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Abstract 
With the rise of machine learning methods, more and more studies have incorporated predictive 
models into the field of neuroscience research, especially in the study of depression, but there is 
an interpretation of the differences in the stability of research results. The prediction and treat-
ment of individual differences in depression are currently achieved through machine learning. 
This paper summarizes: 1) the construction of predictive models; 2) the current research status of 
depression prediction; 3) the problems and current conclusions in the prediction; 4) the diagnosis 
and significance of depression. The overall diagnosis of depression is achieved through predictive 
models, but more evidence is needed for the consistency of neural prediction studies or by me-
ta-analysis. In the future, study should be combined with clinical to improvement the diagnosis 
and treatment of depression. 
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摘  要 

随着机器学习方法的兴起，越来越多的研究将预测模型纳入神经领域的研究中，尤其在抑郁症的研究中

做了大量工作，但是存在研究结果稳定性的差异。目前通过机器学习的方法实现对抑郁症个体差异的预

测以及治疗。本文总结了：1) 预测模型的构建；2) 抑郁症预测的研究现状；3) 预测中存在的问题和当

前的总结；4) 对抑郁症的诊断和意义的展望。总体实现了通过预测模型实现对抑郁症的诊断，但是在神

经预测的研究的一致性上需要更多的证据或者运用元分析的方法实现。未来结合临床提高抑郁症的诊断

和治疗。 
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1. 引言 

抑郁症(Major Depressive Disorder)是常见的精神疾病，大量的神经影像研究揭示由于大脑结构存在异

常造成的脑部疾病。抑郁症的发病率很高且终身患病率高达 20% (Blazer, Kessler et al., 1994)。抑郁症主

要表现为情绪低落，伴随反复而持久的悲伤感，负罪感和无用感，具有很高的自杀率(Jia, Huang et al., 
2010)，造成短暂的或者永久的情绪障碍，影响问题解决、注意、动机和睡眠(Blazer, Kessler et al., 1994)。
世界范围内抑郁症是使个体衰退丧失生活能力第二大疾病(Ferrari, Charlson et al., 2013)。 

核磁共振成像(MRI)的脑成像的研究发现抑郁症病人存在多个脑区的结构和功能异常。结构上发现抑

郁症病人在杏仁核，右侧海马旁扣带回的灰质体积会更小(Sacher, Neumann et al., 2012)。静息态功能上发

现抑郁症病人在左侧海马旁回，右侧小脑后叶，右侧额中回表现出明显的比率低频振幅 Fractional Am-
plitude of Low-Frequency Fluctuation (fALFF)的下降(Liu, Guo et al., 2013)，在左侧枕中皮层，右侧顶下小

叶，右侧楔前叶表现出局部一致性(Regional Homogeneity, ReHo)的上升(Liang, Zhou et al., 2013)。情绪加

工的任务态(Task-based fMRI)发现抑郁症病人在杏仁核和膝下前扣带回存在异常(Langenecker, Kennedy et 
al., 2007; Costafreda, Khanna et al., 2009; Pizzagalli, 2011; Dichter, Gibbs et al., 2015)。脑网络发现抑郁症病

人在凸显网络和情绪加工网络存在异常(Dichter, Gibbs et al., 2015)。虽然研究证实了一些异常的脑区，但

是这些脑区结果往往分布广泛而且不够精确，为了从整体上理解和探讨抑郁症病人的病理性特征，通过

机器学习的方法实现对抑郁症个体差异的预测。 
目前研究抑郁症和涉及的风险因素面临很多的挑战，神经学家设计了一些适合抑郁症病人反应的实

验，目的都是想探讨神经机制和调节机制通过神经反应去预测个体的行为反应。大部分的研究通过使用机

器学习的方法基于神经影像和歌词行为的构建预测模型实现对抑郁症的神经机制探索，从而实现对抑郁的

治疗和诊断。事实上，越来越多的证据表明通过大脑活动去预测抑郁症个体的治疗效果是优于标准的临床

措施(Hahn, Kircher et al., 2015; Williams, Korgaonkar et al., 2015; Ball, Goldsteinpiekarski et al., 2017)，但是

目前的研究存在的研究结果差异，为实现准确预测还需要进一步研究总结(Crane, Jenkins et al., 2017)。 
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2. 预测模型 

随着机器学习在神经领域的兴起，基于神经影像的预测研究也越来多，就目前研究使用机器学习的

方法构建预测模型的过程是基本保持统一的，但主要是四个步骤：特征的选择、建模、测试模型和预测

效果。通常特征选择和建模都是在训练集数据，测试模型是用在之前未见过的数据。预测模型是描述在

数据特征和结果间相互学习的过程中形成预测模型预测新的数据，而不是去描述大脑-行为的相关

(Gabrieli, Ghosh et al., 2015)。 

2.1. 特征选择 

特征选择主是鉴别模型预测的参数，方法主要有两大类：假设驱动和数据驱动。假设驱动是根据假

设的依据去选择特征用于测试模型的预测。数据驱动是依赖于统计技术去鉴别在行为上最有可能和个体

差异相关的特征。假设驱动和数据驱动都有过滤法(filter methods) (基于与行为的关系选择特征)包装法

(wrapper methods) (不同特征的整合提升预测效率，比如通过系统地消除模型中最小的预测特征)和嵌入法

(选择特征匹配到模型中，比如拉索、弹性网络和回归) (Guyon & Elisseeff, 2003)。 
假设和数据驱动方法都可以结合来自多个领域的预测因子，包括遗传学，大脑结构和功能以及行为

(Whelan, Watts et al., 2014)。对于测量的描述通常用坡度，截距或拐点。虽然模型特征的数量没有理论上

的限制，但最好的做法是预测值不超过观测值，避免造成噪音(过度拟合) (Guyon & Elisseeff, 2003)。 
此外，需要考虑在广泛性(generalizability)、可解释性(interpretability)和变量的解释(variance explained.)

间存在的局限性。虽然具有较少特征的模型可能更易于解释，但具有更多特征的模型在行为上有额外差

异，能够更好地表征复杂的模式神经表型(Kievit, Brandmaier et al., 2017)。 

2.2. 建模 

经过选择特征后，使用分类模型(classifier model)或者回归模型(regression mode)建立预测变量和行为

的关系。分类是预测模型中常用的方法，比如用支持向量机(support vector machine, SVM)，逻辑回归

(logistic regression)，目的是区分预测变量。分类多变量模型通过影像区分控制组和患者的准确率达 75% 
(Woo, Chang et al., 2017)。回归模型是连续预测不用于分类预测，比如用线性回归，支持向量回归算法。

分类器和回归模型都可以应用于横断面数据或纵向数据，回归模型可以包含诸如生长曲线建模等技术来

预测过去或未来的变化。促进精神病理学和跨诊断的发展。 

2.3. 模型测试 

模型测试是通过测试新的数据判断是否具有普遍性。常用的检测方法就是交叉验证，比如(k-fold or 
leave-one-subject-out cross-validation 在过度拟合和假阳性结果的问题上还是如要谨慎(Woo, Chang et al. 
2017, Yarkoni & Westfall, 2017)。最优模型的选择和统计的严谨性来说交叉验证是必要的，但是通过置换

检验的方法还是会存在估计误差的。评判一个预测模型是否具有更广泛性是要通过外部验证的，比如需

要一个独立的样本来验证。目前，交叉验证在神经影像的预测模型是必不可少的。 

2.4. 预测评估 

预测评估的方法是依赖预测变量是离散的还是连续的。分类预测结果有准确率、敏感性(正确辨别出

病人的比率)、特异性(正确辨别出控制组的比率)、阳性预测值(真正鉴别出病人的百分比)和负性预测值(真
正鉴别出控制组的百分比)，这些指标还是取决于病人和控制组有没有明显的疾病差异。回归预测用均方

误差(mean-squareerror, MSE)或者相关进行测量评估(Shen, Finn et al., 2017)。然后用可视化的数据评估行
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为和预测得分或者分类标签的关系。 

3. 抑郁症病人的预测研究现状 

3.1. 功能激活预测的研究 

以往关于抑郁症大脑激活的研究主要是通过抑郁症以健康被试的对比发现激活差异的脑区。比如早

期通正电子断层扫描(PET)结果发现 rACC (Rostral anterior cingulate)和 rACCsubgenual cingulate activity 
在抑郁症和控制组上是显著不同的，表明扣带异常代谢可能是抑郁症的独特脑区(Mayberg, Brannan et al., 
1997; Pizzagalli, Pascualmarqui et al., 2014)。结构上发现抑郁症病人在杏仁核，右侧海马旁扣带回的灰质

体积会更小(Sacher, Neumann et al., 2012)。静息态功能上发现抑郁症病人在左侧海马旁回，右侧小脑后叶，

右侧额中回表现出明显的比率低频振幅 Fractional Amplitude of Low-Frequency Fluctuation (fALFF)的下降

(Liu, Guo et al., 2013)，在左侧枕中皮层,右侧顶下小叶，右侧楔前叶表现出局部一致性(Regional Homo-
geneity, ReHo)的上升(Liang, Zhou et al., 2013)。情绪加工的任务态(Task-based fMRI)发现抑郁症病人在杏

仁核和膝下前扣带回存在异常(Langenecker, Kennedy et al., 2007; Costafreda, Khanna et al., 2009; Pizzagalli 
2011; Dichter, Gibbs et al., 2015)。不同模态的神经影像用机器学习的预测发现方法发现在结构像上扣带和

海马的灰质体积在抑郁症病人对比控制组是能够预测治疗的效果(Costafreda, Chu et al., 2009)。或者通过

多模态结合的方法，通过跨模态和多任务预测发现抑郁症病人和控制组的激活差异比如 rACC，杏仁核，

纹状体，前扣带。(Pizzagalli, 2011; Dichter, Gibbs et al., 2015; Young, Drevets et al., 2016; Crane, Jenkins et al. 
2017)。有趣的是，以抑郁症病人进行情绪相关的任务态的研究中视觉区域和小脑与抑郁没有关系的脑区

也会出现在结果中，这些结果往往没有的充分的讨论和明确的解释，对于这些大脑区域在抑郁症的潜在

归因目前还是缺少理论支持或者假设(Langenecker, Kennedy et al., 2007; López-Solà, Pujol et al., 2010; 
Pizzagalli, 2011; Dichter, Gibbs et al., 2015)。关于抑郁症激活模式的预测研究较少，目前情绪加工的预测

研究中发现杏仁核和膝下前扣带回的异常的预测特是稳定的。 

3.2. 脑网络的现状研究和预测研究 

静息态影像数据结合脑网络拓扑属性的研究发现抑郁症存在神经网络的异常协调，并不是单个脑区

调控的异常。异常的网络包括默认网络、凸显网络、执行控制网络和情感网络，还有部分边缘系统的参

与。凸显网络是注意环境中的刺激，由于抑郁症凸显网络的异常管理所以抑郁症病人对比控制组在对负

性刺激的解读普遍存在误差(Menon & Uddin, 2010)。情感网络的组成包括膝下扣带膝，前扣带(subgenual 
and pregenual cingulate)和杏仁核组成，抑郁症病人对比控制组的过度激活会更容易嗜睡(Sheline, Price et 
al., 2010)。在抑郁病人发现凸显网络和情感网络在对涉及自我相关和强情感刺激信息的加工和处理的优

先性是不清楚的，选取两个网络重叠的节点整合成一个更大的网络特征进行跨模态预测，在预测情绪情

感的任务中是凸显网络的异常(Langenecker, Kennedy et al., 2007; López-Solà, Pujol et al., 2010; Pizzagalli, 
2011; Dichter, Gibbs et al., 2015; Young, Drevets et al., 2016; Crane, Jenkins et al., 2017)。在执行控制网络上

的关键节点是背外侧前额叶、顶下叶和北侧前扣带，通常选择背外侧前额叶作为抑郁症治疗的特征

(Langenecker, Kennedy et al., 2007; Gyurak, Patenaude et al., 2016)。抑郁症病人存在默认网络激活与任务相

反的模式，涉及的脑区大多在中间皮层的区域为特征去预测治疗的效果(Dichter, Felder et al., 2010, Miller, 
Schneck et al., 2013, Rizvi, Salomons et al., 2013)。目前研究选取的预测特征主要是抑郁症病人存在异常的

脑网络中的关键节点实现对治疗效果的预测，但是对于特征稳定性选择上没有一致的结论，未来还需要

更为细致的实验世纪或者方法实现对治疗的预测。 
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3.3. 预测的研究导向 

目前在对抑郁症病人基础临床诊断上是不够明确比如常用的 DSM-IV，但是利用预测的方法可以使

研究者在抑郁的发病，发展和复发的关键因素这些关键的临床问题也能做出更明确的判断，达到在预测

抑郁症的治疗的效果减少治疗的次数。最新的研究通过不同神经影像的方法的整合或者对比治疗高准确

率的预测治疗效果。研究运用立成分分析技术结合认知控制的实验范式实现 90%预测抑郁症病人治疗效

果(Crane, Jenkins et al., 2017)。未来研究应该是以预测模型和临床的结合为抑郁症的诊断和治疗的方向发

展。 

4. 预测的局限 

基于神经影像的预测不可避免的要面临数据的预处理，比如头动，处理的不当就会造成结构和功能

像的质量存在问题(Pardoe, Kucharsky et al., 2016; Ciric, Wolf et al., 2017)，最新的数据采集和和预处理的

技术对于准确预测是必要的。除此之外还要面临在训练数据集上预测过拟合，可能是数据样本的噪声引

起的。在防止过拟合交叉验证是必要的，通过多站点或新样本验证测试模型。此外，要根据预测的目标

选择合适的预测方法，比如是考虑统计预测的显著性还是特征的可解释性，因此在方法的选择上要慎重。

抑郁症样本的数量的问题，比如样本足够大微小的效应也可能达到统计显著，数量大的抑郁症样本比小

样本更具有普遍性(Swanson, 2012)。但是这些问题都会随着方法学的改进得到改善。虽然预测提升临床

和诊断，但是虽然可能实现比较好的分类效果，但是对分类过程中的解释生理心理特点和过程的影响是

存在难度。 

5. 未来的研究方向 

首先基于机器学的构建预测模型的方法是未来神经领域的不可或缺的一部分，尤其是应用在抑郁的

诊断和治疗上，这方面的研究较少。抑郁症的发病机制目前认不清楚，从而在个体的治疗上人存在问题，

在过去 50 年抑郁症的药物治疗中，大约有 70%的病人是症状改善，还有 30%的抑郁症病人是药物不起作

用(Stimpson, Agrawal et al., 2002)。使用机器学习的方法对于抑郁中的诊断和治疗是未来的研究方向。其

次是预测方法的改进。比如使用独立成分分析和实验范式联系在一起将预测模型结合实现 90%准确预测

抑郁症病人治疗效果(Crane, Jenkins et al., 2017)。但是预测个体水平实现准确预测还需要进一步研究

(Crane, Jenkins et al., 2017)。最后，目前的基于抑郁症神经影像的预测研究的结果呈现多样性，未来元分

析的方法能够提供更为有效的预测特征。 
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