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检验医学在亚健康诊疗中的应用展望
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[摘要]　随着现代生活节奏的加快和生活压力的增大，越来越多的人处于一种介于健康与疾病之间的状态，现代

医学称之为“亚健康”。亚健康状态如果持续时间过长且未被及时干预最终会发展成为疾病，因此识别亚健康状态

并尽早干预对于预防疾病、保持机体健康状态具有重要意义。亚健康的检测方法有多种，利用医学检验技术通过实

验室指标评估机体的健康状态是较为客观的评价方法。目前针对亚健康状态的实验室检测参数及参考值范围尚无明

确标准，未来有望通过大数据分析结合机器学习实现对亚健康状态的科学评估。
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Laboratory medicine for diagnosis and treatment of suboptimal health: the prospect
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[Abstract] Increasingly more people are in a state between health and disease due to different life styles, which modern 
medicine calls “suboptimal health”. If the suboptimal health state lasts too long and not interfered in time, it will eventually 
progress to disease. Early identification of suboptimal health status and early intervention are important for preventing diseases 
and restoring a healthy state. There are many ways for detecting suboptimal health. A more objective method to diagnose 
suboptimal health status is by experimental indicators of laboratory medicine. However, there are difficulties in establishing 
the parameters and reference value ranges in laboratory detection of suboptimal health, and laboratory medicine needs to 
combine big data analysis and machine learning to make a scientific evaluation of suboptimal health status.
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随着社会经济的不断发展，人们的生活节奏越

来越快，压力不断增大，越来越多的人处于一种介

于健康与疾病的中间状态，这种状态即“亚健康”

（suboptimal health）[1-3]。据世界卫生组织的一项全

球性调查结果显示，真正健康的人仅占 5%，患有

疾病的人占 20%，而 75% 的个体处于健康和患病

之间的亚健康状态[4]。一项针对国人的研究表明，

约 57.8% 的居民处于亚健康状态[5]。人体处于亚健康

状态时并无明显疾病症状，但一些检测指标可能已

经出现异常，并且出现了某些疾病的高危倾向[6-7]。

科学合理地干预亚健康状态能有效避免疾病的发

生，因此，早期识别亚健康状态并及时干预对于维

持机体的理想健康状态具有重要意义。现代检验医

学期望通过对一些重要的生物化学指标或生物标志

物进行实验室检查，实现对亚健康状态的快速检测

和甄别。

1　亚健康的传统评估方法

亚健康是人体处于健康与疾病之间的一种特

殊的临界状态。由于亚健康的症状多种多样，在亚

健康状态下人体各器官并没有发生器质性的损伤或

病变，很难对亚健康状态进行精准分型。亚健康主

要可以分为躯体性亚健康、心理性亚健康和社会人

际交往性亚健康三大类[8]，本文主要探讨躯体性亚

健康的检测和评估。

评估亚健康状态的传统方法是症状标准检测和量

表评估。症状标准检测即医师或研究人员根据专家咨询

法所制定的亚健康诊断标准来判断人体是否处于亚健

康状态。症状标准检测是一种直观的预测方法，适用于

一些主诉症状多样且不固定的亚健康人群[9]。量表评估

则是将人体的一些自觉症状按照一定规则进行量化测

量，根据得到的数据来判断和测量亚健康状态。量表评

估可以相对客观地反映人体的主观感觉，从而加强了对

亚健康状态的评估[10-11]。由于亚健康的临床症状复杂

多样，诸多诊断标准和量表虽然有一定的共性，但

是具体的评定方法、条目以及应用于其他类型研究

中的可重复性还有待考证。

2　亚健康的实验室检测

生理和生物化学指标的量化检测可以精确、

客观、动态地反映人体内各种指标的变化，最大限

度消除人为因素的影响，并能够进行数据分析和比

较研究。通过医学检验技术对亚健康状态进行量化

检测，有利于推动亚健康研究领域的发展和相应临

床策略的改进。

2.1　免疫系统功能改变的检测　亚健康状态会造

成人体免疫功能受损，机体内的一些免疫细胞和免

疫因子会发生变化[12]。通过实验室方法对机体免疫

功能进行检测，可以合理评估人体的亚健康状态。

目前有多种方法来评价机体免疫功能的改变。主要

包括：（1）通过流式细胞术对亚健康患者外周血

中的 T 淋巴细胞、B 淋巴细胞、自然杀伤细胞等免

疫细胞以及干扰素、白细胞介素等炎性因子进行检

测，分析机体免疫功能的变化[13]；（2）通过生物

芯片对血清中的多种细胞因子联合检测，分析系

统变化来评估机体的免疫功能[14-15]；（3）长链非

编码 RNA（long non-coding RNA，lncRNA）或 微 
RNA（microRNA，miRNA）能够通过调控干扰素

的释放来使机体免疫反应达到平衡状态，可以通过

检测特定 lncRNA 或 miRNA 的水平间接反映机体

的免疫状态[16]。

2.2　神经内分泌功能改变的检测　亚健康时，人

体处于应激状态，致使神经网络系统对机体失去了

精确调控。这种应激状态如果持续时间过长，会破

坏机体内激素、神经递质、细胞因子的动态平衡。

这些改变会引起人体的某些器官或系统发生异常，

从而引起机体的各种病理或生理性变化[17]。通过对

人体激素水平的测定，可以反映出人体的亚健康状

态水平。人体内激素检测的方法有多种，主要包

括：（1）对激素或其代谢产物直接检测；（2）对

激素的生物效应及其生化标志物进行检测；（3）用

特异性的刺激物或抑制物作用于激素分泌调节轴的

某一个环节，分别测定作用前后激素水平的变化，

来反映靶腺体的内分泌功能。

2.3　心血管系统功能改变的检测　亚健康状态与

心血管疾病密切相关，亚健康人群的收缩压、空腹血

糖、总胆固醇等血液指标均高于正常人群，通过动态监

测血压，以及血脂、血糖等生物化学指标，可提示机体

是否处于亚健康状态[18]。此外，还可通过检测一些生物

标志物来客观预测和评价心血管疾病的风险，从而对

个体的亚健康状况进行评估。尿微量白蛋白是心血管疾

病的独立危险因素，通过检测尿微量白蛋白相关指标

可预测心血管疾病的发生风险[19-20]。在一些心血管

疾病中，循环 miRNA 的水平也会发生变化，研究
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发现 miRNA-499 可以提高急性心肌梗死的诊断准

确性[21]。由于循环 miRNA 具有高稳定性且易于检

测，血浆中 miRNA 可作为心力衰竭、急性心肌梗

死和动脉粥样硬化等心血管疾病的生物标志物[22]。

2.4　肿瘤相关指标的检测　当机体处于亚健康状

态时，在环境致癌因素与人类基因组的共同作用

下，逐渐导致一些基因突变和基因表达异常，使机

体的正常细胞朝着肿瘤细胞方向发展。肿瘤的发

生、发展和转移取决于肿瘤细胞与微环境之间的信

息交流，携带肿瘤生物信息的外泌体是两者间交流的一

种重要方式[23-24]。外泌体的检测为区分亚健康人群和肿

瘤患者提供了新策略。Taylor 等[25]发现在卵巢癌患者

与正常对照者的外泌体中有 8 种 miRNA 出现差异

表达，认为可将肿瘤外泌体的 miRNA 表达谱作为

新的活组织检查图谱，应用于无症状人群的筛查。

Melo 等[26]研究表明，外泌体中磷脂酰肌醇蛋白聚

糖 1 可作为早期生物标志物特异性区分健康人群、

良性胰腺疾病患者和胰腺癌患者。

3　人工智能（artificial intelligence，AI）在亚健

康实验室检测中的应用前景

亚健康的评估是对亚健康患者提供个体化干

预的先决条件。由于目前亚健康参考值范围很难界

定，处于亚健康状态的人虽然有诸多自觉不适症

状，其实验室检查可能仅仅有少量指标发生变化。

如果通过基于现存疾病诊断案例为基础的模型来评

估亚健康状态，由于其数据均来自于健康人群和已

确诊为某种疾病的患者，仅能对既存疾病有更好的

提示作用。搜集分析更大样本量的健康人群生理数

据，跟踪随访身体健康状况，对于建立亚健康的精

准诊断标准具有重要的价值。人体从亚健康状态过

渡到疾病状态时都有其特有的、复杂的生理病理变

化，这些复杂的变化会通过生理和生物化学指标或

者一些特异性的生物标志物体现。对这些生理和生

物化学指标、生物标志物进行实验室检测将产生庞

大的数据信息。利用 AI 对获取的众多有价值的生

物医学指标及其他指标群全面分析，对亚健康状态

以及发展为疾病的风险进行预测和评估，将是未来

亚健康领域研究的重要方向。

3.1　AI 与疾病预测　AI 的核心是机器学习，机器

学习的对象是数据，它从数据中提取数据特征，继

而抽象出数据模型，发现数据里面隐藏的知识，最

终又回到数据的分析与预测中。生物医学数据预测

建模就是系统地使用机器学习技术开发预测算法，

通常使用一个预定的感兴趣的变量（目标）和一组

预测参数（特征），通过机器学习发现目标和特征

之间的隐藏关系，使得特征对特定的结果进行分

类或预测。常见的机器学习中监督学习的算法包括人

工神经网络、分类与回归树、逻辑回归等，这些算法都

已经成功地用于预测疾病的轨迹[27]。Ross 等[28]发现

建立机器学习模型比经典统计分析能更准确地识别

外周动脉疾病、预测未来死亡风险。Zou 等[29]通过机

器学习最小冗余最大关联算法对空腹血糖、低密度

脂蛋白和高密度脂蛋白等指标进行分析，发现空腹

血糖是预测糖尿病发生最重要的因子。此外，还有

学者通过统计检验和机器学习的方法来研究单核苷

酸多态性或基因与相关疾病的关联性，从基因角度

对机体是否可能发生疾病进行早期预测[30]。上述研

究结果提示，亚健康与疾病状态预测可通过 AI 来
实现。

3.2　亚健康的 AI 分析　对于亚健康状态与疾病的

预测可使用监督分类算法，根据在预定时间内收集

的亚健康患者与疾病人群的特征产生一种分类器，

用于区分稳定的亚健康状态和疾病状态的轨迹，该

健康状态轨迹指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[31-33]。人体健康状

态可通过各种无线终端如穿戴式健康传感器、系统

内联网设备如家庭跑步机、个人健康体检实时电子

病历等进行实时数据采集[34]。将搜集到的亚健康人

群的基因组学、蛋白质组学、临床症状体征及临床

实验室检测数据等信息，在医院等不同平台之间建

立亚健康人群信息共享数据库，机器学习的预测模

型会随着亚健康患者数据案例数量的增加而不断得

到改进[35]。

3.3　常规检验指标的 AI 挖掘　对于亚健康状态的

评估不能完全期待某几个新型标志物来提示，通过 
AI 来深度挖掘一些常规检验指标所隐藏的信息会

比某些标志物更好地预测疾病。例如，血常规中的

红细胞分布宽度（red blood cell distribution width，
RDW）多用于贫血的分类，Arbel 等[36]通过大数据

分析，发现 RDW 的升高显著增加了心血管疾病发

病率及全因死亡率；Golino 等[37]通过分类树机器学

习的方法发现，通过对女性体质量指数、腰围和臀

围的检测可以很好地预测血压的增高。通过重新认

第 7 期．井　杰，等．检验医学在亚健康诊疗中的应用展望



书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　   2019 年 7 月，第 40 卷· 708 ·

识和开发那些大量被忽视的常规检验指标发现指标

中的深度价值，将会为亚健康诊疗提供重要支持，

也充分体现了检验医学的意义。

4　结　语

随着疾病临床诊疗所用的仪器、设备及相关

临床信息的深入整合为亚健康人群的有效甄别提供

了极为有价值的数据资源，但是亚健康的检测技术

和评估方法仍然是研究的难点。亚健康的不同指标

参考值范围尚不明确，一些检测指标对提示亚健

康状态识别的灵敏度和特异度尚待研究和验证。

将 AI 运用到亚健康检测和评估中有望很好地解决

这些问题。未来的 AI 时代，亚健康检测产业作为

新兴的技术服务产业具有巨大的发展前景。社会要

加强亚健康早期检测教育的普及，鼓励人们选择在

社区医院或者小型医院对相应指标进行全面检测，

通过将 AI 流程控制和诊断系统应用到第三方实验

室，使得各个小型卫生机构检测结果标准化和规范

化，为 AI 提供可用于机器学习的数据。政府部门

应鼓励亚健康检测技术创新，加快发展更加智能

化、精准化、小型化的亚健康检测设备，利用这些

便携式的智能化检测设备实时检测人体各种健康指

标，为通过 AI 来判定亚健康状态提供更为详实的

数据资源，从而实现对亚健康的精确诊断。
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