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〔摘要〕　目的／意义 利用人工智能技术从海量评论中迅速甄别负面评论，了解患者的需求与不满，推动远
程医疗的可持续发展。方法／过程 以好大夫在线网站的评论数据为例，首先使用双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃ
ｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型生成词向量，随后将其输入卷积神经网络 （ｃｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）与双向长短期记忆网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）构
成的双通道模型，最后通过特征融合策略获取文本情感信息，完成二分类任务。结果／结论 该双通道模型能
够较好地融合ＢｉＬＳＴＭ与ＣＮＮ的优势，与 ＢＥＲＴ、ＢＥＲＴ＿ＢｉＬＳＴＭ、ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ等９种模型相比，分类准确
率、宏Ｆ１分数最高，在在线医疗评论文本情感分类任务中具有有效性。
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１　引言

在互联网医院兴起之前，患者主要通过熟人推

荐、院方推荐或随机选择等方式获取医生信息，并

在就诊后通过社交媒体、医院意见簿或电话投诉等

渠道分享就诊体验。随着互联网医院的发展，患者

获取医生信息的途径与内容变得多元，医生的专业

方向、接诊记录及诊后评价等信息变得公开透明，

其他患者也能更便捷地获取并利用这些信息。

在医疗领域，患者的诊后评论可以在一定程度

上缓解患者的感知风险、信息不对称和信任缺失问

题［１］，成为其他患者重要的择医参考。对于医生和

医院而言，这些评论是了解患者恢复状况和服务反

馈的重要渠道。有研究［２］表明，在线评论中的情感

表达对用户感知和决策具有显著影响，且负面评论

更具影响力，尤其在医疗领域，差评可能对医生声

誉和平台治理产生负面影响，甚至可能演变为医患

纠纷。然而，人工区分海量评论费时费力。利用深

度学习等技术识别海量评论文本的情感倾向，并及

时处理负面评论，有助于防范潜在纠纷，对在线医

疗平台运营与医生管理至关重要。

２　相关研究

２１　在线医疗情感分析研究现状

医患交互是在线医疗领域的重要课题。文本作为

重要介质，蕴含大量信息。目前，有关在线医疗文本

的研究主要包括实体识别［３］、知识图谱构建［４］、主

题抽取［５］、情感分析［６］等方面。在情感分析领域，

ＺｈａｏＫ等［７］将词汇特征 （如帖子长度、关键词频率

等）融入机器学习分类模型，对在线交互文本进行

情感分类；向菲等［８］采用特征规则方法，基于补充

情感词典，对在线医疗社区用户就医评价进行观点挖

掘与情感分析；高慧颖等［６］则利用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ方法构

建词向量模型，抽取情感词集合以完善医疗服务领域

情感词典，并建立特征加权词向量模型分析在线医疗

评论的情感倾向，模型 Ｆ１达到８８％。此外，叶艳

等［９］还通过双向长短期记忆网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）模型获取好大夫在线
评论中的医疗服务质量主题情感倾向。

综上，尽管在线医疗情感分析已取得一定进

展，但大多研究仍依赖基于情感词典［６，８］和机器学

习［７，１０］的方法。然而，基于情感词典的方法泛化能

力有限，基于机器学习的方法对上下文的理解不

足。此 外，基 于 深 度 学 习 的 研 究 多 采 用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［９］进行文本编码，但这种方法主要获取文

本的表层信息，导致分类准确率不高。因此，亟须

引入更先进的模型以提高分类准确率，为在线医疗

评论文本分类提供更可靠的基础。

２２　基于ＢＥＲＴ的情感分析研究现状

预训练模型通过大规模数据训练和深度神经网

络架构，生成多层次词编码，具备强大的特征提取

和迁移学习能力。双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模

型作为代表，采用双向编码架构，有效捕捉丰富的

语义信息。ＡｂｄｅｌｇｗａｄＭＭ等［１１］在３个不同的阿拉

伯语数据集上验证了ＢＥＲＴ上下文嵌入的建模能力，

展示了其词编码技术的优越性。鉴于此，众多学者

探讨将ＢＥＲＴ词编码技术与其他深度学习模型相结

合，以进一步提升文本分类的准确率。在微博文本

情感分类任务中，ＪｉａＫ［１２］将ＢＥＲＴ与卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、注意力机制

相结合，取得了９３９１％的准确率；ＪｉａｎｇＸ［１３］等构

建ＢＥＲＴ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＴｅｘｔＣＮＮ模型，宏 Ｆ１分数达到

９０５２％。在 ＩＭＢＤ电影数据分类任务中，Ｃｕｐｔａ

Ｂ［１４］等将ＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ与双向门控循环单元 （ｂｉ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）一维卷积相

结合，准确率达到９３８９％；ＪｉｎＹ等［１５］则引入图神

经网络，提出基于 ＢＥＲＴ的非链图网络模型，取得

８８８１％的Ｆ１分数。

从以上研究可知，当前基于 ＢＥＲＴ的情感分析

通常通过叠加其他深度学习模型以提升分类效果。

然而，词编码在多重处理后可能会出现信息过度压

缩或丢失的情况，尤其是在深度网络中，梯度消失

或爆炸的问题会影响语义信息的保留。因此，为了

在结合不同模型优点的同时减少信息损失，借鉴集
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成学习思想，构建双通道模型，融合不同基学习器

的特征，以降低单一网络结构对噪声数据的敏感

性，提高模型的鲁棒性与稳定性，以提升在线医疗

评论文本情感分类的准确率。

３　情感分析模型

３１　基于ＢＥＲＴ的双通道语义协同模型

设计双通道模型结构，见图１，共分为４层，分
别为输入层、特征提取层、特征融合层、输出层。

图１　基于ＢＥＲＴ的双通道语义协同模型

３２　输入层

ＢＥＲＴ模型结构，见图２。输入由字嵌入 ｔｏｋｅｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ、段嵌入 ｓｅｇｍｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和位置嵌入
ｔｏｋｅｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ部分相加组成，编码层由 １２层
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器堆叠而成，随后输出每个 ｔｏｋｅｎ
的向量表示。即对于文本序列 Ｓｉ，首先得到 Ｔｉ＝
（［ＣＬＳ］，ｔ１，ｔ２，…，ｔｉ，…，ｔｎ，［ＳＥＰ］），其中 ［ＣＬＳ］、
［ＳＥＰ］分别为句首、句尾标志，ｔｉ为序列中的每个

字，随后将该矩阵输入ＢＥＲＴ模型得到序列的词向量
矩阵Ｘｉ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｊ，…，ｘＬ），其中，Ｘｉ∈Ｒ

Ｌ×Ｍ，ｘｊ
为序列中单个汉字的特征表示，Ｌ为句子截断长度，
Ｍ为向量维度。使用ＨｕｇｇｉｎｇＦａｃｅ开发者社区发布的
面向中文的ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓ进行训练，并将生
成的动态词嵌入Ｘｉ作为下游任务的输入。

图２　ＢＥＲＴ模型结构

３３　特征提取层

３３１　局部特征提取　为结合ＣＮＮ提取局部特征
的优点，设计一维卷积层，见图３，即让卷积核在
ＢＥＲＴ的输出向量矩阵上沿文本方向滑动，并将卷
积结果经ＲｅＬＵ去线性化处理。

图３　一维卷积示意

ｃｊ＝ｆ（Ｗｘｊ：ｊ＋ｈ－１＋Ｂ） （１）

Ｃｉ＝（ｃ１，ｃ２，ｃ３，…，ｃｊ，…ｃＬ） （２）

其中，Ｗ为卷积核参数，Ｂ表示偏置矩阵，ｈ表
示卷积核高度，表示卷积操作，ｘｊ：ｊ＋ｈ－１表示字向量
ｘｊ到字向量 ｘｊ＋ｈ－１，ｃｊ表示字向量 ｘｊ到字向量 ｘｊ＋ｈ－１
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卷积后的结果，卷积核的宽度为文本词向量的维度

Ｍ。由于设置了补零操作，最终得到维度为 （Ｌ，１）
的矩阵Ｃｉ。ｆ（）为激活函数，为了加快收敛速度，
本文采用ＲｅＬＵ函数作为激活函数，其数学表达式
为ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（ｘ，０）。
３３２　上下文语义提取　长短期记忆网络 （ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型通过细胞状态和
门机制，保留上一状态的记忆并融合当前信息传输

到下一状态，能有效解决文本长距离依赖问题。

ＢｉＬＳＴＭ通过添加反向层实现双向读取，能更好地
理解序列的上下文语义，见图４。为结合这一优点，
将其设计为另一通道。

Ｈｌｔ＝ＬＳＴＭｆｏｒｗａｒｄ（ｘｔ，Ｈ
ｌ
ｔ－１） （３）

Ｈｒｔ＝ＬＳＴＭｂａｃｋｗａｒｄ（ｘｔ，Ｈ
ｒ
ｔ＋１） （４）

ＨＢｉＬＳＴＭｔ ＝［Ｈｌｔ；Ｈ
ｒ
ｔ］ （５）

其中，Ｈｌｔ、Ｈ
ｒ
ｔ分别表示前向与后向 ＬＳＴＭ在时

间步ｔ的隐藏状态，ＬＳＴＭｆｏｒｗａｒｄ和 ＬＳＴＭｂａｃｋｗａｒｄ分别为
前向和后向 ＬＳＴＭ的计算过程，“；”表示向量的连
接，ＨＢｉＬＳＴＭｔ 为ＢｉＬＳＴＭ的输出结果。

图４　ＢｉＬＳＴＭ示意

３４　特征融合层

卷积得到结果向量长度为设定的截断长度 ｍａｘ
＿ｌｅｎｇｔｈ，ＢｉＬＳＴＭ得到的结果向量长度为２×ｈｉｄｄｅｎ

＿ｄｉｍ。在特征融合前，首先利用 Ｌｉｎｅａｒ线性层将这
两个向量降至相同维度，得到 ｃｏｎｖ＿ｏｕｔｐｕｔ和 ＢｉＬ
ＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ，分别表示文本的局部特征与上下文依
赖，然后通过线性融合 ｍ×ｃｏｎｖ＿ｏｕｔｐｕｔ＋（１－ｍ）
×ＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ进行特征融合。

３５　输出层

使用ｓｏｆｔｍａｘ函数进行分类，其是一个非线性转换
函数，能输出每条评论属于正面、负面的概率分布。

ｙｉ＝
ｅｘｐ（ｘｉ）

∑ｊ
ｅｘｐ（ｘｊ）

（６）

４　实验与分析

４１　实验数据

好大夫在线成立于２００６年，是中国最大的在线
医疗平台之一，致力于整合医疗资源，为患者提供远

程医疗服务。患者可以在平台中选择医生咨询，并发

表评论进行服务质量反馈，平台也会对评论内容进行

审核。因此，好大夫在线积累了大量透明、真实的患

者评论，为评论文本分析提供了优质的数据源。通过

网络爬虫技术，收集２０２２年１月１日—２０２３年８月
１５日期间内科、儿科、外科、皮肤美容等科室的患
者评论，共计１６３２０条。首先，对数据进行预处理，
删除段落标签与字数少于５字的低质量文本。由于平
台已对患者隐私信息进行脱敏处理，以 “”代替，
因此无法获取原始内容。为消除平台脱敏处理对模型

分析的影响，删除这类词块，并通过人工复审确保文

本的有效性。最终得到 １２７００条有效数据，好评
６３６１条，差评６３３９条。情感标签标注以好大夫在
线提供的标签为基础进行人工校对，其中，“０”表
示差评，“１”表示好评。部分样例数据，见表１。

表１　样例数据

序号 评论内容 情感标签

０ 态度恶劣，未解决问题，不耐烦态度，等待一大早，遇到这样医生真的很糟心，问什么都不给你解答，态度特别差，

再也不会看这个医生了，对待患者就是不耐烦，推脱责任

０

１ 母亲右侧腰腿痛麻半年多了，曹主任检查后发现是椎管内肿瘤，良性的，经手术完全摘除了，今天术后第６天了可以
正常走路了，一点不痛不麻了，恢复特别好很感激

１

２ 医术高，态度好，手术顺利，康复快 １
３ 排队１小时，看病３分钟，话都没说完就让走 ０
４ 医生态度差，开药时也未告知药物副作用，回来吃完药一直吐一直吐！太难受了 ０

·３３·
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４２　参数设置

模型输入层采用 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓｅ模型进
行编码，该模型含有１２层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，隐藏维度为
７６８，Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ参数为１２，激活函数为
ＲｅＬＵ。模型特征提取层由ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ构成，具
体参数，见表２。

表２　其他重要参数设置

名称 参数

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ３２
ｅｐｏｃｈｓ ４
ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ ２００
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｏｐｔｉｍＡｄａｍＷ （ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（），ｌｒ＝５ｅ－０５
ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｎＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ（）
ｈｉｄｄ＿ｄｉｍ ３８４
ｎｕｍ＿ｌａｙｅｒｓ １
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＴＲＵＥ
ｄｒｏｐｏｕｔ ０１
ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ３
ｐａｄｄｉｎｇ １
ｓｔｒｉｄｅ １
ｍ ０５

４３　评价指标

为衡量模型综合性能，选取准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）、
宏精确率 （ｍａｃｒｏ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、宏召回率 （ｍａｃｒｏ＿ｒｅ
ｃａｌｌ）和宏Ｆ１分数 （ｍａｃｒｏ＿Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ）作为评价指
标。准确率是正确预测的比例，而精确率和召回率

之间通常存在权衡关系，单独使用可能会产生误导

性结果，因此使用Ｆ１分数作为补充指标。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＴＮ （７）

Ｍａｃｒｏ＿Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ （８）

Ｍａｃｒｏ＿Ｒｅｃａｌｌ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒｅｃａｌｌｉ （９）

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ＝２×Ｍａｃｒｏ＿Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｍａｃｒｏ＿ＲｅｃａｌｌＭａｃｒｏ＿Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｍａｃｒｏ＿Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

其中，ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）是真正例，ＴＮ（ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ）是真负例，ＦＰ（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）是假正例，
ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）是假负例，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ、Ｒｅｃａｌｌｉ
代表每个类别的精确率和召回率。

４４　实验结果分析

为对比双通道模型的性能表现，搭建ＢＥＲＴ＿ＦＣ，
ＢＥＲＴ＿ＢｉＬＳＴＭ，ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ，ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ＿ＢｉＬＳＴＭ以
及以Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ编码的Ｗ２Ｖ＿ＢｉＬＳＴＭ等９个模型。实
验数据按照８∶２划分训练集、测试集，训练过程均使
用五折交叉验证。模型性能，见表３。结果显示，基于
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的方法通过结合不同的神经网络结构，如
ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ，逐步提升了性能，但总体上仍逊色于
基于ＢＥＲＴ的方法。基于ＢＥＲＴ的方法，即使是全连
接层分类器，也能取得较高的准确率，显示了强大的

特征表示能力。结合 ＣＮＮ与 ＢｉＬＳＴＭ的双通道结构
进一步提升模型性能，表明该结构能够充分利用语义

信息，捕获更丰富的情感特征，尤其是本文提出的基

于ＢＥＲＴ的双通道模型，在所有模型中表现最佳，准
确率与宏Ｆ１分数分别达到９６８６％、９６４５％，分别
超基线ＢＥＲＴ＿ＦＣ３２０、２７９个百分点，也优于既有
研究的８８％［６］和９４％［１０］。

表３　模型性能比较 （％）

模型 准确率 宏精确率 宏召回率 宏Ｆ１分数
Ｗ２Ｖ＿ＦＣ ７２５３ ７３０４ ７２６３ ７２８３
Ｗ２Ｖ＿ＢｉＬＳＴＭ ７５７７ ７６０１ ７５８２ ７５９２
Ｗ２Ｖ＿ＣＮＮ ７９２２ ８０８２ ８０７０ ８０７６
Ｗ２Ｖ＿ＣＮＮ＿ＢｉＬＳＴＭ ８１１９ ８１６２ ８１３６ ８１４９
Ｗ２Ｖ＿ＣＮＮ＋ＢｉＬＴＳＭ ８７５５ ８７５９ ８７３５ ８７４７
ＢＥＲＴ＿ＦＣ ９３６６ ９３６６ ９３６６ ９３６６
ＢＥＲＴ＿ＢｉＬＳＴＭ ９４９９ ９５０７ ９４９９ ９５０３
ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ ９２１７ ９２５６ ８６７２ ８９５４
ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ＿ＢｉＬＳＴＭ ９５０１ ９５０４ ９５０２ ９５０３
ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ＋ＢｉＬＴＳＭ ９６８６ ９６８８ ９６０２ ９６４５

为进一步评估模型性能，进行鲁棒性实验，见图５。

图５　测试结果

·４３·
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通过计算，在引入噪声的测试集上，模型准确

率为 ９６５７％，宏精确率为 ９７５９％，宏召回率为

９５５２％，宏Ｆ１分数为９６５４％，各指标表现优秀，

说明模型具有良好的稳健性与泛化能力。

５　结语

评论文本分类是了解用户反馈的重要途径。随

着远程医疗和在线医疗平台的发展，在线医疗平台

上积累了海量患者评论。准确识别评论文本的情感

倾向，有助于了解患者的需求与不满，从而指导医

生服务行为，帮助医疗从业者 （如医生和医疗平台

管理人员）更有效地回应患者需求，作出科学决

策，推动远程医疗的可持续发展。

目前，针对在线医疗评论文本情感分析的研究

相对较少，且主要聚焦于基于情感词典或Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

的机器学习模型。然而，医疗评论文本含有医学专

业词汇且表达口语化，这些模型在处理这类问题时

表现欠佳，分类准确率不高。因此，亟须引入更先

进的模型。鉴于此，本文提出基于 ＢＥＲＴ的双通道

语义协同模型，用于在线医疗评论文本的情感分

析。该模型首先利用 ＢＥＲＴ对评论文本进行编码，

生成蕴含上下文语义的字向量。然后通过 ＣＮＮ及
ＢｉＬＳＴＭ双通道分别捕获局部特征与上下文语义依

赖关系，最后通过特征融合获取综合特征向量，以

判断在线医疗评论文本的情感倾向。在好大夫在线

数据集的对比实验结果显示，本文的双通道模型能

更好地融合不同深度学习网络的优点，在获取语义

信息方面具有优越性，有效适应在线医疗评论文本

专业性强、表达不规范等特点，为在线医疗评论文

本情感分析的研究提供了思路。

作者贡献：张雯负责数据采集、代码编写、论文撰

写与修订；张建同负责研究设计与指导；郭雨姗负

责论文修订。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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