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【摘要】　近年来，人工智能机器学习与深度学习技术有了飞跃的进步，利用临床决策支持系统进

行辅助诊断与治疗是智慧医疗发展的必然趋势。临床医务工作者通常在追求模型高准确性的同时忽

略模型的可解释性，导致使用者对系统缺乏信任感，阻碍临床决策支持系统的落地应用。笔者团队从

可解释人工智能的角度出发，在构建肝病领域的临床决策支持系统上进行初步探索，在追求模型高准

确性的同时，采用数据治理技术、内在可解释性模型、对复杂模型的事后可视化、设计人机交互和提供

基于临床指南的知识图谱与数据来源等方法赋予系统可解释性。
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【Abstract】 In recent years, the artificial intelligence machine learning and deep learning 
technology have made leap progress. Using clinical decision support system for auxiliary diagnosis 
and treatment is the inevitable developing trend of wisdom medical. Clinicians tend to ignore the 
interpretability of models while pursuing its high accuracy, which leads to the lack of trust of users 
and hamper the application of clinical decision support system. From the perspective of explainable 
artificial intelligence, the authors make some preliminary exploration on the construction of clinical 
decision support system in the field of liver disease. While pursuing high accuracy of the model, the 
data governance techniques, intrinsic interpretability models, post-hoc visualization of complex 
models, design of human-computer interactions, providing knowledge map based on clinical guidelines 
and data sources are used to endow the system with interpretability.

述评·消化外科进展

DOI：10.3760/cma.j.cn115610-20221102-00679
收稿日期   2022-11-02
引用本文：方国旭, 郭鹏飞, 范鉴慧, 等 . 基于可解释人工智能的临床决策支持系统：孟超肝病外脑[J]. 中
华消化外科杂志, 2023, 22(1): 70-80. DOI: 10.3760/cma.j.cn115610-20221102-00679.

·· 70



中华消化外科杂志 2023 年1 月第 22 卷第 1 期　Chin J Dig Surg, January 2023, Vol. 22, No. 1

【Key words】 Liver disease;    Artificial intelligence;    Clinical decision support system;    Data 
governance;    Interpretability

Fund programs: Medical Innovation project of Fujian Health Commission (2021CXA030); Fuzhou 
Science and Technology Bureau Science and Technology Innovation Platform 
Project (2021-P-055)

随着计算机科学与技术的迅猛发展，人工智能

在近几年受到持续关注。国家在《“健康中国

2030”规划纲要》和《国务院办公厅关于促进“互联

网+医疗健康”发展的意见》中都明确要求研发基

于人工智能的临床决策支持系统（clinical decision 
support system，CDSS）。CDSS是一种可以为临床医

务工作者等提供特定知识，以实现辅助临床决策的

计算机系统。它不仅可以提高诊断与治疗行为的

规范性、安全性，而且可以减少漏诊、误诊，减轻医

师工作负担，降低社会医疗成本。它有助于实现临

床工作的自动化、智能化和规范化，从而促进医疗

事业的发展。

近年来，机器学习、深度学习相关技术在计算

机视觉、自然语言处理、语音识别等多个领域取得

巨大成功，机器学习模型也被广泛应用于部分重要

的现实任务中，如人脸识别、自动驾驶、恶意软件检

测和智慧医疗分析等［1⁃6］。在某些场景中，机器学

习模型的表现甚至超过人类。尽管机器学习、深度

学习在许多有意义的任务中胜过人类，但由于缺乏

可解释性，其表现和应用饱受质疑［7］。对于普通用

户而言，深度学习神经网络模型如同 1 个黑盒，给

它一个输入，只反馈一个决策结果，但决策的依据、

规则以及过程是否可靠未知。这种模型黑盒将有

可能给现实应用带来严重威胁［8］。此外，医疗领域

中的 CDSS 除了上述模型黑盒，还存在数据黑盒与

临床应用黑盒问题，导致 CDSS 的临床决策对医务

工作者不可解释，严重阻碍人工智能在医疗领域的

落地应用。

近年来学术界和工业界进行广泛和深入的研

究并且提出可解释的人工智能（explainable arti ⁃
ficial intelligence，XAI）概念。XAI是指人类能够理

解计算机做出某种决策原因的程度［9］。模型的可

解释性越高，人们就越容易理解模型做出某种决策

或预测的原因。如果一个模型的决策比另一个模

型的决策更容易理解，那么前者就比后者具有更好

的可解释性［10］。笔者团队从可解释的人工智能角

度出发，开发基于XAI的CDSS——孟超肝病外脑。

孟超肝病外脑的核心功能是自动实时提取医院信

息系统（hospital information system，HIS）产生的多

模态数据中的临床维度，组合成临床证据集合，将

临床证据集合输入权威知识图谱，得出高水平的人

工智能结论。运用人工智能模拟高水平专家思维，

自动收集临床证据，并给出肝病的辅助诊断与治疗

意见、依据和决策过程。研究CDSS的可解释性，急

需解决阻碍人工智能在医疗领域实现落地应用的

三大黑盒问题：数据黑盒、模型黑盒、临床应用黑

盒。笔者重点从上述 3 个方面进行阐述并介绍解

决经验，为发展XAI提供新方法、新思路，进一步推

进CDSS在医疗领域中的落地应用。

一、数据黑盒问题

数据黑盒问题主要体现在数据缺乏标准化、结

构化、透明化。构建高质量的CDSS，让数据驱动人

工智能的落地应用，必须从源头解决数据黑盒问

题。若没有成功的数据治理，会出现数据标准化程

度低、结构化程度低、不透明以及可解释性差的问

题，最终会导致基于知识图谱的决策模型和基于机

器学习、深度学习的决策模型可靠性和准确率极大

降低，导致医务工作者对CDSS缺乏信任感。因此，

各级医疗机构和医疗管理部门应建立有效的数据

治理机制，解决数据黑盒问题，是构建基于 XAI 
CDSS 的前提和基础。笔者团队围绕数据的标准

化、结构化、透明化 3个方面进行探索，拟解决数据

黑盒问题。

（一）数据标准化

笔者团队在国际肝胆胰协会中国分会的指导

下，经各领域专家评审后制订《原发性肝癌和慢性

乙型病毒性肝炎临床标准化术语集》（图 1）。2021
年 7 月，由笔者团队制订的《原发性肝癌临床数据

集》地方标准被批准发布，与国际上已经形成的医

学系统化命名（临床术语、医学主题词表、临床药品

标准命名术语表、国际疾病分类与代码）等医学术

语标准实现科学衔接，实现数据治理的标准化，解

决数据定义不清、概念混淆的黑盒问题［11］。

（二）数据结构化

基于上述医学术语标准，团队自主研发前结构

化的电子病历、影像报告、病理报告的人工智能数
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据采集系统（图 2），便于 CDSS能够快速、精确抓取

CDSS决策所需维度。前结构化的人工智能数据采

集系统有助于医务工作者理解CDSS提取临床数据

来源，实现数据治理的结构化，解决数据结构混乱

的黑盒问题。

（三）数据透明化

科研工作者开展临床研究，需要筛选特定的人

群。研究人员可以在笔者团队前期建立的肝病和

肝癌大数据平台设置纳入标准和排除标准，原数据

从大数据平台经过还原、清洗、转换、融合、人工校

验后，得到符合入组和排除标准的数据。每一步处

理过程造成的数据损失均有记录（图 3），提取的数

据可核查、溯源，实现数据治理的透明化，避免数据

提取的黑盒问题。

二、模型黑盒问题

孟超肝病外脑不仅是一种基于知识图谱和

HIS 的 CDSS，而且还是一种基于机器学习、深度学

习和大数据的CDSS。孟超肝病外脑可以实时自动

采集 HIS 产生的多模态数据（医疗结构化数据、医

疗文本数据、医疗影像数据），组成标准特征集合，

输入到基于知识图谱的模型或基于大数据的机器

学习和深度学习算法模型，得出高水平的人工智能

结论（图 4）。模型是 CDSS的核心技术和重要组成

部分。由于模型存在黑盒问题，会导致医务工作者

对CDSS缺乏信任。

（一）基于知识图谱和HIS的CDSS
此类型 CDSS 透明度不足，会导致医务工作者

无法理解其采用的算法模型。因此，需要对 CDSS
算法模型进行可视化。HIS不仅贮存医疗档案，还

包含大量的结构化数据、医疗文本数据、医学影像

数据等。孟超肝病外脑能够将这些多模态数据汇

总后与笔者团队自主研发的基于知识图谱的模型

进行实时数据共享和对接，为患者提供实时的辅助

决策。基于知识图谱和HIS的CDSS以临床指南为

图1　原发性肝癌和慢性乙型病毒性肝炎临床标准化术语集

Figure 1    Clinical standardized glossary of primary carcinoma of liver and chronic viral hepatitis B

图2　前结构化电子病历、影像报告、病理报告的人工智能数据采集系统

Figure 2    Artificial intelligence data acquisition system of pre⁃structured electronic medical records, imaging reports and pathological reports
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理论支撑，临床指南包括疾病的诊断、分期分级、功

能评分、治疗方案推荐，图像识别诊断等。目前临

床指南大部分以自由文本的形式存在，医务工作者

通过阅读与学习，进而开展临床诊断与治疗工作。

由于我国患者基数大和医疗健康大数据的与日俱

增，自由文本形式的临床指南已经不能满足临床实

际需求。随着计算机在临床实践和医院信息化过

程中的逐步应用，能够将自由文本形式的临床指南

转化成常用的可解释算法模型（如线性回归、决策

树、决策规则等），利用计算机进行建模，构建可被

医务工作者理解并具有可解释性的 CDSS，使其在

实际临床工作中发挥重要作用。

在肝功能 Child⁃Pugh 分级评分知识决策模型

上，将肝功能评分表转换成机器学习中内在可解释

的决策树模型（图 5）。此类模型自身结构简单，使

用者可以清晰地看到模型内部结构，且模型结构具

有解释效果，模型设计时就已具备可解释性（如朴

素贝叶斯、线性回归、决策树、基于规则的模型）［12］。

决策树模型是一种基于 IF⁃THEN规则、自顶向下对

数据进行分类的树形结构模型，由节点与有向边组

成。样本从根节点被划分到不同的子节点中，子节

点进行特征选择，直到满足结束条件［13⁃17］。

在中国分期知识决策模型上，笔者团队是基于

现有的《中国肝癌分期方案》，利用Oracle内在可解

释的 CASE⁃WHEN 条件判断语句自动判断分期结

果［18］。Oracle分期判断的建模过程如图 6所示。若

全身情况卡氏评分为 3~4分，则为Ⅳ期。若肝功能

Child⁃Pugh分级为C级，则为Ⅳ期。若有肝外转移，

则为Ⅲb 期。若有血管侵犯，则为Ⅲa 期。若肿瘤

数目≥4个，则为Ⅱb期。若肿瘤数目为 2~3个且肿

瘤最大径>3 cm，则为Ⅱa期。若肿瘤数目为 2~3个

且肿瘤最大径≤3 cm，则为Ⅰb 期。若肿瘤数目为

1 个且肿瘤最大径>5 cm，则为Ⅰb期。若肿瘤数目

为1个且肿瘤最大径≤5 cm，则为Ⅰa期。

图3　透明化的数据处理过程

Figure 3    Transparent data processing

图4　孟超肝病外脑的核心框架：基于全局可解释人工智能的临床决策支持系统

Figure 4    Core framework of the brain of Mengchao liver disease: clinical decision support system based on globally explain⁃
able artifical intelligence
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（二）基于机器学习和深度学习以及大数据的

CDSS
此类型CDSS通常缺乏医疗健康大数据和标准

化、结构化、透明化的数据处理流程，缺乏对临床特

征及其相关权重（或者重要性程度）的可视化，存在

算法模型黑盒。近年来，随着人工智能机器学习与

深度学习的发展和突破，基于医疗健康大数据的算

法模型有望弥补基于知识图谱算法模型的局限性，

从而可应用于更为广泛、精确的 CDSS。构建具有

可解释性的基于机器学习和深度学习以及大数据

的 CDSS，需要解决算法模型黑盒问题和建立标准

化、结构化、透明化数据处理流程，以及对机器学习

与深度学习筛选出的临床特征及其相关权重进行

可视化。

构建符合循证医学，具有可解释性的算法模型

通常需要多中心、大规模的临床数据，笔者团队前

期搜集海军军医大学第三附属医院、福建医科大学

孟超肝胆医院及 92家肝病医联体单位的肝癌临床

图5　基于决策树的肝功能Child⁃Pugh分级评分

Figure 5    Child⁃Pugh grading score of liver function based on decision tree

注：TACE为肝动脉化疗栓塞术；CNLC为中国肝癌分期

图6　基于CASE⁃WHEN条件判断语句的中国肝癌分期模型

Figure 6    China liver cancer staging model based on CASE⁃WHEN conditional judgment sentence
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数据，采用大数据治理技术，构建标准化、结构化、

透明化的原发性肝癌大数据（primary liver cancer big 
data，PLCBD）。PLCBD 的建设保证了数据的准确

性和规范性，为构建可解释的算法模型提供数据支

撑平台［19］。

笔者团队基于医疗健康大数据，采用内在可解

释的算法模型——逻辑回归模型，构建术前微血管

侵犯风险预测模型。该模型有 2 个可能结果的概

率分类问题，它是针对分类问题的线性回归模型扩

展。逻辑回归模型不仅是一个分类模型，而且还给

出概率，同时对模型中的计算公式进行可视化（图

7A）。笔者团队基于医疗健康大数据，采用复杂模

型（随机森林、支持向量机、LightGMB、CatBoost）构

建肝癌早期复发风险预测模型。内在可解释性机

器学习模型（如决策树、决策规则、逻辑回归等）虽

然具有较好的解释性，但其在精度上依旧无法与复

杂模型相媲美。

事后可解释是模型训练完成后，增强模型的可

解释性，挖掘模型学习到的信息。有的模型自身结

构比较复杂，使用者很难从模型内部知道结果的推

理过程，模型结果也不带有解释的语言，通常只是

给出预测值。复杂模型的事后解析方法有可视化、

扰动测试、代理模型等［8］。在基于随机生存森林算

法预测肝癌早期复发的模型中，笔者团队采用可视

化方法让模型进行事后可解释，展示每项特征对复

发结果的贡献程度。模型权重直接反应临床特征

的重要性。权重绝对值越大，则该特征对肝癌早期

复发贡献越大，反之则越小。如果权重值为正，则

该特征与肝癌早期复发呈正相关，反之呈负相关。

重要程度由高到低分别为肿瘤大小、大血管侵犯、

微血管侵犯、肿瘤数目、AFP、卫星结节、肿瘤包膜、

Edmondson 分级、Alb、性别、病因学、肝硬化程度、

PLT、TBil、年龄（图 7B）。对复杂机器学习算法模

型的可视化能够让医师理解模型输入的特征及权

重，削弱复杂机器学习算法模型的黑盒效应［20］。在

基于深度学习图像识别肝癌的模型中，基于国际诊

断标准，笔者团队自主研发四期联动的图像配准及

标注方法，通过捕捉有无快进、快出和包膜强化特

征，判断病灶区域是否发生癌变，并对快进、快出以

及包膜强化的识别结果进行可视化，最后对肿瘤大

小和位置进行描述。笔者团队采用深度学习算法

中的特征金字塔网络对多尺度特征信息进行融合，

进而提高目标检测的精度。特征金字塔网络是

ResNet 或 DenseNet 等通用特征提取网络的附加组

件，可以将经典网络组合提升原网络效果［21］。笔者

团队先通过深度学习特征金字塔网络目标检测算

法识别快进、快出、包膜强化等肝癌典型特征，接着

基于快进、快出、包膜强化的目标检测识别结果，采

用广义加性模型判断病灶区域是否发生癌变［22］。

广义加性模型与传统基于深度学习单纯输出分类

结果的图像识别模型比较，其优势主要体现在快

进、快出、包膜强化特征与有无肝癌结果以加性的

方式呈现，符合国际诊断标准和医师阅片诊断思

维。该模型具有较强的可解释性（图7C）。

三、临床应用存在黑盒问题

临床应用是CDSS实现落地应用最为关键的环

节。若单纯输出人工智能结论，无法给出其结论所

需的临床证据和决策过程，会导致使用者无法理解

模型的内部规则，从而引起使用者对 CDSS 辅助决

策结果的质疑。因此，促进CDSS的落地应用，需要

解决临床应用的黑盒问题。

在基于知识图谱和 HIS 的 CDSS 临床应用中，

笔者团队在孟超肝病外脑界面中对决策论据的数

据来源、基于知识图谱的推理流程图和人工智能结

论进行可视化。在肝功能 Child⁃Pugh 分级评分模

型中，血清 TBil、血清 Alb、PT 采集于 2021⁃08⁃24 的

检验报告，腹水采集于 2021⁃08⁃25 的超声检查报

告，肝性脑病采集于 2021⁃08⁃24 病例的病史信息。

基于肝功能评分知识图谱，通过内在可解释性的决

策树模型判定该患者肝功能 Child⁃Pugh 分级评分

为5分，A级（图8）。

在中国肝癌分期中，全身情况采集于2021⁃08⁃20
病例的病史信息，肝功能 Child⁃Pugh分级评分由上

述模型人工智能计算获取，有无肝外转移、有无血

管侵犯、肿瘤数目、肿瘤最大经采集于 2021⁃08⁃20
的MRI检查报告。基于中国肝癌分期知识图谱，通

过基于决策规则 CASE⁃WHEN 条件判断语句自动

评估分期结果（图9）。

在 RFA 治疗方案推荐的临床应用中，笔者团

队还将决策论据分为“自动处理型”和“医师处理

型”2类，“自动处理型”的决策论据由 CDSS自动采

集 HIS 临床数据；针对“医师处理型”决策论据，团

队设计人机交互选项，让医务工作者参与 CDSS 辅

助决策过程（图10）。
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注：MVI为微血管侵犯；MRI为磁共振成像；Tumor size为肿瘤直径(肿瘤最大径)；Tumor number为肿瘤数目；Tumor margin为肿

瘤边界；AFP为甲胎蛋白；Age为年龄；Satellite noduless为卫星结节；Tumor capsular为肿瘤包膜；Edmondson grade为Edmondson
分级；Alb为白蛋白；Gender为性别；Etiology为病因；Liver crrhosis为肝硬化程度；PLT为血小板；TBil为总胆红素

图7　算法模型的可解释性    7A：基于逻辑回归模型的微血管侵犯风险预测模型；7B：基于随机生存森林算法预测肝癌早期复

发的模型；7C：基于深度学习图像识别肝癌模型（广义加性模型)
Figure 7    The interpretability of algorithm model    7A: Risk prediction model of microvascular invasion based on logistic regres⁃

sion model; 7B: Prediction model of early recurrence of liver cancer based on random survival forest algorithm; 7C: Liver 
cancer model based on depth learning image recognition (generalized additive model)

图8　基于决策树的肝功能Child⁃Pugh分级评分临床应用界面

Figure 8    Clinical application interface of Child⁃Pugh grading score of liver function based on decision tree
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在基于机器学习和大数据的CDSS临床应用中，

该模型开发了个体化在线预测工具，让医师理解特

征对决策的贡献程度与模型内部规则（图11）。

在基于深度学习图像识别肝癌的模型中，该模

型能够对快进、快出以及包膜强化的识别结果进行

可视化，最后对肿瘤大小和位置进行描述（图12）。

在临床应用中，笔者团队采用内在可解释性模

型；对复杂模型进行可视化，并设计个体化在线预测

工具；针对“医师处理型”的决策论据，设计人机交互

选项等方法，削弱临床应用黑盒问题。

四、结语

近年来，随着大数据产业的蓬勃发展，围绕人

工智能技术的机器学习和深度学习取得突破性进

展［23］。越来越多的CDSS开始逐步应用机器学习集

成学习模型和深度学习模型，与传统内在可解释模

型比较，上述 2类模型更能够充分地利用大数据资

源，模型的准确性能够实现质的飞跃。

机器学习模型的准确性越好，是否就能够越信

任此类模型而忽略决策的理由呢？显然，答案是否

定的。虽然机器学习集成学习模型（如 XGBoost、
LightGBM），深度学习模型（如神经网络模型）在许

多行业中取得良好效果，但是它们具有 1个共同特

点：模型内部结构非常复杂，其运行机制犹如黑盒，

难以用人类可以理解的语言去表达，模型输出的

注：TACE为肝动脉化疗栓塞术；CNLC为中国肝癌分期；PS为体力活动状态；HCC为原发性肝癌；FOLFOX4为奥沙利铂+亚叶

酸钙+氟尿嘧啶

图9　基于决策规则CASE⁃WHEN条件判断语句的中国分期临床应用界面

Figure 9    Clinical application interface of China liver cancer staging model based on CASE⁃WHEN conditional judgment sentence 
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图12　深度学习图像识别模型的临床应用界面

Figure 12    Clinical application interface of depth learning image recognition

图11　个体化的在线预测工具

Figure 11    Individualized online prediction tool

图10　基于人机交互的射频消融治疗方案的临床应用界面

Figure 10    Clinical application interface of radiofrequency ablation based on human⁃computer interaction
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结果也难以被解释，使得其在有关生命安全的应

用中受到巨大挑战。因此，需要赋予模型“表达能

力”，这样才能够让使用者更加理解和信任模型。

除了追求模型的准确性之外，还应增加可解释性

作为模型评价指标。模型设计者在设计模型时，

应该从模型的准确性与可解释性 2 个角度进行考

虑。香港大学张爱军教授提出：横坐标代表模型

的可解释性，越往正方向，代表模型的可解释性越

好，纵坐标代表模型的准确性，越往正方向，代表

模型的准确性越高（图 13）［24⁃25］。因此，对于传统

内在可解释模型（广义加性模型、决策树模型、逻

辑回归模型、线性回归模型），模型可解性较强，在

部分信噪比高的领域，拟合效果通常没有机器学

习集成学习模型和深度学习效果好。应在保证其

可解释性的前提下，改良模型结构，提高模型准确

性。对于机器学习集成学习模型（XGBoost 模型、

LightGBM 模型），深度学习模型（神经网络模型），

其内部结果非常复杂，在部分信噪比低的领域，很

容易将噪声拟合进去不易被发现，导致模型可解

释性差。对于此类情况，应该降低模型的复杂度，

以“牺牲”模型的准确性换取模型的可解释性；在

保证模型准确度的基础上，采用事后可解释方法

及可视化工具，获得模型可解释性。可解释学习

研究的最终目的是保证模型高准确性的同时赋予

模型可解释性。

CDSS 应用于临床实践尚存在许多问题，包括

如何集成电子病历，实现结构化数据的自动获取；

如何构建标准化的数据集，提供基于证据的临床实

践指南；如何与临床医师的诊断与治疗工作相结

合，实现人机交互；如何保证模型高准确性的同时

赋予模型可解释性；如何在 CDSS 界面中对证据来

源与模型内部结构进行可视化，增强临床医师对模

型的信任感等。尽管诸多问题有待解决，但 CDSS
是医院信息化、智能化发展的必然趋势，对全面提

升临床医师诊断与治疗能力、提高医疗质量具有重

要意义。笔者相信：在未来，CDSS必将成为医疗管

理的一个重要辅助工具。
利益冲突 所有作者均声明不存在利益冲突

作者贡献声明 方国旭：撰写论文；郭鹏飞、范鉴慧、丁宗仁、张清华、

魏光亚：讨论并修改论文；李海涛、刘景丰：拟定写作思路，指导

撰写文章并最后定稿

图13　模型可解释性与准确性的关系

Figure 13    Relationship between model interpretability and accuracy
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