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基于不平衡社交媒体文本的抑郁症检测方法
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摘摇 要:针对目前基于社交媒体数据的抑郁症检测模型难以适应不平衡数据和评估指标不全面的问题,提出一种基于文

档自适应增强 Bagging- 子SS3(Document Adaptive Enhanced Bagging- 子SS3,DAEB- 子SS3)模型的社交媒体文本数据抑郁检

测方法和一种新的机器学习评价指标 GF( 琢,茁 )-Score。 在 子 -SS3 模型基础上引入置信度加权处理,增强少数类数据影

响;同时,采用文档自适应增强 Bagging 方法进行集成学习,改进 Bagging 的随机采样为分层采样并对少数类数据文档进行

自适应增强以提升模型适应不平衡数据的能力;最后在模型评价阶段,使用 GF-Score 进行自动参数选择,丢弃表现不佳的

基学习器,提升模型的可信度和稳定性。 在 E-Risk2017 抑郁症检测数据集上的实验结果表明,DAEB- 子SS3 有更强的适应

不平衡数据集的能力,相较于 子SS3、双向长短时记忆网络和 ERNIE 3. 0 等模型有显著性能提升,GF-Score、F1-Score 和 G-
Mean Score 平均提升 13% ,0. 7%和 26. 9% ,可以更加有效地实现基于不平衡社交媒体文本的抑郁症检测。
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A Detection Method for Depression Based on Imbalanced
Social Media Text

GUO Yao-mu,LIU Peng,SUN Yuan-le,BAI Qi-wei,ZHANG Shao-hua,LIU Jian*

(School of Computer and Information,Hefei University of Technology,Xuancheng 242000,China)

Abstract:To address the challenges faced by the current depression detection model based on social media data,such as difficulties in
handling imbalanced data and incomplete evaluation indicators,we propose a new approach called Document Adaptive Enhanced Bagging-
子SS3 (DAEB - 子SS3) . This method utilizes social media text data for depression detection and introduces a novel machine learning
evaluation metric called GF( 琢,茁 )-Score. Building upon the 子 -SS3 model,we incorporate confidence weighting to amplify the influence
of certain data types. Additionally,we employ the Bagging method to enhance integrated learning,improving the sampling process from
random sampling to layered sampling. This adaptive enhancement focuses on a select number of data documents,thereby improving the
model's ability to handle imbalanced data. In the model evaluation stage,鄄we utilize GF-Score for automatic parameter selection and
discard underperforming base learners,thereby enhancing the model's reliability and stability. Experimental results on the E-Risk2017
depression detection dataset demonstrate that DAEB- 子SS3 exhibits superior adaptability to imbalanced datasets and outperforms 子SS3,bi鄄
directional long-term memory networks,and ERNIE 3. 0 models. The average improvements in GF-Score,F1 -Score,and G-Mean
Score are 13% ,0. 7% ,and 26. 9% ,respectively,enabling more effective depression detection based on imbalanced social media texts.
Key words:imbalanced dataset;depression detection;ensemble learning;text classification;social media text data

0摇 引摇 言
抑郁症是全球常见的心理疾病,据世界卫生组织

数据统计,全球超过 3. 5 亿人受抑郁症困扰,它已成为

第四大疾病。 然而,由于患者对精神疾病了解不足,很
多人未及时就医从而错失最佳治疗时机[1]。 随着新社

交网络发展,人们倾向在社交媒体上分享生活和观点,
这为抑郁症检测提供了有用线索。

社交媒体文本易收集且数据多,因此,许多机器学

习模型被应用于基于社交媒体文本的抑郁症检测中。
王垚等人采用基于词向量的多维度正则化 SVM
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模型[2]进行社交网络抑郁检测;张梦娜等人利用时间

序列特征和多示例学习[3] 进行抑郁检测,但上述模型

检测能力不理想;陈妍等人采用基于情感信息融合注

意力机制方法[4] 进行抑郁检测;张慧使用 Bert +
BiLSTM 的方式[5] 进行基于文本的抑郁检测;张宗

佳[6]则提出一种基于时间感知的社交媒体文本抑郁

检测方法。 上述方法准确率高,但模型庞大,需要大量

数据和硬件支持,且由于采用深度学习方法,可解释性

差。 Sergio G. Burdisso 等人提出一种基于置信度的文

本分类模型 子 -SS3[7],将文本的局部、全局置信度的概

念融入文本分类方法中并应用于抑郁症检测,模型足

够轻量化、可解释性和分类能力较强。
传统分类问题假定数据集类别平衡,然而在实际

应用中,如社交媒体抑郁症数据,某类样本明显多于另

一类,形成不平衡数据集[8]。 这会导致机器学习模型

在处理此类任务时产生错误。
不平衡数据导致分类不准确的原因在于绝大多数

模型基于平衡数据推导,导致模型更多学习多数类特

征,影响分类可信性;少数类样本难以泛化评估;数据

不平衡使传统评价指标失去可信度。 此类任务的难点

在于:如何进行文本抑郁检测模型的合理设计;如何实

现数据集特征的平衡化;如何合理选择评价指标并基

于评价指标对模型进行参数优化。
为减弱不平衡数据集对分类造成的影响,研究者

们提出的处理方案大致可分成三个层面[9]:
(1)数据处理层面,对不平衡数据集进行适当处

理以减轻数据集不平衡所带来的影响,典型的方法包

含欠采样、过采样和混合采样。
欠采样是删除多数类示例以平衡类别分布。 如基

于 K 近邻的欠采样[10]、基于聚类的欠采样[11]等。
过采样通过多次对样本的随机抽取来平衡正负样

本。 典 型 方 法 包 括 SMOTE[12] 及 相 关 变 体[13-14],
ADASYN 算法[15]。

混合采样综合了欠采样和过采样。 林舒杨等结合

了基于 SMOTE 的过采样和基于聚类的降采样,平衡

了引入噪声和样本丢失的矛盾。 张明等[16]通过“变异

系数冶区分稀疏和密集域,用 BSMOTE 处理稀疏少数

类,用 IS 算法处理密集多数类。
(2)算法设计层面,通过改进分类模型来适应不

平 衡 数 据。 如 代 价 敏 感 学 习[17], 集 成 学 习 如

Bagging[18]、梯度提升树 (Gradient Boosting Decision
Tree,GBDT) [19]、随机森林(Random forest,RF) [20],单
类学习[21],主动学习[22] 等。 深度学习[23] 通过学习微

小差异和模式来区分类别,捕捉少数类特征;预训练模

型[24]用大规模数据训练,通用性和泛化能力更强。
(3) 评价标准层面,考虑使用 F1 -Score[25],G -

Mean Score 等更全面的指标,并且可以通过混淆矩

阵[26]将预测分类结果和实际分类结果以矩阵的形式

直观地展示出来。
综上,为提升训练数据集不平衡条件下的模型分

类性能,该文提出一种基于文档自适应增强 Bagging-
子SS3(Document Adaptation Enhanced Bagging- 子SS3,
DAEB- 子 -SS3)模型的抑郁检测方法。 首先,提出了

置信度增强 子 -SS3 模型。 鉴于 子 -SS3 模型是目前在

E-Risk2017 公开数据集上表现最好的方法,该文选择

子 -SS3 模型作为基准模型。 但该模型在不平衡数据

集上表现不佳,分类结果偏向于多数类数据。 因此,该
文在 子 -SS3 模型的分类阶段进行置信度加权,增强少

数类数据对模型的影响。 然后将置信度增强 子 -SS3
模型作为基学习器进行文档自适应增强 Bagging 集成

学习。 在 Bagging 的数据输入阶段,改进 Bagging 的随

机采样为分层采样,对文档内文本进行自适应增强选

择并丢弃表现过差的基学习器,同时采用动态 N -
grams 进行学习,有效缓解了文献[7]中 N-grams 固定

导致的适应性减弱的问题。 最后,在模型评价阶段,用
GF-Score 进行自动参数选择。 最终实验结果显示,改
进模型在检测能力上相对于基准模型有了显著提升,
表明提出的方法可以有效改善社交媒体文本数据集不

平衡条件下的抑郁症检测模型性能。

1摇 文中方法
DAEB- 子SS3 抑郁检测模型结构如图 1 所示。

图 1摇 DAEB- 子 SS3 结构框图
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摇 摇 该模型包含以下三个部分:(1)置信度增强型 子 -
SS3;(2)由分层抽样、文档自适应增强机制和选择性

丢弃机制组成的文档自适应增强 Bagging(Document
Adaptation Enhanced-Bagging,DAE-Bagging);(3)基

于 GF-Score 的参数调整。
上述模块分别对应机器学习模型改进、数据特征

平衡化、评价指标选择和基于评价指标的模型参数优

化问题。
1. 1摇 置信度增强型 子-SS3

2020 年,Burdisso 等人提出的 子 -SS3 模型是一个

优秀的文本分类器,它在 SS3 模型基础上对动态 n 元

语法等模块进行了修改。
在 SS3 模型中,文档被划分为段落,段落进一步划

分为语句,语句被划分为单词。 通过单词的置信度计

算公式[1]来计算词级置信度并合成词级置信向量,再
将语句中的词级置信向量相加得到语句级置信向量,
以此类推得到段落和文档级的置信向量。 文档置信向

量中的每个元素表示该文档对每个分类标签的置信

度。 通过比较置信度,实现文本分类。
SS3 模型使用函数 gv(a,b) 计算每个单词的置信

度以评估与每个类别相关的单词( gv: global value,全
局置信度)。 函数 gv(a,b) 取一个单词 a 和一个类别

b ,函数在区间[0,1]中输出一个数值,该数值表示单

词 a 被认为属于类别 b 的置信度。 例如,假设类别是

negative 和 positive。 SS3 模型在评估“ sad冶和“happy冶

等单词的单一类别置信度时,函数 gv(a,b) 计算结果

如下所示:
gv(sad,negative) = 0. 2 (1)
gv(sad,positive) = 0. 8 (2)
gv(happy,negative) = 0. 7 (3)
gv(happy,positive) = 0. 1 (4)
合并上述置信度,可以得到“ sad冶和“happy冶的置

信向量,分别为:
gv(sad) = (0. 2,0. 8) (5)
gv(happy) = (0. 7,0. 1) (6)
但是,SS3 模型使用缺乏识别重要单词序列能力

的词袋模型处理输入,这对模型的分类性能会产生负

面影响。 因此,Sergio G. Burdisso 等人在 SS3 模型基

础上加入了动态 n 元语法模块,使用前缀树对每个单

词的 k-grams 进行存储。 并且, 子 -SS3 在标准性能指

标和两个 ERDE[27]指标方面表现优于 SS3。
如图 2 所示,观察测试集高置信度词汇云图发现,

少数类数据的高置信度词汇明显少于多数类数据的高

置信度词汇。 子 -SS3 模型是根据文档的全局置信度进

行分类,文档全局置信度由各个词汇置信度累加得到,
因为少数类数据的高置信度词汇明显少于多数类数据

的高置信度词汇,因此在文档分类中,少数类文档的置

信度可能低于多数类文档的置信度,造成置信度欺骗,
导致文档的错误分类。

(a)多数类词云摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)少数类词云

图 2摇 置信度云图(词汇置信度越高,在本类别词云中体积越大,置信度过小则不显示)
摇 摇 为了解决上述问题,该文提出对少数类别数据置

信度进行增强的置信度增强型 子 -SS3 模型。 基准的

子 - SS3 模型在进行文档类别判断时会对文档的置信

向量进行比较,取较大的置信向量对应的类别作为文

档类别。 为了减轻不平衡数据集的影响,在置信向量

(置 信 向 量 包 含 少 数 类 置 信 度 ( Minority Class
Confidence,MICC) 和多数类置信度 (Majority Class

Confidence,MACC))判断阶段,对少数类数据标签所

在位置元素进行加权处理,加权系数称为置信度增强

系数(Confidence Enhancement Coefficient,CEC),如公

式 7 所示。 在增强文档的少数类置信度后,弥补了因

少数类高置信度词汇量少而导致的置信度欺骗问题。
gv(MICC,MACC) =
摇 摇 gv(MICC + CEC 伊 gv(MICC),MACC) (7)
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由于手动设定加权值需要进行多次调参影响训练

效率,因此将置信度增强系数作为一个可学习参数加

入模型训练之中,以此找到最佳的置信度加权系数。
图 3 展示了置信度增强型 子 -SS3 的训练流程。

图 3摇 置信度增强型 子 -SS3(单个学习器)算法流程

1. 2摇 文档自适应增强 Bagging 集成学习模型

传统分类算法在对不平衡数据分类时结果会向多

数类倾斜,而集成学习通过训练多个不同的基模型,综
合这些基模型的预测结果做出最终预测,可以有效减

轻不平衡数据带来的不利影响。
该文以上一节中的置信度增强型 子 -SS3 为基模

型,采用 Bagging 集成学习模型进行组合得到最终的

分类模型。 传统 Bagging 的集成策略是在抽样阶段先

进行有放回的简单随机抽样,每次抽样后使用抽样得

到的样本训练一个基学习器,最后在集成阶段采用投

票原则,得票多的作为预测结果。 但是有放回的随机

抽样方法存在两个问题:(1)有放回的简单随机抽样

得到的训练数据集中少数类别数据的占比远小于多数

类别数据,基学习器得到的数据依然是不平衡的;(2)
效果差的基学习器在集成阶段会起到负面影响。 针对

上述两个问题,对 Bagging 的抽样阶段和集成阶段进

行改进,采用分层随机抽样替代简单随机抽样,并提出

了文档自适应增强策略和选择性丢弃机制。

1. 2. 1摇 文档自适应增强策略

针对有放回随机抽样中抽样数据集少数类别数据

占比远小于多数类别数据占比的问题,该文将传统

Bagging 的有放回随机抽样的方法调整为有放回的分

层随机抽样以降低抽样误差率[28-29]。
通过以上抽样方法,Bagging 基学习器采样得到

的样本遵循样本本身的规模比例,相对之前有更好的

代表性,但是正负样本数据依然是不平衡的。 文献

[1]中指出 子 -SS3 模型词汇置信度计算是与文档内词

汇的词频相挂钩的,因此增加或者削减文档的数量对

模型影响并不显著。
针对数据集的不平衡问题,该文将文档内的文本

在原文档内进行随机片段重复以实现增强,这样一定

程度上增加了少数类数据关键词汇的词频,从而增加

少数类词汇关键词的置信度,达到削弱数据不平衡影

响的效果。
该 模 型 引 入 了 一 个 自 适 应 系 数 ( Adaptive

Coefficient,AC),在 Bagging 的分层采样阶段,各文本

数据会被读取到文档列表的不同单元中,使用自适应

系数将某一文档单元的数据增多从而达到增加词频的

效果。 计算公式如下( New_Text :文档自适应增强后

的新文本, Text :原文本, randomi :小于等于文本长度

的随机数且满足: randomi < random( i + 1) ):
New_Text = Text + AC 伊 Text[random1:random2]

(8)
由于各文档内文本数据量的不一致性,在设置了

自适应系数上下界后,模型使用 2. 2 节提出的 GF 分

数在设定范围内搜索合适的自适应系数。
此外,文献[7]中模型每次训练 n-gram 是固定

的,导致模型兼顾词缀范围不足。 该文提出的集成学

习方法针对 子 -SS3 模型可设置 n-gram[30] 的特点,在
每次迭代训练学习器时对 gram 进行调整,兼顾了更多

的词缀情况。
1. 2. 2摇 基学习器的选择性丢弃机制

在 Bagging 的集成阶段,性能较差的基学习器较

多时,通过集成学习得到的最终模型性能也会变差。
因此,该文在集成阶段剃除效果过差的基学习器。 对

于学习器效果的判断标准可以根据任务类型进行选

取。 丢弃效果过差学习器之后,利用达到评价标准的

学习器再进行集成,提升了集成的可信度。
结合基学习器的选择性丢弃机制的文档自适应增

强 Bagging 算法流程如图 4 所示。

2摇 实验分析
2. 1摇 数据集及实验配置

该文先在 E-Risk2017 抑郁检测数据集上进行实
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验。 为了验证模型的泛化能力,还在 E -Risk2017、
DAIC[31]和 E-DAIC[32] 组成的混合数据集上进行实

验,采用 GF-Score、F1 -Score 和 G-Mean Score 评估

模型。

图 4摇 文档自适应增强 Bagging 算法流程

E-Risk2017 抑郁检测数据集中的数据均来源于

社交媒体,包括来自 887 名 Reddit 用户总共 8 200 份

文本数据,用户的文本按时间顺序排列,分为 positive
(抑郁)和 negative(非抑郁)。 数据集中总计有 7 410
份 positive(抑郁)数据,总计 160 488 968 字节,790 份

negative(非抑郁)数据,总计 13 758 691 字节,数据规

模比例大约为 12 颐 1,是典型的不平衡数据集。
DAIC 抑郁检测数据集是疾病分析访谈语料库

(Distress Analysis Interview Corpus) 的一部分,包括

189 段会话,共 1 609 144 字节。

E - DAIC ( Extended Distress Analysis Interview
Corpus)抑郁检测数据集是 DAIC 语料库的拓展,共
2 640 573字节。

混合数据集由 E-Risk2017、DAIC 和 E-DAIC 按

照各自数据量在总数据中所占比例随机组合而成,分
为 positive 和 negative,正负类比例为 10 颐 1,依然是不

平衡数据集,混合数据集也被分为训练集和测试集。
实验的操作系统环境为 Windows11,编程语言

Python3. 9, 模 型 训 练 主 要 在 CPU ( AMD Ryzen 7
6800H)和 GPU(GeForce RTX 3060)上完成。

文中方法代码已在 GitHub 开源:
https: / / github. com / beizhi23 / DAEB--SS3. git
实验参数包含平滑度、显著性、制裁度等,具体参

数设置见表 1。 由于数据本身不平衡,所以分别在 E-
Risk 2017 数据集和混合数据集上采用 Stratified K-
Fold( k =5)进行实验。

表 1摇 实验参数设置

参数 参数值

平滑度 0. 32

显著性 0. 8

制裁度 1. 7

自适应系数范围 1 ~ 4

置信度加权系数 1. 15

GF琢 1. 0

GF茁 1. 0

2. 2摇 评价指标选择

分类任务中,常用的机器学习评价指标及计算公

式如下 ( True Positive, TP; False Negative, FN; False
Positive,FP;True Negative,TN):

准确率:

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN (9)

精确率:

Precision = TP
TP + FP (10)

召回率,也称真阳性率:

Recall = TP
TP + FN (11)

特异度,也称真阴性率:

Specificity = TN
TN + FP (12)

综合评价指标 F1-Score、G-Mean Score:

F1 - Score = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (13)

G - Mean Score = Specificity 伊 Recall (14)
准确率、精确率等单一指标不足以全面评估模型
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性能。 尤其在样本不平衡的情况下,单一评价指标均

存在一定程度的失真。 样本不平衡时,对于精确率,
TP+FP 或 TN+FN 在数量上优势明显,即使少数类扩

大十倍,其对精确率影响仍不超 1% ,故精确率不足以

评估模型性能。 Recall 也是如此,当正类(po)远多于

负类(ne),FN 对 Recall 影响微小,但反之,FN 变化则

会对 Recall 产生更大影响,导致过度关注 ne 数据,评
价失真。 Specificity 与 Recall 情况类似。

F1-Score 和 G-Mean Score 综合了精确率、召回

率等指标,但在样本不平衡情况下,它们评估模型性能

的可信度也会降低。 对于 F1-Score,当 po 多于 ne 时,
Recall 削弱了 ne 对 F1-Score 的影响,Precision 不会失

真,故 po 多于 ne 时 F1-Score 会更加关注 po 类数据。
而当 ne 多于 po 时,Recall 会更关注 ne 类,Precision 依

然不会失真,继而导致 F1 -Score 更加关注 ne 数据。
综上所述,F1-Score 更加关注不平衡类别中的多数类

数据。 同理,G-Mean Score 则更加关注不平衡类别中

的少数类数据。
为了可以全面地评价模型,并基于评价指标进行

参数调整,该文提出一种新的评价指标 GF(琢,茁) -Score。
根据上文所述,在数据不平衡时 F1-Score 和 G-

Mean Score 关注的类别不同,为了平衡两者对分类类

别的关注程度,对 F1-Score 和 G-Mean Score 求调和

平均值,公式如下:

GF - Score = 2 伊 F1 伊 G - Mean
F1 + G - Mean (15)

但是,在某些分类任务中,可能希望更关注其中一

类数据,所以可以对 F1-Score 和 G-Mean Score 求加

权调和平均值,可得公式 16:

GF(琢,茁) - Score = (琢 + 茁) 伊 F1 伊 G - Mean
琢F1 + 茁G - Mean

(16)
如果 琢 > 茁 ,G-Mean Score 有更大影响,即更关

注少数类,如果 琢 < 茁 ,F1-Score 有更大影响,即更关

注多数类。
当 琢 = 茁 = 1 的时候,F1-Score 和 G-Mean Score

影响力相同,即 GF-Score。
基于以上研究,该文选择使用 GF-Score 进行模型

的性能评估和参数调整,F1 -Score 和 G-Mean Score
作为参考指标。
2. 3摇 实验结果分析

2. 3. 1摇 算法比较分析

为了更加直观地展示基于 GF-Score 进行参数调

整的优越性,表 2 给出了在不同数据集上分别基于

F1、G-Mean、GF-Score 进行参数调整时 SS3、 子SS3 和

DAEB- 子SS3 的评价结果。

表 2摇 不同数据集上基于不同指标参数调整所得模型评价

数据集 模型 评价指标 基于 F1-Score 参数调整 基于 G-Mean Score 参数调整 基于 GF-Score 参数调整

E-Risk2017

SS3

子 -SS3

DAEB- 子 SS3

F1-Score 0. 92 0. 77 0. 89

G-Mean Score 0. 46 0. 77 0. 70

GF-Score 0. 61 0. 77 0. 78

F1-Score 0. 97 0. 77 0. 93

G-Mean Score 0. 53 0. 79 0. 68

GF-Score 0. 69 0. 78 0. 81

F1-Score 0. 95 0. 90 0. 95

G-Mean Score 0. 66 0. 91 0. 90

GF-Score 0. 77 0. 91 0. 92

混合数据集

SS3

子 -SS3

DAEB- 子 SS3

F1-Score 0. 94 0. 81 0. 92

G-Mean Score 0. 39 0. 71 0. 68

GF-Score 0. 55 0. 76 0. 78

F1-Score 0. 94 0. 77 0. 92

G-Mean Score 0. 45 0. 76 0. 72

GF-Score 0. 61 0. 77 0. 80

F1-Score 0. 93 0. 82 0. 93

G-Mean Score 0. 55 0. 80 0. 79

GF-Score 0. 69 0. 81 0. 86

摇 摇 通过表 2 可以看出,基于最优 F1 分数进行模型超 参数选择时,模型可以获得较高的 F1-Score,但是 G-
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Mean Score,GF-Score 较低。 基于最优 G-Mean 分数

时,G-Mean Score 和 GF-Score 会出现一定程度提升,
但是 F1-Score 会大幅度下降,说明少数类数据分类效

果增强,但是多数类数据也大量向少数类标签倾斜从

而导致 F1 的降低。 而基于 GF 分数进行模型超参数

选择时,F1 和 G-Mean 均可以保持在较高水平。 摇
从而可以得出结论:在数据不平衡情况下,F1 -

Score、G-Mean Score 不宜作为超参数选择的首选指

标,应基于 GF-Score 进行参数调整。
基于 GF-Score 进行调参时,将文中模型(DAEB-

子SS3)与以下 13 种方法进行了对比:
(1)RF:基于文献[9]中所述,RF 在不平衡数据集

上表现良好;
(2)SVM[33]:在多种二分类任务中表现出色;
(3)过采样+SVM:采用随机过采样增加少数类数

据集数量;
(4)GBDT:基于文献[9]中所述,GBDT 在不平衡

数据集上会取得更加优秀的表现;
(5)SS3:在 E-Risk2017 数据集上表现优秀,获得

E-Risk2017 抑郁症检测挑战赛冠军;
(6) 子SS3:文中集成学习基学习器的原始模型;
(7 ) LightGBM[34] ( LGBM): 一 种 高 效 的 梯 度

Boosting 框架;
( 8 ) Stacking[35]: 将 GDBT、 SVM、 LGBM、

AdaBoost[36]、RF 作为基学习器进行 Stacking,融合上

述模型优点,具有更强大的分类能力;
(9)TextCNN[37]:TextCNN 通过局部特征学习、多

尺度特征融合、参数共享等方法提高了分类性能,优于

传统深度学习模型;
(10)过采样+TextCNN:在 TextCNN 基础上采用

随机过采样增加少数类数据集数量;
(11)BiLSTM[38]:能有效地捕捉文本序列信息和

长距离依赖关系,从而提高分类性能;
(12)过采样+BiLSTM:在 BiLSTM 基础上采用随

机过采样增加少数类数据集数量;
(13)ERNIE 3. 0[39]:百度推出的大语言模型,有

极强的语义理解能力和分类能力。
观察表 3 发现,基于 GF-Score 进行的参数调整显

著提升了模型的综合表现。 并且本模型算法相对于基

模型 子SS3,GF-Score、F1-Score、G-Mean Score 分别提

升了 13. 6% ,2. 2% ,32. 4% ,相较于其他算法以及模

型,也有着明显的优势。
观察表 4 发现,在混合数据集上,本模型依然优于

其他模型,并且相对于基模型 子SS3,GF -Score、F1 -
Score、G - Mean Score 分 别 提 升 了 7. 5% , 1. 1% ,
9. 7% ,相较于 TextCNN、BiLSTM 和 ERNIE 3. 0 等热

门模型及改进算法也有一定优势。
表 3摇 不同算法在 E-Risk2017 数据集上的表现

(从上向下模型 GF-Score 递增)

模型 / 评价指标 GF F1 G-Mean

LGBM
RF

SVM
过采样+SVM

Stacking
GBDT
SS3

0. 49
0. 61
0. 63
0. 70
0. 70
0. 72
0. 78

0. 95
0. 95
0. 95
0. 87
0. 97
0. 96
0. 89

0. 33
0. 45
0. 47
0. 58
0. 55
0. 58
0. 70

子 SS3
TextCNN
BiLSTM

过采样+BiLSTM
ERNIE 3. 0

过采样+TextCNN

0. 81
0. 81
0. 82
0. 83
0. 83
0. 84

0. 93
0. 95
0. 96
0. 96
0. 95
0. 96

0. 68
0. 70
0. 71
0. 73
0. 74
0. 75

DAEB- 子 SS3 0. 92 0. 95 0. 90

摇 摇 表 4摇 不同算法在混合数据集上的表现

(从上向下模型 GF-Score 递增)

模型 / 评价指标 GF F1 G-Mean

LGBM
RF

Stacking
SVM

过采样+SVM
GBDT
SS3

0. 50
0. 68
0. 67
0. 67
0. 73
0. 75
0. 78

0. 95
0. 94
0. 91
0. 94
0. 94
0. 95
0. 92

0. 34
0. 53
0. 53
0. 52
0. 59
0. 62
0. 68

TextCNN
子 SS3

BiLSTM
ERNIE 3. 0

过采样+TextCNN
过采样+BiLSTM

0. 78
0. 80
0. 81
0. 81
0. 83
0. 84

0. 96
0. 92
0. 95
0. 96
0. 96
0. 94

0. 66
0. 72
0. 70
0. 70
0. 73
0. 75

DAEB- 子 SS3 0. 86 0. 93 0. 79

摇 摇 基于以上实验结果,该文提出的方法可以显著提

升 子SS3 模型适应不平衡数据集的能力并使模型的综

合表现得到进一步优化,最终在分类效果上优于多种

常用算法和热门模型。
2. 3. 2摇 消融实验分析

为了测试不同改进模块对模型性能的影响,该文

将算法裁剪成 6 组。 第一组为原始算法 子SS3,对算法

不做任何改进;第二组在 子SS3 算法中使用置信度加权

(Confidence weighting,CW);第三组在 子SS3 算法中使

用传统 Bagging 进行集成学习;第四组在 子SS3 算法中

使用文档自适应增强型 Bagging(Document Adaptive
Enhancement Bagging,DAE-Bagging);第五组将置信
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度加权型 子SS3 与传统 Bagging 相结合;第六组使用完

整的 DAEB- 子SS3 算法。 使用 GF-Score 作为评价指

标,在 E-Risk2017 抑郁检测数据集上进行消融实验,
结果如表 5 所示,“姨冶表示使用该结构,“伊冶表示不使

用该结构。
表 5摇 消融实验结果对比

模型 CW Bagging DAE-Bagging GF-Score

1

2

3

伊

姨

伊

伊

伊

姨

伊

伊

伊

0. 81

0. 85

0. 84

4

5

6

伊

姨

姨

伊

姨

伊

姨

伊

姨

0. 90

0. 88

0. 92

摇 摇 从表 5 可以看出,通过置信度加权模型 2 比原始

算法 子SS3 提升了 4. 9% 左右。 第三组采用传统

Bagging 的实验结果和第四组 DAE-Bagging 相比效果

相差 了 6 百 分 点, 说 明 DAE - Bagging 优 于 传 统

Bagging,第五组和第六组结果对比也同样体现出了

DAE-Bagging 的优势。
为了进一步验证文中方法的有效性,输出了第一

组消融实验的少数类词云与第六组的少数类词云,如
图 5 所示。

对比图 5(a)和(b)可以明显看到,使用文中方法

之后,少数类词云变得更加饱满,高置信度词汇也更多

(增加的主要高置信度词汇用深色表示),进一步验证

了文中方法的合理性和有效性。

(a)第一组的少数类词云摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)第六组的少数类词云

图 5摇 消融实验词云对比

摇 摇

3摇 结束语
该文提出一种应用于社交媒体文本不平衡数据下

的基于 DAEB- 子SS3 模型的抑郁检测方法。 将置信度

增强 子 -SS3 模型作为基学习器进行文档自适应增强

Bagging 集成学习。 在 Bagging 的数据输入阶段,改进

Bagging 的随机采样为分层采样,并对文档内文本进

行自适应增强选择并丢弃表现过差的基学习器,同时

采用动态 N-grams 进行学习,最后,使用 GF-Score 综

合评价指标进行自动参数选择。 实验表明,该方法相

对于基准模型有更强的适应数据集能力和抑郁症检测

能力。 未来会将掩码语言模型与该方法相结合,不仅

局限于基于词频、词缀和概率分布的分类方法,而是能

在兼顾局部和全局语义的基础上,更好地解决不平衡

文本分类的问题。
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