
  

 

基于文本的抑郁情感倾向识别模型①

施志伟,  高俊波,  胡雯雯,  刘志远

(上海海事大学, 上海 201306)

摘　要: 针对学生在新浪微博文本中所表现出来的抑郁情感倾向, 提出了一种识别抑郁情感倾向的模型. 通过在本

校广泛发动学生在线填写抑郁自评量表, 获得学生的量表得分. 采集学生的微博文本, 并请本校心理学老师对微博

进行人工标注. 在预处理阶段, 利用抑郁情感词典重新组合在分词阶段被拆分的抑郁情感词, 以提高识别正确率. 然
后基于支持向量机构建一个情感分类器对微博数据进行训练, 经过不断的学习反馈, 获得较好的分类效果; 最后, 定
义了抑郁指数来衡量个体在一段时间内的抑郁倾向程度. 实验结果表明, 抑郁指数衡量的抑郁程度大致与量表结果

吻合, 该方法识别准确率达到 82.35%.
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Depression Tendency Identification Model Based on Text Content Analysis
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Abstract: In order to solve the problem of identifying depression tendency among students on sina microblog platform,
this paper proposes a depression tendency identification model. By inviting students widely to fill in the self-rating
depression scale online on campus we can get the students’ score. We collect students’ microblog text and ask the
psychology teacher to annotate the microblog artificially. In the pretreatment stage, we use the depression emotional
dictionary to reassemble the depressed emotion words that are split at the segmentation stage so as to improve the
recognition accuracy rate. And then we build a classifier based on the support vector machine to train the data. Through
continuous learning and feedback, we get a better classification result. Finally, this paper defines the depression index and
uses it to measure the degree of depression for a period of time. The experimental results indicate that the degree of
depression measured by depression index is approximately consistent with the results of the scale, the accuracy of the
method being 82.35%.
Key words: depression tendency identification; self-rating depression scale; depression emotional dictionary; support
vector machine (SVM); depression index; sina micro-blog

 

微博作为一种开放化的互联网社交服务, 由于文

体格式自由、使用方便, 越来越多的用户通过微博发

布自己的所见所闻, 所感所思. 在海量微博文本中, 有
很多蕴藏着个人情感, 可以利用这些文本进行情感分

析研究[1]. 当前, 情感分析研究主要是针对某个具体事

物的评论[2], 如影评, 产品评论等, 而针对文本中所蕴藏

的抑郁情感的研究还比较少.
在世界范围内, 抑郁症是人们面临的最为普遍的

心理疾病之一. 随着微博等社交网络平台的发展壮大,
许多研究者借助用户网络特征行为来判别其心理抑郁
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情况 [3 ]. 文献[4]基于产妇在产后社交网路中对话频

度、语言风格等进行分析, 建立产妇抑郁统计模型. Wang[5]

等将抑郁患者视为一个节点, 并以此为中心构建一个

图网络, 根据网络中相邻节点的属性及连接权重, 给出

模型来计算抑郁状况. 文献[6]采用脑成像方法研究静

息态下不同性别的抑郁症患者的脑功能差异. 文献[7]
从用户发微博的时间、粉丝数及关注数等方面来分析

用户的抑郁情况.
本文将对学生微博文本中所蕴含的抑郁情感倾向

展开研究, 并定义抑郁指数来衡量个体在一段时间内

的抑郁倾向程度, 为高校的心理工作者及医院医护人

员识别抑郁患者提供辅助手段.

1   相关工作

1.1   抑郁症

抑郁症是一种普遍的心理疾病, 成因非常复杂, 研
究者对抑郁症的发病机理提出了许多理论假说[8]. 心理

及医学研究者还提出了各种抑郁症诊断量表, 为相关

实践提供了重要的实验依据. Zung[9]提出的抑郁自评

量表具有高度可操作性及适应性, 很多医疗机构也使

用此量表来度量患者的抑郁程度. 它根据得分将抑郁

情绪分为四类, [20, 41]表示正常, [42, 49]表示轻度抑

郁, [50, 57]表示中度抑郁, [58, 80]表示重度抑郁. 本文

采用 SDS抑郁自评量表做对比实验.
1.2   构建抑郁情感词典

目前, 开源情感词典众多[10], 但还没有一部完整的

抑郁情感词典. 本文在已有情感词典基础上, 构建一个

基础的抑郁情感词典, 共统计常见抑郁词 1041 个. 考
虑到微博用语的特征及时代性, 采集抑郁情感网络流

行词语 54个; 从新浪微博抽取 26个常用抑郁情感符号

加入抑郁情感词典. 抑郁情感词典中部分词如表 1所示.
 

表 1     抑郁情感词典
 

词典抑郁

情感词

煎熬, 压抑, 郁闷, 寂寞, 无眠,
厌恶, 鄙视, 悲伤, 悲哀, 大吼

网络抑郁

情感词
傻逼, 草泥马, 奇葩, 然并卵, 累成狗, 废柴

表情抑郁

情感词

[泪], [躁狂症], [崩溃], [抓狂], [怒],
[别烦我], [衰], [生病]

 
 

2   抑郁情感倾向识别模型

本文建立的抑郁情感倾向识别模型主要包括以下

几个部分, 如图 1所示.
采集数据之前, 在上海海事大学校内广泛发动学

生在线 (网页或者微信) 填写抑郁自评量表 (https://
sojump.com/jq/9743549.aspx), 获得每个学生的抑郁倾

向得分. 在学生知情并授权的情况下采集微博语料, 并
请本校的心理咨询师对学生的微博文本进行逐条标注.
用预处理后的训练样本训练分类器, 得到可靠的抑郁

情感识别器, 并对抑郁指数和量表得分进行皮尔逊相

关性分析, 最后给出抑郁指数和抑郁程度之间的关系式.
 

 

 SVM

SVM

 
图 1    学生抑郁情感倾向识别模型

 

2.1   预处理

2.1.1    去停用词

对微博文本构造特征向量前, 先进行分词和去停

用词处理, 本文使用中科院分词系统 ICTCLAS. 在分

词后, 许多抑郁情感词被拆分, 如“草泥马”被分割成

“草/泥/马”, 为了更好保留抑郁情感词, 参照已经构建

的抑郁情感词典, 将这类词恢复原状. 去停用词是利用

构建好的停用词表过滤掉无用的字词. 鉴于微博文本

特点及多次去停用词的结果, 本文在哈工大去停用词

表的基础上, 加入了一些特殊的人名、地名及无关的

字词, 如“上海”、“TFBOY”等. 经过反复试验, 此方法

有更好的实验效果.
2.1.2    特征选择

特征空间的高维性和稀疏性是文本分类中面临的

最大问题. 将特征项全部保留, 这将导致维度太大, 降
低分类效率和准确率, 因此必须进行特征降维. 本文采
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用 CHI 进行特征选择[11], 其主要思想是假设特征 t 和
类别 ci 之间符合 CHI 分布, CHI 统计值越大, 特征与

类别之间的相关性越强, 对类别的贡献度越大. 计算公

式如式 (1)所示.

CHI(t,ci) =
N × (AD−BC)2

(A+C)× (B+D)× (A+B)× (C+D)
(1)

最后, 取特征 t 的最大值作为其全局 CHI 统计量,
如式 (2).

CHImax(t) =max|c|i=1 {CHI(t,ci)} (2)

2.1.3    特征加权

Wik

文本特征的权重综合反映了该特征区分文本类别

的能力, 特征权重的计算对文本分类有着极其重要的

作用. 本文采用文本处理领域经典的 TF-IDF权重计算

方法[12]. 特征权重 计算如公式 (3):
Wik = t fik · id fik (3)

t fik
id fik id fik

id fik
dik

其中 ,   表示特征词 t i 在文本 d k 中出现的次数 ,
表示特征词 ti 的反文档频率.  的计算一般会设

置一个常数以保证平滑, 考虑到某个特征词在某类文

档中可能并没有出现 ,  给出 计算公式 (4),  其中

Dk 表示文本集中所有文本数,  表示文本集中包含特

征 ti 的文本数:

id fik = log2(
Dk

dik +0.5
+0.01) (4)

则特征词 ti 在文档 dk 中的权重为:

Wik = t fik · log2(
Dk

dik +0.5
+0.01) (5)

2.1.4    构造特征向量

本文采用向量空间模型对微博文本进行刻画. 在
向量空间模型中, 文本被视为由特征权重构成的特征

矩阵, 关于文本的所有处理都在向量空间上进行. 根据

特征选择和特征加权的结果, 微博文本将被表示成如

下的向量空间模型.
w11 w12 · · · w1m
w21 w22 · · · w2m
...

...
...

...
wn1 wn2 · · · wnm


wi j每一行表示一条微博,  表示第 i 条微博的第 j 个

特征词的权重; n 表示文本集中微博总数, m 表示每条

微博的特征维数.
微博长短不一, 按向量空间模型构造的矩阵是一

个有大量特征值为零的稀疏矩阵. 为了避免浪费存储

空间, 提高运算效率, 本文采用 (L T:W) 形式来表示每

条微博, 其中 L 表示每条微博的标签, T 表示特征项,
W 为特征项的权重. 如: “我真的爱你, 闭上眼, 以为我

能忘记, 但流下的眼泪, 却没有骗到自己”, 这句话特征

选择后得到 5 个特征词, 分别为“骗”、“爱”、“眼泪”、
“闭上眼”、“流下”. 故而这句话可以表示成“1.0 28:
0.4528 39:0.2295 49:0.3215 862:0.5811 1832:0.54878”,
其中 1.0 表示标签, 28 是特征词“骗”的索引号, 0.4528
是特征词的权重.
2.2   SVM 分类器的构建

支持向量机是一种实用高效的机器学习方法[13,14],
和其他方法相比, 它在处理非线性及高维分类问题中

表现出其特有的优势. 处理非线性的文本分类问题, 首
先构造非线性映射函数将数据 x 变换到高维空间 F, 然
后在高维空间 F使用线性分类器分类. 公式 (6)实现把

数据从低维空间转换到高维空间 F.
K(xi · x j) = φ(xi)φ(x j) (6)

在空间变换后, 采用高斯核函数实现非线性问题

线性化. 高斯核函数如下[15]:

K(x · xi) = exp
−∥x−xi∥2

2δ2 (7)

∥w∥2/2

ξi

在高维空间的数据样本线性可分时, SVM 通过计

算最小化 来获得最优超平面. 同时, 考虑到部分

数据点可能偏离超平面, 故在已有的约束条件基础上

引入松弛变量 , 约束条件如公式 (8)所示.
yi(wT xi+b) ≥ 1− ξi i = 1,2, · · · ,n (8)

ξi

∥w∥2/2
ξi

此时若对 取任意值, 则任意的超平面都是符合要

求的. 因此, 需要在原最小化函数 后加上一项, 使
得所有 的和也是最小的, 新目标函数如公式 (9).

min
{

1
2 ∥w∥

2+C
∑n

i=1 ξi
}

0 ≤ αi ≤ C (9)

0 ≤ αi ≤ C αi

其中 C 为参数, 用于控制上述目标函数中两项之间的

权重. 此外, 将约束条件加入到目标函数中, 构造拉格

朗日函数, 解得 ,  表示约束条件所对应的拉

格朗日乘子. 相应的分类函数如公式 (10).
f (x) =

∑n

i=1
αiyiK(x · xi)+b (10)

xi

f (x) ≥ 0

f (x) < 0

其中, x 表示待分类微博文本,  表示对文本的支持向

量, yi 为 xi 对应的分类, 当 , 则 x 有抑郁倾向,
则正常.

2.3   抑郁指数

对微博文本分类后, 只能看出单条微博的抑郁情

况, 而不能刻画个体在一段时间内整体抑郁倾向状况.
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Nt

通过观察、比较大量学生的抑郁微博数, 在上述抑郁

情感识别模型基础上, 本文提出抑郁指数来衡量个体

在一段时间内的抑郁倾向程度, 计算公式如 (11). 其中

Nd 表示分类结果中抑郁微博条数,  表示总的微博数,
DI的值越大表示抑郁情感倾向越严重.

DI =
Nd

Nt
(11)

鉴于本文仅从微博文本这一特征来分析个体抑郁

倾向情况, 不涉及微博关注数、粉丝数等其他结构特征,
故而只取抑郁微博数与总微博数的比值作为抑郁指数.

3   实验及结果分析

3.1   语料收集与标注

从 2016 年 9 月 22 到 2016 年 12 月 23 号, 共 381
名学生在线作答, 剔除无效量表, 实际有效 271 人. 从
得分结果来看, 有抑郁倾向 80 人, 正常 191 人. 按照

3:1的比例, 分别从两类学生中随机抽取训练用例和测

试用例, 训练集和测试集中人数如表 2所示. 按照每人

采集 500 条, 不足采集全部的原则, 共获得 7321 条微

博文本. 对训练集中微博语料进行人工标注后, 共获得

抑郁微博 1512 条, 正常微博 3786 条; 测试集共 2023
条微博.
 

表 2     训练集和测试集人数及微博数
 

训练集 测试集

有抑郁情感倾向 60 20
正常情感 143 48
总微博数 5298 2023

 
 

3.2   评价标准

本文采用分类正确率来评价分类效果, 公式如下:
Ac =

a+ c
a+b+ c+d

(12)

其中, a 表示被正确判断为抑郁的微博数, b 表示被误

判为抑郁的微博数, c 表示被正确判断为正常的微博

数, d 表示被误判为正常的微博数.
3.3   结果分析

实验 1. 对测试集中 2023条微博, 分别在采用抑郁

情感词典和不采用抑郁情感词典的情况下进行实验,
结果如表 3所示.

从表 3 可以看出, 采用人工构建的抑郁情感词典

后, 对单条微博的识别正确率显著提高.
实验 2. 利用分类器对测试集中每个学生的微博文

本进行分类, 得到 68个测试用例的抑郁指数和正确率,
部分数据如表 4所示.
 

表 3     采用抑郁情感词典的实验准确率
 

训练样本 未采用词典(%) 采用词典(%)
2000 76.62 80.58
3000 77.83 85.68
4000 78.85 87.36
5298 79.45 90.04

 
 

对实验结果中抑郁指数 DI 和量表得分 Score 进
行分析, 发现它们之间有一定的联系, 画出两者之间的

散点图, 如图 2, 其中 Index 值为 1 表示有抑郁倾向,
Index值为-1表示正常. 对两者之间的相关性进行皮尔

逊检测, 发现 DI和 Score在 0.01水平 (双侧)上显著相

关, 且 r=0.544, 说明两者有较强的相关性. 根据相关性

检测结果以及量表得分与抑郁程度的关系, 给出抑郁

指数与抑郁程度之间的关系式为公式 (13).
 

表 4     不同学生抑郁指数及抑郁量表得分情况
 

微博昵称 抑郁指数 量表得分 正确率

正常

盛夏SQH 0.10 34 0.96
谭华要做江南小清新 0.0402 33 0.9821
小疯子白日梦想家 0.0566 34 0.9811

夜夜夜先森 0.1096 31 0.9629
真菌菌凹 0.2353 36 0.8118

抑郁

我是一把宝剑 0.1111 45 0.9630
肸肸是笑声 0.2524 49 0.7865
Arioster 0.1724 42 0.8793

图拉拉树袋熊 0.2619 49 0.9048
小桑meng 0.1395 45 0.9767

 
 

E(DI) =


normal DI ∈ [0,0.1]

mild DI ∈ (0.1,0.2]
medium DI ∈ (0.2,0.3]
severe DI ∈ (0.3,1]

(13)

抑郁指数在[0, 0.1]时, 情绪状态正常; 抑郁指数在

(0.1, 0.2］时, 开始有抑郁倾向但处于轻度状态; 抑郁

指数在 (0.2, 0.3］时, 处于中度抑郁状态; 当抑郁指数

在 (0.3, 1］时, 抑郁情况已经比较严重了, 必须采取有

效的治疗手段. 其中, 当 DI 在[0.08, 0.15]时, 正常与抑

郁的交叉现象很明显, 这与部分学生量表得分在 42分
左右有明显的关系.

表 5给出了 68个测试用例的识别结果, 正常情绪

的识别准确率比抑郁倾向的识别准确率低, 可能是由

于学生在正常状态下所发的微博中包含了相关抑郁词.
实验 3. 从 2016 年 3 月到 2017 年 2 月, 采集 3 位

学生在此期间所有微博数据, 以月为单位分别求出抑

郁指数并画出走势图, 结果如图 3.
从图 3可以看出, 抑郁倾向呈现出波动状态, 但在

一定时间范围内, 有抑郁倾向的学生的抑郁指数普遍
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比正常人要高, 而且情绪波动更剧烈.
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图 2    DI与 Score的关系散点图

 

表 5     学生测试用例的分类结果
 

抑郁倾向识别成正常 正常识别成抑郁倾向 正确率

3 9 82.35%
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图 3    不同学生的抑郁倾向走势图

4   结语

抑郁情感倾向分析试图从微博文本中识别出个体

在某段时间内的抑郁倾向状况. 在学生知情且授权的

情况下, 获取学生的微博文本; 在学校心理咨询师的帮

助下对微博文本进行情感极性标注, 并使用机器学习

算法训练分类器, 实现面向微博文本的学生抑郁情感

倾向识别. 实验结果表明, 该方法对学生的抑郁情感倾

向有较好的识别效果.
鉴于微博文本语言极具特色, 不少学生的微博都

是通网络图片或表情来传达情感, 这对深入研究学生

的抑郁情感倾向提出了非常高的要求. 此外, 仅仅通过

微博文本来分析抑郁倾向情况, 而没考虑微博周边其

他一些因素, 如关注数、粉丝数、微博发表时间等, 这
些都是需要继续研究改进的地方.
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