这是因
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为PCSK9蛋白与肝脏表面的低密度脂蛋白受体（LDLR）结合

后，促进LDLR的降解，导致血液中低密度脂蛋白（LDL）水平

的升高。将该基因作为药物靶点，安进研发的 Evolocumab
（抗 PCSK9单抗）和赛诺菲研发的 Alirocumab（抗 PCSK9单

抗）可显著抑制体内PCSK9的功能，降低“坏胆固醇”，减少心

血管疾病发生率和死亡率。

1.2 利用大数据分析药物不良反应实现精准化治疗

罕见病的治疗手段有限，并且部分药物的常规方案不良

反应显著而无法用于临床，导致可供罕见病患者选择的治疗

方案少之又少。这种对药物不良反应“一刀切”的方式无疑

会给需要这种治疗方式的罕见病患者带来不便。融合了基

因组、环境、生活习惯等多个维度信息的健康医疗大数据能

够系统地获得大量的个案报告，通过对大量数据的分析可以

得到特定罕见病治疗药物的有效及安全数据，从而提供适合

罕见病患者的精准治疗方式。治疗癫痫的丙戊酸钠药物的

使用就是这样一个例子。丙戊酸钠是一种有效的抗癫痫药

物，尤其是对青少年肌阵挛癫痫非常有效，但因其不良反应

而仅作为治疗癫痫的三线或者四线药物。2015年一项前瞻

性队列研究 [10]发现当患有癫痫的孕妇服用高剂量丙戊酸钠

（每日剂量＞800 mg）时，所产婴儿的认知能力较服用拉莫三

嗪和卡马西平的癫痫孕妇所产婴儿弱，但是当患有癫痫的孕

妇服用低剂量丙戊酸钠（每日剂量<800 mg）时，对婴儿认知

能力的影响则不显著。将这个研究结果与先前的认知结合

起来，对多个研究结果组成的大数据进行分析，提示对青少

年肌阵挛癫痫患者可使用低剂量的丙戊乙酸（<800 mg）进行

治疗。这一发现大大改善了青少年肌阵挛癫痫患者的预后

和生活质量。利用健康医疗大数据，可实现对治疗方案进行

精准亚分类，更加精准地进行治疗。

1.3 利用大数据发现老药在罕见病领域新用法

老药新用是一个为现有药物发现新适应症的过程，也是

药物研发的一个重要方面[11]。对于罕见病而言，老药新用能

够有效解决罕见病无药可医的问题，为罕见病患者带来福

音。甲磺酸伊马替尼原是针对Bcr/Abl位点研发的治疗费城

染色体阳性慢性髓性白血病（Ph+CML）的一种孤儿药，后来

发现其对C-Kit位点也有作用，还可以用来治疗胃肠道间质

瘤（GIST）、成人复发的或难治的费城染色体阳性的急性淋巴

细胞白血病（Ph+ALL）、嗜酸细胞过多综合症（HES）／慢性嗜

酸粒细胞白血病（CEL）伴有FIPlLl-PDGFRα融合激酶等多种

罕见病适应症[12]。

精神分裂症是一种致病机理复杂的罕见病，目前尚无有

效的治疗方法，再加上制药公司对治疗精神分裂症的药物研

发兴致不高，因此迫切需要新的方法来开发精神分裂症治疗

药物。为此，Xu等[13]开发了一个新系统——PhenoPredict，该
系统可通过知识库推断表型相似疾病的治疗药物对精神分

裂症的治疗效果 。这一药物预测新方法的关键是要构建一

个广泛全面、包含疾病与治疗药物的知识库。该模型较之于

药物适应症预测模型（PREdicting Drug IndiCaTions，PRE⁃

DICT ，当前常用的老药新用系统之一），查全率（PR）曲线下

面积（AUC )显著提高 98.8%。全表型组关联分析（PheWAS）
是与全基因组关联分析（GWAS）类似的一项分析方法，二者

区别在于GWAS探究变异与疾病的关系，而PheWAS探究疾

病与变异之间的关系。PheWAS通过病人队列的电子表型数

据能够将遗传变异与众多疾病关联起来，从而对疾病的病因

进行深入解释。2013年，Denny等[14]对 3144个已进行GWAS
分析的单核苷酸多态性（SNP）位点进行 PheWAS分析，发现

PheWAS不仅能够鉴别出之前GWAS分析出的 SNP位点，还

可以发现新的关联。利用PheWAS技术分析药物和疾病的关

系时，需要使用MetaMap工具对文本中的字符串提取疾病名

称[15]。Rastegarmojarad等[16]利用PheWAS鉴定出大约14800对
药物-疾病对，3800多种具老药新用潜力的药物。由此可见，

健康医疗大数据在挖掘治疗罕见病的老药方面具有巨大的

潜力。

1.4 使用大数据手段建立本地化罕见病知识库

罕见病诊断非常困难，这是因为临床表型和基因型之间

存在一定差异：临床表型相同，基因型不一定相同；同样的基

因型，不同器官、部位，表型特征不尽相同。全部的罕见病的

遗传表型若要单纯靠医生进行记忆，显然不切实际。此外，

环境、人种等因素的差异导致各个地区的罕见病类型不同，

致病基因不同。现有的知识库多来源于外文文献[17]~[22]，
很难将国外研究的结果直接临床应用到中国患者身上。因

此建立本地化的知识库，指导罕见病的诊疗非常有必要。国

内罕见病的数据多按照数据类型和疾病类型进行分类存放，

个人在融合多数据方面的力量非常有限，因此，若要建立一

个服务于罕见病的知识库，就必须将临床表型、基因组、生物

样本以及各种研究、实验数据整合起来，利用大数据的手段

建立知识库，将个体和队列的水平都相互关联，方便研究人

员全方位了解疾病，或者帮助患者获得感兴趣的团体的数

据。2016年，国内已开始开展罕见病全国疾病谱调查，建立

罕见病登记系统，并在此基础上建立和健全罕见病多中心临

床资料库和生物样本库 2个国家数据库，开展超过 50种 5万
例罕见疾病的注册登记研究，获得国际罕见病研究最大的患

者人群[23]；同时开展各种罕见病家系调查，如郭奕斌等[24]按照

国际遗传性骨病的最新分类标准对遗传学骨病家系进行调

查并分类。此外，还应加快对中国罕见病相关的文献进行整

理，使其成为罕见病知识库中的一部分。

2 技术壁垒与进展
2.1 多组学融合及分析技术

罕见病低频的性质导致与罕见病相关的研究充满挑战，

依靠关联分析和图位克隆鉴定致病基因需要消耗大量的人

力和时间[25]。随着测序技术、生物信息学和计算科学的迅速

发展，多组学数据的融合必然快速推动精准医疗发展，但是

现阶段在数据的收集、传输、存储和分析几个方面还存在着

技术壁垒。
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2.1.1 多层次生命组学数据整合的思路

生命组学数据包括基因组、蛋白组、转录组和表型组等

多维度的数据，利用系统生物学方法，对多组学数据进行系

统整合和深度挖掘，为研究疾病发病机制及治疗靶点、分子

生物学特征、治疗相关预测因子、疾病发病及发展预测因子

等提供指导，实现疾病的精准分类和诊断，并制定个性化的

疾病预防和诊疗方案，实现精准治疗、精准用药[26]。多组学数

据整合分析的基本思路是：不同来源的数据进行标准化处

理，建立不同组学数据之间的关联性和差异性，对候选因子

进行筛选过滤，建立模型，预测和验证候选因子的作用[27]。

2.1.2 多层次生命组学数据整合的研究现状

数据整合的前提是收集和共享数据，目前很多国际组织

致力于罕见病各组学数据的收集，比如国际罕见疾病研究联

盟（IRDiRC）拥有40个成员，收集其资助项目的原始/源数据，

并在保证安全的基础上提供互操作性，预计在2020年开发诊

断罕见病的手段，并提供 200种新的罕见病治疗手段[25]。国

家罕见病注册登记平台选择 20家全国领先的罕见病研究单

位，开展超过50种5万例罕见疾病的注册登记研究。通过这

一基础工程，获得国际罕见病研究最大的患者人群数据，加

快中国罕见病资源的收集和整合，加速罕见病研究和创新。

通过整合多组学数据预测疾病的靶点。例如Zhang等[28]

对基因表达、DNA甲基化、miRNA表达以及拷贝数的变化进

行了整合分析，通过Cox比例风险回归模型、贝叶斯信息准则

以及无监督的超级K聚类方法找到了卵巢癌的 7个亚型，其

中基因组和转录组的数据在卵巢癌分型中的作用更大。在

罕见病的研究中，可以借鉴癌症靶点预测的方法和思路，通

过整合多组学数据预测罕见病的靶点。

2.1.3 多层次生命组学数据整合的难点

罕见病的患病率低，数据量相对其他疾病不够丰富，其

多组学数据的收集和共享对罕见病研究来说尤其重要，需要

多机构的共同努力。另一方面，生命大数据的储存和维护通

常超出了单个研究小组的能力：管理患者的高通量组学数据

需要在计算基础设施方面大量投资，开发和维护生物信息学

数据分析流程需要花费的时间和精力也会越来越多[25]。

生命组学数据库中集成了不同来源、不同维度、不同质

量的临床数据和组学数据，多组学数据的融合不仅是医学研

究的难题，也为数学和计算机科学带来挑战。现阶段多组学

数据的整合分析研究还不成熟，亟需开发通用的数据分析和

整合方法，这已经成为生物信息学研究领域的一个瓶颈。同

时，生物各组学数据量大，呈指数级增长，数据分析的运算量

巨大，对计算机的性能要求非常高[29]。大量数据的解读能力

成为一个重要的限制因素。

2.2 基于真实世界的知识提取技术

按照美国食品药品监督管理局（FDA）的定义，真实世界

数据（real world data）的来源包括大规模简单临床试验、实际

医疗中的临床试验、前瞻型观察性研究或注册型研究、回顾

性数据库分析、病例报告、健康管理报告、电子健康档案等。

这些数据包含了大量的患者相关的医学信息，然而这些文本

形式存在的文件，缺乏对医学概念的标准化描述[30]，需要对生

物医学文本进行挖掘和利用。根据中国国情，当前最有价值

的数据还是电子病历，电子病历对患者疾病发生、发展和转

归，以及检查、诊断和治疗等活动过程进行了详细记录，这对

于指导临床、医药研发和医学研究有很重要的意义。

2.2.1 生物医学文本挖掘技术

生物医学文本挖掘涵盖了自然语言处理、生物信息学 、

机器学习等多个领域，研究重点主要是信息抽取和数据挖

掘，包括生物医学命名实体识别、缩写词和同义词的识别、命

名实体关系抽取、利用推理生成抽取的关系假设、文本分类

以及上述工作的集成框架等[31]。

2.2.2 生物医学文本挖掘技术的进展

当前生物医学文本挖掘的主要研究热点集中在文本挖

掘的基本技术研究、文本挖掘在生物信息学领域里的应用、

文本挖掘在药物相关事实抽取中的应用3个方面[32]。在生物

医学文本挖掘方面，中国学者做了大量研究，也取得了极大

的进展。比如Huang等 [33]利用动态规划算法的模式匹配方

法，抽取蛋白质交互作用关系，取得了 80%的召回率和精确

率；进一步采用最小描述长度原理进行模式优化，提高了抽

取精度[34]。通过结合模式匹配与浅层句法分析，再次将原模

式匹配方法的精确率和F测度提高了7%[35]。龚凡等[36]基于症

状构成模式的非监督学习方法，实现了中文电子病历文本中

症状实体的自动识别。李昀泽等[30]利用潜在语义分析方法，

构建了一套医学病历数据服务系统，提供病历检索、病历总

结、病历语料库的语义总结服务。

近年来，生物医学领域命名实体识别的研究也在不断扩

展和深入，形成了医学术语体系，例如观测指标标识符逻辑

命名与编码系统（logical observation identifiers names and
codes，loinc）、医学系统命名法——临床术语（systematized no⁃
menclature of medicine-clinical terms，SNOMED-CT）、中文人

类表型标准用语联盟（the human phenotype ontology of Chi⁃
na，CHPO）等。目前主要是基于机器学习的方法识别生物医

学命名实体，如贝叶斯模型、隐马尔可夫模型（HMM）、支持向

量机（SVM）、条件随机场（CRFs）、最大熵（ME）等[37]。

2.2.3 生物医学文本挖掘技术的难点

电子病历的语法结构松散，通常由很多短句拼凑在一

起，简略语多，医学概念的表述更是因人而异。如何通过生

物医学文本挖掘，提取其中有用的诊疗信息，形成知识本体

或者知识网络，为后续的文本挖掘任务提供标准和便利[38]，并

应用到临床实践中，是精准医学信息学需要解决的重要问题

之一。

生物医学文本挖掘的技术难点主要是由生物医学文本

本身特点导致的。以生物医学命名实体识别为例，新的命名

实体不断出现，所以简单的文本匹配算法不能直接使用；另

外识别命名实体的边界非常困难，例如很多命名实体是多词

短语，有些命名实体名称很长，以及同义词和缩写词。尽管
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目前多采用机器学习的方法识别命名实体，但是仍然存在识

别不准确等缺点。希望随着医学术语体系的发展和应用，能

够解决这一难题。

2.3 基于组学的临床决策支持

基于组学的临床决策支持是一种复杂的健康信息技术，

它能够翻译和整合基因组知识与电子病历及其他临床系统

的病人信息，自动处理患者数据并给出智能的医疗和护理建

议，为临床医生的决策提供干预措施、诊断和治疗建议。

2.3.1 组学数据从融合到临床应用

利用临床决策支持系统（CDS）将组学数据融合到临床应

用涉及多个方面：包括各层次生命组学和医疗数据的收集、

基因型-表型-药物等多重数据对应关系的构建、基因变异和

表型相关数据库和知识库的建设，开发应用于真实场景的临

床决策工具等[39]。

将临床决策支持系统部署在电子病历层面，将来自不同

数据源的患者遗传变异数据与知识库整合后，通过电子病历

系统进行结构化的显示，并反馈给临床医生，从而支持临床

决策。将临床决策支持系统与各生命组学数据库相连接可

以提供基于基因变异的风险预测、预后评估、在特定临床环

节的药物剂量制定等建议[40]。

2.3.2 基于组学的临床决策支持系统应用现状

临床决策支持系统与患者个体数据相结合，可以在诊疗

过程的各个环节提供可干预的信息[41]。目前，国际上已经开

发了一些临床决策支持工具，例如分子图谱与可行治疗方法

整合系统（the integrating molecular profiles with actionable
therapeutics，IMPACT），在临床上利用全外显子测序数据，预

测可干预药物[42]；IBM公司的Watson通过获取的基因序列数

据及与药物匹配的医学文献信息，包括病人独特的基因突

变，确定最有可能的驱动突变及作用的药物靶标[43]。

2.3.3 基于组学的临床决策支持系统开发难点

临床决策支持系统基于病人和疾病的特点，包括基因组

突变检测和所有患者特异性数据的临床应用，然而临床医生

缺乏利用基因组信息的知识，再加上每个人的基因组都包含

大量的变异信息，只依靠医生的经验和知识，不能将基因组

数据和表型数据整合。

由于医生在临床诊断过程只需要组学数据的解读报告，

并不需要了解组学相关的知识和生物信息分析流程，因此组

学数据的分析和变异的解读报告需要整合到临床决策支持

系统中。但是现在生物信息的分析软件种类非常多，没有统

一的行业标准；另外，变异位点的知识和解读依赖于庞大的

基因型-表型关联数据库和知识库，在此基础上结合机器学

习等人工智能手段，才能够嵌入临床决策支持系统。这对人

才和技术的要求较高，需要医学、生物信息学、机器学习等多

种技术人员的配合和复合型人才的共同努力。

3 结论
大数据及大数据技术的出现，使得各行各业面临着新的

变革，健康医疗大数据的发展使重大疾病及罕见病的诊疗逐

渐颠覆传统的方式。通过积累的药物信息、治疗方案、病例

信息等数据，逐步实现一个完全个性化的诊断结果以及理想

的治疗方案。罕见病的研究也将推动精准医学的发展，疾病

谱的细分也对新治疗方法的探索有帮助。目前罕见病的主

要问题还是能否进行明确诊断，大部分疾病尚缺乏针对性治

疗，部分疾病的治疗也主要是长期服药、特殊饮食及生活干

预，因此门诊依然是罕见病的主要医疗方式。而健康医疗大

数据的发展对罕见病的用药指导也有革命性的推动作用。

多组学融合及分析、基于真实世界的知识提取等技术的突破

和进步，必将推进健康医疗大数据在实际的应用中。在健康

医疗大数据的指导下，罕见病的诊断、治疗和用药等都将获

得更精准的方案。
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Healthcare big data and the precise medication for rare diseases

AbstractAbstract The rapid development of the ubiquitous computing and wearable devices witnesses a new challenge in the natural hand gesture
recognition: to free the users from the constraints of the environment and the devices and help the users interact with the environment in a
natural and effective way. And the mid-air gesture recognition is one of the effective methods, capable of dealing with the challenge. This
paper describes the definition of the mid- air gesture at first, and then analyzes and summarizes the existing hand gesture recognition
methods, based on the computer vision, the ultrasonic signal and the electromagnetic wave. At last, this paper discusses the applications of
the mid-air gesture recognition, some open questions and the development in the future.
KeywordsKeywords big data; rare disease; precision medication
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