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摘 要 目的 运用机器学习方法构建中重度抑郁症住院患者使用 5-羟色胺去甲肾上腺素再摄取抑制剂（SNRI）的疗效预测模

型。方法 回顾性收集2022年1月至2024年10月在新疆某三甲医院使用SNRI类药物治疗的中重度抑郁症住院患者病历资料，根

据24项汉密尔顿抑郁量表评分标准的减分率，将患者分为有效组与无效组；经过 LASSO 回归筛选与 SNRI 类药物疗效相关的特

征变量，应用训练集构建支持向量机、k近邻、随机森林、轻量级梯度提升机和极端梯度提升5种预测模型，使用贝叶斯优化算法调

整模型的超参数，再以验证集评估模型性能，以筛选出最优模型。应用夏普利加性解释方法对最优模型进行解释。结果 共收集

到355例中重度抑郁症住院患者的病历资料，其中有效组285例、无效组70例，治疗有效率为80.28%。经过特征变量筛选，得到与

疗效相关的5个特征变量，分别为汉密尔顿焦虑量表评分、血尿素氮、合用抗焦虑药物、饮酒史、首次发病。与其他模型相比，随机

森林模型的性能表现最优，其受试者工作特征曲线下面积值为0.85，精确率-召回率曲线下面积值为0.87，准确度为0.74，召回率为

0.75。结论 基于5种特征变量建立的随机森林模型可用于中重度抑郁症住院患者使用SNRI类药物的疗效预测。

关键词 5-羟色胺去甲肾上腺素再摄取抑制剂；中重度抑郁症；疗效；机器学习；预测模型

Construction of a predictive model for the efficacy of SNRI antidepressants in inpatients with moderate 

and severe depression based on machine learning
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct a prediction model for the efficacy of serotonin-norepinephrine reuptake inhibitor 

（SNRI） in inpatients with moderate and severe depression by using a machine learning method. METHODS The case records of 

inpatients with moderate and severe depression treated with SNRI antidepressants were collected from a third-grade class-A hospital 

in Xinjiang from January 2022 to October 2024； those patients were divided into effective group and ineffective group based on the 

Hamilton depression scale-24 score reduction rate. After screening the characteristic variables related to the therapeutic efficacy of 

SNRI drugs through LASSO regression， five prediction models including support vector machine， k-nearest neighbor， random 

forest， lightweight gradient boosting machine and extreme gradient boosting were constructed using the training set. Bayesian 

optimization was used to adjust the hyperparameters of these models. The performance of the models was evaluated in the validation 

set to select the optimal model. The Shapley additive explanations method was used to perform explainable analysis on the best 

model. RESULTS The medical records from 355 hospitalized patients with moderate and severe depression were collected， 

comprising 285 cases in the effective group and 70 cases in the ineffective group， resulting in an overall therapeutic response rate of 

80.28%. After feature variable screening， five characteristic variables for therapeutic efficacy were obtained， including Hamilton 

anxiety scale， blood urea nitrogen， combination of anti-anxiety drugs， drinking history， and first onset of the disease. Compared 

with other models， the random forest model performed the best. The area under the receiver operating characteristic curve was 

0.85， the area under the precision-recall curve was 0.87， the accuracy was 0.74， and the recall rate value was 0.75. 
CONCLUSIONS The random forest model constructed based 

on five characteristic variables demonstrates potential for 

predicting the therapeutic efficacy of SNRI antidepressants in 

hospitalized patients with moderate and severe depression.
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抑郁症是常见的精神疾病之一，其特点是持续的情

绪低迷、兴趣缺失和愉悦感降低，若持续发展可引起一

系列躯体症状，甚至使患者出现自杀倾向，严重影响其

生活质量[1]。抑郁症的治疗方法主要为药物疗法和心理

疗法。5-羟色胺去甲肾上腺素再摄取抑制剂（serotonin-

noradrenalin reuptake inhibitor，SNRI）是治疗抑郁症的常

用一线药物，但接受 SNRI 类药物治疗的患者中有超过

50% 的症状没有得到有效缓解[2]。多项研究表明，中重

度抑郁症患者早期症状的显著改善对其长期的整体转

归具有重要作用[3―5]，因此在其治疗过程中药物的选择

显得尤为重要。目前精神科医师一直尝试了解与药物

或心理治疗反应有关的因素，以便个体化患者的治疗选

择。近年来，机器学习在医学领域逐渐被广泛应用，其

能对多维数据集进行自我学习，发现数据之间的内在联

系，使得对患者疗效的预测成为可能[6]。本研究通过收

集中重度抑郁症住院患者信息，运用机器学习方法构建

该类患者使用 SNRI 类药物的疗效预测模型，以期为临

床提供一种高效且可靠的工具。

1　资料与方法
1.1　研究对象及纳排标准

本研究回顾性收集了2022年1月至2024年10月在

新疆某三甲医院住院治疗的中重度抑郁症患者信息。

纳入标准为：（1）符合《疾病和有关健康问题的国际统计

分类》（第10次修订本）中的中度与重度抑郁症的诊断标

准[1]；（2）18～65岁；（3）24项汉密尔顿抑郁量表（Hamil‐

ton Depression Scale-24，HAMD-24）得分＞20 分[7]；（4）

使用 SNRI 类抗抑郁药。排除标准为：（1）有器质性脑疾

病或脑外伤史者；（2）对所使用的药物成分过敏者；（3）

物质使用障碍、精神分裂症、癔症、双相情感障碍、惊恐

障碍、强迫症患者；（4）妊娠期或哺乳期女性；（5）治疗期

间接受改良电休克治疗者；（6）合用两种及以上抗抑郁

药物者。本研究已获新疆维吾尔自治区人民医院伦理

委员会批准（伦理意见编号：KY2024120219）。

1.2　研究方法

1.2.1　资料收集

本研究基于文献与现有病历系统资料，收集可能影

响患者治疗效果的相关变量57个，包括：（1）人口统计学

信息——年龄、性别、民族、婚姻状况、学历、职业性质、

体重指数（body mass index，BMI）、吸烟史、饮酒史；（2）

临床特征——抑郁症分型、（是否）首次发病、共病焦虑

症、共病高血压、共病糖尿病、共病冠心病、住院天数；

（3）用药前实验室检查指标——丙氨酸转氨酶、天冬氨

酸转氨酶、血尿素氮（blood urea nitrogen，BUN）、肌酐、

甘油三酯、总胆固醇、高密度脂蛋白、低密度脂蛋白、C 反

应蛋白、催乳素、雌二醇、睾酮、孕酮；（4）治疗期间测

评量表结果——HAMD-24 评分、汉密尔顿焦虑量表

（Hamilton Anxiety Scale，HAMA）评分、90 项症状自评

量表（Symptom Checklist-90，SCL-90）中的 10个核心因

子（躯体化、强迫症状、人际关系敏感、抑郁、焦虑、敌对、

恐怖、偏执、精神病性、其他）评分、艾森克人格问卷

（Eysenck Personality Questionnaire，EPQ）中 4 个核心人

格维度（外向性、神经质、精神质、掩饰性）评分、匹兹堡

睡眠质量指数（Pittsburgh Sleep Quality Index，PSQI）评

分、社会功能缺陷筛选量表（Social Disability Screening 

Schedule，SDSS）评分、哥伦比亚自杀严重程度评定量表

（Columbia-suicide Severity Rating Scale，C-SSRS）评分、

修订版外显攻击行为量表（Modified Overt Aggression 

Scale，MOAS）评分；（5）治疗措施——抗抑郁药物、抗精

神病药物、改善睡眠药物、抗焦虑药物、心境稳定剂、舒

肝解郁胶囊的使用情况，以及针灸治疗例数和心理治疗

次数。

1.2.2　疗效判断标准及分组

本研究以 HAMD-24 评分减分率作为疗效判断标

准。该量表由主管医师根据患者症状进行打分，总分≤

8分为正常状态，9～20分为轻度抑郁症，21～34分为中

度抑郁症，≥35分为重度抑郁症[7]。治疗有效定义为患

者出院时 HAMD-24评分较入院时基线值降低≥50%；

治疗无效定义为患者出院时 HAMD-24评分较入院时基

线值降低＜50%[7]。据此，住院患者被分为两组：有效组

和无效组。

1.2.3　数据预处理

本研究收集到的患者信息，部分变量存在缺失值，

而在统计分析中忽略缺失数据会产生严重偏倚。为符

合建模要求，本研究对缺失率≥30% 的变量进行删除，

不将其纳入模型构建；对缺失率＜30% 的变量，运用 R

软件 mice 包中的多重插补法进行插补，插补次数为 5

次，插补模型为预测均值匹配模型。多重插补法通过利

用已有的完整数据多次模拟生成多个数据集来填补缺

失值，其优点在于考虑了数据之间的复杂关系，使得插

补后的数据在分布上与原始数据更为接近，偏倚较小[8]。

本研究结局变量中无效组的样本数量较少，使得分

类结果更易于偏向有效样本数据，导致模型性能下降。

为了解决分类不平衡问题，本研究使用 R 语言软件 reci‐

pes 包中合成少数类过采样技术（synthetic minority over-

sampling technique，SMOTE）平衡数据样本，采样比例为

1∶1，该技术通过分析少数类样本在特征空间中的分布，

利用其近邻样本进行线性插值，合成新的少数类样本，

与现有样本组成新的训练集[9]。

此外，本研究对分类变量进行独热编码处理，使数

据符合机器学习运行过程；对连续变量进行 Z-score 标准

化处理，以消除变量单位不同导致的数据差异。

1.2.4　特征变量的选择

本研究运用 R 4.2.1软件中 glmnet 包中最小绝对值

收缩和选择算子（least absolute shrinkage and selection 

operator，LASSO）回归分析及十折交叉验证选择出惩罚

项λ值的拟合模型，以筛选最佳特征变量。其中 LASSO
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回归分析是一种通过引入 L1正则化，将不重要特征变

量的惩罚项系数压缩为0来选择特征和降维，以筛选贡

献大的特征和消除冗余特征的方法[10]。

1.2.5　模型构建与性能评估

本研究运用 R 4.2.1软件中 tidymodels 包构建模型，

将 LASSO 回归分析筛选得到的预测特征变量纳入模型

构建。将数据集按7∶3的采样比例划分为训练集与验证

集，其中训练集用于模型拟合与超参数调整，具体操作

为：（1）构建 5 种机器学习模型，包括支持向量机（sup‐

port vector machine，SVM）、k 近邻（k-nearest neighbor，

KNN）、随机森林（random forest，RF）、轻量级梯度提升

机（lightweight gradient boosting machine，LightGBM）和

极端梯度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）模

型。（2）使用五折交叉验证与贝叶斯优化算法调整超参

数与优化模型。贝叶斯优化算法在尝试下一组超参数

时，能通过分析以往的训练和评估结果，来指导当前超

参数的调整，以实现模型性能的动态更新和优化，在提

高搜索效率和精度方面较网格搜索更具有优势[11]。在

超参数调整过程中，以模型的受试者工作特征曲线下面

积（area under the receiver operating characteristic curve，

ROCAUC）值作为评价指标，通过最大化的 ROCAUC 值

来确定最优超参数组合。验证集用于评估训练好的模

型性能，以 ROCAUC 值、精确率 -召回率曲线下面积

（area under the precision-recall curve，PRAUC）值、准确

度、灵敏度、精确率、召回率作为预测模型的性能评价指

标。此外，本研究还绘制了受试者工作特征曲线、精确

率-召回率曲线（precision-recall curve，PR）、校准曲线与

决策曲线（decision curve analysis，DCA），以进一步分析

和展示预测模型在实际临床应用中的效用。

1.2.6　模型解释

采 用 夏 普 利 加 性 解 释（Shapley additive explana‐

tions，SHAP）方法来解释性能最优的模型。SHAP 是一

个解释机器学习模型的统一框架，根据博弈论估计每个

特征的贡献，以此来衡量每个特征对预测结果的影

响[12]。通过计算训练集中每位患者样本数据的 SHAP

值，可以深入了解每个指标对预测模型的贡献。

1.2.7　统计分析

运用 R 4.2.1软件进行统计分析。计量资料通过峰

度和偏度检验，以确定是否遵循正态分布，若符合正态

分布则用 x±s 描述，组间比较采用独立样本 t 检验；若非

正态分布则用 M（P25，P75）描述，组间比较采用 Mann-

Whitney U 检验。计数资料采用例数或占比（%）描述，

组间比较采用χ2检验。检验水准α＝0.05。

2　结果
2.1　基线信息

本研究收集到符合纳入标准的中重度抑郁症住院

患者共 355例，其中女性占 77.46%（n＝275）；所有患者

平均年龄为44岁。有效组患者有285例，无效组患者有

70例，抗抑郁治疗有效率为 80.28%。两组患者的部分

基线资料信息见表 1，入院治疗措施见表 2。由表 1 可

知，有效组与无效组患者在 BUN、首次发病、HAMA 评

分上的差异有统计学意义（P＜0.05）。由表2可知，住院

患者多采用联合治疗方式，有效组与无效组患者在合用

抗焦虑药物上的差异有统计学意义（P＜0.05）；SNRI 类

药物中使用频率最高的为文拉法辛（64.51%）；联合用药

方案中，常用药物为抗精神病药物（94.93%）、改善睡眠

药物（96.34%）和抗焦虑药物（43.94%）。

2.2　特征变量选择结果

使用 LASSO 回归筛选与疗效相关的特征变量，采

用十折交叉验证方法进行迭代分析，变量系数的变化如

图1所示。为避免重要因素丢失与过度拟合发生，本研

究选择最小λ值（lambda.min）为0.031；将对结局影响不

重要的特征变量惩罚项系数逐渐压缩为0，最终从57个

变量中筛选出与疗效密切相关的5个变量：HAMA 评分

（β＝－0.017）、合用抗焦虑药物（β＝0.106）、饮酒史（β＝ 

－0.025）、BUN（β＝0.000 1）、首次发病（β＝0.179）。

2.3　模型构建与性能评估结果

本研究根据 LASSO 回归筛选的结果，对分类变量

进行编码，规则为：合用抗焦虑药物为“无”的编码为 0，

表1　两组患者的部分基线资料信息比较结果

变量
性别/例（%）

年龄（x±s）/岁
职业性质/例（%）

婚姻状况/例（%）

学历/例（%）

吸烟史/例（%）

饮酒史/例（%）

BUN[M（P25，P75）]/（mmol/L）

BMI[M（P25，P75）]/（kg/m2）

首次发病/例（%）

住院天数[M（P25，P75）]/d

抑郁症分型/例（%）

HAMD-24 评分（x±s）/分
HAMA 评分（x±s）/分

变量分类

男
女

雇佣
未雇佣

未婚
已婚
离婚
丧偶

大专以下
大专及大专以上

是
否

是
否

是
否

中度抑郁
重度抑郁

有效组（n＝285）

63（22.11）

222（77.89）

44.00±15.00

183（64.21）

102（35.79）

30（10.53）

236（82.81）

4（1.40）

15（5.26）

107（37.54）

178（62.46）

24（8.42）

261（91.58）

22（7.72）

263（92.28）

4.23（3.55，5.02）

24.75（22.02，27.73）

239（83.86）

46（16.14）

10.00（8.00，11.00）

262（91.93）

23（8.07）

25.25±4.60

20.53±4.82

无效组（n＝70）

17（24.29）

53（75.71）

45.50±14.75

44（62.86）

26（37.14）

6（8.57）

55（78.57）

2（2.86）

7（10.00）

29（41.43）

41（58.57）

8（11.43）

62（88.57）

2（2.86）

68（97.14）

4.06（3.39，5.26）

24.22（21.72，27.80）

50（71.43）

20（28.57）

9.00（7.00，11.00）

62（88.57）

8（11.43）

24.86±4.69

19.07±5.25

χ2/Z/t

0.05

－0.18

0.01

3.07

0.21

0.31

2.11

－0.26

－0.64

4.95

－1.69

0.43

－0.81

－2.31

P

0.82

0.86

0.94

0.39

0.64

0.58

0.19

0.03

0.52

0.02

0.91

0.51

0.42

0.02



中国药房  2025年第36卷第15期 China Pharmacy  2025 Vol. 36  No. 15  · 1939 ·

为“坦度螺酮”的编码为1，为“丁螺环酮”的编码为2；首

次发病为“是”的编码为1，为“否”的编码为2；饮酒史为

“有”的编码为1，为“无”的编码为2。

基于特征变量选择结果得到的 5 个变量构建了 5

个机器学习模型，包括 KNN、SVM、RF、LightGBM 和

XGBoost 模型。用训练集构建预测模型并进行模型超

参数优化，结果见表 3；用验证集评估各模型性能，结果

见表 4。由表 4 可知，RF 模型的 ROCAUC 值（0.85）、

PRAUC 值（0.87）、准确度（0.74）、召回率（0.75）最高，精

确率（0.73）、灵敏度（0.77）也较高，说明该模型优于其他

模型。各模型的 ROCAUC 值与 PRAUC 值见图 2，可见

RF 模型优于其他模型；各模型的校准曲线见图 3，可见

XGBoost 模型的预测概率接近实际预测概率（图中虚

线），其次为 RF 模型；各模型的决策曲线结果见图 4，可

见 RF 曲线接近右上角且高于 Treat All 曲线，说明 RF 模

型更具有临床效用。综合以上结果可得，RF 模型在多

个关键性能指标上表现最佳，故选定 RF 模型为最优

模型。

2.4　模型解释结果

使用 SHAP 方法对最优预测模型 RF 进行解释，可通

过 SHAP 值了解每个特征变量对模型预测结果的贡献

程度，结果见图5、图6。从图5、图6可知，5个特征变量

中，HAMA 评分对模型预测的贡献最大且呈现负向影

响，随后的贡献程度排序依次为 BUN、合用抗焦虑药物、

首次发病、饮酒史。
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图3　机器学习模型的校准曲线

表4　模型性能评估结果

模型
KNN

LightGBM

RF

XGBoost

SVM

准确度
0.72

0.69

0.74

0.72

0.73

精确率
0.69

0.72

0.73

0.78

0.72

灵敏度
0.78

0.63

0.77

0.62

0.77

召回率
0.73

0.67

0.75

0.69

0.74

ROCAUC

0.79

0.77

0.85

0.80

0.79

PRAUC

0.81

0.82

0.87

0.83

0.81

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

灵
敏

度

0  0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-特异度

A. 受试者工作特征曲线

KNN ROCAUC=0.792

LightGBM ROCAUC=0.771

RF ROCAUC=0.847

XGBoost ROCAUC=0.796

SVM ROCAUC=0.785
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0.6

0.4

0.2
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精
确

率

0  0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

召回率

B. PR

KNN PRAUC=0.805

LightGBM PRAUC=0.821

RF PRAUC=0.865

XGBoost PRAUC=0.833

SVM PRAUC=0.809

图2　机器学习模型的受试者工作特征曲线与PR

表2　两组患者入院治疗措施比较结果

变量
抗抑郁药物/例（%）

合用抗精神病药物/例（%）

合用改善睡眠药物/例（%）

合用抗焦虑药物/例（%）

合用心境稳定剂/例（%）

针灸治疗/例（%）

合用舒肝解郁胶囊/例（%）

心理治疗[M（P25，P75）]/次

变量分类

文拉法辛
度洛西汀
米那普仑

无
喹硫平
奥氮平

阿立哌唑

无
劳拉西泮
阿普唑仑
奥沙西泮

唑吡坦
右佐匹克隆

无
坦度螺酮
丁螺环酮

无
碳酸锂

丙戊酸钠
拉莫三嗪

否
是

否
是

有效组（n＝285）

178（62.46）

91（31.93）

16（5.61）

16（5.61）

166（58.25）

88（30.88）

15（5.26）

11（3.86）

199（69.82）

15（5.26）

6（2.11）

37（12.98）

17（5.96）

168（58.95）

108（37.89）

9（3.16）

240（84.21）

9（3.16）

34（11.93）

2（0.70）

263（92.28）

22（7.72）

269（94.39）

16（5.61）

0（0，1.00）

无效组（n＝70）

51（72.86）

15（21.43）

4（5.71）

2（2.86）

39（55.71）

25（35.71）

4（5.71）

2（2.86）

53（75.71）

3（4.29）

3（4.29）

5（7.14）

4（5.71）

31（44.29）

35（50.00）

4（5.71）

59（84.29）

2（2.86）

8（11.43）

1（1.43）

64（91.43）

6（8.57）

65（92.86）

5（7.14）

0（0，1.00）

χ2/Z

3.02

1.34

3.21

5.2

0.38

0.01

0.04

－0.43

P

0.22

0.72

0.66

0.04

1.00

1.00

0.84

0.67

2

0

－2

－4

－6

特
征

系
数

－9 －8 －7 －6 －5 －4 －3
lgλ

A.惩罚项特征系数随lgλ的变
化情况

1.5

1.4

1.3

1.2

1.1

1.0

均
方

误
差

－9 －8 －7 －6 －5 －4 －3
lgλ

B.均方误差随lgλ的变化
情况

自由度

57 56 53 49 34 19  3

自由度

57 56 55 51 41 23  7

注：图1A中52个惩罚项特征变量系数逐渐压缩为0；图1B中十折

交叉验证过程中均方误差随 lgλ变化以确定最佳λ，左侧虚线λ值

（lambda.1se）为0.051，右侧虚线最小λ值（lambda.min）为0.031。

图1　LASSO回归变量筛选过程

表3　模型超参数优化结果

模型
KNN

LightGBM

RF

超参数
neighbors

mtry

trees

tree_depth

mtry

trees

最优超参数值
35

3

1 857

7

2

417

模型

XGBoost

SVM

超参数
min_n

mtry

min_n

tree_depth

cost

最优超参数值
52

9

4

12

31
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3　讨论
3.1　SNRI类药物抗抑郁治疗的效果分析

本研究收集的中重度抑郁症住院患者使用 SNRI 类
药物的治疗有效率为 80.28%，高于文献[2]报道的 50%，

其可能原因有：（1）本研究收集的样本来自住院患者，住
院期间得到临床医护人员更好的治疗和护理；（2）本研
究 住 院 患 者 大 多 数 为 中 度 抑 郁（91.27%），且 入 院 时
HAMD-24评分为（25.17±4.61）分，表明其抑郁症状相
对较轻；（3）患者住院过程中采用了多种治疗方式，包括
使用多种改善症状的药物与心理治疗方案。与既往研
究建立的单一用药疗效预测模型不同，本研究患者存在
SNRI 类抗抑郁药物与多种增效药物联用的情况。已有
研究表明，治疗抑郁症的过程中，在单一抗抑郁药物治
疗效果有限时，可增加另一类药物增效治疗[13―14]。此
外，本研究还发现，SNRI 类药物使用最多的为文拉法辛
（64.51%），现有证据也表明文拉法辛的临床治愈率高于

5-羟色胺再摄取抑制剂[15]。

3.2　SNRI类药物抗抑郁疗效的影响因素分析

SHAP 值是特征变量重要性的量化指标，其明确反

映了特征变量对预测结果的影响。SHAP 值蜂窝图分析

结果显示，患者入院时较高的 HAMA 评分、不合用抗焦

虑药物、较高的 BUN 水平、非首次发病、存在饮酒史对

中 重 度 抑 郁 症 的 治 疗 呈 现 显 著 的 负 向 影 响 趋 势 。

HAMA 评分由主管医师根据患者症状综合打分得到，能

够反映患者焦虑症状的严重程度，HAMA 评分越高，其

治疗无效的发生风险越高。多项研究结果表明，共病严

重焦虑的抑郁症患者对抗抑郁药物的治疗反应较差，且

严重的焦虑症状与较长的抑郁症治疗反应时间和较短

的抑郁复发时间呈现相关性[16―17]。抑郁症患者合用抗

焦虑药物不仅能有效改善焦虑症状，还能起到一定的抗

抑郁作用，发挥协同增效作用。STAR*D 研究结果也证

实，抗焦虑药物与抗抑郁药物联合使用可以提高抑郁症

的治疗有效率[16]。BUN 能反映肾脏排泄功能，肾功能减

退（BUN 升高）可能导致 SNRI 类药物的活性代谢物（如

O-去甲基文拉法辛）在体内蓄积，改变血药浓度，从而影

响疗效[18]。相较于首次发病的抑郁症患者，非首次发病

的患者可能病情更为慢性或难治，管理策略需包括长期

药物治疗和定期心理治疗，以降低复发频率和缓解病情

严重性。Buckman 等[19]的研究结果也论证了抑郁症的复

发史是一个强有力的成人抑郁症复发风险预测指标。

长期饮酒可能导致大脑对神经递质（如血清素和多巴胺

等）的敏感性降低，从而可能引发抑郁风险[20]；同时，酒

精滥用不仅会加重已有的抑郁症状，还与更高的自杀风

险相关，从而影响抑郁症的治疗效果[21]；此外，有研究表

明酗酒的抑郁症患者对抗抑郁药物还表现出抵抗性[22]。

由此可见，上述5个特征变量是影响中重度抑郁症住院

患者使用 SNRI 类药物疗效的重要因素。

3.3　SNRI类药物抗抑郁疗效预测模型的构建与评价

相较于传统统计学，机器学习不依赖于变量间显著

关系的先验检验，能自动学习复杂数据之间的联系，并

在新数据上有很强的泛化能力，因此其应用更加灵

活[23]。本研究中，模型的构建依托于真实世界中的观察

性数据，该类数据以其低成本、可快速收集和覆盖异质

性人群的特点，日益成为个体化干预效果评估研究的关

键资源。本研究运用 SMOTE 处理不平衡数据集，可提

高少数类别的预测能力，避免模型过拟合；采用 LASSO

回归技术进行特征变量筛选，可以降低模型的复杂程

度，防止过拟合发生，最终筛选出 5 个关键特征，即

HAMA 评分、BUN、合用抗焦虑药物、首次发病、饮酒史，

然后基于以上特征运用了5种不同的机器学习算法构建

并验证模型。所有模型在验证集中的比较结果显示，RF

模型的 ROCAUC 值和 PRAUC 值均为最大，而在所有性

能评估指标中，ROCAUC 和 PRAUC 能更好地显示出模

型的分类性能；同时，决策曲线可用于评估预测模型在

临床或实际决策中的价值，而 RF 模型在决策曲线上表
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Treat All表示对所有受试者均进行干预时的净获益线。

图4　机器学习模型的决策曲线
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注：图中每个点代表数据集中的一个样本；连续型变量的颜色越

红代表数值越小，颜色越蓝代表数值越大；SHAP值为正值表示特征变

量增加了模型输出（即提高了治疗有效的预测概率），负值则相反。

图6　RF模型的SHAP值蜂窝图
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现出了更好的适用性，由此可知，RF 模型具有更好的预

测性能。

综上所述，本研究基于真实世界数据，深入分析了

中重度抑郁症住院患者使用 SNRI 类药物后影响疗效的

相关特征变量，建立的 RF 模型可对中重度抑郁症住院

患者使用 SNRI 类药物后的疗效进行预测。该模型可以

集成到移动应用程序中，并结合电子病历数据，为患者

提供个体化的治疗建议。临床医师可以将影响疗效的

变量输入预测模型以提前识别可能治疗无效的患者，及

时对患者调整治疗策略，以避免无效的药物使用和治疗

延误。但是，本研究也存在一定的局限性：一是本研究

属于单中心回顾性研究，存在一定的回忆偏倚，建议未

来开展更大规模的前瞻性研究并在更大的外部数据集

上进一步验证本研究结论。二是本研究所收集的病历

信息不够全面，可能限制了预测模型的价值，建议未来

研究纳入更全面的因素，包括药物代谢基因及环境因素

（饮食习惯和压力源等）作为预测变量，以提高预测模型

的性能。
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