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 前 言 

本文件按照GB/T 1.1—2020《标准化工作导则  第1部分：标准化文件的结构和起草规则》的规定

起草。 

请注意本文件的某些内容可能涉及专利。本文件的发布机构不承担识别专利的责任。 

本文件由上海交通大学苏北研究院提出。 

本文件由中国国际经济技术合作促进会归口。 

本文件起草单位：上海交通大学苏北研究院、XXX、XXX、XXX。 

本文件主要起草人：XXX、XXX、XXX。 
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衰老标志物人工智能数据模型建立应用指南 

1 范围 

本文件规定了衰老标志物人工智能数据模型的建立基础、建立技术流程以及应用指南。 

本文件适用于衰老标志物人工智能数据模型的建立和应用。 

2 规范性引用文件 

本文件没有规范性引用文件。 

3 术语和定义 

下列术语和定义适用于本文件。 

 

衰老标志物  aging markers 

与衰老过程相关的特定生理或生物化学指标，可用于评估个体的生理状态和预测其衰老程度。 

4 衰老标志物人工智能数据模型建立基础 

数据准备 

4.1.1 数据收集的过程 

4.1.1.1 样本选择：确定衰老标志物数据模型所需的样本类型，如血液样本、组织样本等。 

4.1.1.2 数据源：确定数据来源，可能涉及临床试验、流行病学调查、生物医学研究等渠道。 

4.1.1.3 数据质量控制：制定数据收集标准，确保数据准确性、一致性和完整性。 

4.1.2 数据收集的方法 

4.1.2.1 样本采集：确定采集样本的具体方法，并遵循相关的伦理和法律要求。 

4.1.2.2 数据测量：根据所选衰老标志物的类型，选择合适的测量方法，如基因测序、生化分析、生

理参数测量等。 

4.1.3 数据清洗和预处理 

4.1.3.1 异常值处理：检测和处理数据中的异常值，如错误测量、缺失值等。 

4.1.3.2 数据归一化：对不同指标的数据进行归一化处理，以消除因量纲不同而引起的偏差。 

4.1.4 数据标注和标签定义 

4.1.4.1 标注方法：确定衰老标志物样本的标注方法，如人工标注、专家评估等。 

4.1.4.2 标签定义：定义不同样本的衰老标志物标签，可能涵盖衰老程度、风险等级等信息。 

特征工程 

4.2.1 特征选择 

4.2.1.1 目标相关性：根据衰老标志物建模的目标，选择与其紧密相关的特征。可以通过相关性分析、

统计检验等方法来确定。 
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4.2.1.2 多重共线性：排除特征之间存在高度相关性的情况，以避免冗余信息。常用的方法包括方差

膨胀因子（VIF）和相关矩阵分析。 

4.2.1.3 基于领域知识：利用领域专家的知识和经验，选择与衰老标志物相关的特定特征。 

4.2.2 特征提取和转换 

4.2.2.1 统计特征：计算基本的统计特征，如平均值、标准差和变异系数等，以从原始数据中提取潜

在的有用信息。 

4.2.2.2 频域分析：利用傅里叶变换或小波变换等技术，将信号从时域转换到频域，并提取频域特征。 

4.2.2.3 时间序列特征：从时间相关的数据中提取有关趋势、周期性和相关性等特征。 

4.2.2.4 特征编码和嵌入：对类别型特征进行编码或嵌入，以便机器学习算法能够处理。 

4.2.3 特征缩放和归一化 

4.2.3.1 标准化：使用 Z-score或 Min-Max 算法将特征值缩放到统一的范围，以消除因量纲差异引起

的偏差。 

4.2.3.2 归一化：将特征值映射到 0到 1的范围内，以保持特征值之间的相对关系。 

4.2.4 特征构建和衍生 

4.2.4.1 特征交叉：创建新的特征，通过将现有特征进行组合和交互，以捕捉更多的信息。 

4.2.4.2 多项式展开：使用多项式函数将特征进行扩展，以捕捉非线性关系。 

4.2.4.3 特征变换：对特征进行数学变换，如对数、指数、平方根等，以改变其分布和增强模型的稳

定性。 

数据集划分和标注 

4.3.1 数据集划分 

4.3.1.1 训练集：将原始数据集划分为训练集，用于模型的训练和参数优化。 

4.3.1.2 验证集：从训练集中分割出的独立样本集，用于调整模型的超参数，评估模型的性能和防止

过拟合。 

4.3.1.3 测试集：一个独立的样本集，用于评估模型的最终性能和泛化能力。 

4.3.2 数据集标注 

4.3.2.1 人工标注：由专家人员进行人工标注，根据预先定义的标准和指标，对样本进行手动标注。 

4.3.2.2 自动标注：使用已有的算法或模型对样本进行自动标注，可以通过监督学习、无监督学习或

半监督学习等技术实现。 

4.3.2.3 众包标注：将样本数据发送给多个标注人员进行标注，通过综合多个人员的标注结果来获得

更可靠的标注。 

4.3.3 标注内容 

4.3.3.1 样本类别：如果存在多个衰老标志物类别，对样本进行类别标注，以区分不同衰老标志物类

型。 

4.3.3.2 样本级别：根据衰老标志物的级别或程度，对每个样本进行级别标注，用于衡量衰老的程度。 

4.3.3.3 附加标签：除了类别和级别，可以根据具体需求，对样本的其他属性进行标注，如基本信息、

临床数据等。 

5 衰老标志物人工智能数据模型建立技术流程 

模型选择和算法优化 

5.1.1 模型选择 

5.1.1.1 传统机器学习模型：包括支持向量机（SVM）、随机森林（Random Forest）、逻辑回归（Logistic 

Regression）等。 
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5.1.1.2 深度学习模型：包括卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）

等。 

5.1.1.3 集成模型：如集成学习中的 AdaBoost、梯度提升树（Gradient Boosting Tree）等。 

5.1.2 算法优化 

5.1.2.1 超参数调优：通过交叉验证、网格搜索、贝叶斯优化等方法，寻找最佳的超参数组合。 

5.1.2.2 特征选择：根据具体的模型和数据要求，利用特征选择算法（如递归特征消除、L1 正则化）

筛选出最具预测能力的特征。 

5.1.2.3 数据增强：通过增加原始数据的扰动、旋转、剪切等操作，生成更多的训练样本，提高模型

的泛化能力。 

5.1.2.4 模型集成：将多个模型的预测结果进行组合，如投票、平均、堆叠等方法，提高模型的融合

能力和鲁棒性。 

模型训练和评估 

5.2.1 模型训练 

5.2.1.1 数据加载：将已经准备好的数据集进行加载，并将其分为训练集、验证集和测试集。 

5.2.1.2 模型初始化：根据所选择的模型，初始化相关的模型参数和超参数。 

5.2.1.3 前向传播：将训练集输入模型，计算输出，并根据输出和真实标签计算损失函数。 

5.2.1.4 反向传播：根据损失函数，计算相对于模型参数的梯度，并使用优化算法（如梯度下降）更

新模型参数。 

5.2.1.5 迭代训练：重复进行前向传播和反向传播，以不断优化模型参数，直至达到训练停止条件（如

达到最大迭代次数或收敛条件）。 

5.2.2 模型评估 

5.2.2.1 交叉验证：使用交叉验证将数据集划分为多个子集，在训练过程中用于模型的性能评估和选

择。 

5.2.2.2 损失函数：选择适当的损失函数，衡量模型的预测结果与真实标签之间的差异。 

5.2.2.3 评估指标：根据具体任务和需求，选择相应的评估指标，如准确率、召回率、F1分数、ROC曲

线、AUC等。 

a) 准确率：衡量模型分类预测正确的样本数占总样本数的比例。 

b) 召回率：衡量模型能够正确预测出正样本的比例。 

c) F1分数：综合考虑准确率和召回率，衡量模型综合性能。 

d) ROC 曲线与 AUC：根据真阳性率和假阳性率绘制 ROC 曲线，并计算曲线下的面积 AUC，以衡量

二分类模型的性能。 

模型验证和优化 

5.3.1 模型验证 

交叉验证：使用交叉验证方法将数据集划分为多个训练集和验证集。对于每个训练集和验证集的划

分，训练模型，并在验证集上进行评估，得到一组性能指标。通过多次交叉验证的结果求平均或取最优

模型，以评估模型的泛化性能。 

5.3.2 模型优化 

5.3.2.1 模型复杂度：根据模型的性能和数据的特点，适当调整模型的复杂度，以平衡预测准确度和

模型复杂度。 

5.3.2.2 正则化：通过添加正则化项，控制模型参数的大小，防止模型过拟合。 

5.3.2.3 集成方法：使用集成学习方法，如随机森林、梯度提升等，结合多个模型的预测结果，提高

模型的稳定性和泛化能力。 

6 衰老标志物人工智能数据模型应用指南 
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应用场景定义 

6.1.1 健康管理和预防 

6.1.1.1 通过分析衰老标志物数据，建立预测模型，实现对个体的健康管理和预防。 

6.1.1.2 提供个性化健康建议和干预措施，针对每个个体的衰老标志物数据进行定制化的健康管理计

划。 

6.1.2 疾病早期诊断和治疗 

6.1.2.1 利用衰老标志物数据，建立疾病预测模型，实现对潜在疾病的早期诊断和治疗。 

6.1.2.2 结合临床数据和衰老标志物数据，辅助医生进行疾病诊断和制定个性化的治疗方案。 

6.1.3 药物研发和临床试验 

6.1.3.1 利用衰老标志物数据，优化药物研发过程，提高药效和安全性。 

6.1.3.2 在临床试验中应用衰老标志物数据，评估药物的疗效和副作用。 

6.1.4 健康风险评估 

6.1.4.1 基于衰老标志物数据，评估个体的健康风险，如心血管疾病、恶性肿瘤等。 

6.1.4.2 结合遗传信息和环境因素，进行综合的风险评估，为预防和干预提供有针对性的建议。 

6.1.5 年龄预测和生理年龄评估 

6.1.5.1 利用衰老标志物数据，建立模型对个体的生理年龄进行评估和预测。 

6.1.5.2 提供个体的年龄相关指标，如生理年龄与实际年龄之间的差异，预测寿命等。 

6.1.6 健康保险和养老规划 

6.1.6.1 基于个体的衰老标志物数据，评估个体的健康状态，为保险公司和个体提供更准确的保险评

估和定价。 

6.1.6.2 结合衰老标志物数据，为个体提供更科学合理的养老规划建议。 

数据模型应用步骤 

6.2.1 数据采集与传输：采集和传输与衰老标志物相关的数据，包括信息收集、传感器测量等。 

6.2.2 数据预处理和特征提取：对采集到的数据进行预处理和特征提取，以准备模型输入数据。 

6.2.3 模型输入与预测：将预处理后的数据输入到数据模型中进行预测，获取与衰老标志物相关的结

果。 

6.2.4 结果解读和应用建议：解读模型输出的结果，并提供基于结果的应用建议，如保健措施、医疗

干预等。 

 


