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〔摘要〕  目的/意义 基于医患双视角构建满意度预测模型，为互联网医院医患关系精细化管理提供参考。

方法/过程 动态捕捉患者情绪、沟通行为、敏感词使用以及医生回复模式等特征，结合情感计算和历史交互数

据，实现沟通满意度预测与潜在风险动态评估。结果/结论 该模型能够有效识别潜在的高风险沟通场景，为

互联网医院患者不满的预先识别和主动干预提供了可实施的技术方案。
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〔Abstract〕 Purpose/Significance To construct a satisfaction prediction model based on the dual perspectives of doctors and patients， 
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1 引言

随着“互联网+医疗健康”政策的深入推进，我国

互联网医疗已进入深化转型期［1］。据统计，截至

2025 年 12 月，我国互联网医疗用户规模达 4.11 亿

人，占网民整体的 36.5%［2］。通过互联网医院，患者

足不出户即可完成在线咨询与复诊，有效提高了医
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疗服务效率［3-4］。然而，由于线上交流缺乏面对面沟

通中的表情、语气等非语言线索，易产生理解偏差，

影响患者满意度，还可能引发沟通风险［5］。如患者

因医生回复不及时而认为等待过长、担心贻误病情，

或者对咨询结果、医生态度不满意，进而通过院内投

诉平台或12345政务热线提出投诉。

患者满意度是衡量医疗服务质量与医患互动效

果的重要指标［6］。在互联网医疗情境下，基于在线

交流数据及时识别患者满意度变化趋势，并对医患

沟通过程进行持续监测与动态评估，成为提升互联

网医院服务质量与优化医患互动体验的重要议

题［7］。美国威斯康星大学提出基于 GAN-BioBERT
的医学文本情绪识别模型［8］，通过分析电子病历中

的文本信息实现术后患者满意度预测，准确率达

91.3%，但其方法主要关注患者单向情绪，未涉及医

患互动的动态建模，也不适用于在线对话场景。梅

奥诊所和麻省理工学院的研究者［9］通过分析患者声

音变化推断病情风险。美国退伍军人事务部［10］通过

智能手机语音分析等技术提前识别精神危机。上述

研究多关注诊后满意度调查等静态场景，尚未形成

可嵌入诊疗流程的实时风险预警系统［11］。在情感识

别领域，有学者［12-13］通过融合语音及生理信号等多

模态数据提升识别精度，为分析医患沟通中的情感

波动及潜在冲突风险提供了技术参考。王善敏等［14］

利用面部表情识别和语音情绪分析评估患者心理状

态，探索患者非言语行为与满意度、纠纷倾向的关

联。张瑶等［15］通过自然语言处理技术分析在线问诊

聊天记录，构建患者情绪词典，并量化满意度与投诉

风险。武芳等［16］基于电子病历系统构建医疗风险预

警模型，通过监测数据实现医疗风险的主动控制。

还有研究［17-18］利用多模态情感分析模型 ABAFN，结

合预训练语言模型 BERT，分析患者评论的情感导

向，为风险预警和防控提供了新思路。既有研究多

以单一数据模态或患者单侧视角为主，在动态交互

建模与实时风险识别方面仍存在一定不足，难以捕

捉医患实时沟通中的情绪波动与风险累积，缺乏面

向互联网医院真实问诊场景的主动风险识别［19-20］。

本研究针对在线问诊过程中医患交互连续性强、情

绪动态演化明显的特点，从医患双视角出发，构建融

合多模态特征、支持实时监测的医患沟通满意度预

测与评估系统。

2 满意度预测模型构建

2. 1 模型构建框架

利用自然语言处理、情感计算和多模态融合技

术［21-23］，构建互联网医院沟通满意度预测模型。通

过动态分析医患沟通行为、情绪状态、既往历史数

据等，分别构建患者端和医生端满意度预测子模

型，动态捕捉患者情绪、沟通行为、敏感词使用以及

医生的回复模式、沟通策略等关键特征。通过对两

部分数据流的实时分析，结合情感计算和历史交互

数据，实现沟通满意度与潜在风险的动态评估。该

模型主要包括 4 个关键部分，分别为基础特征分值

计算、医生端和患者端动态特征分析、融合预测和

预警触发，见图 1。
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图1 满意度预测模型构建原理及流程

2. 2 基础特征计算

在互联网诊疗活动开始时，采集患者端特征
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（病情敏感度、病历完整度）和医生端特征（经验等

级、线上评分），基于专家评估与数据驱动相结合

的混合加权策略确定特征权重，计算基础特征分

值 Sbase。

2.2.1 患者病情敏感度 患者病情敏感度 Cseverity
取决于病情的严重性和类型。按照患者线上填写的

病历资料，综合考虑病种类型、患病时长、症状描述

长度进行计算。（1）病种类型。不同疾病类型对患者

情绪影响程度不同，综合疾病的急慢性特征、严重程

度与历史投诉频率设置基础评分。例如，急性病因

病情迅速发展，易引发焦虑，赋予较高分值；慢性病

病情相对稳定，对单次沟通的敏感度较低，基础分值

设定较低。（2）患病时长。患病时间越长，患者对治

疗效果的关注与沟通质量的期待通常更高，因此设

置加成分值用于反映其敏感度。为避免慢性病患者

因病程较长而被系统高估风险水平，将患病时长与

病种类型特征联动处理，并结合权重参数调优机制，

以保证在不同疾病场景下的评估结果均具有合理性

和区分度。（3）症状描述长度。症状描述的详细程度

通常反映患者对自身病情的关注程度和对医疗结果

的期待，详细描述可能表示患者对治疗有更高的关

注和期望。

2.2.2 患者病历完整度 患者病历资料的完整度

会直接影响医生对病情的理解和诊断的准确性。以

郑州大学第一附属医院互联网医院为例，患者线上

问诊需填写的内容包含患病时长、症状描述、相关检

验检查结果、病历、患处照片、先服药品等，同时患者

健康档案中还包含婚姻状况、从事职业、生育状态、

疾病史、手术外伤史、传染病史等信息，共 15项。据

此，患者病历完整度Ccompleteness的计算方式如下。

            Ccompleteness = 患者线上填写项目数
总项数

（1）
2.2.3 医生经验等级 医生的专业级别和经验是

影响沟通质量与患者满意度的重要因素，经验越丰

富越能有效管理患者期望、准确诊断病情，并通过沟

通减少误解，有助于患者满意度的提高。

2.2.4 医生线上评分 该评分为完成线上诊疗的

患者对医生的评价分数，评分较低表明该医生服务

或沟通不尽如人意，相反高评分通常表示患者对医

生的服务比较满意，潜在沟通风险较低。考虑到不

同医院的医生线上评分方式不同，进行归一化处理，

以保持与其他基础特征的尺度一致性。设 xmin 和 xmax

分别为医生线上评分的最小值和最大值，依据历史

评分分布并结合实际评分体系确定归一化上限

Dscore-max和下限Dscore-min。对于原始医生评分 x，其归一

化结果为：

Dscore = Dscore - min + ( x - xmin ) ( Dscore - max - Dscore - min )
xmax - xmin

       （2）
2.2.5 基础特征分值计算 在权重设定方面，参

考基于文本情感与行为特征的医疗服务质量评估方

法［24］，采用专家评估与数据驱动相结合的混合加权

策略：先基于领域专家经验对各特征重要性评分，得

到初始权重，再结合历史问诊数据，通过模型训练对

权重自适应优化，得到最终权重。在此基础上，采用

加权求和方式计算基础特征分值Sbase。

2. 3 动态特征分析

2.3.1 动态特征数据采集 患者端采集以下 8类

动态特征数据。一是情感强度 Semotion，采用 BERT 模

型对聊天记录的文本进行情感分类。以患者端聊天

记录作为输入，输出为反映患者情感强度的三维向

量［Ppos， Pneu， Pneg］，分别代表正面、中性、负面情绪的

概率。二是患者情绪波动 ∆Emotion，即收到新聊天

记录后，患者情绪波动的强度。三是患者负面情绪

比例 Rneg，计算当前所有发送的消息内容中，负面情

绪消息的比例。四是敏感词出现次数 Ssensitive，通过收

集历史数据，构建敏感词库，如“误诊”“不负责任”

“赔偿”“投诉”等，统计患者发送的每条内容中出现

敏感词的数量。五是敏感词密度Dsensitive，指敏感词数

量占总消息字数的比例。六是消息发送频率λmsg，指

单位时间内发送消息的数量。七是消息发送节奏

σ interval，指消息发送时间间隔的标准差，可衡量患者

或医生在对话过程中消息发送时间间隔的规律性。

数值越大，消息发送越不均匀，可能意味着情绪波动

较大或沟通异常。如果 σ interval 接近 0（较低），表示消

息发送间隔较稳定，沟通节奏均匀。八是高密度消
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息发送Dhigh，指患者在极短时间内连续发送多条消息

的情况。患者在沟通过程中的行为模式，是衡量患

者情绪状态和满意度情况的重要指标。

λmsg = Nmessages
Twindow

                                      （3）
∆Emotion = || Semotion ( t ) - Semotion ( t - 1)                  （4）
σ interval = 1

N - 1∑i = 2

N ( ( ti - ti - 1 ) - T̄ ) 2                    （5）

T̄ = 1
N - 1∑i = 2

N ( ti - ti - 1 )                            （6）
其中 Twindow 表示时间窗口，例如 1h或 3h等。ti -

ti - 1表示相邻两条消息的时间间隔。T̄为消息间隔的

平均值。

医生端采集以下 8类动态特征数据。一是医生

情感强度 Sdoctor_emotion，计算医生所发送聊天内容中正

面、中性、负面 3种情绪的概率。二是医生情绪波动

Sdoctor_fluctuation，指收到新聊天记录后，医生情绪波动的

强度，计算方式与患者端相同。三是医生负面情绪

比例Rdoctor_neg，计算当前所有发送的消息内容中，负面

情绪消息的比例。四是医生回复速度T response，衡量医

生对患者的回复时效性，计算医生从收到患者消息

到回复的平均时间。五是医生超时回复比例R timeout，

衡量医生回复时间超出阈值（医院可根据经验预设，

如 10min）的次数占比。六是信息完整度 L reply，计算

医生的平均回复字数，用于判断医生回复的详细程

度。七是短回复比例 Rshort，计算医生回复字数低于

阈值（医院可根据经验预设，如20字）的消息占比，衡

量医生是否存在较高频率的简短回复。八是医生消

息发送行为特征，可反映其沟通策略和工作状态。

具体包括：医生发送频率Fdoc，计算医生在单位时间T

内发送的消息数量，衡量医生的沟通活跃度；医生消

息发送节奏Vdoc，计算医生消息发送时间间隔的标准

差，衡量医生的消息发送是否有规律。

T response = treply - tquery                                 （7）
L reply = ∑i = 1

N len ( Mi )
N total

                                （8）

Rshort = Nshort
N total

                                        （9）

Fdoc = Nmsg
T                                         （10）

Vdoc = std ( { ti - ti - 1 })                               （11）
其中 treply 为医生回复消息的时间戳，tquery 为患者

发送消息的时间戳。M i 为医生的第 i 条回复内容，

len ( Mi )为该回复的字数，N total 为医生的总回复次数。

Nshort为字数低于阈值的回复数量。Nmsg为单位时间T

内医生发送的消息总数。ti为医生发送第 i条消息的

时间戳，std表示标准差运算。

2.3.2 医患双视角满意度预测子模型构建 （1）
患者端满意度预测子模型。患者端评估的关键在于

分析患者的情绪变化、沟通模式及风险倾向，并结合

历史投诉数据构建精准的满意度预测体系。采用

BERT+BiLSTM 提取语义特征并捕捉情绪变化趋势。

其中 BERT 负责语义特征提取，BiLSTM 负责时序信

息捕捉。基于对前文患者端 8类动态监测特征数据

的分析，输出患者动态预测得分 Sdynamic-patient，值越高，

表示患者在当前对话中的满意度越低。（2）医生端满

意度预测子模型。医生端评估的关键在于分析医生

的沟通风格、情绪变化及回复质量。采用 GNN+
Transformer 结构建模，评估医生端的风险等级。基

于对前文医生端8类动态监测特征数据的分析，输出

医生动态预测得分 Sdynamic-doctor，值越高，表示医生在当

前对话中患者满意度层面的表现越差。

2. 4 满意度融合预测

在患者端和医生端子模型预测的基础上，采用

随机森林算法进行融合预测［25］。该算法的核心优势

在于通过集成多棵随机构建的决策树，在保持高准

确率的同时显著提升模型的泛化能力和鲁棒性，尤

其在结构化数据上表现优异。在融合预测中，以患

者动态风险评分、医生动态风险评分、患者历史投诉

次数、医生历史被投诉次数、基础特征分值为输入，

预测患者最终满意度，当模型输出超过设定阈值时，

触发提醒机制，以便采取干预措施，减少潜在的医患

矛盾。

3 实证研究

收集 50例互联网医院医患沟通样本，根据问诊
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结束后患者对医生的满意度评分（1~5 分），将 4~5
分的样本标记为“低风险”（0），将 1~3 分的样本标

记为“高风险”（1）。数据集中两类样本各 25 例（占

比 50%），数据分布均衡。采用随机森林分类器，结

合 5折分层交叉验证进行模型训练与评估。为防止

过拟合，对模型进行超参数调优。基于 5 折交叉验

证的聚合预测结果，模型的整体混淆矩阵，见表 1。
由此计算准确率、精确率、召回率、F1 分数，分别为

74.0%、67.65%、92.0%、77.97%。表明采用随机森林

的融合模型在 50 例小样本数据上达到 92.0% 的召

回率。即在所有 25 例高风险样本中，成功识别出

23例，便于管理人员及时介入潜在高风险事件。与

此同时，模型的精确率为 67.65%，意味着在所有被

模型预测为“高风险”的事件中，有 11 例实际上为

“低风险”。模型在提升召回率的同时带来了一定

程度的“误报”，有待后续通过特征与模型调优进一

步优化。

表1 融合模型混淆矩阵（例）

风险等级

真实：低风险

真实：高风险

预测：低风险

14
2

预测：高风险

11
23

4 结语

本研究提出基于医患双视角的互联网医院沟

通满意度预测方法，通过构建双通道模型和多粒度

特征融合机制，实现对医患沟通过程的智能感知与

风险预警。实验结果表明，模型在高召回率的前提

下，仍保持了较为理想的精确率，能够有效识别潜

在的高风险沟通场景，为互联网医院患者不满的预

先识别和主动干预提供了可实施的技术方案。从

业务需求出发，该模型以“宁可错报，不可漏报”为

设计原则，兼顾了满意度预测的敏感性与可解释

性，实证研究显示模型在小样本条件下仍具稳定

性，具有实际应用价值。随着人工智能和大数据技

术的发展，未来可探索多模态数据融合，例如结合

语音、视频等多源信息进行综合分析，以进一步提

升模型的鲁棒性与准确性。同时，可加强与医疗机

构的合作，将研究成果应用于实际诊疗流程，从而

提升互联网医院的医患关系管理水平和医疗服务

质量。
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