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重视大数据分析在脓毒症研究中的应用
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随着计算机技术以及信息手段的进步，研究者

能够对海量的医疗、生物数据进行收集、存储和分

析。近年来，大数据分析在脓毒症研究中得到迅速

发展和广泛应用。2015 年，全球专家基于 300 余
万份电子病例大数据分析，推动了脓毒症定义 3.0

（sepsis 3.0）的形成。其中快速序贯器官功能衰竭评

分（quick sequential organ failure assessment, qSOFA）

利用血压、呼吸频率及意识变化来快速判断患者脓

毒症风险，也是基于大数据分析筛选。2017 年，1
项发表在《美国医学会杂志》上的临床观察验证

了 SOFA 评分在预后判断上的准确性，该研究分

析了来自澳大利亚、新西兰 182 家重症监护病房

（intensive care unit, ICU）、184 875 份病例资料 [1]。

目前，大数据分析在脓毒症病理过程心电、脑电等

时序数据、影像学数据、组学数据以及生物信息等

海量数据处理中受到极大关注与高度重视。

1 重症电子病历大数据库

来源于医院信息系统的大数据经过去隐私、结

构化处理，形成了具有庞大体量的电子病历数据库。

目前，较为知名的单中心医疗大数据是美国麻省理

工学院参与开发的重症医学信息数据库（medical 
information mart for intensive care, MIMIC），该数据

来源于贝斯以色列女执事医学中心 2001 年至 2012
年 6 万余例 ICU 危重患者的住院信息。另一个著

名的重症数据库是重症电子病历合作研究数据库

（eICU collaborative research database, eICU-CRD）。

eICU-CRD 是飞利浦集团与麻省理工学院计算生理

学实验室合作创建的大型公共数据库，属于多中心

数据库。eICU-CRD 数据库涵盖了 2014 年和 2015

年入住 ICU 的 20 余万例患者医疗数据。此外，澳

大利亚和新西兰的重症监护病房数据库（Australian 
and New Zealand Intensive Care Adult Patient Data-
Base, ANZICS-APD）发布于 2010 年，是最大的

2 个国家医学数据库，超过 200 家 ICU 的数据链

接入该数据库，ICU 入院记录超过 200 万条。促

进 sepsis 定义更新为 Sepsis 3.0 的“1/8 SIRS 阴性

sepsis”资料正是出自该大型数据库，研究成果发

表于《新英格兰医学杂志》[2]。其他免费公开的欧

美数据库包括 ICU 高时间分辨率数据库（high time 
resolution ICU dataset, HiRID）[3] 及阿姆斯特丹大

学医学中心数据库（Amsterdam University Medical 
Centers Database, AmsterdamUMCdb）等 [4]。

我国重症医学数据库建设也在快速发展，并

于 2023 年发布了重症数据库应用中国专家共识 [5]。

目前，儿童重症数据库（paediatric intensive care 
database, PIC）和 ICU 感染患者数据库（critical care 
database comprising patients with infection）[6] 为 国

内公开的重症医学数据库，在 PhysioNet 网站上提

供检索查询。PIC 数据库收录了浙江大学医学院附

属儿童医院在 2010 年至 2018 年期间、共计 12 881
例不同儿科患者 13 499 次住院资料。ICU 感染患者

数据库是四川省自贡市第四人民医院的单中心数据

库，收录了 2019 年至 2020 年间共 2 790 例 ICU 感

染患者的临床资料。另外，其他单中心数据库正在

逐步建立，包括北京协和医院、复旦大学附属中山

医院、解放军总医院等都在开展相关工作。

2 脓毒症研究中生物信息学大数据

科技的发展使得基因测序成本迅速下降，大



·132· 中华急诊医学杂志 2024 年 2 月第 33 卷第 2 期 Chin J Emerg Med,  February  2024, Vol. 33, No. 2

规模基因分析成为现实。当今，高通量基因检测

数据量达到了惊人的程度，某些大样本分析可能

会动用十几台服务器进行长时间计算。脓毒症研

究常用到的生物信息数据库包括基因表达（gene 
expression omnibus, GEO）数据库，GEO 数据库

是由美国国立生物技术信息中心（National Center 
for Biotechnology Information, NCBI）创建并维护

的基因表达数据库 [7]。 它创建于 2000 年，收录了

由世界各地实验室提交的超过 1 871 121 个样本试

验资料，16 088 个芯片平台记录，71 339 种实验

项目以及 3 848 种研究类型的基因表达谱数据。还

有 GO 数据库，全称是基因本体（gene ontology ），
可以提供与目标基因在细胞组分、分子功能和生物

过程三个层面上密切相关的基因信息。此外，基

因组路径数据库（kyoto encylopaedia of genes and 
genomes, KEGG）包括大多数已知的代谢途径和部

分已知的调控途径 ；而通过蛋白质相互作用网络

（protein-protein interaction network, PPI）有助于挖

掘核心的调控基因，其中最著名的 PPI 网络 string
网站（https://string-db.org/）存储了 2 031 个物种、

9 643 763 种蛋白分子，共 1 380 838 440 个相互作

用信息。其他的生物信息学数据库还有很多，可以

对目标基因、蛋白分子、免疫微环境、单细胞浸润

等不同方面进行深入探讨，为脓毒症研究提供了重

要数据。例如，有研究比较了脓毒症患者与正常对

照人群的基因表达差异，筛选出 101 个差异表达基

因（differentially expressed genes, DEGs），将筛选

出来的 DEGs 进一步分析，通过 GO 数据库发现这

些上调的基因主要与干扰素及粒细胞分化调控有

关 ；通过 KEGG 数据库揭示其相关信号通路集中

在补体调节、凝血机制激活方面 [8]。另有学者探索

了新冠感染、急性呼吸窘迫综合征以及脓毒症患者

发病的内在共同机制。基因差异分析显示 3 种疾病

状态下有 110 个共同表达基因，其中 4 个基因为中

心基因（hub gene），并且通过蛋白 - 药物相互作用

（protein-drug interaction, PDI）数据库筛选出异氟

泼尼松等 10 种可能有效治疗药物 [9]。总之，脓毒

症可能由多种疾病引起，具有高度异质性，高通量

基因测序技术以及生物信息学分析为深刻解析其发

病本质开辟了新途径。

3 组学大数据分析

组学大数据是指基于高通量检测方法得到的

体量庞大的某一类数据信息。其中，基因组学关

注基因结构与功能分析，基因多态性可造成脓毒

症患者在炎症因子、细胞受体以及信号通路方面的

差异。而表观基因组学则针对基因修饰与基因表

达之间的关系，基因修饰改变并不影响脱氧核苷酸

（deoxyribonucleic acid, DNA）的序列结构，但是对

基因表达产生较大影响。而转录组学针对的是核糖

核酸（ribonucleic acid, RNA）和非编码 RNA，关

注基因表达的活性与调节。通过基因相关组学的研

究，可以从微观水平甄别不同类型脓毒症发病机制。

例如，免疫麻痹是脓毒症患者病情恶化的关键因

素，系脓毒症领域的前沿热点问题。通过单细胞转

录组分析，我们发现并鉴定了一群具有免疫抑制功

能 HLA-DRlowS100Ahigh 单核细胞，为脓毒症个

体化免疫调理提供了新方案 [10]。另据报道，脓毒

症时循环中单核细胞基因的甲基化组以及组蛋白乙

酰化发生广泛变化，并导致细胞因子 IL-10、IL-6
表达异常，其改变与器官功能损伤相关 [11-12]。此外，

在微生物群落分析中使用高通量测序催生了一个新

的科学领域，就是宏基因组。宏基因组学是指应用

测序技术来分析样本中存在的全部基因组信息 [13]。

蛋白组学与脓毒症患者预警、诊断和预后等生物

标志物关系紧密。通过质谱分析发现，波形蛋白

（viment）水平在脓毒症及脓毒性休克患者中明显

升高，其中死亡组血清含量更高，而波形蛋白可参

与调控淋巴细胞凋亡和炎症反应，可能成为脓毒症

预后的生物标志物 [14]。代谢组学（metabonomics/
metabolomics）是 20 世纪 90 年代末期发展起来的

一门新兴学科，是研究有关生物体被扰动后（如基

因改变或环境变化）其代谢产物（内源性代谢物

质）种类、数量及其变化规律的科学。不同类型脓

毒症患者的代谢组学分析表型也不一样 [15]，通过

核磁共振波谱法、液相色谱及气相色谱 - 质谱法等

手段进行大量筛选，能够确定不同下呼吸道感染患

儿以及正压通气所致代谢产物之间分布差异，具

有较好的诊断评估价值 [16]。另一项研究显示，应

用二甲胺、甘露糖等 7 种代谢产物可较好预测患

儿脓毒症的严重程度，其预测的曲线下面积（area 
under curve, AUC）达到 93% [17]。值得指出的是，

影像组学新近迅速发展，通过捕获计算机 X 线层

成像（computerized tomography, CT）、磁共振成像

（magnetic resonance imaging, MRI）、超声等不同来

源图像的组织和病变特征，如异质性、形状等，形
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成全方位、多维度信息，将对脓毒症潜在特点、变

化规律以及治疗模式产生深远影响。

4 多模态大数据分析  

大数据来源是多样的、多维度的，其整合分析

手段突破了传统研究方法的局限性。多模态数据丰

富了研究对象的多维度、互补信息，有力促进其研

究论证过程 [18-19]。其来源除了传统的临床试验、基

础医学实验，还包括医院电子病历、医学影像或者

可穿戴设备、以及其他健康相关行为产生的大数据；

还可分为诸如类别、重量、身高等静态数据，以及

包括不同时间点采集的血糖、体温，甚至不同时长

的超声、心电等动态数据。

2019 年，斯坦福大学与麻省理工学院发布了

两个大型医疗公开数据集 ：CheXpert 和 MIMIC-
CXR，其中 CheXpert 内含 224 316 张 X 光胸片、

MIMIC-CXR 内含 371 920 张带标签的胸片。两个

数据集的数据量级和标注精准度都非常高 [20-21]。有

研究利用该数据库，通过深度学习的大数据挖掘方

法对患者胸片、影像学资料以及临床结构化数据进

行综合分析，可以对脓毒症患者的微生物学类型

进行预测。对真菌、细菌及病毒的预测效能（即

AUC)）分别达到 0.81、0.83 和 0.79 [22]。还有学者

分析了 MIMIC-CXR 中 64 581 例患者 369 071 张

胸片和相关诊断报告，对胸片肺水肿的严重程度

进行了准确分级 [23]。值得指出的是，对于动态数

据的分析，大数据分析相关方法亦具有良好时序

性捕获能力，较为经典的是长短期记忆网络（long 
short term memory, LSTM）和门控循环单元（gated 
recurrent unit, GRU）等循环神经网络算法。可对各

动态指标单独建模，捕获其数值变化、检测频率变

化，去除指标数据不规则性和稀疏性对预测模型的

影响，并能够联合静态指标的特征，再分别挖掘不

同模态的关键信息，最终将重构后的信息融合，获

得患者健康风险评估结果 [24]。一项研究针对大量

心电图数据进行分析及模型训练，包括 44 959 例

心功能不全患者的心电图资料，得到了预测左心功

能障碍的算法模型，其预测效能的敏感性、特异性、

精确度分别达到 86.3%、85.7% 和 85.7% [25]。

5 研究展望

脓毒症研究中大数据分析的应用具有知识驱

动和数据密集等特点，其快速发展是建立在临床医

师、数据工程师以及计算机科学家之间良好协作基

础之上。临床专家提出科学问题，而数据和计算机

工程师提供解决方案。当前，既熟悉脓毒症研究进

展、又掌握大数据分析方法的交叉融合型人才成为

推动脓毒症大数据应用的关键。其次，许多脓毒症

领域的大数据分析方法和技术可相互借鉴。例如，

生物信息学最早聚焦于肿瘤研究领域，差异基因表

达、功能分析等成熟方法近年来在脓毒症研究中得

以应用，拓展了脓毒症领域的深度和广度。时至今

日，多种大数据分析和人工智能技术也在不断融合

发展，例如基因影像组学，将微观与宏观的信息进

行结合 ；还有多组学整合分析技术，研究者可从基

因组、转录组、代谢组等不同层面获取数据信息。

总之，大数据分析的发展得益于计算机科学进

步，特别在近十年算力快速提升后得到迅猛发展和

广泛应用。相信大数据分析策略革新将有力推动与

促进脓毒症研究不断向前发展。
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