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摘　要: 自杀是当今社会严重的公共卫生问题, 对自杀预防工作进行深入研究有着极大的社会意义. 该文对基于微

博文本的自杀风险评估方法进行了研究. 针对微博文本的特点, 为解决当前神经网络单一结构在预测精度提升上的

瓶颈问题, 本文提出了一种混合架构的神经网络模型 nC-BiLSTM, 并将其应用于微博文本自杀风险识别. 该模型利

用多路不同卷积核的卷积层提取局部特征信息, 同时使用双向长短期记忆网络层提取句子的上下文语义特征信息,
实验表明 nC-BiLSTM模型的识别精准率、召回率、F 值均优于其它模型. 该研究成果可应用到自杀预防的早期干

预中.
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Abstract: Suicide is a serious public health problem in today’s society. It is of great social significance to conduct in-
depth research on suicide prevention. This work studies the suicide risk assessment method based on Microblog text.
According to Microblog text features, in order to solve the bottleneck problem of the current neural network single
structure in the prediction accuracy improvement, this study proposes a hybrid architecture neural network model nC-
BiLSTM and applies it to the Microblog text suicide risk identification. The model extracts local feature information by
using multiple convolutional layers of different convolution kernels, and extracts contextual semantic feature information
of sentences by using Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) network layer. The experimental results show
that the recognition accuracy, recall rate, and F value of the nC-BiLSTM model are better than other models. The results
of this study can be applied to the early intervention of suicide prevention.
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在过去的几年中, 深度卷积网络在自然语言处理

领域中表现优于现有技术. 虽然卷积网络已经存在很

长时间, 但由于可用训练集的大小和所考虑网络的大

小, 其表现存在很多限制. 短文本分类是自然语言处理

领域的重要任务, 包括情感分析、问答、对话管理等.

伴随 Web 2.0 时代的到来, 社交媒体平台得到快
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速发展. 而在众多网络社交媒体平台中, 微博以其独有

的特点受到广大网民的关注和青睐, 已然成为最受欢

迎的社交媒体之一. 据中国互联网络信息中心发布的

第 43 次《中国互联网络发展状况统计报告》[1] 显示,
截至 2018年 12月, 我国的网络用户规模已达到 8.29亿,
其中很大一部分的用户使用微博平台进行日常的沟通

交流、信息分享. 人们可以自由、便捷、实时地在微

博平台上抒发自己的情感、观点或评论, 但也由此产

生了大量冗余无用的短文本内容. 因此, 通过微博文本

的分类提取这些信息中的有价值信息是非常有必要的,
将有价值信息整合分析, 可应用于实际问题的探索.

微博短文本与其他形式的短文本不同, 具有长度

短小, 信息含量较少, 数据庞大, 实时更新快, 语言表述

不规范等鲜明的特性. 同时, 作为线上文本, 微博网站

中的文本同线下文本一样 ,  也能够显露出个体的身

份、所处的社会关系、情感表达等重要信息. Barak
和Miron的研究表明自杀意念的人群撰写的线上与线

下文本在特征上存在很高的一致性[2], 因而通过线上文

本分析开展自杀风险评估工作具有研究基础和可行性.
有研究表明, 微博等网络社交媒体已经成为探索发现

自杀者的新平台[3]. 现有的一些研究也已把从微博提取

与自杀相关的想法和行为数据作为自杀风险识别的分

析依据[4].
因此, 利用微博平台进行自杀风险识别研究是非

常有意义且可行的. 本研究将建立一个基于微博文本

的自杀风险识别模型 ,  用于从微博社交平台上主动

地、高效地挖掘出潜在的具有自杀风险的用户. 在本

文中, 我们针对微博短文本提出了一种混合架构的神

经网络模型 nC-BiLSTM, 有效的解决了当前神经网络

单一结构在预测精度上的瓶颈问题, 分类的准确性得

到了提高. 因为识别过程是计算机程序自己完成的, 速
度和准确率优于人工识别方式, 也为相关机构和人员

早期进行自杀干预提供技术保障.

1   研究现状

研究人员从上世纪 50 年代起就已经开始了对短

文本分类的研究. Kaljahi 等[5] 提出了 Any-gram 核方

法, 用于提取短文本的 N-gram[6] 特征, 采用双向长短

时记忆网路 (Bidirectional Long Short-Term Memory
network, Bi-LSTM) 进行分类, 在基于主题和句子级的

情感分析任务中取得了一定的提升. Kim 等[7] 将卷积

神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN) 用于

解决句子分类问题. Zhou 等[8] 将二维最大池化操作引

入到双向短时记忆网络, 在时间维度和特征维度上对

文本的特征进行提取, 完成文本分类任务. 牛雪莹等[9]

将 Word2Vec、TF-IDF和 SVM 结合对微博文本进行

分类. 随着对微博短文本分类应用领域的广泛研究, 国
内外有学者认识到基于微博文本开展基于网络的心理

健康状态乃至于自杀风险研究的前景, 并且进行了一

些积极的尝试. 张金伟[10]利用情感词典、关键词识别

算法等技术针对微博文本开展了网民心理健康评估的

研究. Wang 等[11] 根据语言规则创建词库分析单条微

博的潜在抑郁倾向, 再通过用户语言、行为方面的特

征建立抑郁症检测模型 ,  实验验证模型准确率可达

80%左右. Jshinsky等[12] 通过对大量 Twitter文本进行

分析来评估文本的自杀风险因素, 锁定有自杀风险的

用户群, 将他们的分布同地理划分区域内自杀发生率

进行匹配, 发现两者具有较好的相关性. 香港大学的

Li等[13] 通过分析一名 15岁自杀男孩的 193条新浪微

博数据, 发现其在一些特定词语类别上的使用与其他

用户不同 (例如第一人称单数使用频率更高). 中国科

学院心理研究所的田玮等[14] 采用专家分析法筛选出有

自杀倾向的微博数据 660 条 ,  分别使用多层神经网

络、朴素贝叶斯及随机森林算法建立自杀风险识别模

型, 预测结果表明基于多层神经网络的算法模型可更

有效地对微博用户的自杀风险进行预测.
目前在微博短文本的特征提取过程中, 未能较好

地考虑词语在语义表示中的重要程度, 容易出现重点

词被忽略, 而非重点词被重视等情况, 导致分类效果不

是很好, 且当微博短文本分类应用于自杀风险识别领

域时, 研究采用的主要是人工抽取特征和机器学习算

法相结合构建自杀风险识别模型, 导致系统适应性较

差. 而神经网络模型通过对数据多层建模来自动提取

数据的特征, 避免了繁琐且代价极高的人工特征提取

方式, 并具备良好的泛化能力. 但是目前单一的神经网

络结构只是通过加深层数才能实现精度的提升, 而一

味的加深网络的层数会导致训练过程难以收敛, 并产

生梯度消失的现象, 所以导致其在精度提升上遭遇瓶

颈. 针对上述问题, 本文提出了改进的 nC-BiLSTM 模

型, 并将其用以进行微博文本自杀风险识别, 该模型结

合了并行结构的卷积神经网络 (CNN)以及双向长短期

记忆网络 (Bi-LSTM)两种模型的优点.
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2   模型提出与架构设计

2.1   模型提出

微博文本具有长度不定、短小、文本包含的词汇

量有限、存在较为严重的特征稀疏问题, 且对于较长

的文本又需要对其上下文语义信息进行捕捉等特点.
针对以上的问题, 本文提出了一种基于神经网络

混合架构的分类模型, 该模型很好的利用了多路并行

CNN和 Bi-LSTM的优势, 较已有的分类模型的准确率

有显著提高. 下面对该模型的提出思路进行详细介绍.
CNN 是一个层次结构, 局部特征提取能力很强.

它可以通过特定的卷积核来提取文本的特定位置的局

部特征, 进而会有池化层将该局部特征进行筛选从而

得到更高层的全局特征, 但是显然这些全局特征也是

基于特定局部特征选择出来的, 故造成了使用单一卷

积层的 CNN提取的特征会呈现局部性. 为了进一步加

强特征提取的效果, 当前的 CNN在应用中主要以串行

叠加方式实现, 但是层数叠加到一定层时就无法继续

提升模型效果, 且会使训练时间过长, 还易产生梯度消

失, 最终降低模型效果, 所以该方式在精度提升上遇到

了瓶颈. CNN 还存在另一个缺陷, 经过卷积层提取的

特征向量经过池化、全连接层处理后无法体现特征之

间的相互联系, 所以 CNN无法学习到文本内容中蕴含

的上下文语义特征.
相较于 CNN, 长短期记忆网络 (Long Short-Term

Memory, LSTM) 对局部特征的提取效果不佳, 但它是

一个顺序结构 ,  可以提取出上下文语义特征 ,  所以

LSTM 在处理序列数据时往往会取得不错的效果. 由
于本研究是个句子级的分类任务, 所以考虑上下文信

息是十分有必要的. 但是在标准的 LSTM网络中, 状态

的传输一直是从前往后单向的, 它只考虑到了一个方

向, 然而文本序列中各个元素与前后元素都有关联, 所
以当前时刻的输出不仅和之前的状态有关系, 也和之

后的状态相关. 这造成了 LSTM 对文本的深层特征的

提取能力具有局限性[15]. 所以可采用 Bi-LSTM[16] 来进

一步挖掘文本的深层上下文语义特征. Bi-LSTM 网络

通过引入第二层网络结构来扩展单向的 LSTM 网络,
而隐藏的连接在相反的时间顺序流动. 所以, Bi-LSTM
可以综合考虑前后文的信息, 保证了在时间序列上前

面和后面的信息都能考虑到.
综合上述 CNN 和 Bi-LSTM 的特点, 本文考虑使

用多个并行 CNN, 且卷积层使用多个不同尺寸的卷积

核. 这样可以分别提取文本数据中不同宽度视野下的

局部特征, 使获得的特征向量包含的信息更全面, 模型

效果也会更好. 同时为了进一步挖掘微博文本的深层

上下文语义特征, 本研究考虑通过模型组合的方式将

上述的多个并行 CNN 和 Bi-LSTM 结合起来, 这样既

可以提取文本数据的各局部特征, 又可提取出文本的

上下文语义关联信息. 综上所述, 本研究提出一种基于

多并行 CNN、Bi-LSTM 的微博文本自杀风险识别模

型 nC-BiLSTM (其中 n 表示 CNN 并行路数). 该模型

主要由两部分组成, 选择多路并行的 CNN作为文本局

部特征信息的提取器 ,  将时间序列模型 Bi-LSTM
作为上下文序列特征的提取器, 将前者的输出特征向

量拼接融合后输入后者, 最后特征全部提取完毕进行

分类.
2.2   模型架构设计

本文提出的 nC-BiLSTM 模型架构设计如图 1 所

示. 模型主要分为 4个层次, 分别为词嵌入层、多路并

行 CNN 层、Bi-LSTM 层和全连接层, 其中多路并行

CNN层内含卷积层和池化层, 下面对各层进行详细介绍.
 

………

………

词嵌入层

全连接层

池化
层

拼接

拼接 

输出

Bi-LSTM 层

多路并行
CNN 层

输 入

卷
积
层

 
图 1    nC-BiLSTM模型架构

 

词嵌入层: 本层作为模型的第一层, 它的作用是将

序列中的每一个字词映射为一个具有固定长度且较短

的连续实向量. 也就是把原先字词所在空间嵌入到一

个新的向量空间中去, 每个词向量在该空间内的距离

表示它们之间的相似度, 这样就保留了文本的语义特征.

首先输入数字序列形式的微博文本语料. 根据去
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停用词后语料包含的字词数目最大值 x, 这里将序列的

长度统一设为 x, 长度不足 x 的通过零值来补齐长度.

设模型的输入序列为 Xi=[i1,i2,i3,···,ix], ix∈D, 且 0≤x≤

|D|, D 为语料库中所有不同词构成的词典, |D|表示词典

中词的数目.

在词嵌入层中存在一个权重矩阵 T, 它随机初始化

后再通过训练不断更新, 通过 T 能够将每个数字化的

字词转换为其所对应的词向量: T[ik] = Ek. 其中 Ek 代表

得到的词向量. 则词嵌入层的输出为 E=[E1,E2,E3,···,Ex],

Ek=T[ik]

多路并行 CNN 层: 本层由多个卷积核尺寸不一

的 CNN 并行组成, 每个 CNN 通路由一个卷积层和一

个池化层叠加组成. 经过词嵌入层后, 文本数据被表

示成序列化的数据形式, 所以此处均采用一维卷积的

方式.
卷积层的作用是从词嵌入层的输出 E 中提取出序

列的特征向量. 卷积操作涉及一个过滤器 Wc∈Rd×h,
d 表示字符向量的维度大小, h 表示过滤器移动的窗口

大小. 一个过滤器卷积生成特征向量可通过式 (1)计算.

c = f (conv (E ∗Wc)+b) (1)

其中, f 表示非线性的激活函数, conv 表示卷积过程, 表

示的是偏置向量, c 表示生成的特征向量. 在这里设置

了多个并行的卷积层, 并且每个卷积层的卷积核尺寸

不同, 通过设置不同的 h 来实现.

然后需要将每一组特征向量输入池化层进行操作,

池化层又叫采样层, 其用以对数据进行降维, 输出局部

最优特征, 减少模型复杂度. 通常的做法是在卷积层提

取出的局部特征上, 在一个固定大小的区域上通过某

种方法采样一个点, 作为下一层网络的输入. 这里使用

的采样方法是最大池化, 因为最大池化能够提取出最

有效的特征信息, 还能减少下一层的计算量. 进行最大

池化操作后生成的序列的特征向量见式 (2).

xchar = [max {c1} ,max {c2} , · · · ,max{cx}] (2)

这里最后还需要将多个通路的输出特征向量做拼

接处理, 如式 (3)所示:

x = xchar
1 ⊕ xchar

2 ⊕ xchar
3 · · · ⊕ xchar

n (3)

⊕
其中, xn

char 表示第 n 条 CNN 通路的输出特征向量, 符
号 表示向量拼接.

Bi-LSTM 层: 本层的输入为多路并行 CNN 的输

出特征向量 x, 本层的内部结构如图 2 所示, 通过组合

两个方向相反的 LSTM 来实现 Bi-LSTM 层, 这里将

两个方向相反的 LSTM 分别记做前向 LSTM 和后向

LSTM.
 

输入

输出

后向 LSTM

前向 LSTM

yt−1

ht−1 ht ht+1

qt−1 qt qt+1

xt−1 xt xt+1

yt yt+1

 
图 2    Bi-LSTM层内部结构

 

前向 LSTM的输出 Q 表示如式 (4)所示:

Q =
[
q1,q2,q3, · · · ,qn

]
, qt ∈ Q, t = 1,2,3, · · · ,n (4)

后向 LSTM的输出 H 表示如式 (5)所示:

H = [h1,h2,h3, · · · ,hn], ht ∈ H, t = 1,2,3, · · · ,n (5)

Bi-LSTM的输出 Y 表示如式 (6)所示:{
Y = [y1,y2,y3, · · · ,yn]
yt ∈ Y,yt = qt ⊕ht, t = 1,2,3, · · · ,n (6)

⊕其中, 符号 表示向量拼接.

全连接层: 本层用于生成更高阶的特征表示, 使之

更容易分离成我们想要区分的不同类. 本层的输入为

Bi-LSTM的输出向量 Y= [y1, y2, y3, ···, yn], 采用反向传

播算法对网络模型中的参数进行梯度更新. 本文数据

类别分为无自杀风险语料和有自杀风险语料两类, 且

特征差异较明显. 据此特点, 这里使用 Sigmoid分类器

输出自杀风险判定的结果, 因为它可以将任意一个实

数映射到 [0,1] 区间范围内, 适合用来做二分类, 而且

其在特征差异比较大时效果比较好. 输出表示如式 (7)

所示.

P (result|Y,Wx,bx) = S igmoidx (Wx ∗Y +bx) (7)

其中, Sigmoidx 代表分类器, Wx 和 bx 为 Sigmoid 分类

器的参数, 下标 x 代表迭代处于第 x 轮, result 表示自

杀风险识别的结果, result∈{有自杀风险, 无自杀风险}.
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3   实验及分析

3.1   样本人群与数据采集

自杀死亡样本人群: 自杀死亡样本人群的收集工

作主要依靠新浪微博专业人士的帮助. 本研究通过与

新浪微博名人账号“逝者如斯夫 dead”(关注逝者的微

博账号, 专门通过发微博的形式介绍逝者的基本信息

及死亡原因等) 取得联系, 在其同意的情况下, 从他的

微博中筛选出被描述为自杀死亡的微博用户账号. 在
每一个疑似自杀死亡帐号的微博主页中, 我们又从其

它微博用户的留言内容再次确认该帐号所有者是因自

杀死亡. 以这样的方法, 截止到 2019年 8月, 本研究共

检阅并收集网络识别自杀死亡新浪微博用户帐号

49个.
正常样本人群: 发送微博超过 5 页内容并且最近

7日内仍然有发微博的账号确定为正常样本, 通过随机

选取的方式收集正常新浪微博账号 90个.
数据采集: 本研究通过搭建基于 Python 爬虫的微

博语料采集系统来定向爬取收集的微博账号文本数据.
最终, 采集系统一共收集 7817 条微博语料, 其中网络

识别自杀死亡用户群体的语料共 3827条, 将它们标注

为有自杀风险语料, 网络识别未自杀死亡用户群体的

语料共 3990条, 将它们标注为无自杀风险语料.
3.2   实验流程

本实验环境为 Anaconda, 是 Python专用于科学计

算的发行版. 实验使用 Keras 深度学习框架, 它是一个

高度模块化的神经网络库, 程序大致可分为以下 3 个

步骤:
(1) 读取样本: 加载数据预处理后得到的结构化

xls格式的数据文件.
(2) 文本预处理: 由于微博文本的特点导致其含有

大量的噪声, 为了提升模型分类效果, 在采集得到微博

文本后, 先要对其进行预处理操作. 文本预处理包括无

效数据过滤、繁体字转换、文本分词、停用词去除等.
文本预处理的目标是将文本转变成结构化的数据形式,
用特征项向量表示或者文本向量化表示.

(3)模型训练: 设定参数, 分别调用 Keras中的相应

算法库以进行模型的训练, 并通过参数调整提高模型

预测准确率.
3.3   评价标准

本研究中的语料分为有自杀风险和无自杀风险两

类, 模型测试结果共分为 4种, 如表 1所示.

表 1     模型测试结果及其解释
 

模型测试结果 解释

真正(TP) 预测为无自杀风险, 实际也为无自杀风险

假正(FP) 预测为无自杀风险, 实际却为有自杀风险

真负(TN) 预测为有自杀风险, 实际也为有自杀风险

假负(FN) 预测为有自杀风险, 实际却为无自杀风险
 
 

本文采用二分类问题中的 3个常用指标作为模型

性能评价标准:
(1)精准率 (Precision): 又称查准率, 它描述了分类

的准确程度, 即分类结果中有多少是正确的. 其计算公

式如式 (8)所示:

Precision = T P/ (T P+FP) (8)

(2)召回率 (Recall): 又称查全率, 它描述了正确分

类的能力, 即已知的文本中, 有多少被正确分类. 其计

算公式如式 (9)所示:

Recall = T P/(T P+FN) (9)

(3)F 值 (F-measure): F-measure 是由 Precision 和

Recall 加权调和平均计算得出, 其大小反映了分类器的

综合性能, F 值越大就表示分类器的综合性能越好, 文
本分类的效果越理想, 其计算公式如式 (10)所示:

F−measure= 2∗(Precision∗Recall)/ (Precision+Recall)
(10)

3.4   参数设置

本实验的基本流程如图 3 所示, 训练过程中模型

部分参数需要通过反复尝试寻找最佳值, 待最佳参数

确定好之后, 再通过训练生成最佳模型. 同时为了寻找

nC-BiLSTM 模型并行 CNN 路数的最佳设置, 本文分

别做了 1 到 5 路并行 CNN 的模型训练, 即并行路数

n 分别取值{1,2,3,4,5}.
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测
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模型
训练

模型  

 
图 3    实验基本流程

 

模型超参数指的是模型外部的配置变量, 恰当的

超参数设置对于生成一个性能优良的神经网络模型是

至关重要的. 本文研究中主要通过数据和经验来确定

部分超参数, 另有部分超参数需要通过实验来确定.
本模型嵌入层主要涉及的参数是词向量维度, 卷
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积层主要涉及的参数有: 滑动窗口大小、卷积核数; 池
化层涉及的参数有: 采用窗口大小、丢弃率 (dropout);
Bi-LSTM层主要涉及的参数有: 节点数、丢弃率. 全连

接层的参数有: 节点数、激活函数. 本文模型超参数初

始设置如表 2所示.
 

表 2     超参数设置
 

超参数 CNN Bi-LSTM nC-BiLSTM
词向量维度 70 70 70
滑动窗口大小 3 – 2/3/···/n
卷积核数 64 – 64/64/64

采样窗口大小 5 – 5
采样窗口丢弃率 0.25 – 0.25/0.25/0.25
BiLSTM节点数 – 128 128
BiLSTM层丢弃率 – 0.5 0.5
全连接层节点数 1 1 1
全连接层激活函数 Sigmoid Sigmoid Sigmoid

批处理大小 128 128 128
 
 

3.5   实验结果

本文首先进行了基于 nC-BiLSTM 的微博文本自

杀风险识别模型的训练, 分别测试了几种不同并行 CNN
路数的模型性能, 从图 4 可得出当并行 CNN 为 3 路

时, 即 3C-BiLSTM 模型的效果最佳. 根据 CNN 的原

理, 原因应为一开始随着并行路数的增加, 特征提取效

果越好, 模型性能也随之增强, 但是超过 3路后模型出

现了过拟合, 导致模型性能的下降.
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图 4    不同并行 CNN路数的模型性能测试结果

 

3.6   性能评价

为了验证模型的有效性和准确性, 我们通过实验

分别与朴素贝叶斯模型、CNN 模型, 以及 BiLSTM
模型进行了性能比较.

实验结果如图 5 所示. 从图中首先可以看出深度

神经网络模型的识别准确率相对于朴素贝叶斯模型有

较大的优势. 原因为朴素贝叶斯是一种词袋模型, 它的

基本思想是假设词与词之间是相互独立的, 所以其无

法提取文本的上下文语义联系. 而深度神经网络模型

的结构决定了它可以提取到很多词袋模型无法提取出

的特征.
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图 5    模型自杀风险识别效果对比

 

从图 5 中可看出本文提出的模型 3C-BiLSTM 的

识别精准率、召回率、F 值均高于其它对比模型 ,
说明本文提出的模型有效地提升了自杀风险的识别

效果.

4   结论

结果表明, 社交媒体中的自然语言可以作为标记

来区分自杀高风险人群和普通人群. 相较于传统寻求

医生或精神卫生专业人员的帮助, 基于深度学习的文

本分类模型可以更加准确和及时地预测个体自杀风险,
这显著减少了寻求帮助所需的时间、精力和金钱, 为
个人、家庭、社会都带来了极大的益处. 因而本模型

是一种识别文本自杀风险的有效方法.
虽然研究工作取得了一定的成果, 但仍存在一些

需要继续改进的地方. 未来的研究可以考虑通过继续

提升文本数据量 ,  增强模型可靠性或者过滤与情绪

表达无关的微博来达到使模型的识别效果得以提升的

目的.
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