
数据挖掘在合理用药信息分析中的应用

傅 翔
1
,杨樟卫

2
, 陈盛新

1
(第二军医大学 : 1药学院; 2长海医院,上海 200433)

基金项目:上海市重点学科建设项目资助 ( B907 )

作者简介:傅翔 ( 1972 ) ,男,博士生 E m ai:l fq j2000@ hotm ai.l com

通讯作者:陈盛新. E m ai:l sxch en@ smm u. edu. cn
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本控制等方面,说明数据挖掘在合理用药信息分析中的应用。
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在公共卫生领域, 合理用药已成为一个令人关

注的问题。不合理的用药引起药物不良反应、耐药、

延误病情、甚至造成病人死亡。从决策论的角度看,

用药实质上是一个在人 (患者、医药人员 )、疾病和

药物之间的信息运动过程
[ 1]
。信息技术的兴起和

发展已使卫生保健发生彻底的变革, 临床用药过程

每一刻都在产生着大量的数据信息。通过对这些数

据信息的分析、挖掘和利用, 应该能发现新的知识、

新的问题,推动药物安全、有效、经济的使用。

由于卫生领域数据的特点 (海量、非线性、高

维度、干扰强等 )
[ 2]
, 有必要采用新的信息技术, 自

动、智能地对临床用药过程产生的信息进行分析。

数据挖掘 ( D ata m in ing)就是一种很有前景的智能

信息技术。

1 数据挖掘技术概述

1. 1基本概念 数据挖掘, 也称为数据库中的知识

发现。 1989年, 在美国人工智能协会会议上提出了

数据库知识发现 ( KDD)的概念
[ 3]
, KDD是指从数据

库中发现知识的全部过程, 即识别出存在于数据库

中有效的、新颖的、具有潜在效用的数据和信息,加

工成可理解的概念、模式、规则
[ 4 ]
等的高级处理过

程。严格地说,数据挖掘只是知识发现的一个步骤,

但在实际使用中,对两者往往不加区别。

1. 2 知识发现的基本过程 知识发现的过程如图

1
[ 5 ]
表示,可描述为: 数据准备;  数据选择: 检索

和分析任务相关数据; ! 数据处理: 清理和集成; ∀

数据变换:数据变换成适合挖掘的形式; #数据挖

掘:使用智能方法发现或提取数据模式; ∃模式解

释与评估: 模式的价值体现在对分析者的有趣度和

未知度,根据某种度量,识别表示知识的真正有趣的

模式, 评价其结果, 解释其价值; %知识表示: 使用

可视化等形式向用户提供挖掘到的知识。

值得注意的是,知识发现并不是完全单向的,包

含了大量的反馈, 多个步骤之间相互影响、反复调

整, 形成一种螺旋式上升过程;并与使用者的决策步

骤密切相关
[ 6]
。

图 1 知识发现的过程

1. 3 数据挖掘常用模式及方法
[ 7]

数据挖掘技术

从一开始就是面向应用的, 它不仅是面向特定数据

库的简单检索、查询、调用, 而且要对这些数据结构

和内容调整,进行微观、中观乃至宏观的统计、分析、

综合和推理, 以指导实际问题的求解, 形成知识模

式。模式是对客观事物的一种抽象描述,是整个数

据集的全局性描述,常用模式有关联、分类、聚类等。

各种具体挖掘方法是数据挖掘功能实现的前提和基

础。

1. 3. 1 关联 ( associat ion)规则 关联规则反映了一

个变量与其他变量之间的相互依存性和关联性, 一

般用 4个参数来描述: 可信度 ( confidence )、支持度

( support)、期望可信度 ( expected conf idence)、提高

度 ( lift)。关联规则的典型方法如 &购物篮分析∋, 因

最初用于分析顾客购物篮中所买商品的关联规则,

从中发现顾客购买习惯而得名。

1. 3. 2 分类 ( c lassification) 在数据挖掘中, 分类

是指利用恰当的算法, 对分析对象进行类型区分。

分类方法有统计法 (贝叶斯法等 )、机器学习法 (决

策树等 )、神经网络法 ( BP算法等 )。

1. 3. 3 聚类 ( c luster)分析 聚类是对一个数据对
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象的集合进行分析,将数据集划分为多个类或簇,使

同一类中数据对象具有较高相似度, 而不同类数据

对象具有较大差异度。聚类方法包括划分法、层次

法、基于密度方法、孤立点分析等。

1. 3. 4 预测 ( prediction) 预测是指利用过去和当

前数据对未来数据状态进行预测。时间序列分析和

回归分析就是对未来值进行预测。

2 数据挖掘在临床用药决策中的应用

信息的数字化和自动化已成为促进合理用药的

重要工具
[ 8]
。随着医学信息技术的不断成熟, 数据

挖掘与现代医疗的结合日益紧密。国内外学者已经

应用数据挖掘技术, 从治疗方案、处方模式、药物监

测、不良事件监测和成本控制等临床用药的多角度

开展信息分析,促进药物的合理使用。

2. 1 患者治疗方案的制定

2. 1. 1基于信息论的决策树分类算法属于从特殊到

一般的归纳学习方法, 即用决策树来表示分类的规

则。国内学者介绍了决策树技术在药物治疗中的应

用,收集一组患有同一疾病的患者的数据, 在治疗

过程中, 每位患者均对 5种药物中的 1种有明显的

反应。通过研究, 血液中钠和钾的比例以及血压都

会影响药品的选择。通过决策树算法建模, 得到决

策树规则。结果表明, 对于钠钾比例小于 14. 642

的高血压患者, 年龄将决定如何选择药品;对于低

血压患者, 胆固醇含量是最有效的预测变量
[ 9]
。

2. 1. 2 长期接受药物治疗慢性病 (如心血管病 )的

患者, 由于个体差异, 其病情的进展情况可能被忽

视,因而从临床数据观察病情趋势对治疗有效性至

关重要。虽然药物利用评价关注药物相互作用、禁

忌证、重复治疗和处方再调剂 ( refill) , 但很少同时

评价实验室数据和治疗结果。以自组织映射神经网

络 ( SOM )和粗集理论 ( RST)的联合应用为基础建立

模型, 如对某教学医院医学数据库中病例的检验结

果、治疗药物和给药频率数据进行挖掘
[ 10]
。 SOM算

法用距离函数 ( distance funct ion)测量数据集间的相

似性, 数据集包含患者生日、性别、生化检验值 (高、

低密度脂蛋白,甘油三酯, 血糖, 糖基化血红蛋白 )、

药物以及给药频率; 药物治疗指标用具有相同药理

作用的药物数量表示。该过程能有效地检测出调查

期间诊断发生变化的患者, 及时提醒医生重新评估

患者健康状况,制定治疗方案。

2. 2 处方行为模式调查

2. 2. 1 为调查抗生素类药物的处方行为, 收集

2 100名心脏手术患者的感染情况和抗生素处方,将

医生按所负责病人的感染发生率分为低感染组和高

感染组。采用购物篮分析法和 K ernel密度函数估

测法,进行处方行为调查。发现医生不同处方偏好

(抗生素的品种、数量 )会引起患者感染发生率的差

异。在抗生素选择中,低感染组使用环丙沙星更多,

高感染组的医生更倾向于使用左氧氟沙星。此分析

结果有助于医生处方决策和患者治疗结果的改

进
[ 11]
。

2. 2. 2 中药在我国和东南亚地区的使用很普遍, 从

临床角度而言,中药处方行为依赖于医生的经验,难

以建立较为一致的中药处方的通用规则。实际使用

中也经常出现单味中药、经典配方 (复方 )协同使用

的情形。台湾学者对台湾慢性肝炎患者的中药处方

模式进行了挖掘
[ 12]

: 以 2002年台湾国民健康保险

( NH I)数据库门诊病人中药偿付要求为对象, 按国

际疾病诊断分类,鉴别出慢性肝炎患者,对他们的处

方进行分析,应用关联性规则评价中药协同处方,分

析中药配方之间或配方与单味中药之间的联系。结

果表明最常用两种中药组合是加味逍遥散与丹参;

最常用三种中药组合是加味逍遥散、丹参和茵陈蒿。

这些组合的发现为进一步进行临床试验验证提供了

研究方向。

2. 2. 3 在另一项研究中
[ 13]

, 从 2004年的台湾 NH I

数据库中抽取 20万名患者作为研究队列,发现其中

46 938名患者使用过中药。用购物篮分析法发掘这

些病人中药处方之中单味中药 ( sing le herb)之间、

与中药配方 ( herbal formu la)之间、或中药配方之间

特殊关联。结果表明可信度和提高度最佳的中药组

合分别为乳香 没药、夜交藤 酸枣仁汤、当归拈痛汤

舒筋活血汤。该研究提供了台湾中药处方的利用概

况, 便于进一步验证中药使用的安全性和有效性。

2. 3 治疗药物监测

2. 3. 1 药物引起 QT延长并可能导致潜在的威胁

生命的心律失常 (如尖端扭转型室性心动过速 ), 部

分抗菌药物 (如格雷沙星和司帕沙星 )因此受到监

管部门干预而退出市场。为深入了解其他抗菌药物

的潜在心律失常作用, 避免潜在的风险。研究人员

首先通过文献数据挖掘,基于可获取的证据,按引起

QT延长的临床相关性证据强度将抗菌药物分为 5

类, 结果共有 21种抗菌药物有引起 QT 延长的风

险; 其中 6种氟喹诺酮和 3种大环内酯类抗菌药物

归入临床证据强度最高类。利用 ESAC (欧洲抗菌

药物消耗监测 )方案提供的 14个欧洲国家长达 8年

( 1998~ 2005年 )的抗菌药物使用数据 (以 DID即

每 1000个居民日的 DDD s表示 ), 挖掘并分析人群

对这些抗菌药物的暴露情况和利用趋势,推进了抗

菌药物使用的风险收益评估和合理使用
[ 14]
。
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2. 3. 2 抗菌药物的使用与细菌耐药性之间存在着

关联。在特定的生态系统中 (如医院 )除了存在着

各种复杂因素 (如多种抗菌药物联合应用、选择偏

倚等 )外,要证实两者之间的关联性,还必须考虑序

列观察点间可能的联系, 尤其是随时间变化 (如延

迟效应 )的联系。时间序列分析是在历史行为基础

上,预测未来表现, 解释特征和影响因素, 适用于固

定间隔重复数据测量, 且间隔远短于整个观察期的

研究。研究者运用数据挖掘技术中的时间序列分

析,采用自回归移动平均模型 ( ARIMA )和传递函数

模型 ( transfer funct ion mode ls)分析抗菌药物使用

(每 1000住院日的 DDDs)和耐药性 (耐药菌月百分

比 )数据,证实其时间的关联性, 量化抗生素使用对

耐药的作用,估计抗菌药物使用变化造成耐药变化

的延迟时间,并在以往抗生素使用和耐药数据的基

础上预测未来耐药水平
[ 15]
。该研究发现,医院生态

系统对抗生素的变化趋势比以往想象的快。通过加

强对抗菌药物使用系统性监测,采取干预措施调节

处方行为能够降低院内感染的发生
[ 16 ]
。

2. 3. 3 通过数据挖掘, 提出实验室检验数据与药物

利用数据间的关联假设,并加以检验,有可能及时发

现和监测
[ 17]
尚未被认识的药物毒性作用、临床延

迟作用等。应用数据挖掘技术可以推进药物警戒

( pharmacov ig ilance)的发展,解决对日益膨胀的药物

安全数据库的筛选难题。回顾性调查表明, 数据挖

掘能先于传统的 &信号 ∋发送警示一些显著的医学

关联。发达国家和国际监控中心已利用数据挖掘从

药物和不良反应的组合数据库中分辨因果关联,进

而开展个体病例或人群研究的分析。如WHO不良

反应监控中心的 BCPNN (贝叶斯判别可信区间递进

神经网络 ), 美国 FDA的 MGPS(多项伽玛泊松分布

缩减法 ) ,英国 MHRA的 PRRs(比例报告比之比法 )

等
[ 18]
。

2. 4 药物不良事件 (ADE)的监测

2. 4. 1 据统计, 45%的药物不良事件是由用药差错

引起的, 25%的用药差错发生在药品配制和发放阶

段
[ 19]

;而药物名称形似或音似是造成配方错误的重

要原因。研究者通过对美国医疗补助申领者数据库

(M ed ica id claim s da tabase)的回顾性分析,评估药名

相似引起的配方工作中潜在差错, 分析差错发生频

率和药品名称相似性之间的关联规则。以编辑距离

(信息技术中两个字符串之间相似度的一个度量方

法,编辑距离越小,相似性越高 )和标准编辑距离算

法测量,结果证实,发药差错发生率与编辑距离值呈

负相关
[ 20]
。该法有助于用药差错的预防,加强对药

名相似的药物引起用药差错的深入研究; 尤其与诊

断信息联合应用后,将对可疑的发药行为发出警报。

2. 4. 2 为验证标准化的计算机监测能否从门诊的

电子医疗记录中发现 ADE的敏感性和特异性,研究

人员提取、合并了门诊病人人口特征、医疗记录、诊

断名称、过敏史、药历和诊所记录等数据, 采用 4种

搜索规则,比较其相对作用: ICD - 9诊断名称;

 过敏患者的处方开药; ! 检验数据与已知事件的

联系; ∀医学术语搜索。经临床病例审查验证检索

的质量和准确性,结果表明术语搜索对 ADE的检测

最为有力
[ 21]
。

2. 5 医疗成本的控制

2. 5. 1 在美国,政府医保或商业医保方采用数据挖

掘新技术 (如 A etna s' cla im system ) , 可以在配药环

节, 即药物发放前, 进行前瞻性的评价,提醒药师治

疗重复可能发生,便于药师判断取舍,减少同类药物

(比如他汀类 )重复治疗, 已取得良好成本效果
[ 22]
。

国内学者提议将医保患者配药时间、医保卡号、年

龄、性别、配药时间间隔、配药品种或类别、配药数

量、药物剂量、疾病诊断、就医科别等数据形成数据

仓库,利用数据挖掘中的神经网络技术或决策树分

析法对这些变量的权重训练和测试后,建立医保患

者配药行为监控模型,及时发现和制止恶意配药的

行为
[ 22]
。

2. 5. 2 医疗机构面临着医疗需求和财政支出双重

压力。建立卫生保健数据仓库, 并应用商业化的联

机分析处理 ( OLAP)和数据挖掘技术, 有助于将临

床数据和财政数据分析相结合, 做出合理的决策。

例如,诊断相关组 ( DRG )是美国医院诊疗保险中采

用的定额化支付制度。通过对支出超过定额的诊断

组进行数据挖掘,运用患者规则归纳法,以亏损作为

输出变量,以住院患者各项属性为输入变量,成功发

现了平均成本较高区域,并进一步分析病人年龄、财

政情况、身份等引起住院日期延长和医院亏损的因

素, 促进医疗机构对内部政策进行再评估和调

整
[ 24]
。

2. 5. 3以色列学者对哮喘药物的利用建立预测模

型
[ 25]

, 联合运用聚类算法、聚类效力评测和决策树

分类规则在多年哮喘药物利用数据库中进行知识发

现, 结果有 3. 6%的患者被认为对哮喘药物资源的

使用模式为异常或不当。分类结果显示皮质激素类

药物 (口服和吸入 )的使用和患者年龄可作为归纳

模型的主要预测因子。

3 结语

合理用药的实现必须基于正确的决策,而正确

(下转第 433页 )
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的决策则依靠于数据的连续分析和对信息及信息背

后知识的获取。数据挖掘是认知背后的科学和隐藏

的模式,关联和顺序的发现。相比商业等其他领域,

数据挖掘技术在卫生领域, 如药物利用合理性方面

的应用还不普遍。医学研究的数字化增强了卫生人

员获取卫生信息的能力, 伴随着数据仓库技术和挖

掘技术的发展,数据挖掘这一融合了数据库、人工智

能、及其学习和传统统计学的方法,在以患者为中心

的医学信息发展过程中, 必将显现出巨大的应用潜

力。
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