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专题二:双清论坛“全维度数据与智能诊疗的前沿与挑战”

全维度数据与智能诊疗的前沿与挑战
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[摘　要]　基于第２３２期“双清论坛”,本文分析了我国全维度数据与智能诊疗发展的前沿和趋势,
从大规模人群队列建设、生物标志物挖掘和人工智能大数据分析三个方面总结了近年主要研究进

展,提出了下一步发展机遇和挑战,探讨了未来全维度数据与智能诊疗多学科交叉发展目标和科学

基金重点资助方向.
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我国医疗健康事业的快速发展对医疗新技术的

变革与应用提出了迫切需求,而人工智能理论和技

术与医疗健康卫生大数据、信息化系统的发展相融

合,为全维度数据疾病诊断、智能医疗决策等战略性

新兴领域带来了巨大的发展机遇[１].近年来,医疗

领域的数字化进程不断向纵深方向推进,并逐渐向

智慧医疗阶段迈进[２,３].智慧医疗以人工智能技术

为工具,提供基于大数据的系统化精准化医疗服务.
当前,人工智能在医疗健康领域的应用已经非常广

泛,从应用场景来看主要分成虚拟助理、医学影像、
药物挖掘、生物技术、健康管理、可穿戴设备、风险管

理等多个领域.人工智能在医疗领域的应用带来了

诊疗模式、数据处理方式、前瞻性健康管理等诸多方

面的变革,在智能化临床诊疗、可视化数据价值提

升、智能化健康管理、精准医学等领域发挥重要价

值,推动现代医疗向智慧、精准、高效发展.
国家自然科学基金委员会(以下简称“自然科学

基金委”)第２３２期“双清论坛”于２０１９年５月１１~
１２日在上海召开,以“全维度数据与智能诊疗的前

沿与挑战”为主题,充分而深入地研讨了我国全维度
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数据与智能诊疗发展的前沿和挑战,总结了生物、计
算、临床等多学科交叉取得的主要进展和成就,凝练

了围绕智能精准医疗的生物和数学基础研究、智能

诊疗共性关键技术研究以及重大疾病诊治辅助智能

决策研究的关键科学问题,探讨了前沿研究方向和

科学基金资助战略,短期内希望在全维度数据智能

精准诊疗等方面取得突破性成果,进而通过５~８年
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时间实现基于大数据的慢性病发病机理和干预策略

研究,推动基础到应用的原创性研究突破.

１　全维度数据与智能诊疗多学科交叉前沿

进展和发展趋势

１．１　全维度数据及大规模人群队列建设

２０世纪中叶以来,对慢性病发病机制研究不断

深入,尤其是肿瘤、心血管疾病等的发病机制复杂,
不单纯由某一先天遗传特征或后天环境暴露引起,
而是由基因、环境、行为等多因素联合作用导致[４].
目前公认的大型队列研究样本量多在５万至５０万

之间[５],其中以１０万以上居多.这些人群队列通过

整合基因组学、表观组学、蛋白组学、代谢组学等多

个水平上的生物标志物,结合传统流行病学宏观研

究的暴露组学,并依托大数据科学、分子影像等新技

术,可以更好地理解疾病发生、发展的生物学机制,
服务于疾病精准的预防、诊断和治疗.

根据大型队列的来源,可分为两类,一类是在已

有较小规模(相对大型队列而言)的研究基础上,采
取合并、协作、追加样本量等方式建立的队列,如欧

洲营养与肿瘤前瞻性调查(EuropeanProspective
InvestigationintoCancerandNutrition,EPIC);另
一类 是 新 建 的 队 列,如 英 国 生 物 样 本 库 (UK
Biobank)、美国的AllofUsResearchProgram和中

国的ChinaKadoorieBiobank(CKB).

EPIC于１９９２年启动,旨在研究欧洲普通人群

中膳食模式、生活方式、遗传特征与肿瘤等慢性病的

关系,是经典的多中心分散式大型队列[６].欧洲１０
国共２３个研究中心共同参与,总样本量达５２万人.

EPIC由国际肿瘤研究协会(InternationalAgency
forResearchonCancer,IARC)负责,协调总部设在

法国里昂.队列随访通过死因登记、主动随访和死

亡记录进行信息收集,每３~４年重复获得调查对象

生活方式和疾病的变化[７].
分散式大型队列的运行模式通常由大型医疗中

心组建多地委员会,每个中心募集和随访本医疗中

心覆盖的调查对象.该模式的优势在于可测量较细

致的表型,且可以由课题组长通过不同途径改善技

术和方法并评价发现的重现性.缺点是需要很昂贵

的半永久性研究中心去维持,且标准化问题往往受

到质疑.

UKBiobank由英国政府发起,于２００６年启动.
研究目的是寻找遗传因素、环境因素、生活习惯与重

大疾病的关联,改善各种严重和危及生命的疾病的

预防、诊断和治疗,包括癌症、心脏病、中风、糖尿病、
关节炎、骨质疏松症、眼科疾病、抑郁症和各种形式

的痴呆症.２００６—２０１０年,项目共采集了５０万名

４０~６９岁志愿者的血液、唾液、尿液,生活方式(包
括营养、生活方式和药物使用等)和血缘数据,并将

跟踪记录志愿者之后数十年的医疗健康档案信息,
获得全基因组遗传数据、临床测量以及健康记录.

UKBiobank实现了样本库保管全自动化、机器人智

能化和精准化流程,数据向全球范围免费共享.

２０１６年,UKBiobank宣布建立全球最大内脏器官

扫描图像数据库项目,使用核磁共振成像(Magnetic
ResonanceImaging,MRI)以及其他心脏、大脑、脂
肪、骨骼和血管成像技术获取相关信息[８,９].２０１８
年１０月,Nature杂志集中报道了 UKBiobank的遗

传数据,包括８４２８个个体的全基因组数据和磁共

振成像脑部扫描数据,发现了与铁元素运输和储

存,阿尔茨海默症、帕金森病等神经退行性疾病,
突触可塑性和神经纤维修复以及抑郁症、多发性硬

化或中风等有关的遗传相关性和一些重要的相关

基因[１０,１１].

UKBiobank的设计和运行优势在于:(１)设计

完善,自２０００年前后至２００６年全面启动基线调查,
研究团队耗时数年进行了周密的规划和设计,从样

本量计算到实验室检测,各环节均有详尽分析,且在

正式开始前进行了两次预实验;(２)该队列建立于

英国国民卫生服务系统基础之上.该系统基本覆盖

全体英国国民,有从出生到死亡的详细健康信息,且
每个个 体 有 唯 一 编 码.该 系 统 极 大 提 高 了 UK
Biobank的可操作性;(３)UKBiobank采用集中模

式以提高工作效率、节约成本.分中心通过专门的

信息传送网络和样本运送通道,每天将采集到的信

息和样本发回协调中心,由后者统一保管.
美国 AllofUsResearchProgram 由美国国立

卫生研究院(NationalInstituteofHealth,NIH)于

２０１６年提出,项目整体计划运行十年,预算高达

１４５５亿美元,预计建立１００万人的研究队列,包括

不同种族、年龄和性别的病人和健康人群.项目采

集参与者的电子健康记录、行为和生活环境,通过可

穿戴设备获取健康报告和信息.每个参与者将被采

集３５份血液和尿液,共计３５００万个生物样本.所

有参与者将进行全基因组测序.
该项目在以下方面做了重点规划:(１)为了保
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证生物样本免受自然灾害的影响,所有的生物样本

存放于 MayoClinic在明尼苏达州的生物库中,其中

２０％~２５％的样本存放在佛罗里达州备份生物库;
(２)项目创建了专门的数据研究和支持中心,收集、
整理,并将参与者的所有信息存储到安全的云环境

中,收集到的数据仅用于研究目的;(３)通过设置不

同的访问级别以保障数据安全.每位参与者都可以

访问自己的健康信息;总体人口统计数据以及风险

较低的一般信息向公众开放;更敏感的数据将受到

严格的控制和保护,其中一些会提供给合作研究机

构的科学家使用.通过端到端的加密手段和保密证

书相结合的方式,保证任何数据不能下载到研究者

的系统中;(４)项目构建了大量生物医学领域分析

工具,帮助研究人员梳理各类数据,寻找可能产生新

发现的任何关联信息[１２１４].
中国 慢 性 病 前 瞻 性 研 究 (China Kadoorie

Biobank,CKB)于２００４年启动,目标为调查主要慢

性病及相关危险因素状况,通过长期随访,探讨环

境、个体生活方式、体格和生化指标、遗传等众多因

素对复杂慢性病或症状的发生、发展的影响.覆盖

中国的农村和城市各５个地区.２００４—２００８年完

成募集和基线调查,共采集３０~７９岁的调查对象

５１２万人.于２００８年和２０１４年对约５％的队列

成员各完成一次重复调查,以研究结局影响因素的

长期变化趋势.样本库集中存储了基线调查和两

次重复调查的全部样本,达到５８．８万份,并实现了

样本存储管理的全程电子化和所有样本全方位

监管.

CKB具有以下特点:(１)利用各地常规疾病死

亡和发病报告体系,结合社区工作人员主动随访研

究结果;(２)与医保数据库链接,系统获取住院事

件、补充常规发病、死亡监测,极大地提高了疾病监

测能力;(３)项目覆盖我国东北、西北、华东、华南和

西南具有不同经济发展水平、社会文化背景以及暴

露谱和疾病谱的城乡地区,为我国转型期社会人群

健康状况的发展和变化、疾病谱的改变及影响因素

研究提供了宝贵的人群现场,将成为我国人群复杂

疾病机制及防治研究不可或缺的重要基础性资源和

本土高质量的病因学证据[１５].
国际上也在探索建立一些特定领域的队列,如

脑磁共振成像相关大型队列.除前面介绍的 UK
Biobank(约１万条脑磁共振影像数据)之外,当前的

大型脑 磁 共 振 影 像 队 列 还 有 美 国 的 Adolescent

BrainCognitiveDevelopment(ABCD)Study(已完

成约１００００人)、中国的 CHIMAGEN Project(约

７０００ 人)、欧洲的IMAGEN LongitudinalCohort
Study(２０００人、已完成２次脑核磁影像跟踪)、美国

的 HumanConnectomeProjects(HCP)(１２００ 人,
具有３T 以及７T 的数据)等.此外,国际多中心的

全球合作研究计划ENIGMAProject整体拥有大约

５万人的脑磁共振影像数据.由复旦大学类脑智能

科学与技术研究院承担的张江国际脑库队列计划将

采集包括脑疾病队列(脑卒中、神经退行性疾病、精
神分裂症、儿童孤独症、抑郁症)以及正常人群体

队列共１５０００人,相关采集工作已经在稳步推进

之中.
大规模人群队列规范化建设及其共享机制在我

国尚处于初级阶段.２０１７年７月,国际医学期刊编

辑委员会(theInternationalCommitteeofMedical
JournalEditors,ICMJE)同 时 在 NEJM、Lancet、

JAMA、BMJ等国际顶级医学期刊上刊登了临床试

验数据共享声明,期望共享去标识的研究数据成为

常态[１６].许多研究资助机构或合作团体也已经就

促进医学研究数据的共享原则和目标达成共识[１７].
这将促进数据共享的发展,也会推动高影响力、高成

本—效益回报型研究的进展.
我国开展队列数据共享工作目前仍面临一些困

难和挑战.首先,数据公开的程度不足.现有的队

列缺乏足够的信息曝光度,队列研究项目之间的知

晓度相对较低.其次,在实现不同来源共享数据分

析之前,需要解决队列数据协调的问题,提高数据的

标准化程度.第三,因涉及到研究者和研究团队的

学术贡献和权益,需要提前解决好数据所有权归属

和研究利益共享机制的问题,包括研究成果发表时

的署名顺序和规则制定等.另外,还需要考虑数据

管理方式、医学伦理等问题.

１．２　以组学为核心的生物标志物挖掘研究

组学(Omics)概念出现于２１世纪初期,随着生

物技术的不断更新与蓬勃发展,如今已演化成为系

统化组学研究领域,包括基因组学(Genomics)、转录

组学(Transcriptomics)、翻译组学(Translatomics)、蛋
白组学(Proteinomics)、代谢组学(Metabolomics)、脑
连 接 组 学 (Brain Connectomics)和 影 像 组 学

(Radiomics)等.近年来,多组学技术快速发展并广

泛应用于生物标志物的筛选,从 DNA、RNA、蛋白

质、代谢物、神经影像、临床数据多方面监测多因素
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水平的变化,根据患者存在差异的生物标志物检查

结果,为理解患病机制及临床个体化用药治疗等提

供参考依据.多组学帮助我们围绕中心法则全面

地、实时地了解疾病发生发展,实现从“因”和“果”两
个方向探究生物学问题,不同层次间相互验证,深入

研究疾病的致病机制,挖掘重要的生物标志物.
多组学研究在精神类疾病领域已经取得一些进

展.冯建峰团队基于逾１万人的脑影像组学和基因

组学大数据,发现相比正常人群,精神分裂症高风险

人群中锌转运体SLC３９A８基因突变对壳核灰质体

积的强相关显著降低,提示精神分裂症发病机制可

能与神经发育过程中的离子转运和免疫反应有

关[１８].加州理工学院在关于孤独症的最新研究中,
基于微生物组学及代谢组学分析结果证实了患者来

源的肠道菌群移植会导致小鼠出现孤独症核心行为

学表型以及大脑中孤独症相关基因的可剪接异

常[１９].在神经类疾病研究领域,Jove等人通过对脑

卒中患者(发病２４小时内)的血浆样本进行代谢组

学分析,发现结合模式识别法可有效提取生物标志

物预测卒中复发[２０].Aerts等人基于肿瘤患者的高

维影像组学数据,通过机器学习方法提取出可准确

预测独立样本肺及头颈部肿瘤特征的影像学标志

物,可用于辅助临床肿瘤的精准诊断[２１].此外,

Menden等人基于细胞系的癌症基因组特征和化学

组学特性,开发了一种机器学习模型来预测肿瘤细

胞对药物治疗的反应,通过建立一个前馈感知神经

网络模型和随机森林回归模型,显著提升了预测准

确率[２２].以药物化学分子结构、分子靶标、基因表

达为 特 征,Napolitano 等 人 使 用 高 斯 核 多 分 类

SVM,可准确预测药物和疾病类别之间的关系,有
助于为个体化用药提供参考[２３].

然而,目前多组学研究技术还有许多困难要克

服.首先,数据的分析方法处于发展阶段,还未形成

成熟的体系,亟待开发出通用的数据整合和分析方

法,以充分利用已产生的多组学数据获得更多的信

息.其次,筛选出的潜在生物标志物的可信度有待

提高,亟需建立基于组学技术筛选生物标志物与经

典标志物相结合的全维度生物信息库.再次,全维

度数据具有数量多、噪声高、异构程度高的特点,需
要建立相应的专业化计算分析体系.

１．３　面向疾病早期预警和精准诊疗的人工智能大

数据分析

　　随着深度学习和大数据技术的不断革新,智能

诊疗在人工智能理论的支撑已成为人工智能和大数

据技术的集大成者,主要体现在以下技术:(１)计算

机视觉技术,可实现图像的分类、分割和识别任务,
因此可以实现医学影像数据的自动化、快速化处理,
完成病变部位的自动标识和病变类型的分类等;
(２)自然语言处理技术,可在问诊环节的患者描述

中提取临床需要的信息和指标,或与计算机视觉技

术相结合,将纸质材料扫描结果转换为文字并获取

关键数据,从而实现电子档案的快速建立和完善;
(３)知识图谱技术,可在临床数据收集过程中指出

需要完善的信息和检查,根据知识库数据获取相关

文献,指定可行的治疗方案;(４)机器人技术,机器

人技术与自然语言处理、计算机视觉等技术相结合,
必会带来大量的智能诊疗终端,例如导诊机器人、手
术机器人以及穿戴监测设备等.

基于人工智能大数据分析的精准诊疗将可以显

著降低临床治疗费用.疾病早期预警和精准诊疗是

医疗人工智能研究的重要目的,特别是针对罕见疾

病和慢性疾病.智能诊疗还将推动建立新的诊疗标

准.针对慢性疾病如糖尿病,已有研究通过人工智

能中的聚类方法(中国人群２３１６例和美国人群８１５
例),采用年龄、BMI、血糖水平、胰岛素敏感性指数

及胰岛细胞功能指数等５个维度将两类人群分别分

成了４个亚型[２４].在神经疾病方面,人工智能算法

也发挥着重要作用.基于行为、影像的大数据分析

将有可能为神经退行性疾病、脑卒中等疾病的诊断

与康复提供量化、个体化策略,通过量化评估结果对

病情进行更合理有效的解读,为临床治疗策略的调

整控制和病人的居家管理提供有价值的参考[２５].
在精神类疾病研究领域,冯建峰团队提出了一种整

体分析大脑各个脑区之间功能性连接的方法,成功

发现抑郁症患者难以控制负面情绪可能与“憎恨网

络”的消失有关,并精准定位了抑郁症影响异常功能

脑区[２６].目前,该项成果正在上海市精神卫生中心

开展大样本临床试验.此外,医疗人工智能的发展

也为肿瘤的早期预警与精准诊疗带来前所未有的契

机,例如通过在 MRI图像中对肿瘤进行自动化智能

分割,医生可以精确定位肿瘤的位置、快速客观地测

量肿瘤体积,有助于实现个体化治疗计划和康复

策略[２７,２８].

１．４　智能诊疗临床转化应用

智能诊疗的临床转化应用场景和应用实践,可
以围绕患者管理、医学影像、临床决策辅助系统、疾
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病预测等方面进行场景分析和设计,全面提升医院

临床诊疗能级.在国际上,２０１７年初,美国斯坦福

大学的研究人员在Nature杂志上发表了一篇论文,
利用人工智能技术对１２９４５０张临床皮肤病变图片

的深度学习,在角化细胞癌、恶性黑色素瘤的疾病诊

断上已与 ２１ 名认证皮肤病科学家不相伯仲[２９].

２０１７年,另一项研究发表在JAMA 杂志上,报道利

用 AI影像识别技术对糖尿病视网膜病变、青光眼、
老年性黄斑退化等眼科疾病的诊断,AI诊断准确率

可达９０％以上,可媲美５年以上临床经验并经过专

业培训的眼科医生[３０].２０１９年 NatureMedicine
报道一项美国梅奥中心的研究,利用 AI辅助 ECGＧ
TTE检查,帮助医生准确地筛查出无症状心功能不

全患者[３１].研究利用９万人数据库对 AI进行训

练、内部验证及外部测试,筛查准确率可达９３％.
目前,国外有很多基于人工智能的临床决策支

持系统逐步走向实用化,而国内尚处于探索阶段.
天坛医院正在开发的临床决策支持“BioMind天医

智”系统将有针对性地应用于多种脑疾病患者管理、
医疗决策以及教学和科研,为临床医生提供丰富的

资源和工具,一定程度上缓解医生的工作压力.

２０１８年,复旦大学类脑智能科学与技术研究院研发

了FＧSTROKE全自动影像处理软件,可实现对脑中

风的智能诊断,在达到国际权威脑中风诊断软件

RAPID性能的同时具备自主的知识产权.另外,

２０１９年BioMedicalEngineering 杂志最新发表了

一项来自上海新华医院团队的研究,利用人工智能

辅助肺结节诊断准确率可达８９％以上[３２].目前,国
内越来越多的人工智能辅助诊疗产品已在临床转化

方面开始探索,协助医生更好地提高医疗质量,具有

极大的发展前景.
需要注意的是,缺乏以病人为核心的算法越来

越成为当前人工智能进入医学领域的主要限制因

素.一个有缺陷的算法可能对病人造成重大伤害,
导致医疗事故[３３].另一个很重要的问题是,目前正

在广泛使用的人工智能医疗工具,其核心算法大多

来自在此领域有发展优势的国家,其数据集中群体

标本比较单一,许多算法中都存在固有的偏见,不一

定适用于我国人群.因此,开发适用我国人群的算

法,建立一个真正具有中国人群代表性的人口截面,
还需要做大量工作.

目前,我国智能诊疗的临床转化应用面临着五

大问题:(１)数据数量少,标注质量参差不齐,需要

花大量精力进行修正和补充;(２)全国医院影像科

仪器设备厂家规格不统一,成像质量差异大,为影像

的智能判读带来困难;(３)人工智能相关人员对医

学知识的认识不够深入,需要和相关医师进行大量

的沟通,需要长期的深入合作;(４)人工智能领域算

法颇多,需要多年的相关经验才能更加深入的理解

不同算法在不同任务中的优势,也需要耗费大量的

时间和精力来改进;(５)人工智能某些环节的可解

释性较 差,医 生 对 智 能 诊 疗 的 可 接 受 度 提 出 了

挑战.

２　全维度数据和智能诊疗的机遇和挑战

人工智能在医疗领域的应用发展方向集中在医

学影像处理、辅助诊断、健康管理、药物研发和疾病

预测等方面.目前,我国在卫生信息与医疗健康大

数据系统建设方面取得了显著成效,制定了国家健

康医疗大数据标准,多地积极推进国家健康医疗大

数据中心建设.科技部及地方政府积极推动多种疾

病队列研究,在上海市重大科技专项支持下,全维度

脑数据库建设工作及国际人类表型组计划已经启

动.这些工作推动了以基因、表型、影像等全维度数

据为基础的精准医疗领域进步,在疾病诊疗、疾病管

理以及疾病机制研究等方面呈现出蓬勃发展的趋

势,但同时也在非完备性大数据分析、模糊标定数据

集建模、辅助诊疗决策、标准化队列建设等方面对医

疗大数据人工智能理论、方法及技术提出了新的挑

战.加强发展全维度数据分析的理论与技术,将智

能诊疗技术融入医疗改革,将为我国解决医疗资源

紧张、提升医疗卫生服务能力带来新契机.智能诊

疗将能从如下四个方面助力我国医疗卫生事业在普

惠精准诊疗方向的发展.
第一、能够缓解医疗人力资源紧张.智能诊疗

除了可以给临床医生提供决策支持外,还可能减少

后勤、行政工作的劳动力,如计费、手术室和诊所预

约的调度以及人员配备[３５].就每位患者而言,如果

个人的生物学、解剖学、生理学、环境、社会经济和行

为数据实现全维度采集,理论上每个人可以受益于

此,即从他们的相关数据中得到针对各种医疗情况

的最佳预防方法、治疗方法和结果.
第二、能够推动慢性病预防.慢性病存在筛查

准确度低、针对性干预难度大、健康管理工具缺失等

医疗难题.目前,成人糖尿病的知晓率仅３０．１％.
上海瑞金医院推出一款基于人工智能实现的糖尿病
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及并发症管理产品,在公众号中输入个人的相关信

息,包括性别、体重、空腹血糖等,可以预测出个人近

３年患糖尿病的风险系数.当指标超过一定比例,
还会建议个人尽快去医院就诊,为糖尿病的预防提

供极大助力.
第三、提高疾病筛查效率.早诊早治是提高癌

症治愈率的关键.２０１８年１２月,中山大学肿瘤防

治中心牵头开展上消化道肿瘤人工智能诊疗决策系

统的研发及推广应用项目,根据该系统试用初期数

据分析,临床试用中的恶性肿瘤识别准确率已达到

９５％以上.人工智能在胃癌、肺癌、乳腺癌、肝癌等

早诊早治方面均有广泛应用前景.
第四、助力公共卫生科学决策.业内专家认为,

人工智能通过海量的数据模拟出医疗流程、医疗诊

断、医疗建议和治疗方案,将使公共卫生政策的制定

更为科学.
从理论层面来看,智能医疗领域目前研究仍然

是以机器学习、深度学习为基础,主要的理论探讨将

集中在神经网络、数据科学、自然语言处理、以及物

联网等方面,未来需要解决全维度大数据与人工智

能算法相融合的挑战.
从疾病层面来看,智能诊疗目前重点关注肿瘤,

如前列腺癌、乳腺癌,同时糖尿病早诊和智能干预也

受到广泛关注.精神疾病、脑损伤、退行性疾病涉及

人群广,社会负担呈指数增长,将是未来智能医疗的

研究重点.
从实践层面来看,智能诊疗领域将开展更多的

临床试验,同时如何制定符合远程医疗、电子医疗特

点的医疗卫生政策也是一个重要的研究领域.

３　未来全维度数据与智能诊疗多学科交叉

发展目标及资助重点

　　建议基于我国现有及正在构建的优质队列数

据,依托国内数学、生物、医学、信息等优势力量、组
成联合攻关团队,通过３~５年时间,在以下几个方

面取得突破性成果:
一是发展适用于不同尺度数据的非线性关联算

法,利用数据时空特征挖掘与疾病复发风险相关的

多组学生物标志物,研究其生物机制,寻找治疗干预

新靶点;
二是利用新的生物标志物,发展疾病尤其是我

国现阶段重大慢性疾病的动态演变预测模型,发展

智能诊疗,以期实现疾病风险性精准分级与病人分

类管理;
三是建立药物基因组学,实现从单一蛋白质靶

点到多靶点治疗,通过分析多靶点有向网络,明确药

物治疗机理,实现多靶点联合个体化治疗的精准、智
能医疗;

四是应用智能算法量化社会、经济、家庭、环境

等多因素对治疗预后的影响,建立符合医疗伦理的

定量化评估体系,为制定适合我国国情的智能诊疗

卫生政策提供理论和实践支撑.
通过５~８年时间,联合多家优势单位,建立联

合研究基地,构建有疾病针对性的人群队列,围绕

“实现基于大数据的慢性病发病机理和干预策略研

究”,推动基础到应用的原创性研究突破:
一是基于组学大数据的新的分子分型研究;
二是高危人群的防控新策略研究;
三是疾病的发病机理及新型药物靶点研究.

４　结　语

在重大民生需求和国际前沿竞争环境下,我国

亟需整合已有的队列优势研究基础,面向重大临床

需求,基于“高质量、高数量”多组学临床数据,融合

不同尺度、不同模态数据、发展面向因果决策、非线

性关联的人工智能算法,为疾病发生与复发风险分

级、药物干预机制研究和个体化治疗提供新的解决

方案.
在信息技术和互联网的助推下,人工智能在医

疗领域的大幕正徐徐拉开.随着人工智能技术的不

断进步,其所适用的医疗应用场景将会越来越多,将
为各种疾病的预防、诊断和治疗做出更大的贡献.
虽然仍有问题需要解决,但是人工智能在医疗领域

的应用带来了诊疗模式、数据处理方式、前瞻性健康

管理等诸多方面的变革.人工智能让医疗产业链全

面升级,并让医疗行业走向更高效率与更高层次,我
国医疗智能化时代即将开启,将在国际上引领智能

诊疗的发展.
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Abstract　AbstractBasingontheoutputsofthe２３２nd ShuangqingForum ofNationalNaturalScience
Foundationof China,thispaperanalyzedthe prospective developmentsoffullＧdimension dataand
intelligencemedicalcareinChina．Recentresearchprogresswassummarizedfromthethreemainaspectsof
MegaCohortconstruction,biomarkerdiscoveringandbigdataanalysisbyartificialintelligence．Concerning
onthesefields,futureopportunitiesandchallengeswerediscussed．Meanwhile,thekeyresearchfunding
goalsanddirectionsinthecomingseveralyearswerealsoinvestigated．
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