
 

Science Discovery 
2025; 13(2): 25-32 

http://www.sciencepublishinggroup.com/j/sd 

doi: 10.11648/j.sd.20251302.12 

ISSN: 2331-0642 (Print); ISSN: 2331-0650 (Online)  

 

Construction of Depression Prediction Model Based on 
Machine Learning and Its Interpretability 

Juan Wang, Man Cui, Miao Deng, Yanshuai Fan, Zhiguang Ping* 

College of Public Health, Zhengzhou University, Zhengzhou, China 

Email address: 

 

*Corresponding author 

To cite this article: 
Jang Wang, Man Cui, Miao Deng, Yanshuai Fan, Zhiguang Ping. (2025). Construction of Depression Prediction Model Based on Machine 

Learning and Its Interpretability. Science Discovery, 13(2), 25-32. https://doi.org/10.11648/j.sd.20251302.12 

Received: 10 March 2025; Accepted: 8 April 2025; Published: 14 April 2025 

Abstract: Objectives: The aim of this study was to construct depression prediction models based on machine learning 

algorithms, compared the performance of different machine learning models on depression risk prediction, and interpreted the 

model. Methods: A total of 2573 participants from the CHARLS database. LASSO and stepwise regression were used to 

screen for variables. The dataset is randomly divided into training set, validation set and test set according to 6:2:2. SMOTE 

resampling was used to balance the training set when fitted the model. Nine machine learning algorithms were used to 

construct the prediction model, inclpuding Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), 

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Elastic Network Regression (Enet), Support Vector Machine (SVM), Logistic 

Regression, Multilayer Perceptron (MLP), and K-Nearest Neighbor (KNN). The prediction ability of each machine learning 

classifier was evaluated on the test set according to the evaluation index, and the "optimal" model of this study was selected. 

Subsequently, SHapley Additive exPlanations (SHAP) and Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) were 

used to analyze the interpretability of the optimal model. Results: The XGBoost model predicted the best performance among 

the 9 models. Its AUC value reached 0.908 and the clinical net benefit is the highest. The Delong test showed that there was a 

significant difference between the ROC curves of XGBoost and the other models (P<0.05). The global interpretation based on 

SHAP showed that life satisfaction, self-rated health status, sleep duration, and cognitive score were inversely proportional to 

the SHAP value. Female, rural residents, body aches and pains in any area, non-retirement, and limited Instrumental Activities 

of Daily Living (IADL) have a positive effect on depression. The local interpretation diagram based on SHAP and LIME 

showed the personalized risk prediction of a single sample. Conclusions: Machine learning models are an effectively tool for 

predict the risk of depression. The use of SHapley Additive exPlanations and Local Interpretable Model-agnostic Explanations 

can maximize the clinical advantages of machine learning, which is helpful to predict or detect patients at high risk of 

depression as early as possible, and to take comprehensive evaluation and early prevention and treatment of depression. 

Keywords: Machine Learning, Depression, Predictive Models, SHapley Additive exPlanations,  

Local Interpretable Model-agnostic Explanations 
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摘要：目的：旨在利用机器学习算法构建抑郁症预测模型，比较不同机器学习模型对抑郁症风险预测的性能，并进行

模型解释。方法：共纳入2573名来自CHARLS数据库中的研究对象。采用LASSO和逐步回归筛选变量。数据集按6:2:2
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随机分为训练集、验证集和测试集。拟合模型时采用SMOTE重采样来平衡训练集。采用目前常用的9种机器学习算法

构建预测模型，分别为决策树（DT）、随机森林（RF）、极限梯度提升（XGBoost）、轻量级梯度提升（LightGBM）、

弹性网络回归（Enet）、支持向量机（SVM）、逻辑回归（Logistic）、多层感知机（MLP）、K最邻近算法（KNN）。

根据评价指标在测试集上评估每个机器学习分类器的预测能力，选择本研究的“最优”模型。随后采用Shapley加性解释

（SHAP）和局部代理模型（LIME）对最优模型进行可解释性分析。结果：经比较，9种机器学习模型中XGBoost表现

最佳，其AUC值达到0.908，并且临床净收益最高。Delong检验显示XGBoost与其余各模型ROC曲线间的差异有统计学

意义（P<0.05）。基于SHAP的全局解释表明，生活满意度、自评健康状况，睡眠时长，认知评分等均与SHAP值成反

比。女性、居住地为农村、有任何部位的身体疼痛、未退休以及IADL受限等都对抑郁有正向作用。基于SHAP与LIME

的局部解释图对单个样本进行了个性化风险预测展示。结论：机器学习模型是预测抑郁症风险的有效工具。利用Shapley

加性解释和局部代理模型可以最大限度发挥机器学习的临床优势，有助于尽早预测或发现抑郁症高危患者，对其采取

全面评估和早期防治。 

关键词：机器学习，预测模型，抑郁症，Shapley加性解释，局部代理模型 

 

1．引言 

抑郁症是一种常见的心理疾病，据世界卫生组织统计，

约有3.5亿人患有抑郁症[1]。2020年，抑郁症造成的全球

疾病负担增加约5.7%，成为仅次于缺血性心脏病的第二大

常见疾病[2]。已经成为全球公共卫生的主要问题之一[3]。

抑郁症大多通过医患沟通和填写抑郁量表来诊断和筛查。

但世界上几乎有一半的人口生活在每10万人中只有两名

精神科医生的国家[1]。且大多数患者对抑郁症的认识不

足，不能及时得到诊断。此外，患者在自我报告时往往受

主观意识影响较大，导致症状描述模棱两可，临床医生无

法做出客观正确的诊断[4, 5]。有研究表明，抑郁症在很

多国家都存在大范围的漏诊，从而错失了对高危人群的早

期预防和干预，使得抑郁症更加严重[6-8]。目前，亟需一

种更灵敏、客观、适用性更广、预测性更强的抑郁症筛查

工具，帮助识别抑郁症高危人群，进行早期干预和治疗。 

以往的研究大多使用传统统计方法来推断抑郁与特

定变量之间的关系[9, 10]。然而，传统统计方法由于假定

变量之间存在线性关系，因此在表现现实世界的复杂性和

预测未来数据方面存在局限性 [11, 12]。而机器学习

（Machine Learning，ML）则不同，它侧重于发现特定数

据集中隐藏的相互作用，从而进行预测[9, 10, 13]，其独

特的优势在于能够从大量复杂的数据中选择最合适的算

法[14]。ML方法可以通过预测疾病风险来促进早期检测

[15-17]。利用ML的强大预测能力，有可能开发出在某些

情况下优于传统统计建模的预测工具，从而更好地预测抑

郁症的发生。因此，本研究旨在利用ML算法构建抑郁症

预测模型，探讨影响抑郁症的关键因素，比较不同ML模

型的预测的性能，并采用Shapley加性解释（SHapley 

Additive exPlanations，SHAP）和局部代理模型（Local 

Interpretable Model-agnostic Explanations，LIME）进行模

型解释，为ML算法更好地应用于抑郁症的临床诊断及预

测提供理论依据。 

2．对象与方法 

2.1．研究对象及变量 

本研究的数据来源于北京大学国家发展研究院于

2023年11月16日发布的2020年中国健康与养老服务纵向

调查（CHARLS）数据库。根据以往关于抑郁症的相关研

究并结合CHARLS数据库的可用信息，共提取出32个潜在

预测变量，将纳入研究的变量初步分为以下4类： 

1) 人口统计学特征变量，包括性别、年龄、户籍、受

教育程度、退休状况、居住地、婚姻状况、生活满

意度和自评健康状况； 

2) 健康状况变量，包括吸烟、饮酒、睡眠时间、身体

疼痛、基本（Basic Activities of Daily Living，BADL）

和工具性（Instrumental Activities of Daily Living，

IADL）日常生活活动、社交活动、认知评分； 

3) 家庭状况变量，包括家庭年消费、人均年消费、父

母对子女的经济支持、子女的数量、子女对父母的

经济支持以及家庭年收入； 

4) 疾病史，包括高血压、血脂异常、糖尿病/血糖升高、

心脏病、慢性肺病、肝脏疾病、胃部/消化系统疾病、

肾脏疾病以及风湿/关节炎。 

本研究的结局变量为抑郁症。采用Radloff[18]开发的

CESD-10量表进行评估，该量表在中国人中具有良好的心

理测量特性[19]。总分在0-30分之间，国际上通常使用15

分作为是否具有抑郁症的分界点，当CES-D10<15时表示

心理症状良好，当CES-D10≥15时，表示具有临床意义的

抑郁症状。 

2.2．数据预处理 

本研究分别采用LASSO和逐步回归两种分析方法筛

选变量。筛选后的变量纳入模型构建。将处理后的数据按

6:2:2的比例随机分为模型训练集、验证集和测试集。使用

训练集来拟合模型，验证集来超参数调优，测试集来评估

模型的性能和泛化能力。在拟合模型时采用合成少数过采

样技术（Synthetic Minority Over-Sampling Technique，

SMOTE）方法生成与原样本相似但略有差异的合成样本

来平衡训练集。将数据中的非数值型分类变量（如“否”，

“是”）用0、1等数字表示。 

2.3．模型构建与评估 

在ML预测模型构建过程中采用5折交叉验证，模型参

数的选择均采用网格搜索的超参数寻优。采用目前常用的

9种ML算法构建预测模型，分别为决策树（DT）、随机

森林（RF）、极限梯度提升算法（XGBoost）、轻量级梯

度提升机（LightGBM）、弹性网络回归（Enet）、支持
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向量机（SVM）、逻辑回归（Logistic）、多层感知机（MLP）、

K最邻近算法（KNN）。在测试集上评估每个ML分类器

的预测能力，并计算了接受者操作特征下面积（AUC）以

及相应的灵敏度、特异度、准确率、精确率、F1评分和

Kappa值等评价指标。此外，还进行了决策曲线分析

（DCA）。结合ML评估结果，选择本研究的“最优”模型。

随后采用SHAP和局部代理模型LIME对最优模型进行可

解释性分析。 

2.4．统计分析 

本研究使用Excel 2021和SPSS 27.0管理数据，统计分

析采用R软件（版本4.2.1）实现，连续变量以均数±标准

差中表示，组间比较采用t检验或Mann-Whitney U检验。

分类变量以频数（百分比）表示，组间比较采用 检验。

采用Delong检验来评估不同模型之间AUC值的差异。所有

检验均为双侧检验，P<0.05为差异有统计学意义。 

3．结果 

3.1．变量筛选 

首先使用LASSO筛选潜在预测变量。采用10折交叉

验证确定最佳惩罚参数λ，二项偏差曲线与λ的关系见图1。

选择代表最小二项偏差的λ值，此时的λ值0.0079，对应的

自变量个数为16。之后采用向后逐步回归法进一步筛选，

结果显示至第4步时AIC值达到最小，之后再剔除任一个

变量AIC值都会增大，此时对应的特征变量数为12。不同

特征人群中抑郁和非抑郁的差异比较见表1。 

 

图1 LASSO回归变量筛选示意图。 

表1 不同特征人群抑郁和非抑郁组间比较。 

特征 分组 抑郁（n=607） 非抑郁（n=1966） t/χ2 P 

性别 
女 359 (59.1) 872 (44.4) 

40.65 <0.001 
男 248 (40.9) 1094 (55.6) 

退休状况 否 542 (89.3) 1603 (81.5) 20.12 <0.001 

 是 65 (10.7) 363 (18.5)   

家庭住址 农村 412 (67.9) 1100 (56.0) 27.21 <0.001 

 城镇 195 (32.1) 866 (44.0)   

自评健康状况 差 91 (15.0) 103 (5.24) 13.05 <0.001 

 一般 356 (58.6) 887 (45.1)   

 好 160 (26.4) 976 (49.6)   

生活满意度 不满意 110 (18.1) 62 (3.15) 19.98 <0.001 

 一般 350 (57.7) 1098 (55.8)   

 满意 147 (24.2) 806 (41.0)   

身体疼痛 
否 265 (43.7) 1291 (65.7) 93.99 

<0.001 
是 342 (56.3) 675 (34.3)  

BADL 
不受限 524 (86.3) 1865 (94.9) 50.91 

<0.001 
受限 83 (13.7) 101 (5.14)  

IADL 
不受限 533 (87.8) 1879 (95.6) 47.69 

<0.001 
受限 74 (12.2) 87 (4.43)  

睡眠时长  5.96±1.68 6.56 ±1.45 8.49 <0.001 

认知评分  12.33±3.27 13.28±3.13 7.84 <0.001 

子女数量  2.24±1.06 2.08 ±1.06 -3.35 <0.001 

经济支持 (千元)  4.95±1.47 6.04±2.31 2.28 0.013 

注：BADL：基本日常生活活动；IADL：工具性日常生活活动； 
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3.2．模型预测性能评估 

在预测抑郁症时通过约登指数（灵敏度+特异度-1）

的最大值来确定最佳截断值，以AUC值作为主要评价指标，

且通过Delong检验评估不同模型间AUC值差异的显著性。

以灵敏度、特异度、准确率、精确率、F1评分和Kappa值

为次要辅助评价指标。比较9种ML算法构建的模型预测价

值，XGBoost表现最佳，其AUC值达到0.908，其余各指

标也相对较高（表2）。各模型ROC曲线见图2。Delong

检验对XGBoost与其余各预测模型ROC曲线间的差异进

行检验，各模型间均有统计学差异（P<0.05）。决策曲线

显示（图2），所有模型在一定阈值概率范围内均具有一

定的临床净收益，其中XGBoost模型的净收益明显优于其

他预测模型，这也证明了XGBoost模型具有最佳的临床适

用性。 

表2 预测模型的性能比较。 

模型 AUC 准确率 灵敏度 特异度 精确率 F1  Kappa 

Logistic 0.773  0.701  0.684  0.718  0.708  0.696  0.402  

Enet 0.738  0.672  0.649  0.695  0.680  0.664  0.344  
DT 0.780  0.738  0.720  0.756  0.747  0.733  0.476  

RF 0.901  0.827  0.880  0.756  0.786  0.823  0.621  

XGBoost 0.908  0.810  0.898  0.740  0.818  0.838  0.654  

SVM 0.881  0.798  0.766  0.830  0.772  0.791  0.595  

MLP 0.788  0.714  0.634  0.794  0.755  0.689  0.427  

LightGBM 0.821  0.726  0.763  0.690  0.711  0.736  0.453  
KNN 0.801  0.730  0.710  0.751  0.740  0.725  0.461  

 

图2 预测模型的ROC曲线和决策曲线。 

3.3．最佳模型的解释 

本研究选择XGBoost模型作为抑郁症预测的最优模

型。采用SHAP和LIME对XGBoost模型进行可解释性分析。

图3为SHAP全局解释图，直观地呈现了模型中各个变量对

预测结果的影响程度。可以发现图中生活满意度的样本分

布最宽，且与SHAP值成反比。同样地，自评健康状况，

睡眠时长，认知评分均与SHAP值成反比。除此之外，女

性、居住地为农村、有任何部位的身体疼痛、未退休以及

IADL受限等都对抑郁有正向影响。SHAP依赖图显示了分

类变量生活满意度和性别以及连续变量睡眠时长和认知

评分对抑郁症的影响情况（图4）。图中可以看出生活满

意度越低，SHAP值越高。相比男性，女性SHAP值更高。

连续变量睡眠时长和认知评分与预测结果的线性关系相

对较明确，和SHAP值为反比关系。依赖图还显示了两个

变量间的相关作用，如当生活满意度一般时，居住地为城

镇的个体更容易出现抑郁症状。而生活满意度较高时，居

住地为农村的个体更容易出现抑郁症状。 
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图3 基于SHAP的概括图和特征重要性排序图。 

注：satlife：生活满意度；gender：性别；selfhealth：自评健康状况；

total_cognition：认知评分；sleep：睡眠时长；address：居住地；bodyaches：

身体疼痛；child：子女数量；retire：退休状况；IADL：工具性日常生

活活动； 

 

图4 SHAP依赖图。 

注：satlife：生活满意度；gender：性别；；total_cognition：认知评分；

sleep：睡眠时长；address：居住地；IADL：工具性日常生活活动；child：

子女数量；retire：退休状况 

 

图5 基于SHAP和LIME的局部解释图。 

注：satlife：生活满意度；gender：性别；selfhealth：自评健康状况；

total_cognition：认知评分；sleep：睡眠时长；address：居住地；bodyaches：

身体疼痛；child：子女数量；retire：退休状况； IADL：工具性日常生

活活动； 

SHAP和LIME对单个样本进行局部解释分析，结果如

图5，随机选择样本中的一个样本进行局部解释的个性化风

险预测展示。基于SHAP的个体解释图（图5A）显示353号

样本的最终预测值为-2.1，低于平均水平-1.4，其中生活满

意度（满意）、自评健康状况（良好）、性别（男）、睡

眠时长（8h）、身体疼痛（无）、子女数量（2）以及IADL

（不受限）等均对预测结果产生了负向影响，其影响值分

别为0.364、0.262、0.243、0.205、0.071和接近0，而居住

地（农村）、认知评分（13.5）以及未退休对预测结果产

生了正向影响，其影响值分别为0.201、0.136和0.112。LIME

解释图（图5B）表示第353号样本不出现抑郁症状的预测

概率为93%。样本条形图显示，该样本生活满意度（满意）、

自评健康状况（良好）、性别（男）、睡眠时长（8h）以

及未退休等特征对抑郁症的预测分类结果产生了负向作用。

其余样本特征对预测结果产生正向作用。 

4．讨论 

之前已经有研究构建了一些用于预测抑郁症的模型。

其中，有一部分使用传统统计学模型[20-22]。另一些则采

用单一ML算法[23-25]，只有少数研究对多种ML算法进行

比较[26, 27]。本研究基于9种常见的ML算法构建模型，
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比较不同ML模型对抑郁症风险预测的性能，并对最优模

型进行SHAP和LIME可解释分析。经对比，XGBoost模型

预测抑郁症的价值最高，并且表现出了较高的灵敏度、特

异度、准确率、精确率、F1评分和Kappa值。说明相比较

其他模型，XGBoost模型预测抑郁症状具有一定优势。 

XGBoost模型解释结果表明，生活满意度低、女性、

自评健康状况差、认知评分低和睡眠时长不足是抑郁症的

最重要高危因素。其中最突出的风险因素是生活满意度低，

先前有研究已证实了生活满意度与抑郁症之间的相关性

[28]。他们的研究同样发现生活满意度较低的个体更容易

发展成抑郁症，特别是在缺乏有效的应对机制时。低生活

满意度往往反映了个人在多个生活领域的困境，如职业困

扰、人际关系不和谐、身体健康问题等，这些都可能成为

引发或加重抑郁症状的诱因[29]。除此之外，相比较男性，

女性更容易出现抑郁症状。国内外很多研究都表明女性的

抑郁程度更高[30-32]。全球重度抑郁障碍的12个月患病率

在女性中为5.8%，而在男性中为3.5%[33]。虽然这种性别

差异背后的具体机制尚不清楚，但一种可能的生物学理论

是与性别特异性因素有关，即雌激素水平下降可能导致女

性患抑郁症的风险增加[34]。心理学理论是由于女性处于

社会弱势群体，缺乏社会支持，而且受传统观念“男主外，

女主内”的影响，女性需要承担照顾家庭的重担，长期从

事繁重的家务劳动，容易产生较大的心理压力，久而久之

容易诱发抑郁症[35]。 

许多研究表明，自评健康状况较差的个体更容易出现

抑郁症状[36-38]。身体健康问题（如慢性疾病、疼痛、失

能等）会直接影响自评健康状况，如果个体存在这些健康

问题，他们可能会感到身体的限制和功能的丧失，导致个

体自评健康差，进而增加抑郁的风险[39]。自评健康较差

的个体也可能经历更多的社会隔离和缺乏支持，这使他们

更加容易感到孤独、焦虑和无助，从而增加抑郁症的风险

[40]。此时，可能产生无力感、悲观情绪和对未来的负面

预期，这些情绪状态与抑郁症的核心症状（如兴趣丧失、

情绪低落、失望等）高度重合。抑郁症状（如情绪低落、

无望感）和认知功能之间可能存在相互作用[41, 42]。一方

面，认知障碍本身可能加剧抑郁症状。认知能力较差的抑

郁症患者更可能陷入消极情绪和负性思维的循环，难以自

我调节情绪和思维。比如，记忆问题和注意力不集中可能

导致个体无法有效应对日常挑战，进而增加负性情绪和焦

虑，长期的认知障碍可能使抑郁症患者难以有效应对生活

中的压力，从而导致抑郁症的慢性化。另一方面，抑郁症

也可影响个体情绪和行为，可能导致认知功能下降，还可

能导致显著的认知功能损害，尤其是在注意力、记忆、执

行功能等方面[43]。除此之外，睡眠时长不足可能会增加

白天疲劳，从而导致疲劳引起的不良事件和情绪，最终导

致抑郁[44]。睡眠健康状况越好，越不容易出现抑郁症状。

一项纵向研究显示，抑郁评分与睡眠时长之间存在很强的

相关性，表明睡眠不足对抑郁有很大影响[45]。此外，另

一项前瞻性研究表明，较短的睡眠时间与抑郁症状的严重

程度增加有关[21]。睡眠和抑郁之间存在很强的双向关系，

其中睡眠时间缩短是急性抑郁症状增加的最强预测指标。 

目前大部分ML模型均可以依据信息增益做出模型的

特征重要性排序图。然而单纯依靠各特征变量的重要性排

序还不足以清楚地解释模型的具体决策方式，也无法展示

特征与目标变量之间的具体关系。而SHAP和LIME不仅在

模型选择方面展现出更高的自由度和灵活性，可以用于任

何类型的ML模型。还可以直观地呈现模型中各个变量对

预测结果有正向或负向的影响以及影响程度。结合SHAP

与LIME，还能够提供对单个数据点的深度解释，不仅帮

助了解特定预测的局部行为，还能从全局角度理解特征对

模型的整体贡献。 

SHAP和LIME之间的主要区别在于SHAP值与各个特

征之间的依赖图分析既可以提供某个特征对预测的全局

性贡献，提供更加精细的解释，也可以细致到单个样本，

展示特征对预测值的正负方向影响，并量化特征取值与目

标变量之间的关系。LIME则通过生成一个由扰动实例组

成的新数据集并将其输入黑盒模型中获得新预测结果，针

对新数据集训练一个可解释的模型[46]。仅对ML模型所

做的单个预测（局部解释）提供解释。目前，国外学者对

ML和模型可解释性领域进行了诸多深入探索与应用，例

如Alabi[47]等使用LIME方法和SHAP技术将ML模型与可

解释的人工智能相结合，通过展示模型在局部区域的行为，

提高对鼻咽癌患者总体生存机会预测模型的可解释性。因

此，将ML“黑盒”特质与这些可解释性方法相结合，不仅

有助于提升模型应用的灵活性，还能有效弥补模型本身可

能存在的解释性不足的问题，这对于从数据中精确识别出

高风险个体，采取有效措施，具有重要实际意义。 

本研究采用SMOTE重采样、数据拆分、交叉验证和

超参数优化等方法提升模型精度，减少过拟合，确保模型

的严谨性和可推广性。此外，通过SHAP和LIME分析预测

因素对抑郁症的影响，这些因素可控或可逆，及时干预有

助于改善抑郁状况，减轻医疗负担。但本研究也存在一些

不足之处。首先，数据不包括研究对象的医疗使用情况和

临床指标，这些数据已被发现可以预测抑郁情况。第二，

回顾性研究的性质可能会导致选择偏差，并且所选择的变

量受限于调查问卷的结构，这可能导致未包含所有潜在影

响抑郁状况的因素。最后，尽管本研究采用了一定的方法

保证了模型的可靠性和普适性，但仍需要在外部队列中进

一步验证和确认。 

5．结论 

综上所述，ML模型是预测抑郁症风险的有效工具。

利用Shapley加性解释和局部代理模型可以最大限度发挥

机器学习的临床优势，有助于尽早预测或发现抑郁症高危

患者，对其采取全面评估和早期防治。 
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