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  摘 要:随着互联网、大数据及云计算等新兴技术的快速发展,人工智能(AI)已被广泛应用于影像和病理

临床辅助诊疗。检验医学作为现代医学的重要支撑,与AI的融合势在必行。该文重点介绍了检验大数据如何

与AI结合以构建检验AI,并展望了检验AI在疾病诊断、预测及风险评估等临床辅助诊疗领域的应用前景。
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Abstract:With

 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

emerging
 

technologies
 

such
 

as
 

the
 

internet,big
 

data
 

and
 

cloud
 

computing,artificial
 

intelligence(AI)
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

imaging
 

and
 

pathological
 

clinical
 

assistance
 

diag-
nosis

 

and
 

treatment.As
 

an
 

important
 

support
 

of
 

modern
 

medicine,clinical
 

laboratory
 

is
 

also
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to
 

in-
tegrate

 

with
 

AI.This
 

article
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how
 

to
 

combine
 

test
 

big
 

data
 

with
 

AI
 

to
 

build
 

clinical
 

laboratory
 

AI,
and

 

look
 

forward
 

to
 

the
 

application
 

prospects
 

of
 

clinical
 

laboratory
 

AI
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the
 

field
 

of
 

auxiliary
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

such
 

as
 

disease
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and
 

risk
 

assessment.
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  人工智能(AI)是研究、开发用于模拟、延伸和扩

展人类智能的一门新兴的科学技术[1]。AI自诞生以

来,经过不断的演进与发展,在越来越多领域得以重

视和应用。目前,AI技术已广泛应用于医疗领域,出
现了影像AI[2]、手术机器人[3]、药物研发AI[4]等诸多

应用场景。检验医学作为临床辅助诊疗体系中不可

或缺的部分,贯穿患者入院、出院、药物治疗等过程,
影响着患者的医疗服务质量[5-6]。检验医学具有高度

自动化、数据化及数据库存储等特点为检验 AI的应

用与研发创造了有利条件[7-8]。为此,本文结合AI在

当下临床辅助诊疗中的应用现状,重点阐述检验医学

如何与AI融合构建检验 AI,并展望检验 AI在辅助

临床诊疗中的应用前景。

1 AI与临床辅助诊疗

  随着深度学习技术在目标检测、图像分类及图像

分割等领域取得突破性的进展,影像AI和病理AI已

成为新的医学研究热点[9]。目前,影像AI和病理AI
已成功应用于疾病的筛查、预测及诊断等领域。比

如,ZHANG等[2]构建了一个包括新型冠状病毒肺炎

(COVID-19)、常见肺炎及正常对照人群的大规模CT
数据集,并基于CT图像开发了COVID-19

 

AI诊断系

统,用 于 帮 助 准 确 诊 断 COVID-19。TERAMOTO
等[10]使用深卷积神经网络开发了微观图像中的肺癌

细胞病理自动分类模型,使约71%的肺癌细胞得到正

确分类,且分类正确的图像具有典型的细胞形态和排

列。然而,影像和病理诊断具有局限性。一方面,病
理切片后诊断周期较长、费用较高,影像学检查相对

迅速但费用也相对较高。另一方面,病理和影像检查

结果仅仅是一些特定疾病的部分参考指标,无法反映

患者疾病的整体情况。相较于影像和病理检查,实验

室检验具有显著优势。首先,实验室检验方法简单、
快速且成本低,医生通过分析患者的检验数据即可实

现良好的诊疗效果,可提高临床医生的诊疗效率并减

轻患者的医疗负担。此外,血常规、血生化、尿液或粪

便等检验结果可直接反映疾病的生理及病理变化过

程。临床上常用的检验数据具有足够的有效性和稳

定性,已经过大规模的临床实践和评估,并广泛用于

诊断、排查、分类或监测各种疾病,可以为临床医生疾

病诊疗提供一个更为全面的指导建议[11]。
目前,检验数据的真实诊断效能通常被低估,主

要是由于个体化检验数据复杂多变,不同的异常检验

结果对应的临床意义不同,联合意义则更多、更广。
临床医生面对众多异常检验结果时,由于受限于人脑

的推理和计算能力,即使是经验丰富的医学专家也经

常忽略众多结果之间隐藏的关键信息和重要趋势,不
可避免地造成疾病的漏诊与误诊。因此,使用 AI方

法集成和分析检验数据为提高检验数据的诊断价值

提供了巨大的应用前景[12]。

2 基于检验数据的检验AI
2.1 检验 AI构建的基本条件 目前,构建检验 AI
的基本条件已经基本具备。首先可从医院检验信息

系统(LIS系统)中获得大量检验数据。LIS已成为当

今医院管理信息(HIS)系统的重要组成部分,该系统

存储了海量的检验数据[13],能够为检验AI的构建提

供大数据支持。其次,机器学习(ML)算法层出不穷。
比如,极端梯度提升(XGBoost)作为当前比较流行的

集成学习算法,在提升树模型中,具有非常强的扩展

性和灵活性,能够集成多个树模型来建立一个更强的

学习模型[14]。包括XGBoost在内的 ML算法是一种

通过自动分析数据以获得特征规律,并利用这些规律

对未知数据进行预测的算法,是实现 AI的基本方

法[15]。对于给定的任务,ML算法可以从数据中学

习,筛选大量变量并寻找可靠的组合预测结果,所以

其对数量庞大或复杂的数据进行挖掘分析具有绝对

优势。由此,使用 ML算法对LIS中存储的数千万患

者信息进行挖掘、训练、建模是完全可行的。这种方

法不仅解决了传统统计模型参数限制的问题,还能减

少人工误差,提高筛选效率,更重要的是有助于发现

数据间的潜在关联及隐藏价值。最后,算力为检验AI
提供了基本的计算能力支撑。算力的核心在于AI芯

片。由于原有的CPU 和传统计算架构已无法支撑

ML算法并行计算能力的要求,AI芯片的出现使得

AI高强度、大数据的处理需求得以满足。目前,针对

AI领域运算特征,AI芯片已成功应用于图像识别、语
音识别、声纹检测、视频检索及自动驾驶等任务。在

做智能处理任务时,AI芯片能够使计算机以大规模、
低成本、高通量、自动化等方式运行[16]。这些均为检

验AI的实现和应用提供了强大的硬件平台。

2.2 检验AI的构建过程 检验数据只有与AI深度

融合形成检验AI,才能充分挖掘检验指标与疾病之间

隐藏的联系与规律,为临床提供更有意义的诊疗信

息,体现检验医学的价值。检验AI的构建(图1)主要

包括以下步骤(1)数据收集和预处理:检验数据来源

广泛,由于各数据库(LIS、HIS系统)之间缺乏有效协

调机制,联系和沟通不同,采集和存储标准不一,影响

了检验数据的应用[17]。因此,检验数据在用于建模前

需要经过预处理(包括结构化、标准化、归一化等)转
变成 ML算法能够识别和学习的数据格式。模式识

别作为AI技术的重要分支,能够将多个标准来源数

据分类并结构化,节省大量的人力物力,解决了不同

数据库的互联互通[18]。(2)检验知识图谱筛选:临床

医生在疾病诊断过程中,一些疾病诊断结果可能不依

赖于异常检验结果而直接通过B超、放射或病理等辅

助检查结果得出。由于检验 AI是基于检验数据的
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AI模型,如果一些疾病诊断结果不能通过相应的异

常检验结果推理得出,不仅增加了检验 AI数据处理

的难度,而且会降低模型预测疾病的准确率。通过人

工鉴别异常检验结果是否与疾病诊断结果相关,往往

会出现其复杂程度超越了临床医生知识范畴的情况。
因此,通过检验知识图谱从医学专业角度将检验数据

与诊断数据相关联,排除了一些缺乏知识关联的数据

信息,提高了输入数据的质量,同时也增强了模型学

习的能力[19]。(3)特征选择与建模:在开发检验 AI
时,特征变量的选择非常重要,直接影响模型在临床

研究中的表现。从特征自身角度选择利用的原理为

重要的特征应该是携带信息较多,也就是特征值差异

较大的变量。从输入特征和输出特征相关性角度选

择主要是利用一些模型算法本身的特点,构造不同特

征与目标特征之间的相关重要程度,若重要性低的特

征变量(如低于某阈值)则可以抛弃。建模方法主要

包括监督学习和无监督学习[20]。监督学习是使用有

诊断结果标注的检验数据训练开发模型,之后,所得

模型用于预测或诊断新数据集的结果变量。无监督

学习则仅使用无诊断结果标注的输入数据来建模。
(4)模型评估:模型的性能可以使用同一来源(内部验

证)或独立来源(外部验证)数据进行评估。交叉验证

方法是一种准确的内部验证方法[21]。交叉验证的最

简单形式是将数据集划分为训练集(用于开发模型)
和测试集(用于评估模型的性能)。训练集和测试集

之间没有最佳划分,例如研究人员习惯将80%的研究

人群分配给训练集,其余20%分配给测试集。然而,
这种方法可能会使结果产生偏差,使得模型不具有普

适性。n 倍交叉验证是一种替代方法,在这种方法

中,数据集被划分成n 个大小相等的分区,执行多轮

交叉验证(即每轮使用不同的分区作为测试集),平均

结果用于估计模型的性能。模型的外部验证即用非

建模数据集测试模型的性能,提高其推广性以支持模

型的普适性。(5)临床验证:为了证实检验AI具有很

高的临床应用价值,即可以有效辅助临床医生进行临

床决策,需要将检验 AI诊疗性能与医学专家进行比

较。(6)模型应用:为了将检验 AI运用到临床实践

中,需要基于互联网技术开发相应的应用程序以方便

临床医生使用,使得检验 AI可以在真实场景运行以

获得疾病的预测值等。

图1  检验AI的构建过程

3 检验AI在辅助诊疗中的应用前景

3.1 疾病诊断 快速而准确的诊断对于指导患者的

诊疗活动至关重要,检验 AI基于检验数据可辅助临

床医生进行疾病诊断。比如,GUNCAR等[22]使用了

随机森林 ML算法并基于实验室血液检测结果,建立

了两种模型用于血液疾病诊断,一种预测模型(SBA-
HEM168)使用所有可用的血液测试参数;

 

另一种预

测模型(SBA-HEM061)仅使用一组简化的血液测试

参数。两种模型在诊断血液疾病上都具有良好的诊

断性能,在预测患者5种最可能的疾病时,预测准确

率分别为0.88和0.86;仅考虑患者最可能的疾病时,
预测准确率为0.59和0.57[22]。此外,临床试验表明

两种预测模型的准确性与血液学专家相当[23]。本课

题组采用了730
 

113例合格参与者的89
 

116
 

949个检

验数据和10
 

423
 

581个实验诊断数据,构建了基于知

识和数据双驱动的多功能智慧检验平台[23](即检验

AI),能够自动识别并综合分析2
 

071种检验指标,完
成对包括呼吸系统及血液系统等在内的10种器官系

统疾病和441种具体疾病诊断的多元关系推理,且所

有推理过程具备良好的可解释性。同时,本课题组采

用mAP@K和Recall@K评价体系评估了检验AI在

独立测试集上疾病预测的准确性和全面性,结果表明

该检验AI预测10种器官系统和10种具体疾病诊断

时,漏诊极少且准确性高[23]。

3.2 疾病预测 检验 AI可深度挖掘常规检验指标

隐藏的信息,能更好地预测疾病。目前,肿瘤的预测

仅限于几种特定的标志物。PATRíCIO等[24]开发了

基于常规检验指标的乳腺癌预测模型,研究人员运用

了逻辑回归、随机森林和支持向量机3种不同的 ML
算法以不同数量的变量(包括葡萄糖、抵抗素、年龄、
体质量指数、胰岛素抵抗指数、瘦素、胰岛素、脂联素、
单核细胞趋化蛋白-1)作为预测因子构建了乳腺癌预

测模型。该研究发现,支持向量机预测模型仅使用葡

萄糖、抵抗素、年龄和体质量指数作为决定因素即可

预测女性乳腺癌的存在。同时,该预测模型在测试集

上实现了高灵敏度(82%、88%)和高特异度(84%、

90%)的预测[24]。该研究充分证实基于检验AI,一些

常规检测参数完全可以替代一些肿瘤标志物成为新

的癌症早期筛查工具[24]。SOMNAY等[25]使用术前

血清钙、磷、甲状旁腺激素、维生素D和肌酐水平作为

原发性甲状旁腺功能亢进的潜在预测因子构建了 ML
模型,在所测试的 ML模型中,贝叶斯网络模型被证

明是最准确的,对95%的原发性甲状旁腺功能亢进患

者进行了正确分类[曲线下面积(AUC)=0.99],值得

注意的是,从模型中省略预测因子甲状旁腺激素并没

有明显降低其准确性。该研究表明即使在患者出现

轻微疾病病理变化的情况下,ML模型仍可准确预测

出原发性甲状旁腺功能亢进症[25]。

3.3 疾病风险评估 检验 AI可以根据检验数据对

患者疾病进行风险评估,为临床医生改进治疗策略做
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出预警。对于COVID-19,快速准确地识别和评估疾

病的严重程度至关重要。MA等[26]收集了COVID-
19患者入院临床数据,包括症状、合并症、人口统计

学、生命体征、CT扫描结果及检验数据,应用多元逻

辑回归方法确定具有统计学意义的临床特征,研究人

员最终使用了乳酸脱氢酶、C反应蛋白和年龄作为死

亡预测因素构建了多元逻辑回归模型,用于识别CO-
VID-19入院患者的严重程度并评估其死亡风险。该

模型预测292例患者病死率的效能(AUC=0.952
 

1)
优于肺炎 CURB-65评分模型(AUC=0.850

 

1)和
XGBoost模型(AUC=0.453

 

0)。由数十个临床症状

和检验数据(如静脉曲张程度、纤维蛋白原水平和红

斑等)作为患者出血风险的潜在决定因素所构建的

ML模型能够预测肝功能受损儿童食管静脉曲张出血

的风险,该模型能够准确地预测约85%儿童患者食管

静脉曲张破裂出血情况,使高危儿童患者能够优先进

行紧急肝移植,该研究结果已通过在线应用程序(ht-
tp://hrs2c2.com),在 独 立 患 者 队 列 中 得 到 了 验

证[27]。

3.4 疾病治疗与预后 检验 AI可根据检验数据评

估患者的疾病治疗及预后情况。比如,鉴于华法林的

复杂特性,LIU等[28]使用了两个经典的检验数据即丙

氨酸氨基转移酶及血清肌酐,结合患者的华法林使用

剂量、性别、年龄和体质量等数据构建了 ML分类模

型,用于预测华法林的治疗是否充分。研究人员使用

了377例住院患者的临床数据,比较了7种不同 ML
分类模型的性能,最终C4.5决策树和随机森林得分

最高,并发现相较于临床医生的主观决定,ML模型更

能准确预测华法林治疗的充分性[28]。尽管急性肾损

伤通常是可逆的,但一些患者发生肾功能恢复不全、
慢性肾病,甚至肾功能衰竭的风险增加[29-30]。急性肾

损伤患者住院治疗后,对慢性肾病的预测可使患者获

得早期干预,并可能改善疾病预后,且可避免不必要

的医疗资源使用。JAMES等[31]使用了常规检验数据

(包括基线血清肌氨酸值、蛋白尿、急性肾损伤严重程

度指标及出院血清肌氨酸值)开发了一个多变量风险

分层模型,该模型能够识别急性肾损伤住院后可能患

有慢性肾病的高风险患者。该模型有助于患者向门

诊医疗过渡期间,临床医生做出合理的预后评估、随
访指导和护理建议。

3.5 亚健康的预测 生理生化指标量化检测是亚健

康检测方法中较为客观的检测方法,可最大可能避免

人为因素影响,利于亚健康的准确预测。目前,针对

亚健康人群的亚健康实验室检测参考值很难界定。
处于亚健康状态的人虽然有诸多自觉不适症状,实验

室检验可能仅仅有某些指标的变化。如何在正常值

范围内划分出健康人群和亚健康人群一直是研究的

难点。检验AI的出现为亚健康的预测及诊断指明了

方向。以预定时间内收集的亚健康患者与疾病人群

的检验数据为预测因素,构建区分健康人群和亚健康

人群的亚健康分类器,可实现亚健康的快速甄别。该

分类器类似于健康状态轨迹,可提示机体是否处于亚

健康状态,以及亚健康人群是否有疾病 发 生 的 可

能[32]。比如,王嫱等[33]将采集到的出入境人员临床

检验指标等数据录入计算机,基于极限学习机和支持

向量机方法建立预测模型并自动分析录入的信息,从
而预测该个体发生亚健康的趋势及可能性。

4 检验AI的局限性和挑战

  检验AI在临床实际应用中,还存在一些局限性

和挑战。首先,由于疾病诊断的复杂性,仅依靠检验

AI提供的疾病预测或诊断存在局限性[34],临床医生

仍需结合其他辅助检查(如影像、病理及超声等)结果

对患者疾病进行综合判断。其次,数据质量问题是检

验AI面临的主要挑战。检验AI的疾病预测是基于

检验大数据,由于检验大数据的采集标准不一,导致

检验数据缺乏质量保证,影响了检验 AI模型预测疾

病的 准 确 性,进 而 限 制 了 检 验 AI的 临 床 实 际 应

用[35]。最后,受限于不同医院检验科对检验数据的定

义、检测标准及检测系统不同,导致不同医院之间检

验数据难以互通互用,而依据单中心检验数据构建的

检验AI缺乏普适性,其预测结果在不同医院之间存

在偏差。

5 结  语

  检验医学是临床辅助诊疗的重要支撑。随着AI
与医学领域的深度融合,检验医学与 AI的结合作为

一种新的医疗模式正在快速发展。检验AI通过对检

验大数据的分析,可为临床医生提供及时准确的辅助

诊断信息,这将彻底改变传统检验医学的传统运用模

式,推动检验医学的智能化发展。
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