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摘要：将神经科学的进步转化为精神疾病患者的利益面临巨大挑战，因为它

涉及最复杂的器官，大脑及其与相似复杂环境的相互作用。处理这种复杂性需要

强大的技术。计算精神病学将多种级别和类型的计算与多种类型的数据相结合，

以提高对精神疾病的理解，预测和治疗。广义上讲，计算精神病学包含两种互补

的方法：数据驱动和理论驱动。数据驱动的方法将机器学习方法应用于高维数据，

以改善疾病分类，预测治疗结果或改善治疗选择。这些方法通常与基本机制无关。

相比之下，理论驱动的方法使用的模型可以实例化此类机制的先验知识或明确的

假设，可能会在多个层次的分析和抽象中进行实例化。我们回顾了这两种方法的

最新进展，重点是临床应用，并强调了将它们组合起来的效用。



1、引言

将神经科学的进步转化为精神疾病患者的具体改善的进展缓慢。问题的一部

分是精神病学中疾病分类和结果测量的复杂性 1。但是，更广泛的原因是问题的

复杂性：心理健康不仅取决于大脑的功能，最复杂的器官的功能，还取决于该功

能如何与个人的身体联系，影响和影响。环境和体验挑战。因此，了解心理健康

及其破坏取决于将多个相互作用的水平联系起来，从分子到细胞，电路，认知，

行为以及身体和社会环境。

困难之一是这些级别之间的映射不是一对一的。相同的生物障碍会影响一些

看似无关的心理功能，相反，不同的生物功能障碍会产生相似的心理乃至神经回

路障碍 2-4。干扰可以在某些级别独立出现，而在其他级别则不会出现功能障碍。

例如，情绪低落可能会独立于其特定的生物学原因而影响社会功能。健康和生物

学之间的映射也随外部环境而变化 5。例如，神经生物学确定的情绪调节能力可

能在某些环境下就足够了，但在另一些环境下会产生情绪障碍。当前的大数据时

代具有获取和处理极高维度的多模式数据集的能力，包括临床，遗传，表观遗传

学，认知，神经影像学和其他数据类型 6,7，有望揭示这些复杂的关系，但是提出

了巨大的数据分析挑战。在这里，我们认为，如果没有强大的计算工具和它们提

供的概念框架，这些理论和数据分析挑战将是无法克服的。因此，广义的计算精

神病学对精神病学的未来至关重要，并且可能在合理开发治疗方法，疾病学和预

防策略中发挥核心作用。

计算精神病学包含两种方法 8：广义上解释为机器学习（ML）的数据驱动的，

理论上不可知的数据分析方法（包括但不限于标准统计方法），以及数学上指定

变量之间的机械可解释关系的理论驱动模型（通常是包括可观察变量和假定的，

理论上有意义的隐藏变量）。我们回顾了这两种方法的进展，重点是临床应用，

并讨论了如何将它们结合起来。计算精神病学的其他方面已在其他一般性综述

9-12和更具体的综述 8,13-16中进行了回顾。

2、维度的祝福与诅咒

很少有个体迹象足以识别潜在疾病，更不用说症状了。例如，情绪低落不足

以诊断重度抑郁症。DSM17和 ICD18等分类方案背后的直觉是，存在其他特征

（例如快感低下，疲劳，暴饮暴食和自杀念头），可以通过识别一组结果相对较

差，需要干预的人群来提高特异性，从而标签疾病。在缺乏对潜在生物学（或环

境）病理学的任何了解的情况下，也无法对症状群与生物学之间的可识别关系做



任何保证。希望生物标记物可以提供更多信息，并增强（分层）1，甚至（部分）

替代 19症状。

图 1维度的祝福和诅咒。在精神病学的丰富数据集中，每个受试者的测量变量 d 的数量可能

大大超过受试者的数量。（a）发生这种情况时，可以始终线性地分离主题：如果数据跨越

d 维空间，则最多 d+1 个主题可以始终线性地分为两类。始终可以使用两个功能的组合将三

个主题分为两组。（b）对于 d+2（或更多）受试者，并非总是可以进行线性分离。（用黑

点表示的主题不能与用红点表示的主题线性分离。）（c）但是，如果将这些数据投影到更

高维度的空间中，则可以将它们线性分离。在此，通过计算从直线到黑点的绝对距离，将三

维添加到 b 中的二维数据，从而使两类线性分离，如灰色二维平面所示。（d）回归可以说

明类似的事实：d 阶多项式始终可以完美地拟合 d+1 点（红线），但是它在观测范围之外做

出极端预测，并且对噪声极为敏感，因此过度适合训练数据。（e）即使特征和类别仅仅是

随机噪声，在高维空间中执行回归也会导致误导性的高性能 142。面板显示了接收器工作特

性（ROC）-相对于真实阳性率的假阳性-适用于此类随机数据的逻辑回归。红色曲线表明，

逻辑回归在训练数据上的表现令人误解，在 ROC 曲线（AUC）（回归训练数据，g）之下有很

高的面积。但是，显然，这是过拟合的，因为数据是随机的。实际上，将所得回归系数应用

于训练集中未包含的看不见的验证数据中，则预测是随机的（蓝线；回归验证数据，g）。

（f）使用交叉验证的正则回归形式（框 1）LASSO，可以部分防止过度拟合（红线；LASSO

训练数据，g）。但是，由于正则化参数已拟合到训练数据中，所以即使 LASSO 也不能完全

防止过度拟合：仅当在验证数据集上测试 LASSO 参数时，才能正确显示性能处于偶然水平（蓝

线；LASSO）验证数据，g）。

实际上，通过增加功能来改善分类是ML的一个重要概念，它带有祝福和诅

咒。“内核技巧”包括隐式添加大量或无限数量的功能 20。维数的祝福是，在这

个无限维空间中，任何有限大小的数据集都可以始终使用简单的线性分类器进行

完美分类（图 1a–c）。原始空间中的最终分类可能是复杂且非线性的，特别是

如果所包含的（隐式）要素是非线性的或涉及原始数据维度或要素之间的相互作

用或相关性时，则尤其如此。实际上，这种祝福也可能是一个诅咒，因为通过使

用 n+m-1个特征（图 1d–g），总是有可能完全区分 n个患者和 m个对照。由



于对于任何感兴趣的结果和任何功能都是如此，即使在随机噪声（图 1e–g）和

过拟合（框 1）下，它也将表现良好，这意味着结果将不能很好地推广到新数据

（例如，未来主题）。过度拟合的危险随着受试者数量（而不是测量数量）的增

加而降低，从而激发了更大的研究规模，并且财团将他们的努力集中起来 6、7、21。

图 2利用和应对精神病学数据集中的高维度。纯粹的数据驱动方法（左分支和中间分支）以

及理论和数据驱动方法的组合（右分支）可用于分析大型数据集，以达到临床有用的应用。

降维是避免过度拟合的关键步骤。在应用其他机器学习技术之前，可以使用无监督方法将其

作为预处理步骤执行，无论是否进行进一步的降维（左分支；方框 1）；使用自动限制预测

变量数量的 ML 技术；使用正则化或贝叶斯模型选择（中间分支；方框 1）；或使用理论驱

动模型将本质上的原始高维数据投影到具有理论意义的参数的低维空间中，然后将其输入可

能会或不会进一步降低维数（右分支）的 ML 算法中。

存在三种应对维度诅咒的广泛方法。首先，无监督方法可用于在分类或回归

之前执行降维（图 2和方框 1）。其次，可以使用诸如正则化，贝叶斯模型选择

和交叉验证之类的技术来选择分类或回归信息最丰富的特征，从而将降维与感兴

趣的预测任务结合起来（图 2和方框 1）。这两种方法都是完全由数据驱动的（尽

管贝叶斯方法允许并入先验知识）。第三种完全不同的方法使用理论驱动的模型，

基于基础过程的模型来提取理论上有意义的参数。这些参数然后可以用作非常高

维数据的有效，低维表示，随后可以将用于分类或回归的ML技术应用于这些数

据（图 2）。例如，各种时变过程的模型，例如学习 22，多神经元记录 23和大胆

的时间序列 24，可以将看似复杂的长时间序列分解为几个表征基本动力学的参

数。在理论驱动模型可以准确地描绘或总结生成数据的过程的范围内，它们可以

提高ML算法的性能，超越了不考虑此类生成机制的方法 13、24、25。

3、数据驱动的方法

机器学习方法已应用于多种临床相关问题，包括自动诊断，治疗结果和纵向



疾病进程的预测以及治疗选择。我们概述了这些方法的主要方法学特征，并重点

介绍了一些说明性示例。最近的其他评论提供了补充信息，超出了本评论的范围

26,27。

图 3 使用脑电图测量抑郁症的治疗选择可改善治疗反应。左，参考 EEG（rEEG）程序。撤回

所有药物后，进行了 rEEG。提交给涉及 74 个生物标志物的在线自动分析，并与与纵向治疗

结果相关的脑电测量大型参考数据库进行比较。最后，返回正确药物排名，在一项 12 个站

点的试验中，通过优化的临床方案（基于 STAR*D）或 rEEG 将患者随机分配至治疗选择。相

对于最佳临床方案，基于 rEEG 的选择 2 周后相对于优化的临床方案改善了治疗反应（红色

点），并且这种效果在 12 周内变得更强。这些结果表明生物学措施可以改善抑郁症的治疗

选择。改编自 71。

诊断分类。精神病学分类纲要中的大多数症状在两种或两种以上疾病中共享

[28]。当前的分类方案试图通过要求多种症状的出现来改善诊断[17,18]。不幸的是，

个体仍然常常满足多种疾病的标准（合并症 29）或不能明确地适用于任何类别 30，

分类阈值不能将疾病负担不同的人群分开 31，并且对某些疾病的诊断可靠性仍然

存在问题 32。

如今，大量工作已应用ML来自动将患者与对照组进行分类 26,27。最近在竞

赛中检查了使用MRI数据将精神分裂症与健康对照区分开来的最新技术 33。最

佳条目到达曲线下方的区域（AUC），以对（参考资料 34），最热门的方法的组

合达到了 0.93。尽管使用了不同的技术，但前三个条目的性能相似。但是，通过

整合更多的模态 36或通过算法的进步，例如与深度信念网络 37或其他方法 38的

进一步改进，还有进一步的改进空间，这些方法在各种ML基准 35、39、40上均优

于更标准的方法。对于其他疾病，也已报道了类似的准确度 27，并且以多种方式

扩展了这些结果，例如，概率分类方法可以估算出某种分类的确定性[34,35]，而多

分类技术可解决与临床相关性更高的问题。区分诊断组 27,41。

对神经影像数据进行机器学习分析可以区分病例和对照的事实表明，至少在

这些病例中，尽管存在诊断上的警告和障碍中可能的异质性，但症状群确实可以

映射到特定的神经生物学底物上。但是，不能总是仅通过检查分类器使用的特征



来识别相关的神经基质：这些特征通常是复杂的，违反直觉的，并且孤立地没有

意义，并且通常无法通过不同的机器学习技术进行整理 42。这些方法在加以克服

以使其实用方面也有一些局限性。首先，将病例与健康对照进行比较可能会以错

误的方式对待严重程度 34,43：尽管严重程度会加重合并症并因此模糊诊断界限，

但它也经常被用作定量区分情况的指标，从而了解了如何处理严重程度和合并症

其次，现有的二元或多类分类方法通常通过假设不同的诊断是互斥的，而错误地

对待合并症。解决此限制可能需要统计方案，该方案需要为每个个体提供多个标

签（例如，参见参考资料 45），而这些标签在计算上要高得多。第三，这些算法

（通常在明确的情况下进行训练）在多大程度上产生了在临床上更相关的模糊情

况的有用信息，还有待探索。最后，这些方法可能会受到根本性的限制，因为它

们可以修正基于症状的分类，尽管可以通过细分现有的类来可行地对它们进行细

化。

预测治疗反应。当前的方法学局限性导致人们转向预测本质上更有效和直接

有用的变量，例如酒精中毒的复发，自杀，高危人群的纵向转变 47-52和治疗反应。

后者解决了精神病学方面的迫切需求。

例如，在抑郁症中，尽管多达四分之三的患者最终会对抗抑郁药产生反应，

但三分之二的患者在进行反应之前需要进行多次治疗试验 53。已经发现几种定量

脑电图（qEEG）标记可预测抑郁症的药理反应 54,55。但是，最近的一项大规模

研究，即《国际预测抑郁症最佳治疗方法的研究》（ISPOT-D6），对这些 qEEG

预测因子中的一些预测因子产生了希望 56-58。qEEG变量的某些组合（例如

cordance59或抗抑郁治疗反应指数 60）优于单个预测变量。以完全数据驱动的方

式组合 qEEG功能可带来更好的结果：与依赖任何单个预测变量（60％的特异性，

86％的敏感性）相比，组合的特征对治疗反应的预测更好（81％特异性，95％敏

感性）。尽管样本量太小，无法包含适当的单独验证样本（图 1），但来自其他

模态的结果 61同样强调了将ML技术应用于使用多个特征进行预测的有用性。例

如，对来自 STARD和 COMED（两项抑郁症的大型试验）的数据进行的重新分

析表明，有监督的降维方法和多元分类器相结合，可得出交叉验证的缓解率预测

值（曲线下面积为 AUC；图 1）为 0.66。需要治疗的人数（NNT）为 14，这意

味着将算法应用到 14位患者应获得另一种缓解 62。同样，尽管在 ISPOT-D中获

得的单变量认知标记不能将缓解者与非缓解者区分开 63,64，但是任务执行的多变

量模式确实可以预测亚组患者对选择性 5-羟色胺再摄取抑制剂（SSRI）依他普

仑的反应。多变量结构MRI分析还提高了对不太可能做出反应的患者的识别能

力，超出了使用单个标记物达到的水平 65。如这些示例所示，机器学习技术可以

改善治疗反应的预测。除了这些特征在模态中的组合之外，跨多个模态的特征的



组合似乎还可能导致进一步的性能改进。

治疗选择。与从业者最相关的问题不一定是给定的治疗方法是否有效，而是

几种可能的治疗方法（或多药时代的治疗组合）中哪种方法最适合给定患者。从

理论上讲，可以根据多个二进制分类来强制转换多类分类 66。然而，实际上，

它提出了其他挑战：对每种治疗方案进行不同的测试（例如神经影像学，遗传学

等）可能是不可行的，因此，理想情况下，应使用同一组测试来区分对多种治疗

的反应。此外，如果针对不同的治疗方法使用了不同的测试方法，或者甚至针对

同一测试方法使用了不同的ML算法，则这些预测可能无法直接进行比较，因此

不利于在治疗方法之间进行选择。

图 4症状网络。（a）DSM-IV 中的症状网络。如果两个症状属于同一诊断类别，则有链接。

有一个大型的，紧密连接的群集，其中包含 48％的症状。总体而言，该网络具有小世界特

征，两个症状之间的平均路径长度仅为 2.6。改编自 28.（b）自相关性和方差是严重放缓的

两个迹象，在动态网络的相变之前就增加了。在从健康状态转变为抑郁状态之前，负面情绪

（例如悲伤）表现出方差和时间自相关的增加。在从抑郁状态转变为缓解状态之前，可以在

积极的情绪（如知足）中观察到这一点。改编自 81。

尽管如此，研究已经开始使用通过寻找治疗与治疗之间的相互作用，将受试

者随机分配到多个治疗组的试验数据进行多元回归中的相关变量。这表明已婚和

受雇并且有更多的生活事件和更多失败的抗抑郁药试验预示了对认知行为疗法

（CBT）的反应优于抗抑郁药，而共病的人格障碍患者对抗抑郁药的反应优于

CBT67。通过将每位患者分配给理想的治疗方法，可以预期得到的改善是进一步

降低了

汉密尔顿抑郁量表上的 3.6点超出了使用标准治疗方法可获得的减少量，具

有临床上的显着效果 68。类似于 ISPOT-D数据的方法得出了认知功能差的患者

的依他普仑缓解的预测，其 NNT为 3.8，这意味着根据他们的认知表现模式将这

一组患者分配给依他普仑可导致其缓解。每四个被评估患者增加一个病人 64。一

项研究 63能够做出足够有力的个人反应预测，以指导大多数患者的治疗选择，从



而使 NNT为 2–5。

正在迈向将ML应用于神经影像数据进行治疗选择的步骤。一组 69使用单

变量标志物杏仁核对下意识面面部情绪刺激的反应，以预测对 SSRI和 5-羟色胺

-去甲肾上腺素再摄取抑制剂（SNRI）的整体反应以及对 SNRI与 SSRI的差异反

应。另一组研究表明，岛根活动增加与对 CBT的反应较好有关，但对依他普仑

的反应较差。尽管没有检查预测力，但效果大小很大。就像在治疗反应预测的情

况下一样，治疗选择方法似乎也将受益于包括来自各种模式的多个变量。

图 5 理论驱动的生物物理和 RL 方法。（a）对精神分裂症工作记忆障碍的见解。减少抑制性

中间神经元上的 NMDA 电流会导致整体抑制作用，并扩大工作记忆中刺激的颠簸表示（比较

顶部与底部），使其更容易受到干扰物的影响，尤其是那些激活邻近神经元的干扰物。改编

自 90.（b）对强迫症的见解。降低 5-羟色胺水平和增加谷氨酸能水平都会使活动模式过度

稳定，因此，当刺激新的神经元簇时，活动不会如预期的那样转移到新的位置（顶部，正常

反应），而是保持“滞留”状态。'位于上一个位置（底部）。改编自 2.（c）精神分裂症

的阴性症状与未能体现期望值有关。在一项仪器学习任务中，健康对照组和精神分裂症患者

的不良症状水平较低，这是根据强化学习算法来学习的，该算法明确表示每个状态行为对的

期望值（Q 学习），而精神分裂症患者根据一种学习偏好的算法而学习的负面症状的严重程

度较高，而没有这种明确的表述（行为批评）。改编自 101.（d）检查指导目标评估的过程。

显示的是与三个二进制选择的序列相对应的决策树，其中每个选择都会导致由数字指示的收

益或损失。RL 模型适合各种选择，并包含两个关键参数，代表遇到重大突出损失（红色箭

头，-X）或遇到其他结果（蓝色箭头）时继续思考的可能性。（e）对于各种显着损失大小，

与其他结果相比，受试者在遇到显着损失（红色条）后继续评估分支的可能性要小得多。改

编自 132。



据我们所知，迄今为止，只有一项研究试图在一项随机临床试验中验证自动

选择治疗算法的临床效用 71，其结果令人鼓舞。这项研究使用了一种专有算法，

该算法是根据来自 1800多个受试者的 EEG的参考数据库构建而成的，具有关于

多种治疗尝试反应的受试者内部信息（总计约 17,000次治疗尝试）。该算法从

每个患者的 EEG中提取 74个特征，以预测最可能成功治疗抑郁症的药物。值得

注意的是，自动算法大大胜过了临床选择（图 3）。需要注意的是，两个部门中

规定的药物存在很大差异，并且自动选择部门的改进可能不是纯粹通过更好地针

对药物而实现的，而是通过使用更多的单胺氧化酶抑制剂和兴奋剂（尽管兴奋剂

通常具有抑郁症的治疗效果不佳 72）。

了解症状之间的关系。上面已经提到了当前诊断方案的局限性，并在其他地

方进行了讨论 1,32,73。替代框架可以洞悉症状的同时发生和顺序表达，而替代框

架来自将症状描述为网络，在该网络中，症状被视为实体中的实体，而不是被视

为潜在潜变量（给定的疾病）的表达。与其他症状有直接关系的自身权利。例如，

睡眠障碍通常会导致疲劳；因此，他们的共同出现可能是他们直接因果互动的结

果，而不是潜在的抑郁症 74。的确，对抑郁症发作之前，之后最长的症状的计算

模型（无希望和自尊心差 75）建议它们可能导致诸如快感不足和缺乏动力等特征

76。

对 DSM本身描述的网络分析表明，DSM诊断中的症状重叠本身可以重现经

验观察到的合并症模式的许多关键特征，并揭示了一个具有小世界拓扑结构的优

势集群 28（图 4）：一些症状在其他症状（具有较高的中间性和中心性）之间强

烈介导，并且具有从一种症状到另一种症状的短“路径”。有人认为，许多症状

之间的强烈连贯性反映了一般的精神病理学因素 p，以与一般智力因素 g如何捕

获多种认知能力之间的协方差 44相似的方式捕获并发和顺序合并症。

动态网络分析检查了症状在几天内的时间发生模式（例如，使用经验抽样方

法进行评估 77），发现相辅相成的症状频繁循环，可能彼此稳定 78-80。确实，在

非抑郁状态和抑郁状态之间转换之前，反之亦然，症状表现出方差增加和自相关

增加 81。这些是所谓的严重减速的迹象，这些迹象表明动态系统已从稳定状态过

渡到另一个稳定状态。实际上，已知残留的亚阈值症状变化是复发的危险因素，

并且可能与此处确定的差异有关 82,83。

从长远来看，完全放弃潜在变量是有问题的，因为症状确实反映了多个潜在

变量。使用图形模型可以将网络分析与其他级别的分析（例如，遗传学，神经回

路功能等）集成 20。这些提供了网络描述的概率概括，其中可以包括隐藏变量以

及观察到的变量，并且可以在不同级别上合并变量之间的复杂关系，从而有可能



与更多的机械模型形成桥梁。

4、理论驱动的方法

现在，我们转向理论驱动的模型。与数据驱动的方法不同，这些模型封装了

对当前现象的理论（通常是机械的）理解。他们的描述在理论上是独立的，但实

际上是相互联系的，为集成提供了强大的工具。模型可以通过许多不同的方式进

行分类。在这里，我们将区分综合模型，算法模型和最佳模型。

以生物物理上的详细模型为例的合成模型可能是最直观的“模型构建”练习。

他们从与特定目标系统（例如，神经系统，特定神经递质的调控等）相关的多个

来源获得的数据中获悉，并通过模拟和数学分析探索了这些因素之间的相互作

用。这些模型通常会桥接不同级别的分析，并且可以演绎地用于推断已知或怀疑

原因的可能后果（例如，给定神经递质浓度的变化会对神经回路动力学或行为产

生何种影响）试图推断出可能导致已知结果的原因（例如，某些神经递质浓度的

哪种类型的干扰会引起观察到的神经回路或行为障碍）9。这些模型可以具有许

多不同的参数，这些参数受到广泛的科学文献的约束。通过定性检查其预测来验

证它们，这些预测可能包括多个层次的分析（例如，神经活动和行为）。

算法模型（此处以强化学习（RL）模型为例）通常更简单。验证通常通过

定量统计手段（例如，模型比较和模型选择技术）进行，该手段评估数据是否保

证每个模型所体现的特征和复杂性（例如，参见参考文献 85）。它们包含数量

相对较少的参数，可以通过将模型拟合到数据来估计各个受试者的值。这些参数

代表了理论上有意义的结构，然后可以在各组之间进行比较，并与症状严重程度

等相关 9。这些模型作为用于测量难以或不可能直接测量的隐藏变量和过程的工

具特别有用。

最佳（贝叶斯）模型试图将观察到的行为与问题的贝叶斯最优解联系起来。

当最佳值是唯一的时，这尤其显露出来，因为它可以用来显示对象是否可以解决

任务以及他们是否已经在特定的实验实例中完成了任务。贝叶斯决策理论大致提

供了三种通往精神病理学的途径 86：正确解决错误问题（例如，始终优先考虑

饮酒优先于健康），错误解决正确问题（例如，使用酒精“治疗”情绪问题）和

解决正确地解决了正确的问题，但是在不幸的环境中或在不幸的先前经历之后

（例如，在迫害经历之后有迫切的担忧）。

这些模型类型之间的区别可能很模糊。例如，基底神经节的生物物理现实模

型可以具有类似算法的 RL分量来计算预测误差。此外，有时可以以一致的方式



有益地使用不同的模型类型。例如，通过用更抽象的算法模型逼近详细的神经模

型以允许从受试者数据中定量估计参数 87。这种方法还允许一个人细化一个描述

级别的细节，而另一个描述级别则受其限制。例如，详细的基底神经节模型区分

了区别地处理多巴胺能增强信号的对手直接途径和间接途径。将此功能整合到更

抽象的模型中后，就可以正式分析其对各种参数中各种行为的后果。它也促进了

行为数据的定量拟合，并为在传统算法模型 88之外增加这种对立度的帮助制定了

规范性说明 88。最后，还应注意，贝叶斯技术可以应用于所有三种类型用于拟合，

验证和其他目的的模型集合，即非贝叶斯模型也可以使用贝叶斯技术进行拟合。

图 6机械模型产生的参数可用作改善 ML 性能的功能。在分类模型上对模型的估计参数进行

训练的分类器要比对原始数据直接进行训练（紫色曲线，AUC0.74）的分类器更好，模拟模

型的行为参数拟合了模拟的行为数据（浅蓝色曲线，AUC0.87）。从具有时变作用增强的简

单 MFRL 模型模拟了 200 名具有高斯分布参数的受试者的数据。仅根据一个参数（学习率）

将受试者分为两组。数据集分为两部分，一半的主题用于训练分类器，另一半用于验证。训

练了两个分类器，一个训练了原始的行为数据，另一个训练了通过拟合 RL 模型估计的参数。

显示了 ROC 曲线在验证集上的性能。

生物物理现实的神经网络模型。合成的，生物物理的，现实的神经网络模型

已被用于将精神疾病的生物异常与其神经动力学和行为后果联系起来。导致精神

病学重要见解的一类模型包括反复连接的皮质锥体神经元和 GABA能神经元。

这些模型可以形成稳定的“冲击”活动，以在线维护信息。精神分裂症中发现的

抑制性中间神经元上的 NMDA受体密度的降低会导致更弱和更广泛的吸引子状

态（图 5a），这些状态对颠簸附近输入的破坏更敏感，这表明精神分裂症中的

工作记忆对类似于干扰物的干扰物特别敏感。工作存储器中保存的项目 90。该模

型跨级别整合的另一种用途是将 NMDA受体密度与 BOLD 信号相关联。氯胺酮

会诱发精神病症状 91，并消除静止状态默认模式和任务相关模式之间的负面关系

92。当包含了代表默认模式和任务阳性网络的两个神经元种群的模型时，只有当



GABA能神经元（而不是锥体神经元）的 NMDA受体功能降低时，才能捕获这

种破坏 92。

这类吸引子模型也已用于探讨强迫症（OCD）2中的谷氨酸能和血清素能障

碍的影响。血清素减少和谷氨酸增加（这是强迫症中的两个可疑异常）都导致了

网络趋向和难以逃脱的强大而持久的活动模式的发展-可能是痴迷的神经动力学

底物（图。5b）。值得注意的是，该模型表明，可以通过增加血清素水平来缓解

这些神经动力学障碍，而与根本原因是血清素水平低还是谷氨酸水平高无关。该

模型还包括特定的 5-羟色胺受体类型：5HT2A阻滞改善了神经动力学异常，提

示为什么用非典型抗精神病药进行治疗可能有益。

皮质-纹状体-丘脑环的生物学详细模型实现了从突触特性到高级功能的相

似整合 93,94。如前所述，这些模型解释了帕金森氏病，图雷特综合症，精神分裂

症和成瘾的各个方面 9,87。

简而言之，在存在有关电路的结构和功能的详细知识的地方，综合模型通常

可以理解分析水平之间因果关系复杂甚至遥远的关系（例如，从突触改变到行

为）。这种模型代表了将生物学细节与症状联系起来的关键工具。还可以简化生

物物理上的详细模型，以提取核心非线性动力学分量 95，并使其能够使用稳定性

或微扰分析进行详细的数学分析。但是，应该指出的是，即使是详细的生物物理

模型也通常会进行实质性简化，并且结论仅限于模型中包含的分析级别。例如，

被认为可反映 NMDA受体密度的参数变化捕获的信息可能是系统的其他生物学

因素和紧急因素引起的。

生物物理模型也已经成功地应用于神经系统疾病 95，例如癫痫病，具有强大

的，可识别的神经生理相关性，可以自行建模。精神病学中缺乏已知的强关联，

因此很难以自身的方式对其进行建模，而是要求它们在理论上（如此处讨论的示

例）或经验上（如数据驱动的方法）与症状相关。

算法强化学习模型。RL包含一系列算法，可推论优化长期收益的政策 96，

因此已广泛应用于影响，动机和情感决策方面。实际上，RL模型通常由两个部

分组成：假定捕捉内部学习和评估过程的 RL算法，以及将内部评估结果与抉择

3,97相关联的链接函数。这样一来，他们就可以为实验中每个参与者的选择分配

一个概率，并提供统计上详细的学习和行为描述。尽管它们往往没有生物学上的

详细描述，但它们已经表征了神经活动和行为的多个方面 98。

最突出的例子是所谓的“无模型”（MF）时间预测误差，该误差与预期获

得的增强效果进行了比较。这些误差似乎是由多巴胺能阶段性活动报道的 99。



在这里，我们描述了这些模型在精神病学中的几种用途。

奖励敏感性在许多精神病情况下都会改变。但是，当分析行为时，奖励敏感

性的变化通常很难与其他过程的变化区分开，特别是MF学习的变化。当将 RL

模型拟合到数据以解开它们时，抑郁症中的快感缺乏症与奖励敏感性的丧失特别

相关，其方式不同于影响学习的多巴胺能操纵的方式 22。类似的方法有助于更精

确地测量对无关紧要的刺激的敏感性，从而预测酒精中毒的复发 51和抑郁的自然

过程 100，从而将消极的症状与学习策略从代表期望值的转变联系起来（图 5c）
101。。在精神分裂症中，RL已用于检查异常学习 102，并表明即使定量控制奖励

敏感性和学习策略的差异 103，腹侧纹状体功能减退仍然持续。

第二个重要方向是检查两种选择价值评估算法，这些算法最初被认为可以并

行运行并竞争行为表达 104,105。资源昂贵的前瞻性“基于模型”（MB）系统在世

界内部模型的基础上模拟未来，被认为能够捕获目标导向的行为，并依赖于认知

和边缘皮质-纹状体-丘脑-皮质（CSTC）循环。相反，资源小巧的MF系统通过

根据经验反复预测值错误地更新它们来学习值，并且认为它们可以养成习惯并依

赖于感觉运动 CSTC回路 98、105-108。由于大多数上瘾的物质会释放多巴胺，它们

可能会促进多巴胺能预测错误的学习 110（但请参见参考文献 111）并加快建立与

毒品有关的习惯 112。确实，更依赖于预测错误学习的动物更容易上瘾 113-115，同

时在人类中也发现了从MB转向MF选择的平行发现 116-118。基于强迫症和强迫

性药物使用具有某些特征 117,119,120的观点，有人对强迫症中的MF行动转向了类

似的论点。但是，补品多巴胺促进了甲基溴而不是MF的决定 121，122，质疑其在

将竞争从MB估值转移到MF估值方面的作用。MB和MF之间的竞争账户的一

种替代方案是集成度更高的账户，其中MF过程 123提供了驱动MB评估的目标，

例如，通过多巴胺能信号强化了前 CSTC电路中更抽象的计划 124。这将解释吸

毒成瘾的突出目标追求特征 125。最后，跨疾病从MB到MF的转变通常是MB

成分减少的结果，而不是神经元 117,120和行为 117,116的更显着的MF成分减少（但

请参见参考文献 116），这增加了可能性MB到MF的移动是执行功能的非特定

性损伤 126,127或压力 128影响MB计算的资源的结果。

确实，重新出现的 RL方向明确地解决了资源约束和有限理性的影响 15,129。

这些可以提供通往MB和MF系统如何相互作用的规范说明的路径，仅当资源成

本被潜在的额外收益所抵消时才使用MB系统。此外，由于全面的MB评估成

本高得令人望而却步，因此它们必须是局部的，对最终的估值产生深远的影响：

如果重要的潜在结果未包括在评估中，结果可能会大不相同，并且玻璃杯会从一

半充满到半空状态。内部评估策略的调节可能与情绪调节的认知方面有关 15,131。



RL建模已经开始确定这些过程的特定方面，例如厌恶性结果在指导资源分配过

程中的作用 132，133（图 5d，e）。

贝叶斯模型。贝叶斯最佳建模方法可用于更好地理解问题及其解决方案的性

质。例如，使用渐进式关联的条件模型无法捕获标准的灭绝现象，该现象是由于

灭绝通常涉及新的学习而非学习而造成的。灭绝程序的正确统计描述是，存在一

个潜在变量，即实验阶段，会导致刺激与结果之间的关联突然发生变化。使用允

许学习此类潜在变量的模型可以更好地说明标准的灭绝现象 134，并预测只要没

有明显的突然切换，实际上就会发生稳定的学习，这已通过实验进行了验证 135。

贝叶斯模型的一个重要方面通常是强调不确定性的表示和使用。这些已被用来表

明，厌恶经历的统计在从恐惧调节 136到习得性无助和沮丧 76的其他几个过程中

也具有重要但有时被忽略的作用。

最佳模型也可用于询问给定症状是否与次优推论有关。例如，特质焦虑高的

人无法最佳地更新平均环境的波动性，而低焦虑控制则表现出接近贝叶斯最佳行

为的能力 137。最后，贝叶斯模型也可以用于应用目的。例如，停止信号任务执

行的贝叶斯模型 138区分了长期效果好和坏的偶然刺激者，并为进行纵向预测的

fMRI分析提供了回归[25]。古典分析都未能实现。

5、结合理论和数据驱动方法

旨在开发临床上有用的应用程序的研究倾向于使用理论上不可知的ML方

法，而旨在增进对疾病理解的研究则倾向于使用理论驱动的机制方法。理论驱动

的方法当然取决于现有知识，机制的理解以及对此类机制的适当评估（例如，通

过适当的任务或生理测量）的程度。但是，当存在这些促成因素时，一些初步研

究表明，即使从应用的角度来看，理论驱动和机器学习方法的组合使用也可能是

有利的。如果机械理论足够准确，则理论驱动的方法可以估算与疾病特别相关的

特征。换句话说，理论驱动的方法利用先验知识将数据集“投影”到几个相关参

数的空间中，从而大大降低了数据集的维数。然后，机器学习方法可以以更高的

效率和可靠性在此低维数据集上工作（图 2）。图 6显示了这种直观效果的模拟：

将分类器应用于生成模型所生成的数据，其效果要比将分类器应用于从该数据中

恢复的模型参数的效果差。

概念验证研究说明了这种基于先前工作的方法，该研究表明漂移扩散模型

（DDM）的决策阈值（在做出选择之前，支持一个选项而不是另一个选项所需

的证据量）部分由沟通控制 139在额叶皮层和丘脑下核之间。在接受 STN深层

脑刺激（DBS）治疗的帕金森氏病患者中，观察到决策阈值降低导致的冲动行为，



并与额叶皮质和 STN140之间的正常沟通中断有关。一项研究使用了应用于脑电

图和行为数据的ML方法，将患者分为 DBS12与非 DBS12。使用拟合的 DDM

参数时，分类要比使用原始数据时更好。此外，如先前的机械工作所建议的那样，

分类中最有用的参数是决策阈值及其受额叶皮层活动的调节。使用模型参数对症

状缓解前的亨廷顿病患者与对照组进行分类，并从表现出症状的患者中分离出相

距较近或较远的患者，也发现了类似的改善 141。使用基于模型的评估还增强了

精神分裂症患者的分类和分型 24，以及上述对兴奋剂滥用的前瞻性预测 25。

6、结论

我们概述了计算精神病学可能大大改善精神病学的多个方面。数据驱动的方

法已开始在临床相关问题上取得成果，例如改善分类，预测治疗反应和辅助治疗

选择。但是，这些方法在捕获多个级别之间以及跨多个级别的交互变量的复杂性

方面的能力有限。另一方面，由理论驱动的建模工作已经在许多分析级别上得出

了有关特定疾病潜在过程的关键见解，但大部分尚未应用于临床问题。我们已经

强调了理论驱动和数据驱动方法的组合为何如此强大以及为什么如此强大，并描

述了一些初步但有希望的集成尝试。从了解或预测当前疾病类别到转诊方法以及

对即将来临的实际有效变量（例如治疗结果）的预测，这两种方法的重点转移似

乎是非常有希望的。

计算工具有许多限制。最明显的是，它们需要大量的专业知识，并且通常对

非专家是不透明的。因此，该领域的挑战之一是如何促进临床医生，实验者，试

验者和理论家之间富有成果的交流。通过在临床试验中积极追求计算方法，将重

点放在建立效用上，这可能会有所帮助。此外，计算工具不是万能药，也不会脱

离独立复制的要求。但是，开放源代码和数据库的日益普及将促进此类复制以及

（临床上）可靠方法的建立和扩展。总体而言，理论家和临床医生之间的互动为

患者带来了许多机遇，并最终带来了更好的结果。
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trait anxiety are unable to optimally update how volatile an aver-
sive environment is, whereas low-anxiety controls exhibit close to  
Bayes-optimum behavior137. Finally, Bayesian models can also 
be used for applied purposes. For example, a Bayesian model of  
stop-signal task performance138 differentiated occasional stimulant 
users with good and poor long-term outcomes and provided regres-
sors for fMRI analyses that allowed longitudinal prediction25; classical 
analyses failed to achieve either.

Combining theory- and data-driven approaches
Studies aimed at developing clinically useful applications have tended 
to use theoretically agnostic ML approaches, whereas studies aimed 
at increasing understanding of disorders have tended to use theory-
driven mechanistic approaches. Theory-driven approaches depend, 
of course, on the extent to which prior knowledge, mechanistic 
understanding, and appropriate assessments of such mechanisms 
(for example, via suitable tasks or physiological measurements) are 
available. When such enabling factors are present, however, some 
preliminary studies suggest that the combined use of theory-driven 
and ML approaches can be advantageous even from an applied  
viewpoint. If the mechanistic theory is sufficiently accurate,  
theory-driven approaches allow the estimation of features specifically 
relevant to the disorder. In other words, theory-driven approaches use 
prior knowledge to massively reduce the dimensionality of the data 
set by ‘projecting’ it to the space of a few relevant parameters. ML 
approaches can then work on this lower-dimensional data set with 
increased efficiency and reliability (Fig. 2). Figure 6 shows a simu-
lation of this intuitive effect: applying a classifier to data produced 
by a generative model performs worse than applying it to the model 
parameters recovered from that data.

A proof-of-concept study illustrating this approach built on prior 
work showing that the drift-diffusion model’s (DDM’s) decision 
threshold—the amount of evidence required in favor of one option 
over another before committing to a choice—is partly controlled by 
communication between frontal cortex and the subthalamic nucleus 
(STN)139. Impulsive behaviors that result from reduced decision 
thresholds are observed in patients with Parkinson’s disease treated 
with STN deep brain stimulation (DBS) and are linked to disrup-
tion of normal communication between frontal cortex and STN140. 
One study used ML methods applied to EEG and behavioral data to 
classify patients into those on versus off DBS12. Classification was 
better when using fitted DDM parameters than when using the raw 
data; moreover, as suggested by the prior mechanistic work, the most 
informative parameters for classification were the decision threshold 
and its modulation by frontal cortical activity. Similar improvements 
were found using model parameters for classifying presymptomatic 
Huntington’s patients versus controls and separating patients that 
were closer versus further from exhibiting symptoms141. Using 
model-based assessments has also enhanced classification and subtyp-
ing of schizophrenia patients24 and the aforementioned prospective  
prediction of stimulant abuse25.

Conclusion
We have outlined multiple fronts on which computational psychiatry 
is likely to substantially advance psychiatry. Data-driven approaches 
have started to bear some fruit for clinically relevant problems, 
such as improving classification, predicting treatment response and  
aiding treatment selection. These approaches, however, are limited in 
their ability to capture the complexities of interacting variables in and 
across multiple levels. Theory-driven modeling efforts, on the other 
hand, have yielded key insights at many levels of analysis concerning 

the processes underlying specific disorders, but for the most part have 
yet to be applied to clinical problems. We have highlighted why and 
how the combination of theory- and data-driven approaches can be 
especially powerful and have described some initial, but promising, 
attempts at such integration. A shift in focus across both approaches 
from understanding or predicting current disease categories toward 
transdiagnostic approaches and the prediction of imminently prac-
tical and valid variables, such as treatment outcomes, appears to be 
very promising.

Computational tools have a number of limitations. Most obviously, 
they require substantial expertise and are frequently opaque to the non-
expert. One challenge for the field is hence how to stimulate fruitful 
exchange between clinicians, experimentalists, trialists and theorists. 
This might be helped by a stronger focus on establishing utility by 
actively pursuing computational approaches in clinical trials. In addi-
tion, computational tools are not a panacea and are not released from 
the requirements of independent replication. However, the increasing 
popularity of open-source code and databases will facilitate such replica-
tions and the establishment and extension of (clinically) robust methods. 
Overall, the interaction between theorists and clinicians promises many 
opportunities and ultimately better outcomes for patients.
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