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迁移学习简介及其在医学研究领域中的应用

潘璐璐   余勇夫   秦国友△

（复旦大学公共卫生学院生物统计学教研室  上海  200032）

【【摘要】】 本文介绍了一种基于回归模型的迁移学习，并通过实例数据展示了其在医学领域的应用。实例基于美国

健康和营养调查 2013—2014 年的数据，研究了睡眠时间和抑郁程度及抑郁症之间的关联，并使用人口特征和生活

方式作为预测变量，预测不同种族群体的抑郁程度和抑郁症。相比只基于目标种族群体构建的模型，迁移学习可

以提高目标种族中睡眠时间效应的估计精度，以及抑郁程度和抑郁症的预测准确性。实例结果表明，在目标数据

稀缺和数据源之间存在异质性的情况下，迁移学习能够有效整合外源数据，显著提升目标模型的估计能力和预测

能力。
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Introduction and application of transfer learning in medical research
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【【Abstract】】 This paper introduces a transfer learning approach based on regression models and 
demonstrates its application in the medical field through an example. Using data from the 2013-2014 U.S. 
National Health and Nutrition Examination Survey， the study investigates the association of sleep duration 
with depression levels and depressive disorder. It employs demographic characteristics and lifestyle factors 
as predictor variables to predict depression levels and depressive disorder across different racial groups. 
Compared to models built solely on target racial groups， transfer learning enhances the accuracy of 
estimating the effect of sleep duration in the target group and improves the prediction accuracy for 
depression levels and depressive disorder. The results illustrate that transfer learning effectively integrates 
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source data to significantly improve estimation and prediction capabilities of target models， especially in 
situations with limited target data and heterogeneous data sources.
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随着临床研究和公共健康数据的不断积累，医

学研究获得了大量关于人群健康状况、生活方式及

社会经济背景的信息。这些数据为疾病的早期诊

断、个性化治疗和预后评估提供了新的研究视角和

研究机会。然而，生物医学和临床医学研究中常因

伦理限制和高昂的研究成本，难以获取足够的生物

学或临床样本，这限制了研究结果的精确性［1-2］。此

外，来自不同医院或研究机构的数据往往在实验设

置、患者特征等方面存在显著差异，导致数据源之

间异质性较大，直接合并数据通常难以充分反映目

标数据的特征［3-5］。

为了应对这一挑战，迁移学习近年来在医学领

域得到了广泛关注［6］。既往研究已提出了基于回归

模型的迁移学习框架，核心在于将外源数据中的有

用信息迁移至目标数据，从而提高目标模型中回归

系数估计的准确性。迁移学习不仅能够更精准地

估计风险因素的效应，还能提升对结局的预测效

果。如 Bastani 在 2021 年提出了一种基于线性回归

模型的灵活两步迁移学习框架，通过结合一个信息

丰富的外源数据，显著提升了目标数据的预测能

力［7］。Li 等［8-9］和 Tian 等［10］进一步提出了能考虑多

个外源数据的迁移学习框架，并将该框架推广至广

义线性模型，显著提高了目标模型的估计能力和预

测能力。Pan 等［11］在前述 Li等的研究基础上提出了

稳健的迁移学习，旨在克服现实世界中常见的异常

值问题。Zhu 等［12］进一步将迁移学习框架推广至分

位数回归模型，以更好地捕捉因变量在不同分位数

下的异质性效应，从而提升目标群体中感兴趣变量

与结局之间关联估计的精确性和结局预测的准确

性。这些研究体现了迁移学习在效应估计和结局

预测上均具备显著优势。因此，迁移学习在实际应

用中的重要性日益突出。

本文介绍了一种基于回归模型的迁移学习框

架，通过估计睡眠时间与抑郁之间的关联，并预测

不同种族群体的抑郁程度和抑郁症的实例，展示了

迁移学习在医学数据分析中的优势，为后续研究和

实践提供参考。

迁移学习框架 本文基于 Li 等［8］的研究，介绍

一种基于回归模型的迁移学习框架。以线性回归

模型为例阐述该框架的核心思想。当因变量为连

续型变量时，目标模型为线性回归模型，表示为：

y(0)
i = ( x(0)

i ) T
β + ε(0)

i ，i = 1，⋯，n0；其中 β Î Rp 是回归系

数，ε ( )0
i 是服从正态分布的误差项。

假定有 K 个外源数据，第 k 个外源数据对应的

回 归 模 型 可 以 表 示 为 y(k)
i = ( x(k)

i ) T
ω(k) + ε(k)

i ，i =

1，⋯，nk，k = 1，⋯，K，其中回归系数 ω(k) 与目标模型

的回归系数 β不同。假定向量 δ(k) = β - ω(k) 表示 β与

ω(k) 之间的差异向量，当差异 δ(k) 足够小时，则认为该

数据集是可迁移的，可以通过迁移学习利用该数据

的信息提升目标数据的学习效果。

基于回归模型的两步迁移学习框架包含以下

两个步骤：第一步，使用目标数据 ( X ( )0 ，Y ( )0 )和所有

可迁移的外源数据{X ( )k ，Y ( )k }K
k = 1 计算回归系数向量

ω̂，ω̂ = arg min
ωÎRp

{L (ω；X ( )k ，Y ( )k )}，k = 0，⋯，K。其中，

L(ω；X (k) Y (k) )为线性回归模型的损失函数，表示为

1
n∑i = 1

n  

(y(k)
i - x(k)T

i ω)2，n =∑k = 0

K
nk 是目标数据和所有

可迁移的外源数据的样本总数。ω̂通常是一个有偏

的向量，因此需要对 ω̂的偏倚进行纠正。第二步，

使用目标数据 ( X ( )0 ，Y ( )0 )纠正 ω̂的偏倚。定义 ω̂和

目标数据真实回归系数 β之间的差异向量为 δ，δ̂ =

arg min
δ Î Rp

 {L(δ + ω̂；X (0)，Y (0) )+ λδ δ
1}，其 中 ， λδ =

logp/n0 ， δ
1
是 δ的 L-1 范数（即参数的绝对值之

和）是常用的正则化方法，可以使部分参数收缩到

零，这在特征选择和提升模型解释性方面具有优

势。最终的回归系数估计为 β̂ = ω̂ + δ̂。

此外，该迁移学习框架也可以扩展至处理分类

问题的 logistic 回归模型。此时目标模型可写成：

logit{P(y( )0
i = 1|x(0)

i )}= ( x(0)
i ) T

β，i = 1，⋯，n0。第 k 个外
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源数据对应的回归模型可以表示为 logit{P(y( )k
i =

1|x(k)
i )}= ( x(k)

i ) T
ω(k)，i = 1，⋯，nk，k = 1，⋯，K。 logistic

回 归 模 型 的 损 失 函 数 L(ω；X (k) Y (k) ) 可 表 示 为

1
n  
∑i = 1

n  

(log{1 + exp(x(k)T
i ω)}- y(k)

i x(k)T
i ω)。这两种模型

的介绍体现了迁移学习在处理不同类型因变量时

的适用性。迁移学习可以通过 Tian 等［10］编写的 R
包 glmtrans 实现，该包为基于线性回归和逻辑回归

等广义线性模型的迁移学习框架提供了便捷的分

析工具。

实 例 分 析 抑郁症作为全球范围内常见且具

有严重负担的心理健康疾病，对个体的生理、心理

和社会功能会产生广泛的影响［13］。不同种族群体

的抑郁症表现和病理机制可能存在显著差异。种

族、文化、社会经济状况以及健康行为等因素都会

影响个体的抑郁症风险［14］。例如，某一特定种族群

体会受其独特的社会经济背景或文化习惯的影响，

而这些因素在现有的全人群模型中可能未被充分

考虑或被低估。因此，基于全人群构建的模型在不

同种族群体中的适用性和效果可能会有差异。为

特定种族群体构建独立的抑郁风险模型，不仅有助

于更准确地估计该群体的独特风险因素和疾病模

式，提供更加精准的预防和干预措施，还能显著提

升结局预测的准确性和可靠性，从而更有效地识别

抑郁症高风险个体。然而，现实研究中单一种族群

体的数据样本通常较为有限，往往难以构建足够精

确的风险模型和预测模型。因此，本研究应用迁移

学习，将来自其他种族群体的外源数据迁移至目标

种族群体，以提高目标群体中风险因素与抑郁得分

和抑郁症关联估计的精确性以及抑郁得分和抑郁

症预测的准确性。

本研究的数据来自于 2013 年至 2014 年美国健

康 和 营 养 调 查（National Health and Nutrition 
Examination Survey，NHANES）公 开 数 据 库

（https：//www.cdc.gov/nchs/nhanes/index.htm）［15］。

NHANES 是一项基于人群的横断面调查，旨在收

集美国成人和儿童的健康和营养状况的信息，采用

患 者 健 康 问 卷（Patient Health Questionnaire-9，

PHQ-9）来评估个体的抑郁程度。该问卷包括 9 个

问题，调查过去 2 周内抑郁症状的频率，得到范围为

0~27 的抑郁得分作为连续型的因变量，根据总分

≥10 作为临床抑郁症的判定标准，将抑郁得分划分

为二分类的因变量［16］。感兴趣的自变量为睡眠时

间，由调查对象自我回忆并报告，定义为工作日晚

上平均睡眠时间，<6 h 和>9 h 被定义为短睡眠时

间和长睡眠时间。协变量包括年龄、性别、教育程

度、家庭收入贫困比、婚姻状况、体育活动及酒精消

费状况。研究对象的年龄范围为 20~79 岁，排除缺

失睡眠时间、抑郁得分和重要协变量的个体，使用

完整数据集进行分析。本研究将 NHANES 中的 5

个种族群体（墨西哥裔美国人、其他西班牙裔、非西

班牙裔白人、非西班牙裔黑人、其他种族）分别作为

目标数据群体，其他 4 个种族作为外源数据进行迁

移学习。研究有两个目的：一是估计睡眠时间与抑

郁程度和抑郁症之间的关联效应；二是使用感兴趣

的自变量和协变量作为预测变量，以构建抑郁程度

和抑郁症的预测模型。研究通过比较只基于目标

数据构建的模型与迁移学习的模型，评估迁移学习

在提高模型估计精度和增强预测能力方面的效果。

表 1 和表 2 展示了在 5 个种族中，睡眠与抑郁程

度和抑郁症之间关联效应的估计值和标准误差。

与仅基于目标数据构建的多因素回归模型相比，迁

移学习可以明显降低回归系数估计的标准误差，提

高效应估计的精确性。图 1 和图 2 展示了在 5 个种

族中抑郁程度的相对预测误差和抑郁症的受试者

工作特征曲线下面积（area under the ROC curve，
AUC）。结果表明，与仅基于目标数据的预测模型

相比，迁移学习在大多数情况下都能明显提高抑郁

程度和抑郁症的预测效果（平均降低 14% 的预测误

差和提高 12% 的 AUC）。这些结果突显了整合外

源数据的有用信息在提升目标数据的估计和预测

方面的优势。

总 结 本文介绍了一种基于回归模型的迁移

学习框架。该方法的关键优势在于，当目标数据量

有限时，可以迁移外源数据中的有用信息，从而有

效提升目标数据的估计和预测能力。通过估计睡

眠时间与抑郁之间的关联，并预测不同种族群体的

抑郁程度和抑郁症的实例，展示了迁移学习在医学

领域的应用潜力。

现实中不同种族群体在社会背景、文化习惯、

健康状况等方面存在显著差异，这些因素可能导致

传统模型在某些种族群体中的估计精度和预测效

果较低。通过迁移学习，可以借用其他种族群体的

相关数据作为外源信息，帮助模型克服目标数据中
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表 1　NHANES 中 5 个种族睡眠与抑郁程度关联的回归系数（标准误）

Tab 1　Regression coefficients （standard errors） for the association between sleep and depression severity across 

five races in NHANES

Race

Mexican American
Other Hispanic
Non-Hispanic white
Non-Hispanic black
Other races

Target data
Short sleep duration

1.46 （0.39）

0.53 （0.68）

0.96 （0.20）

1.10 （0.34）

1.09 （0.35）

Long sleep duration
0.39 （0.42）

-0.85 （0.70）

0.30 （0.21）

-0.66 （0.36）

0.48 （0.36）

Transfer with sources
Short sleep duration

1.27 （0.30）

0.76 （0.46）

1.11 （0.19）

1.07 （0.30）

1.01 （0.34）

Long sleep duration
0.24 （0.21）

-0.12 （0.35）

0.29 （0.11）

-0.07 （0.17）

0.40 （0.20）

表 2　NHANES 中 5 个种族睡眠与抑郁症关联的回归系数（标准误）

Tab 2　Regression coefficients （standard errors） for the association between sleep and major depressive disorder 

across five races in NHANES

Race

Mexican American
Other Hispanic
Non-Hispanic white
Non-Hispanic black
Other races

Target data
Short sleep duration

0.95 （0.49）

0.47 （0.43）

0.44 （0.23）

0.53 （0.31）

0.83 （0.66）

Long sleep duration
0.86 （0.51）

-0.71 （0.60）

0.17 （0.23）

-0.22 （0.34）

0.82 （0.67）

Transfer with sources
Short sleep duration

0.55 （0.32）

0.66 （0.24）

0.50 （0.16）

0.54 （0.16）

0.57 （0.40）

Long sleep duration
0.27 （0.45）

-0.12 （0.43）

0.03 （0.19）

-0.08 （0.25）

0.12 （0.54）

图 1　NHANE 中 5 个种族抑郁程度的平均预测误差

Fig 1　Mean prediction error of depression severity across five races in NHANES

图 2　NHANES 中 5 个种族抑郁症的 AUC

Fig 2　AUC of major depressive disorder across five races in NHANES
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样本不足的问题，提升在特定种族群体中的效应估

计精确性和预测能力。特别是在涉及到少数族裔

群体时，迁移学习能够有效解决数据稀缺的问题，

使得模型在这些群体中同样提供可靠的效应估计

和准确的预测，这为实现更加公平和全面的健康管

理提供了新的技术路径。需要指出的是，尽管迁移

学习能够有效利用外源数据提高估计和预测能力，

但也应注意到负迁移的潜在风险。负迁移发生在

外源数据与目标数据之间存在显著差异时，可能导

致模型性能下降［17］。因此，在应用迁移学习时，我

们需要谨慎评估外源数据与目标数据的相似性，并

采取适当的策略来减少负迁移的影响。尽管如此，

迁移学习在提升特定群体中估计和预测能力方面

的优势依然明显。

综上所述，迁移学习在医疗研究领域的数据整

合方面具有巨大潜力，能够帮助研究者将外源数据

中的有用信息应用到目标数据中，在有限的目标数

据条件下获得更准确的分析结果，从而为个性化治

疗和疾病预测提供有力支持。
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