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情感先验的基层医疗服务评价风险挖掘方法
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 摘　要               基层医疗机构的舆情评价信息能够反映出医疗机构的服务质量，为挖掘出影响基层医疗机构服务质量的

风险主题因素，文章提出一种情感先验的基层医疗服务评价风险挖掘方法。首先，利用微调的预训练

BERT 模型对评价文本进行特征提取，得到评价文本情感特征集；然后，利用支持向量机对样本进行情

感分类，包括积极、中性和消极，将情感分类结果作为情感先验知识，得到包含中性和消极情感样本的

情感先验语料库；最后，引入肘部法则进行自适应主题数量选定，利用隐含狄利克雷分布进行主题建模，

最终得到风险主题。文章爬取大量基层医疗机构评价信息作为实验数据，大量实验结果表明，所提方法

能够有效地挖掘出评价信息中的风险主题。   
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0  引言

随着全国基层医疗机构建设及技术水平的不断提升，

基层医疗机构走向“医疗机构 - 患者 - 政府监督”的发展建

设模式，同时也对医疗服务卫生建设有着直接影响 [1-2]。《国

务院办公厅关于促进“互联网＋医疗健康”发展的意见》[3]

《关于进一步完善医疗卫生服务体系的意见》[4] 等政策文件，

指出了对全国医疗机构发展的指导意见，揭示了国家对医

疗服务质量的高度重视。随着大数据、人工智能等新兴技

术的不断发展，基层医疗信息化建设水平也不断提升，同

时基层医疗机构服务质量监管也面临着新的问题和挑战。

文本主题挖掘作为自然语言处理领域的一个重要研究

分支，能够从大量的文本数据中识别出相关主题，被广泛

应用于网络舆情监测、情报分析、信息检索等 [5]。近几年，

为了能够从文本信息中挖掘出定向主题信息，许多研究者

将文本情感分析与主题挖掘技术相结合，将情感分类结果

作为先验知识，挖掘出定向主题信息 [6]，如微博舆情 [7-8]、

App 用户反馈 [9]、在线教育评价 [10] 等，本文将基于文本

情感分析的主题挖掘技术定义为基于情感先验的主题挖掘

（topic mining based on emotional priori，TMEP）方法。

一些研究工作引入 TMEP 方法策略用以解决医疗服务质量

监测问题，例如，曲丽萍等人 [11] 通过建立情感语义分类词

典，引入情感先验知识，利用相似度匹配方法挖掘出包含

情感语义的在线医疗服务评价主题；赵冬等人 [12] 利用长短

时记忆网络（long short-term memory，LSTM）对患者体

验反馈文本进行情感分类，对于负面情感样本利用隐含狄

利克雷分布（latent dirichlet allocation，LDA）进行主题

建模，以挖掘医院服务问题；叶艳等人 [13] 基于 LDA 和双

向 LSTM 学习医疗服务质量主题的情感倾向分布，进一步

对负面评论的服务质量主题进行筛选，以此挖掘出医疗服

务质量问题。

现有的大多数 TMEP 相关方法通过预训练模型直接提取

情感特征进行分类，或训练轻量级模型进行情感分类作为情

感先验知识，这些做法会导致 TMEP 在特定场景数据下的情

感分类结果效果不佳或模型泛化能力弱等问题。此外，已有

的大多数 TMEP 方法在进行主题挖掘时直接利用 LDA 进行

主题建模，需要进一步对 LDA 的主题数量进行实验分析，

难以满足自适应主题挖掘的效果。

针对已有医疗服务质量评价的 TMEP 方法存在的问

题，本文提出一种情感先验的基层医疗服务评价风险挖掘

方法（risk mining method of service evaluation in primary 

medical institutions based on emotional priori，EmoSE-

RM）。在 EmoSE-RM 方法中，首先，基于微调的预训练

BERT 模型 [14] 提取情感特征，利用支持向量机（support 

vector machine，SVM）进行情感分类，将情感标签为消极

和中立的样本作为情感先验语料库；然后在风险主题挖掘阶

段，引入肘部法则 [15] 进行风险主题数量的自主学习，构建

自适应主题数 LDA（k-LDA）模型进行风险主题挖掘；最终
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挖掘到医疗服务质量评价中的风险主题。

1  情感先验的基层医疗服务评价风险挖掘方法

本文提出的 EmoSE-RM 方法框架如图 1 所示，主要分为

情感先验语料库构建阶段和风险主题挖掘阶段。情感先验语

料库构建阶段的主要任务是利用微调后的预训练 BERT 模型

（fi ne-tuned pre-trained BERT，FT-pre-BERT）进行情感特征

提取，然后利用 SVM 进行情感分类，将消极和中立情感的

样本整理作为情感先验语料库；风险主题挖掘阶段的主要任

务是改进传统的 LDA 主题建模过程，引入肘部法则自适应

学习最优主题数，提出 k-LDA 主题建模方法，挖掘出服务质

量风险主题。

图 1  EmoSE-RM 方法框架图

1.1  情感先验语料库构建

1.1.1  微调预训练 BERT 模型

在搭建 EmoSE-RM 方法框架之前，首先需要利用情感标

注的医疗服务质量评论数据对预训练的 BERT 模型进行微调，

得到的 FT-pre-BERT 模型用于后续对评论文本数据进行情感

特征提取，详细过程描述如下。

（1）数据爬取与情感标注

为学习到更优的情感先验知识，本文爬取并筛选出 2892

条基层医疗机构服务质量评论数据，其中 1446 条进行人

工情感标注，情感标签包括积极、消极和中立，用于微调

BERT，剩余的未被标注的 1446 条数据用于本文 EmoSE-RM

方法实验。

（2）文本预处理

本文使用 Hugging 的 BertTokenizer 作为分词器，将文本

分割成单词或字词，称之为 token，然后对 token 进行编码，

转换为 BERT 模型可接受的输入格式，并为每个 token 分配

唯一的标识符，用以之后的微调任务。

（3）微调 BERT

本文使用 2018 年 Google 发布的预训练 BERT 模型 bert-

base-uncased[14] 进行微调，过程如图 2 所示。整个微调模型

过程：首先输入预处理后的样本数据以及情感标签，经过

BERT 之后，得到能够表示词间语义及关系的 embedding，然

后添加 softmax 层作为输出层，完成情感分类任务，最终得

到的分类损失 loss 通过反向传播对模型参数进行更新，使模

型参数适应 EmoSE-RM 方法中的情感分类任务。

图 2  BERT 模型微调过程

1.1.2  SVM 情感分类

FT-pre-BERT 模型提取的情感特征共 768 维，在进行

情感分类任务之前，需要进行特征降维。本文利用经典的

无监督子空间学习方法，主成分分析（principal component 

analysis，PCA）[16]，对高维的情感特征进行特征降维，去除

冗余信息，节省计算资源。本文使用 PCA保留 98%的主成分，

共得到 420 维特征。经过 PCA 降维后的情感特征作为评论情

感特征集，记为 X ∈ Rn×d，其中，n 为样本数，d 为特征维度，

用于 SVM 的训练和情感分类，计算公式为：

1
( ) sgn( ( ) ) sgn( ( , ) )

n
T

i i i
i

f x W x b a y K x x bφ
=

= + = +∑       （1）

式中：ai为拉格朗日乘子，样本 xi ∈ X，对应标签为 yi，b为偏置，

ϕ(·) 表示核映射，K(·) 代表核函数，本文使用线性核函数 [17]

将样本的输入空间映射至高维空间，以解决多分类问题。

经过 SVM 分类后的样本情感分为积极、消极以及中立，

由于潜在服务质量风险信息与消极、中立情感的样本有很大

的关联，因此，本文筛选出消极、中立情感的样本，作为用

于后续风险主题挖掘的语料库。由于该语料库经由情感知识

先验得到，本文将该语料库称为情感先验语料库。

1.2  风险主题挖掘

1.2.1  自适应主题数学习

在风险主题挖掘阶段，以往的主题建模方法在主题建

模后，需要进行实验并可视化分析以确定最优的主题数量，
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本文对传统的 LDA 主题建模过程进行改进，引入肘部法

则 [15] 和 K-means 聚类方法，并设计最优主题数量计算函数，

自适应地选定 LDA 主题建模的最优数量，详细过程描述

如下。

（1）K-means 聚类

首先，使用预训练的 BERT 模型 bert-base-uncased 对情感

先验语料库样本进行特征提取，得到特征集 X e ∈ R
emoemo n dX R ×∈ ×d，其中，

ne 为情感先验语料库的样本数量，d 为特征维度。然后，利用

K-means 算法样本划分为 k 个簇，然后计算每个簇的质心，

记为 μj。

使用簇内平方和（within-cluster sum of squares，WCSS）

评价 K-means 聚类效果，计算公式为：

       
2

jWCSS( ) ( )e
ik x µ= −∑∑                                    （2）

式中：k 表示聚类的簇数，
emo
ix 表示第 i 个样本。

（2）计算最佳主题数

肘部法则的思想策略是根据不同主题数量损失的变化

曲线，确定“肘部点”，即为最优主题数量。本文引入肘

部法则的思想，将 WCSS 损失作为计算主题数量的度量损

失，通过计算以下优化目标函数，找到 WCSS 变化的“肘

部点”。

WCSS( ) WCSS( 1)
arg min

WCSS(1) WCSS( 1)
− +
− +k

k k
k                            （3）

式中：|WCSS(k)-WCSS(k+1)| 表示相邻主题数量 WCSS 的变

化值，变化值越缓越接近“肘部点”，|WCSS(1)-WCSS(k+1)|

表示初始状态到 k+1 当前状态的 WCSS 下降量。本文将优化

公式（3）的最小阈值设定为 0.001。通过最小化上述公式，

能够找到满足“肘部点”的 k 值。

1.2.2  k-LDA 主题建模

LDA 作为一种常用的主题建模方法，其主要目的是

学习出文本 - 主题 Dirichlet 分布 θ 以及主题 - 词 Dirichlet

分布 φ，然后根据 φ 输出 k 个主题。与传统的 LDA 有所

不同，通过式（3），能够确定最优主题数 k，作为改进

后 LDA 算法的输入参数，称之为 k-LDA，其概率模型如

图 3 所示。

图 3  k-LDA 概率模型

其中，α 和 β 分别表示分布 θ 和分布 φ 的参数，z 表示

从分布 θ 采样出的主题，w 表示从分布 φ 采样出的词，M 代

表文本数，N 代表某文本的关键词数。基于依赖关系构建联

合概率分布为：

( , , , | , ) ( | , ) ( | ) ( | ) ( | )P w z P w z P z P Pθ ϕ α β ϕ θ θ α ϕ β=     （4）

通过计算 k-LDA 的联合概率分布公式，能够得到文本 -

主题概率分布 θ- 关键词概率分布 φ，在给定主题数量 k 的前

提下，能够自适应地开展最优主题提取与分析。

2  实验

2.1  数据集与实验细节

本文爬取美团平台上部分基层医疗机构相关注册商户的

评论信息，包括美容美体店、按摩店、减肥店、口腔诊所、

康复护理院等共计 8657 条数据，经过筛选，保留有效的评论

信息，共计 2892 条，评价词云如图 4 所示。其中，1446 条

被标注的样本用于微调预训练 BERT 模型，训练、测试 SVM

分类模型；剩余的未被标注的 1446 条数据用于验证本文所提

出的 EmoSE-RM 方法框架。

图 4  基层医疗机构服务质量评价词云

对于情感先验语料库构建阶段的 BERT 微调过程，

整个微调框架的环境为 PyTorch 1.11.0，运行 GPU 算力为

NVIDIA V100-32GB，使用 AdamW 优化器进行迭代优化，

前馈损失 loss 为分类损失 ACC，取 80% 样本进行训练，剩

余 20% 用于测试，参数经过调优设置为最佳，学习率设置

为 1e-5，epochs 设定为 50，最终，调优后的分类准确率为

96.51%。得到的 FT-pre-BERT 模型用于后续的评论文本情

感特征提取。

对于 SVM 情感分类模型训练、测试以及风险主题挖掘，

均依赖 scikit-learn 1.5.1 环境，SVM 模型正则化参数设定为

1.0，核函数 kernel='linear'，K-means 方法以及隐含狄利克雷

分布方法的随机采样种子 random_state=24，最大迭代次数

max_iter=50。

2.2  实验结果及分析

2.2.1  情感分类及混淆矩阵

情感先验语料库的质量将在一定程度上影响风险主题挖

掘的效果，而 SVM 模型情感分类结果的优劣将直接影响情
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感先验语料库的质量。本文使用 1446 条被标注的评论数据

对 SVM 分类模型进行训练和测试实验。首先，利用 FT-pre-

BERT 模型提取 768 维情感特征，然后利用 PCA 保留 98%

的能量，将特征维度将至 420 维。使用分类准确率 ACC 作

为实验结果的评价度量，取 80% 样本用于训练，剩余 20%

样本用于测试。

SVM 分类模型的混淆矩阵如图 5 所示，横坐标为预测

标签，纵坐标为真实标签。首先，积极情感的识别准确率

为 96.51%，消极情感的识别准确率为 96.36%，中立情感

的识别准确率为 97.84%；其次，消极情感的样本易与中立

情感的样本混淆；最后，SVM 对情感三分类的整体准确率

为 96.90%。这些实验结果表明，SVM 模型能够很好的对

评论文本进行情感的三分类，用于本文所提方法的情感先

验知识。

图 5  混淆矩阵

2.2.2  主题挖掘及分析

本文所提的 EmoSE-RM 方法框架中，在情感语料库构

建阶段，使用 FT-pre-BERT 提取剩余的未被标注的 1446 条

样本特征，然后使用 PCA 进行特征降维，再利用训练好的

SVM 模型进行情感分类，最终，积极情感的样本 406 条，

中立情感的样本 589 条，消极情感的样本 451 条。将中立情

感和消极情感的样本规整作为情感先验语料库，共计 1040

条样本。

在风险主题挖掘阶段，所提 EmoSE-RM 方法框架在本

文所使用的情感先验语料库上的实验中，学习到的自适应最

优主题数量为 6，各主题所覆盖的评论样本分布如图 6 所示，

本文所提算法学习到的基层医疗机构服务质量评价风险主题 -

关键词矩阵如表 1 所示。

图 6  主题样本数量分布

总结分析图 5 及表 1 中的数据，可以得出以下几条重要

结论。

（1）主题 1、主题 2 以及主题 4 的占比分别为 0.250 9、

0.185 5、0.164 4，总占比为0.600 8，能够覆盖60%的评论文本，

其中的风险关键词主要包括卫生、设施、服务、位置、服务

态度、环境、体验、前台、服务员等，从中可以看出，现有

的基层医疗机构在这些方面存在一定的风险问题，会直接影

响基层医疗机构的服务质量以及消费者的评价。

（2）主题3、主题5、主题6的占比分别为0.150 0、0.129 8、

0.119 2，总占比为 0.399，能够覆盖 40% 的评论文本数据，

其中的风险关键词主要包括头发、技师、按摩、手法、技术、

时间等，从中可以看出，这些方面存在的问题也将会在一定

程度上影响基层医疗机构的服务质量。

表 1  基层医疗机构服务质量评价风险主题 - 关键词矩阵

主题 1（0.250 9） 主题 2（0.185 5） 主题 3（0.150 0） 主题 4（0.164 4） 主题 5（0.129 8） 主题 6（0.119 2）

关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频

不好 0.139 8 体验 0.025 1 头发 0.044 7 服务 0.137 3 技师 0.032 9 没有 0.080 9

卫生 0.132 7 一个 0.021 8 没有 0.029 7 前台 0.069 5 服务 0.021 5 太差 0.041 5

设施 0.063 2 这个 0.021 1 还有 0.027 0 态度 0.066 2 按摩 0.019 7 设施 0.041 2

服务 0.048 0 没有 0.018 5 差评 0.026 8 服务态度 0.045 4 手法 0.016 8 差劲 0.036 2

位置 0.040 1 自己 0.017 7 体验 0.024  7 不好 0.032 0 技术 0.016 8 什么 0.021 6

服务态度 0.037 3 但是 0.017 2 太差 0.020 3 冷漠 0.026 3 时间 0.016 1 最差 0.019 2

环境 0.031 0 不是 0.016 1 效果 0.020 0 服务员 0.025 5 没有 0.016 0 就是 0.018 7

非常 0.017 4 还是 0.013 6 一般 0.017 1 差评 0.018 4 可以 0. 015 8 热水 0.018 4

太差 0.015 1 知道 0.013 0 一次 0.017 0 特别 0.018 1 分钟 0.015 5 真的 0.015 4

干净 0.014 6 可以 0.012 8 特别 0.017 0 差劲 0.017 0 环境 0.015 4 环境 0.015 2
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（3）综合主题占比及关键词词频数据，基层医疗机构

以及监管部门，应注意以下方面存在的风险问题，风险依次

降序，包括卫生、服务、前台、态度、设施、服务态度、位置、

技师、环境、体验、技术、时间。基层医疗机构可参考上述

关键点，按照优先次序进行长期自监督和改善管理。

3  结论

本文提出了一种情感先验的基层医疗服务评价风险挖

掘方法（risk mining method of service evaluation in primary 

medical institutions based on emotional priori，EmoSE-

RM）。首先利用微调后的 BERT 模型提取未标注评论数据

的情感特征，然后使用训练好的 SVM 模型对文本数据进行

情感分类，将中立和消极情感的样本整合成情感先验语料库

用于风险主题挖掘。然后对传统的 LDA 算法策略进行改进，

提出 k-LDA，引入 K-means 与肘部法，自适应学习文本最

优主题数量 k，开展自适应风险主题挖掘。最后大量的实验

结果及结论表明，本文所提的 EmoSE-RM 方法能够高效地

挖掘出基层医疗机构服务质量 风险主题，给基层医疗机构及

监管部门提供参考建议。在未来，将探索更细粒度的情感分

类方法，学习更为丰富的情感先 验知识，并尝试收集整理更

多的情感评论样本，引入深度学习框架进行风险主题挖掘，

获得更好的效果。
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