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1. 引言

      近年来，机器学习技术，特别是深度学习

（deep learning）取得了快速的发展。卷积神经网络

（convolutional neural networks, CNN）和Transformer等技

术的出现，专为图像识别与自然语言处理而设计，使得即

使是复杂问题也能实现高性能预测(1-4)。尽管“深度学习”和
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摘要: 机器学习（machine learning，ML）在医学领域取得显著进展，尤其是深度学习在大规模数据分析中的卓越表现，

在疾病预测、诊断及个性化治疗方面展现巨大潜力。然而，模型复杂性带来的可解释性不足，限制了其在临床实践中

的信任度。本文综述了ML在术后并发症预测、糖尿病与心血管疾病早期预测、术后预后评估及神经退行性疾病研究中

的应用，并介绍了逻辑回归、决策树、随机森林、梯度提升、支持向量机与深度学习等常用算法。此外，探讨了可解

释人工智能的发展及SHAP、LIME等工具如何提高模型透明度，推动ML在医学中的实际应用，有助于改善诊断准确性

与患者护理质量。
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Abstract: Machine learning (ML) has made significant progress in the medical field, particularly with the outstanding performance 
of deep learning in large-scale data analysis, demonstrating great potential in disease prediction, diagnosis, and personalized 
treatment. However, the complexity of these models has led to limited interpretability, which affects trust in clinical practice. This 
paper reviews the applications of ML in postoperative complication prediction, early detection of diabetes and cardiovascular 
diseases, postoperative prognosis assessment, and neurodegenerative disease research. It also introduces commonly used algorithms 
such as logistic regression, decision trees, random forests, gradient boosting, support vector machines, and deep learning. 
Furthermore, the development of explainable artificial intelligence (XAI) is discussed, highlighting tools like SHAP and LIME that 
enhance model transparency, thus promoting the practical application of ML in medicine and contributing to improved diagnostic 
accuracy and patient care quality.
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“人工智能（AI）”等术语近来备受关注，但它们实际上属

于更广泛的机器学习范畴。机器学习是一种通过数据驱动

的技术，算法使用数据发现并学习其中的模式和特征，并

根据学习到的结果进行预测或分类。

      机器学习的一个关键特点是：算法能够自主从数据及

其对应的结果中识别模式，而无需人为定义预测规则（例

如，“如果测量值大于1，则分类为A，否则分类为B”）。

通过在大型数据集中寻找规律，机器学习能够实现精确的

预测。随着机器学习技术的不断进步，其应用已扩展至多

个领域，包括医学研究，在该领域内，基于机器学习的研

究正在积极开展。

      在医学领域，机器学习展现了巨大潜力。它已被用于

根据患者的测量数据预测术后结果以及评估疾病风险等(5-

7)。基于机器学习的预测模型有望显著帮助医疗专业人员

进行决策并改进患者治疗。然而，尽管机器学习在医学中
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的潜力巨大，却面临一个重要的挑战，即“黑箱”问题。所

谓“黑箱”问题，指的是机器学习模型生成的预测结果及其

过程对人类而言难以理解。随着机器学习算法的复杂性增

加，其行为在宏观层面上变得更加难以解释，尽管在微观

层面上某些方面仍然可以被理解。这种复杂性导致了预测

结果的产生原因或其背后的逻辑难以明确，从而限制了机

器学习在医学领域的应用接受度。由于预测过程不透明，

医生和患者可能不愿意信任这些预测结果。

      近年来，为了解决“黑箱”问题，一种名为可解释人工

智能（Explainable AI, XAI）的技术逐渐受到关注(8,9)。XAI
旨在通过分析机器学习模型，解释预测结果的生成过程，

识别预测趋势，并提供预测结果的解释。XAI能够以人类

可理解的方式展示不同特征的重要性，从而揭示影响算法

结果的因素。这有望使机器学习在医学领域更容易被接

受。

      本文首先展示了机器学习在医学中的具体应用实例。

接下来，描述了常用的机器学习算法的原理与机制。最

后，本文将深入探讨可解释的机器学习技术，作为解决

“黑箱”问题的方案。通过本次探讨，我们旨在分享机器学

习在医疗保健领域的潜在应用见解。

2. 医学领域中的机器学习应用

      随着近年来人工智能和深度学习技术的快速发展，利

用机器学习进行疾病预测、诊断和预后预测的研究在医学

领域得到了广泛开展。这些模型被期望能够分析复杂的患

者数据，用于预测并发症、恢复结果，并在治疗策略决策

中提供支持。以下将介绍几种典型的医学领域机器学习应

用，这些应用有望为医学决策提供重要帮助。

2.1. 术后并发症预测

      机器学习在预测术后并发症风险方面非常有效(5)。例

如，已有模型被提出用于评估严重术后并发症的风险，

如肺炎、急性肾损伤、深静脉血栓形成和肺栓塞。研究

基于111,888例手术数据（包括患者特征和临床信息），

使用了五种不同的机器学习算法进行术后并发症风险预测

的比较，包括逻辑回归（logistic regression）、支持向量

机（Support Vector Machine, SVM）、随机森林（random 
forest）、梯度提升（gradient boosting）和深度神经网络

（deep neural networks）(10-13)。结果表明，结合术前和术中

数据的模型能提供最高的预测准确性，突出了机器学习在

术后风险管理中的有效性。

2.2. 糖尿病和心血管疾病的早期预测

      机器学习模型也被用于有效预测糖尿病和心血管疾病

风险(7)。这些模型整合了多种数据，如家族病史、年龄、

体重、血压、胆固醇水平以及生活习惯（如吸烟与运动情

况），以评估疾病风险。研究采用了适用于线性关系的算

法（如线性回归和支持向量机），以及能够处理非线性关

系的算法（如随机森林和梯度提升），从而实现了高精度

的风险预测。

2.3. 阿尔茨海默病的诊疗

      结合了机器学习技术的Cordax回归模型能够深入解析

假定的淀粉样蛋白原纤维结构，尤其是在易聚集区域相关

的结构方面，提供了丰富且互补的结构洞察(14)。这些洞察

对于理解与淀粉样蛋白相关的疾病及功能性疾病具有重要

意义。

      通过ML方法，研究人员已鉴定出BDH1、TRAP1、
OPA1、DLD和SPG7等基因，作为阿尔茨海默病线粒体基

因的潜在分子治疗靶点。这些基因在免疫微环境的相互作

用中起着关键作用，为探索阿尔茨海默病的分子机制和治

疗策略提供了新的研究方向(15)。

      此外，AI和ML技术在阿尔茨海默病治疗化合物的筛选

方面也展现出巨大潜力。基于计算分析，研究发现了一类

通过ML鉴定的新型组蛋白去乙酰化酶抑制剂，为阿尔茨

海默病的治疗研究提供了新的候选药物(16)。

      采用无监督机器学习（包括筛选与验证方法），研究

人员鉴定出两种可诱导神经元线粒体自噬的化合物，有助

于清除阿尔茨海默病相关的淀粉样蛋白-β（Aβ）和tau病
变。这一发现不仅加深了对阿尔茨海默病病因的理解，还

为探索潜在的生物标志物及治疗策略提供了新视角(17)。

2.4. 术后预后预测

      机器学习还用于预测术后预后情况。一项研究旨在预

测颈前路椎间盘切除融合术后的四种短期不良事件：住

院时间延长、出院至非家庭环境、术后30天内再入院及

严重并发症(6)。研究使用了五种机器学习算法构建模型：

TabPFN、TabNET、XGBoost、LightGBM和随机森林(18-

21)。结果表明，在这五种算法中，随机森林表现最佳，其

受试者工作特征曲线下面积范围为0.776到0.846。预测术

后不良事件风险有助于为每位患者早期实施个性化干预，

从而更好地控制潜在病情恶化。如上所述，已有大量基于

临床数据的预测性研究被开展。传统的线性回归和逻辑回

归等技术仅限于处理线性问题。然而，随着机器学习的进

步及各种算法学习与预测性能的提升，这些模型如今能够

应用于更加复杂的问题。

3. 近年来常用的代表性机器学习算法

      在机器学习领域，已开发出多种算法并被广泛应用。

其中，一些具有代表性的基础方法可用于分类与预测任

务，包括逻辑回归、决策树（decision trees）、随机森

林、梯度提升、支持向量机和深度学习(22)。逻辑回归和决

策树结构简单且易于解释，但其预测准确性相对较低。相

比之下，梯度提升和深度学习等算法尽管预测性能优越，

但更难以解释其内部工作原理。

3.1. 逻辑回归

      逻辑回归是一种在医学领域常用的基础机器学习算法

之一，特别适用于二分类任务(10)。其工作原理类似于线性

回归，但专门用于处理分类问题。逻辑回归通过对输入解

释变量进行加权线性组合，并将结果传递到一个Sigmoid
（S型）函数，从而输出一个介于0和1之间的概率值。这

些加权系数是根据训练数据计算得到的参数，有效地确定

这些参数能够实现预测任务。这一过程被称为“学习”。

(292)
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      简而言之，“学习”指的是找到一个能够准确描述解释

变量与目标变量之间关系的函数参数集。该学习过程通常

通过优化技术实现。

      在优化过程中，会定义一个损失函数（ l o s s 
function），用于表示需要最小化的目标，算法通过调整

参数以使该损失函数最小化。在逻辑回归中，目标是最大

化对数似然函数，但通常会将其转换成最小化损失函数的

形式。通过这种优化过程，逻辑回归能够找到最符合训练

数据特征的参数，从而实现二分类任务的预测。

      然而，逻辑回归假设问题是线性可分的，因此当解释

变量与目标变量之间存在非线性关系时，其表现可能不

佳。尽管如此，由于逻辑回归的简单性及其通过每个解

释变量的权重提供的可解释性，使其在医学领域被广泛使

用。

3.2. 决策树

      与逻辑回归类似，决策树也是一种直观且易于解释的

机器学习算法(22)。决策树通过递归地根据特定规则对输入

数据进行划分，从而对数据进行分类。这些划分形成的结

构类似于一棵树，因此被称为“决策树”。
      在该树形结构中，决策路径是从树的顶部根据输入数

据的值依次向下进行的。例如，如果天气是晴天，模型会

沿着树的右侧路径继续，而如果天气为多云或下雨，则沿

着左侧路径进行判断。这一过程会持续进行，直到模型最

终预测当天温度是否会超过22°C。
      构建能够准确表示数据的树形结构至关重要。为此，

已提出了多种算法，包括ID3、CART和C4.5等(22-24)。决策

树的一大优点是其树形结构清晰地展示了用于做出预测的

标准及使用的特征，从而使模型非常容易解释。与逻辑回

归不同，决策树可用于解决非线性问题。然而，决策树容

易发生过拟合，即模型在训练数据上的表现过于优秀，但

在未见过的新数据上表现不佳。

3.3. 随机森林

      随机森林是一种通过集成多个决策树以提升预测准确

性的算法(12)。尽管单个决策树容易过拟合且预测性能有

限，但随机森林通过生成多个决策树并对其预测结果进行

集成，从而提高了整体的预测性能。术语“森林”指的是由

多个决策树组成的集合。这种将多个弱预测器（即多个决

策树）组合起来以提升整体性能的技术被称为集成学习

（ensemble learning）。

      随机森林的运行主要包括三个步骤：自助采样

（bootstrap sampling）、决策树构建以及预测结果集成。

①自助采样：训练数据被随机分成多个子数据集，每个数

据集用于训练不同的决策树；

②决策树构建：对每个子数据集，使用随机选择的输入特

征构建决策树。通过随机选择特征，确保了每棵决策树学

习到不同的特征组合，从而增加了模型的多样性，减少了

过拟合风险；

③预测结果集成：对于分类任务，通过多数投票，而对于

回归任务，则通过平均值整合所有决策树的预测结果，从

而生成最终的预测结果。

      与单独的决策树相比，随机森林通常具有更高的预测

精度，并且较少出现过拟合现象。然而，这种方法的一个

缺点是模型的可解释性降低。虽然单个决策树可以很容易

理解，但当多个树组合在一起时，变量之间如何共同作用

生成最终预测结果会变得更加难以解释。

3.4. 梯度提升

      梯度提升是一种集成学习方法，它通过组合多个弱预

测器（通常是决策树）来构建一个强大的模型(13)。与随机

森林通过多个决策树的独立预测进行集成不同，梯度提

升采用了一种逐步改进的策略，即通过序列化地创建决策

树，每棵新树的目标是修正前一棵树的预测误差。

      梯度提升的过程从创建一个初始决策树开始，这个初

始树通常会产生较大的预测误差，即预测值与真实数据之

间的偏差。为了改进模型，计算预测结果与真实值之间的

误差，并使用这些误差作为训练目标，训练一个新的决策

树来预测这些误差。随后，将初始树的预测结果与新训练

的修正误差的决策树结果进行组合，从而提高整体模型的

性能。

      这种“误差修正”的过程会反复进行，使得模型能够不

断自我优化，并通过每次迭代逐步减少预测误差，最终

实现较高的预测准确性。常见的梯度提升实现算法包括

XGBoost和LightGBM，这些算法在性能和计算效率方面

经过了高度优化，适用于大规模数据集的训练(20,21)。

      与单独的决策树相比，梯度提升通常能够生成更为精

确的模型，并且相比于随机森林，更不容易发生过拟合。

然而，与随机森林类似，由于组合了多个决策树，该方法

也存在可解释性较差的问题，难以清楚地解释模型生成预

测结果的具体原因。

3.5. 支持向量机

      支持向量机是一种用于分类和回归问题的强大机器学

习算法(11)。它通过寻找一个最优的边界（超平面），将训

练数据中的不同类别进行分隔，并利用该边界进行预测。

最初，SVM被设计用于解决线性可分问题，但随后得到

了改进，可以处理非线性问题。对于线性问题，SVM的

解释性较强，但在处理非线性问题时，由于引入了核函数

（Kernel），模型的可解释性变得更加复杂。

3.6. 深度学习

      深度学习是一种模拟大脑神经元行为的机器学习模

型，其使用人工神经元作为数学模型进行计算(1)。一个

人工神经元接收解释变量的输入，对输入数据进行加权

线性组合，然后将结果传递给一个激活函数（activation 
function），激活函数的输出即为神经元的响应值。

      如果使用Sigmoid函数作为激活函数，那么该过程与逻

辑回归几乎相同。然而，在深度学习中，多个人工神经元

使用相同的输入变量进行计算，并被组合成神经网络的

层。一个神经网络层的输出会作为下一层的输入，通过多

层连接形成完整的神经网络。这种多层结构使深度学习能

够学习到更加复杂的特征关系。

      每个人工神经元在计算中都包含权重参数，通过调整

这些权重，神经网络能够实现更强的预测能力。深度学习

(293)
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的训练过程涉及以下几个关键步骤：

①参数初始化：初始时，权重参数被随机分配；

②前向传播：根据输入数据计算神经网络的输出；

③计算误差：计算预测结果与真实标签之间的误差；

④反向传播：根据误差对权重进行调整，使用梯度下降算

法逐步减少误差；

⑤迭代训练：重复进行多轮训练，直到模型能够在新输入

数据上进行准确预测。

      从概念上讲，深度学习可以被视为由多个连接的逻辑

回归模型组成的复杂网络。

      在过去十年中，深度学习被广泛研究，并取得了诸多

改进和创新的网络结构，与传统的机器学习模型相比，深

度学习展现了更高的性能。特别是用于图像识别的卷积神

经网络和用于自然语言处理及时间序列分析的Transformer
模型已成为研究的热点，并在多个领域取得了显著的成果
(3)。

4. 可解释的机器学习

      到目前为止，我们已经介绍了几种代表性的机器学习

算法。尽管每种算法都有其优势和劣势，但它们都展现了

较高的性能。然而，在医学领域应用这些算法时，面临着

一个显著的挑战：可解释性。诸如逻辑回归和决策树等算

法较为简单，使其预测结果相对容易解释。然而，近年来

发展出的更为先进且性能卓越的算法，如梯度提升和深度

学习，由于模型更加复杂，难以解释其预测结果，从而引

发了“黑箱”问题。

      尽管可以在微观层面理解模型的个别计算过程，但从

整体上解释整个模型的决策过程却十分困难。这种“黑箱”
问题在医学等领域尤为突出，因为医学诊断需要清晰的推

理过程和明确的解释，以确保医生和患者对预测结果的信

任。

      为了解决“黑箱”问题，当前的研究正在致力于开发能

够以人类可理解的方式解释模型内部结构和决策过程的技

术。这些技术被统称为可解释人工智能，并且在这一领

域，已提出了多种方法(8,9)。XAI主要从两个角度尝试解释

机器学习模型的行为：全局解释和局部解释。

4.1. 全局解释

      全局解释旨在描述机器学习模型的整体特征和行为。

一个机器学习模型通过学习训练数据，获得用于执行预测

任务的参数和结构。通过分析模型在做出预测时强调的解

释变量，可以使用一种称为特征重要性的技术来计算并评

估哪些变量对模型最为重要。

      另一种全局解释方法是构建一个更容易解释的简化模

型，用于理解更复杂模型的行为。例如，可以使用决策树

或逻辑回归这样的简单可解释模型来近似深度学习模型的

行为。从外部观察，深度学习模型的作用就像一个黑箱预

测器，对输入数据生成输出结果。通过收集深度学习模型

在不同输入下的输出数据，并使用这些数据训练一个决

策树，该决策树可以近似地反映深度学习模型的行为。随

后，可以可视化该决策树，从而解释特定输入变量如何影

响模型的预测结果。

这种全局解释方法有助于识别重要的解释变量，并用于改

进模型。此外，如果模型提供的解释与现有研究一致，还

可以增强模型的科学可信度与有效性。

4.2. 局部解释

      与全局解释不同，局部解释关注的是针对特定输入数

据模型的单次预测结果进行解释。例如，如果一个机器学

习模型根据电子健康记录预测患者是否患有某种疾病，医

生可能难以理解模型为何做出“患者患病”或“患者未患病”
的预测。局部解释可为这些个别案例提供具体解释。

      目前，有几种常用的局部解释方法，其中两种常用的

方法介绍如下：

      识别主要影响因素：该方法分析哪些特征在单次预测

中贡献最大。例如，如果一个模型预测某位患者患有糖尿

病，XAI可能会指出患者的血糖水平和血红蛋白数值特别

高，从而解释这些特征是模型判断的关键因素。常用的技

术包括：

      Shapley加性解释（Shapley Additive Explanations，
SHAP）：通过计算各特征对预测结果的贡献程度，以

可视化的方式展示特征重要性(25)。局部可解释模型无关

解释（Local Interpretable Model-agnostic Explanations，
LIME）：通过对输入数据进行轻微扰动，观察预测结果

的变化，以识别最关键的特征(26)。

      相似案例对比：该方法通过查找训练数据中与当前样

本最相似的历史案例，解释模型的预测。例如，如果模型

预测患者患有糖尿病，XAI可能会在训练数据中查找相似

情况的患者，并提供解释：“该患者的特征与其他糖尿病

确诊患者相似。”
      影响函数（influence functions）：用于计算训练数据中

每个样本对特定预测的贡献程度，从而识别对模型影响最

大的训练样本(27)。通过回顾这些关键样本，可以更好地理

解模型为何做出当前预测。此外，该方法还能识别异常数

据点（如离群点），以便改进模型的稳定性。

      因此，XAI技术提供了全局解释和局部解释两种方

法，以提高机器学习模型的可解释性。尽管XAI仍处于不

断发展的阶段，但它正逐步奠定基础，以提供合理的解

释，从而解决“黑箱”问题，并促进机器学习在医学领域的

实际应用。

5. 结论

      特别是随着深度学习的出现，机器学习在包括医学在

内的多个领域展示了巨大的潜力。其能够分析大规模且复

杂的数据集，并做出高准确性的预测，为疾病预测、诊断

及辅助治疗方案规划提供了显著优势。然而，机器学习在

医学领域的应用仍面临着重要挑战，尤其是在模型可解释

性方面。

      传统的模型，如逻辑回归和决策树，由于其结构相对

简单，因此其预测结果更容易解释。相比之下，梯度提

升、随机森林和深度学习等更先进的模型，尽管预测精

度更高，但往往表现为“黑箱”，即缺乏透明性。这种透明

度的缺失在医学领域是一个重大障碍，因为临床医生和患

者需要理解预测背后的推理过程，以便信任和接受这些结

果。

      为了解决这一问题，XAI技术的开发至关重要。XAI旨
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在弥合现代机器学习模型的高性能与可理解性之间的差

距。诸如SHAP、LIME和影响函数等XAI工具的出现，使

得在医学领域使用机器学习能够获得更高的信任度。这些

工具不仅提供了更高的透明性，还增强了模型的可靠性和

科学有效性，有助于使预测结果与已建立的医学知识保持

一致。

      随着机器学习的不断发展，将这些可解释性技术集成

到模型中将成为确保其在医疗保健中实现实际且符合伦理

使用的关键。未来的医学可能越来越依赖机器学习，而可

解释模型将成为提升诊断准确性和优化临床决策过程的重

要工具。通过这些技术进步，机器学习有望显著改善患者

护理，推动个性化治疗方案，并帮助医护人员做出更为科

学的决策。利益冲突：所有作者均声明不存在利益冲突。

致谢：无。
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