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基于在线健康社区患者评论的主题识别和 
情感分析研究
高烨  李松  袁安琪

河北大学管理学院  保定  071002

摘要：[ 目的 / 意义 ] 为探究在线健康社区中患者评论数据背后的医患关系失谐机理，构建医患信任修复机制，提出一

种基于在线健康社区患者评论主题识别和情感分析协同研究框架。[ 方法 / 过程 ] 首先构建逆主题频率优化 LDA 模型的

ITFLDA 模型用于挖掘初始主题特征词，然后引入初始主题词项间的正点互信息 PPMI 重新建立特征词筛选规则，实现

患者评论主题分类；最后基于主题分类结果，设计 ALBERT-BiGRU 融合主题情感双重注意力机制的情感分析模型，聚

焦细粒度情感判别特征，完成主题导向下的情感分类优化。[ 结果 / 结论 ] 通过对“39 健康网”平台患者评论数据开展

实证研究，提炼出患者就诊时重点关注的主题维度：治疗效果、医术医德和诊疗态度，并深入挖掘出各主题维度下引发

患者负面情绪的医患核心矛盾，据此提出针对性改进策略，为数字化医疗生态治理提供可操作性路径。
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Research on Topic Identification and Sentiment Analysis Based on Online 
Health Communities Patient Comments
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Abstract: [Objective/Significance] In order to explore the dissonance mechanism of doctor-patient relationship behind patient 

review data in online health communities and build a doctor-patient trust repair mechanism, a collaborative research framework 

based on topic recognition and sentiment analysis of patient comments in online health communities is proposed. [Methods/

Processes] Firstly, the ITFLDA model that optimizes the LDA model using inverse topic frequency is constructed to mine the 

initial topic feature words, and then the positive point mutual information between the initial topic words is introduced to re-

establish the feature word screening rules and achieved the topic classification of patient comments. Finally, based on the results 
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of topic classification, a sentiment analysis model integrating the dual attention mechanism of topic and sentiment with ALBERT-

BiGRU is designed to focus on the fine-grained sentiment discrimination features, completing the optimization of sentiment 

classification under topic orientation. [Results/Conclusions] Through empirical research on the patient comments of “39 Health 

Network” platform, extract the thematic dimensions that patients focus on in the process of treatment: treatment effect, medical 

skill and medical ethics, and attitude towards diagnosis and treatment. The core contradictions between doctors and patients that 

cause negative emotions in patients under each thematic dimension are deeply explored. On this basis, targeted improvement 

strategies are proposed to provide an operational path for the governance of the digital medical ecosystem.

Keywords: Online Health Communities; Topic Recognition; Sentiment Analysis; Doctor-patient Relationship

引言

随着公众健康管理意识提升，在“互联网

+ 医疗健康”等国家政策 [1] 的支持和引导下，

在 线 健 康 社 区（Online Health Communities，

OHCs）已发展成为公众寻求医疗咨询和健康管

理的新途径。OHCs 是以互联网为媒介，通过

整合健康信息为患者构建信息共享、情感支持

和问答咨询的平台 [2]。当前主流 OHCs 均开通

患者评论功能，通过深入挖掘 OHCs 衍生的海

量评论数据获取患者核心诉求及不同医疗场景

下的情感特征，可为医疗服务质量优化提供改

进方向，有助于缓和医患关系、增进医患互信，

推动医疗行业良性发展。

本文以“39 健康网”平台患者评论数据

为样本，聚焦在线健康社区患者评论文本的主

题识别和情感分析研究。在主题识别方面，

LDA 模型虽被广泛应用，但高频噪声词会干扰

主题特征词提取；基于词项概率的主题表征方

式也容易遗漏概率表现不太突出但与主题语义

紧密相关的关键词项。为克服上述不足，提出

ITFLDA-PPMI（Inverse Topic Frequency Latent 

Dirichlet Allocation-Positive Pointwise Mutual 

Information）模型挖掘患者重点关注的主题方

向。通过构建逆主题频率优化 LDA 的 ITFLDA

（Inverse Topic Frequency Latent Dirichlet Alloca-

tion）模型减弱主题间高频噪声词的影响，并重

新构建主题特征词筛选规则，不再以词项概率

为唯一标准，而是基于正点互信息PPMI（Positive 

Pointwise Mutual Information）引入与主题词项

语义紧密关联的相关词，增强主题词的语义连

贯性，使主题刻画丰富细致且贴合语境，精准

描述出患者就诊过程中关注的核心主题。

在情感分析方面，随着自然语言处理技

术的蓬勃发展，BERT 及其衍生模型、BiL-

STM、BiGRU 等模型在相关任务中表现出较

强优势 [3-5]。同时，情感表达往往与特定场景

或话题密切相关，同一词汇在不同主题语境下

的情感色彩可能存在差异，且文本中的某些关

键词蕴含着丰富情感信息。基于此，构建 AL-

BERT-BiGRU 融合主题特征和全局情感特征协

同引导的双重注意力机制模型用于分析不同主

题下患者评论的情感倾向。首先结合 ALBERT

和 BiGRU 获取文本初始表征，再利用主题特征

向量动态调整词级注意力分布，获得主题增强

表征，同时引入全局情感特征辅助向量引导情

感关键词获得更高的注意力权重，形成主题情

感双增强的文本特征表示，最后通过 Softmax

RESEARCH ON TOPIC IDENTIFICATION AND SENTIMENT ANALYSIS BASED ON ONLINE HEALTH
COMMUNITIES PATIENT COMMENTS



INFORMATION ANALYSIS信息分析

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2026 年·第 12 卷·第 2 期
076

层判断患者评论情感倾向。双重注意力机制的

协同配合，在精准定位主题语义场景的同时动

态捕捉情感线索，提升情感分类的准确性。通

过进一步对负面评论文本展开分析，深入洞察

医患关系中存在的矛盾点，为改善医患关系、

提供高质量的医疗服务给予充分的数据支撑与

决策依据。

1　相关研究综述

1.1　主题识别

在线健康社区主题识别任务是指借助新型

主题挖掘和文本分析技术，提炼和解析社区文

本数据中的深层信息，对知识主题及其关联特

征展开深入研究 [6]。Wang 等 [7] 基于词义共现分

析和 LDA 模型探讨在线健康社区对 COVID-19

的信息需求，归纳出症状、预防、检查和治疗

四个主要主题。于本海等 [6] 借助 LDA 模型分

析出患者在“百度痛风病吧”平台信息交流中

聚焦的主题类型，并根据研究结论提出相关建

议。成全等 [8] 为从用户生成内容中深度挖掘用

户需求，提出融合病情特征的多任务用户需求

识别模型（MUNI-DC），构建涵盖提问意图和

提问实体的用户需求主题体系。

1.2　情感分析

情感分析本质上是一种剖析文本中隐含的

情感语义信息，挖掘出文本表达的情感极性和

强度特征的分析手段 [9]。评估在线健康社区中

患者情感是维护稳定医患关系的关键环节，能

够深入了解患者的情绪状态和需求，促进医

患间的有效沟通和信任。Rodrigues 等 [10] 提出

SentiHealth-Cancer 的情绪分析工具，专门用于

检测癌症患者在线社区中患者的积极、消极或

中立情感。熊回香等 [11] 设计用户评价服务模型，

选择 BiLSTM 模型对目标医生服务特征的情感

极性进行量化评估。张伟等 [12] 综合运用 WoB-

ERT Plus、CNN 和 BiLSTM 模型获取语义特征，

提出情感增强、知识融合策略和剪枝依存句法

树对“甜蜜家园”文本数据进行情感分析研究。

1.3　主题情感协同分析 

主题与情感协同分析日益成为在线健康社

区患者评论研究的重要方向，部分学者 [13-15] 先

利用 LDA 等主题识别技术从大规模患者评论数

据中获取高频讨论主题，继而运用情感词典或

BiLSTM 等方法分析不同主题下评论的情感倾

向；而王辉等 [16] 调整研究流程，先基于情感词

典筛选负面患者评论，再利用 BERTopic 模型进

行主题分析。虽然两者目标均为明晰患者对主

题的情感态度，并深入解析负面情绪的根源，

但未能充分利用主题和情感之间相互影响的协

同作用。为此，余佳琪等 [17] 构建主题情感混合

模型 dUTSU，旨在挖掘主题与情感间的相互影

响关系，并引入时序特征揭示主题情感演化过

程，但存在患者类型单一且未整合深度学习方

法的局限。

针对现有研究存在的问题，本文充分考虑

情感关键词的语义权重及其在不同主题语境下

的情感差异，将主题识别过程中挖掘的主题信

息用于辅助情感分类，并设计主题情感双重注

意力机制增强主题语义与情感表达之间的关联，

实现在线健康社区患者评论主题与情感的深度

协同分析。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.006
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2　研究方法

本文构建了一种针对在线健康社区患者

评论的主题识别和情感分析研究框架，如图

1 所示，主要分为两个部分：（1）构建基于

ITFLDA-PPMI 的主题识别方法；（2）设计

ALBERT-BiGRU 融合主题情感双重注意力机制

的情感分析方法。

图 1  在线健康社区患者评论主题识别和情感分析研究框架

2.1　基于ITFLDA-PPMI的主题识别方法

2.1.1　使用逆主题频率优化LDA模型

LDA[18] 是典型的词袋模型，广泛应用于

话题提取领域，通常采用 Gibbs 采样求解“文

档 - 主题”分布和“主题 - 词项”分布。为改善

LDA 模型提取的特征词容易向高频噪声词偏移

的缺陷，增强特征词对主题的区分程度，本文提

出 ITFLDA 模型，其核心思想是引入逆主题频率

（Inverse Topic Frequency，ITF）[19] 优化 LDA 模

型的主题 - 词项概率分布，ITF 用于量化特征词

与主题的相关性，消除跨主题高频词对主题边界

的干扰。具体而言，在主题 k 的候选词集中选取

前 n 个高概率词项计算 ITF 值，将词项 t 在主题

k 上的分布概率 φk,t 与对应的逆主题频率 ITFt 相

乘，得到优化后的分布概率 φ*
k,t，具体公式为

ITF C
Ct
t

� �log( )1                       （1）

� �k t k t tITF,

*

,� �                         （2）
式中，C 表示主题总数，Ct 代表包含词项 t 的

主题数量。

2.1.2　 引入PPMI值筛选主题特征词

LDA 模型基于词共现挖掘主题的方式难

以捕捉语义关联，且依赖主题词概率最大原则

筛选特征词，易遗漏低概率强关联词项，导

致主题表征不完整。因此，本文使用正点互信

息（PPMI）[20] 进行语义关联挖掘，重新构建

主题特征词的筛选规则。PPMI 是将点互信息

RESEARCH ON TOPIC IDENTIFICATION AND SENTIMENT ANALYSIS BASED ON ONLINE HEALTH
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（Pointwise Mutual Information，PMI）[21] 中

的负值置为 0，仅保留正相关性衡量词语间语

义关联程度的指标，公式为

PMI w w
p w w
p w p w

i ji j
i j

i j

( , ) log
( , )

( ) ( )
,� �      （3）

PPMI w w PMI w w i ji j i j( , ) max( ( , ), ),� �0   （4）
式中，p(wi) 和 p(wj) 分别表示词 wi 和 wj 的边缘

概率，p(wi, wj)表示联合概率，PPMI(wi, wj)越大，

两个词的语义联系越紧密。

重新构建的主题特征词筛选规则以概率最

大原则为基础，获得初始主题词项，然后引入

主题词项间的 PPMI 值，识别与初始主题词项

具有较强语义关联的相关词项，并将其作为主

题描述的补充内容。通过该规则能够筛选出概

率表现不突出但与主题语义相关的词项，使主

题描述更加简洁清晰，具体过程如下。

（1）按照概率最大原则，基于 ITFLDA 模

型结果选择前 m 个词作为初始主题词项；

（2）计算初始主题词项间的 PPMI 值，得

到对应的初始相关词项；

（3）选取各主题概率位于前 m/3 的词，得

到最终主题词项和相关词项，共同描述主题。

2.2　基于ALBERT-BiGRU融合主题情感双

重注意力机制的情感分析方法

本文构建基于 ALBERT-BiGRU 融合主题情

感双重注意力机制的情感分析方法，实现患者

评论文本的情感分类任务。该方法由文本初始

特征提取模块、主题情感双重注意力特征增强

模块和情感分类模块构成，具体结构如图2所示。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.006

 图 2  基于 ALBERT-BiGRU 融合主题情感双重注意力机制的情感分析方法

2.2.1　文本初始特征提取模块

本文结合 ALBERT 和 BiGRU 模型提取评

论文本的初始特征。ALBERT[22] 是在 BERT 模

型基础上提出的轻量化改进模型，通过采用

Embedding 层参数因式分解和跨层参数共享机

制，大幅减少模型的参数量。双向门控循环单

元（BiGRU）[23] 由正向和反向两个 GRU 单元

构成，每个 GRU 通过重置门和更新门控制信息
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流动。双向循环结构使模型同时捕捉序列数据

的双向依赖关系，从而获得更完整的上下文信

息。将在线健康社区评论集合中第 i 条评论文本

中的第 j 个单词 ti
j 输入到预训练模型 ALBERT

中获得对应单词的特征向量表示，表达式为

x t j M x Ri
j

i
j

i
j d� � �ALBERT( ), [ , ],1      （5）

式中，M 是单个评论文本序列长度，d 是词向量

的维度。为了进一步捕捉文本上下文信息，接

着将 xi
j 输入 BiGRU 模型中，具体计算过程为

h x h j Mi
j

i
j

i
j

�
�

�

� �GRU( , ), [ , ]1 1           （6）

h x h j Mi
j

i
j

i
j

�
�

�

� �GRU( , ), [ , ]1 1           （7）

 h h h j Mi
j

i
j

i
j� � �

� �

, [ , ]1                 （8）

式中，时序位置 j 的隐藏状态 hi
j 由前向传播特

征向量 hi
j

→

和后向传播特征向量 hi
j

←

共同构成；⊕⊕

表示向量的拼接操作； hi
j 为第 i 条评论文本中

第 j 个单词的初始特征向量。

2.2.2　主题情感双重注意力特征增强模块

情感表达具有语境依赖性，词语情感色彩

会随着情境或主题动态转变，因此本文对在线

健康社区患者评论进行情感分析时融入主题信

息的影响。首先通过 ITFLDA 模型获得每条评

论文本的主题分布，并将其编码为 K 维的概

率向量（K 为主题个数），向量值表示评论对

应主题的概率；然后设计主题特征引导的注意

力机制，将每条评论文本表示为句子特征矩阵

h h h R j Mi i
j

i
j d� � �{ | , , ,..., }1 2 ，每列向量与对

应的主题特征向量 Zi 相拼接，结果输入单层全

连接层，经非线性激活变换得到中间特征 ri；

再利用 Softmax 函数计算主题特征引导的注意

力权重 αi，具体计算过程为

 r W h Z bi
i i� � �tanh( ( ) )              （9）

� �i
i

i
Msoft Wr b R� � �max( ),        （10）

式中，W 表示权重矩阵，b 表示偏置项，⊕⊕表示

拼接操作。αi 包含句子中每个单词的注意力权

重αi
j，基于该注意力权重分布，得到与主题特

征相关的句子特征矩阵 hi
' ，其表达式为

h hi
j

i
j
i
j' ��                         （11）

 h h h R j Mi i
j

i
j d' ' '{ | , , ,..., }� � �1 2  （12）

文本中的情感信息往往与特定单词紧密相

关，应着重强化这些词在情感分类中的作用，

为此引入全局情感特征辅助向量 Se。Se 经过训

练为文本中的关键情感词赋予较大的注意力权

重，得到全局情感特征引导的注意力权重分布

βi
j ，具体计算过程为

 r Wh bi i
j' 'tanh( )� �                （13）

 �i
j

i esoft r S� max( )'�              （14）
最后基于该权重分布，生成经主题情感双

重注意力机制增强后的文本特征表示 Di，如公

式（15）所示，从而为后续的文本情感分类提

供更具判别性且富含情感语义的特征输入。

 
D hi i

j
i
j

j
���

'

                    （15）
2.2.3　情感分类模块

为实现情感分类任务，将主题情感双重注

意力机制增强后的特征表示 Di 通过 softmax 层

执行分类操作。Softmax 函数将输入向量映射至

概率空间，生成数值在 [0,1] 的概率分布，将最

大概率值对应的情感标签判定为患者评论文本

的情感倾向，计算公式为

 ˆ ˆmax( ) c
i i iy soft WD b y R= + ∈,          （16）

式中，W 和 b 表示可训练的权重矩阵， ˆiy 表示

第 i 条评论文本的情感概率分布，c 表示情感类

别的数量。
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3　实验与结果分析

3.1　数据采集与预处理

实验共使用两个数据集：

第一个数据集采用 SMP2020-EWECT 中的

“疫情”主题数据集，与在线健康社区患者评

论同属于公共卫生事件情境下，因此选择在该

数据集下开展情感分类模型的训练与测试工作。

将积极情绪赋值为 1，合并愤怒、悲伤、恐惧

和惊奇为消极情绪并赋值为 –1，无情绪类不参

与模型训练。

第二个数据集是从“39 健康网”爬取的患

者评论数据。从全国各省份中随机选取多所三

甲医院，因北京、上海、广东、湖南、四川和

陕西等省份医疗综合实力较强，增加医院选取

数目，最终确定医院总数为 53 所，时间跨度为

2014 年 1 月 1 日—2024 年 12 月 1 日，共爬取

11207 条患者评论。

在数据预处理阶段，需剔除重复评论文本，

进行中文分词和去停用词。为提高医疗文本处理

的适配性，本文基于四川大学机器智能实验室停

用词库、哈工大停用词表、中文停用词表和百度

停用词表等多方权威词库构建高覆盖度停用词

表，并在去除重复词项的基础上补充医患交互场

景中的噪声词（如医患称谓、医疗机构名称等）。

3.2　患者评论主题识别

3.2.1　确定最佳主题数

本文使用困惑度（Perplexity）和一致性分

数（Coherence）双指标协同优化主题数选择问

题，二者的最小比值对应的主题数即为最优主

题数。计算 LDA 模型在主题数为 1~25 时的比

值，如图 3 所示。当主题个数为 3 时比值最小，

因此确定最佳主题数为 3。

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
主题个数

10

20

30

40

50

困
惑

度
–一

致
性

分
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图 3　困惑度 – 一致性分数比值

3.2.2　主题识别结果

实验首先使用 ITFLDA 模型对“39 健康网”

患者评论数据进行主题特征词挖掘，初步选择

概率最大的前 60 个单词作为主题的特征词，部

分结果如表 1 所示。

然后根据重构的特征词筛选规则，计算初

始主题词项间的 PPMI 值，得到各词项对应的

最相关主题词项，如表 2— 表 4 所示。表 2—

表 4 按照主题 – 词项概率排序，对比发现仅按

照概率大小选出 20 个主题词项会忽略排序靠后

但能够丰富主题语义内涵的词，结合相关词列

表可进一步挖掘出这类词项。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.006
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表 1  初始主题词项分布

序号
Topic1 Topic2 Topic3

词项 概率 词项 概率 词项 概率

1 治疗 0.034203 手术 0.044493 病人 0.036434
2 好转 0.009991 医术 0.026586 态度 0.028433
3 孩子 0.009754 病人 0.015598 耐心 0.027104
4 效果 0.009319 医德 0.013476 医术 0.014604
5 朋友 0.008673 高超 0.013457 患者 0.013581
6 病情 0.008193 高尚 0.012535 详细 0.013445
... ... ... ... ... ... ...
20 发现 0.004102 和蔼 0.006375 满意 0.006437
... ... ... ... ... ... ...
40 好多 0.002700 治疗 0.003294 谢谢 0.003600
... ... ... ... ... ... ...
60 负责 0.001307 非常感谢 0.001586 希望 0.001997

表 2　主题 1 对应的主题词 – 相关词
Topic1

T- 排序 主题词 相关词 R- 排序 T- 排序 主题词 相关词 R- 排序

1 治疗 方案 52 11 诊治 用心 54
2 好转 慢慢 31 12 感谢 真的 22
3 孩子 情况 59 13 找到 介绍 7
4 效果 不错 29 14 网上 找到 13
5 朋友 介绍 7 15 来到 仁爱 32
6 病情 控制 10 16 检查 发现 20
7 介绍 朋友 5 17 希望 康复 25
8 专业 负责 60 18 推荐 朋友 5
9 恢复 慢慢 31 19 很快 康复 25

10 控制 很快 19 20 发现 扩散 47

表 3  主题 2 对应的主题词 – 相关词
Topic2

T- 排序 主题词 相关词 R- 排序 T- 排序 主题词 相关词 R- 排序

1 手术 成功 11 11 成功 手术 1
2 医术 高明 24 12 谢谢 天伦 31
3 病人 认真负责 41 13 术后 成功 11
4 医德 高尚 6 14 耐心 细致 37
5 高超 医术 2 15 诊治 小孩 17
6 高尚 医德 4 16 报答 真心 47
7 态度 和蔼 20 17 小孩 诊治 15
8 精湛 医术 2 18 感谢 真心 47
9 病患 责任心 45 19 检查 仔细 51

10 医治 诊断 44 20 和蔼 态度 7
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表 4  主题 3 对应的主题词 – 相关词
Topic3

T- 排序 主题词 相关词 R- 排序 T- 排序 主题词 相关词 R- 排序

1 病人 着想 25 11 询问 详细 6

2 态度 和蔼 22 12 预约 下次 31

3 耐心 解答 10 13 治疗 方案 38

4 医术 高明 39 14 仔细 询问 11

5 患者 着想 25 15 看病 仔细 14

6 详细 讲解 9 16 解释 详细 6

7 病情 询问 11 17 热情 服务 32

8 专业 负责 28 18 关心 病人 1

9 讲解 详细 6 19 热心 服务 32

10 解答 耐心 3 20 满意 下次 31

最后绘制3个主题下的词云图，如图4所示。

综合词云图特点和主题词 – 相关词列表描述主

题，从多角度更精准把握主题涵盖的内容和意

义。通过分析将 3个主题分别定义为：治疗效果、

医术医德和诊疗态度，表 5 展示了各主题的详

细内容及评论数据的分布情况。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.006

        
                                         Topic1                                             Topic2                                                Topic3

图 4  不同主题下的词云图

表 5  患者评论主题内容及分布情况
主题分类 详细内容 文档数 占比

治疗效果 患者经过治疗后病情的好转和康复情况 3126 27.89%

医术医德 医生的专业能力和道德素养 3728 33.26%

诊疗态度
在患者诊疗过程中，医护人员对患者的态度是否热情、和蔼，与患者讲述病情是

否耐心、细致
4353 38.84%

由表 5 可知，诊疗效果、医术医德和诊疗

态度是患者就医时的关注重点。其中治疗效果

相关评论 3126 份，占比 27.89%，聚焦治疗后

病情的好转和康复情况，尽管作为患者就医的

核心诉求但并非关注首位。医术医德相关评论

3728 份，占比 33.26%，涉及对医生诊断、制

定诊疗方案的专业能力及医德责任感的评判。

诊疗态度相关评论 4353 份，占比最多，高达

38.84%，主要反映医护人员在接待患者、沟

通病情和解释治疗方案过程中的服务表现。

结合临床实际场景和数据综合分析诊疗态

度占比最大的原因：（1）从挂号、问诊到沟通
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方案等就诊全环节中，医护态度直接影响患者

即时体验；（2）部分危急重症患者紧急送医时，

家属已对病情发展程度及可能出现的不良后果

有心理预期，因此更需要从医护态度中获取安

慰和支持。

3.3　患者评论情感分析

3.3.1　不同模型实验结果对比分析

在重新归类后的“疫情”数据集上，结合

五折交叉验证方法，将本文模型与 BERT 模型、

ALBERT 模型、BiLSTM 模型、BiGRU 模型和

ALBERT-BiGRU 模型进行对比实验，具体结果

如表 6 所示。

表 6  模型对比结果
Model 精准率 召回率 F1

BERT 88.51 87.36 87.93

ALBERT 87.33 86.62 86.97

BiLSTM 86.24 86.01 86.12

BiGRU 86.78 86.43 86.60

ALBERT-BiGRU 88.82 87.68 88.24

ALBERT-BiGRU
+ 主题情感双重注意力机制

89.57 89.25 89.41

由表 6 实验结果对比可知，本文所提模型

在精准率、召回率和 F1 值上均显著优于基线模

型。BERT 作为经典预训练语言模型，能够有效

捕获词语的上下文语义关联及长距离依赖特征；

ALBERT 模型通过参数共享等轻量化设计降低

计算成本，但语义建模能力略低于 BERT；基

于传统循环神经网络架构的 BiLSTM 和 BiGRU

模型，在捕捉长距离语义依赖上存在局限，整

体性能弱于基于 Transformer 的预训练模型；

ALBERT-BiGRU 模型融合了预训练语言模型的

全局语义表征能力和循环神经网络的序列建模

优势使性能提升；进一步引入主题情感双重注

意力机制，结合主题信息和全局情感特征强化

情感极性判别，最终使模型的综合指标提升至

89.41%，充分表明本文模型在情感分析任务中

的有效性。

3.3.2　患者评论情感分析结果

按照主题识别结果将“39 健康网”平台患

者评论语料划分为 3 个主题子集，运用训练好

的模型对每条患者评论进行情感二元分类（积

极 / 消极），不同主题下患者消极情感占比情

况如图 5 所示。为深入分析负面评价的生成原

因，进一步生成各主题下负面评论的高频词云

图，如图 6 所示。
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治疗效果

医术医德
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图 5  各主题下的患者负面情感评论占比

尽管各主题中的负面评论在整体评论中占

比均低于 5%，但这部分信息能够反映医患关系

紧张的底层原因，对改善医患关系具有重要参

考价值。结合词云图进行分析，梳理归纳出各

主题下医患之间存在的核心矛盾，具体内容如

表 7 所示。

在治疗效果方面，“病情”“疼痛”“加重”

等具象化症状词汇构成词云图的主体区域，“没

什么”“好转”与“治疗”“效果”形成语义冲突，

均显示出患者治疗后的恢复状态与预期之间的

落差，这一结果揭示出医疗服务中的核心矛盾：
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图 6  各主题负面评论高频词云图

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.006

表 7　各主题下医患间存在的核心矛盾
主题 医患核心矛盾

治疗效果
当患者经过治疗后，病情并未得到有效
控制甚至恶化，引发对诊疗方案的质疑。

医术医德
专业能力有待提升，破坏公平秩序安排
熟人插队、过度医疗小病大治、推荐天
价药

诊疗态度 在诊疗过程中缺乏耐心且态度恶劣。

患者经过治疗后，病情并未得到有效控制甚至

恶化，引发对诊疗方案的质疑。

在医术医德方面，“老百姓”一词说明发

表负面评价的患者群体多为普通民众，更具有

代表性。“素质”“人品”“差劲”等词体现

患者对部分医生道德素质的负面评判，结合“安

排”“药店”等词分析可知，部分医生存在安

排熟人插队、推荐天价药等不当行为。而“专

业”“不负责任”“不顾”“生命”等词反映

患者对医生专业水平的质疑，认为部分医生存

在小病大治、忽视患者生命健康等问题。这些

问题揭示出医疗服务中存在的核心矛盾：部分

医生专业能力有待提升，且存在破坏公平秩序、

过度医疗和推荐天价药等行为，严重影响患者

就医体验和医患信任。

在诊疗态度方面，“态度”“不耐烦”“恶

劣”“说话”“难听”“傲慢”等词表明部分

医生在诊疗过程中对待患者态度恶劣，语气傲

慢，缺乏耐心。“脾气”“暴躁”“询问”“打断”

等词说明部分医生会阻止患者表达疑问，使其

无法完整阐述病情，难以获取充足的医疗信息，

这一系列不当行为严重干扰医患之间的正常互

动，对患者的心理状态造成负面影响。这些问

题揭示出医疗服务中存在的核心矛盾：部分医

生在诊疗过程中缺乏耐心且态度恶劣。

3.3.3　研究建议

综合上述研究，为改善医患关系、提升医

疗服务质量提供决策参考，提出以下建议：

（1）医院建立治疗效果动态评估机制，通

过阶段性疗效反馈缓解患者焦虑，同时加强个

性化治疗方案设计，降低标准化流程与个体差

异间的适配误差。

（2）医院建立就诊秩序监督机制，安排专

门工作人员在候诊区域巡查，监督就诊秩序。

同时制定明确的紧急情况判断标准，对于确实

存在紧急病情的患者优先安排就诊，并做好记

录与解释工作。

（3）医院建立分级诊疗负面清单制度，明

确界定过度医疗行为；同时提升医疗服务透明
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度，在门诊服务区域设置药品价格公示屏，实

时展示常用药品的价格区间及医保报销比例等

信息。

（4）医生积极参与线上线下培训课程，及

时了解领域内的新技术新方法。定期回顾诊断

困难、病情复杂或治疗效果不佳的病例，潜心

研究病情解决方案。同时要具备良好的情绪管

理能力，耐心倾听患者阐述病情，关注患者情绪，

尤其是对于癌症等重病患者及时给予安慰和支

持。

4　结论

本文以在线健康社区患者评论文本为研究

对象，聚焦医患关系紧张的潜在成因，构建主

题识别与情感分析的协同研究框架。在主题识

别层面，创新性地提出 ITFLDA-PPMI 主题建

模方法，通过引入逆主题频率 ITF 优化主题词

项分布权重，有效抑制高频噪声词对主题表征

的干扰；同时结合正点互信息 PPMI 重新构建

特征词的筛选规则，精准挖掘出患者在就医过

程中关注治疗效果、医术医德和诊疗态度 3 个

核心主题。在情感分析层面，设计 ALBERT-Bi-

GRU 融合主题情感双重注意力机制的深度学习

模型，主题特征引导的注意力机制旨在利用主

题信息定位情感表达的具体场景，避免理解歧

义；全局情感特征引导的注意力机制旨在捕捉

场景内的关键情感词，防止主题常见倾向的干

扰；双重注意力机制的协同作用显著增强了情

感分类效果。进一步从主题维度对负面评论进

行可视化分析，追溯各主题下触发患者负面情

绪的医患关系核心矛盾，并据此提出医患关系

改善策略与医疗服务质量提升方案，为数字化

医疗环境下的医患关系治理提供理论支撑与实

践路径。

本文所提方法具有可推广性，能够迁移应

用于不同研究领域的数据集。如在电商平台商

品评论分析中，本文主题识别方法能挖掘出消

费者关注的商品质量、物流服务等核心主题，

并结合情感分析模型评估消费者态度，为商家

优化服务提供参考；在社交媒体热点事件评论

分析中，可识别公众焦点话题及情感态度，助

力相关部门把握舆论走向。需要注意当前各类

评论不再局限于单一文本模态，图片和表情以

直观视觉传递情绪，未来研究需采用多模态视

角融合文本语义和图像视觉特征，通过跨模态

语义关联深入解码情感表达内涵，为用户行为

研究注入多维解析能力。
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