
前 言

抑郁症是一种常见的心理障碍，主要表现为情

绪低落、兴趣减退、注意力不集中等症状，严重影响

患者在工作、学校和家庭等各个方面，但其具体病因

尚不明确，目前普遍认为是受到社会、心理和生物因

素的复杂相互作用所引起。据 2023年世界卫生组织

最新公开数据显示，目前全球范围内约有 2.8亿人患

有抑郁症，大约占全球总人口数的 3.8%［1］，预估将在

2030 年跃居全球疾病负担的首位，抑郁症的防治工

作刻不容缓［2］。目前，临床上一般采用医生访谈与常

用量表相结合的形式对个体的抑郁情况进行评估［3］，

但这种方式耗时耗力且准确性易受主观影响。

近年来，人工智能（Artificial Intelligence, AI）发

展迅速，其在医疗领域方面的应用日趋增多并逐渐

被接受。机器学习方法作为 AI的核心技术，通过结

合个体行为、临床资料、生理信号、调查问卷、音视频

信息等数据来建立风险预测模型，从而实现抑郁症

患者的早期识别，帮助医生及时开展有效的预防或

治疗手段［4］。深度学习是机器学习的一个分支方向，

利用多层神经网络和优化技术，从数据中自动提取

有用信息和特征。自然语言处理也是AI领域的一个

重要方向，通过机器学习和深度学习方法对用户在
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社交平台上发布的帖子进行情感分析，能识别文字

中潜在的抑郁情绪［5-6］。本研究对已发表的抑郁症发

病预测模型文献进行归纳、分析及总结评价，为今后

开发更便捷、实用、准确的预测模型提供参考依据。

1 研究方法

本研究遵循国际上广泛认可和接受的 PRISMA

（Preferred Reporting Items for Systematic Reviews

and Meta-Analyses）指南［7］对纳入研究的文献展开系

统综述。

1.1 文献来源和检索策略

选取近 5 年来机器学习方法在抑郁症发病风险

预测领域的文献，限定检索日期范围在 2019年 1月 1

日至 2023年 11月 7日内。通过维普、万方和知网这 3

个中文数据库以“（主题：（抑郁）and主题：（预测）and

主题：（机器学习））”为检索式获得中文文献，在

Embase、PubMed和Web of Science这 3个英文数据库

以“((Depression) AND (predict)) AND (machine

learning)”为检索式获得英文文献。

1.2 文献纳入和排除标准

纳入标准：（1）文献所用语言为中文或英文；（2）

发表日期为 2019~2023 年；（3）仅纳入利用机器学习

预测抑郁症发病风险的论文，而与其他疾病无关；

（4）有明确的预测模型，且有一系列模型评价指标，

如混淆矩阵、灵敏度、特异度、F1分数和AUC值等。

排除标准：（1）非中英文文献（西班牙语、孟加拉

语、韩语等）、学位论文、会议论文、各种类型的综述

及无全文的文献等；（2）发表日期不在 2019~2023年；

（3）研究主题与抑郁症的发病预测无关，如抗抑郁药

物效果预测、抑郁症预后预测等；（4）预测模型构建

不明确，或模型评价指标不明确、不适用。

1.3 数据的提取与分析

由 2位研究者手动剔除重复文献，按文献纳排标

准进行筛选，分别独立提取文献中的数据信息，并主

要从研究设计、数据利用和预测模型的构建与评价

这3个方面展开分析。

2 结 果

2.1 文献检索与筛选

检索时间为 2023 年 11 月 7 日，检索获得文献合

计 2 518篇。通过阅读文献的标题、摘要及正文部分，

剔除重复文献 878 篇、不符合既定标准的论文 1 548

篇，最终纳入研究的文献数量为92篇（图1）。

中英文数据库检索获得相关文献（n=2 518）：
万方（n=24）、维普（n=8）、知网（n=89）、Embase
（n=386）、PubMed（n=1 059）、Web of

science（n=952）

去重后获得文献（n=1 640）

剔除重复文献（n=878）

排除以下类型文献：
1.时间范围不在2019~2023年份内（n=7）
2.学位论文、会议论文、综述、非中英文文献、无全文
的文献等（n=112）
3.研究主题非抑郁症预测模型相关的文献（n=1 381）

排除以下类型文献：
1.预测模型未提及或不明确（n=11）
2.研究结果中没有明确的模型评价指标，如灵敏度、
特异度、F1分数、AUC值等（n=37）

纳入全文阅读的文献（n=140）

最终纳入研究的文献（n=92）

图1 文献检索流程图

Figure 1 Literature retrieval process

2.2 纳入研究基本情况

2.2.1 研究设计 按研究领域划分，传统机器学习模

型 59 篇、深度学习模型 28 篇、生物信息学与机器学

习相结合模型 5篇。其中，88项研究仅针对抑郁症的
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有无开发二分类预测模型，4项研究根据抑郁严重程

度开发抑郁症多级诊断预测模型；12 项研究对模型

进行外部验证，80 项研究仅通过交叉验证对模型做

内部验证。按研究人群划分，大部分研究针对 18 岁

及以上成年人，少部分研究对象限定在老年人、残疾

人、在校学生、退役或现役军人等。其中，大部分研

究人群的种族没有进行报告，剩下主要来自 6个国家

或地区，从高到低依次为：中国人、韩国人、新加坡

人、白种人、意大利人、孟加拉人。各项研究对于抑

郁症患者分类的判定依据没有统一标准，25 项研究

采用PHQ健康问卷（Patient Health Questionnaire），10

项研究采用汉密尔顿抑郁量表（Hamilton Depression

Scale, HAMD），8 项研究采用贝克抑郁自评量表

（Beck Depression Inventory, BDI），6 项 研 究 采 用

CES-D 抑郁量表（Center for Epidemiologic Studies

Depression Scale），5 项研究采用美国精神疾病诊断

标 准（Diagnostic and Statistical Manual of Mental

Disorders, DSM），15 项研究根据参与者在社交媒体

上发布的文本主题是否与抑郁相关进行判定，4项研

究的抑郁症患者由医院专业医师诊断得到，其余 19

项研究使用诸如 SDS、HRDS 等其他量表或判定

依据。

2.2.2 数据利用 研究数据主要来源于公共数据库、

社交媒体、医院或心理健康中心。其中，2 项研究为

多中心研究，40项研究使用公共数据库，15项研究利

用社交媒体，13 项研究使用医院或心理健康中心记

录数据，其余研究来自学校、部队等。数据类型主要

包括文本数据、调查数据、基因数据、智能设备数据

和多模态数据。其中，29项使用调查数据，15项使用

文本数据，9项使用智能设备数据，8项使用多模态数

据，6 项使用基因数据，其余研究也分别从 EEG、

ECG、MRI信号、眼动数据、行为数据、电子健康病历

（Electronic Health Record, EHR）数据、问卷数据、音

频信息、生化指标等对抑郁症的风险预测展开研究。

92项研究中，大部分研究对数据进行预处理，主要包

括去重、标准归一化、重采样、删补缺失值等步骤。

有 42项研究的样本量大于 1 000，然而也有样本量较

小的研究，其往往聚焦于特定研究人群，如入伍新

兵［8］、残疾老年人［9］和医护人员［10］等。多数研究采用

重采样技术来解决样本不平衡的问题。在特征选择

方面，大部分研究通过对候选特征进行重要性分析，

将重要性排序靠前的特征变量纳入预测模型。

2.2.3 预测模型的构建与评价 大部分预测模型构建

所选取的特征包括社会人口学信息、实验室检查数

据、生理指标、问卷调查数据及患者抑郁评分等。部

分研究在模型构建过程中针对不同的研究内容会纳

入独有的变量，如基因信息、行为学数据、音视频信

息等。绝大多数研究通过使用多种机器学习算法建

模，对比不同模型之间的预测效能。归纳得到建立

模型所使用的算法/网络，图 2 仅展示了在所有纳入

的研究中被累计采用 3 次及以上的算法。从中可以

看出，支持向量机（Support Vector Machine, SVM）算

法的应用频率最高，其次是基于决策树的集成学习

算法，如随机森林（Random Forest, RF）和 XGBoost

（eXtreme Gradient Boosting），传统的 Logistic 回归

（Logistic Regression, LR）算法应用频率也较高。对

比发现，预测模型的最佳表现情况与其应用频率并

不完全相符，基于决策树的集成学习算法表现效果

最 好 ，18 项 研 究 使 用 RF 算 法 ，12 项 研 究 使 用

XGBoost 算法获得最佳预测效果，18 项研究分别使

用不同的深度学习网络构建模型，也取得最佳效果。

SVM、LR 算法仅分别在 8、9 项研究中获得最佳预测

效果。值得注意的是，将各种算法堆叠形成的集成

模型也表现出优于单一传统机器学习方法的预测性

能。此外，有 7 项研究加入 SHAP（Shapley Additive

exPlanation）可解释性分析，这是一种用于解释和理

解机器学习模型如何进行预测的技术。通过对比

SHAP值，可以清晰地看出每个纳入特征对预测的影

响程度，从而找到那些和抑郁症有关的潜在保护因

素和危险因素。所有研究都使用了至少 1 项下列模

型评价指标：混淆矩阵、阳性预测值（精确率）、灵敏

度（召回率）、特异度、F1 分数和 ROC 曲线下面积

（Area Under Curve, AUC）等。92项研究的最佳预测

模型AUC值分布在0.603 0~0.997 6。

图2 算法/网络使用情况统计

Figure 2 Algorithm/network usage frequency
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3 讨 论

针对不同的研究目的，可以使用不同的算法进

行建模预测。纳入的研究大致可分为 3类：基于传统

机器学习方法的抑郁症预测模型、基于深度学习方

法的抑郁症预测模型和基于生物信息学与机器学习

相结合方法的抑郁症预测模型。

3.1 基于传统机器学习方法的抑郁症预测模型

传统机器学习方法主要从流行病学调查数据纳

入特征变量构建模型。Lin等［11］从涵盖人口统计学、

社会经济学、生活和健康状态这 3 个方面的调查数

据，通过 LCGM 和 GMM 模型将人群分为 4 类：无症

状（63.9%）、新 发 加 重（16.8%）、慢 性 症 状 减 轻

（12.5%）、持续症状严重（6.8%），后 3类分别与第一类

进行建模比较发现，CESD-10得分、认知、睡眠时间、

自我报告的记忆状态和生活满意度是所有类别中最

重要的 5 个预测因素。Xia 等［12］将 10 种重金属纳入

研究，揭示血液中的重金属元素与抑郁症密切相关，

尤其是镉、汞和乙基汞。Daza Vergaray 等［13］发现多

个模型组合而成的堆叠模型相比单一模型预测抑郁

症严重程度的效果更好，灵敏度达 94.22%，AUC值为

0.946 9。Al-Zahrani 等［14］也得到类似的结论。Gai

等［15］对 rs-fMRI数据的研究结果显示，利用脑网络的

时空数据动态变化能较好地区分抑郁症患者和健康

人群，并能预测抑郁患者的严重程度。此外，其他研

究利用 ECG［16］、EEG［17］、眼动数据［18］、人体骨骼运动

数据［19］和多模态数据构建模型也取得较好的预测

效果［20-23］。

3.2 基于深度学习方法的抑郁症预测模型

深度学习方法相较于传统的机器学习方法，更

多从音视频信息、文字以及EHR数据中提取特征，从

而构建模型。Du 等［24］提出一种 CNN 和 LSTM 网络

相结合的模型（MSCDR），具有良好的泛化能力和优

越性，研究结果证明副语言表征与抑郁症之间的潜

在联系，并进一步表明言语可以作为早期发现精神

障碍的有力工具。基于音频的诊断技术可以应用于

手机、手环等智能设备，主动监测人们的心理健康状

况，应对社会中潜在的心理健康风险，具有广阔的应

用前景。Meng 等［25］开发一种时间深度学习模型

（HCET），整合多次就诊期间的 5 种类型的 EHR 数

据，用于抑郁症预测。HCET在电子病历建模中具有

处理数据异质性和稀疏性的能力，并加入注意力权

重项，以提高模型的可解释性。Kour 等［26］通过分析

社交媒体推特（Twitter）上的文本，提出CNN-biLSTM

混合模型，使用卷积层和增强的循环网络架构提取

特征，可以处理更长的文本序列。CNN-biLSTM 模

型与其他模型进行比较，其表现出更好的性能（灵敏

度 92.66%，特异度 96.35%，AUC 值 0.954 4）。此外，

Anshul等［27］、Mao等［28］应用多模态数据建模，也取得

不错的预测效果，灵敏度、特异度和F1分数均在 0.95

以上。

3.3 基于生物信息学与机器学习方法相结合的抑郁

症预测模型

有学者将生物信息学和机器学习结合起来共同

构建抑郁症风险预测模型。Lin 等［29］提出一种整合

机器学习和全基因组分析的方法来识别台湾生物库

中的 eQTL SNP，并预测潜在的重度抑郁患者，研究

发现其中 17 个位点可能与重度抑郁症有关，并首次

提出ALDH1L1基因与女性重度抑郁症存在显著关联

的可能性，是重度抑郁症的有力候选基因，这与该基

因曾被报道过与重度抑郁症和自杀有关相一致［30-31］。

Bouzid等［32］通过生物信息学和机器学习方法进行综

合分析，比较重度抑郁患者和对照组的转录组学变

化，发现与免疫反应和炎症反应途径相关的差异表

达基因。与健康对照组相比，重度抑郁患者的NRG1

表达水平升高；对人类大脑区域的功能定位显示

NRG1 在与抑郁症有关的主要皮质下边缘脑区域具

有高表达特性。因此，建议将NRG1作为诊断重度抑

郁患者的非侵入性液体活检生物标志物。Qi等［33］通

过对 mRNA 数据进行分析，证明基因表达数据的机

器学习分析可以有效地区分重度抑郁患者和健康人

群。此外，有研究发现与血液 mRNA 相比，大脑

mRNA 可能对开发新的治疗方案更有用，这可能是

因为大脑mRNA与重度抑郁症的病理生理学相关。

3.4 问题与挑战

利用机器学习模型预测人群中抑郁症发病风险

是一个动态发展的领域，受到越来越多的关注，并取

得不少成果，但现有研究还存在一些局限和挑战。

在过去 5 年间，至少有 92 项研究利用机器学习方法

构建抑郁症预测模型，其优势在于可利用海量数据

进行建模，从而加强模型的鲁棒性。然而，数据量大

并不等同于数据质量好以及数据真实可靠。因此，

如何在充分利用数据的同时去除噪音和提高数据质

量是首要解决的问题。样本不平衡和特征选择是数

据利用方面面临的最大挑战。正负样本比例不平衡

会导致模型的分类预测性能降低，一般在每个类别

的样本数量大致均衡时，模型预测效果才能达最佳

性能［34］。因此，需要对不平衡样本进行处理，大部分

研究采用欠采样、过采样和 SMOTE 重采样技术［35-39］

或代价敏感学习［32, 40］来解决这一问题。纳入模型构

建的特征并不是越多越好，过多的特征会导致模型

过拟合，应用于外部验证时，预测效能下降，导致“维
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数灾难”。为解决这一问题，同时降低任务难度，在

实际应用过程中需进行特征选择，但过度筛选又有

可能忽略一些重要的影响因素，未来必须进一步完

善特征选择工作，开发新的特征选择方法。

对抑郁症发病预测模型的评估指标有阳性预测

值、灵敏度、特异性、F1 分数、AUC 值等。AUC 是评

价模型整体效能最常用的指标，取值范围为 0.5~1.0，

AUC 值越接近 1.0，表示模型的预测效果越好。然

而，机器学习构建模型时选用不同的参数都可能导

致不同的AUC值。当AUC值较高时，模型在实际应

用中的可靠性或许并不高，因为其阳性预测值、灵敏

度和特异度等指标可能降至极低水平。此外，目前

的研究涉及的算法种类繁多，不同研究之间使用的

算法存在较大差异，即使是同一算法，对于不同的研

究目的或对象，其表现也往往不尽相同。因此，对模

型的评估不应仅仅局限于单一或几个指标，而应该

根据研究目的和内容综合分析各指标选择最优模

型。此外，探索新的模型评价指标也有望更好地区

分不同模型间的表现。

各项研究筛选抑郁症患者的量表具有差异性，

不同的抑郁筛查量表所包含的问题和数目并不一

致，如 BDI、PHQ-9、CES-D-10 等。即使是同一量表

在不同情况下也可能造成标准与结论不完全一致的

情况。抑郁筛查的准确性及标准的统一性对于构建

预测模型来说起到非常重要的作用。此外，通过机

器学习算法也可以对传统的量表条目进行删减，筛

选出最具代表性的问题，从而为今后临床中应用新

型筛查量表提供借鉴依据。Sun 等［41］开发一种在线

抑郁症快速评估工具，将原来的 DASS-42 量表从 42

个项目降为对预测贡献度最高的 7个项目，准确率依

然能达到90%以上。

AI 在医学领域蓬勃发展的过程中，同样也产生

一系列问题。如与自然语言处理有关的研究中，音

频信息、图像信息和文本信息等数据往往涉及个人

隐私和数据泄露的问题，这是一个日益受到关注的

问题，特别是抑郁症患者有其特殊性，如果其个人隐

私或临床信息被泄露，会对其工作和生活产生影响，

甚至加重患者的病情。因此，未来的研究过程中应

注重数据脱敏，建立起一套数据利用原则，共同遵守

和监督，在数据利用效益最大化和个人隐私之间寻

求平衡点。

4 结 论

本研究从 Embase、PubMed、Web of Science、维

普、万方、知网数据库中搜索 2019~2023年相关文献，

通过一系列事先制订的纳排标准筛选，从研究设计、

数据利用和预测模型的构建与评价这 3 个方面展开

较为全面的分析，并对基于不同算法构建的模型进

行阐述比较。本研究仍存在一定局限性：可能没有

涵盖所有已发表的研究，没有纳入基于机器学习方

法以外构建模型的研究，仅对相关研究的现状进行

阐述，没有对研究结果进行Meta分析。

利用机器学习模型预测人群中抑郁症发病风险

主要通过传统机器学习方法和近年来流行的深度学

习方法。两者主要差别在于，传统机器学习方法依

赖于特征工程，特征选择效果将直接影响模型的分

类效能，而深度学习方法不依赖于特征选择就能取

得较好的分类结果，但模型的可解释性较差，无法为

公共卫生机构做出针对性预防措施提供确定依据。

从现有的研究情况来看，目前使用更多的算法仍以

传统机器学习为主，但深度学习被越来越多地用在

音视频数据、图像数据、文本数据和EHR数据等数据

上，尤其是多模态数据可以融合不同种类的数据，形

成信息互补，提高模型分类精度。此外，生物信息学

结合机器学习的方法也受到越来越多学者的青睐。

随着技术的发展，可穿戴设备、智能手机等设备

使得时间密集型数据变得更容易获取，AI 技术已在

文本识别、视觉影像、智能穿戴等方面有所突破；但

也要认识到，机器学习预测模型在当前技术水平下

不能完全取代专业医师，而应作为临床决策的补充，

辅助相关人士作出诊断，避免过度依赖算法。抑郁

症的精准识别离不开包括心理学、计算机科学和大

数据科学在内的多个学科领域，有必要加强研究人

员跨学科领域之间的合作。综上所述，未来应当建

立多中心、前瞻性的融合多模态的动态预测模型，为

抑郁症的临床诊断提供更可靠的依据。
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