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【摘要】 结合重症监护医学信息数据库（MIMIC）的特点和国内外医疗大数据最新研究进展，对 MIMIC 数

据库进行介绍，并详细论述基于 MIMIC 数据库的急重症临床医学研究方法，提出在急诊医学研究中引入医疗

大数据的可行性和必要性。探讨 MIMIC 数据库在急诊临床医学研究中的作用，以及在医疗大数据背景下试验

设计与实施过程中的原则和注意事项。利用 MIMIC 数据库进行急诊医学的临床研究，可为疾病的早期诊断、

风险预警及预后分析提供新的思路，但也具有其局限性，需要进一步开发符合我国国情的急诊医学多源异构数

据库，以适应医疗大数据时代的到来，为急诊医学的发展提供新的方向。
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【Abstract】 To  introduce  Medical  Information  Mart  for  Intensive  Care  (MIMIC)  database  and  elaborate  the 
approach of critically emergent research with big data based on the feature of MIMIC and updated studies both domestic 
and overseas, we put forward the feasibility and necessity of introducing medical big data to research in emergency. Then 
we discuss the role of MIMIC database in emergency clinical study, as well as the principles and key notes of experimental 
design and implementation under the medical big data circumstance. The implementation of MIMIC database in emergency 
medical  research  provides  a  brand  new  field  for  the  early  diagnosis,  risk  warning  and  prognosis  of  critical  illness, 
however  there  are  also  limitations.  To meet  the  era  of  big  data,  emergency medical  database  which  is  in  accordance  
with our national condition is needed, which will provide new energy to the development of emergency medicine.
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  随着机器学习技术的不断发展，大数据分析与人工智能

技术不断成熟，已经在网络、金融、交通、气象等多个领域发

挥了重要作用。而在医疗行业，国外的研究者已经通过建立

医疗数据库对医疗大数据进行分析利用，并开始对疾病的流

行病学、风险预测和分级诊疗等方面展开研究［1-4］，特别是

美国麻省理工学院与贝斯以色列女执事医疗中心联合研发

的重症监护医学信息数据库（MIMIC）已运转 10 余年，并对

全球的医学研究者免费开放，为全世界急重症研究提供了海

量的数据支持，也为急重症的真实世界研究（RWR）提供了

“沃土”［5-6］。我国对医疗大数据的分析研究还处于起步阶

段，尤其在急诊医学领域，国内自主研发的医疗数据库几乎

为空白。我国人口基数巨大，急诊就诊患者与日俱增，疾病

种类繁多，对医疗大数据的分析及研究提出了现实需求。如

能将医疗大数据的应用与急诊医学的临床研究有机结合，势

必能进一步推动我国急诊医学的发展。

1  对 MIMIC 数据库的认识

1.1  MIMIC 数据库简介：MIMIC 数据库是一个多参数、智

能化的重症监护数据库，它涵盖了来自不同人群的重症加强

治疗病房（ICU）患者住院全程的临床数据资料。目前最新

版本的 MIMIC- Ⅲ数据库涵盖了 2001 至 2012 年 53 423 例

次成年患者（年龄≥16 岁）的 ICU 住院信息，还包括了 2001

至 2008 年入住 ICU 的 7 870 例新生儿的临床资料。数据库

中包涵 38 597 例成年患者及 49 785 份住院记录。住院患者

平均年龄为 65.8 岁［5］。该数据库包括临床数据库（clinical 

data）和生理波形数据库（physiological data）两大部分。每个

数据都有对应的时间信息，包括患者出入院时间、实验室检

查结果、体征记录、医疗干预记录、护理记录、影像学检查报

告以及出院记录等；生理波形数据库记录了床旁监护仪的

高分辨率波形数据，如心电、血压、脉搏波以及其他生理参

数，如呼吸、血氧饱和度、中心静脉压等。MIMIC 数据库将
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为流行病学的分析性研究、临床决策的发展以及医学电子

设备的研发提供更多样的方法和思路。

1.2  MIMIC 数据库的数据特点：MIMIC 数据库中的数据分

为两种类型。① 临床数据：临床数据包括由护士确认并实

时记录的生理指标（如每小时的心率、动脉血压、肺动脉压

等）、护理记录及病程记录、连续静脉给药记录、体液平衡情

况、患者的人口统计学资料（如年龄、性别、种族等）、影像学

检查结果、医嘱、出院摘要、全面的实验室检查结果 （如血生

化、血常规、动脉血气、尿常规、微生物检查等）。值得注意

的是，上述资料不仅局限于患者在 ICU 期间，而是整个住院

期间的临床数据［6］。② 生理学数据：生理学指标的获取来

自每位患者床旁监护系统仪器的记录。每台监护仪获取多

参数的生理数据并将其数字化，然后将心率、血压、血氧饱

和度等信号分别处理。每分钟记录 1 次生理波形（如心电

图、血压、脉搏体积描记图、呼吸）的趋势图，通过上传形成

生理波形数据库。数据分别来自心内科 ICU、心脏外科术后

ICU、内科 ICU、外科 ICU 及创伤外科 ICU。

2  MIMIC 数据库在急重症临床研究中的应用

2.1  临床大数据背景下的临床研究与随机对照临床试验

（RCT）的区别：利用 MIMIC 数据库的临床研究更接近 RWR。 

RWR 是指研究数据来自真实的医疗环境，反映治疗过程和

真实环境下患者的健康状态。RWR 的数据来源可以是患者

在整个诊治和康复过程中产生的庞大数据。RCT 作为最高

等级的临床证据标准，需要严格控制试验条件，在目标样本

中给予标准化临床干预。RCT 首先需要设定严格的入选和

排除标准，强调的是标准化样本，即纳入同质患病人群。这

种高度选择限制了许多 RCT 结果的应用。这些研究中纳入

的患者往往代表性差，导致 RCT 所获得的结果很难体现疾

病的本质，其外部真实性有一定局限性［7］。而 RWR 可以纳

入合并多种疾病的重症患者，治疗方式的分配为非随机式，

更具有临床现实意义。利用大数据进行临床研究可以有效

补充在 RCT 中被排除的病例，如患有多种合并症的患者，使

得临床研究更为全面和准确［8-9］。

2.2  医疗大数据背景下的急诊医学临床研究：急诊医学是

医学上唯一以时间描述来命名的学科，“急”字充分体现了

这门学科的紧迫性特点。急诊医学疾病种类繁多，病情复杂

危重，更为其临床实践增加了难度。面对急重症患者，医生

需要准确判断并迅速给予治疗，这就需要医护人员积累大量

的临床经验，然而许多治疗手段却缺乏有效的证据支持。利

用人工智能和机器学习技术对医疗大数据进行分析，可建

立一系列临床辅助决策支持系统，该系统对数据的集成、搜

索、处置能力强大，可以对急重症患者进行早期风险预警、

病情动态评估及治疗方案优化，从而为急诊医生的临床决策

提供参考和支持。

2.3  利用临床大数据选择课题的角度：以往的临床研究经

常关注强烈的因果关系，而基于大数据的风险预测分析研究

还有待开发。不同于因果分析，预测分析更适合应用医疗大

数据。急诊医学或许可从这种更简便地应用大数据的方式

中获益［10］。预测分析作为一种简便的启发式的危险分层方

法，在急救护理过程中扮演着重要的角色。这些分析工具都

具有共同的特征：标准简洁、易于计算、对于特定人群独立

有效。应用医疗大数据可以将海量的信息转化为更为精确

的临床预警工具，这些临床预警工具最大的价值在于就诊早

期对患者疾病的诊断和预后等给予准确的参考意见。

  MIMIC数据库是全球唯一免费使用的重症数据库，并已

运转 10 余年，其中有详实的患者临床资料，世界各地的研究

者只需要获得许可即能自由使用。Dunitz 等［11］利用 MIMIC

数据库研发了一种实时算法，通过将感染性疾病患者进行危

险分层，在患者发展为脓毒性休克前进行危险归类。他们通

过提取实时记录的动脉血压、心率等连续数据，并评估心排

血量和外周阻力，利用二元辨别分析和受试者工作特征曲线

（ROC）等方法，研发了多种危险分层工具，可有效预测高乳

酸血症和循环衰竭的发生，提高分诊的效率和准确度，并对

患者的病情进行了准确评估。Mandelbaum 等［12］对 MIMIC

数据库进行提取分析，探讨肌酐升高、尿量、住院病死率与

肾脏替代治疗之间的联系，为急性肾损伤（AKI）的分类和肾

功能衰竭的预警及早期干预提供了新的思路。因此，通过缜

密的试验设计和合理的统计学方法，可充分利用 MIMIC 数

据库研发出多种操作性强、准确率高、快速有效的实时危险

预警系统，这也为试验设计的选题提供了多种思路和参考。

2.4  各种暴露因素的选择与数据提取：MIMIC 数据库含有

庞大的数据量，如何选取合适的暴露因素尤为重要。首先，

在选择暴露因素时要与数据库结构特点相适应，全面了解数

据库中包含哪些种类的参数指标，再从临床数据库及生理波

形数据库中有针对性地提取。在初步选择过程中可尽量多

地纳入指标。如 Henry 等［13］在研究脓毒性休克早期预警评

分时纳入 54 项指标，再通过监督式学习方法进行建模，建立

了 TREWScore 评分，在特异度为 67% 时，敏感度达到 85%，

可有效预警急重症患者脓毒症的发生，为脓毒症的早期干预

提供了可能性。Lee 等［14］在研究体液平衡与预后关系时，

按照研究需要及数据特点分类，并根据体液平衡四分位数

（可在数据库中计算得到）进行分层，将机械通气、血管活性

药物使用、AKI 发生及肾小球滤过率＜60 mL/min 设为二元

变量，将种族及 ICU 类型设为多重变量，将年龄、简化急性

生理学评分（SAPS）、实验室指标、静脉输液量、住院时间设

为连续变量，再通过不同的统计学方法分析，得出体液平衡

与各项预后的流行病学关系。其次，暴露因素的选择也要

“量体裁衣”，应选择数据库中可以得到的数据，同时又要符

合试验设计的要求。

  从 MIMIC 数据库中提取数据一般通过两种方式：① 研

究者可以获取一种临床数据的平面文件文本，然后应用相关

的数据库大图，根据自身的需求来重建数据库。② 研究者

可以通过有密码保护的网络服务器进入数据库。这需要使

用者熟悉数据库的结构，并应用结构化的查询语言对数据进

行搜索，从而提取数据，然后通过统计学或机器学习等方法，

在线下进行分析［6］。然而从 MIMIC 数据库中提取数据是一
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个十分复杂的过程，这就需要临床医生、统计学专家及相关

的数据库专家通力合作，相互补充专业盲点，在数据挖掘过

程中不断反馈与完善试验设计，才能获取到准确数据，然后

选择相适应的统计学或机器学习方法，进行系统分析，从而

获得预期结果［15］。

3  利用 MIMIC 数据库进行急诊医学临床分析的局限性及

展望

3.1  MIMIC 数据库的局限性：首先，MIMIC 数据库中包含

的数据全部为患者住院期间数据，缺乏住院前门急诊治疗数

据资料。尤其是 ICU 重症患者，其中很大一部分来自急诊

科，而急诊科的治疗及护理数据对于急重症患者的风险预后

评估是十分重要的，缺乏相关临床资料会增加较多的混杂因

素，使得研究结果的可靠性下降。因此，MIMIC 数据库横断

面式的结构就决定了其在急重症临床研究中存在不可避免

的局限性。其次，MIMIC 数据库中的医疗数据全部来源于

美国波士顿的贝斯以色列女执事医疗中心［6］，患者大部分来

自欧美国家，所以治疗及护理过程是基于欧美人群体质进行

的，如体液平衡、治疗选择、预后评估等，是否符合我国人群

体质特点还有待商榷。

3.2  展望：利用 MIMIC 数据库进行急诊医学临床研究，尤

其是预测性分析，可有效地帮助临床医生快速诊断、风险预

警及预后分析。我国人口基数巨大，急重症患者数量多、病

情复杂，使得急诊科工作较繁重，应用大数据分析的方法可

使急诊医学临床实践更加快速有效。但是，MIMIC 数据库的

应用也有其局限性，尽早建立符合我国人群特征的专属于急

诊科的多源异构数据库就显得尤为重要。国外已有相关研

究利用大数据对急诊医学的流行病学、早期预警及风险预

测进行了分析［16-18］。我国目前也有相关探索，如探讨利用网

络技术将院前抢救措施、生命体征等信息与院内急诊科共

享，实现不同救治阶梯的一体化，并进一步收集、储存数据，

服务于科研、培训及临床实践［19］，或应用经典的、非特异性

的预警评估系统对特定人群和疾病进行早期预警及风险评

估［20］，但仍处于起步阶段，且缺乏大数据支撑。2016年 5月， 

中共中央、国务院发布了《国家创新驱动发展战略纲要》，在

战略任务中明确提出“促进组学和健康大数据研究”。利用

大数据进行临床研究是大势所趋，也将为急诊医学的发展提

供新的动力，必将在急诊医学的临床决策、流行病学研究、

急诊分级诊疗等各个方面发挥重要作用。
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