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机器学习在儿童创伤后应激障碍识别及 

转归预测中的应用* 

刘笑晗  陈明隆  郭  静 

(北京大学公共卫生学院, 北京 100191) 

摘  要  创伤后应激障碍(PTSD)会给儿童发展带来负面效应, 其影响甚至延续至成年期。然而传统诊断方式

难以做到快速、客观、准确的识别和诊断儿童 PTSD, 机器学习作为一种处理大量变量和数据的新兴方法, 逐

渐被应用到儿童 PTSD 的早期预测、识别及辅助诊断等研究中。机器学习凭借其性能、原理等方面的优势, 可

被应用在儿童 PTSD 的识别与转归领域。相比自我报告式的诊断, 通过机器学习辅助识别和诊断儿童 PTSD

的过程具有效率高、客观准确、节约资源等独特优势。然而, 机器学习也在硬件成本、算法选择和预测准确

度等方面存在局限性。未来研究人员需要进一步提高机器学习诊断识别儿童 PTSD 的准确率, 并将机器学习

算法同传统诊断方法结合进行更多的探索和应用。 
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分类号  R395 

1  引言 

创伤后应激障碍(Post-Traumatic Stress Disorder 

PTSD)是个体经历、目睹或遭遇到一个或多个威

胁生命或造成严重伤害事件后所出现和持续存在

的警醒、负向情绪、回避等精神症状(Weathers et 

al., 2013)。儿童 PTSD 具有较高流行率：据估计, 

10%~20%的儿童在经历创伤性事件后, 会出现警

醒、回避、负向情绪等创伤后应激障碍症状

(Post-Traumatic Stress Symptoms PTSS) (Alisic 

et al., 2014)。儿童 PTSD 的发展结局具有异质性：

一项综述研究提示 , 灾难发生一个月后儿童

PTSD 发生率在 21%, 3 个月后降至 15%, 一年后

保持在 11% (Hiller et al., 2016), 并且罹患 PTSD

的患者在疾病的后续阶段中会出现 6%恢复、10%

恶化或 4%长期患病等不同结局 (Bryant et al., 

2015), 意味着儿童 PTSD 的发生与转归会随着环

境、时间等因素发生动态变化。儿童创伤后应激

                     

收稿日期: 2021-05-06 

* 国家自然科学基金项目(82173636)。 

通信作者: 郭静, E-mail: jing624218@163.com 

障碍的追踪研究发现, PTSD 与抑郁、物质滥用、

犯罪、自杀等不良健康结果高度相关(Cancilliere 

et al., 2021; Jensen et al., 2014, 2019), 其负面影响

可以持续到成年期 , 甚至具有代际传递效应 

(Yehuda et al., 2001)。因而 , 预测或识别儿童

PTSD 的风险因素, 提出有针对性的干预策略有

利于降低儿童 PTSD 的发生、减少其向其他身心

疾病发展的可能性。 

如何提高儿童 PTSD 诊断方法的准确性一直

是临床实践和学术研究中的挑战。以往识别儿童

PTSD 的方法, 通常使用美国心理学协会出版的

《精神障碍诊断和统计手册》 (Diagnostic and 

Statistical Manual of Mental Disorders, DSM)、国际

疾 病 和 相 关 健 康 问 题 统 计 分 类 (International 

Statistical Classification of Diseases and Related 

Health Problems, ICD)和婴幼儿心理健康与发育

障碍的诊断分类(Diagnostic Classification of Mental 

Health and Developmental Disorders of Infancy and 

Early Childhood, DC), 我们国家也会使用中国精

神障碍分类与诊断标准(Chinese Classification and 

Diagnostic Criteria of Mental Disorders, CCMD), 

根据儿童自我报告或父母报告的症状进行判断
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(Scheeringa et al., 2006)。但由于年龄较小的儿童

难以准确清晰的表达症状, 以及代理人(通常为父

母)对儿童的了解程度不足往往导致诊断率低于

真实情况(Scheeringa et al., 2006)。同时, 在实际

诊断过程中, 医生的主观理解和判断也可能导致

诊断率或敏感性偏低(de Young & Landolt, 2018)。

除此之外, 儿童 PTSD 疾病发展的过程具有长期

性和复杂性, 发展结局受多种因素影响。但由于

可纳入的变量有限, 用于预测 PTSD 转归的传统

方法容易产生误差。 

机器学习因其强大的数据处理、挖掘能力已

经被广泛用于医疗领域。近年来机器学习已成功

用于自闭症、注意缺陷多动障碍和精神分裂症的

预测分类(Bedi et al., 2015; Mueller et al., 2010; 

Zandvakili et al., 2019), 也被用于预测成人急性

PTSD (Galatzer-Levy et al., 2014; Karstoft et al., 

2015)。在儿童精神健康领域, 机器学习被用来诊

断注意力问题、学业问题、焦虑问题、注意缺陷

多动障碍和广泛性发育障碍(Sumathi & Poorna, 

2016)。尽管目前使用机器学习诊断儿童 PTSD 的

研究还处于探索阶段, 不具有统一的标准, 对模

型的选择和应用还没有形成成熟的体系。但越来

越多的研究表明基于多源数据、大数据, 运用机

器学习方法, 探索 PTSD 的发展规律、转归机制

和影响因素具有可行性 (Takahashi et al., 2020; 

Worthington et al., 2020)。 

本研究旨在整理机器学习方法应用于儿童

PTSD 诊断和转归的相关研究, 归纳总结机器学

习方法用于儿童 PTSD 识别和转归中的优势、劣

势, 为完善机器学习在该领域的应用提供参考。 

2  机器学习的原理及在儿童 PTSD 中的
进展 

2.1  机器学习方法简介 

机器学习是人工智能的一个分支、涉及多个

学科, 包含了能通过经验(训练)提高自身表现的

程序(Al-Sahaf et al., 2019; Jones, 2019), 致力于通

过计算手段改善系统自身性能。机器学习研究的

内容是关于在计算机上从数据中产生模型的算法, 

即学习算法(learning algorithm) (周志华, 2018)。机

器学习的分类非常广泛, 根据数据是否带有标记

信息(即是否提前规定了结果或其他指标)可以分

为监督学习、无(非)监督学习、半监督学习和强化

学习(Brownlee, 2016)。按照学习策略可分为机械

学习、示教学习、类比学习、归纳学习和基于解

释的学习。也可以根据应用的领域如语言处理、

计算机视觉、智能机器人等进行分类, 或者依据

获取知识的形式进行分类等。机器学习的主要过

程是根据收集数据的特征或属性, 将数据集分为

训练集和测试集, 在训练集中进行数据模拟和运

算, 用测试集不断调整和优化模型, 最终能够良

好的适用于新的数据, 见图 1。 

2.2  机器学习在儿童 PTSD 领域的应用现况 

近年来机器学习的应用越来越广泛。以在

PubMed 中的检索结果为例, 截止到 2021 年 4 月

21 日, 得到 111233 条有关机器学习的研究, PTSD

领域的研究有 185 篇, 但聚焦于儿童群体只有 10

篇。机器学习最初应用到精神健康涉及抑郁症、

精神分裂症、双相障碍等诊断技术较为准确和成

熟的领域 (Koprowski & Foster, 2018)。2012 年

James 等人利用机器学习的方法优化了成年人

PTSD 的认知行为干预方式 , 将机器学习引入

PTSD 领域(Kelly et al., 2012)。2017 年 Glenn 等人

首次尝试将机器学习的概念应用于儿童 PTSD, 

探索与儿童 PTSD 发生相关的因素(Saxe et al., 

2017)。机器学习在儿童 PTSD 中的研究是遵循着

风险因素探索——预测转归结局——验证或选择

治疗方案的逻辑路径。首先探索风险因素(Saxe 

et al., 2017), 再将相关因素作为机器学习的特征, 

用以进行 PTSD 的识别和诊断(Li et al., 2020), 根

据长期追踪的结果预测转归结局(Ge et al., 2020), 

最后研究治疗方法的有效性(Ucuz et al., 2020)。在

这一过程中以监督式机器学习为主, 使用较多的

模型是决策树、随机森林, 支持向量机和回归(Li 

et al., 2020; Saxe et al., 2017), 近年来为优化机器

学习效果, 逐渐尝试非监督机器学习、深度学习

等新方法(Schultebraucks, Yadav, et al., 2020)。 

本研究在主要的文献检索平台 PubMed、

Embase、Scopus、Web of science、Ovid、中国知

网、中国万方进行检索, 最终纳入 5 篇调查研究。

关键词的检索策略是：机器学习 ( “ M a c h i n e 

Learning” [Title/Abstract] OR “Artificial Intelligence” 

[Title/Abstract] OR “Deep Learning” [Title/Abstract] 

OR “Neural Network” [Title/Abstract] OR “Support 

vector machine” [Title/Abstract] OR “Prediction 

Network” [Title/Abstract] OR “Forecast Model”  
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图 1  机器学习预测儿童 PTSD 诊断与识别过程(以 Saxe 等人(2017)的研究为例) 
 

[Title/Abstract] OR “Data mining” [Title/Abstract] 

OR “Supervised Learning” [Title/Abstract]) and 

PTSD/ 创 伤 后 应 激 障 碍 (“post-traumatic stress” 

[Title/Abstract] OR “posttraumatic stress” [Title/ 

Abstract] OR PTSD[Title/Abstract] OR PTSS[Title/ 

Abstract] OR PTS [Title/Abstract]) and 儿童/青少

年(child [Title/Abstract] OR children[Title/Abstract] 

OR girl [Title/Abstract] OR boy [Title/Abstract] OR 

infant [Title/Abstract] OR baby [Title/Abstract] OR 

babies [Title/Abstract] OR toddler [Title/Abstract] 

OR preschool [Title/Abstract] OR “pre-school” [Title/ 

Abstract] OR minor [Title/Abstract] OR teen [Title/ 

Abstract] OR adolescent [Title/Abstract] OR youth 

[Title/Abstract]). 

纳入标准：1)研究对象：18 岁以下的儿童。

2)研究设计：包括横断面研究、队列研究或病例

对照研究等中英文文章(中文检索结果为 0)。3)研

究内容：应用机器学习分析创伤后应激障碍或创

伤后应激症状。排除标准：1)研究对象：18 岁以

上的成年人、老年人及其他特殊群体。2)研究设

计：排除使用政策分析、描述性分析的文献。3)

研究内容：排除与创伤后应激障碍或创伤后症状

无关的心理疾病研究以及没有将创伤后应激障碍

作为因变量的研究, 或未应用机器学习方法的研

究。4)出版物类型：描述性综述、评论, 给编辑的

书信、病例报告、书籍章节、报告、会议记录或

未发表的手稿被排除。见图 2。 

3  机器学习在儿童 PTSD 诊断识别中的
应用 

传统方法识别诊断儿童 PTSD 是临床医生或

研究人员根据诊断手册上的症状标准进行比对 , 

符合症状描述的儿童诊断为患有 PTSD。识别儿童

PTSD 的风险因素是通过既往文献或根据研究者

经验做出假设 ,  应用传统多元回归方法进行验

证。这种判断儿童 PTSD 的方法过于依赖临床医

生或研究者的个人经验, 诊断或识别儿童 PTSD

受主观因素影响较大, 临床医生和父母很大程度

上决定了诊断结果。预测的风险因素结果也受到

研究者所选择统计方法的影响, 研究人员经常使 
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图 2  应用机器学习诊断识别儿童 PTSD 相关研究的检索过程 

 

用的基于回归模型的预测方法纳入的变量数量和

类型有限, 对风险因素的识别不够全面, 并且在

调查过程中需要消耗大量人力物力资源。 

机器学习是根据已有经验进行规律总结和特

征归纳, 通过不断的数据训练使程序自行判断新

数据中儿童是否会患有 PTSD, 比人为判断更为

客观, 而且速度更快, 效率更高。在预测风险因素

时 , 可以同时处理多个维度的变量。Saxe 等人

(Saxe et al., 2017)基于儿童人口统计学信息、发育

特征、症状和功能、儿童父母的症状、压力、损

伤程度、相关基因、神经内分泌和心理生理反应

等领域的 105 个变量, 选择重复嵌套 5 次交叉验

证的模型 , 重复计算 30 次 , 采用支持向量机

(Support Vector Machines SVM)、随机森林和 Lasso

回归三类五种广泛应用的分类器。结果显示机器

学习的 AUC 平均值是 0.79, 高于传统逻辑回归模

型。最终确定了既往创伤应激障碍、既往损伤、

相关基因、氯胺酮使用剂量等 10 个能导致儿童

PTSD 的因果变量。Emel Sari Gokten 等人也进行

了相似的研究, 应用随机森林模型, 得到 0.76 的

AUC 均值, 并确定虐待类型和孩子的共同居住者

两个最重要的影响特征(Gokten & Uyulan, 2021), 

详见表 1。识别 PTSD 的风险因素, 意味着可通过

客观指标进行 PTSD 的诊断, 在提高诊断效率的

同时能有效降低临床诊断中的主观偏倚, 节约物

质资源, 减轻临床医生的工作量。若对风险因素

进行早期干预与控制也能预防 PTSS 恶化导致的

不良心理健康结局。 

除支持向量机、随机森林等常见模型, 基于复

合树模型的监督式分类和回归树算法(classification 

and regression trees CART)也表现出较高的准确度, 

AUC 等于 0.80 (Ge et al., 2020)。而使用人工神经

网络(Artificial Neural Network ANN)算法的准确

度达到了 99.2% (Ucuz et al., 2020)。ANN 是深度

学习算法的基本组成部分, 能够克服上述基于逻

辑符号的机器算法在处理直觉、非结构化信息方

面的缺陷, 具有自适应、自组织和实时学习的特

点, 具有高速寻找最优解能力, 更擅长处理复杂

变量。  

机器学习应用于儿童 PTSD 识别和诊断的过

程中, 影响因素覆盖范围从生物学指标(基因、脑

核磁成像)到社会心理因素(压力、童年创伤), 越

来越广泛和全面(Li et al., 2020; Saxe et al., 2017; 

Ucuz et al., 2020); 机器学习的模型也从传统的决

策树、回归发展到深度学习领域, 诊断准确率大

幅提高(Saxe et al., 2017; Ucuz et al., 2020)。  

4  机器学习在儿童 PTSD 转归预测中的
应用 

儿童 PTSD 的转归是指儿童在确诊 PTSD 后

的不同发展轨迹, 其主要涉及两个内容, 基于量

变的轨迹(常用潜在生长混合模型分析)和基于质 
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表 1  机器学习在儿童 PTSD 诊断和识别中的应用 

时间 国家 文献 样本量 年龄 主要变量 变量数量 因变量测量 分类器 训练方法 评价指标

2017 美国 Saxe et al., 
2017 

165 7~18 儿童发展、人口统计学

信息、父母症状、压力、

基因、神经内分泌和心

理生理反应、受伤程度、

儿童症状和功能 

105 个 加州大学洛杉

矶分校创伤后

应激障碍反应

指数 

SVM;RF; 
Lasso 回归

5 折交 

叉验证 

AUC = 
0.75 

2020 中国 Ge et al., 
2020 

2099 8~19 人口统计学信息、地震

经历、睡眠、心情、躯

体症状和日常功能 

5 个方面 修订版儿童事

件影响量表 

CART 5 折交 

叉验证 

AUC = 
0.66 ~ 0.80

2020 中国 Li et al., 
2020 

46 11~16 静息态 功能 磁 共振 成

像：海马亚区——CA1、

CA2、CA3、CA4、齿状

回、下托及海马伞等 

1 个方面 创伤后应激障

碍评估表 

RF 5 折交 

叉验证 

AUC = 
0.65 

2020 土耳其 Ucuz et al., 
2020 

170 5~17 年龄等 人口 统 计学 信

息、虐待类型、虐待次

数等虐待相关信息、事

件报告者 

10 个 精神障碍诊断

和统计手册 

ANNs 3 折交 

叉验证 

准确度：
99.2% 

2020 土耳其 Gokten & 
Uyulan, 2021

372 均数
13.77 

性别年龄等人口统计学

信息、吸烟饮酒等生活

习惯信息、被虐待的经

历程度信息、精神状态

20 个 精神障碍诊断

和统计手册 

RF 10 折交

叉验证 

AUC = 
0.76 

注：RF: random forest 随机森林; SVM: support vector machines 支持向量机; CART: XGBoost 平台的 Classification and 

Regression Trees 分类回归树; ANNs: Artificial neural networks 人工神经网络 

 

变的轨迹(常用潜在转变分析或潜在类别分析)。发

展轨迹的分类根据不同的数据及分析方法呈现多

样性。Betty 等人根据现有文献归纳出 PTSS 的三

种基本轨迹, 分别是：慢性, 恢复和抗逆力型(Lai 

et al., 2017)。Galatzer-Levy 等人的文献综述则提

出了潜在创伤事件发生后的抗逆力型、恢复、慢

性和延迟发作四种轨迹(Galatzer-Levy et al., 2018)。

Bonanno 等人认为大多数人在经历创伤后具有心

理抗逆力, 创伤经历与心理问题并不是绝对的因

果关系(Bonanno, 2004)。据此他们将面临潜在创

伤后人们的反应分为了 6 类：抗逆力型, 在人群

中占 35%~65%; 持续性痛苦(5%~15%); 慢性功

能障碍(5%~30%); 延迟性症状增加(10%~ 15%); 

恢复(15%~25%)和症状改善(5%~10%) (Bonanno et 

al., 2011; Bonanno & Diminich, 2013)。只有不能从

PTSD 自行恢复的儿童才需要进行早期干预

(Masten & Narayan, 2012)。因此研究儿童 PTSD

转归对筛选高危人群和帮助确定需要心理干预的

儿童和青少年具有很强的理论和实践意义(Cheng 

et al., 2019)。 

儿童 PTSD 的病因众多, 疾病本身具有迟发

性, 预后呈现多模式性和复杂性的特点, 追踪长

期结局较为困难, 因此关于儿童 PTSD 结局转归

的研究较少(Takahashi et al., 2020)。传统用于分类

的统计方法例如潜在类别分析 (Latent Category 

Analysis, LCA) 和 潜 在 生 长 混 合 模 型 (Latent 

Growth Mixture Modeling LGMM), 根据个体在分

类变量上的响应情况将个体分为互斥的群。例如

Jin Cheng 等人使用 LCA 探索地震后儿童 PTSD

的发展轨迹, 将幸存儿童的状态划归为四类, 命

名为弹性(53.8%)、低症状(32.6%)、恢复(7.0%)和

慢性功能障碍(6.6%) (Cheng et al., 2019)。然而这

项长达 4 年的纵向研究中也存在回忆偏倚与遗漏

重要变量等局限性。 

机器学习主要有两种基本方法可以预测儿童

PTSD 的结局。一种是预测离散数据的方法, 也称

为分类, 属于监督学习, 是人为设定训练数据集

可能会出现的分类结果。例如根据以往经验, 假

设符合某些特征的儿童可能会出现 PTSD 的结局, 

如恢复、恶化等, 或者是通过传统分类方法如潜

在生长混合模型先确定转归结局。然后再通过机

器学习将预测儿童 PTSD 的特征与转归结局进行
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映射, 训练集习得模型后, 可以预测新的数据会

出现哪种结局。另一种预测离散数据的方法是聚

类, 即训练集中的数据会按照特征或某些潜在的

概念自动分成若干组, 每一组称一簇, 之后人为

总结出这些簇的共性, 属于非监督学习。聚类分

析可以用于区别 PTSD 和其他精神疾病, 或评估

PTSD 各症状之间的关系 (Ramos-Lima et al., 

2020)。Luis 等人的系统综述中详细的介绍了应用

监督机器学习对 PTSD 转归结局进行分类的研究, 

包括主要算法和准确度(Ramos-Lima et al., 2020)。

也有研究尝试使用其他非监督机器学习算法如图

示分析(graph analysis)探索 PTSD 的转归。例如

Galatzer-Levy 等人首先应用 LGMM 确定了两种

转归结局, 恢复和未见好转(Galatzer-Levy et al., 

2017)。随后采用支持向量机、随机森林、AdaBoost

等算法, 进行 5 次 10 折交叉验证, 得到 0.82 的

AUC。并且在图示分析中分类出尿皮质醇、回避

症状、NE/皮质醇血浆比率和 PTSD 严重程度四类

与 PTSD 转归相关的信息, 还确定了两种无法缓

解创伤后应激症状的途径：路径 1 是没有报告童

年期创伤的个体在急诊室经历了高度的交感神经

兴奋和负面情绪 , 导致其出现回避症状 , 最终

PTSD 无法缓解。路径 2 是报告儿童期创伤的个体

其尿皮质醇降低与无法缓解的 PTSD 存在因果关

系(Galatzer-Levy et al., 2017)。与监督机器学习相

比, 非监督机器学习确定疾病转归的结果更具有

不确定性。但是目前检索到的文献中并未发现仅

仅针对儿童 PTSD 使用分类或聚类分析的研究, 

可能与对机器学习预测儿童 PTSD 转归的关注较

少, 非监督机器学习的预测准确率较低有关。应

用机器学习预测儿童 PTSD 的发展轨迹可以弥补

传统儿童 PTSD 长期预后调查难度较大, 失访率

较高, 研究时限较长等问题, 也可改善既往研究

中出现的由于儿童 PTSD 的迟发性, 未能持续追

踪及时发现 PTSD 症状, 导致患者错过最佳疗愈

时期的问题。 

5  机器学习应用于儿童 PTSD 的前景  

尽管机器学习对儿童 PTSD 的诊断和识别具

有一定优势, 但应用仍处于初级阶段, 机遇与挑

战同时存在。 

5.1  机器学习在儿童 PTSD 应用的局限性 

不同模型的预测结果可能存在差异。虽然可

以通过大量的特征进行儿童 PTSD 的诊断预测, 

但 PTSD 的结局包含诸多症状结构和不同的严重

程度, 对于有限的建模方法其定义相对广泛 , 可

能无法保证每次运行结果的一致性(Galatzer-Levy 

& Bryant, 2013)。其次目前有关儿童 PTSD 的机器

学习研究采用监督式较多, 对分类器(模型)的选

择依靠人工选择、个人对模型的理解程度, 缺乏

具体的判断标准, 只能通过各种模型的不断尝试

选择预测概率最高的模型, 而没有纳入计算的模

型, 无法进行判断。 

预测准确度仍需要提高。以往研究结果显示, 

机器学习预测准确率在 65%~80% (Ge et al., 2020; 

Gokten & Uyulan, 2021; Li et al., 2020; Saxe et al., 

2017), 相较于机器学习用于其他领域的成熟发展, 

准确率相对较低。样本量、训练方法和所选模型

均是准确率的影响因素。为推动机器学习在儿童

PTSD 诊断和识别的实践应用, 尝试不同样本量、

训练频次和各类模型以提高预测准确度, 提升机

器学习的效率十分必要。 

关于治疗方法的研究相对不足。早期诊断和

识别儿童 PTSD 的目的是采取治疗措施减少对儿

童未来发展的影响 , 排除治疗方法本身的局限 , 

选择适宜不同程度 PTSD 的治疗方法对于儿童的

恢复和降低复发概率至关重要, 但使用机器学习

预测治疗方法的相关研究在儿童 PTSD 中极度缺

乏。早期干预决定了儿童 PTSD 的长期健康结果, 

机器学习应用于儿童 PTSD 干预措施的评估和选

择是对先前诊断和识别的紧密承接, 也可能成为

影响儿童 PTSD 发展的重要因素。 

应用于儿童 PTSD 诊断和识别的机器学习算

法较为单一。机器学习算法可以实现数据的回归、

分类和聚类, 不同算法的适用条件和运行结果有

所差异, 理论上尝试更多的算法有助于选择最佳

模型, 提高预测准确度, 但在儿童 PTSD 的诊断

和识别领域, 监督式算法较为常见, 而非监督式

算法(如神经网络算法)和深度学习算法(如卷积网

络算法)相对少见。监督学习可用于对已知结果的

分类分析 , 既可以评估儿童 PTSD 的患病风险 , 

也可以诊断高风险因素儿童患病的情况, 而非监

督学习用于对未知结果的聚类分析, 能够分析儿

童 PTSD 发展的长期轨迹和趋势(Rajkomar et al., 

2019)。儿童 PTSD 应用机器学习最常用的算法是

处理分类问题的决策树(CART)、随机森林模型等
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集成算法、基于核的支持向量机以及延伸传统回

归的正则化回归(lasso、ridge)算法等, 均属于监督

式机器学习。随机森林、支持向量机都可实现数

据的分类和回归 , 但支持向量机泛化能力更优 , 

内存要求高 , 训练时间长 , 适用于小样本数据 , 

随机森林无需进行特征选择, 计算速度快, 在很

多数据集上表现良好, 普适性较强, 适合处理高

维数据, 而对于样本较小的数据集, 分类效果不

佳。因此我们发现虽然有研究同时使用多种算法, 

但仅限于监督式学习中的算法, 与广泛的机器学

习算法相比, 略显单一。  

5.2  机器学习应用于儿童 PTSD 领域的优势 

目前, 临床上对儿童 PTSD 的识别诊断主要

基于各类量表中 PTSD 诊断标准, 结合患儿、其

父母的访谈情况及医生诊疗经验进行。而影响儿

童 PTSD 发生与转归因素的识别主要依靠传统回

归方法。相较于经验诊断和传统统计方法, 机器

学习的优势集中体现在四个方面。 

首先, 机器学习捕获、分析儿童 PTSD 影响

因素的能力更强。传统的统计学方法如多元线性

回归所确定的预测因子单个预测能力较弱, 因此

需要建立基于多个预测因子的多元线性回归模

型。PTSD 的发生与其转归的影响因素较多, 如创

伤后个体因素、心理社会学因素、精神病理学因

素等(Trickey et al., 2012); (Rangaprakash et al., 

2018; Zhang et al., 2016)。但是传统统计学方法同

时处理大量因子易降低每个预测变量的准确性 , 

不能对数据进行充分的挖掘, 难以对 PTSD 的发

生与转归过程做到很好的预测。为保持传统线性

模型的稳定性和可重复性, 预测因子的数量相对

于样本量必须保持较小, 因子子集之间不能高度

相关, 在变量的交互分析上也有相当大的限制。

此外, 影响儿童 PTSD 发生和转归的各因素之间

存在交互影响, 传统的加法模型不能识别数据中

更复杂的非线性模式 (Breiman, 2001; Chekroud 

et al., 2021)。利用机器学习可以捕获所有相关预

测因子的同时效应(Saxe et al., 2017), 构建出准确

预测儿童 PTSD 识别和分类的模型, 可以根据包

含多种变量和小样本量的数据实现可靠因果关系

推断(Saxe et al., 2017), 更好的分析儿童 PTSD 这

类复杂、影响因素众多的疾病。 

其次, 机器学习的建模过程和计算原理区别

于传统方法。机器学习研究将重点转移到模型的

整体预测能力上, 可以通过直接针对感兴趣的现

象建立预测分类模型并测试这些模型的稳定性和

准确性, 而无需数据生成模型和系数估计(Chekroud 

et al., 2021), 从而避免了估算准确可变系数和建

模的误差 (Saxe et al., 2017)。在分析影响儿童

PTSD 的风险因素时, 机器学习并不像传统回归

方法一样以方差分析来识别关系, 对变量和样本

量的要求不高, 不会因为变量之间的共线性影响

导致运算错误概率的增加, 在匹配疾病的多病因

和异质性结果方面的能力更好 (Galatzer-Levy et 

al., 2014)。机器学习充分考虑所研究对象的特征 , 

从而产生更准确的预测结果 , 但以往建模是以

实现结果均衡为目的 , 在一定程度上并不符合

研究对象特征 , 也需要更多的指标辅助验证和

判别真实结果。机器学习不仅仅作为一个用于

组合和探索更大数据集的分析工具 , 也标志着

研究范式的转变(Chekroud et al., 2021)。  

第三, 对于研究产出, 机器学习可以做到在

非实验数据集中启用因果推理。当数据不是来自

随机对照实验时, 传统的广义线性模型揭示因果

关系的能力有限, 然而在有关创伤危险因素的研

究中 , 实验设计是违背伦理的 , 在这种情况下 , 

机器学习方法也能在非实验数据集中进行因果关

系的检验。 

最后, 与人为诊断的方式相比, 机器学习综

合判断多种影响因素, 特征存储、提取能力和速

度比人工更强更快, 分析数据更为客观。通过人

为诊断和识别儿童 PTSD 方法容易受到主观理解

偏差的影响。儿童自述症状不清、父母代替回答

过程中出现的转述误差都会影响诊断的准确性。

机器学习的方法或许更适用于人群的 PTSD识别。

当灾难(如自然灾害、疫情等)作为一种群体心理健

康的应激源导致了人群 PTSD, 机器学习可以迅

速高效的筛选出潜在或高危 PTSD 患者, 节约了

人力成本, 也可以避免情绪传递给救助人员带来

心理创伤。随后及时为这部分人群提供早期心理

干预, 则有助于节约医疗资源。 

5.3  启示及前景展望 

从理论上, 第一, 机器学习突破了传统回归

方法可纳入变量有限性的局限, 降低了对变量的

要求, 减少了前提假设的限制。算法上的非线性

拟合更符合儿童 PTSD 的实际情况, 提高了预测

的准确率。第二, 机器学习为预测儿童 PTSD 的
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模型构建打开了新思路。为适应 PTSD 的特征机

器学习需构建新模型, 推动了更多算法的研发和

验证, 而随着数据量的累积将加速理论模型应用

于实践的进程。第三, 机器学习弥补了传统模型

中外部验证不足的问题。模型预测的方法虽然在

概念预测中表现出较高的准确性 (Galatzer-Levy 

et al., 2014, 2017; Karstoft et al., 2015), 但需要外

部验证作为评估预测模型外推的黄金标准, 而在

PTSD 预测模型的文献中关于外部验证的文献较

为缺乏 , 因此阻碍了此类方法在临床中的应用 

(Altman et al., 2009; Schultebrauck & Galatzer- 

Levy, 2019; Schultebraucks, Shalev, et al., 2020)。

机器学习自然的将数据集分为训练集与验证集 , 

同时包含了模型的内外部验证, 提高了理论到临

床应用的速度。 

从实践上, 机器学习应用于临床将有助于节

约人力成本和医疗资源。其快速准确进行转归预

测的优势可以避免重复就医, 辅助医生确诊和判

断病情。同时机器学习应用于 PTSD 的早期预测

和干预降低了后期健康结果恶化的风险。尤其对

于儿童而言, 机器学习应用于 PTSD 的诊断可以

减少其对生命历程的影响, 降低 PTSD 的长期疾

病负担。此外, 机器学习若应用于人群的心理健

康干预还对提高群体健康水平有显著效益。例如

自然灾害的发生常伴随人群出现 PTSD 症状, 而

缺乏心理专家的有效干预措施会导致精神健康状

况被忽视, 引入机器学习方法将大范围解决人群

PTSD 的识别, 或能减少因人群的健康损失带来

的各种社会问题。 

机器学习在儿童 PTSD 识别和转归预测上有

一定的方法学优势, 但预测儿童 PTSD 的指标本

身存在一些问题, 也会成为机器学习发展的制约

或机遇。首先, 收集预测指标困难。预测 PTSD

的指标数据主要来源于医院的临床问诊和患者自

述, 源于医院的指标数据相对较多, 应用临床的

指标与患者的自我报告相比, 预测结果更为准确

(Schultebraucks, Shalev, et al., 2020)。然而现实情

况是突发创伤事件发生后少有医疗机构及时的收

集数据, 研究表明仅有 7%的一级创伤中心进行

了 PTSD 的筛查工作(Love & Zatzick, 2014)。因此

在预测 PTSD 时, 收集指标数据成为预测的首要

阻碍。此外, 收集指标过程中出现的过失误差、

系统误差也可能存在。尽管机器学习无法解决数

据来源的问题, 但如何提高其预测能力, 减少过

失误差和降低系统误差需要进一步探讨。第二 , 

确认准确的预测指标困难。尽管导致 PTSD 的因

素多种多样, 但并非所有的因素都可以作为有效

的预测指标, 例如患者自我报告的心理压力就还

未被纳入医疗诊断的标准(Schultebraucks, Shalev, 

et al., 2020)。所以准确识别、确认风险因素与

PTSD 的关系, 将其作为判断指标仍需要实证研

究的反复验证。这一过程是漫长而不确定的, 也

将导致预测成本的增加。如何应用机器学习强大

的数据处理能力, 通过不断重复的高速运算, 快

速的排除无关因素, 构建更为准确的医疗诊断预

测指标体系或许会成为今后值得研究的方向。第

三, 潜在预测指标可能被遗漏。PTSD 的复杂性决

定了不能仅依靠某个独立指标进行预测, 但与之

相关的生理、心理方面的指标又是繁杂的, 如生

物应激响应、免疫反应、威胁感知和心理社会决

定因素等(Hinrichs et al., 2019; Michopoulos et al., 

2017; Schultebraucks et al., 2019; Shalev et al., 

2017), 如何选择指标 , 避免遗漏潜在指标造成预

测偏倚有待进一步研究。 

机器学习作为数据预测和分类的有效方法 , 

应用于 PTSD 领域需要随着 PTSD 研究的深入不

断更新。当出现越来越多新类型的 PTSD, 如

DSM-5 中正式确认的分离性 PTSD (Hagan et al., 

2018), 机器学习的新算法迭代能否满足所出现疾

病的识别和诊断需求, 决定了临床应用的可行性

和效率。目前机器学习的诊断准确率并不稳定 , 

依然需要临床诊断的金标准来检验。在收集原始

数据时也是通过问诊、问卷调研等基础传统的方

式, 而随着机器学习模型和预测指标的不断精准

完善, 相信机器学习预测准确性很有可能超越医

生诊断, 成为新的金标准。同时物联网等新型科

技和智慧医疗也在持续发展, 未来也有机会实现

从数据收集到分析预测全过程的技术升级, 帮助

人们更高效便捷的进行疾病的科学预测。与此同

时对深度学习的持续性探索以及大数据环境都为

儿童 PTSD 的诊断和识别提供了良好的发展环境

和进步空间。深度学习是机器学习中较新的研究

方向 , 其中进化机器学习 (Evolutionary Machine 

Learning)应用于精神健康领域解决了很多复杂的

模式识别难题, 推动了人工智能相关技术的进步, 

也很可能成为未来儿童 PTSD领域研究的突破口。
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另一方面大数据时代的海量信息也为机器学习的

应用提供了前提, 将有助于儿童 PTSD 诊断和识

别技术尽快投入临床实践, 持续发展。 

6  总结 

目前机器学习已经渗透到普通人的生活之中, 

也正在不断与大数据技术以及其他学科互相融

合、交叉发展, 如天气预测、搜索引擎、营销策

略等都应用了机器学习技术进行数据分析, 逐渐

改变了人们的生活方式。将机器学习算法应用于

儿童 PTSD领域, 可以预测 PTSD的发生发展情况

以及可能的长期结局。其优势是可以减少人为诊

断儿童 PTSD 的主观性, 并且效率较高, 适合大

范围内的筛查工作, 节约长期跟踪随访所需要的

人力物力资源 , 在此基础上提供预防性干预策

略。然而机器学习应用于儿童 PTSD 领域还处于

探索阶段, 对最优模型以及变量的选择还需要更

多的证据支持, 算法也相对单一, 导致预测结果

的准确性有待提高。随着未来我国医疗大健康产

业的发展, 机器学习作为方法学工具在精神病学

领域将发挥巨大的潜力。相信未来儿童 PTSD 的

机器学习实践应用也会迅速发展, 为早期预防或

治疗儿童 PTSD 提供指导建议。 
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Application of machine learning in prognosis and trajectory of 
post-traumatic stress disorder in children 

LIU Xiaohan, CHEN Minglong, GUO Jing 
(School of Public Health, Peking University, Beijing 100191, China) 

Abstract: Post-traumatic stress disorder (PTSD) could have negative effects on the development of children, 

and its impact can even last into adulthood. However, the traditional diagnostic methods are difficult to 

quickly, objectively and accurately identify and diagnose PTSD in children. Machine learning, as an 

emerging method to deal with a large number of variables and data, has gradually been applied to the 

research of early prediction, recognition and auxiliary diagnosis of PTSD in children. Machine learning, 

with its advantages in performance and algorithm, can be applied to the recognition and prognosis of PTSD 

in children. Compared with self-reported diagnosis, the process of identifying and diagnosing PTSD in 

children through machine learning has unique advantages of high efficiency, objective accuracy and 

resource saving. However, machine learning has limitations in terms of hardware cost, algorithm selection 

and prediction accuracy. In the future, researchers need to further improve the accuracy of machine learning 

diagnosis and children’s PTSD recognition, and explore more combinations of machine learning and 

traditional diagnosis methods. 

Key words: machine learning, post-traumatic stress disorder, prognosis, children 
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