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Abstract

在许多母亲分娩后面临的挑战中，产后抑郁症（ppd ）是严重的状况，显著影响她们的心理和身体健康。因

此，快速检测 ppd 及其相关风险因素对于及时评估和通过专业预防措施进行干预至关重要。因此，本文旨

在帮助从业者利用最新技术进步做出决策，以实现实时筛查和治疗建议。我们的工作主要贡献在于一种智

能 ppd 筛查系统，该系统结合了自然语言处理、机器学习（ml ）和大型语言模型（llm s），实现一种经济、

实时且非侵入性的自由语音分析。此外，它解决了黑箱问题，因为预测结果通过结合 llm 与可解释的 ml

模型（即基于树的算法）使用特征重要性和自然语言向终端用户描述。获得的结果在所有评价指标上的 ppd

检测方面是 90% ，优于文献中的竞争解决方案。最终，我们的解决方案有助于快速检测 ppd 及其相关风险

因素，这对于及时和正确的评估和干预至关重要。
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1. 引言

抑郁症是一个全球公共卫生问题，影响超过 1.5 亿人，并且在女性中更为常见 (Labaka et al., 2018;

Moreira et al., 2019) 。值得注意的是，女性的心理和身体健康受到怀孕的显著影响，尤其是在分娩时，当

生殖激素水平迅速下降（例如，她们可能经历焦虑、食欲紊乱、失眠、易怒、注意力不集中、情绪障碍、压

力）(Yang et al., 2022; Su et al., 2023) 。在分娩后，母亲们面临的诸多挑战中，产后抑郁症（ppd ）是一种

通常需要医学干预的严重状况 (Falana & Carrington, 2019) 。

主要地，ppd 是一种常见的非精神病性心理障碍，发生在产后第一年，这可能导致女性健康的严重并

发症 (Abadiga, 2019) 。目前数据显示，全球每年有 10% 到 15% 的母亲受到 ppd 的影响 (Fatima et al.,

2019; Liu et al., 2023) 。此外，目标人群中，只有 20% 被及时诊断或治疗 (Mazumder & Baruah, 2021) 。
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令人遗憾的是，她们的认知和情感状态直接影响到新生儿的母婴依附及其正常发展 (Slomian et al., 2019;

Rogers et al., 2020; Andersson et al., 2021) 。

因此，快速检测 ppd 及其相关风险因素对于及时通过专业程序进行评估和干预至关重要，尤其是对于脆

弱的妇女 (Wang et al., 2019) 。不幸的是，当前的解决方案影响了 ppd 的早期检测 (Nurbaeti et al., 2021)

。然而，可以通过节约成本且高效的系统实现后者，例如智能助手或聊天机器人 (Dergaa et al., 2024) 。然

而，它们在心理健康诊断中的应用相对较新 (Cameron et al., 2019; Duvvuri et al., 2022) 。

值得注意的是，尽管当前技术有所进步，ppd 筛查仍然主要使用传统的基于调查的方法进行（例如，爱

丁堡产后抑郁量表 - epds ，患者健康问卷-2/9 - phq -2/9），这些方法依赖于从产前期间收集的自我报告

（即，主观数据）。不幸的是，后一种方法的结果可能无法反映由环境、遗传、激素和心理因素 (Moreira

et al., 2019; Stewart & Vigod, 2019) 引起的 ppd 的高度复杂病理生成，或者可能因缺乏认识以及羞耻感等

其他相关因素 (Gabrieli et al., 2020) 而产生偏差。

相比之下，机器学习（ml ）有潜力通过使用来自不同来源（例如，非正式笔记和电子健康记录 - ehr ）

的最新数据进行精确推断，帮助医疗从业者在决策过程中检测有风险的患者。特别是，ml 算法可以有效地

处理大量多维和非线性数据，这是由于它们比传统的线性分析方法具有更强的统计能力。实际上，ml 在个

性化医疗保健中使用得越来越频繁，尤其是在心理健康领域。传统的 ml 技术（即监督式、半监督式、无监

督式）可以应用于离线（批处理）或在线（流处理）。前者的批处理通过实验数据的训练和测试分区创建固

定模型。相反，后者的流处理实时构建增量模型，从而形成一个最新的知识库。因此，我们特别关注于 ppd

的在线检测。

此外，ml 可以从自然语言处理（nlp ）技术中获益，以充分利用人类语言数据，即提取相关的高层推理

特征，并将其以最合适的方式转化为计算机可解读的知识 (Sim et al., 2023) 。不幸的是，最新的技术进步，

在大型语言模型（llm ）方面，还未能被充分利用于检测和处理 ppd 。然而，llm 利用深度学习技术的巨

大潜力，在医疗实践中可以非常有用 (Jethani et al., 2023; Andargoli et al., 2024) 。

最后，应注意的是，目前用于 ppd 检测的大多数方法和技术都受到当前流行的黑箱问题的影响。解释

智能系统如何得出特定预测可能会显著减少开发人员和最终用户的黑箱问题。后者在医疗保健领域尤其积

极，能够生成纠正程序 (Agbavor & Liang, 2022) 。为了解决这一问题，研究界应在可能的情况下选择可解

释的模型（例如，基于树的模型如随机森林 - rf ），或通过利用可解释的人工智能（xai ）(Barredo Arrieta

et al., 2020) 来创建专门的模块规避此问题。这对于医疗保健领域特别合适，因为理解诊断的决策过程可能

是至关重要的，并且有利于个性化治疗 (Agbavor & Liang, 2022; Göndöcs & Dörfler, 2024) 。

因此，有机会利用最新技术为当前的 ppd 检测现状做出贡献。因此，我们的工作为从自然语言中结合

nlp 、ml 和 llm 的智能 ppd 筛查系统做出了贡献，该系统实现了一种经济实惠、实时并且非侵入的过程。

此外，它解决了黑箱问题，因为预测是通过特征重要性和自然语言解释的。
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本文的其余部分组织如下。第 2 节概述了当前的相关竞争 ppd 解决方案，特别关注于应用先进技术。第

3 节介绍了提出的解决方案，而第 4 节描述了实验数据集、实现和设置，以及实证评估结果。最后，第 5 节

总结并强调了成果和未来工作。

2. 相关工作

基于 ai 的医疗系统能够实现经济实惠、无创或友好且快速的筛查 (Yu et al., 2018; Aminizadeh et al.,

2024) 。我们的研究主要集中在使用 llm 在医疗领域中。请注意，llm 展示了出色的自然语言生成（nlg ）

和自然语言理解（nlu ）功能 (Agbavor & Liang, 2022) ，在医疗实践中可以得到高度重视 (Jethani et al.,

2023) 。

在这一行中，gpt-3.5 、gpt-4 和 gpt-4 是近年来流行的 Chat gpt 助手中使用的模型，与先前提到的

nlg 和 nlu 能力相比，它们得到了改善，相较于 gpt-3 和其他早期模型。文献中已有关于这些改进版智能

助手的具体应用，它们可以生成临床笔记 (Cascella et al., 2023) 并提供医学建议 (Ayers et al., 2023) 。然

而，当前 llm s 更注重语义学习，即一般的 nlp 能力。因此，当与 ml 结合使用以为其提供特定知识时，

可以进一步增强这些助手，在我们的案例中，这是医学数据，同时克服其知识库中实时数据的缺乏 (Liao

et al., 2023) 。

不幸的是，llm 尚未被充分利用来检测和治疗 ppd 加上 (Liu et al., 2023) 。一个初步但具有代表性的例

外是 Sezgin et al. (2023)的工作。作者评估了 gpt-4（采用 Chat gpt）和 l a mda（使用 Bard）在回答与

ppd 相关的常见问题时的表现。经过认证的医师评估了他们的临床准确性，而 Chat gpt 取得了最佳结果。

尽管缺乏利用上述 llm 模型的研究，但在使用 ml 进行 ppd 检测方面已经存在扎实的研究，其中一

些研究利用了文本输入数据。Moreira et al. (2019) 利用临床、人口和社会数据来预测妊娠期高血压妇女

的 ppd 风险。同样，Andersson et al. (2021) 和 Zhang et al. (2021) 在 ml 模型中使用临床和人口特征进

行 ppd 检测。第一项工作计算了特征重要性，从而在某种程度上提供了解释性。相反，Prabhashwaree &

Wagarachchi (2022) 从一项调查中使用 ml 识别与家庭和社会相关的 ppd 风险因素。在这条线上，Raisa

et al. (2022) 比较了不同的 ml 模型，以有效检测孟加拉国女性人口的具体情况。人口和社会数据通过特定

的调查手动收集，以分析它们与 ppd 之间的相关性。相比之下，Yang et al. (2022) 开发了一种基于临床和

人口的解决方案，用于经历剖宫产的女性的 ppd 筛查。他们证明了使用氯胺酮干预降低 ppd 发病率的有效

性。最近，Nakamura et al. (2024) 利用人口信息和主观评级通过 ml 来评估 ppd 。

关于通过 ml 分析文本的 ppd 相关工作，Wang et al. (2019); Hochman et al. (2021); Zhang et al. (2021)

使用了 ehr 的数据，而 Fatima et al. (2019) 利用了从 Reddit 上的社交媒体帖子中提取的语言特征。后者

解决方案的类似方法由 Shatte et al. (2020) 采用。在这方面，Trifan et al. (2020) 构建了一个来自 Reddit

的 ppd 相关帖子的语料库，并提出了一种基于 ml 的初步解决方案。
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此外，Shin et al. (2020) 提出了一个混合系统。在这个研究中，作者除了借助两道适配自 phq-2 问卷关

于女性当前情绪状态的问题外，还依赖于生活方式和母亲的人口统计特征来检测 ppd 。此外，Mazumder

& Baruah (2021) 使用 ml 模型检测了 ppd ，但利用了装袋和提升技术，并以一项关于背景和心理状态的调

查问卷的回答作为输入数据。

用于 ppd 筛查的应用存在，但没有 nlp 功能。这是 Nurbaeti et al. (2021) 的作品，他们开发了一款安

卓应用，通过调查来检测 ppd 的早期症状。

尽管这项工作不属于 ppd 研究领域，但与我们自发言语分析的目标相关的是 Duvvuri et al. (2022) 的

工作，他使用从 Discord 中收集的数据开发了一种基于 ml 的解决方案来检测抑郁。同样，Dergaa et al.

(2024) 分析了在不同精神健康场景（例如，与教育培训相关的焦虑）中 Chat gpt 治疗建议的适当性，包括

ppd 。不幸的是，作者仅限于评估 Chat gpt 作为医疗专业人员协作工具的潜力，并且没有通过提示工程对

其性能进行调整。此外，这些建议没有通过 xai 进行解释。

经过对 ppd 现有技术的广泛修订，我们未能找到解决已经提到的黑箱问题或分析 ppd 的流媒体作品，

尽管由于临床记录中大量的连续数据可用，它非常适合。在本工作的目标领域之外，研究界通过特征重要性

(de Arriba-Pérez et al., 2022) 、自然语言 (Ehsan et al., 2019) 和视觉解释 (Spinner et al., 2019) 来解决 ai

潜力的负责使用问题。

应用于 ppd的 xai的少数例外是 Amit et al. (2021)、Liu et al. (2023)、Qi et al. (2025)和 Zhang et al.

(2025) 进行的研究，它们都利用了 SHapley Additive exPlanations ( shap )。首先，Amit et al. (2021) 提

出了一种基于 ml 的解决方案，该方案结合 ehr 进行了训练。除此之外，Liu et al. (2023) 创建了一种基于

ml 的 ppd 风险计算器。然而，他们仅考虑了接受剖腹产的女性，并且涉及的特征缩减为人口统计数据。

如前所述，后者可能导致输入数据偏差，并在研究中有关的女性无意中引入了自我报告的障碍。最近，Qi

et al. (2025) 评估了经典 ml 模型用于 ppd 预测的性能。作者使用了生物心理社会特征。最终，Zhang et al.

(2025) 利用了 emr 来训练不同的 ml 分类器。

令人惊讶的是，尽管 ppd 在我们的社会中十分严重，但在涉及最新 ai 技术（例如，llm ，xai ，在线

处理）(Andersson et al., 2021; Raisa et al., 2022) 时，当前关于这一主题的研究数量却很少。因此，这项工

作旨在通过最新的技术进步帮助从业者进行决策，以实现实时筛查和治疗建议。主要地，我们的工作贡献于

一个智能 ppd 筛查系统，该系统结合了 nlp 、ml 和 llm ，实现对即兴讲话的经济型、实时且非侵入性分

析。此外，它解决了黑箱问题，因为通过将 llm 与可解释的 ml 模型（即基于树的算法）结合使用特征重

要性和自然语言，向最终用户描述了预测。最终，它有助于快速检测 ppd 及其相关的风险因素，这对于及

时和适当的评估和干预至关重要。
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2.1. 贡献

根据在表 1 中展示的与文献中最相关的工作的比较，我们的解决方案首次解决了同时考虑在线 ppd 检

测和 llm 以及提供可解释性这一研究空白。尽管使用了最新的技术，我们提出的流程仍然是这一工作的原

创贡献。此外，我们的研究认识到透明度在心理健康筛查中的重要性，这是在临床环境中培养最终用户信任

并促进医生做出知情决策的关键。

Table 1 比较最相关的 ppd 预测解决方案，考虑应用领域（qa ：问答）、所采用的方法、数据处理（离线、
在线）、所用输入数据（fs ：自由语音，Demogr.：人口统计）、以及可解释性能力（Ex.，fi ：特征重要性，
nl ：自然语言）。

Authorship Domain Approach Processing Data Ex.
Amit et al. (2021) ppd ml Offline ehrs + epds shap
Andersson et al. (2021) ppd ml Offline Clinical + demographic fi
Duvvuri et al. (2022) Depression ml Offline fs 7
Liu et al. (2023) ppd ml Offline Demographic shap
Sezgin et al. (2023) ppd-qa Chatgpt - fs 7
Qi et al. (2025) ppd ml Offline Biopsychosocial shap
Zhang et al. (2025) ppd ml Offline emr shap
Proposed ppd Chatgpt+ml Online fs fi,nl

3. 系统架构

图 1 展示了解决方案的方案。它包括一个聊天机器人应用程序（章节 3.1 ）用于与终端用户建立自由对

话，以及一个通过提示工程提取特征的特征提取模块。后者的特征随后在流式数据处理模块中进行处理，该

模块涉及特征工程（章节 3.2 ）和特征分析与选择（章节 3.3 ），并由流式分类模块（章节 3.4 ）进行分类。

最后，利用最相关的特征为终端用户提供可解释的自然语言描述（章节 3.5 ）。

3.1. 聊天机器人应用 & 特征提取

该聊天机器人被开发为一个多平台应用程序（即，兼容 Android 和 iOS 的平板电脑和智能手机，以及适

用于 macOS 和 Windows 的网页部署），能够进行自由和自然的对话。它可以通过提示工程技术生成有同情

心和 ppd 导向的言语。更具体地，在与终端用户的对话中，聊天机器人提出的问题涉及以下主题：（i）与婴

儿的情感联系问题，（ii）注意力集中和决策问题，（iii）感到悲伤或容易流泪，（iv）内疚，（v）对婴儿或伴

侣的易怒，（vi）过度反应或食欲不振，（vii）自杀行为，以及（viii）睡眠困难。

根据分析目标存在三种提示：(i) 主题发现，(ii) 根据主题进行移情文本生成，以及 (iii) 提出护理治疗

方案。注意，当对话中已经涵盖某个主题时，该主题将从主题列表中移除以避免重复。此外，利用 llm 的

temperature 参数来实现对话自然度。该参数支持对生成文本的随机性进行调整 2 。

2Temperature = 1 表示完全随机，而 0 代表确定性。
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Figure 1 由 ( i ) 聊天机器人应用程序 & 特征提取，( ii ) 包含特征工程和特征分析 & 选择的流式数据处
理，( iii ) 流式分类，和 ( iv ) 流式可解释性模块组成的系统图。

3.2. 特征工程

这个过程是通过提示工程来执行的。后者试图解释用户的回应并将其翻译为以下选项：na 、3 、yes 、

sometimes 、often 、no 、unwilling to disclose 。然后，每个主题的解释都与一个分类值相关联。此

外，聊天机器人应用程序会检索用户的年龄。

请注意，相较于转换为有序等级，二值化方法更适合于特征工程，因为所涉及的主题之间不存在代数关

系。完整的过程详见算法 1 。

3.3. 特征分析 & 选择

ml 模型的性能直接受到实验数据质量的影响。后者在流处理场景中尤为重要，因为样本会不断到达并

需要实时处理。此外，在在线分类问题中特征选择的具体情况下，相关特征可能随时间而变化。因此，需要

适当的特征分析和选择程序。

在这项研究中，系统遵循方差阈值法删除不相关的特征。因此，方差值低于可配置阈值的特征会被舍弃，

不进行进一步分析。阈值的计算考虑了实验数据中冷启动子集中特征的方差和一个可配置的百分位数（见

算法 2 ）。

3不适用，超出范围。
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Algorithm 1 用户响应编码。
Require: dataset

1: for topic in dataset.columns do
2: unique_values = set(dataset.get_column(topic))
3: for option in unique_values do
4: column_name = topic+ ‘‘_” + option
5: dataset[column_name].rows = 0
6: end for
7: for index in dataset.get_column(topic) do
8: value = dataset[index][topic]
9: column_name = topic+ ‘‘_” + value

10: dataset[index][column_name] = 1
11: end for
12: dataset.remove_column(topic)
13: end for
14: return dataset

Algorithm 2 方差阈值计算。
Require: dataset , percentile

1: list_variances = []
2: for column in dataset.columns do
3: variance = dataset[column].var()
4: list_variances.add(variance)
5: end for
6: variance_threshold = get_percentile(percentile, list_variances)
7: return variance_threshold
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3.4. 基于流的分类

我们基于流的分类问题的目标变量是 ppd 的缺失或存在。为此，使用以下 ml 模型：

• 高斯朴素贝叶斯（gnb ）(Tieppo et al., 2021) 。该模型基于传统的朴素贝叶斯算法，分析高斯概率分

布，但配置为基于流的分类。它被用作基准参考。

• 逻辑回归 ( lr ) (Montiel et al., 2021) 。该模型使用一个 S 型函数来评估样本属于特定类别的可能性。

作为最简单的线性分类技术之一，尽管其准确性在复杂问题中可能有限，但它提供快速的执行时间。

• 近似大间隔算法（alma ）(Silva & Villela, 2021) 。它类似于支持向量机的批量版本。它通过近似超

平面与范数之间的最大间隔（值为 p ≥ 2 ）来计算一组线性可分数据的类别概率。

• Hoeffding 自适应树分类器（hatc ）(Mrabet et al., 2019) 。它也用于流式分类，并利用单一树结构中

的分支性能评估机制。

• 自适应随机森林分类器（arfc ）(Fatlawi & Kiss, 2020) 。该模型由于采用了集成策略和通过多数投

票获得的预测，代表了后续 hatc 算法的改进。

准确率、曲线下面积（auc ）、精确率、召回率和 f -测量用作评估用途。虽然精确率评估乐观预测的准

确性（总正预测中真实正例的比例），但召回指标阐释了模型识别所有正实例的敏感性（检测出的真实正例

占已确认正例总数的比例）(Rainio et al., 2024) 。因此，这两个指标之间存在权衡关系，在 f -测量中得到

总结。一个更保守的模型就是精确率优于召回率的模型 (Ho et al., 2020) 。也就是说，为确保预测正确，即

使未检测到所有正例。这种恢复率由召回率表示，可以扩大，但这样可能会增加假阳性的出现，从而降低精

确率。在临床应用中，假阳性是错误识别疾病的情况。这种情况会导致不必要的治疗，可能影响患者的健康

状况（例如，侵入性手术）及后续成本。相反，假阴性则是未检测到现有疾病的情况。后者的后果也需考虑

（例如，缺乏早期和及时的治疗）。文献中的前人工作最大化了罕见疾病中的精确率，而在严重疾病中则倾向

于召回率 (Lindsay et al., 2024) 。

3.5. 基于流的可解释性

可解释性数据包括有关提取出的最相关特征的信息，以便在预测透明度方面为终端用户提供有价值的见

解。为了提取这些信息，我们应用了一种称为反事实解释的技术。它评估特征中的小扰动，这些扰动改变了

预测的类别。在内部，这些排列在 ml 模型的决策路径中产生了变动（即，树路径中的大于和小于分叉），

从而实现预测概率的改变。最终，系统考虑导致这种改变的特征为相关特征。算法 3 描述了反事实解释的

过程。它迭代若干次，寻找使受影响特征数量最小化的配置。
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Algorithm 3 反事实解释技术。
Require: model , x , predicted_label , niterations

1: x_new = []
2: relevant_features
3: for i = 1 to niterations do
4: for each feature in x do
5: if predicted_label = 0 then
6: new_value = random_choice_No()
7: else if predicted_label = 1 then
8: new_value = random_choice_Y es()
9: end if

10: x_new[feature] = new_value
11: end for
12: pred_new = model.predict_one(x_new)
13: pred_proba_new = model.predict_proba_one(x_new)
14: if pred_new! = predicted_label and pred_proba_new > 0.5 then
15: features_modified = instance_distance(x, x_new)
16: if len(features_modified) < len(relevant_features) then
17: relevant_features = features_modified
18: pred_proba_final = pred_proba_new
19: x_final = x_new
20: end if
21: end if
22: end for
23: return relevant_features, pred_proba_final, x_final

4. 评估与讨论

所有实验均在具有以下规格的计算机上执行：

• 操作系统: Ubuntu 18.04.2 LTS 64 位

• 处理器：IntelCore i9-10900K 2.80GHz

• 内存：96GB DDR4

• 磁盘：480GB NVME + 500GB SSD

4.1. 实验数据集

使用了两个数据集 4 ：（i）一个合成数据集 5 ，由 200 个用户的与第 3.1 节描述的话题相关的语句组成，

并与用户的响应选项相关联，排除了 na 类别 6 ；（ii）一个公开可用的数据集 7 ，其中包括 1491 用户对医

4本研究不涉及人类参与者。因此，不需要伦理审批。
5可在 https://doi.org/10.5281/zenodo.14049633 处获取，2025 年 5 月。
6每个主题和选项 5 个话语。
7可在 https://www.kaggle.com/datasets/parvezalmuqtadir2348/postpartum-depression 获取，2025 年 5 月。
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学调查的响应（排除 na 类别）8 ，涵盖了所分析的话题。第一个数据集评估系统在解释用户响应时的 nlu

能力。相反，第二个数据集旨在用于基于流的 ppd 分类。

在第一个数据集中，分析的八种症状均匀分布，每种症状各有 25 个话语。更详细地说，图 2 详细说明

了用户在第二个数据集中的响应分布。此外，关于第二个数据集中医疗记录的人口统计特征，研究中所涉及

女性的年龄分布如图 3 所示。

Figure 2 用户的响应分布。

Figure 3 第二个数据集中的年龄分布。

最后，表格 ?? 显示了第二个数据集中的目标变量分布。

这个合成数据集是为了模拟通常在产后情况下观察到的语音模式和情绪表达生成的，特别关注与抑郁症

状相关的词汇、韵律和情感特征。虽然它旨在接近真实世界的产后语音，合成数据可能无法完全捕获患者数

8注意，用户的响应遵循之前解释过的方案：na ，yes ，sometimes ，often ，no ，unwilling to disclose 。
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Table 2 第二个实验数据集中的类别分布。

Category Number of samples
Absence of ppd 523
Presence of ppd 968

Total 1491

据的复杂性、细微差别和变异性。因此，我们结合了两个数据集，一个是合成生成的，另一个是公开可用

的。关于数据集的代表性或普遍性局限性，尽管对控制实验有用，但合成数据可能无法完全捕捉真实产后语

音的语言、情感或文化细微差别。相比之下，公共数据集可能在年龄、种族、语言种类和社会经济多样性方

面存在限制，影响其对更广泛人群的适用性。

4.2. 聊天机器人应用 & 特征提取

多平台对话助手是使用 Flutter 编程框架设计的 9 。聊天机器人应用是在一个使用 Flask（版本 2.2.2）

实现的服务器中用 Python （版本 3.8）10 进行编写的，该服务器包括一个使用 Gunicorn（版本 20.1.0）11

的流量均衡器，而 Flyer Chat 库 12 被用来为系统提供即时消息功能。Flask 服务器中的聊天机器人应用程

序将提示和话语发送到使用的 llm 模型，Chat gpt （版本 3.5）13 ，通过 Open ai rest api 14 。

请注意，保留最近 10 次交互的历史记录，以实现完全连贯一致的对话。一旦超过这个数量，最早的交互

将被删除，类似于 fifo 堆栈的类比。表 3 显示了设计的提示和温度配置。

此外，图 4 展示了一个真实的用户-聊天机器人对话，其中系统检测到用户有时感到悲伤、疲惫和入睡困

难。

在利用第一个数据集解释用户响应时，系统性能的评估实现了 88.50% 的准确率。此评估的混淆矩阵如

图 5 所示。请注意，错误是有限的，系统仅在 4 个情况下未能理解用户的语句（即，将他们的响应与 na 相

关联）。表 4 详细列出了评估结果，总体性能约为 90% 。

4.3. 特征工程

二值化过程使用了 Python pandas 库 15 中的 get_dummies 函数。总共生成了 53 个布尔特征，其中 48

个布尔特征对应 8 个主题、6 个用户响应解释选项和 5 个额外的年龄特征 16 。在图 6 中，我们可以观察到

按分析主题划分的用户响应分布。

9可在 https://flutter.dev 获得，2025 年 5 月。
10可在 https://www.python.org 获取，2025 年 5 月。
11可在 https://gunicorn.org 获取，2025 年 5 月。
12将于 https://flyer.chat 在 2025 年 5 月提供。
13可在 https://platform.openai.com/docs/models 查询，2025 年 5 月。
14可在 https://platform.openai.com 获得，2025 年 5 月。
15可在 https://pandas.pydata.org 获取，2025 年 5 月。
1625 岁到 50 岁之间的 5 年间隔。
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Table 3 提示工程

Prompt ID Prompt content Temperature

1

Analyze the user’s responses in the dialogue
and return per topic one of the following
options: na, yes, sometimes, often, no,
unwilling to disclose. Topic 1: baby
bonding issues, topic 2: concentration and
decision-making problems, topic 3: feeling sad
or tearful, topic 4: feeling guilty, topic 5: irri-
tability towards the baby or the partner, topic
6: overreacting or loss of appetite, topic 7: sui-
cide behavior, topic 8: trouble sleeping.

0

2

The following is a conversation with an ai as-
sistant. The assistant is dynamic, never re-
peats the same thing twice, and is creative,
intelligent, and kind. The assistant tries to
establish a conversation, and it always asks a
question when he finishes speaking about one
of these topics: topic 1: baby bonding issues,
topic 2: concentration and decision-making
problems, topic 3: feeling sad or tearful, topic
4: feeling guilty, topic 5: irritability towards
the baby or the partner, topic 6: overreacting
or loss of appetite, topic 7: suicide behavior,
topic 8: trouble sleeping. Return an utterance
per topic.

1

3
Propose three care treatments for a user with
ppd taking into consideration its responses
into the following dialogue.

1

Table 4 用户响应的解释结果。

Class Accuracy Precision Recall F-measure
Overall 88.50 92.13 88.50 89.45
Yes - 100.00 75.00 85.71
Sometimes - 76.92 100.00 86.96
Often - 83.72 90.00 86.75
No - 100.00 82.50 90.41
Unwilling to disclose - 100.00 95.00 97.44
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Figure 4 真实对话示例。

Figure 5 用户响应解释评估的混淆矩阵。
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Figure 6 主题和响应分布。

4.4. 特征分析 & 选择

注意，方差阈值被设定为实验数据集 (Cao et al., 2022) 中 10% 所含特征方差的第 5 百分位数值 (T.

et al., 2021) 。后者代表特征选择方法的冷启动设置。因此，阈值被设为 0.079 以剔除方差波动低的特征。

River 库中的 VarianceThreshold 17 方法用于计算特征方差。

在图 7 中，我们展示了在线系统最后处理样本中各种特征的方差值。可以看出，所有特征都符合资格标

准，并被认为是相关的。

Figure 7 每个主题的方差和用户响应。

17可在 https://riverml.xyz/0.11.1/api/feature-selection/VarianceThreshold 获得，2025 年 5 月。
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4.5. 基于流的分类

基于河流库实现了基于流的 ml 模型：gnb 18 、lr 19 、alma 20 、hatc 21 和 arfc 22 。清单 1 、2 、3

和 4 详细列出了用于优化超参数的范围，其中加粗的值用于 lr 、alma 、hatc 和 arfc 算法，分别为 23 。

Listing 1 lr hyperparameter configuration.

l2 = [0.0, 0.1, 1.0]

interceptlr = [ 0.001, 0.01, 0.1]

Listing 2 alma hyperparameter configuration.

alpha = [0.5, 0.7, 0.9]

B = [0.6, 1.0, 1.4]

C = [1.0, 1.4, 1.8]

Listing 3 hatc hyperparameter configuration.

depth = [None, 50, 200]

tiethreshold = [0.5, 0.05, 0.005]

maxsize = [50, 100, 200]

Listing 4 arfc hyperparameter configuration.

models = [10, 50, 100]

features = [sqrt, 5, 50]

lambda = [10, 50, 100]

表 5 比较了三个模型的结果。可以观察到，gnb 在 70% 到 80% 范围内的评估指标中表现出一致的值。

alma 分类器在 80% 到 90% 范围内显示了较好的常规结果。更不稳定的结果由 lr 获得（例如，ppd 缺失

的召回率和 f -衡量），后者也适用于 hatc 。最终，arfc 是获得最佳结果的模型，超过了 90% 阈值。

18可在 https://riverml.xyz/dev/api/naive-bayes/GaussianNB 获得，2025 年 5 月。
19可在 https://riverml.xyz/0.11.1/api/linear-model/LogisticRegression 获取，2025 年 5 月。
20可在 https://riverml.xyz/0.11.1/api/linear-model/ALMAClassifier 获取，2025 年 5 月。
21可在 https://riverml.xyz/0.13.0/api/tree/HoeffdingAdaptiveTreeClassifier 获取，2025 年 5 月。
22可在 https://riverml.xyz/0.11.1/api/ensemble/AdaptiveRandomForestClassifier ，2025 年 5 月获得。
23请注意，后面的超参数优化过程不适用于基线 gnb 算法。
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Table 5 在最后一个样本之后进行连续预测结果（# 0 和 # 1 分别表示 ppd 的不存在和存在）。

Model Acc. AUC Precision Recall F-measure Time (s)
Macro # 0 # 1 Macro # 0 # 1 Macro # 0 # 1

gnb 80.05 77.26 78.32 73.35 83.28 77.26 67.88 86.65 77.72 70.51 84.93 0.26
lr 78.52 70.94 81.88 87.18 76.58 70.94 45.51 96.38 72.57 59.80 85.35 0.15

alma 86.85 85.70 85.51 80.91 90.11 85.70 81.84 89.56 85.60 81.37 89.83 0.10
hatc 75.35 70.00 73.65 70.10 77.20 70.00 52.01 87.99 70.98 59.71 82.24 0.49
arfc 91.40 88.82 92.32 94.58 90.06 88.82 80.11 97.52 90.19 86.75 93.64 34.28

如表 ?? 所示，在实验数据中，相较于对照组，阳性病例的数量显著增加。为了分析所提出的解决方案是

否受到可能导致潜在误报病例的数据不平衡的影响，表 6 详细展示了在均衡设置下获得的结果。为此，我

们采用对少数类进行下采样技术的均衡重采样方法（即 523 个有和没有 ppd 的病例）。如预期的结果，在均

衡情境下结果更好。在 gnb 和 hatc 模型的情况下，只有检测到 ppd 的精度受到影响，而对于 lr ，则是

召回率受到影响。相比之下，alma 模型获得了更稳定的数值。类似地，arfc 在评估指标上有轻微的变化，

证明其相较其他模型更具鲁棒性。更重要的是，评估结果在不平衡和均衡设置中是一致的。因此，由于所采

用的通过多数投票获得预测的集成策略，我们的方案避免了潜在的误报问题。

Table 6 在流式环境下，最后一个样本后的平衡设置中的预测结果（# 0 和 # 1 分别表示 ppd 不存在和
存在）。

Model Acc. AUC Precision Recall F-measure Time (s)
Macro # 0 # 1 Macro # 0 # 1 Macro # 0 # 1

gnb 78.64 78.64 79.09 82.71 75.47 78.64 72.41 84.87 78.56 77.22 79.89 0.18
lr 78.66 78.65 79.23 83.30 75.17 78.65 71.65 85.66 78.55 77.03 80.07 0.11

alma 84.59 84.59 84.59 84.51 84.67 84.59 84.67 84.51 84.59 84.59 84.59 0.07
hatc 75.10 75.10 77.29 85.03 69.55 75.10 60.92 89.27 74.59 70.98 78.19 0.34
arfc 90.13 90.13 90.18 91.49 88.87 90.13 88.51 91.76 90.13 89.97 90.29 21.79

最后，表格 7 将这些结果与文献中最相关的竞争工作进行了比较。需要注意的是，Sezgin et al. (2023)

的研究是非 ml 研究，并且没有提供分类指标。考虑到之前提到的理论差异（例如，没有研究进行在线处理

或用自然语言提供可解释性），我们的提议是第一个结合 llm 和 ml ，并使用自由语音输入数据进行 ppd

检测的方案。

准确性最高的差异在于 Andersson et al. (2021) 的工作，+ 17.90% 分。在 auc 指标 (+ 21.68% 分相比

于 Duvvuri et al. (2022) )、召回率 (+ 26.02% 分相比于 Duvvuri et al. (2022) ) 和精确度 (+ 28.77% 分相

比于 Andersson et al. (2021) ) 上，性能提升更大。而在 f -测量上相较于 Liu et al. (2023) 取得了更大的提

升 (+ 40.19% 分)。相反，最小的差异在于与 Amit et al. (2021) 和 Zhang et al. (2025) 关于 auc 指标的研

究，虽然对于最后一项工作，准确性差异超过了 10% 分，有利于我们的方案。关于 Qi et al. (2025) 的研

究，精确度、召回率和 f -测量的提高分别为 + 14.52% 分、+ 9.07% 分和 + 18.69% 分。
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Table 7 与相关研究结果的比较。

Authorship Accuracy AUC Precision Recall F-measure
Amit et al. (2021) - 84.40 - 78.00 -
Andersson et al. (2021) 73.50 80.95 63.55 73.50 -
Duvvuri et al. (2022) 88.21 67.14 - 62.80 -
Liu et al. (2023) 74.20 - - 73.10 50.00
Qi et al. (2025) - 85.80 77.80 79.75 71.50
Zhang et al. (2025) 81.30 84.90 78.65 79.00 -
Proposed 91.40 88.82 92.32 88.82 90.19

4.6. 基于流的可解释性

为了生成反事实解释，我们使用那些通过 Predict_Proba_One 函数预测结果超过 80% 的样本。这些样本

通过在每个特征上引入变化来进行修改，直到预测结果改变为超过 50% 。此外，这些排列经过精心设计，

以避免与模型逻辑相矛盾的变化。

列表 5 显示了使用反事实解释算法评估的两个样本的结果。第一个例子显示了将 ppd 的正预测转为不

存在所需的变化。相反，第二个例子说明了相反的情况。最重要的特征是那些使分类器预测超过 50% 阈值

的特征（用粗体表示），而其余特征对输出的影响可以忽略不计。

Listing 5 Counterfactual explanations examples.

Presence of PPD (84.26

Age : 30-35 -> 35-40

Baby bonding issues : Sometimes -> No

Concentration and decision-making problems: No

Feeling sad or tearful: Sometimes

Feeling guilty: No

Irritable towards the baby or the partner : Yes -> No

Overeating or loss of appetite : Yes -> Sometimes

Suicide behavior: Unwilling to disclose

Trouble sleeping : Sometimes -> No

Absence of PPD (83.75
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Age: 30-35

Baby bonding issues : No -> Yes

Concentration and decision-making problems : No -> Yes

Feeling sad or tearful: Yes

Feeling guilty : Yes -> Sometimes

Irritable towards the baby or the partner: Sometimes

Overeating or loss of appetite: Yes

Suicide behavior : No -> Yes

Trouble sleeping: Often

图 8 展示了一个与终端用户的真实对话，包括具体情况的可解释性数据。请注意，系统提供了关于决策

过程中最相关特征的信息。解释性结果作为对话的一部分被插入，最后使用表 3 中的第三个提示生成建议，

以在检测到 ppd 时降低压力水平。

Figure 8 可解释性信息插入到实际对话中。
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5. 结论

女性的身心健康受到怀孕和分娩的显著影响。然而，目前的解决方案在早期检测 ppd 方面存在妥协。令

人惊讶的是，尽管 ppd 在我们的社会中十分严重，但当前关于这一主题的研究数量很少，尤其是在最新的

ai 技术方面（例如，llm 、xai 、在线处理）。

因此，我们的研究通过结合 nlp 、ml 和 llm s 开发了一种智能的 ppd 筛选系统，该系统能够从自发的

言语中以经济实惠、实时、有创伤方式实施程序。此外，它解决了黑箱问题，因为预测通过特征重要性和自

然语言来解释。结果表明，在 ppd 检测的所有评价指标上都取得了优异的 90% ，超越了文献中的竞争解决

方案。最终，我们的解决方案有望通过精确的估计帮助医疗从业人员在决策过程中检测高风险患者。

我们的工作在医疗保健方面的应用指向孕产妇健康护理环境，特别是在产前诊所和社区基础的孕产妇项

目中。该系统可以集成到移动健康平台中，使得医疗保健专业人员在患者访问期间能够实时使用。系统的输

出将作为决策支持工具，帮助临床医生筛查早期不良信号，优先处理患者分诊，甚至在风险水平超过预定阈

值时指导干预。这种集成通过关注高风险案例，尤其是在服务不足或资源有限的环境中，提高了早期检测能

力并帮助优化临床资源。从患者的角度来看，所提议的系统提供了几个关键优势。首先，通过持续监测实现

较早且更精确的潜在健康风险检测可以导致及时的临床干预。其次，将系统集成到健康平台中可能增加对

医学建议的参与和遵从。第三，在资源有限或乡村地区无法获取专科孕产妇护理时，该系统可以作为远程监

控工具，减少不必要的诊所访问，同时确保高风险案例得到及时关注。

在实际应用中，必须明确获得所有用户的知情同意后才能收集或处理数据。这包括沟通系统的目的、所

收集数据的性质、其使用方式、存储和保护措施，以及提供用户随时撤回的选项。关于隐私，设备上的数据

处理和任何传输数据的强加密协议确保没有个人可识别信息被泄露。为了确保责任归属，系统决策，尤其是

可能影响临床护理的决策，应始终由合格的健康专业人员进行审核。在这方面，可解释性模块允许用户和临

床医生理解输出结果背后的理由。最后，通过对来自不同用户群体的模型性能进行评估并不断进行新数据

更新，有助于减轻偏见。

尽管系统强调可解释性，我们也认识到确保积极和敏感的用户体验至关重要，特别是对于经历情绪困扰

的产后女性。在这一方面，我们的提案旨在作为辅助决策工具而不是诊断工具来运行。系统不会存储可识别

的个人数据，从而降低隐私风险。在未来的工作中，我们计划通过从终端用户收集的实验数据分析解决方案

的同理心能力。此外，我们计划考虑其他语言，比如西班牙语，以及新功能如何影响 ppd 预测。此外，将

考虑替代分类视角（例如，强化学习、无监督分类）。将分析与系统当前版本相关的计算和存储负载，以确

保其有效性能。还应考虑衡量系统的可接受性和安全性。最终，临床专家将被邀请验证特征或聊天机器人提

示的解释，以解决数据集代表性或普适性方面的限制。
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