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机器学习在提高非自杀性自伤预测力中的应用： 

一项系统综述* 

高白雪 1  谢云龙 1  罗俊龙 1,2  贺  雯 1,2 

(1 上海师范大学心理学院; 2 上海师范大学教育部“教育大数据与教育决策”实验室, 上海 200234) 

摘  要  非自杀性自伤(Non-suicidal Self-injury, NSSI)是重大的公共卫生问题, 具有高度污名化、高度复杂性

和高度异质性的特点, 传统 NSSI 研究测量和分析方法有限, 获得的影响因子预测力较低。近年来机器学习逐

步应用于 NSSI 的分析和建模中, 并通过提高 NSSI 研究工具预测力、增加预测模型复杂度和精确度、区分 NSSI

类别和亚型, 使整体预测性能上升到中等水平。未来需结合 NSSI 传统理论和研究方法使筛选标准更严格, 拓

展非问卷 NSSI 数据与深度学习、无监督学习的结合, 根据“先分型、再迁移”的原则增加模型的可复制性与可

比性, 进一步提高预测性能。 
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1  引言 

非自杀性自伤(Non-suicidal Self-injury, 简称

NSSI)指的是个体故意地改变或伤害自己的身体

组织, 但无死亡意愿(江光荣 等, 2011)。NSSI 是

高发性心理障碍, 在人群中广泛存在, 尤其以青

少年群体最为严重 , 我国青少年自伤检出率在

24.9%~29% 左右 (Qu et al., 2023; Tang et al., 

2018)。NSSI 具有严重的破坏性, 不仅造成直接的

身体损伤, 还是自杀的重要风险指标, 甚至比自

杀未遂史更能预测自杀行为(Ribeiro et al., 2016)。

NSSI 常与其它精神疾病共病, 如抑郁障碍、焦虑

障碍、边缘型人格障碍和物质成瘾等(Nitkowski & 

Petermann, 2010; 孙蒙 等, 2020)。因 NSSI 导致的

治疗费用和生产力损失等也给个人和政府带来巨

大财政负担(Kinchin et al., 2017)。因此, 提高对

NSSI 的预测力有利于准确、及时地干预 NSSI 患

者, 对个体和社会都具有重大价值。 

NSSI 的污名化极大影响研究的预测力。结合
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近几年关于 NSSI 的综述和元分析发现, 问卷调

查法已成为 NSSI 研究主流(De Luca et al., 2023; 

Peel-Wainwright et al., 2021; Xiao et al., 2022), 然

而 NSSI 的污名化常使得问卷调查难以推进, 或

只得到符合社会期望的结果。NSSI 严重的污名化

包括患者本身、他人和大众媒体等对 NSSI 的不

解、偏见和歧视, NSSI 患者因此产生内疚、羞耻

和尴尬感(Fu et al., 2020; Staniland et al., 2021), 

导致其在问卷调查中选择隐瞒 (Farajzadeh & 

Sadeghzadeh, 2023)。与此同时, 青少年 NSSI 患病

率远高于其它群体, 常作为研究首选对象, 大规

模采集青少年的 NSSI 数据不仅要征求本人同意, 

还要取得教师和父母的同意。NSSI 在青少年群体

中存在明显传染效应, 青少年意识到朋友自伤可

能产生诱发作用(Syed et al., 2020), 也会引起父

母和教师的警觉和拒绝。运用实验法研究 NSSI

需模拟自伤疼痛, 包含电击、压痛、冷压、热压

等任务, 更需要考虑伦理问题(颜赟慈, 2015)。因

此目前的 NSSI 研究尚缺乏有效的研究工具。 

与此同时, 由于 NSSI 本身具有高度复杂性, 

现有研究方法尚不能从全面和系统的角度予以把

握。NSSI 影响因素涉及众多方面：生物遗传方面, 

涉及 FKBP5 基因、5-羟色胺、阿片类系统、多巴
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胺系统, 情绪、控制、疼痛、奖赏相关脑区等异

常(白荣 等, 2023; 邓洵 等, 2022); 个人特质方

面, 涉及情绪调节缺陷、人格障碍、低自尊等; 社

会因素方面, 涉及亲子关系、家庭教育、人际压

力 等 ( 胡 义 秋  等 , 2023; 蒋 家 丽  等 , 2022; 

Steinhoff et al., 2021)。单个影响因素没有特别意

义, 整合生物、社会、心理等众多类型的变量更

能提高对 NSSI 发生和发展的预测力(黄任之 等, 

2013)。NSSI 产生和发展的理论模型也并不统一, 

不同情境和不同个体间要考虑尽可能多的因素

(尹慧芳 等, 2022), 极大增加了识别预测和分析

的难度。传统分析方法对变量的选择有限, 使得

只有少数 NSSI 预测因子在分析后保持统计显著

性, 导致大量信息的丢失(Zhong et al., 2024); 也

可能将线性关系强加于更复杂的模型关系, 使所

建立的预测模型无法完全对应现实生活中的情况

(Burke et al., 2019)。NSSI 的元分析发现, 在保护

因素研究缺乏的情况下(杨佳欣 等, 2023), NSSI

有关风险因素的预测力极弱(Fox et al., 2015)。 

NSSI 研究的高度异质性也是造成预测力低

的重要原因。高异质性来自于三个不同的层面：

其一是 NSSI 与多种精神障碍共患, 在综合医院

就诊的自伤患者中, 80%以上存在精神障碍, 抑郁

症、焦虑症和酗酒障碍等(He et al., 2023; 孙蒙 等, 

2020), 使得表现相同的 NSSI 也可能具有不同的

风险因素, 或与不同精神障碍存在不同的共病模

式(He et al., 2023)。其二是 NSSI 本身存在不同亚

型, NSSI 的频率、方法、严重程度和功能等方面

因人而异(Baer et al., 2020; Daukantaite et al., 2021; 

Radziwiłłowicz & Lewandowska, 2017), 预测因子

在不同年龄、性别等群体间异质性较高, 甚至作

用方向完全相反(Akbari et al., 2024; Haregu et al., 

2023)。目前已有的分型方法主要基于某一维特征, 

忽略了不同特征之间的复杂组合和相互作用

(Wang et al., 2024)。其三是 NSSI 的定义和测量方

法不统一, 预测因子在不同样本和方法中可能不

一致(Rahman et al., 2021)。因此, 解决 NSSI 的异

质性对提高 NSSI 研究的预测力至关重要。 

总之, 测量和分析方式有限, NSSI 本身的高

污名化、高复杂性和高异质性共同导致了研究的

预测力有限。欲提高 NSSI 研究的预测力, 需在提

高问卷测量效力的基础上, 积极寻找其它测量工

具。在 NSSI 分析和建模时, 应尽可能纳入更多预

测因子, 并试图筛选更关键的预测因子, 建立更

复杂、准确的模型。同时, 有效区分 NSSI 高度异

质性的类别和亚型也是提高预测力的关键。 

机器学习(Machine Learning, ML)是一种自动

预测建模技术, 可以在高维数据中搜索大量解释

变量以及识别变量之间的复杂相互作用。目前, 机

器学习已经广泛应用于阅读障碍、抑郁症等心理问

题及障碍的识别和诊断(Bhadra & Kumar, 2022;卜

晓鸥 等, 2023; Castillo-Sánchez et al., 2020; 董健

宇 等, 2020)。机器学习在评估 NSSI 发病率、关键

影响因子等方面也有了较为成熟的应用(Burke et 

al., 2019)。机器学习可以分析更多种 NSSI 变量类

型, 包括文本、图片、视频等类型数据(Lu et al., 

2023; Xian et al., 2019), 极大提高了所建模型的预

测力; 可纳入更多 NSSI 相关变量, 对变量间复杂

的关联进行建模, 产生更强的预测性能(Fox et al., 

2019); 能使用随机森林和决策树等可视化 NSSI

预测因子的重要性, 构建比传统模型有更高预测

能力的决策树模型(Walsh et al., 2017); 以及利用

数据驱动方法, 根据数据模式来识别 NSSI 亚型, 

对症状特征的关系和结构进行客观分析(Lanza & 

Cooper, 2016), 为 NSSI 不同亚型之间的联系提供

新的见解(Wang et al., 2024)。本文将在机器学习

与 NSSI 最新研究的基础上 , 对机器学习提高

NSSI 预测力的应用进行阐述, 并对当前研究的不

足及未来发展方向进行深入思考与展望。 

2  方法 

对机器学习与 NSSI 的相关研究进行文献搜索, 

使用的数据库包括知网、维普、万方、百度学术、

Web of Science、Elsevier Science Direct、EBSCO 和

PubMed。英文检索关键词“NSSI/Self- injury/Self- 

harm” AND “Machine Learning/Deep Learning”, 中

文检索关键词“自伤/NSSI” AND “机器学习/深度学

习”。考虑到机器学习应用于 NSSI 领域时间相对较

短, 研究相对较少, 本研究不对发表语言、发表时

间、具体机器学习方法和研究对象进行限定。文献

纳入标准为：(1)文献为实证类期刊论文和会议论文; 

(2)文献主题为机器学习用于提高 NSSI 预测力的相

关研究; (3)文献使用可验证的研究方法, 有翔实的

研究结果和客观的研究结论。依据此标准进行筛选, 

最后确定纳入本次系统综述的文献数量为 24 篇(见

表 1), 图 1 为文献筛选流程。 
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表 1  机器学习在 NSSI 领域的应用 

作者 样本量 纳入变量 分析数据类型 主要研究对象 

潘婵 等, 2023 835 19 问卷数据 大学生 

Arora et al., 2023 29759 13 人口学数据 

问卷数据 

自伤成年人 

Bao et al., 2024 2385 25 人口学数据 

问卷数据 

中学生 

Chen et al., 2024 114 (纵向) 6 个问卷共 89 项 问卷数据 自伤人群 

Cliffe et al., 2021 7188 未说明 临床病例数据 
人口学数据 

饮食失调患者 

Farajzadeh & Sadeghzadeh, 2023 245 19 个问卷共 662 项 问卷数据 自伤者 

Fox et al., 2019 926 (纵向) 39 人口学数据 

问卷数据 

自伤青少年 

Guo et al., 2024 5807 21 问卷数据 6~16 岁学生 

Kappes et al., 2023 356 512 临床病例数据 
问卷数据 

精神分裂谱系障碍患者

Kumar et al., 2020 6, 037, 479 185234 临床病例数据;
人口学数据 

自伤患者 

Kyron et al., 2021 3690 12 问卷数据 精神病患者 

Lang et al., 2024 117 (NSSI) 
84 (正常) 

25 人口统计数据;
fMRI 数据 

自伤者 

Lu et al., 2023 87975 (结构) 

249 (非结构) 

结构化 4 种 

非结构化 4 种 

非结构化笔记 

人口学数据 

囚犯 

Marti-Puig et al., 2022 2144 6 活动和情绪数据
EMA 数据 

年轻自伤者 

Murner-Lavanchy et al., 2024 149 (NSSI) 
40 (正常) 

7 临床病例数据 自伤患者 

Murner-Lavanchy et al., 2022 240 (NSSI) 
49 (正常) 

24 问卷数据 

行为数据 
人口学数据 

240NSSI 青少年 

49 普通青少年 

Su et al., 2023 296 497 问卷数据 

行为数据 
人口学数据 

自伤自杀青少年 

Swaminathan et al., 2023 721 / 文本信息 有意图自伤者 

Xian et al., 2019 1.2 TB 图片、视频、文本 / 图片数据 自伤者 

Xu et al., 2024 112 (NSSI) 

98 (正常) 

82 问卷数据 
基因数据 

人口学数据 

自伤者 

Yang et al., 2022 186 7 人口学数据 
问卷数据 

情绪障碍的青少年 

Yin et al., 2021 38389 16 临床病例数据 0~17 岁自伤者 

Zhong et al., 2024 13304 26 人口学数据 

问卷数据 

中国西部青少年 

Zhou et al., 2024 7967 20 家长及学生 

问卷数据 

青少年与其父母 
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图 1  文献筛选流程图 

 

3  机器学习在提高 NSSI 预测力的应用
步骤 

3.1  数据采集 

数据采集方法上, 机器学习研究首要考虑大

数据的需求。只有对大量数据加以训练和测验 , 

机器学习才会产生预测力更高的模型(Yarkoni & 

Westfall, 2017)。目前有问卷调查、NSSI 患者临床

病例和社交媒体数据能满足此要求。由表 1 可见, 

机器学习在 NSSI 领域采集的数据以问卷为主 , 

NSSI 问卷采集的数据量比其他方法少。数据量最

少的为一项纵向研究, 间隔 6 个月重测后共纳入

114 样本(Chen et al., 2024)。值得注意的是, 无论

是本研究还是 NSSI 相关综述、元分析中, 我国大

规模问卷调查在样本采集数量和发文数量上都远

超其它国家, 这体现了我国在大数据研究方面的

优势。除问卷收集的数据, 回顾式调取患者病例

效率更高, 样本量更多, 普遍包含数万个样本。纳

入的文献中最多采集了 6, 037, 479 份 NSSI 临床

病例(Kumar et al., 2020)。相比于问卷数据, 临床

数据量易采集更多 NSSI 特征, 将自然语言处理

(Natural Language Processing, NLP)应用于结构化

的电子健康记录, 可以构建数百个特征用于分析

(Arora et al., 2023)。除了问卷和临床病例, 社交媒

体包含海量 NSSI 相关文字、图片、视频等材料, 

也满足了机器学习对大样本的需求, 一项分析社

交平台上自伤流行程度的研究, 在 Instagram 采集

1.2TB 材料, 包含 170 余万自伤图片和 305K 视频

(Xian et al., 2019), 但这些材料量化分析难度更高, 

因此相关研究极少。 

大样本的需求和研究方法的选择制约了对研

究对象的选择。问卷调查常以青少年为研究对象, 

便于采集大量数据, 纳入研究中样本量最大的是

一项关于我国西部青少年 NSSI 的研究, 共采集

13304 样本(Zhong et al., 2024)。除纳入的期刊论

文外, 我国还有一项针对 NSSI 青少年的大样本

研究, 共涉及 18 万余中学生、职高生以及大学生

(徐小明, 2023)。临床病例除 NSSI 患者外, 也会涉

及其它精神障碍患者 , 如进食障碍(Cliffe et al., 

2021)、精神分裂谱系障碍(Kappes et al., 2023)等

人群。社交媒体数据通常选择 Instagram、Facebook、

Twitter 等热门社交平台, 根据 NSSI 相关的话题

标签筛选数据(Xian et al., 2019), 但社交媒体的匿

名性使研究对象的具体信息无法被确定。 

3.2  模型算法选择 

收集足够的 NSSI 样本后, 需要选择合适的

机器学习算法进行分析。从图 2 可观察现有 NSSI

研究中对机器学习算法的选择与使用情况。目前

NSSI 领域的研究以浅层机器学习为主, 包括随机

森林(Random Forest, RF)、极致梯度提升(Extreme 

Gradient Boosting, XGBoost)、支持向量机(Support 

Vector Machines, SVM)等算法。首先是因为 NSSI

研究数据以问卷、人口学等结构化数据为主, 而

深度学习更擅长从图像或文本等非结构化数据中

学习(Kentopp, 2021)。其次, 深度学习依赖于更大

的数据集以获得更好的性能, 当数据稀少且项目

间差异不大时, 浅层学习性能更优, 数据分析也

更稳健(Farajzadeh & Sadeghzadeh, 2023)。总之, 

浅层学习更适用 NSSI 现有数据类型。 

浅层学习中使用频率最高的是随机森林算

法。因为 NSSI 是复杂、多因素的, 而随机森林算

法对 NSSI 数据变化的容忍度高, 能有效处理异

常数据和分析问题(Jaiswal & Samikannu, 2017), 

因此被广泛用于预测自伤行为(Burke et al., 2019)。 
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图 2  机器学习在 NSSI 领域应用桑基图 
 

其次是极致梯度提升算法, 此算法是一个优化的

分布式梯度提升库, 旨在高效、灵活和便携解决

NSSI 关键特征选择和分类问题(Xu et al., 2024)。

另外 , 随机森林和极致梯度提升算法都包括对

NSSI 预测因子的重要性估计, 类似于传统回归模

型中对变量重要性的估计(标准化系数等), 因此

常与传统逻辑回归相结合 , 进一步简化模型

(Chen et al., 2024; Fox et al., 2019), 即筛选出多种

算法中最具影响的核心变量, 构建预测力更高的

模型(Zhong et al., 2024; Zhou et al., 2024)。 

另外 , 支持向量机算法适用于解决样本量

少、非线性、高维的模式识别任务, 因此当 NSSI

样本量较少时, 支持向量机算法可以避免维数灾

难(特征数量过多导致的模型性能下降)和过拟合

问题(Yang et al., 2022), 有效选择 NSSI 关键特征, 

构建更精准的分类模型和预测力模型(Arora et al., 

2023; Lang et al., 2024; Lu et al., 2023)。因此支持

向量机算法也是 NSSI 领域的应用主流之一。 

令人意外的是, 尽管无监督学习的应用范围

广, 功能强大, 但在 NSSI 领域中却被忽视。在分

析 NSSI 在特征、频率、方法等方面亚型时, 潜在

类别分析(Latent Class Analysis, LCA)、潜在剖面

分析(Latent Profile Analysis, LPA)、K 均值聚类

(K-means Clustering)等算法作为典型的无监督学

习, 已有了成熟的应用(Case et al., 2020; Christoforou 

et al., 2021; Guérin-Marion et al., 2021; Murner- 

Lavanchy et al., 2022)。在 NSSI 研究领域, 无监督

算法却常被忽略其从属于机器学习的重要分支。

同时, 无监督学习在 NSSI 中应用场景有限, 在阅

读障碍、抑郁、自杀等其它心理问题中, 无监督

学习已经广泛应用于关键特征选择和提取(Bhadra 

& Kumar, 2022; 卜晓鸥 等, 2023; Castillo-Sánchez 

et al., 2020), 可从复杂原始的数据中(文本、fMRI、

EEG、眼动数据等)提取最相关、信息量最大的特

征数据, 并进行建模分析。但目前机器学习涉及

的 NSSI 数据类型较单一, 几乎不需要特征提取, 

因此无监督学习应用有限。 

综上所述, NSSI 目前数据更为结构化、样本
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量相对较少, 更适用于浅层学习, 尤其是随机森

林算法、极致梯度提升算法与支持向量机算法。

随机森林算法和极致梯度提升算法还可以对预测

因子的重要性进行评估和排序, 相比而言, 随机

森林算法更易于理解和实现, 在 NSSI 的应用也

最为广泛。极致梯度提升算法需要更多的参数调

整和调优, 能在复杂的 NSSI 问题上有更高的精

度预测和更好的应用前景。另外, 无监督机器学

习算法在 NSSI 关键特征选择和提取上应用不足, 

有更大的发展空间。 

3.3  模型训练 

受限于 NSSI 的复杂性与测量、采集样本量的

困难程度, 机器学习不但会学习 NSSI 变量间关

系 , 还会学习变量间“噪声”, 使建立的模型比真

实模型更复杂 , 即出现“过拟合”现象。为选择

NSSI 最优预测或分类模型, 减少误差, 则需要对

机器学习模型进行训练, 常有的方法有交叉验证

(留一法、K 折交叉验证、简单交叉验证等)、自举

法(bootstrapping)和正则化(董波  等 , 2021; 周志

华, 2016)。 

从图 2 可见, 在 NSSI 研究领域, 交叉验证中

的简单交叉验证是最常使用的模型训练方法, 研

究者通常简单将 NSSI 数据集随机分为训练集与

测试集, 训练集通常在总数 60%~80%左右, 测试

集不参与训练 , 仅仅用来测试模型效果 (Lang 

et al., 2024; Swaminathan et al., 2023; Zhong et al., 

2024)。相比于简单交叉验证, K 折交叉验证能进

一步兼顾统计效力 (杨柳 , 王钰 , 2015), 因此在

NSSI 研究中, 常使用 5 倍或 10 倍 K 折交叉验证

法训练模型——即在 NSSI 原始数据集上进行 5 次

或 10 次划分, 每次划分都进行机器学习训练和评

估, 继而将所有结果取平均得到最后的评分(Bao 

et al., 2024; Kumar et al., 2020; Su et al., 2023; Yin 

et al., 2021)。 

也有研究者强调 NSSI 研究中留一法交叉验

证(Leave-One-Subject-Out Cross Validation, LOSO)

的重要性。相比于留一法, K 折交叉验证使用全部

数据集, 基于 NSSI 患者而非 NSSI 特征进行学习, 

导致模型拟合良好但可能偏离 NSSI 问题本身

(Marti-Puig et al., 2022)。另外, 大量研究使用了随

机森林和极致梯度提升等灵活算法探究 NSSI 问

题, 此类算法没有可加性或线性假设, 并且允许

预测因子之间任意交互, 更适合使用自举法或重

复交叉验证等技术对预测模型进行内部验证, 否

则训练集会高估模型性能 (Collins et al., 2015; 

Steyerberg et al., 2001)。总之, NSSI 模型训练方法

需根据模型样本量和算法共同确定, 除涉及随机

森林和极致梯度提升算法相关研究使用自举法外, 

其它研究均以交叉验证法为主, 尤其以简单交叉

验证的应用最为广泛, 常见的划分比例为 70%训

练集和 30%测试集, 或 80%训练集和 20%测试集

等。由于简单交叉验证只进行一次训练和测试 , 

本研究建议将其作为初步评估的手段或样本量过

于庞大时的选择。如果 NSSI 样本量不需要节省计

算成本, 为了获得更可靠的性能估计, 应采用更

高级的交叉验证方法。在 NSSI 样本量相对少, 样

本同质性较高的情况下, 应考虑留一法交叉验证, 

可更高效利用数据集。当 NSSI 样本量较大, 样本

中类别分布不均匀时, 应考虑使用 K 折交叉验证

以及分层 K 折交叉验证等衍生方法。 

3.4  模型评估 

如图 2 所示 , 受试者工作特征曲线下面积

(Receiver Operating Characteristic Curve - Area 

Under Curve, ROC-AUC)是 NSSI 应用中最常用的

模型评价指标。AUC 在 0.70 至 0.79 表示模型性

能一般 , 0.80 至 0.89 为良好 , 0.9 以上为优秀

(Simundic, 2009)。纳入文献中 NSSI 模型的 AUC

普遍在 0.74~0.89 之间, 整体来说模型性能中良。

仅有一项研究模型性能很差, 随机森林算法不能

基于神经认知特征对 NSSI 和健康人群进行分类

(Murner-Lavanchy et al., 2022)。此外, 样本越大, 

模型性能越高, 甚至可以达到 0.99 (Kumar et al., 

2020); 且样本足够大时 , 深度学习模型的 AUC

比浅层学习表现更优(Yin et al., 2021); 基于自然

语言构建 NSSI 模型性能比结构化数据表现更优

(Lu et al., 2023; Swaminathan et al., 2023)。 

AUC 只是诊断准确度的全局度量, 没有报告

模型单个参数的任何信息 , 如敏感性和特异性

(Simundic, 2009)。且当参与 NSSI 人数较少时, 模

型会产生高 AUC, 导致几乎没有临床效用 (Fox 

et al., 2019)。故 AUC 应结合其它指标共同评估 NSSI

机器学习的模型, 根据图 2, 这些指标使用频率

依次为灵敏度(Sensitivity)、准确性(Accuracy)、特

异性(Specificity)、阳性预测值(Positive Predictive 

Value, PPV) 与阴性预测值 (Negative Predictive 

Value, NPV)、F1、召回率(Recall)等, 其中准确性
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和召回率也采用了 AUC 相同的标准 (Franklin 

et al., 2017), PPV 与 NPV 多用在 NSSI 的二分类识

别和预测中(Chen et al., 2024; Murner-Lavanchy 

et al., 2022; Swaminathan et al., 2023; Xu et al., 

2024; Zhou et al., 2024)。 

4  机器学习在提高自伤预测力的应用
与优势 

4.1  提高研究工具预测力 

机器学习有两条路径应对 NSSI 因测量难而

导致预测力低的难题。其一是缩减维度或题数以

获得更精简高效的问卷工具; 其二是丰富其它有

效的测量研究工具。有学者认为， 自伤量表问题

不宜过多, 主题应更明确, 还应省略明确询问自

伤的问题, 可有效避免被试疲劳或说谎(Farajzadeh 

& Sadeghzadeh, 2023)。因此使用机器学习将 NSSI

常用的 17 个量表和人口学问卷、测谎题共 662 项

题目精简为 22 项, 便可准确区分个体是否存在

NSSI 行为(Accuracy = 83.6%)。另外, 当机器学习

样本量较少时, 研究者为了防止过拟合也会精简

问卷项目, 先使用随机森林算法分析全问卷项目, 

并持续迭代删除一个最不重要的项目, 直到 AUC

不能达到更高为止(Train AUC = 1, 95% CI: 1−1), 

最后将问卷的 89 个项目缩减到 34 个(Chen et al., 

2024), 获得精简度最高的项目集合。 

研究者也尝试基于机器学习方法丰富 NSSI

的研究工具, 以提高研究的预测力。一项研究基

于经验采样法(Experience Sampling Method, ESM)

的研究设计了应用程序, 通过三个主要部分收集

生态瞬时评估(Ecological momentary assessment, 

EMA)数据, 包括情绪、日常和自伤活动数据, 结

合机器学习能有效评估 NSSI 各种情绪状态和功

能失调的行为(Accuracy = 84.78%)。此方法采集的

数据更丰富、高效、便捷, 也使得及时干预 NSSI

行为成为可能(Marti-Puig et al., 2022)。一项正在

进行中的研究采用混合方法, 通过 EMA 技术采

集 NSSI 及情绪评估问卷, 每天 3 次, 为期 14 天, 

同时配合可穿戴设备收集参与者的心率、步数和

睡眠模式, 使用动态结构方程建模和机器学习共

同分析 NSSI 内在机制, 能更全面地分析并有效

预测 NSSI 的想法和行为(Ahn & Lee, 2024)。机器

学习也使社交媒体数据很好地应用于 NSSI 的识

别和预测, NSSI 患者不太可能向成年人或专业人

士寻求帮助, 而是更喜欢通过短信或社交媒体或

非正式的在线支持平台求助 (Belfort & Miller, 

2018), 因此会产生巨量关于 NSSI 的图片、视频、

评论、动态等, 使用机器学习训练分类器区分是

否有 NSSI, 准确率可达 94% (Xian et al., 2019), 

远高于传统研究。总之, 精简高效的问卷、丰富

的研究工具为提高 NSSI 预测力开辟新道路。 

4.2  增加模型复杂度和精确度 

NSSI 预测因子众多, 具有高复杂性的特点, 

传统研究可纳入的影响因子不足, 导致模型预测

力低。NSSI 机器学习研究比传统研究纳入更多的

预测因子, 多数研究还综合了多类型数据, 如人

口学数据、行为数据、生理数据等(Lang et al., 2024; 

Su et al., 2023; Xu et al., 2024), 通过提高模型复

杂度以增强对 NSSI 的预测力(Fox et al., 2019)。 

考虑到模型的临床适用性, 虽然机器学习纳

入了更多 NSSI 相关变量, 但往往只会保留最重

要的预测因子。研究者常利用机器学习给 NSSI

相关变量的重要性排序, 进一步筛选出关键预测

因子。有研究将支持向量机作为基础学习器, 并

使用二进制蜻蜓算法来找到最小化目标函数的特

征组合, 发现性别、青少年教育水平、儿童时期

的身体虐待、不接受情绪反应以及偏执、边缘化

和表演性人格特征与 NSSI 风险增加有关(Yang et 

al., 2022)。也有研究在机器学习基础上挑选 15 个

因子, 再使用逐步回归进一步剔除, 最终保留预

测力最大的 11 个因子(Zhong et al., 2024), 或者使

用排列重要性为预测变量的重要性排序(Su et al., 

2023), 选择前 25 个作为关键预测因素。总之, 模

型算法不同, 变量重要性排序的方式、保留数量

也没有统一标准, 这也造成各个研究选择出的关

键预测因素异质性较高。将已纳入文献的关键变

量进行总结, 见表 2。 

在 NSSI 的影响因素中, 家庭因素、情绪因

素、精神障碍更多作为关键预测因子, 这与已有

研究一致。家庭因素是 NSSI 生态系统中最重要的

预测因子(尹斐 等, 2023), 家庭层面的风险因素

具有跨时间稳定性(王玉龙 等, 2024)。NSSI 患者

存在情绪调节障碍, 通过自伤进行情绪调节和控

制是 NSSI 主要目的之一 (Hasking et al., 2017, 

Hasking et al., 2023; Lang et al., 2024)。而精神障

碍与 NSSI 有高共患率, 也是重要风险因素。 

此外, 机器学习也为探索 NSSI 预测因子带 
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表 2  机器学习筛选出 NSSI 关键预测因子 

类型 结果 

人口学变量 性别(女性)、年龄、与谁(父亲)一起生活、教育水平、除居住地以外的任何地方的入院来源、未定居的

住所、白人种族、年轻和失业; 民族; 社会经济地位 

情绪因素 心理痛苦、抑郁、情绪反应性、自我厌恶、焦虑不安、压力、情绪失控、容忍、避免疼痛; 非适应性

认知情绪调节策略; 管理消极情绪自我效能感; 情绪调节自我效能感; 表达积极情绪自我效能感 

认知因素 抽象思维问题、沉思、一般智力低于正常组; 有害思想 

家庭因素 家庭、家庭动态因素、家庭功能、家庭冲突和父母抑郁、父母精神困扰的求助行为、家庭团聚; 童年

遭受身体虐待; 父母依恋 

人际关系 偏离同伴关系; 同伴依恋; 积极沟通 

自伤史 前一个月的自我切割\未来 NSSI 的自评可能性、自我伤害想法、自杀想法和行为、死亡愿望、自残史

精神障碍因素 物质使用障碍、药物滥用; 精神共病, 饮食失调患者、边缘型人格障碍; 精神病史、网络成瘾、COVID-19

相关 PTSD、学业焦虑和睡眠、心理病理学和药物治疗、心理治疗; 精神疾病家族史 

生理因素 NSSI 生物学表型, 主要由低催产素水平、高白细胞和疼痛敏感性降低组成; NTRK2 基因; 兴奋性和抑

制性神经元异常; 脑部疾病 

人格因素 偏执、边缘化和表演性人格 

学校因素 学校心理意识; 学校参与 

其它因素 含糖饮料消费、疫情引起的生活方式改变、屏幕使用时间; 中毒; 窒息; 行为问题 

保护性因素 生活满意度、青少年的积极发展; 身体健康 

 

来了新见解, 因为机器学习部分脱离传统心理学

先理论假设再验证的模式, 尽可能多地纳入相关

变量, 能发现 NSSI 现有理论外的关键影响因素：

如屏幕使用时间的增加和含糖饮料的摄入与

NSSI 风险增加有关, 青少年的积极发展可减轻家

庭功能障碍和网络成瘾对 NSSI 的不利影响(Guo 

et al., 2024)。抽象思维受损作为 NSSI 的关键影响

因子也出乎意料, 可能是抽象思维方面有困难的

人往往在社交和解决问题方面也有困难, 导致了

NSSI 行为的出现(Kappes et al., 2023)。这些发现

进一步拓展 NSSI 的理论与实证研究 , 提高了

NSSI 模型预测力。 

4.3  区分 NSSI 类别和亚型 

NSSI 定义与测量不统一, 并且存在高度异质

性的类别和亚型, 是造成模型预测力低的重要原

因。机器学习从两方面努力解决高度异质性带来

的困境：一方面是在 NSSI 不同定义和测量方法、

不同群体和亚型间寻找共同预测因子, 另一方面

是试图有效区分 NSSI 不同类别与亚型, 在同质

群体建立更高预测力模型。因此 , 机器学习在

NSSI 领域的分类有三大类型：其一是有无 NSSI

的分类, 以确定 NSSI 关键预测因子, 有研究使用

机器学习基于精神病史、犯罪史、精神病理学和

药物治疗在内的 10 个变量的组合进行有无自伤

分类, 达到 68%准确率, 71%AUC 的良好预测能

力。另一项研究使用机器学习分析综合临床数据, 

包括唾液和血液样本、心率变异性和疼痛敏感性, 

并将 NSSI 和相关精神病理学的生物标志物模式

进行建模, 发现激素和炎症标志物以及疼痛敏感

性 的 组 合 能 够 有 效 区 分 是 否 有 NSSI 障 碍

(Murner-Lavanchy et al., 2024), 有助于纵向预测

临床结果或治疗反应。而目前无法根据神经认知

特征进行有无自伤分类, 意味着此部分认知神经

并不是 NSSI 关键特征(Murner-Lavanchy et al., 

2022)。其二是不同 NSSI 类别的区分, 目前主要

是将 NSSI 与其它类别心理问题或精神障碍进行

区分, 因为 NSSI 与不同心理问题和精神障碍的

高共病率可能掩盖其真实影响因子。一项研究使

用 NPL 对 721 条电子病历聊天信息进行了处理和

系统的训练(Swaminathan et al., 2023), 最终成功

将 NSSI 与自杀/杀人意念、家庭暴力等危机进行

分类(AUC = 0.98); 还发现疼痛回避作为一种独

特的预先存在的因素, 可以区分青少年的自杀和

NSSI, 但 NSSI 模型的性能相对于自杀表现更差
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(Bao et al., 2024); 也有通过机器学习区分自伤和

暴力袭击, 发现深度神经网络和自适应增强算法

预测更准确(Yin et al., 2021)。其三是使用无监督

算法对 NSSI 内部功能、频率、目的等进行分类, 

即探究 NSSI 亚型, 以期望在同型间建立高预测

力模型。有研究根据 NSSI 特征和严重程度对青少

年抑郁症临床样本进行亚型区分, 使用潜在类别

分析确定了“高自杀意念 NSSI 组”和“低自杀意念

NSSI 组”两种亚型, 并发现女孩、单亲家庭、留守

经历、抑郁和同伴欺凌增加了属于“高自杀意念

NSSI 组”的概率(He et al., 2023)。另一项研究使用

潜在剖面分析发现 NSSI 的动机存在 5 种亚型, 且

随时间推移, 动机为强烈渴望与他人交流或惩罚

自己的被试会更频繁出现 NSSI 行为 (Dixon- 

Gordon et al., 2022)。有研究者分析 21 篇 NSSI 分

型的研究后发现, 目前 NSSI 分型结果存在明显

的异质性 , 相关分型的证据也不足 , 但强调了

NSSI 功能和心理疼痛在 NSSI 分型中的重要作用

(Wang et al., 2024)。 

有无 NSSI 的分类发掘了更多的关键预测因

子(Lang et al., 2024; Xu et al., 2024), 在复杂 NSSI

数据中建立预测力更高模型(Lang et al., 2024)。将

NSSI 与其它心理障碍或精神障碍进行分类不仅

有重要的研究价值 , 还有很高的临床应用价值 , 

有利于临床危机信息分类和分诊, 节约诊断时间, 

并降低诊断失误 (Swaminathan et al., 2023; Yin 

et al., 2021)。 

NSSI 亚型的异质性高 , 则进一步说明了

NSSI 问题本身的复杂性。现有证据表明, 心理病 

 

理学在许多方面都是异质的, 不同的病因机制可

能与同一疾病有关, 并且在同个人中可能存在多

种结果(Feczko et al., 2019)。因此进一步探究 NSSI

的分类问题, 不仅有利于明晰 NSSI 本身问题, 也

为其他心理病理学分类识别提供参考。 

总之, 机器学习有望解决 NSSI 测量困难、高

度复杂性和高度异质性的难题, 提高了 NSSI 模

型的预测力, 如图 3 所示。 

5  现存问题与未来展望 

5.1  进一步丰富数据类型, 以提高模型性能 

通过机器学习构建 NSSI 的模型已经达到中

良性能, 较传统研究已经有了很大的改善。但对

比机器学习在其它心理健康 /精神问题的应用 , 

NSSI 与机器学习的相关研究显然还有提升空间。

NSSI 测量困难导致样本量偏少, 过于依赖问卷或

临床病例单一类型数据, 是影响机器学习性能的

关键。未来研究可重点考虑拓展多类型多指标

NSSI 模型和多测量方法进行改善。 

在测量方面, 生态瞬时评估法(EMA)是适用

NSSI 机器学习最有前景的方法。我国虽然因缺乏

统一化的医疗信息管理系统等因素导致病例数据

收集困难(董健宇 等, 2020), 但在统筹问卷调查

中具有优势, 可将问卷与生态瞬时评估技术进一

步结合, 以实时、真实的方式评估暴露和结果, 从

而获取大量数据。生态瞬时评估不会重新激活

NSSI 患者的负面想法, 结合机器学习分析可准确

地分析自伤日常情况及其内外部触发因素 (Gee 

et al., 2020; Martinez-Ales & Keyes, 2019)。 

 
 

图 3  机器学习提高 NSSI 预测力的应用 
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结合多模态多指标数据, 也是提高 NSSI 模

型性能的重要途径。一项针对囚犯 NSSI 行为的研

究发现, NSSI 非结构数据集的模型性能要远高于

单一问卷数据集, 甚至高于二者结合的综合数据

集(Lu et al., 2023)。文本数据比结构化数据包含更

多信息, 单独使用时产生 AUC-ROC 就达到 0.862, 

灵敏度、特异性分别达到 0.816 和 0.738。但只使

用非结构文本也带来识别风险, 如针对临床病例

数据的分类依赖于医生文档, 其中语法错误、行

话和特殊缩写, 都会增加 NLP 错误分类的机会

(Cliffe et al., 2021)。因此结合多指标、多模态的

大量数据才能真正发挥机器学习的优势 , 也是

NSSI 模型性能突破的关键。 

5.2  结合已有理论与研究方法, 拓展深层次研究 

机器学习在探究 NSSI 高预测因子、关键特征

有重要的发现, 但如果完全忽视 NSSI 理论和已

有研究, 会使机器学习偏离心理学研究, 并且想

穷尽 NSSI 的影响因素也是不可能的(Siddaway 

et al., 2020)。因此, 机器学习作为新兴的研究方法, 

应与 NSSI 传统理论和研究方法进一步结合, 在

已有成果上进一步发展。 

研究者使用机器学习建立 NSSI 预测模型时, 

仅有两项研究纳入和筛选的方式较为科学。一项

研究从 NSSI 的家庭系统理论出发, 选择 20 个相

关预测因子(Zhou et al., 2024)。另一项从大数据角

度出发, 在 4496 个因子中选择 497 个 NSSI 相关

因子进行分析(Su et al., 2023)。未来研究可考虑在

前期结合 NSSI 理论和机器学习算法共同筛选变

量, 从庞大数据库选择强预测因子, 再结合逐步

回归或结构方程建模, 有望进一步提高预测精度

(Burke et al., 2019)。如 Nock (2009)的 NSSI 整合

模型认为 NSSI 是生物、心理、社会三方面共同作

用的结果, 涉及遗传、童年创伤、负性情绪、负

性认知、压力反应、社交能力等诸多预测因子, 机

器学习可先从不同方面筛选重要预测因子, 再建

立模型。或如 Hooley 和 Franklin (2018)提出的

NSSI 获益和阻碍模型, 可使用机器学习进一步明

确 NSSI 行为的获益和阻碍因子, 以及两种相反

动力因素的复杂作用, 有利于提高对 NSSI 行为

的预测。  

机器学习也应与 NSSI 传统测量深度融合 , 

如 fMRI、fNRIS、EEG、眼动等方法产生的复杂

数据和图像式数据, 结合无监督学习和深度学习

进行数据降维、关键特征提取和分析, 而不仅局

限于 NSSI 结构化数据和浅层学习的结合。 

此外, 机器学习研究应该借鉴 NSSI 传统研

究存在的问题 , 即以横断研究为主 (何厚建  等 , 

2020), 风险因素探究过多, 缺乏保护因素和积极

因素的探究(杨佳欣 等, 2023)。机器学习应纳入

更多类型变量, 并进一步提高 NSSI 纵向水平预

测力。 

5.3  增强可复制性与可比性, 以提高应用价值 

目前研究中, NSSI 的关键预测因子异质性较

高, 这既有 NSSI 本身高度复杂性的原因, 也有机

器学习使用不同被试群体, 不同纳入或筛除变量

标准, 不同分析算法、训练方法和评估指标的原

因, 导致同类型研究比较困难(Burke et al., 2019), 

临床诊断和干预辅助的应用低。 

本研究认为 , 应遵循“先同再异 , 先多再少”

的原则, 提高机器学习在 NSSI 领域的可复制性

和可比性。“先同”即先提高 NSSI 同类型群体或同

亚型的模型预测力, 涉及 NSSI 同类型群体如同

性别、同年龄段、同精神障碍的群体, 涉及 NSSI

本身的类型如同功能、同自伤频率、同目的等亚

型, 可先使用潜剖面、潜在类别分析或其它聚类

算法来确定分型, 再选择样本量较多的群体进行

探究。因为 NSSI 患者的日常经历存在可变性

(Kyron et al., 2021), 最好在控制样本变异性基础

上, 缩短随访期, 以此提高 NSSI 模型的预测能力

(Franklin et al., 2017)。“先多再少”是在提高类型

同质、样本较多群体的模型预测力后, 再在不同

类型, 样本较小群体中进行迁移学习。迁移学习

是将在数据丰富的源域中实现的学习, 再转化为

数据稀缺且难以获得的相关目标域的过程。研究

者曾在大学生方便样本中预训练 NSSI 的深度神

经网络模型, 随后在住院患者中进行微调, 并与

住院患者自身构建模型进行比较, 结果深度迁移

学习虽没有提高分类精度, 但可以缓冲过度拟合

(Kentopp, 2021)。因此, 若迁移学习后模型性能没

有明显改变, 则意味着不同群体/类型中存在相同

影响因子。若模型性能有大幅提升或下降, 则确

定为不同质群体, 考虑构建新模型, 以此在影响

因子中合并不同 NSSI 群体, 或不同群体中合并

相同预测因子 , 最终建立稳定分类和同类群体

的高预测力模型 , 为临床诊断和干预决策提供

参考。 
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6  研究结论与贡献 

本研究共纳入 24 篇研究, 通过桑基图可视化

分析了机器学习从收集样本到选择算法、训练模

型、评估模型的过程。对机器学习提高 NSSI 预测

力的应用和优势进行总结, 发现机器学习可精简

问卷或丰富其它有效研究工具 , 有望解决 NSSI

测量困难导致研究预测力低的问题。此外, 机器

学习还通过发现和识别关键预测因子、建立复杂

模型和 NSSI 分类与分型进一步提高了研究的预

测力。但模型性能和结果可复制性、可比性有待

提高。因此, 本研究提出先分型、后迁移的建议, 

先通过数量多的同类型样本构建较高预测力的机

器学习模型, 再迁移学习到其它群体, 既验证模

型的可复制性, 也考虑不同群体的异质性, 最终

实现稳定、高效预测 NSSI。此外, 机器学习应与

已有 NSSI 的理论、测量方法、分析方法深度融合, 

并在此基础上进行更深度的研究, 进一步提高纵

向预测水平。 
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Application of machine learning to improve the predictive performance  
of non-suicidal self-injury: A systematic review 

GAO Baixue1, XIE Yunlong1, LUO Junlong1,2, HE Wen1,2 
(1 College of Psychology, Shanghai Normal University, Shanghai 200234, China) 

(2 Lab for Educational Big Data and Policymaking, Ministry of Education,  

Shanghai Normal University, Shanghai 200234, China) 

Abstract: Non-suicidal self-injury (NSSI) is a significant public health problem characterised by widespread 

stigma, high complexity and heterogeneity. Traditional NSSI research measure and analysis methods are 

limited, resulting in very low predictive power of the identified factors. In recent years, machine learning 

has gradually been applied to the analysis and modelling of NSSI. Through simplified questionnaire models 

and complex multimodal data models, the importance of predictive factors can be visualised and more 

accurate NSSI classification can be achieved, thus improving the overall predictive performance to a 

moderate level. In the future, it is necessary to combine traditional NSSI theories and methods to make the 

screening criteria more stringent, and combine unsupervised learning with transfer learning to increase the 

reproducibility and comparability of the models. Furthermore, combining non-questionnaire NSSI data with 

deep learning meanwhile is helpful to improve the predictive performance. 

Keywords: machine learning, non-suicidal self-injury, predictive power, application 


