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摘要

研究目的：利用深度学习模型检测社交媒体用户抑郁倾向，并可视化其情绪变化轨迹，解决

传统抑郁症检测方法存在主观偏见、实现成本高和可解释性有限等问题。

研究方法：笔者提出了一种基于 LSTM (Long Short-Term Memory)与多示例学习的深度学习

模型，该模型采用自动编码器从文本中提取时间序列特征，构建二元分类器筛选抑郁症相关

的推文，确定用户抑郁倾向，并基于时间序列数据的分布生成可视化图谱，以展示用户情绪

的动态变化。

研究结果：我们的模型不仅能实现传统的基于社交媒体用户推文对其是否抑郁进行分类功能，

还可以输出用户每条推文的抑郁倾向“分数”并可视化，且其性能优于基本方法。

边际贡献：本研究提出了一种低成本且易于扩展的大规模抑郁症筛查方案，突破了传统单时

间点检测的局限，实现了抑郁倾向的动态可视化监测。
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1 引言

抑郁症是全球公共卫生领域的重大挑战(Yu et al., 2020)，其典型症状包括持续性抑郁情

绪、睡眠障碍、注意力涣散以及对生活兴趣减退(American Psychiatric Association, 2013)。严

重时可能引发躯体症状。该疾病的成因复杂，涉及社会压力、心理健康问题、历史创伤及躯

体疾病等多种因素。2005至 2015年间，全球抑郁症患者数量激增 18.4%，确诊人数突破 3.32
亿大关(World Health Organization, 2017)。随着患者数量攀升，自杀率也同步走高。世界卫生

组织(2023a)数据显示，全球每年有超过 70万人死于自杀，这一数字已超越战争、他杀和疟

疾致死人数，成为人类主要死因之一。2019年数据显示，约 1.3%的死亡案例由自杀造成。

更值得关注的是，自杀已成为 15-29岁人群第二大死因(World Health Organization, 2019)，青

少年群体中抑郁症引发的自杀念头日益普遍。因此，早期识别抑郁症状对降低自杀风险也具

有关键意义。

传统抑郁症检测方法依赖标准化量表测量、患者主观报告及主治医师的临床诊断。但是

这些方法存在明显缺陷：例如，参与者对量表的反应可能受当时环境、情绪和心理状态影响，

医患关系及对疾病的羞耻感可能导致症状漏报，造成量表假阴性结果(Liu et al., 2022)；大规

模实施量表测量也缺乏时间粒度和成本高昂的挑战(Kumar et al., 2015)。随着微博、推特等

社交媒体的发展，人们能在此表达真实情感与观点。凭借匿名性、实时性和海量用户生成数

据，社交媒体使研究人员能够收集推文内容，为心理健康检测提供新视角(Biradar and Totad,
2019)，特别是年轻人更倾向于在匿名环境中通过社交媒体表达个人想法与负面情绪(Ma et
al., 2016)。数据显示，20%的自杀未遂者和 50%的自杀身亡者会留下遗言(Dejong et al., 2010)。



与此同时，考虑到专业规模评估的局限性（如成本高昂、无法支持大规模抑郁症筛查），越

来越多的研究人员开始探索利用社交媒体数据进行抑郁症检测。通过分析用户发布的动态，

这些研究旨在实现更可扩展的筛查，并推动早期干预。

本研究旨在构建多示例长短期记忆网络模型，并利用微博公开文本数据集识别抑郁用户，

同时可视化抑郁倾向的变化趋势，其大致结构如下：1.基于微博数据构建词嵌入向量，生成

输入 LSTM (Long Short-Term Memory)自编码器的初始向量，并获取经过 LSTM层处理后的

输出向量。2.将输出向量输入预训练二元分类器，通过对比三种基准模型，获得最优分类器

下每条推文对应的抑郁概率。3.采用多示例学习策略，设定抑郁判定阈值，判断用户是否处

于抑郁状态。4.根据二元分类得出的抑郁概率，绘制用户抑郁倾向分布图，直观展现动态变

化趋势。

2 文献综述

2.1 识别抑郁的传统方法

据估计，全球约有 3.8%的人口患有抑郁症，其中成年人占比 5%，60岁以上老年人群

中占比 5.7% (World Health Organization, 2023b)。抑郁症已成为心理学和医学领域的重要研

究课题。传统抑郁症诊断方法主要依赖量表、心理咨询和临床诊断。

抑郁检测量表作为普遍的诊断手段，包括自测量表与他测量表两种类型。常见的自测量

表包括PHQ-9 (Kroenke et al., 2001)、SPS (Social Phobia Scale)、DASS-21 (Crawford and Henry,
2003)、BDI (Beck, 1961)等；他测量表包括 HAMD/HDRS (Hamilton Depression Rating Scale)
(Hamilton, 1960)、MADRS (Montgomery-Asberg Depression Rating Scale) (Montgomery and
Åsberg, 1979)、Suicidal Affect Behavior-Cognition Scale (Harris et al., 2015)等。自测量表要求

患者根据自身情绪和行为习惯进行自我评估，而他测量表则需由专业心理学家或精神科医师

操作。使用标准化抑郁量表的优势在于操作简便、快速且可量化评估。但这类量表也存在局

限性，例如个体对自身情绪和行为的主观评估可能受记忆偏差、情绪波动及社会期望偏见的

影响；研究表明进行自杀评估可能对抑郁症患者产生负面影响(Harris and Goh, 2017)。
心理咨询也是识别抑郁症的常用方法。通过面对面访谈，心理学家能够评估个体的情绪

状态、生活习惯和行为模式。这种方法通常具有较高的准确性，但其实施高度依赖诊断者的

专业能力，且患者情绪表达可能受限，导致适用性较差。

临床诊断通常依据《精神疾病诊断与统计手册第五版》(DSM-5, Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders, Fifth Edition) (American Psychiatric Association, 2013)等权威指南

进行，主要通过评估患者症状和生活史展开。这种模式具有高度权威性和专业性，但实施效

率低、成本高且普及度有限。

当前人们仍主要依赖传统方法识别抑郁症，但它们存在如下缺陷：1.部分抑郁患者可能

未主动寻求医疗帮助，导致错过最佳治疗时机；2.在使用量表或接受心理咨询时，患者的量

表准确性易受患者主观因素影响；3.多数传统方法都只能提供静态的时点评估，缺乏监测抑

郁情绪波动所需的时间粒度；4.在许多地区，获取心理健康资源的渠道仍然相对有限。这些

缺陷凸显了开发低成本且时间敏感的抑郁症检测方法的需求——尤其是那些能充分利用社

交媒体平台海量实时行为数据的方案。



2.2 社交媒体的崛起与抑郁情感表达

近年来，社交媒体的迅猛发展对情感表达和心理健康也产生了深远影响，人们常常在社

交媒体上分享自己的真实感受和生活状态，这为抑郁检测提供了新的可能。

Statista (2025)的数据显示，截止至 2025年 2月，全球互联网用户数量达到 55.6亿，占

全球总人口的 67.9%，其中社交媒体用户数量达到 52.4亿，占全球总人口的 63.9%。社交媒

体（如 Facebook、Twitter、Instagram、Weibo和 Reddit）已经成为人们日常生活的一部分。

研究表明，社交媒体中的数据能包含抑郁症患者发布出的消极信号，这为抑郁识别提供了重

要的数据源(De Choudhury et al., 2013)，如 Facebook、Twitter上的用户通过发布表达孤独、

焦虑等负面情绪来暗示其存在抑郁症状(Guntuku et al., 2017)。此外，社交平台通过文字、图

片及视频等形式，提供多维度的情感表达途径，为抑郁情绪识别提供更多信息。

2.3基于社交媒体数据的抑郁识别方法

随着机器学习和深度学习技术的发展，研究人员开始尝试使用自动化的方式识别抑郁情

绪。这些方法主要依赖于文本分析、图像识别或音视频分析等特征提取手段，通过算法进行

情绪识别。

Wei等人(2023)提出了一种基于子注意力机制的多模态融合方法，该方法整合了音频、

视觉和文本三种模态，在针对重度抑郁症检测的 DAIC-WOZ (Distress Analysis Interview
Corpus - Wizard of Oz)数据集上进行评估时，该方法达到了 0.89的精确率和 0.70的 F1 分数。

Yan等人(2025)提出了一种名为“Depressive Emotion-Context Enhanced Network (DECEN)”
的深度学习模型，该模型结合了抑郁情绪识别模块和上下文感知表示机制，以提高从社交媒

体内容中检测抑郁症的能力。Roy等人(2020)提出一种名为“Suicide Artificial Intelligence
Prediction Heuristic (SAIPH)”的算法，将 Twitter数据输入一系列神经网络的，并用输出训

练随机森林模型，AUC (area under curve)达到 0.88。Mann等人(2021)将抑郁症识别任务转化

为多示例学习问题，并利用多模态社交媒体数据进行检测。Tapotosh Ghosh等人(2023)提出

一种基于注意力的 BiLSTM-CNN的模型，来检测孟加拉语社交媒体文本的抑郁状态。Guo
等人(2023)聚焦中国社交媒体，提出了一种基于领域知识的抑郁症检测方法。他们构建了符

合中文语言特性的抑郁症相关词汇表，并提取了抑郁症相关术语的频率和情感倾向等特征。

这些特征通过基于相关性的加权融合后，被输入到多个机器学习模型中。Peng等人(2019)
提出一种基于多核支持向量机的方法，利用用户社交媒体数据提取三类特征，并构建情感词

典，使用 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)提取微博文本词频统计，所有

特征被合并起来分类用户是否抑郁。Zhang等人(2024)提出了一种名为 DKDD(Deep
Knowledge-aware Depression Detection)的知识感知型深度学习模型，该模型通过实体识别、

医学本体对齐及注意力机制，从社交媒体用户的数据中提取具有临床意义的实体及其时间分

布特征。Tadesse等人(2019) 基于 Reddit数据检测在线用户抑郁情绪的相关因素，他们在模

型中使用了 LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count)、LDA (Latent Dirichlet Allocation)、
N-gram和其他经典的机器学习算法。Deshpande等人(2017)基于 Twitter平台，将推文分为

中性或负面，以检测抑郁倾向，并使用朴素贝叶斯和支持向量机作为对比分类器。Yoon等
人(2022)构建了一个包含 951个视频博客的多模态抑郁症数据集，并采用音频-视频跨模态注

意力机制来捕捉不同模态间的特征关联。Kumar和 Venkatram (2024)基于 Twitter数据集，使

用包括年龄、性别、粉丝数、在线时长等特征，预测自杀行为。该研究提出了一种基于规则

的分类算法，通过快速排序方法确定最佳分割点，构建决策树。Islam等人(2018)使用Facebook



数据，利用 LIWC 处理文本数据，引入 KNN (K-Nearest Neighbors)对文本进行抑郁分类。

Chen等人(2025)提出了一种基于跨模态特征重构与解耦的文本引导多模态抑郁症检测框架。

该模型通过从联合文本-音频嵌入中分离出共享和潜在表示，并采用双向交叉注意力模块来

增强跨模态交互。Uddin 等人(2019)采用了基于 GRU (Gate Recurrent Unit)的方法，创建了

GRU和 Dense层的几种组合方式，并最终找到了具有 512个神经元的 5层 GRU作为最优模

型。Cai等人(2023)提出了一种基于用户抑郁症状的多变量时间序列特征的抑郁症检测方法。

该方法通过从社交媒体帖子中构建用户的情感行为序列，提取了包括发帖频率、情感波动和

抑郁相关关键词在内的多个维度的动态特征。这些特征随后被输入到分类器中进行建模。实

验结果表明，这种方法在捕捉用户抑郁状态的时间变化方面非常有效。

已有研究在利用社交媒体数据进行抑郁症检测方面已取得显著进展，但仍面临一些局限

性。首先，许多方法依赖静态特征聚合，无法捕捉用户情感随时间的变化，这限制了它们反

映抑郁症症状发展变化的能力。其次，虽然多模态模型显示出潜力，但这些模型通常依赖于

昂贵或难以收集的数据类型，如音频和视频，这使得它们在大规模应用中不太可行。而且，

尽管一些模型融入了“领域知识”，但这种整合通常仅限于手工构建的词汇表或简单的加权

方案，缺乏深度的语义理解和广泛的适用性。此外，大多数现有研究仅关注最终的分类性能，

而忽视了用户情感变化的可解释性。这些不足之处要求我们开发一种基于社交媒体的抑郁症

检测框架，该框架需要更加时间敏感且易于理解。

2.4 本研究边际贡献

为解决上述局限性，本研究提出了一种基于社交媒体的抑郁症检测新框架，整合了时序

建模、弱监督学习和可视化解读三大核心要素。具体而言，我们开发了多示例 LSTM学习

模型，通过 LSTM 自编码器无需依赖帖子标签即可提取用户社交媒体内容的时间特征。采

用弱监督学习策略时，利用用户层面的标注数据指导二元分类器训练，输出每条帖子的抑郁

倾向概率，从而实现对情绪变化趋势的精细评估。此外，多示例学习机制用于整合帖子层面

的预测结果，确定用户抑郁症状态；同时设计的时间序列可视化模块可直观呈现用户抑郁倾

向的动态演变轨迹。

相较于已有方法，本框架可捕捉纵向情绪变化模式，避免依赖高成本模态或人工标注，

显著提升了系统的可扩展性和解释性。通过深度时序特征提取、弱监督学习与可视化分析的

有机结合，本研究为基于社交媒体数据的大规模抑郁症筛查提供了经济高效、可扩展且具有

洞察力的解决方案。

3 模型构建

与现有深度学习模型相比，我们的研究提出了一种新型抑郁症检测框架——多示例

LSTM学习模型。该模型首先从用户发布的帖子中提取时间序列特征，评估帖子层面的抑郁

风险概率。随后基于多示例学习（Multi-instance Learning, MIL）原理，模型会预测用户是否

处于抑郁症风险状态，并可视化其抑郁倾向随时间演变的过程。

本研究的优势之一在于仅需依赖粗粒度的用户级标注数据，无需进行成本高昂且主观性

强的推文级标注（这类标注在实际场景中也难以获取）。基于多示例学习的核心理念，我们

将同一用户的全部帖子视为多个实例，而用户本身则被建模为一个语义包。该语义包会被标

记为抑郁或正常状态，而各实例仍保持未标注状态。模型完全基于用户级标签进行训练，从



而在弱监督条件下实现抑郁症检测。

具体而言，所提出的方法包括三个关键步骤：

1.采用无监督 LSTM自编码器对每篇帖子进行建模并提取时间特征。该模块保留了帖子

的语义和情感信息，从而增强了模型捕捉与抑郁症相关的行为特征的能力。

2.将 LSTM输出的帖子后层表征输入二元分类器，预测每篇帖子的抑郁概率，随后在多

示例框架下对这些概率进行聚合，推断用户的整体心理状态。

3.设计可视化模块，绘制用户帖子级抑郁概率的时间动态，提供其精神状态随时间波动

的直观表现。

总体而言，我们的方法在低标签要求、强表征能力和高可解释性之间取得了平衡，且在

比较实验中优于几个现有的基线模型。

3.1 模型总体结构

首先，让我们给出要研究问题的定义: 设有 � = �� + ��条标注的推文数据，包括 ��

个抑郁倾向用户的 �� 条推文数据 �� = {���， ���，…， ����} 和标签数据 �� = {��1，

��2，…，����} ，以及 �� 个无抑郁倾向用户的 ��条推文数据 �� = {���， ���，…，

����} 和标签数据�� = {��1， ��2，…， ����} ，其中� = �� ∪ �� = {�1，�2，…，

��}，� = �� ∪ �� = {�1，�2，…，��}。期望采用非监督方法对��和��分别抽取时间

序列特征�� = {���，���，…，���� } 和 �� = {��1，��2，…，����} ，其中 � = �� ∪
�� = {��，��，…，��} ，并通过这些数据训练二值分类器 � ，用于未来对其他相关人员进

行抑郁症的分类检测。

该方法的结构如图 1所示：首先，基于给定用户的时间轴推文 �，将其标记化为可用的

推文编码 �；其次，使用无监督的 LSTM，将每个用户的推文编码为时间序列特征 �；然后，

使用训练好的二进制分类器，对时间序列特征进行分类；接着，利用多示例学习来检测给定

用户的某一特定推文是否被判定为抑郁，并且遍历其每一条推文；最后，模型输出用户各条

推文的抑郁倾向概率，并以时间序列图的形式展示其动态变化。

图 1 模型总体结构



3.2 特征提取

为了训练出多示例学习模型，使用时间序列特征作为输入，该特征基于每个用户的时间

轴推文。众所周知，时间序列数据是指按时间顺序索引的数据点序列，因此可用无监督的

LSTM 作为从每个推文中提取时间序列特征的方法。在这种情况下，为了表示用户时间轴

推文中的时间序列信息，利用无监督的 LSTM (也称为 LSTM 自动编码器)，从每个推文中

提取了一组向量 �� 。其中，自动编码器是一种重建式的神经网络，以无监督的方式学习每

条推文的矢量化表示。

LSTM自动编码器至少需要两个 LSTM层。以两个 LSTM层模型为例，第一层可以视

为编码器，第二层可以视为解码器。首先，模型通过第一 LSTM 层输入矢量化的推文，以

输出形状良好的向量; 然后，将此向量作为输入，以便通过第 2个 LSTM层，使输出具有与

输入向量化推文相同的形状; 最后，将对模型进行优化，以使输入和输出尽可能相似。因此，

LSTM 自动编码器将来自输入层的标记化推文 �� 压缩为格式良好的代码 �� ，然后将代码解

压缩为向量 ��� 的形式。

LSTM 自动编码器的步骤如下:
1.推文标记化。由于词干推文是一种字符串，因此自动编码器的第一步是在输入之前对

推文进行标记化。为了使每个推文具有相同的尺寸，使用单词嵌入方法。此方法首先计算推

文的最大词语数 � ，然后在 tweet向量前面嵌入 0，以使每个推文具有相同的维数。通过这

样的方式，可以将推文 � = {�1，�2，…，��} 标记为 � = {�1，�2，…，��} 。
2.LSTM 自编码器。输入层顺序输入标记化的文本序列��，进入到 LSTM 层中进行处

理并编码为序列编码 �i ，然后这些序列编码再通过 LSTM 层进行解码为 ��� 。其中，LSTM
自动编码器层旨在生成与输入标记化推文具有相同形状的矩阵。因此，可以将输入和输出之

间的差定义为损失函数，有：

���� =
�=1

�

||�� − �� �||2� (1)

为了使输入与输出相似，该自动编码器力求使损失函数最小化。

3.3 分类器训练

考虑给定的数据集，其中非抑郁的样本数量大于抑郁的样本数量。此外，根据标签的规

定，用户的推文包含严格的模式，例如“我被诊断为抑郁症”，才会被标记为抑郁。因此，多

示例学习是一种合适的机器学习方法。另外，在这项工作中，抑郁症检测模型用来估算用户

抑郁症的可能性。在机器学习领域，支持向量机和逻辑回归是二进制分类领域的基本方法。

因此，采用了这两种方法来训练分类器。

1.支持向量机(Support Vector Machine，SVM)。本研究还训练了两个具有不同内核功能

的 SVM 模型。根据 Representer定理，SVM 中的参数可以写成训练数据的线性组合，那

么最终的分类器可以表示如下:

� �� =
�=1

�

��� ���(��)��(��) + � (2)

其中， �(��)��(��) 为核函数，也可以表示成 �(�� , ��) 。
根据经验，采用了线性核(L-SVM, Linear-Support Vector Machines)和 RBF核(R-SVM,



Radial Basis Function-Support Vector Machines)。其中，线性核的核函数可以表示为：

�(�� , ��) = ����� (3)
此外，RBF 核的核函数可表示为：

�(�� , ��) = ���( −
||�� − ��||2

2�2 ) (4)

2.逻辑回归(Logistic Regression，LR) 。根据这一概念，逻辑回归分类器� �� 可以定义

如下:

� �� = 1

1+�−(����+�)
(5)

其中，�、�是待学习的参数。

同时，为了测量二元分类器的逻辑回归模型的学习损失，这里采用交叉熵损失函数，可

以表示如下：

����(� �� , ��) =
1
�

�=1

�

[���� � �� + (1 − ��)��(1 − � �� )]� (6)

式中，�� 为 �� 所对应的真实标签。

为了训练分类器，采用了基本的优化器算法，即梯度下降法，该方法也称为最速下降法，

以寻找损失函数的最小值。

3.4 多示例学习

在完成抑郁推文检测模型的训练后，下一步需要预测微博用户是否处于抑郁状态。为解

决数据集不平衡问题，我们采用多示例学习(Multi-instance learning)框架构建用户层面的检测

模型。本文提出的算法结构具体如下：

1.经过自编码，用户 �� 推文的时间序列特征被提取为 �� = {��1, ��2, . . . , ���, . . . , ���} ，其

中 � 为用户的推文数。采用选定的� �� 来检测每个特征，输出结果表示为 ��� =
{���1, �� �2, . . . , �� ��, . . ����} ，� = 1, 2, 3, . . . , � 。

2.下一步，遍历 ��� = {�� �1, ���2, . . . , ����, . . ����} 中的各个元素。我们定义函数 �(����) 并外生

添加一个阈值参数 � ，若某一特定 ���� > � ，则 �(����) = 1 ；反之若 ���� ≤ � ，则 �(����) = 0 。

然后再将 � 个 �(�� ��) 加总为 � 。

�(����) =
1, �� �� > �
0, ��� ≤ � , � =

�=1

�

�(�� ��)� (7)

3.最后，将用户 �� 分类为抑郁与非抑郁。再外生添加一个权重参数 � ，如果该用户预

测的推文被判定为抑郁的比重大于所有时间轴推文的权重，即 � > � × � ，则将其分类为抑

郁；反之若 � ≤ � × � ，则将其分类为非抑郁。因此，该算法的最终结果可以定义如下:

��� = 1 , � > � × �
0 , � ≤ � × � (8)

以上 ��� = 1 代表用户 �� 被分类为抑郁；��� = 0 代表用户 �� 被分类为非抑郁。



4 实验结果

4.1 数据集描述

为了验证本文提出的方法，我们使用了一个名叫WU3D (Wang et al., 2020)的公开数据

集，它从微博上搜集大量的抑郁和正常用户的推文并打上标签。每个用户样本包含用户的昵

称、帖子、发帖时间、用户性别。对它的总体统计如表 I所示。我们从中随机选取 2000个
用户（包括 400个抑郁用户和 1600个正常用户）作为实验样本，每次将他们按照 8：2的比

例随机分为训练集和测试集。

表 Ⅰ. WU3D数据集描述

标签 用户数 推文总数 用户平均推文数

正常 22245 1564349 70.32

抑郁 10325 372377 36.07

合计 32570 1936726 59.46

4.2 模型可视结果

在多示例学习中，我们提取了每个用户推文的时间序列特征，并检测每个特征。其中用

户 �� 的时间序列特征 �� = {��1, ��2, . . . , ���, . . . , ���} ，输出结果为 ��� = {�� �1, ���2, . . . , ����, . . ����} 。
不妨设一共有 � 个用户，依次完成对对他们的检测后，分别找出 ���(�� ��) 和 ���(����) , � =
1,2, . . . , �, � = 1,2, . . . , �. 接下来对每个 ���� 进行归一化处理得到归一化预测值 ����� ，如式(9)
所示。

����� =
�� �� − ���(����)

���(����) − ���(����)
(9)

下一步，得到归一化后的向量。用户 �� 的归一化向量表示为���
� =

{���1� , ���2� , . . . , ����� . . . , �� ��� }, � = 1,2, . . . , �. ∀ �� ��� ∈ [0, 1]. 最后，在图像中输出向量各元素值。

我们通过可视化分析对比了大量被标记为抑郁或非抑郁用户的抑郁症概率随时间变化

趋势。结果显示，抑郁用户的预测概率波动较大，表明其抑郁症状随时间推移更为不稳定。

相比之下，正常用户的抑郁症概率保持相对稳定，多数数值低于 0.3。这些发现与 Cai等人

(2023)和 Seabrook等人(2018)的前期研究结果一致。

为便于演示，我们从数据集中随机选取一位抑郁症患者和一位非抑郁症用户，分别展示

其抑郁概率评分随时间变化的可视化结果。具体推文内容及其发布时间戳分别列于表Ⅱ和表

Ⅲ中，可视化图表则呈现于图 2和图 3。
选中的抑郁症用户的推文记录共有 10条，时间跨度为 2019年 5月 8日至 6月 12日。

抑郁概率评分范围在 0.22到 0.97之间，差异达 0.75，这表明数据波动较大且变化趋势更为

剧烈。选中的非抑郁症用户则有 18条推文记录，时间跨度从 2019年 9月 18日延续至 2020
年 3月 21日，多数预测值保持在 0.2以下。整体波动幅度较小，概率变化趋势显得更加稳



定和规律。

此外，通过分析推文内容与模型预测抑郁概率之间的关联性，我们发现两者存在显著对

应关系。那些包含明显负面情绪或心理困扰表达的推文往往获得更高预测值。例如，用户“最

后最后我还是选择了药物治疗”的推文被赋予 0.97分，表明其与抑郁状态存在强关联。相

比之下，描述日常作息、情感中立或积极体验的推文通常抑郁概率较低。以非抑郁用户发布

的“今日份晚餐”为例，该推文仅获得 0.08分。这说明模型能够捕捉语言中的情感线索，

从而将特定语言特征与抑郁症发生概率相关联。

表Ⅱ. 某被标记为抑郁的用户的推文内容

Order
number

The time
tweet was
posted

Content of the tweet
Normalized

predicted values
���

1
2019-06-12
12:25:43

狗咬你一口 你会选择怎么办？ 0.22

2
2019-06-09
00:45:04

最后最后 我还是选择了药物治疗 0.97

3
2019-06-04
03:16:27

本以为回家会好的 可是在家里越来越严重

我真的不知道是自己心里固执的抗争 还是

身体的毛病 是真的整夜整夜的失眠啊 失眠

打卡四十三天 中卫

0.90

4
2019-05-21
19:36:30

小人得势 他呢就悲贱的像条狗 你不知道他

跳起来摇尾巴的时候有多乖 兄弟 我劝你做

个人 生而为人 劝你善良

0.35

5
2019-05-21
18:50:26

又是一夜无眠 还不如早起看太阳 0.71

6
2019-05-15
23:50:41

其实没有人影响你的情绪是你自己放不过你

自己
0.76

7
2019-05-09
01:24:53

十多岁的孩子承受了那么多 0.63

8
2019-05-08
01:01:56

不是因为患有抑郁症才会导致精力很弱 是

因为成天失眠 抑郁症患者的精力很弱吗
0.94

9
2019-05-08
01:01:03

让自己忙起来 抑郁症如何走出心理阴影 0.96

10
2019-05-08
00:55:23

我真的希望在与抑郁症抗争的日子里看得到

那种从心底里散发出来的阳光☀而不再是所

有的阴暗同时不再与失眠继续斗争不再惧怕

黑夜的来临

0.93



图 2. 某被标记为抑郁的用户的可视化结果

表Ⅲ. 某被标记为非抑郁的用户的推文内容

Order
number

The time
tweet was
posted

Content of the tweet
Normalized

predicted values
���

1
2019-9-18
22:45

最喜欢医院每天下午的加餐了 0.64

2
2019-9-24
22:49

中午的饭忘了拍 不是很满意今天的饭 点了

两顿外卖 但是南瓜汤真的是好好喝 明天正

好要来 不过关系不大本来就打算看阅兵 提

前煮好了明日份奶茶 加点龟苓膏就可以愉

快的吃吃喝喝啦

0.23

3
2019-9-25
23:11

这是昨晚的加餐 0.05

4
2019-9-27

8:00

早餐照样是这么简单 午餐点了老汤烧鸭面

幸好自己又准备了份水煮菜 不然今日份蔬

菜都没吃够 现在晚上天天都顶胃 晚上就梨

➕奶茶解决了 奶茶里加了冰糖

0.08

5
2019-9-28
23:19

月子中心的晚餐和加餐 完全有理由怀疑会

回到生前体重
0.11

6
2019-9-29
22:51

以前和我爸只有有事的时候才聊天 有了小

汤圆之后就 哈哈哈
0.09

7
2019-9-30
22:08

先记录下昨天 昨天太累了 准备下午空腹四

小时抽血 所以早上吃好点 抽完血吃了两个

贝果 晚上点的牛肉炒饭料很多 可是好吃是

需要付出代价的 然后就躺下睡了

0.44

8
2019-10-1
19:59

无痛真的是人类之光 0.25

9 2019-10-2 头发洗了真酥服 0.06



13:46

10
2019-10-3
18:04

酸汤肥牛底下还有你家的豆皮 0.09

11
2019-10-4
20:17

老王买的橙子真是酸倒我了 还不如贝果甜

贝果还是喜欢放平底锅煎一下表面脆脆的

午餐晚餐都超满足的 晚饭的乌冬面只放了

一半蔬菜 剩下的可以明天吃 上午去剪了头

发 不忍心剪太多 这样过年还可以烫一下

0.21

12
2019-10-5
19:55

快要十月了明天该写个总结了 每天早上最

没食欲所以能吃的很清淡 早点把事情做完

的感觉真好 台风又要来了 不会在温岭登陆

了吧 老王担心不会在这两天生吧哈哈哈

anyway明天去囤点水

0.32

13
2019-10-6
20:51

今日份晚餐 0.08

14
2019-10-7
20:54

见红了 医生说宫缩规律开一指了 都还没做

好心理准备筋膜训练该了
0.35

15
2019-10-9
21:23

恭喜发财鸭 0.10

16
2019-10-9
21:24

刚吃完最后一个贝果新的一批又到啦 午餐

很满足 本来打算一个人吃的老王妹妹临时

说回来 连忙加了牛筋丸和荷包蛋 猪肉就喜

欢这种原始的味道 晚餐吃了两个香梨感觉

刚刚好不顶胃 但是现在又饿了 吃个今天刚

到的红豆碱水球 嗯还会再回购的

0.18

17
2019-10-1
1 20:27

感觉练瑜伽有点拖延症了 学习倒是一直在

进程中 碱水结感觉一般啊 还是贝果比较

yummy ps现在觉得蔬菜最好烧了

0.21

18
2020-3-21
23:04

hello 小汤圆 0.09



图 3. 某被标记为非抑郁的用户的可视化结果

5 模型效果评估

为了评价所提出模型的效果，我们将本模型与传统方法进行比较。并设置了准确率、召

回率、精度和 F1得分这四项评价指标。

5.1 对比算法

为了验证所提出的深度学习方法的性能，我们把模型与另外 3个的基本方法进行比较，

对它们的描述如下：

1.朴素贝叶斯(Naive Bayes, NB)。在机器学习中，朴素贝叶斯是一种基于贝叶斯定理的

简单概率分类器算法。它的思想基础是对给定的项目进行分类，解决条件下每个类别的概率，

在给定的项目中考虑最大值，其基本定义如下:





n

i
kikk CxpCpy

1

)|()(maxargˆ (10)

朴素贝叶斯有 3种类型，分别是高斯朴素贝叶斯、多项式朴素贝叶斯和伯努利朴素贝叶

斯。由于伯努利朴素贝叶斯适合于短文本的分类，因此选择此事件模型进行比较。

2.随机决策森林(Random Decision Forest, RDF)。在机器学习中，随机决策森林是包含多

个决策树的分类器，其输出类别由各个树状结构的输出类别的模式编号(分类)或均值预测(回
归)确定。这种算法被广泛用于分类、回归和其他任务。

3.BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)。它是一种基于

Transformer架构的预训练语言模型。自注意力机制（Self-Attention）是其核心优势，它允许

模型关注序列中所有位置，大幅提升效率和建模能力，对其原理介绍如下。

对于输入序列 � = {�1, �2, . . . , ��} ，首先通过线性变换，分别对其中的每个元素计算：

� = ��� , � = ��� , � = ��� (11)
其中，�� , �� 与 �� 是学习得到的网络参数。

https://zhida.zhihu.com/search?content_id=245445053&content_type=Article&match_order=1&q=Transformer%E6%9E%B6%E6%9E%84&zhida_source=entity


接下来，计算元素 �� 相对于 �� 的注意力得分：

��� =
����

��
(12)

然后得出元素 �� 相对于 �� 的权重：

��� = �������(���) =
���(���)

�=1
� ���(���)�

(13)

再输出元素 �� 的注意力得分：

�� =
�=1

�
������ (14)

最终，输出序列各元素的注意力得分向量：

�� = {�1, �2, . . . , ��} (15)
这种机制使 BERT能高效捕捉全局上下文。例如，在句子“她在图书馆借了一本书后，

去咖啡馆喝了一杯咖啡”中，BERT 通过计算“她”与“图书馆”“咖啡馆”等的注意力权

重，准确理解“她”的行为序列。而其他模型可能难以关联“图书馆”和“咖啡馆”。

5.2 评价指标

在二元分类领域，数据的统计主要采取 4个指标:
�� (True Rositive)，表示实际值是抑郁的，而预测值也是抑郁的;
�� (Rrue Negative)，表示实际值是非抑郁的，而预测值也是非抑郁的;
�� (False Positives)，表示实际值为非抑郁，而且预测值为抑郁的;
�� (False Negative)，表示实际值为抑郁的，而预测值为非抑郁的。

借助于以上 4个统计数据，通过比较准确率、召回率、精度和 F1得分，评价比较方法

和比较特征的识别性能，对它们的具体描述如下：

1.准确性: 这是正确预测的值与总值的比率.几乎可以肯定，准确性是最直观的性能指标，

有：

%100





TNFNFPTP
TNTPaccuracy (16)

2.召回率: 也称为灵敏度，是正确预测的正值与实际值中所有值的比率，有：

%100



FNTP

TPrecall (17)

3.精度: 也称为正预测值，是正确预测的正值与总预测的正值之比，有：

%100



FPTP

TPprecision (18)

4.F1分数: 这是精度和召回率的加权平均值。通常它表示精度和召回率的和谐平均值，

有：

%10021 




recallprecision
recallprecisionF (19)

5.3 对比实验结果

为了使模型发挥出最佳性能，我们将本模型与上述的不同对比算法在相同的数据集上进

行比较，并且探究不同分类器、不同超参数设置、不同特征维度和不同学习率下的性能。



以下所有实验均在Windows 11(64位)操作系统上运行，使用 NVIDIA GeForce RTX 3060
显卡。软件配置为 Python 3.13, PyTorch 2.7.1, scikit-learn 1.6.0, numpy 2.2.1 and pandas 2.2.3.

以下实验的默认设置为：R-SVM分类器，超参数 � = 0.20, ω = 0.50，特征维度为 128，
学习率为 0.06。每次比较时，我们只改变以上的一种条件，控制其他条件不变。

5.3.1 不同模型的比较

首先，本研究进行了一系列实验，以验证提出的多示例学习模型的性能。为了训练这些

方法，在开始此实验之前，已将提取的特征格式化为相同的维度。这些方法需要使用的特征

是社交网络特征、情感特征、主题特征和领域特征，每个特征都可以视为模态。由于方法自

身的特殊性，仅采用时间序列特征作为输入数据来预测抑郁症。表Ⅳ显示了两个基本方法与

本方法之间的性能比较。可以看出，本方法的准确率和精度最高。

表Ⅳ. 不同方法的性能

Models Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_Score/%

NB 81.9 80.1 83.2 81.6

RDF 89.0 73.7 70.0 71.8

BERT 86.5 85.0 88.4 86.7

Our Model 95.0 94.4 79.5 86.3

为何模型存在以上性能差异？我们认为，传统机器学习方法（如朴素贝叶斯和随机森林）

表现欠佳，主要源于其依赖表面词汇特征且难以建模语境语义——尤其在短小且含噪的社交

媒体文本中。这些方法往往难以捕捉隐性情感表达和动态用户行为。相比之下，基于深度学

习的模型通过从数据中学习语义表征展现出更强性能。本模型在此基础上进一步优化：采用

多示例学习将推文级预测聚合为用户级推断，并融入时间动态特征以反映抑郁症状的波动。

这种设计使模型能更精准识别抑郁用户，特别是那些表现出间歇性或间接性痛苦表达的群体。

实验结果表明，BERT在召回率和 F1分数上表现更优，验证了其从用户生成内容中提取丰

富语义特征的优势。但本模型在准确性和精确度方面超越 BERT（且 F1分数未相差很多），

这得益于其整合用户层面情境并建模时序模式的能力：尽管 BERT能够捕捉单条推文的语言

上下文并赋予其不同的注意力，但我们的模型可通过综合用户推文历史记录来检测随时间变

化的行为趋势。

5.3.2 不同分类器之间的比较

表Ⅴ所示为 3个分类器之间的性能比较。可以看出，所有分类器均具有良好的性能，其

中带有 RBF内核的 SVM 的分类器在所有 4个指标上均优于其他分类器。这些实验证明

LSTM功能可用于检测抑郁症的推文并表现良好。由于 RBF内核 SVM 具有最佳性能，且时

间序列具有线性不可分的特征，这也意味着当尺寸不是太大并且样本为中等大小时，RBF



核方法比线性核方法更好。

表Ⅴ. 不同分类器下的性能

Classifiers Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_Score/%

LR 94.6 94.1 79.1 86.1

L-SVM 94.8 94.2 79.3 86.1

R-SVM 95.0 94.4 79.5 86.3

5.3.3 不同超参数的比较

模型中的超参数 � 与 ω 是外生给定的。为了找出合适的参数设置组合，参考 Jahnavi等
人(2023)，我们使用网络搜索方法。它的原理是在预定义的超参数空间中，系统地遍历各种

不同的超参数组合，记录每个组合的得分，以找到最佳设置。

为了明确超参数 � 的范围，我们先遍历多示例学习输出结果中的各 ���� 的值，其最小值

接近 0，最大值约为 0.332，所以理论上我们只需在这个范围内探究不同 � 下的得分。我们

不妨把在区间设为 [0, 0.35] 。而超参数 ω 的范围依赖于 � ，不易直接确定，所以为了严谨

起见，我们全面地探究它的不同值下得分。

根据本模型的设计，我们猜测：如果我们减少 � 与 ω 的值，就意味着同等情况下用户

被识别为抑郁的概率加大，这有益于提高召回率，但是精度可能降低；反之也成立。也就是

说，召回率与 � 与 ω 的值是负相关的；精度与 � 与 ω 的值是正相关的。（以下实验验证了该

猜想。）

图 4、图 5、图 6和图 7分别显示了不同超参数 � 与 ω 下的四种得分（由于 Python程序



图 4 不同超参数组合下的准确性得分

图 5 不同超参数组合下的精度得分



图 6 不同超参数组合下的召回率得分

图 7 不同超参数组合下的 F1得分



无法直接识别希腊字母，图中使用 w代替 ω ）。图 5和图 7中存在的空白格代表因为 � 值过

大，所有的用户都被预测为非抑郁，精度和 F1分数不存在，对应的召回率为 0；因数据集

中 80%用户标签为正常，所以准确性为 0.8。

5.3.4 不同学习率的比较

作为机器学习模型训练中的一个重要参数，学习率决定了模型在训练过程中每一次参数

更新的幅度。适当的学习率能够加快收敛速度，提高模型的性能；相反，过大或过小的学习

率则可能导致训练效果不佳。之前的实验将学习率设置为 0.06。为了实现模型的最佳性能，

我们再进行一系列不同学习率的下的实验。表Ⅵ给出了本模型在不同学习率下的性能。

表Ⅵ. 不同学习率下的得分

Learning
Rate

Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_Score/%

0.04 87.9 88.2 87.5 87.9

0.05 90.3 90.0 89.5 90.3

0.06 95.0 94.4 79.5 86.3

0.07 92.0 91.5 89.7 90.6

0.08 91.5 91.0 90.0 90.5

0.09 88.5 88.0 87.0 87.8

5.3.5 不同特征维度的比较

在之前的实验中，采用了 128维 LSTM进行实验。为了实现模型的最佳性能，我们再

进行一系列不同维度下的实验。若特征维度过小，意味着能够提供的信息量有限，可能导致

模型无法捕捉到数据中的重要特征、或者无法充分拟合训练数据，出现欠拟合现象；若特征

维度过大，模型可能因为在训练过程中难以处理大量的特征，导致效果不佳、也可能会过度

拟合训练数据，导致在新的的数据上表现不佳。

表Ⅶ为模型分别在特征维度下的得分。若提取 256维特征，我们发现损失值无法降低。

可以看到，在尺寸 128可获得最佳性能，并且随着尺寸的增加，性能会变得更好。

表Ⅶ. 不同特征维度下的得分

Feature
Dimensions

Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_Score/%

16 82.5 79.8 84.2 81.9



32 87.3 84.5 89.1 86.7

64 91.8 93.5 88.2 90.8

128 95.0 94.4 79.5 86.3

5.3.6 不同训练周期的比较

在之前的实验中，训练周期初始值被设定为 100。当训练周期不足时，模型可能无法充

分学习数据中的周期性特征和趋势模式，特别是在长期依赖关系对准确预测至关重要的场景

下。反之，过多的训练周期会增加过拟合风险——尤其当训练数据有限时，模型容易学习到

噪声或样本特定伪影，从而降低泛化能力。为确定最佳训练周期，我们通过对比不同周期设

置下的模型性能进行评估，相关结果汇总于表Ⅷ。

TableⅧ. 不同训练周期下的得分

Training
Epochs

Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_Score/%

70 82.3 81.5 73.8 77.4

80 89.1 88.2 79.4 83.5

90 93.5 92.8 84.6 88.3

100 95.0 94.4 79.5 86.3

110 94.5 94.1 76.5 84.4

6 结论

抑郁症作为一种长期的精神障碍，通常需要较长时间的观察才能确诊，其临床上的诊断

需要至少两周的观察期(Shen et al., 2017)。依据 Eichstaedt等人(2018)的研究，三个月的社交

媒体活动窗口足以有效识别用户是否正在经历抑郁症。一些研究开发了用于可视化抑郁概率

的模块。例如，Cai等人(2023)提出了一种基于多变量时间序列的方法来跟踪和可视化用户

抑郁症状的时间动态，为未来的个人层面的心理学研究提供数据和方法论支持。

在传统的临床诊断中，心理医生需要通过与来访者进行面对面的访谈来诊断其是否患有

抑郁症以及病情的程度。然而，这种方法会有很多潜在的问题。鉴于有抑郁倾向的患者更愿

意向社交媒体倾述自己的心情及状态，所以借助社交媒体中的文本信息识别用户抑郁倾向可

能会更有利于发现抑郁症患者。

本研究提出了一种可视化展示用户抑郁倾向变化的方法，并在一个通用标注数据集上进



行了测试，以验证所提出方法的有效性。通过可视化每条推文被预测为抑郁的概率,直观地

反映用户的情绪变化轨迹。这对于及时发现和诊断抑郁症患者非常有帮助。与之前仅关注单

一时间点预测的研究不同,本文的可视化分析能更好地洞察用户情绪的动态变化,为临床诊断

提供更丰富的信息；与基于图像分析或生理信号的抑郁症检测方法相比,本文利用文本数据

的优势在于数据获取更加便捷,可以更广泛地应用于大规模人群筛查。

与现有研究相比,本文在提出可视化分析方法方面有创新性突破。这些研究成果为利用

社交媒体数据进行心理健康监测提供了新的思路和方法,对于改善抑郁症的早期发现和精准

诊断具有重要的实践价值。与以往仅关注单一时间点预测的研究不同，本文的可视化分析可

以更好地洞察用户情绪的动态变化，为临床诊断提供更丰富的信息。同时，与基于图像分析

或生理信号的抑郁检测方法相比，本研究也具有数据采集更方便，更容易被广泛应用于大规

模筛查的优点。
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