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摘　要　归纳了因果机器学习的核心概念和基本原理,以及其在医疗领域的应用研究进展,为医学研究人员、医生和决策者提

供重要的参考.介绍了因果学习的基本概念、主要因果模型以及因果机器学习模型,系统梳理了因果机器学习在医疗决策中的

应用进展及面临的挑战.因果机器学习相关技术能够有效应用于医疗诊断、治疗、预测等过程中,增强对病症的把控和识别能

力,从而帮助医生和决策者更好地理解和预测治疗效果,为患者提供更加有效的医疗方案.因此,因果机器学习在医疗决策中

具有广阔的应用前景,但当下仍然面临着数据质量、模型可解释性等方面的挑战.未来的研究应关注如何克服现有挑战,提供

更加精确和个性化的医疗决策支持,更大程度地维护患者的健康.
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Abstract　Thispapersummarisesthecoreconceptsandfundamentalsofcausalmachinelearning,aswellastheresearchprogress
ofitsapplicationinhealthcare,providinganimportantreferenceformedicalresearchers,doctorsandpolicymakers．Itintroduces
thebasicconceptsofcausallearning,themaincausalmodels,andcausalmachinelearningmodels,systematicallysortsoutthe

progressandchallengesoftheapplicationofcausalmachinelearninginmedicaldecisionＧmaking．Thispaperpointsoutthatcausal
machinelearningＧrelatedtechnologiescanbeeffectivelyappliedtotheprocessofmedicaldiagnosis,treatment,andpredictionto
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treatmenteffect,andprovidemoreeffectivemedicalsolutionsforpatients．Therefore,causalmachinelearninghasabroadapplicaＧ
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tureresearchshouldfocusonhowtoovercometheexistingchallenges,providemorepreciseandpersonalisedmedicaldecision
supporttomaintainpatients’healthtoagreaterextent．
Keywords　Causalmachinelearning,MedicaldecisionＧmaking,Medicalapplication
　

１　引言

医疗决策[１]是一个复杂的过程,需要综合考虑患者的临

床症状、检查结果、治疗方案等多方面因素.医疗决策过程通

常涉及收集、解释和利用大量的医疗数据、临床信息和专业知

识,以做出最佳的治疗选择.传统的医疗决策方法往往依赖

于医生的经验和直觉,决策结果易受到医生主观偏见的影响,

这在一定程度上不仅限制了决策的客观性和系统性,也使得

决策过程难以追溯和解释.随着现代医疗环境的发展,这些

局限性愈发凸显,迫切需要更为科学、系统、透明的决策辅助

工具和方法.

随着大数据和人工智能技术的发展,医疗决策领域开始

引入先进的数据分析方法,以期提升决策的科学性和精准度.

机器学习方法可识别模式并发现相关性,但无法解释做出预

测或判断的本质原因和规律[２].而因果机器学习利用因果推

断[３]的方法,提供了一个更精准的框架,能够理解疾病发展和

治疗效果之间的内在联系,识别并量化因果关系,为医疗决策

提供更加科学和可靠的依据,帮助医生进行疾病诊断、治疗选

择和预后评估,提高治疗的安全性和有效性.

目前因果机器学习的相关技术已在医疗诊断、治疗和预

后等决策过程中逐渐应用并展现出重要价值.例如,在疾病

诊断中,它可以帮助医生理解不同症状之间的因果联系,从而

更加准确地识别疾病原因;在治疗决策中,它能够预测不同治

疗方案的潜在效果,为个性化治疗提供依据;在预后评估中,

它能够评估疾病进展和治疗结果之间的因果路径,帮助医生

制定更有针对性的干预措施.尤其在早期医疗决策阶段,因
果机器学习方法为识别疾病风险、优化干预策略、预测治疗效

果以及评估医疗政策等方面提供了强大的支持.
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因果机器学习技术已在医疗决策领域展现出巨大潜力.
本文将综述因果机器学习在医疗决策中的应用,从因果机器

学习的基本技术原理出发,介绍其在疾病诊断、治疗决策、预
后预测等关键医疗环节中的应用,并探讨当前研究中存在的

挑战和未来的发展方向.通过对这些内容的深入分析,本文

旨在为医疗决策领域提供新的视角和思路,推动医疗决策向

更科学、更精准的方向发展.

２　因果机器学习的基本原理

随着技术的不断发展,机器学习模型的性能也在不断提

高.为了将机器学习模型应用于各种复杂的真实应用场景,
机器学习领域开始借助因果分析的方法和技术来解决其面临

的各种问题.因果机器学习引入了机器学习技术和因果思想

的研究方向,它专注于使用统计和计算方法来推断数据中的

因果关系.与机器学习模型不同,因果机器学习模型不仅试

图找出数据中的模式和关联,而且还试图理解导致这些模式

的潜在因果机制.因果机器学习的目标是建立能够揭示变量

间因果效应的模型,这些模型可以用于做出更好的预测,生成

决策支持的解释,以及进行有效的干预.因果推断是统计学

的一个领域,它研究如何从观测数据中推断变量之间的因果

关系.因果机器学习通常依赖于因果推断的理论基础,然后

引入了机器学习的技术和算法,以处理更复杂的数据和模型.
本章介绍因果理论的基本概念、主要的因果模型以及因果机

器学习模型.

２．１　基本概念

因果关系对现代社会的认知起到了至关重要的作用.基

于人类认知的发展,Pearl[２]将因果关系划分为３个层级:关
联(Association)、干预(Intervention)和反事实(CounterfactuＧ
als).关联着重于识别变量间的共变趋势.然而,关联并不

等同于因果联系———即所谓的“相关性不等于因果性”原则.
关联分析虽然能够揭示潜在的模式和趋势,但它无法确定因

果方向或排除隐藏变量的影响.干预是对研究样本施加的主

动操作,是因果关系判定的重要操作.通过比较干预前后或

干预组与对照组之间的差异,能够更深入地洞察因果关系.
反事实是对一组已经观测到的变量,假设其中部分变量取另

外一组值所得到的结果,比如“如果某个研究对象没有采取 A
操作,而是采取 B操作,与现在得到的结果会有何不同?”反
事实推理使我们能够深入理解因果链条中的关键转折点,为
评估决策后果和设计前瞻性策略提供了更全面的思考.

潜在结果(PotentialOutcome)指的是在给定的干预状态

下,每个研究对象理论上可能展现的所有结果集合.事实结

果(ObservedOutcome)则是指在实际干预条件下观测到的研

究结果.
效应(Effect)是评价干预措施影响的关键指标,它量化了

干预与非干预状态下潜在结果的差异.通过系统比较不同干

预下潜在结果的分布,能够准确评估干预措施的实际效益或

负面影响.
分配机制(AssignmentMechanism)规定了干预措施如何

被分配给不同的研究对象,即哪些研究对象对应采取了哪些

干预.对于一个二值干预,X＝１代表干预组,X＝０代表对照

组,Yx表示接受相应干预X＝x后的潜在结果.

２．２　反事实模拟模型

反 事 实 模 拟 模 型 (CounterfactualSimulation Model,

CSM)是一种通过比较实际发生的情况与相关反事实情况下

可能发生的情况来做预测的因果判断模型.它通过构建一个

假设的情景,改变某些关键变量或条件,然后来评估这些改变

对结果的影响.CSM 假设了因果关系的不同方面,还深入探

讨了原因对结果发生可能性与方式的影响作用,以及原因本

身的充分性与可靠性.

Lewis[５]给出了反事实框架的符号化表达,结合可能世界

语义学和反事实来刻画因果依赖性,并形成了“界定可比较相

似性→用相似性来说明反事实→用反事实来定义反事实依赖

性→用反事实依赖性来阐述因果依赖性→用因果依赖性来解

释因果性”的逻辑链条.

CSM 的分析过程分为两个关键步骤.首先,使用一种细

粒度的差异识别技术,从众多变量中筛检出所有可能构成因

果关联的关键变量.然后,使用额外的反事实检验来预测每

个确定的变量导致结果发生的程度.定义一个完全确定的模

型 M,已知外生变量集U 和内生变量集V,外生变量是由模

型外部因素决定的,它们被视为模型内部因果关系的根源,不
受模型内其他变量的影响;内生变量是由模型内部因素决定

的,彼此之间存在因果关系.在外生变量U 保持不变的前提

下,通过改变内生变量 X 的值来观测其对结果变量Y 的影

响,即在x＝aU 的情况下计算反事实Yx(u).用 X＝x代替

X＝aU 得到模型Mx,再带入U＝u,得到Yx＝bx＋u.对于任

何结构因果模型 M,反事实可以形式化为Yx(u)＝YMx
(u).

CSM 基于以下３个关键假设:

１)除了处理本身之外,没有其他未观测到的因素同时影

响个体的结果[６],只有产生影响的事件才是原因.

２)所有影响处理分配和结果的变量都已经被观测到并包

含在模型中.不存在未观测到的变量同时影响处理分配和潜

在结果,从而产生混淆效应[７].

３)因果判断对关键变量产生影响的不同方式很敏感.例

如,这些变量可能会影响结果的发生,或它是如何发生的[８].

Jonathan等[９]提出了一种新的医学诊断方法,该方法使

用反事实推理来确定症状和疾病之间的因果关系.经过研究

论证了他们开发的反事实诊断算法优于标准关联算法,并达

到了与临床专家相当的准确性.

２．３　结构因果模型

结构因果模型(StructuralCausalModel,SCM)是由图灵

奖获得者、著名计算机科学家JudeaPearl教授在１９９５年提

出的理论框架[１０],它为系统化地描述和分析复杂系统中变量

间的因果关系提供了一种强有力的工具.结构因果模型结合

了数学表达、图形表示以及逻辑推理,为从观测数据中推断因

果效应提供了坚实的理论基础.

结构因果模型通过一组结构方程f＝{fX:WX →X|X∈
V}来定义模型中的因果关系,其中WX⊆(U∪V)－{X},U 是

外生变量集,V 是内生变量集.这些方程描述了每个内生变

量X 如何根据其父辈变量(直接因果影响它的外生或内生变

量)以及自身的外生变量(如果有的话)的值来确定其值.

每个内生变量Xi对应一个结构方程:

Xi＝fi(pa(Xi),Ui) (１)

其中,pa(Xi)表示Xi的所有直接因果前驱(父节点),即影响

Xi的其他内生变量;Ui是与Xi相关的外生变量(或称未观测

到的混淆变量、遗漏变量),代表了除已知父节点影响之外,影
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响Xi的其他不可控因素或随机扰动;fi是一个确定性函数,描
述了在给定父节点值和外生变量值时,Xi的生成机制.

结构因果模型的核心在于其图模型,这是一种定性的表

示方法.SCM 通常伴随一个有向无环图(DirectedAcyclic
Graph,DAG),该图直观地展示了变量间的因果关系结构,其
中节点代表变量,箭头表示因果方向,即从原因指向结果.因

果图不仅清晰地展现了哪些变量对其他变量具有直接的因果

作用,还展现了变量间的潜在间接影响路径和可能的混杂因

素,这些因素可能会对因果效应产生干扰.
对于系统的联合分布,SCM 提供了３种不同的表达方

式.１)建立完整的概率表,为所有可能的变量取值组合都分

配相应的概率值.这种方法在变量数量较少时是可行的,但
在处理多变量问题时,由于需要巨大的存储空间和计算资源,
变得不太实用.２)利用结构因果模型的n个结构方程加上误

差项来计算联合分布的所有概率.这种方法在理论上是可行

的,但在实践中,函数的具体形式和误差项的分布可能是未知

的,或者难以准确表达的.３)图模型结合乘法分解法则.这

种方法利用图模型的结构特性,通过乘法分解法则来简化联

合分布的表达和计算.对于任意有向无环图模型,变量的联

合分布均可通过各节点的条件分布概率之积计算出.

P(x１,x２,􀆺,xn)＝∏
i
P(xi|pai) (２)

其中,P(x１,x２,􀆺,xn)表示变量x的联合分布.这种方法可

以有效地处理复杂的多变量分布,尤其是在变量间存在复杂

依赖关系时.
图模型的深层意义在于将一个复杂的“高维”分布估计问

题转换为多个简单的“低维”分布估计问题.不再需要依赖于

数据覆盖全体变量的所有取值组合来进行频次计算,而仅仅

需要在每个子问题中考虑部分变量的取值组合.因此,对于

每个问题而言,可用的数据量相对增加,从而显著提高了频次

统计的准确性和可靠性.

Reinhold等[１１]开发了一个结构因果模型,为多发性硬化

症患者生成大脑的反事实 MR图像,可用于对疾病进展进行

建模,并用于需要控制混杂因素的下游图像处理任务.

２．４　潜在结果框架

在因果推断中,每个个体对于每一个可能的干预状态(例
如,接受治疗或不接受治疗),都有一个或多个潜在的结果.
这些干预可以是政策实施、医疗措施或者任何形式的活动.

以医疗治疗为例,若个体i服用了药物治疗,那么观测到的干

预状态是Di＝１,可以观测到潜在结果为Y１i;若个体i未接受

药物治疗,那么观测到的干预状态是Di＝０,对应的潜在结果

为Y０i.对于个体i,某项干预的因果效应为两种状态下潜在

结果的比较:τ＝Y１i－Y０i.当干预状态实现后,仅能观测到实

现状态下的潜在结果,而未实现状态下的潜在结果是不可观

测的.

潜在结果模型(PotentialOutcomesFramework)也称为

NeymanＧRubin潜在结果或 Rubin因果模型,是著名统计学家

DonaldRubin教授在１９７８年提出的[１２],是一种用统计学语

言来描述因果关系的模型[１３].该模型通过设定对照组(未接

受干预)和干预组(接受干预),考虑每个个体在所有可能的处

理条件下(如接受治疗或未接受治疗)的潜在结果(如治愈或

未治愈),从而定义和量化因果效应.
假设对于每个个体i,存在两个潜在结果Y０i和Y１i.而个

体i实际观察到的结果是这两个潜在结果之一,这取决于其

实际接受的干预状态Di.因果效应,例如平均因果效应(AvＧ
erageCausalEffect,ACE)可以通过比较两种处理状态下的

潜在结果来计算:

ACE＝E[Y１i－Y０i] (３)

潜在结果框架的核心在于通过对比同一个体在不同处理

状态下的反事实结果,来推断处理对结果的因果效应,而无需

直接观察到所有可能的结果状态同时发生.

潜在结果模型存在３个假设条件[１４].

假设１　[StableUnitTreatmentValueAssumption,稳
定单元处理假设].任何样本的潜在结果不会因分配给其他

样本的治疗而变化,即个体之间是独立的.
假设２　[Ignorability,可忽略性].给定一组观察到的环

境变量 X 后,治 疗 分 配 W 与 治 疗 可 能 产 生 的 潜 在 结 果

Yi(０),Yi(１)是独立的.如果两个患者具有相同的环境变量

X,则无论他们的潜在结果值如何,他们的治疗分配机制都应

该相同,即不能根据治疗产生潜在结果的好坏来选择治疗.

p(W|X＝x,Yi(０),Yi(１))＝p(W|X＝x,Yj(０),Yj(１))
(４)

如果两个患者具有相同的背景变量 X,无论治疗分配如

何,他们的潜在结果都应该相同,即治疗的分配不会影响到潜

在的结果分布.

p(Yi(０),Yi(１)|X＝x,W＝Wi)＝p(Yj(０),Yj(１)|
X＝x,W＝Wj) (５)

假设３　[Positivity,正向假设].对于任何一个个体都

有非零的可能性来采取每种处理方式.

P(W＝w|X＝x)＞０,∀wandx (６)

２．５　因果机器学习模型

近年来,随着机器学习在医疗领域的广泛应用,许多以往

由人类主导的决策过程正在逐步被自动化算法所替代.然而,

许多机器学习模型因其不透明的内部机制,很难向用户提供其

决策的解释.为了确保这些决策的可靠性,理解其背后的决策

过程,因果模型在医疗决策领域的应用得到了迅速发展,如利

用因果模型评估不同患者群体或不同医疗环境中认知障碍临

床预测模型的可移植性[１５],通过因果建模方法增强基于机器

学习算法识别的生物标志物的鲁棒性和泛化能力[１６],利用因

果机器学习技术来提升医疗诊断的准确性[１７]等.

因果可解释模型[１８]是一种旨在增强决策过程透明度的

因果机器学习模型,它通过模拟不同假设情境下的决策行为,
为模型的决策提供详尽的因果解释.这类模型的关键优势在

于能够揭示数据中隐藏的因果关系,并将这些复杂的关系以

人类可理解的方式展现出来,从而增强用户对模型行为的信

任,并促进用户对决策深层原因的理解.近年来,关于模型可

解释性的定义和重要性,学术界已经提出了多种观点.Kim
等[１９]提出,一个方法具有可解释性是指该方法的结果可以被

使用者正确并且高效地预测.DoshiＧVelez等[２０]将可解释性

定义为机器学习模型以人类可理解的方式提供解释的能力.

Gilpin等[２１]更进一步,将可解释性定义为机器学习中能够理

解和解释模型预测结果或决策过程的能力.他们指出,可解

释的模型是那些能够总结神经网络行为原因、获得用户信任

或者深入了解决策原因的模型,但即使是可解释的模型也可

能无法准确地描述系统的操作.
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传统的可解释性框架大多聚焦于分析数据中变量间的相

关性,无法提供深入的解释.这一局限性源于,这些框架缺乏

对特征或模型组件的变化是如何影响模型预测或样本标签的

动态评估能力.例如,在医疗领域,临床医生可能需要回答类

似“如果患者接受治疗X,该疾病将如何发展”或者“如果该患

者接受治疗Y,是否仍然会出现结果Z”的问题.这类问题超

越了简单的关联分析,需要应用因果关系的方法来理解干预

措施对特定个体可能产生的具体影响.

在可解释模型的研究方向上,Kim 等[２２]提出了一个从观

测数据中学习可解释模型的框架,研究者通过将任意监督算

法转换为一个可解释的个体治疗效应估计框架,来弥合因果

与可解释模型之间的差距.目前,已经提出了许多学习解释

模型的算法,包括决策树[２３]、稀疏线性模型[２４]、广义加性模

型[２５]、规则列表[２６]、决策集[２７]以及程序[２８Ｇ３１],这些算法都可

以有效地增强模型的可信度与清晰度,提高使用者对模型的

理解.

因果决策树[３２](CausalDecisionTree,CDT)是一种结合

了传统决策树的高效分治策略和潜在结果模型的因果机器学

习模型,致力于发现数据中的因果关系.因果决策树的结点

包含因果解释,其中每一个非叶子节点都代表了一个具有因

果关系的特征,边表示该特征的值的分配,叶节点表示输出变

量的值的分配.树中的每个节点都基于分层数据集进行估

计,以确保个体在每个分层中只是否接受处理这一个不同的

属性.它通过使用统计测试(如 MantelＧHaenszel测试)来评

估变量间的偏关联,从而识别出在特定上下文中成立的因果

效应.此外,CDT能够处理大规模数据集,具有自动化和可

扩展性,是大数据分析中发现因果信号的有力工具.

因果贝叶斯网络(CausalBayesianNetworks)是一种概率

图模型,它通过有向无环图来表示变量之间的因果关系.在

因果贝叶斯网络中,每个节点代表一个随机变量且都有与之

相关的条件概率表,描述了在给定其父节点值的情况下,节点

的后验概率分布.节点之间的有向边表示因果效应的方向.

因果贝叶斯网络不仅能够描述变量之间的联合概率分布,还
能捕捉变量之间的因果结构,从而允许对干预效果进行预测.

例如,通过改变某个变量的值来预测另一个变量的变化,以及

进行反事实推理,即在假设某个变量的值不同于其实际值时,

其他变量可能的值.

３　因果机器学习在医疗决策中的应用

近年来,因果机器学习在医疗决策中的应用取得了显著

进展.因果机器学习具有优秀的可解释性,在医疗实践中,会
为医生提供更全面的信息辅助决策.同时,因果机器学习有

利于医生进行更好的个性化治疗.下面从诊断决策、治疗决

策和预后预测这３个领域介绍因果机器学习在医疗领域中的

应用.

３．１　诊断决策

因果机器学习在疾病诊断领域的应用中,通过构建精细

化的疾病诊断模型,将疾病状态、患者症状与体征、医疗检查

结果等关键变量纳入统一的因果框架中.在模型构建过程

中,综合考量遗传背景、环境因素、生活方式和病史等多种因

素对疾病发生与发展的影响,从而形成对疾病复杂病因机制

的全面理解.这种方法有助于减少混淆因素的干扰,提高了

对罕见病、复杂疾病及疾病亚型的识别能力.基于因果模型

的诊断结果,不仅能够提供疾病存在的概率或类别,更重要的

是,它能够清晰地解释诊断的依据.

因果机器学习可以采用潜在结果框架,通过设想个体在

接受不同诊断方法(如不同类型的检查、诊断流程或诊断工

具)时可能的潜在诊断结果,来量化和比较各种诊断方法的因

果效应.利用这一框架,全面评估不同诊断方法在准确性(如
敏感性、特异性、阳性预测值等)、时效性(如诊断周转时间)、

患者负担(如侵入性、不适感、心理压力)及医疗资源消耗(如
检查费用、人力成本)等方面的因果效应.这种全面的评估为

优化多目标诊断策略提供了科学依据,帮助医生和医疗决策

者明确在特定临床情景下哪种诊断方案能够带来最优的诊断

效果,同时兼顾患者偏好、医疗资源可用性及伦理考量等因

素.北京大学王亦洲课题组提出了因果隐马尔可夫模型[３３]

(CausalHiddenMarkovModel),从观测数据中分离出与疾病

相关的隐藏变量,并基于 VAE的变分框架结构进行学习,用
于时间序列疾病 的 预 测,提 高 预 测 的 准 确 性 和 鲁 棒 性.

Gerstenberg等[３４]引入了反事实模拟模型(CSM),通过比较

实际发生的情况与相关反事实情况下可能发生的情况来预测

物理环境中的因果判断.Jackson等[３５]开发了一种结合因果

知识的随机森林方法,以寻找最有可能患有进展性多发性硬

化症 患 者 的 共 同 特 征.Flauzino 等[３６]利 用 多 层 感 知 机

(MLP)方法发现了预测 MS患者中更高扩展残疾状态量表

(EDSS)的免疫特征.Bica等[３７]使用观测数据来训练机器学

习模型,并深入分析了预测治疗效果与监督学习之间的本质

区别.

３．２　治疗决策

因果机器学习在构建治疗方案与预后结果之间的因果模

型方面超越了传统的相关性分析.基于因果模型,医生和研

究人员能够前瞻性地模拟和评估不同治疗方案在相同患者群

体或特定个体上的疗效差异,包括直接效果、长期效应、副作

用风险以及可能的交互作用等.Wilkinson等[３８]指出,精准

医学的目标并不仅仅是完美预测疾病,而是能够从患者的观

测数据中提取出“可操作”的信心,以指导临床干预决策.因

果机器学习可以帮助揭示疾病的潜在机制、评估治疗效果并

支持个性化医疗.

然而,治疗效应的准确估计十分具有挑战性.在实际应

用中,通常只能观察到实施的治疗结果,而无法得知未实施的

替代治疗的反事实结果.为了得到缺失的反事实结果,现有

的基于观测数据的因果推断方法可归纳为以下几个主要类

别:重新加权方法[３９Ｇ４０]、基于树的方法[４１Ｇ４３]、匹配方法[４４Ｇ４６]和

双重稳健学习器[４７Ｇ４８].一般而言,匹配方法侧重于基于倾向

得分或欧氏距离等度量,找到可比较的配对.重新加权方法

则根据协变量为种群中的每个单位分配权重,使得处理组和

对照组在关键协变量上达到平衡.基于树的方法利用基于树

的机器学习模型,如决策树或随机森林,推导反事实结果.双

重稳健学习器是另一种近期发展起来的方法,它将倾向得分

加权与回归结果相结合,以产生无偏且稳健的估计量.

尽管这些方法在确定性干预的效应估计上取得了进展,

但它们难以处理动态和随机干预[４９Ｇ５０].随机干预所干预的

变量不再是一个确定性的变量,而是一个随概率变化的随机

变量.传统的因果推断方法无法充分捕捉到治疗变量上的随
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机干预,而因果推断干预估计提供了更细粒度的治疗效应估

计,通过逐步量化随机干预对结果的影响,为治疗决策提供了

更加精确的数据支持.
针对上述挑战,Duong等[５１]基于非参数影响函数开发了

一个随机干预效应估计器(SIE),以估计随机干预下的治疗效

果.他们还构建了一个定制强化学习算法,该算法基于随机

搜索求解器,寻找产生最大预期结果的最优策略,推动了因果

推断研究的进展.Shen等[５２]将因果发现方法应用于阿尔茨

海默氏症的病理生理学研究,展示了因果发现方法在揭示复

杂疾病中因果关系方面的潜力.研究表明,因果发现算法在

发现因果结构方面优于结构方程模型(StructuralEquation
Modeling,SEM).在现实世界的数据分析中,数据质量会影

响所发现结构的正确性.结合先验知识和使用纵向数据有助

于减少算法的潜在错误,提高发现结构的准 确 性.Zhang
等[５３]利用遗传相关性分析等手段,强调了导致神经质与重度

抑郁症之间因果关系的基因.因此,因果发现在医疗领域对

于治疗效果评估、疾病预测、风险预估、临床决策支持以及医

疗资源优化等方面具有重要意义.

３．３　预后预测

因果机器学习在预后预测领域的应用,通过其对疾病发

展过程的深度解析和因果效应的严谨建模,提高了临床决策

的洞察力和预见性.
基于因果模型,临床医师和研究人员能够精准预测患者

个体或特定疾病群体的疾病进展轨迹,包括病情恶化速度、并
发症发生概率、疾病转归(如痊愈、稳定、恶化或死亡)等关键

预后指标.因果模型不仅适用于静态的一次性预后预测,
还能够随着患者病情变化、治疗干预或环境因素变动,实

时更新预测结果,动态调整预后风险评估.这种动态性使

医生能够及时调整治疗策略,提前采取干预措施,为患者

提供个体化的随访计划与健康指导,显著提升疾病管理的

前瞻性和主动性.
在预后预测中,除了追求预测准确性,因果机器学习尤为

重视模型的因果解释能力.因为只有揭示疾病发展的因果机

制,预测结果才更具科学性和可信度,有助于医生理解预测背

后的生物学逻辑,而不仅仅依赖于统计相关性所形成的模糊

预测.因果机器学习模型通过因果推断方法,如反事实推理、
结构因果模型参数估计等,对模型中的因果路径和效应大小

进行量化估计和假设检验.这一过程不仅验证了模型的内在

一致性,还确保了模型预测结果与已知医学知识和生物学原

理的一致性,从而增强了预测结果的说服力.

Hartmann等[５４]通过将贝叶斯网络整合数据和因果知识

应用于 MS的风险因素评估,以可视化依赖变量和潜在混杂

因素之间的相互作用.多发性硬化症(MS)是一种慢性炎症

性神经系统疾病,其患病率在过去几十年中逐渐增加[５５],该
方法为理解 MS的复杂病因提供了新的视角.

观察性研究能够为干预研究提供真实世界的人群和环境

数据支持,并有助于筛选出值得进一步实验验证的干预措施.

Dahabreh等[５６]提出了一个观察性研究框架,旨在根据６个核

心问题提供有关干预因果效应的证据:什么是因果问题? 如

果知道,什么数量可以回答因果问题? 研究设计是什么? 正

在做出哪些因果假设? 在原则上和实践中,如何利用观测

到的数据来回答因果问题 ? 对分析的因果解释是否站得

住脚 ?
因果机器学习在医疗决策中的应用如表１所列.

表１　因果机器学习在医疗决策中的应用

Table１　ApplicationofcausalmachinelearninginmedicaldecisionＧmaking
模型 内容

诊断决策

因果可解释模型[２３] 通过模拟不同替代情况下的决策行为解释其自身的决策结果

因果隐马尔可夫模型
通过引入隐藏变量来生成每个时间步骤的医学数据,避免学习到虚假关联特征,从而提高

对其他数据分布的泛化能力

反事实诊断算法[４] 通过假设与实际情况不同的条件来推断可能的结果或原因

可解释框架[２７] 通过将任何监督算法转换为一个可解释的个体治疗效应估计框架,来弥合因果与可解释模

型间的差距

治疗决策

随机干预效应

估计器(SIE)[６０]
估计随机干预下的治疗效果,构建了一个基于随机搜索求解器的定制强化学习算法,寻找

产生最大预期结果的最优策略

因果发现结构[６１] 包括基于约束、基于分数、基于混合的方法,通过搜索数据中统计依赖关系、评估不同因果

结构分数来构建因果结构

遗传相关性分析[６２] 利用遗传信息来评估变量之间的关联性,有 LDSC、遗传混合映射、多变量遗传分析等方法

预后预测
因果贝叶斯网络[６５] 使用贝叶斯网络将多个与多发性硬化症风险相关的因素纳入模型

因果随机森林[４３] 应用随机森林模型来分类多发性硬化症(MS)的不同临床病程

４　挑战与展望

因果机器学习结合了机器学习技术和因果推断方法,旨
在从数据中发现因果关系,而不仅仅停留在关联性分析.因

果机器学习相较于因果推理与机器学习,不仅加速了因果推

理的技术革新,为处理复杂场景中的混杂因素提供了创新思

路,还丰富了机器学习的内涵,帮助构建更可靠、更公平的学

习模型,提升了其预测和决策的质量.
因果机器学习具备以下显著优势:

１)因果解释性:因果机器学习方法旨在揭示变量间的因

果关系,而不仅仅是相关关系.另外,因果模型能够进行反事

实推理,这对于评估个体或群体在不同干预条件下的潜在结

果十分具有价值.

２)改善诊断准确性:因果机器学习通过模拟干预并计算

因果效应,可以准确预测特定干预对结果的影响,然后指导最

优干预策略的选择,如个性化治疗方案.

３)增强模型泛化能力:因果模型捕捉的是变量间的因果

结构,因此能更好地应对数据分布的变动(如样本选择偏误、
数据收集方式变化、外部环境变迁等),从而提高模型在不同

环境(如不同医院或患者人群)中的泛化能力.因果机器学习

辅助诊断技术能够利用丰富的患者数据,提供更精确和个性

化的诊断,从而有望革新医疗保健行业.

４．１　挑战

尽管因果机器学习在医疗决策中具有广阔的应用前景,
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但在实际应用过程中仍面临着诸多挑战.

１)数据要求高:因果推断通常需要大量的数据来建立准

确的因果模型,而医疗数据通常存在缺失值、偏差等问题,难

以满足因果分析的数据需求,也影响了评估因果关系的能力.

２)因果关系的复杂性:医疗领域的因果关系往往涉及多

个生物标志物、环境因素和生活方式等众多因素.

３)模型的可解释性:医生和患者需要理解模型的预测依

据,这要求因果机器学习模型不仅要准确,还要易于解释.

４)临床实践中的应用障碍:因果模型的验证通常涉及到

对未观察到的反事实结果的推断,这使得在将因果机器学习

方法真正应用于临床实践时,对模型的验证和推广存在挑战.

此外,应用因果机器学习进行医疗决策,可能涉及数据隐私保

护、医疗责任划分、算法公平性等复杂的法律与伦理问题.这

需要与政策制定者、伦理专家等多方合作,明确相关法规与伦

理准则,确保技术应用的合法性、合规性和伦理性.

４．２　展望

因果机器学习在医疗决策中的应用已经展现出显著的价

值.它通过揭示数据背后的因果机制,为精准医疗、个性化治

疗、疗效评估及医疗政策制定提供了有力支持.随着技术的

不断进步、数据的日益积累以及因果推理理论的持续深化,因

果机器学习在医疗决策中的应用前景广阔,有望成为医疗领

域的重要工具.未来,以下几个关键方向的发展将进一步推

动因果机器学习在医疗决策中的应用.

１)提升数据质量:持续研发与优化数据清洗及预处理技

术,减少缺失值和偏差等问题对因果分析的影响,提升现有医

疗数据的可用性;设计和实施更多的前瞻性队列研究和随机

对照实验(RCT),生成高质量的因果证据,以弥补观察性数据

的局限性.

２)优化模型设计:研发和优化更稳健的因果识别算法,提
升现有因果推断方法的计算效率和鲁棒性;发展针对医疗数

据特点的时间序列因果模型,捕捉疾病进展、治疗响应的时间

动态,设计和应用动态干预策略,实现个体化和实时的医疗决

策支持.

３)更好的结合临床实践:开发能够提供因果路径解释、局

部效应分析及敏感性检验等功能的工具,增强模型的可解释

性与透明度;设计互动式界面,使患者能够理解模型预测结果

及其背后的因果逻辑,从而参与到医疗决策过程中,提升治疗

的依从性和满意度.

围绕这些方向进行努力,将有助于加速因果机器学习未

来在医疗领域的广泛应用,为实现精准医疗、优化资源配置、

提升患者预后等方面发挥更大作用.

结束语　因果机器学习在诊断决策、治疗决策和预后预

测等方面发挥了至关重要的作用.在诊断环节,因果机器学

习能够帮助医生精准识别疾病类型、揭示疾病发生原因,为早

期诊断和个体化诊疗提供科学依据.在治疗领域,因果机器

学习技术通过评估不同治疗干预的因果效应,辅助医生制定

最合适的个体化治疗方案,有助于提升治疗效果并减少不良

反应.在预后预测方面,因果模型能够准确预测疾病的发展

趋势,评估不同治疗方案对患者预后的影响,为临床决策提供

前瞻性的信息.

因果机器学习为医疗决策提供了基于因果关系的科学且

可靠的依据.凭借在揭示疾病机制、指导个体化治疗、精准预

后预测等方面的优势,因果机器学习有望大幅提高医疗决策

的质量,优化患者治疗效果,降低医疗成本,提升医疗服务的

整体水平.尽管目前因果机器学习在医疗决策中的应用还面

临着诸多挑战,但随着相关研究的不断深入、方法的持续优化

以及行业生态的逐步适应,因果机器学习无疑将成为未来医

疗行业中不可或缺的工具.它将对提升医疗决策的科学性和

有效性产生深远的影响,推动医疗健康领域的持续进步和

创新.
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