
鲁东大学学报( 自然科学版)

Journal of Ludong University( Natural Science Edition) 2021，37( 1) : 1—5

收稿日期: 2020-10-09; 修回日期: 2020-11-08
基金项目: 国家自然科学基金( 61973149)

第一作者简介: 杨斐( 1997—) ，女，山东烟台人，硕士研究生，研究方向为经济与社会统计。E－mail: yangfei_0422@ 126．com
通信作者简介: 魏新江( 1977—) ，男，山东东营人，教授，硕士研究生导师，博士，研究方向为非线性系统控制、鲁棒控制等。E－mail:

weixinjiang@ 163．com

基于 Logistic 回归和 Noisy－or 模型的
抑郁症风险预测研究
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摘要: 本文为了实现抑郁症的早期识别和检测，将 Logistic 回归模型与 Noisy－or 模型相结合，提出一种用于抑

郁症早期识别和检测的风险预测模型 LＲANO。在该模型中，Logistic 回归用于计算不同风险因素对抑郁的概

率贡献，Noisy－or 模型将各种模型参数整合，形成最终的抑郁症风险预测模型。此外，通过在爱尔兰老龄化纵

向研究数据库( TILDA) 中进行验证，该模型的 AUC 值为0．731 3，平均绝对误差为0．288 7，表明了模型的有

效性。
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抑郁症是一种常见的精神疾病。近年来，人

们经历的来自学习、生活和社会的压力越来越大，

导致抑郁症的发病率逐年升高［1］。据世界卫生

组织( WHO) 统计，全世界有超过 3 亿人患有抑郁

症。目前，抑郁症已成为世界第二大致残疾病，严

重威胁人类的身心健康，被称为心理病理中的普

通感冒［2—3］。
近年来，越来越多的人意识到抑郁症的危害

及其早期发现的重要性。抑郁症具有治愈率低、
易复发、死亡率和致残率高的特点。重度抑郁症

患者的后果更为严重，如丧失行为能力、恶化各种

身体指标、增加医疗费用和自杀风险等［4］。虽然

抑郁症的治疗方法多种多样，但由于医疗资源的

缺乏以及抑郁症早期发现较困难，其治疗效果较

差［3，5］。因此，建立抑郁症的风险预测模型，实现

抑郁症的早期发现是非常重要的。
目前，关于抑郁症的研究主要是探讨风险因

素［6—8］，对风险预测模型的研究相对较少。文献

［9］通过对生活在韩国安山市的 299 名老年人进

行私人访谈获得预测变量，建立了基于路径分析

的老年抑郁症预测假设模型; 文献［10］运用线性

判别分析建立日本社区老年人的抑郁症预测模

型，其中预测因素包括听力问题、食欲、经济、情绪

问题和主观有用性。文献［9］和［10］基于横截面

数据进行研究，预测效果较差。文献［11］通过对

纵向数据的分析研究，建立了抑郁风险评估工具

DＲAT－up，该工具可用于评估存在缺失值时的抑

郁风险。事实上，风险评估工具 DＲAT－up 中风

险因素的影响是在一种过时且复杂的系统回顾和

元分析的基础上得到的。因此，该工具中的参数

值不能适应数据的变化，不能很好地达到预测

效果。
本文为解决抑郁症的风险预测问题，建立一

种既能应用于纵向数据，又能适应数据变化且提

高预测精度的模型。Logistic 回归既能够找到对

抑郁症具有显著影响的风险因素，又可以提供每

个风险因素发生的比值比( OＲ) ; Noisy－or 模型假

设各风险因素之间相互独立，可以有效地避免不

同危险因素之间的相互作用，从而使抑郁的风险

预测更加准确。为了克服文献［9—11］中模型的

局限性，本文通过对 TILDA 中的数据进行分析，

将 Logistic 回归模型与 Noisy－or 模型相结合，建立

抑郁症风险预测模型 LＲANO，以获得更高的抑郁

症早期识别率，从而减少抑郁症的危害。
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1 抑郁症风险预测模型的建立

1．1 Logistic 回归

Logistic 回归分析是一种广义线性回归分析

模型［12］。一般情况下，Logistic 回归是用来解决

因变量为二元的问题。它不仅可以使用一个或多

个预测变量来实现因变量的预测分类，还可以选

择对因变量有显著影响的变量［13］。本节采用 Lo-
gistic 回归模型确定风险因素的统计显著性，并获

得其比值比( OＲ) 。
根据文献［14］，导致抑郁症的风险因素主要

有五种: 性别、残疾、睡眠障碍、丧亲之痛和当前抑

郁。本文用 δ = ( δ1，δ2，δ3，δ4，δ5 ) 表示这五种风险

因素，δi ∈ { 0，1，NA} ，其中 0、1、NA 分别表示第 i
个风险因素不存在、存在和其信息不可得; 二元变

量 Y 表示未来抑郁状况，Y∈ { 0，1} ，0 和 1 分别表

示无抑郁和抑郁; P 为在风险因素下患有抑郁症

的概率，即 P = P{ Y = 1| δ}。建立 Logistic 回归模

型如下:

log it( P) = ln(
P

1 － P
) =

β0 + β1δ1 + … + βkδk， ( 1)

其中，β0 为当所有风险因素都不存在时患有抑郁

症的风险; βi( i = 1，2，…，k) 为第 i 个风险因素的

系数，用来解释风险因素的比值比( OＲ) ，其计算

公式如下:

OＲi = eβi。 ( 2)

1．2 Noisy－or 模型

Noisy－or 模型是一种概率图模型，常被用作

因果概率模型的一部分［15］，通常描述不同风险因

素及其共同影响的结果间的相互作用［16］。该模

型假设每个原因都会导致结果的发生，且不同的

原因对结果的影响是相互独立的。目前，Noisy－
or 模型已被广泛用于预测各种疾病的发生概率，

如肝病［17］、哮喘［18］和肺恶性肿瘤［19］等。本节将

Noisy－or 模型与 Logistic 回归模型相结合来实现

抑郁症的风险预测。
运用 Noisy－or 模型计算未来抑郁的概率取

决于风险因素信息的暴露情况。为了更好地实现

对未来抑郁状况的预测，基于 Noisy－or 模型建立

如下的抑郁症风险评分模型［11］:

f( δ)=1－( 1－C0 )∏
i∈K

( 1－ Ci )
δi∏

j∈U
( 1－ pjCj ) ， ( 3)

式中: pj 为未知风险因子 j 的患病率，由缺失值预

处理后得到的结果代替; K，U 分别为风险因素信

息的已知暴露和未知暴露; C0 是无风险因素存在

时未来抑郁的概率，Ci 为在风险因子 i 下未来出

现抑郁的条件概率，其表达式为:

P( yi = 1| δi ) =
0，δi = 0，

Ci，δi = 1。{ ( 4)

模型( 3) 的基本思想是任何风险因素都可能在未

来导致抑郁。换句话说，风险因素对最终抑郁结

果的影响是独立的，当且仅当所有风险因素都不

存在时，未来患抑郁症的概率为零。此外，除了以

上五种风险因素外，本文还考虑其他因素对抑郁

症的影响，其概率贡献为式( 3) 中的 C0
［20］。

根据文献［21］中采用的方法，利用 Logistic
回归中风险因素系数所得到的 OＲi 值来求出条件

概率，其计算公式如下:

P( yi = 1| δi ) = Ci = C0

OＲi － 1
1 － C0 + C0OＲi

，( 5)

其中，C0 = 0. 061来自文献［22］，风险因素丧亲的

患病率来自文献［23］。
将计算得 到 的 Ci 值 和 其 他 参 数 值 代 入 式

( 3) ，得到受试者未来抑郁的风险评分。

2 数据描述

2．1 数据集

为了检验由 Logistic 回归模型与 Noisy－or 模

型结合构造的抑郁症风险预测模型———LＲANO
对抑郁症的预测性能，本文利用爱尔兰老龄化纵

向研究数据库( TILDA) 对其进行验证。TILDA 数

据库是在对爱尔兰老年人进行全面、准确地了解

后收集的数据。自 2009 年以来，该数据库每两年

收集一次数据，是地方政府制定有关老年人健康、
医疗、社会和经济政策的重要依据。在 TILDA 数

据库中，共调查了8504名 50 岁以上的受试者，共

有1585个变量，其中包括 ID、年龄、认知状况、经

济状况、健康状况、收入、生活方式、心理状况、社
会参与状况等。

TILDA 数据库中的数据是通过计算机辅助个

人访谈( CAPI) 技术和自我概念问卷( SCQ) 收集
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到的，所以原始数据中的变量有很多形式，且存在

少量缺失值。为了避免变量的不同形式和缺失值

的存在给分析带来困难，需要对原始数据进行预

处理。

2．2 数据集的预处理

通过对抑郁症风险因素的相关文献研究发

现，性别、残疾、睡眠状况、丧亲和目前的抑郁状态

是影响未来抑郁的最重要因素。下面对 TILDA
数据库中的变量进行重编码，得到风险因素的分

布描述，如表 1 所示。
由表 1 可以看出，TILDA 数据库中睡眠状况、

丧亲、目前抑郁状况和预测变量抑郁中均存在缺

失值，其中丧亲变量完全缺失。缺失值的存在会

影响最终的预测精度，所以缺失值处理是风险预

测模型中的关键问题。

表 1 TILDA 数据库中风险因素及结果的患病率，括号内为 95%置信区间

Tab．1 The prevalence of risk factors and outcomes in the TILDA database with a 95% confidence interval in brackets

风险因素 True False Unknown
女性 0．532 2( 0．514 1，0．550 3) 0．467 8( 0．449 7，0．485 9) 0．000 0
残疾 0．082 8( 0．072 8，0．092 8) 0．917 2( 0．907 2，0．927 2) 0．000 0

睡眠障碍 0．393 2( 0．375 5，0．410 9) 0．606 4( 0．588 7，0．624 1) 0．000 4( －0．003 3，0．001 0)

丧亲 0．000 0 0．000 0 1．000 0
当前抑郁 0．257 0( 0．241 2，0．272 9) 0．729 0( 0．712 8，0．745 1) 0．014 0( 0．009 8，0．018 3)

抑郁 0．239 6( 0．224 1，0．255 0) 0．743 7( 0．727 8，0．759 5) 0．016 7( 0．012 1，0．021 4)

目前，缺失值的问题考虑甚少，大多数研究对

于缺失值的处理方式往往是直接删除。因此，为

了提高预测的准确性，有必要对缺失值进行相应

的处理。在本文中，LＲANO 模型使用 K 最近邻

算法( KNN) 来填充 TILDA 数据库中缺失的值: 对

于睡眠障碍和当前抑郁这两个风险因素，由于其

缺失的比例非常小，本文在特征空间中寻找 10 个

最相似的样本( 即最近的邻居) ，通过计算它们的

加权平 均 值 来 进 行 填 充; 至 于 风 险 因 素 丧 亲，

TILDA 数据库中没有调查这一变量，本文利用文

献［23］中报道的患病率 0. 041 来代替; 对于预测

变量“抑郁”，本文选择直接删除包含该变量缺失

值的受试者信息。

3 实验验证及结果

基于风险评估工具 DＲAT－up 的风险预测模

型( LＲANO ) ，已 在 爱 尔 兰 老 龄 化 纵 向 研 究

( TILDA) 数据库中得到验证。本节主要介绍如何

利用 TILDA 数据库对 LＲANO 模型进行验证，以

及 使 用 哪 些 评 价 指 标 对 模 型 的 性 能 进 行 综 合

评价。
经过上述数据预处理后，仅剩下2922份有效

样本。在本文的研究中，第一次数据的调查时间

为 2009—2011 年，最终输出结果的调查时间为

2012—2013 年。
接下来，为了检验 TILDA 数据库中风险因素

的统计显著性，本文利用 TILDA 数据库中 2009—
2011 年的相关数据建立 Logistic 回归模型:

log it( P) = － 1．996 7 + 0．327 7δ1 + 0．754 2δ2 +
0．357 1δ3 + 1．328 7δ5。 ( 6)

通过对各风险因素系数的显著性检验，发现

各系数在显著性水平为 0. 05 时效果显著。根据

式( 2) 和式( 5) 得各危险因素的 OＲ 值和 Ci 值，如

表 2 所示。

表 2 风险因素的比值比( OＲ)、95%的置信区间

以及概率贡献值

Tab．2 Odds ratio ( OＲ) of risk factors，95% confidence
interval and probability contribution values

风险因素 OＲ( 置信区间) Ci

性别 1．39( 1．1，1．7) 0．023 2

残疾 2．13( 1．5，2．9) 0．064 5

睡眠状况 1．43( 1．1，1．8) 0．025 6

丧亲 3．3( 1．7，4．9) ［14］ 0．124 0

目前抑郁状态 3．78( 3．0，4．8) 0．145 0

基于表 2 中获得的 Ci 值和数据中每个受试

者不同风险因素的存在情况，使用风险评分模型

( 3) 计算每个受试者未来的抑郁状态。为了评估

本文风险预测模型的预测性能，本文选择受试者

工作特征曲线 ( ＲOC) 、AUC 值和平均绝对误差

( MAE) 作为性能评价指标。这里，ＲOC 曲线和

AUC 值用来比较不同模型的预测效果，得出抑郁

症的最优分类阈值; 平均绝对误差用来反映预测
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值与真实值之间的偏差。采用风险预测模型( 3)

计算抑郁预测值后，将各受试者抑郁状态的预测

结果与实际情况进行比较，计算预测结果的平均

绝对误差 ( MAE) ，即

εmae =
1
n∑

n

i = 1
| fi － yi | ， ( 7)

式中: fi 为根据风险预测模型( 3) 计算出的抑郁

症预测值; yi 是受试者抑郁的实际情况; n 是样本

总数。
最后，在 TILDA 数据集中，将 LＲANO 模型与

Cattelani 等［11］开发的 DＲAT－up 工具进行比较，

得到表 3; 同时，将各受试者的预测值与实际值进

行比较，得到 ＲOC 曲线图( 图 1) 。

表 3 LＲANO 和 DＲAT－up 在 TILDA 数据库中的性能比较

Tab．3 Performance comparison between LＲANO and
DＲAT－up in TILDA database

评价指标 LＲANO DＲAT－up

AUC 0．731 3 0．712 0

MAE 0．288 7 0．292 9

图 1 LＲANO 和 DＲAT－up 工具在

TILDA 数据库中的 ＲOC 曲线

Fig．1 ＲOC curves of LＲANO and DＲAT－up in
TILDA database

由表 3 可以看出: 在 TILDA 数据库中 DＲAT－
up 的 AUC 值为 0. 712，平均绝对误差为 0．292 9;

LＲANO 的 AUC 值为 0．731 3，平均绝对误差为

0．288 7。显然，LＲANO 模型的 AUC 值比 DＲAT－
up 高 0．019 3，平 均 绝 对 误 差 比 DＲAT － up 低

0．004 2，表明 LＲANO 的预测性能优于 DＲAT－up
。结合图 1，LＲANO 模型的 ＲOC 曲线位于 DＲAT
－up 模 型 ＲOC 曲 线 的 右 上 方，进 一 步 说 明

LＲANO 的预测性能优于 DＲAT－up。

4 结语

本文主要讨论抑郁症的早期识别和预测问

题，将 Logistic 回归模型与 Noisy－or 模型相结合，

得到一个新的 LＲANO 模型。该模型克服现有抑

郁症风险预测模型预测精度低、方法复杂等缺陷，

在 TILDA 数据库中实现 LＲANO 模型的可行性。
由于获取数据困难，对于 LＲANO 模型的进一步

研究应考虑在不同的数据集中进行验证。
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A Ｒisk Prediction Model for Depression Based
on Logistic Ｒegression and Noisy－or

YANG Fei，WEI Xinjiang

( School of Mathematics and Statistics Science，Ludong University，Yantai 264039，China)

Abstract: By combining the Logistic regression model with the Noisy － or model，a risk prediction model
LＲANO was proposed for the early identification and detection of depression．In this model，the Logistic regres-
sion model was taken to calculate the probabilistic contribution of different risk factors to depression，and the
Noisy－or model was combined to integrate the various model parameters to form the final risk prediction model
for depression．In addition，the AUC value of the model is 0．731 3 and the average absolute error is 0．288 7
through validation on The Irish Longitudinal Study on Aging( TILDA) ，which indicates the validity of the model．
Keywords: depression; Logistic regression; Noisy－or; risk prediction
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