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  摘 要:随着人工智能与机器学习算法在医疗领域的快速发展,以及国家对医院和各个科室提出的高质量发

展要求,检验医学发展呈现新趋势。检验科发展已从最开始的检验组套到基于临床路径和诊断相关组支付产生的

检验路径,再到临床检验组学。临床检验组学是指利用高通量的方法来获取大量实验室项目结果数据,并结合患

者的临床特征,应用统计学方法和目前常用的机器学习算法来揭示隐藏在大量医学数据背后的信息,以辅助临床

医生诊疗。临床检验组学可能是实验室医学未来发展的新趋势,很有可能在检验医学领域上发挥重要作用。
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Abstract:With

 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

in
 

the
 

med-
ical

 

field,as
 

well
 

as
 

the
 

high-quality
 

development
 

requirements
 

put
 

forward
 

by
 

the
 

state
 

for
 

hospitals
 

and
 

vari-
ous

 

departments,the
 

development
 

of
 

laboratory
 

medicine
 

shows
 

a
 

new
 

trend.The
 

development
 

of
 

clinical
 

labo-
ratory

 

has
 

evolved
 

from
 

the
 

initial
 

test
 

suite
 

to
 

the
 

test
 

pathway
 

based
 

on
 

clinical
 

pathway
 

and
 

diagnosis-relat-
ed

 

groups
 

payment,and
 

then
 

to
 

clinical
 

laboratory
 

omics.Clinical
 

laboratory
 

omics
 

refers
 

to
 

the
 

use
 

of
 

high-
throughput

 

methods
 

to
 

obtain
 

a
 

large
 

number
 

of
 

laboratory
 

project
 

results
 

data.Combined
 

with
 

the
 

clinical
 

characteristics
 

of
 

patients,statistical
 

methods
 

and
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

are
 

commonly
 

used
 

to
 

reveal
 

the
 

information
 

behind
 

a
 

large
 

number
 

of
 

medical
 

data
 

to
 

assist
 

clinicians
 

in
 

diagnosis
 

and
 

treatment.Clinical
 

laboratory
 

omics
 

may
 

be
 

a
 

new
 

trend
 

in
 

the
 

future
 

development
 

of
 

laboratory
 

medicine,and
 

it
 

is
 

likely
 

to
 

play
 

an
 

important
 

role
 

in
 

the
 

field
 

of
 

laboratory
 

medicine.
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  人体正常的新陈代谢会产生各种代谢产物,这些

产物在一定程度上具有相对稳定性,能够反映身体的

生理健康状况,被称为生物标志物。一旦机体发生病

变或出现某种症状和体征,体内的生物标志物便会发

生量或质的改变,成为可用于疾病预警和评估的标志

物,即所谓的疾病标志物。当疾病标志物可以在医学

实验室中被常规检测时,即成为检验指标,这也是人

们熟知的检验项目,用于疾病的诊断、治疗和预后判

断,以及健康评估,甚至传染病的预防。在2022年,
有研究提出了“临床检验组学”的概念,该概念结合了

患者的临床特征,采用高通量技术获取大量实验室检

验数据,并利用统计学方法和机器学习算法,揭示隐

藏在大量医学数据背后的信息,以辅助临床医生进行

诊断和治疗[1]。而早在2018年,有研究已提出了“检
验组学”的概念,指的是整合多组学实验室数据的多

领域交叉学科,包括基因组学、蛋白质组学、代谢组学

和药物组学等领域,并运用先进的大数据分析方法进

行指标筛选和疾病分类[2]。因此,本文将从检验组

套、检验路径及临床检验组学的发展进行综述。
1 基于某种疾病诊断的检验项目组合形成检验组套

在临床实践中,通常会根据特定疾病设置相应的

检验组套,以明确或排除该疾病的诊断可能性。这种
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基于特定疾病的检验组套设计旨在优化诊断流程,减
少不必要的检验项目,进而提升诊断效率与准确性。
1.1 生化检查 生化检查的项目名称在不同的三甲

医院可能有所不同,如“生化1”“生化2”“生化全套”
“速检生化”“肝功6项”等,但总体内容通常涵盖肝功

能、肾功能、血脂、心肌、电解质、糖尿病等相关项目。
检验科根据临床需求,制订相应的生化检验组套,以
便支持疾病的诊断或鉴别诊断[3]。
1.1.1 肝功能检查 在临床上,医生会依据患者的

具体症状和体征选择不同的肝功能检验组套。例如,
当怀疑患者存在肝细胞实质性损伤时,通常检测丙氨

酸氨基转移酶(ALT)、天冬氨酸氨基转移酶(AST)、
ALT与AST比值、γ-谷氨酰转肽酶(γ-GT)及碱性磷

酸酶(ALP)。若怀疑胆红素代谢异常或胆汁淤积,则
检测总胆红素(TBIL)、直接胆红素(DBIL)、间接胆红

素(IBIL)、血清总胆汁酸(TBA)、γ-GT和 ALP。若

怀疑蛋白质合成功能受损,通常检测白蛋白(ALB)、
前白蛋白(PA)和胆碱脂酶(CHE)。因此,检验科会

根据临床需要,设立不同的肝功能检验组套(如肝功

能1、肝功能2等),各医院的具体项目可能略有差异。
1.1.2 肾功能检查 肾功能检查主要用于评估肾脏

排泄代谢废物的能力,包括尿素、肌酐、尿酸、胱抑

素C(CysC)、视黄醇结合蛋白(RBP)、α1 微球蛋白

(α1-MG)等项目。通常,对无基础疾病的患者,若怀

疑肾功能损伤,仅筛查前三项指标;而对于患有高血

压、糖尿病等基础疾病的患者,则需进一步完善其他

项目,以评估是否存在早期肾损伤。因此,不同医院

的检验科会根据临床需求,设立不同的肾功能检验组

套(如肾功能1、肾功能2等)。
1.2 传染病项目检查 在住院检查中,通常会进行

传染病项目检测,以明确或排除患者是否患有常见的

传染病,包括乙型肝炎、丙型肝炎、梅毒和艾滋病。不

同行政机构可能设置不同的检验组套,如“传染病4
项”或“传染病8项”“乙型肝炎5项”等,但总体上均

能辅助临床医生判断患者的传染性疾病状态,进而采

取适当的隔离或治疗措施。
2 基于临床路径和诊断相关组(DRGs)支付产生的

检验路径

随着国家层面对高质量专科建设和发展的重视,
建立高质量的检验医学平台已成为医院发展的重要

目标。同时,临床路径是医生、护士及其他专业人员

在循证医学的基础上,为提高医疗资源利用效率,专
门针对某一疾病、手术或操作所制订的一种程序化、
标准化的疾病管理模式[4]。该模式涵盖患者从入院

到出院的全程医疗服务流程。DRGs预付费模式最早

起源于美国,其根据患者的年龄、性别、主要诊断、合
并症、并发症、手术操作及住院时间等因素,将具有相

似临床特征的患者分为同一DRG组[5-6]。随后,根据

循证医学的方法计算每个DRG组的费用标准,并将

预付款项支付给医疗服务机构[7]。随着医保支付方

式改革的深入,DRGs付费模式在保障参保人员权益、
规范医疗服务行为、控制医疗费用不合理增长等方面

的作用更加显著[8]。DRGs付费与临床路径作为现代

化的支付和管理手段,可以相互配合、相互补充,从而

提高医院核心竞争力,为医保改革的深入推行提供支

撑[9]。为适应国家医保改革和推进DRGs付费模式,
检验科医生需要提高检验项目的检测速度,确保及时

将各项疾病的检测结果反馈给临床科室。同时,检验

科医生应依据不同临床疾病,确定特定的、具有敏感

性和特异性的实验室生物标志物,并开发针对特定疾

病的创新检测项目。此外,应建立以单病种为基础的

检验路径医嘱,以协助临床医生进行快速、高质量、标准

化的疾病诊断及预后预测,进而形成基于临床路径的检

验诊断路径。该路径以疾病为中心,为临床医生提供适

合的检验项目,有助于理解检验结果的变化在疾病进展

中的意义,从而促进并规范临床诊疗行为。另外,检验

路径和临床路径的对接问题也是很重要的[10]。
 

近年来,吴泽刚等[11]构建了针对心血管疾病的临

床诊断路径,针对高血压、高血糖、高血脂等不同高危

因素人群,制订了相应的实验室检查项目。童永清

等[12]针对急性呼吸道感染,开发了基于病原学的临床

检验诊断路径,以便疾病的快速分流与早期诊治。临

床检验诊断路径的实施需要各亚专业的检验科医生

与临床医生的密切协作,以满足国家提出的精准医疗

需求,缩小因区域医疗资源不平衡及专业知识水平差

异所导致的诊疗差距。实施基于检验路径的管理,不
仅有助于改善患者预后,避免过度医疗,还能有效减

少医疗资源的消耗,提高诊疗的时效性。路径在实施

过程中可进行动态评估与改进,确保患者接受的诊疗

过程精细化、标准化、程序化,从而降低诊疗过程的随

意性,提升医院资源的管理效率和利用率,进而规范

医疗行为、降低成本并提升医疗质量;这与DRGs付

费模式在保障参保人员权益、规范医疗行为、控制医

疗费用不合理增长方面的目标一致;这也有助于国家

医保体系的支付管理,避免社会及医疗资源的浪费。
因此,建立基于临床路径和DRGs支付体系的检验路

径已势在必行。
3 基于检验大数据挖掘的机器学习催生临床检验

组学

随着人工智能技术在医学领域的迅速发展,尤其

是机器学习算法(包括监督学习和无监督学习),现已

能够通过学习已有数据,模拟人类的学习行为,从而

获得新的知识和经验[13-14]。在医学应用中,机器学习

算法展现出巨大的潜力。借助大数据背景下的机器

学习算法和深度学习算法,能够对医学数据进行深度

挖掘,从海量信息中提取出隐藏的、有价值的疾病诊

断、预测和预后评估模式和特征[15-16]。尽管临床检验

科拥有大量的数据资源,但这些数据在多数临床科室

中尚未得到充分利用。检验医学中心的数据量庞大

且结构复杂,使得医务人员难以直接从中提取有价值
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的信息。因此,检验科医生应充分利用自身数据资源

的优势,基于检验科的大数据,通过深度分析和挖掘

这些数据,以期实现疾病早期分类与诊断的优化。
有研究应用了多种先进的机器学习算法,包括极

致梯度提升(XGBoost)、支持向量机(SVM)、人工神

经网络(ANN)和随机森林(RF),利用实验室医学中

心的大数据构建了结直肠癌和胃癌的早期诊断模型,
并获得了良好的预测性能[17-18]。有研究基于患者的

临床特征及实验室数据[如性别、年龄、甲胎蛋白

(AFP)、甲胎蛋白异质体(AFP-L3)和异常凝血酶原

(DCP)],建立了GALAD模型,用于诊断原发性肝细

胞癌(HCC)并预测微血管浸润,该模型表现出较高的

预测性能[19]。此外,有研究采用了RF、梯度推进机

(GBM)、广义线性模型(GLM)及深度学习模型4种

机器学习算法,构建了预警高度近视相关视网膜脱离

(HMRD)的临床检验组学模型,研究结果显示,GBM
算法建立的模型具有最佳的预测性能[20]。此外,SHI
等[21]基于临床组学评分和相关临床数据构建了用于

预测原发性肺癌脑转移的列线图模型。该模型能够

有效识别高危患者,为不同疾病阶段的临床决策提供

重要参考。
在卒中研究领域方面,临床检验组学模型的应用

已显示出显著的预测能力。基于临床检验组学模型

的有效性,近年来的研究已在不同病理学方向上深入

探索了其应用,如表1所示。例如,ZHENG等[22]基

于预测、预防和个性化医疗(PPPM/3PM)的理念,使
用6种机器学习算法,结合临床特征(如年龄)和14
项实验室指标,构建了缺血性卒中(IS)诊断的临床检

验组学模型。研究结果表明,基于XGBoost算法的模

型提供了最精确的预测效果[22]。另外,有研究指出,
临床检验组学模型可以有效预测慢性肾病患者的心

血管疾病发生风险[23],并用于评估中国老年心房颤动

患者的复合血栓事件风险[24]。此外,该模型的适用性

同样延伸至其他卒中相关疾病的预测,如预测心房颤

动和卒中发作[25]、症状性颅内动脉粥样硬化性动脉狭

窄患者的卒中复发[26]及卒中后癫痫的发生[27]。研究

还表明,该模型能预测IS患者的不良出院结局[28],评
估急性缺血性卒中(AIS)患者的预后情况[29-31],并预

测颈动脉内膜切除术或支架置入术后早期缺血事件

的发生概率[32]。值得注意的是,临床检验组学模型还

可被用于评估AIS患者对溶栓治疗的耐药性发展趋

势[33]。近年来,本研究团队利用患者的临床特征与常

规检验项目(包括血常规、生化和凝血检查),基于

SVM算法构建了 AIS新表型的临床检验组学模型,
展示出较高的预测准确性[34]。基于这些真实世界的

临床特征和实验室数据所建立的疾病早期预警及短

期预后预测模型,已在疾病预测及预后评估中展现出

优异性能。实验室项目具有无创性和较低的成本,这
些特点将进一步推动检验医学的高质量发展,并促进

精准医疗的实现。

表1  临床检验组学模型在卒中领域的研究汇总

作者信息 建模特征 建模作用 建模算法 最佳的模型

ZHENG等[22]

人口统计学特征(年龄),8个常规血液学参数(Ne-
uP、NeuC、MonP、MCHC、LymP、RDW-CV、MCV、

HGB),以及6个生化指标(TC、HDL-C、UA、TP、

CG和AKP)

诊断IS
 XGBoost、NN、LR、

Gaussian
 

NB、KNN

XGBoost;AUC(95%CI):
内部验证集,0.91(0.90~
0.92);外部验证集,0.92
(0.91~0.93)

 

ZHU等[23]
年龄、高血压史、性别、抗血小板药物、HDL-C、

Na+、24
 

h尿蛋白定量和估计的肾小球滤过率

预测慢性肾病患

者的心血管疾病

发生风险

SVM、LR、NB、KNN、

XGBoost、RF、BPNN
XGBoost;AUC:测试集,

0.893

REN等[24]

心功能不全、肾功能不全、高血压、糖尿病、卒中、血
管疾病史、静脉血栓形成史、高脂血症、性别、卧床

不起超过7
 

d、HR、年龄、TC、TG、抗凝血剂缺乏症、

TP、UA和D-D
 

评估中国老年心

房颤动患者的复

合血栓事件风险

LR、DT、RF、XGBoost
RF;AUC(95%CI):验证

集,0.93(0.91~0.94)

PAPADOPOUL等[25] 包括临床特征和检验指标在内的99个特征
预测心房颤动和

卒中发作

XGBoost、LightGBM、

RF、SVM、DNN和LR
(L1惩罚)

 

XGBoost;AUC(95%CI):
测试集,

 

0.631(0.604~
0.657)

YU等[27] NIHSS评分、住院时间、D-D和皮质受累
卒中后癫痫的发

生

LR、NB、SVM、MLP、

AdaBoost和GBDT
NB;AUC:内部验证集,

0.831;外部验证集,0.757

HE等[28]
MonP、PLT、WBC、FIB、GLU、K+、TG、ApoAⅠ、

LDH、脑梗死病史、入院收缩压、危险度、mRS、
 

D-
D、NLR、NIHSS、CHE、

 

UBG、LymC和
 

LymP

预测缺血性脑卒

中患者的不良出

院结局

CART、ET、 KNN、

LightGBM、LR、RF、

SVM、CAT 和 XG-
Boost

RF;AUC:内部验证集,

0.903

HUANG等[29]
NIHSS、APTT、TT、D-D、FDP、GLU、UA、HCY、

CRP、WBC、NEU、RBC、HGB、PLT、PLR、MLR、

TSH和FT4

评估AIS患者的

预后情况

XGBoost、LR、LightG-
BM、RF、AdaBoost、

DT、GBDT、MLP、SVM
RF;AUC:测试集,0.852
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续表1  临床检验组学模型在卒中领域的研究汇总

作者信息 建模特征 建模作用 建模算法 最佳的模型

WANG等[30]

SBP、DBP、HCY、MB、CRP、NSE、S100β蛋白、治疗

史(溶栓、血栓切除术、抗血小板、抗凝、他汀类药

物、质子泵抑制剂药物)和并发症(吞咽困难和卒中

相关性肺炎)

评估AIS患者的

预后情况

NB、XGBoost、RF、DT、

GBM、LR
 

RF;AUC:外部验证集,

0.908

LV等[31] NIHSS评分(初始评分和变化评分)、HCY及

HDL-C/LDL-C

预测IS患者在

溶栓治疗后的短

期预后

LR
LR;AUC(95%CI):0.94
(0.89~0.99)

MATSUO等[32]

治疗前mRS评分、高血压史、糖尿病史、动脉硬化

病史、LDL-C、ICA-PSV、有症状、渐进性TIA或进

展性卒中、既往颈部放疗、Ⅲ型主动脉、对侧颈动脉

闭塞、高位狭窄、活动性斑块和斑块溃疡、在飞行时

间上具有高信号的斑块,以及手术方式(颈动脉内

膜切除术或颈动脉支架置入术)

预测颈动脉内膜

切除术或支架置

入术后早期缺血

事件的发生概率

ANN、LR、RF、SVM、

XGBoost

XGBoost;AUC(95%CI):
训练集,

 

0.719(0.692~
0.746)

WANG等[33] 入院时NIHSS评分、GLU、
 

WBC、
 

NeuC和BUN
 

评估急性缺血性

卒中患者对溶栓

治疗的耐药性发

展趋势

LR、LASSO、XGBoost、

SVM和RF

LASSO;AUC(95%CI):
训练集,0.789(0.717~
0.862);测 试 集,0.765
(0.649~0.881)

JIANG等[34]

表型1:年龄、高血压史、吸烟史、SBP、WBC,LYM、

SII、MII-2、RPR、CRP、RBC、MCV、RDW-CV、LDL-

C、CRI-Ⅱ、GLU、TyG、Cl-、Ca2+、DBIL、ALP、CHE、

AGR、PT
表型2:年龄、婚姻状态、冠心病史、心房颤动史、饮
酒史、HR、SBP、体重,LYM、NHR、SII、MII-2、RPR、

CRP、TG、LCI、GLU、CO2、Mg
2+、ALB、AGR、INR、

TT

预测AIS新表型 SVM

SVM;AUC(95%CI):表
型 1,训 练 集,0.999
(0.998~1.000);验证集,

0.977(0.961~0.993)
 

表型2,训 练 集,1.000
(0.999~1.000)

 

;验 证

集,0.984(0.971~0.997)

  注:NeuP,中性粒细胞百分比;NeuC,中性粒细胞计数;MonP,单核细胞百分比;MCHC,红细胞平均血红蛋白浓度;LymP,淋巴细胞百分比;

RDW-CV,红细胞体积分布宽度变异系数;MCV,平均红细胞体积;HGB,血红蛋白;TC,总胆固醇;HDL-C,高密度脂蛋白胆固醇;UA,尿酸;TP,总
蛋白;CG,计算的球蛋白;TG,总甘油三酯;D-D,D-二聚体;NIHSS评分,美国国立卫生研究院卒中量表评分;PLT,血小板计数;MonP,单核细胞百

分比;WBC,白细胞计数;FIB,血浆纤维蛋白原;GLU,葡萄糖;K+,钾离子;
 

ApoAⅠ,载脂蛋白 AⅠ;LDH,乳酸脱氢酶;UBG,尿胆素原;LymC淋

巴细胞计数;
 

APTT,活化部分凝血活酶时间;TT,凝血酶时间;FDP,纤维蛋白(原)降解产物;HCY,同型半胱氨酸;CRP,C反应蛋白;RBC,红细胞

计数;PLR,血小板与淋巴细胞比值;MLR,单核细胞与淋巴细胞比值;TSH,促甲状腺激素;FT4,游离甲状腺素;SBP,收缩压;DBP,舒张压;MB,肌
红蛋白;NSE,神经元特异性烯醇化酶;LDL-C,低密度脂蛋白胆固醇;mRS,改良 Rankin量表评分;TIA,短暂性脑缺血发作;BUN,血尿素氮;

LYM,淋巴细胞计数;SII,系统性免疫炎症指数;MII-2,多重炎症指数2;RPR,红细胞分布宽度与血小板比值;CRI-Ⅱ,Castelli指数-Ⅱ;TyG,甘油

三酯葡萄糖指数;Cl-,氯离子;Ca2+,钙离子;PT,凝血酶原时间;HR,心率;NHR,中性粒细胞与高密度脂蛋白比值;LCI,脂蛋白综合指数;CO2,

二氧化碳;Mg2+,镁离子;AGR,白蛋白/球蛋白比值;INR,国际标准化比值;NN,神经网络;LR,逻辑回归;Gaussian
 

NB,高斯朴素贝叶斯;KNN,

K-最近邻;NB,朴素贝叶斯;BPNN,反向传播神经网络;DT,决策树;LightGBM,轻量级梯度提升机算法;DNN,深度神经网络;MLP,多层感知器;

AdaBoost自适应提升;GBDT,梯度提升决策树;CART,分类与回归树;ET,额外树;CAT,分类提升;LASSO,最小绝对收缩与选择算子;AUC,曲
线下面积;ICA-PSV,颈内动脉峰值收缩速度。

4 基于检验路径从检验组套到临床检验组学形成所

面临问题及化解之法

基于机器学习算法的临床检验组学模型在构建

疾病早期预警系统或预后模型方面展现出显著优势,
同时能够识别新的诊断或预后标志物。然而,目前多

数疾病缺乏有效的临床检验组学模型支持。一方面,
对于门诊患者而言,由于其流动性大且诊疗时间较

短,获取全面的临床特征较为困难;另一方面,许多患

者在三甲医院就诊前已在基层医疗机构接受了相关

干预措施,这可能会影响其实验室检查结果的准确

性,导致检验结果无法充分反映疾病的当前特征。
此外,临床医生通常依据疾病特点进行特定的实

验室检查,导致未能涵盖其他潜在相关的检测项目。

因此,建立针对不同疾病的预警或预后临床检验组学

模型仍面临较大挑战。未来研究需基于循证医学,对
特定疾病的实验室标志物进行临床价值评估,以筛选

出最佳的一级和二级检验指标。此外,检验科还应积

极开发新的实验室标志物,并及时将其纳入检验路

径,以进一步完善疾病的临床检验诊断路径[35],建立

覆盖不同疾病的全面临床检验组学模型以实现更准

确地早期预警和预后预测。然而,这一过程需要国家

及政策的支持,包括提供科研资金,支持检验科室开

展研究;同时,鼓励不同疾病人群参与临床研究,建立

完整的疾病资料数据库,进行定期随访并补充相关实

验室检查数据。近年来,随着国家对高素质专科建设

的重视,各专业领域普遍追求高质量发展,特别是检
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验医学。为了合理利用医疗资源,应该基于各疾病的

临床检验组学模型开展相应的检测项目,以避免医疗

资源的浪费。同时,随着大数据和机器学习算法在医

学中的广泛应用,检验医学不仅承担着疾病诊断的责

任,还在患者治疗预后预测中扮演着关键角色。因

此,临床检验组学的兴起不仅有助于满足临床医生和

检验科医生的需求,更可能代表实验室医学未来发展

的新趋势,具有潜在的意义。
5 总  结

本研究系统地探讨了从检验组套到临床检验诊

断路径,再到临床检验组学模型的逐步发展过程。研

究表明,基于机器学习算法的临床检验组学模型在疾

病的早期预警和预后预测方面展现出显著优势。然

而,当前大多数疾病仍缺乏有效的临床检验组学模型

支持,尤其在门诊数据的获取、基层干预的影响及检

验项目的多样性等方面面临诸多挑战。因此,优化现

有的临床检验路径并开发新型实验室标志物,将有助

于进一步构建适用于不同疾病的临床检验组学模型,
以满足个性化医疗的需求。未来临床检验医学的成

功发展需要在国家政策和科研资金的有力支持下推

动,提升医院检验科的科研能力和数据收集的系统化

程度,从而实现高质量的临床检验组学平台建设。
6 未来研究方向

未来的研究应侧重于以下几个方面:首先,亟须

建立涵盖不同人群的多层次临床和实验室数据的综

合性疾病数据库,以支持机器学习模型的训练和优

化。其次,应推动多学科协作(如临床科室、信息科及

检验科),结合基因组学、代谢组学和蛋白质组学等多

组学信息,以进一步丰富临床检验组学模型的内容。
此外,应加快开发更多无创、灵敏且经济的实验室标

志物,以便在诊断和预后评估中实现更广泛的应用。
进一步地,还需深入研究各类机器学习算法在临床检

验组学中的适用性和泛化性,特别是针对不同疾病和

场景选择最优的算法模型。最后,伴随个性化医疗和

精准医学需求的增长,未来研究应充分考虑将患者的

个体特征融入检验组学模型中,以推动个性化疾病管

理。这些探索将为检验医学的智能化和精准化发展

奠定坚实基础。
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