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Abstract—在社交媒体中准确且可解释地检测抑郁语言对于
早期干预心理健康状况非常有用，并且对临床实践和更广泛的
公共卫生工作有重要影响。在本文中，我们研究了大型语言模型
（LLMs）和传统机器学习分类器在涉及社交媒体数据的三个分
类任务中的表现：二元抑郁症分类、抑郁症严重程度分类以及在
抑郁症、创伤后应激障碍（PTSD）和焦虑之间的鉴别诊断分类。
我们的研究将零射 LLMs 与基于常规文本嵌入和 LLM 生成的
摘要嵌入进行训练的监督分类器进行了比较。我们的实验表明，
虽然零射 LLMs 在二元分类中表现出强大的泛化能力，但它们
在细粒度的序数分类中表现不佳。相比之下，使用 LLM 生成的
摘要嵌入进行训练的分类器在这些分类任务中表现出竞争力，且
在某些情况下表现优于使用传统文本嵌入的模型。我们的研究结
果展示了 LLMs 在心理健康预测中的优势，并提出了更好利用
其零射能力和基于上下文的总结技术的有希望的方向。

Index Terms—depression detection, large language
model, clinical natural language processing

I. 简介
精神健康疾病如抑郁症影响了全球数亿人，许多病例因

社会污名、费用或缺乏护理渠道而未经诊断或治疗。随着
越来越多的人在社交媒体上表达他们的思想和情感，这些
平台已成为评估心理健康状况的实时数据的宝贵来源。从
社交媒体帖子中自动检测抑郁语言可以成为一种有希望的
大规模、低成本精神健康筛查和干预工具。以往的抑郁症
分类方法通常依赖于两种类型的特征：心理语言学标记和
从预训练语言模型中提取的文本嵌入。虽然像从语言研究
及词汇计数（LIWC）词库中提取的心理语言学特征提供
了可解释性，但它们在表达能力上存在局限性。另一方面，
传统的句子嵌入捕捉丰富的语义信息，但可能缺乏心理健
康预测任务所需的具体情感线索。
在这项工作中，我们提出了一种新颖的基于提示的嵌入

方法，该方法利用大型语言模型的推理能力来生成具有更
多可解释性和语义丰富的嵌入。我们并非直接对原始输入
文本进行嵌入，而是通过一个与心理健康相关的问题来提
示大型语言模型，同时提供用户的社交媒体帖子。然后，我
们使用句子编码器从该大型语言模型的摘要中提取嵌入，
并将其作为分类器的输入。该方法通过迫使大型语言模型
生成超越表层语法的语义丰富的解释来引入推理。它还通
过允许大型语言模型过滤掉不相关的信息来减少噪音。此
外，它通过生成可以作为干预或诊断一部分向临床医师展
示的中间摘要来提高可解释性。我们在五个基于社交媒体
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的抑郁症数据集上评估了我们的方法，发现与使用原始文
本嵌入的模型相比，基于大型语言模型总结的嵌入改善了
预测性能。
本文的其余部分组织如下。第 II 节回顾相关工作，包括
基于传统文本的方法预测社交媒体中的心理健康情况，以
及在此领域中大语言模型的最新应用。第 ?? 节介绍我们
的方法学，包括数据预处理、使用文本嵌入和心理语言学
特征进行特征提取，以及生成基于大语言模型的摘要嵌入。
第 III 节报告了三个分类任务的实验结果：二分类抑郁症
分类、抑郁症严重程度分类，以及抑郁症、焦虑和创伤后
应激障碍之间的差异诊断。最后，第 IV 节通过讨论关键
发现和未来方向总结了本文。

II. 相关工作

A. 文本作为心理健康的预测因素

文本数据，无论是源自书面语言、转录的语音，还是在
线互动，都提供了一个有力的途径来了解心理健康。许多
研究表明，语言模式可以反映与心理障碍相关的情绪状态
和临床症状。压力检测已经通过各种文本来源进行了探索，
包括在线博客和论坛帖子 [1]–[3] 以及社交媒体互动 [4]–[7]
。创伤后应激障碍（PTSD）的诊断也通过临床患者叙述
[8], [9] 、在线调查 [10] 和转录语音邮件 [11] 进行了实施。
Sawalha 等人 [12] 认为，利用半结构化虚拟访谈的转录文
本进行情感分析，可以有效识别患有 PTSD 的个人，其
方法使用随机森林模型分析 VADER 情感分数。基于深度
学习方法，Zeberga 等人 [13] 提出了一种框架，通过使用
BERT 和 Bi-LSTM 模型检测社交媒体帖子中的抑郁和焦
虑，以保留上下文和语义意义，并结合知识蒸馏方法以提
高效率和准确性。Mansoor 等人 [14] 引入了一种多模态
AI 模型，通过分析多语言社交媒体数据来检测心理健康
危机的早期迹象，并强调了现实世界心理健康系统中道德
保障和文化敏感应用的需要。Althoff 等人 [15] 使用计算
话语方法对基于短信的咨询对话进行了大规模定量分析。
Ewbank 等人。[16] 开发了一种深度学习模型，用于在互
联网认知行为疗法中自动对患者话语进行分类。Bantilan
等人 [17] 提出了一种自然语言处理模型，通过使用治疗师
干预模式和专家注释来标记风险水平，检测远程治疗过程
中患者信息中的自杀风险。这些研究强调了自然语言处理
（NLP）在心理健康评估和干预中的日益潜力，并展示了上
下文和语言特征在这些模型的现实世界应用中的重要性。
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B. 用于心理健康预测的大型语言模型
最近在大型语言模型方面的进展使它们能够应用于广泛

的领域，包括心理健康状况的分析和预测。徐等人 [18] 评
估了几种大型语言模型在使用在线文本数据进行心理健康
预测任务中的表现。他们的研究结果表明，尽管零次和少
次提示获得的结果有限，但指令微调显著提高了准确性。
Boggavarapu 等人 [19] 探索了使用增强检索生成的 LLMs
从临床笔记中预测心理健康相关的 ICD-10-CM 代码，并
发现当前的 LLMs 在准确解释这些复杂代码方面仍然存
在困难。他们的研究结果表明，需要更好地整合结构化医
学知识到这些模型中。Malgaroli 等人 [20] 讨论了 LLMs
在通过改善诊断、监测和治疗方面推进心理健康护理的潜
力。他们还指出了偏见、可访问性以及数据表示等挑战。
钱等人 [21] 探索了基础模型（如 LLMs）如何通过个性化
诊断、实时监控、情绪识别和使用多模态数据的自适应干
预来变革数字化心理健康。他们提出了一个社会技术框架，
该框架将脑启发 AI 和临床监督与伦理考量相结合。花等
人 [22] 回顾了 LLM 在心理健康护理中的应用现状，并得
出结论认为在咨询和临床支持方面有很有前途的案例，但
大多数研究缺乏标准化的评估方法。这些研究共同表明了
LLMs 在心理健康诊断和护理中的巨大潜力。解决模型可
靠性、可解释性和评估严谨性方面的挑战对于将 LLMs 融
入现实临床环境至关重要。
我们的方法分为四个主要阶段：数据预处理、文本嵌入

和心理语言特征提取、零样本大型语言模型提示、模型总
结嵌入生成，以及模型训练和评估。
我们对五个公开可用的基于社交媒体的心理健康数据集

进行了预处理，以用于我们的实验：MHB [23] 、CAMS
[24] 、HelaDepDet [25] 、RMHD [26] 和 DepressionEmo
[27] 。每个数据集由带有心理健康标签的用户生成的简短
文本条目组成，主要与抑郁症相关。为了评估模型区分抑
郁和非抑郁语言的能力，我们还包括了一个通用领域的社
交媒体数据集 AITA [28] ，其中包含与心理健康无关的文
本，作为合并数据集中的非抑郁示例。
我们首先通过一系列预处理步骤对每个数据集进行清

理。去除重复条目，并仅保留文本长度位于第 10 和第 90
百分位之间的帖子以排除异常值。对于每个数据集，仅保
留与下游任务相关的列。我们的实验设置支持三个分类任
务：

1) 二分类抑郁症分类：我们结合所有五个与抑郁相关
的数据集和一个额外的非抑郁社交媒体数据集，以
训练模型区分抑郁和非抑郁内容。

2) 抑郁严重程度分类：使用 HelaDepDet [25] 数据集，
该数据集提供分级的抑郁严重程度标签，我们训练
模型来预测包括最低、轻度、中度和重度在内的抑郁
程度。

3) 鉴别诊断分类：我们使用 MHB [23] 和 RMHD [26]
数据集，这些数据集包含关于抑郁、焦虑和 PTSD
的多分类注释，以评估模型区分相关心理健康状况
的能力。

表格 I 总结了预处理后的数据集的描述性统计，包括帖
子数量、标签类别和以单词计量的平均文本长度。对于每
个分类任务，相应的数据集被划分为 70 % 的训练集和 30
% 的测试集，两者之间没有重叠，以便能够训练传统的监
督分类器。值得注意的是，我们评估的一种方法，基于零

样本的大型语言模型（LLM）分类，不需要训练数据，直
接应用于测试集。
为了建立基线性能，我们评估了基于两种传统特征表示
组合训练的分类器：
我 们 使 用 来 自 SentenceTransformers 库 的

all-mpnet-base-v2 [29] 模型提取上下文感知的句
子级别嵌入。每篇社交媒体帖子都通过预训练模型，以获
得一个 768 维的固定大小嵌入向量。
我们使用语言调查和词汇计数（LIWC）词典计算心理
语言学特征。每个帖子都会被分析以得出相关类别的标准
化频率，包括情感过程、认知过程和代词使用。所得的特
征向量通过 z 分数标准化进行标准化。

1) 分类模型 : 我们在特征集合的连接上训练了三种传
统的机器学习分类器。对数回归使用 L2 正则化（C = 1.0)
和最多 1000 次迭代进行训练。支持向量机使用线性核，C
= 1.0。随机森林分类器配置了 100 棵决策树，并设定了
固定的随机种子以确保可重现性。我们在测试集上计算了
准确率，以评估模型性能。

C. 基于零样本大型语言模型的分类
为了评估大型语言模型作为直接零样本分类器的效果，
我们使用 OpenAI GPT-4o API。对于每个社交媒体帖子，
根据任务设置，我们发送一个请求二分类或多分类标签的
提示。二分类任务的提示格式如下：

你是一位心理健康专家。阅读以下社交媒体帖子，
并判断用户的心理健康状况。从以下标签中选择：
抑郁症、非抑郁症。

对于严重程度检测和鉴别诊断，标签选项相应地进行了
修改。模型的文本响应被解析为预测的标签。GPT-4o 未
经过任何训练或微调，预测结果直接在保留的测试集上生
成。
在这种方法中，我们提示 GPT-4o 根据社交媒体帖子的
内容来解释和总结用户的心理状态。目标是生成一个简洁、
临床导向的描述，以捕捉与心理健康评估相关的信号。用
于 LLM 总结生成的提示格式如下：
你是一位心理健康专家。请阅读以下社交媒体帖
子，并用一到两句话描述用户的心理状态。重点
关注情感语气、认知状态以及任何心理健康状况
的迹象。避免逐字引用帖子内容。

我们使用 all-mpnet-base-v2 [29] 句子嵌入模型对
LLM 生成的响应进行嵌入，得到一个 768 维的特征向
量。这个向量捕捉了从原始文本中抽象出来的与任务相关
的情感语义。然后，我们训练在第 II-B1 节中描述的相同
的一组分类器来评估 LLM 生成的改写表示是否改善预测
性能。

D. 评估指标
我们使用适合二元和多类设置的标准指标来评估模型在
所有分类任务上的表现。对于二元抑郁症分类任务，我们
报告在保留测试集上计算的准确率、精确率、召回率和 F1
得分。对于抑郁症严重程度检测和鉴别诊断分类任务，我
们关注类内 F1 得分，以便更全面地了解模型在各个类别
上的表现。对于所有方法，包括零样本 LLM 分类，我们
采用相同的测试集拆分以保持一致性。零样本 LLM 响应
被解析为离散标签，并使用与监督模型相同的指标与真实
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TABLE I: 各分类任务中使用数据集的统计数据
Dataset Used For Size (posts) Label Categories Avg. Text Length (words)
MHB [23] Binary, Differential Diagnosis 7,452 Depression, Anxiety, PTSD 253
CAMS [24] Binary Only 4,042 Depression 179
HelaDepDet [25] Binary, Severity Detection 33,498 Depression, Minimum, Mild, Moderate, Severe 120
RMHD [26] Binary, Differential Diagnosis 658 Depression, Anxiety 236
DepressionEmo [27] Binary Only 4,830 Depression 95
AITA [28] Binary Only 24,795 Non-Depression (control) 386
Total (unique) — 75,275 — —

TABLE II: 按模型和特征类型划分的二分类指标
Model Accuracy Precision Recall F1-score
Logistic Regression
(Text+LIWC) 0.89 0.94 0.89 0.91
SVM
(Text+LIWC) 0.88 0.93 0.88 0.91
Random Forest
(Text+LIWC) 0.91 0.96 0.90 0.93
Zero-Shot LLM-Based
Classification 0.96 0.97 0.97 0.97
Logistic Regression
(LLM Summary) 0.93 0.96 0.93 0.95
SVM
(LLM Summary) 0.91 0.95 0.90 0.93
Random Forest
(LLM Summary) 0.92 0.96 0.91 0.94

Fig. 1: 零样本 LLM 二分类器在测试集上的混淆矩阵，百
分比在所有预测中进行了归一化处理。

标签进行比较。所有指标均使用 scikit-learn [30] 库计
算。

III. 实验结果
在本节中，我们展示了我们提出的模型在三个心理健康

分类任务中的评估结果。每个任务旨在评估模型处理不同
类型诊断的能力。首先，我们进行二元抑郁症分类，其目
标是使用多个数据集区分抑郁内容和非抑郁内容。接下来，
我们研究抑郁症严重程度分类，其中模型使用 HelaDepDet
[25] 数据集预测细化的严重程度等级。最后，我们评估模
型和嵌入在抑郁症、焦虑症和 PTSD 之间的鉴别诊断分类
任务中的性能，使用 MHB [23] 和 RMHD [26] 数据集。每
项任务的性能指标将在后续小节中报告和分析。

A. 二元抑郁分类
对于判断社交媒体帖子是否具有抑郁倾向的二分类任
务，性能指标汇总在表格 II 中。在所有评估的模型中，零
样本 LLM 分类器实现了最高的整体准确率，优于使用心
理语言学和基于文本的嵌入的传统机器学习模型，以及基
于 LLM 生成的摘要嵌入进行预测的模型。
值得注意的是，这个零样本 LLM 并没有针对抑郁症检
测进行专门的微调，但其表现依然优异，这可能归因于其
在大规模、多样化数据集上进行的广泛预训练。这证明了
模型令人印象深刻的泛化能力，并支持了最近关于 LLM
在零样本环境中表现出色的发现。
对于零样本 LLM 的对应混淆矩阵如图 1 所示。该模型
显示出较低的假阳性率和假阴性率，并在精度和召回率之
间保持良好的平衡，这表明它不会偏向于通过牺牲一种错
误来最小化另一种错误。然而，它确实显示出将非抑郁帖
子分类为抑郁帖子的轻微倾向。
使用大型语言模型生成的摘要嵌入的机器学习模型，其
性能优于直接从原始社交媒体文本中提取特征的模型。这
个结果是意料之中的，因为摘要提供了每个帖子的浓缩的、
更高层次的解释，这可能使得隐含的抑郁信号更容易被识
别。

B. 抑郁严重程度分类
为了评估不同模型和嵌入如何从用户的社交媒体帖子中
评估抑郁症的严重程度，我们使用 HelaDepDet [25] 数据
集进行了多类分类任务。该数据集包括四个有序标签，表
示抑郁严重程度逐步增加的水平，从 0（最低）到 3（严
重）。
我们应用了与先前任务相同的分类框架，比较了零样本

LLM（大型语言模型）分类和传统机器学习模型中使用各
种特征表示的方法。在所有方法中，使用 LLM 生成的摘
要嵌入的逻辑回归分类器取得了最高的准确率 58 %，略
微优于使用其他特征的模型，并显著优于零样本 LLM 方
法。
图 2a 和 2b 呈现了针对表现最差和最佳的模型的预测
和真实严重程度水平的提琴图。图 2c 显示了每个分类器
的每类 F1 分数。我们观察到，零样本 LLM 分类器难以直
接从原始文本推断细粒度的严重程度水平，常常无法反映
标签的序数结构。相比之下，经过训练的机器学习模型得
益于有监督学习，能够捕捉数据中的语义和序数关系，从
而能够准确且一致地预测抑郁严重程度。

C. 鉴别诊断分类
我们使用MHB [23]和 RMHD [26]数据集评估模型在鉴
别诊断分类任务上的表现，这些数据集包含抑郁症、PTSD
和焦虑症的多类别注释。该任务评估模型基于社交媒体文
本区分相关但临床上不同的心理健康状况的能力。
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(a) 零样本大语言模型（LLM）基础的分类器预测的抑郁严重程
度与真实标签的比较。

(b) 使用 LLM 摘要嵌入通过逻辑回归分类器预测的抑郁严重程
度与真实标签比较。

(c) 按抑郁严重程度和分类器划分的 F1 分数

Fig. 2: 模型在抑郁严重程度分类任务上的性能比较。

在所有评估方法中，零样本 LLM 基于的分类器取得了
最高的整体准确率 65 %，略微超过了下一最佳模型——
使用 LLM 摘要嵌入的逻辑回归，其整体准确率为 59 %。
使用文本嵌入和 LIWC 特征的机器学习模型在所有方法
中整体准确率最低。
图 3 展示了所有分类器和所有三种诊断类别的 F1 分数
分布。我们观察到，大多数分类器往往将抑郁症与焦虑症
混淆，这在意料之中，因为这两种心理健康状况有重叠的
语言和情感模式，社交媒体上的表达可以反映这一点。此
外，PTSD 通常能够更一致地被区分开，可能是由于更具
体的症状语言，例如对创伤的引用，使其与其他两种状况
有所不同。

IV. 结论与未来工作
本研究在基于社交媒体数据的抑郁症分类任务中，对零
样本大语言模型和传统机器学习模型进行了比较评估。我
们发现零样本大语言模型在二元抑郁症分类中表现强劲，
证明了其从预训练知识中进行泛化的能力。然而，其在诸
如严重程度预测等任务中的表现有所下降，而在这些任务
中，使用大语言模型生成的摘要嵌入的监督模型表现出更
准确和稳定的性能。
我们的评估结果表明，大型语言模型（LLMs）在心理健
康预测任务中表现出色，它们的上下文摘要有助于得出更
好的特征。由大型语言模型生成的摘要嵌入捕捉了重要的
语义线索，可以改进传统模型以做出更准确和一致的预测。
这些发现证明了将大型语言模型的概括能力与基于精心挑
选特征训练的轻量级、可解释分类器结合的混合方法的潜
力。通过探索先进的提示策略、应用少样本学习以及在领
域特定的心理健康数据上微调大型语言模型，可能会获得
进一步的性能提升。
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