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基于机器学习的在线问诊平台智能分诊 
研究 
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摘要: 【目的】比较不同机器学习算法在智能分诊任务中的准确率, 针对性地分析在线问诊平台的类目设置问题, 
尝试从数据中提取新特征提升分类器效果。【方法】基于“春雨医生”13 个科室 33 073 条实际问诊数据, 比较两种

文本向量化方式在支持向量机、多项式贝叶斯、Logistic 回归、随机森林、k 近邻以及集成分类模型这 6 种分类

器上实现智能分诊的准确率; 通过高频词分析及词语共现对不同科室的错分数据进一步分析。【结果】文本向量

化方法为 TF-IDF、分类算法为支持向量机的分类器在智能分诊中的总体效果最优, 增加年龄和性别特征后分类

准确率可达 76.3%。该分类器对外科数据分诊准确率仅为 40.9%, 原因在于问诊平台类目设置的混淆。【局限】

假设现有数据中患者选择的科室是正确的。【结论】机器学习可用于在线问诊平台的智能分诊任务, 根据医疗数

据特点增加输入特征是分类器提高准确率的一个方向。部分疾病及症状的跨科室性影响了分类器的效果, 在线

问诊平台可通过推荐多个科室的方式来提升患者问诊体验。 
关键词: 在线问诊  智能分诊  机器学习  支持向量机 
分类号: TP393  G35 
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1  引  言 

在“互联网+”背景下, 传统医疗健康模式正在向

“互联网+医疗健康”转型, 网络预约、远程治疗、在

线问诊等医疗服务也逐渐普及。其中, 在线问诊平台

作为医生与患者线上沟通咨询的重要媒介, 整合了

全国各地、各领域的专家医生。利用此类平台, 患者

可随时随地根据具体病情选择真实的医生及专家进

行咨询, 通过文字、图片、语音等多种方式与医生互

动交流; 医生通过与患者的多次即时问答, 了解其病

情, 并向患者提供医疗知识、诊断信息及诊疗建议

等。在问诊咨询前, 患者首先需要根据自己对病情的

认知, 自行选择某一科室的医生。然而, 由于大多数

患者对自身病情缺乏全面了解, 且医学专业知识存

在严重不足, 因此往往在自主选择医生时产生困惑, 
从而出现挂错号、找错医生的情况。线下医院通常设

置专门的分诊人员指导患者选择科室门诊, 但该方

法对于在线问诊平台并不适用, 不仅会增加平台运

营成本, 更会增加患者在线问诊的时间成本, 降低平

台的便捷性和及时性。 
机器学习技术是人工智能的一个分支, 在医疗

健康领域已得到了多种应用, 如流行疾病预警[1]、辅助

临床诊断[2]、药物不良反应识别[3]、医疗费用管理[4]

等, 并取得了较好的应用效果。本研究将机器学习技

术应用到在线问诊平台的智能分诊中, 目的是根据

患者输入的问题, 为其推荐合适的科室。本研究基于

“春雨医生”平台中 3 万余条真实数据, 构建多种分类

模型, 比较其在智能分诊场景中的准确率, 选择最优
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分类模型, 然后深入分析分诊错误数据, 提出分类器

的改进方向, 为在线问诊平台的分类体系建设提供

参考。 

2  文献综述 

2.1  在线问诊平台使用的影响因素 
李嘉等[5]基于好大夫在线①的医生数据分析医生

价格溢价的影响因素, 包括地位、声誉、医生在线服

务年限、疾病隐私程度和严重程度等。刘笑笑[6]和薛

书峰[7]分别基于好大夫在线问诊数据发现, 医生的在

线努力和声誉对其咨询量有显著影响, 服务价格在

其中发挥中介作用。邓朝华等[8]采用问卷调查的方法

探究在线医疗健康网站医患信任的影响因素, 发现

网站、医院和医生的可信度对在线患者信任有显著影

响。范晓妞等[9]结合医患问诊数据, 发现医患双方的

知识交换量、信任关系、患者收益、沟通成本等均会

对在线医疗咨询的效果产生影响。 
2.2  在线问诊平台中的医患角色与行为特征 

从医生角度来看, Björk 等[10]通过对内科医生的

访谈发现, 以文本为基础的在线咨询平台下, 医生扮

演着医疗信息提供者和问询者与传统医疗服务之间

中介者的角色, 许多内科医生在回答问题过程中能

够提升自己的沟通能力。 
从患者角度来看, Umefjord 等[11-12]先后通过调查

和分析实际问诊数据, 针对患者使用在线问诊平台

的动机和特征开展研究, 其中方便性、匿名、线下医

生过于忙碌、没有时间等是患者选择在线问诊的重要

原因; 使用群体集中在年轻和中等年龄的女性, 且经

常发生在晚上。Ma 等[13]进一步分析“分答”平台在线

问诊对话内容, 梳理患者的问诊内容和动机, 问诊内

容包括核实、确认、问询、推荐等, 问诊动机包括没

有其他选择、减少不确定性、消除疑虑、提前准备、

建立联系等。 
此外, 吴江等 [14-16]着重关注在线医疗社区的用

户行为。他们采用社会网络分析方法发现在线医疗社

区存在小世界效应, 还分析了不同用户之间的交互

行为与活跃度、不同用户群体的知识共享行为与活跃

时长的差异以及社区内朋友关系的影响因素。 

2.3  在线问诊的文本挖掘 
一些学者基于自然语言处理方法, 对在线问诊

平台的内容进行分析, 如吴江等[17]整合 LDA 主题模

型及机器学习算法, 设计了一个中文用户文本挖掘

流程, 遵循此流程可探究在线问诊平台中的社会支

持类型, 并通过社会支持理论揭示患者用户行为; 刘
通等[18]为评估医生线上回答内容的准确性, 通过词

汇共现网络表示医疗领域知识, 然后基于信号传播

算法计算实际回答和标准回答的相似度。 
2.4  在线问诊的文本分类任务 

一些研究致力于解决在线问诊的文本分类任务, 
帮助满足患者或医生的线上需求。Himmel 等[19]为帮

助专家医生从大量咨询问题中选择适合自己回答的

内容, 将在线问诊平台中用户的请求分为两个维度, 
38 个类别, 结合主成分分析、奇异值分解对数据降

维, 通过训练回归模型完成分类; Abdaoui 等[20]为帮

助患者选择合适类别的医生, 对比支持向量机、朴素

贝叶斯、随机森林、决策树 J48 和 JRip 等 5 种分类

算法的准确度, 针对每一种类别建立二分类器, 最后

得到一个推荐列表。医生推荐系统也是文本分类的应

用场景之一, 刁必颂[21]将该任务转化为三层分类问

题, 遵循科室–二级科室–大类疾病的层级顺序, 对患

者的提问逐层分类, 然后基于聚类的协同过滤推荐

算法, 通过查询和病人病情类似的已解决病例, 推荐

该解决病例的回答医生; 王静 [22]在此基础上, 增加

了对医生回答的质量评估, 综合病例相似性和答案

质量两方面给出最优推荐; 刘通[23]选择挖掘医生专

业背景信息, 对平台上的医生基于专业相似度进行

聚类, 然后对比患者咨询问题的短文本与不同医生

类别的相似程度。 
综上, 当前在线问诊的相关研究或使用量化方

式探讨某变量的影响因素, 或使用调查、访谈、内容

分析等定性方法深入挖掘医患需求及使用行为, 在
解决文本分类任务时, 虽然一些研究应用了机器学

习算法, 但更多是从算法本身进行讨论, 而忽略了在

线问诊数据本身的特征。本研究在建立分类模型的同

时, 对数据内容进一步分析, 以挖掘分类器准确率背

后的情况。 

                                  

①https://www.haodf.com/. 
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3  数据与方法 

3.1  数据采集与预处理 
本研究数据来源为“春雨医生”网站①, 该在线问

诊平台创立于 2011 年 7 月, 是中国最大的移动医患

交流平台之一。“春雨医生”在其官方网站中提供 13 个

科室的经典问答, 如图 1 所示。每个问答由多条患者

和医生的对话组成, 为保护患者隐私, 网站会将患者

的身份信息自动删除, 如图 2 所示。 
患者使用春雨医生进行问诊的流程如图 3 所示, 

可以看到在进入问诊界面之前, 有两种可选路径, 红
色箭头所指路径是指用户先提问, 该提问进入问题

库后, 由医生选择回复哪个问题; 蓝色箭头所指路径

则是用户自行选择合适的医生。若针对该流程进行智

能分诊, 在分诊之前能获取的有效信息即为用户的

第一条提问以及用户可能填写的健康档案(包括年

龄、性别、过敏史等)。假设数据中每位患者实际咨

询的科室都与其病情相符, 则可通过机器学习方法

训练出合适的智能分诊模型。 
为避免科室差异所导致的误差, 分别爬取 13 个

科室经典问答中患者的第一个问题, 并为其标上对

应科室名称的标签。不同科室的示例如表 1 所示。数

据预处理部分 , 通过导入自定义医学词典 , 使用

Python的 Jieba分词对患者的提问文本进行自动分词, 

并去掉“的”、“了”等无意义的停用词。以“科室”为分

层依据, 抽取每个科室 75%的数据作为训练集, 25%
作为测试集。 

 
图 1  春雨医生网站的经典问答界面 

 
图 2  医生和患者的对话示例 

 

图 3  “春雨医生”平台的问诊流程 
 

 

                                  

①https://www.chunyuyisheng.com/pc/qalist. 



    总第 33 期  2019 年  第 9 期   

Data Analysis and Knowledge Discovery   91  

 
 

表 1  不同科室的经典问答示例 

科室 示例 样本数(个)
内科 我的心跳最近跳的次数在九十跳左右

算正常吗 
3 405 

外科 60 岁老人脚后跟摔了里面有小碎片, 
怎么治疗 

2 362 

妇科 盆腔炎会肚子隐隐痛吗, 没异味, 白
带特别粘 

4 205 

产科 怀孕四个月喝酒抽烟熬夜对胎儿有影
响吗 

1 937 

儿科 7 天新生儿综合评分 36 分踏步反射 0
分是脑瘫吗 

2 294 

男科 睾丸紧缩好像变小了, 是怎么回事呢? 2 553 

骨伤科 手肘关节处肿胀, 可以不用打石膏固
定吗 

1 914 

营养科 为什么有一种人每天暴饮暴食都不会
胖的呢 

3 691 

肿瘤科 59 岁老人宫颈癌放化疗后尿失禁带点
血怎么回事 

2 103 

眼科 62 岁青光眼晚期如何治疗 2 822 

耳鼻咽喉科 鼻子塞得很严重, 擦了油和通鼻贴完
全没有效果, 怎么办 

2 036 

口腔颌面科 最近这几天刷牙流血越来越厉害了怎
么回事 

1 926 

皮肤性病科 尖锐湿疣有什么特征 1 825 

总计 33 073 
 

3.2  算法原理 
基于支持向量机、多项式贝叶斯、Logistic 回归、

随机森林及 k 近邻分类算法建立智能分诊模型, 并
通过投票机制将这 5 种分类器的结果整合为集成分

类器。 
(1) 支持向量机 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)使用

非线性映射把原训练数据映射到较高的维上, 在新

的维上搜索最佳分离超平面, 从而使不同类的数据总

可以被超平面分开。由于本研究是一个多分类问题, 
因此基于支持向量机算法调用了 Python Scikit-learn
中的 One-Vs-The-Rest[24]。所谓 One-Vs-The-Rest, 是
指假设有 n 个类别, 建立 n 个二项分类器, 每个分类

器针对其中一个类别和剩余类别进行分类。预测时利

用这 n 个二项分类器进行分类并得到数据属于当前

类的概率, 选择其中概率最大的一个类别作为最终

预测结果。 
(2) 多项式朴素贝叶斯 
多项式朴素贝叶斯 (Multinomial Naïve Bayes, 

MNB)适合所有特征都是离散型的随机变量, 由于文

本分类时所使用的词向量就是离散型, 因此该算法

是文本分类任务中的常用算法之一[25]。该算法的通用

公式如公式(1)所示。 

 | |

1

1( | )
| |

ki
k i V

kik

NP w c
N V







 (1) 

其中, kiN 是 wk 类别 ci 的所有文档中出现的总次

数, | |V 是训练数据集的总单词数。 
(3) Logistic 回归 
Logistic 回归(Logistic Regression)是一种广义线

性回归, 它将线性回归与 Sigmoid 函数相结合, 进而

得到一个 0-1 之间的数值, 一般来说概率值大于 0.5
的数据被归为 1 代表的类别, 而小于 0.5 的则被归为

0 类[26]。Sigmoid 函数及 Logistic 回归常用公式如公

式(2)和公式(3)所示。 

 1( )
1 xf x

e



 (2) 

 0 1 1 2 2( )( ) n nh x f x x x          (3) 
该算法一般用于处理因变量为二分类变量的回

归问题, 本研究基于 One-Vs-The-Rest方法将 Logistic
回归用于处理文本多分类问题。  

(4) 随机森林 
随机森林(Random Forest)是在以决策树为个体

学习器的基础上, 加入了随机样本选择和随机特征选

择。简单来说, 该算法采用有放回抽样策略从原数据集

中抽取样本, 采用无放回抽样策略抽取不同特征作

为输入变量, 在每个新数据集上构建决策树, 综合多

棵决策树的预测结果作为随机森林的预测结果[27]。 
(5) k 近邻 
k 近邻法(K-Nearest Neighbor, KNN)是一种传统

的基于统计的模式识别方法, 其分类算法思想较为

简单: 如果一个样本在特征空间中的 k 个最相似的样

本中有大多数属于某一个类别, 则该样本也属于这

个类别[28]。算法的关键参数设定为 k 值, 即最近邻居

的个数, 由于本研究中的预测类为 13 个科室, 因此

选择 k 为 13。 
(6) 集成分类 
集成学习中, 最为简单的机制就是分类器投票。

本研究整合以上 5 类算法的分类器, 使用投票机制, 
以少数服从多数的原则, 得到最终分类结果。 
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4  研究结果 

4.1  最优分类器的选择 
本研究比较了两种文本向量化方式在 6 个分类

器上的准确率(分对样本数与所有样本数之比)。两种

文本向量化方式分别为 Count 和 TF-IDF, 其中 Count
方法是将文本中的词语直接转换为词频矩阵。但有时

候出现频次高的词语并不一定能代表该文本的特征, 
而 TF-IDF 在限定词语频次高的同时, 还要求该词语

具有一定的区分能力, 一般来说效果会更好。 
具体结果如表 2 所示, 总体来说, 使用 TF-IDF

提取文本特征的支持向量机算法具有相对最高的准

确率, 为 75.1%。当向量化方式为词频矩阵时, 集成

分类器准确率最高, 为 74.5%。其他分类器中, 逻辑

回归分类器的准确率分别为 74.2%和 74.0%, 效果较

好 , 而 k 近邻分类器准确率最低 , 仅为 48.4%和

54.9%。综上, 选择文本向量化方法为 TF-IDF、分类

算法为支持向量机的分类器作为最优分类器, 并对

其在测试集上的结果作进一步分析。 

表 2  分类器的准确率比较 

分类算法 Count TF-IDF 

支持向量机 73.4% 75.1% 

随机森林 68.6% 70.0% 

多项式贝叶斯 71.8% 69.1% 

逻辑回归 74.2% 74.0% 

k 近邻 48.4% 54.9% 

集成分类 74.5% 74.4% 
 

4.2  科室准确率的比较 
为进一步了解支持向量机模型在不同科室智能

分诊的有效性, 分别计算不同科室的分诊准确率, 如
表 3 所示。13 个科室的数据量与分诊准确率并不显

著相关(t=1.064, p=0.310), 不同科室数据量的差异并

未直接影响各科室的分诊准确率。具体来看, 在 13 个

科室中, 共有 12 个科室准确率超过 60%, 眼科的准

确率最高 , 接近 95%, 有 5 个科室的准确率介于

80%-90%, 有3个科室的准确率介于70%-80%, 可见, 
分类器在不同科室的分诊效率虽存在差异, 但整体

上均能保持较好的性能。然而, 外科的智能分诊准确

率只有 40%左右。外科是在线问诊平台及线下医院最

为常见的科室之一, 患者咨询问题的多样性也会更高, 

表 3  分类器在不同科室中的分诊效果 

科室 数据量 分诊准确率 

眼科 565 94.9% 

营养科 738 85.0% 

口腔颌面科 385 84.2% 

耳鼻喉科 407 82.6% 

肿瘤科 421 82.2% 

妇科 841 82.2% 

骨伤科 383 72.6% 

内科 681 72.2% 

男科 511 72.2% 

产科 387 66.1% 

儿科 459 64.3% 

皮肤性病科 365 62.5% 

外科 472 40.9% 
 

 
需要进一步分析错误分诊的特征及原因, 找出提升

智能分诊准确率的潜在方法。 
4.3  错分数据的分析 

提取测试集数据中被错误分诊的样本, 计算两

两科室的分诊错误率, 进而找出各科室错误率最高

的对应科室, 分析其特征, 不同科室的错分情况如表

4 所示。外科与男科是最容易混淆的两个科室, 有
25%的外科数据被错误预测为男科; 有 10%的男科数

据被错误预测为外科。其次是产科与妇科, 有 22%的

产科数据被错误预测为妇科, 7%的妇科数据被错误 

表 4  不同科室的错分情况 

原始科室 预测科室 错误率 

外科 男科 25% 

产科 妇科 22% 

儿科 内科 10% 

男科 外科 10% 

妇科 产科 7% 

内科 儿科 6% 

骨伤科 皮肤性病科 5% 

皮肤性病科 内科 5% 

营养科 儿科 5% 

肿瘤科 妇科 5% 

耳鼻喉科 内科 4% 

口腔颌面科 内科 3% 

眼科 皮肤性病科 1% 
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预测为产科。再次是内科与儿科, 分别为 10%和 6%。

此外, 尽管内科与其他单一科室的错误率不算高, 但
内科与儿科、皮肤性病科、耳鼻喉科、口腔颌面科等

多个科室均存在混淆, 这也与内科本身的特征密切

相关。 
为进一步探究两两科室混淆的原因, 分别统计

不同科室在线问诊数据的高频词, 并找出错误率较

高的两两科室共同出现的常见高频词。在各科室的前

100 高频词中, 外科和男科的高频词有 62%重叠, 产
科与妇科的高频词有 52%重叠, 儿科与内科的高频

词有 54%重叠。常见的高频易混词如表 5 所示。可以

看到, 患者在咨询这些科室的医生时, 常提到的症状

或疾病具有一定的跨科室性, 并不是单一对应于某

一科室, 比如儿童发烧, 不仅是儿科能解决的问题, 
也是内科诊治的病症。事实上, 临床实践中某一科室

的医生也很有可能会遇到并处理其他相关科室的病

情, 比如普通外科医生会解决涉及擦伤、骨折等骨伤

科病症。这是外科、儿科、产科等科室智能分诊准确

率偏低的重要原因。 

表 5  科室常见高频易混词 

科室 常见高频易混词举例 

外科–男科 
龟头、阴茎、手淫、勃起、早泄、包皮、尿、睾丸、
疼、精子、性生活、前列腺炎、痒、手术、龟头炎 

产科–妇科 
月经、怀孕、流产、检查、子宫、出血、严重、疼、
自然流产、分泌物、流血、孩子 

儿科–内科 
发烧、咳嗽、治疗、感冒、药、反复、症状、大便、
吐、检查、拉肚子、痰 

 

4.4  分类器效果的提升 
增加类别特征是提高分类器准确率的方法之一。

在“春雨医生”的平台上, 用户咨询医生前可选填健

康档案表格, 包括年龄、性别、过敏史等内容。对

33 073 条数据进行抽取, 发现其中 29 133 条数据具

有年龄和性别特征。以这 29 133 条带有特征的数据

作为样本进行下一步分析。 
对 13 个科室的平均年龄及男女比例做基本统计, 

结果如表 6 所示。13 个科室的总体平均年龄为 28.6 岁, 
其中儿科的年龄平均值明显偏低, 仅为 10.9 岁, 肿瘤

科则明显偏大, 为 47.3 岁。男女比例方面, 男科、妇

科、产科这三个科室由于科室的特殊性, 男女比例偏

差极大, 虽然有部分女性/男性替自己的配偶咨询医

生, 但这种情况还是相对较少; 此外, 外科患者中有

64%为男性, 女性则更倾向于问以保健、减肥为主的

营养科。 

表 6  不同科室患者的平均年龄和性别比例 

科室 年龄平均值 男性比例 女性比例 

妇科 27.2 3.5% 96.5% 
产科 27.0 4.1% 95.9% 
营养科 23.6 35.1% 64.9% 
儿科 10.9 43.1% 56.9% 
口腔颌面科 26.6 43.5% 56.5% 
皮肤性病科 25.8 44.1% 55.9% 
眼科 28.3 45.0% 55.0% 
肿瘤科 47.3 45.5% 54.5% 
耳鼻喉科 27.8 47.8% 52.2% 
内科 34.8 48.9% 51.1% 
骨伤科 34.0 51.3% 48.7% 
外科 31.3 64.0% 36.0% 
男科 26.9 94.4% 5.6% 

总体 28.6 43.9% 56.1% 
 
综上, 部分科室在年龄和性别两个属性上有自

身特点。因此将这两个特征和问题文本一起作为分类

器的输入变量进行训练, 并对比增加特征前和增加

特征后不同科室的准确率, 如表 7 所示。总体来看, 
增加特征前的分类器准确率为 75.5%, 增加后上升到

76.3%。具体到科室上, 年龄平均值显著较低的儿科

和男性比例显著较高的男科分诊预测准确率均有

3.5%的提高, 平均年龄较高的肿瘤科准确率也提升

了 1.0%。 

表 7  不同科室特征增加前后的分诊准确率比较 

科室 增加特征前准确率 增加特征后准确率 提升率

妇科 82.7% 83.2% 0.5% 
产科 67.4% 67.9% 0.5% 
营养科 86.7% 87.5% 0.8% 
儿科 58.3% 61.8% 3.5% 
口腔颌面科 81.6% 82.1% 0.4% 
皮肤性病科 60.6% 60.6% 0.0% 
眼科 99.4% 99.4% 0.0% 
肿瘤科 75.5% 76.6% 1.0% 
耳鼻喉科 85.8% 84.7% 1.1%
内科 73.2% 73.8% 0.5% 
骨伤科 70.4% 71.1% 0.7% 
外科 45.8% 46.4% 0.6% 
男科 70.0% 73.5% 3.5% 

总体 75.5% 76.3% 0.8% 
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5  结  语 

本研究基于真实的在线问诊数据, 使用 5 种机器

学习算法建立 5 个分类器, 并基于投票机制将这 5 个

分类器整合, 得到集成分类模型。对比这 6 个分类器

在在线问诊平台智能分诊任务中的效果, 发现:  
(1) 总体来说, 支持向量机、Logistic 回归和集成

分类器更适合分诊任务。这也验证了支持向量机处理

高维、稀疏环境下文本分类的优势[29]。 
(2) 不同分类算法适合的文本向量化方式并不

相同, 多项式贝叶斯、Logistic 回归和集成分类器直

接使用统计词频的词袋模型准确率更高。而支持向量

机、随机森林和 k-近邻更适合处理以 TF-IDF 方法进

行文本向量化的预测。 
(3) 不同科室的预测效果差异较大, 准确率最高

的眼科可达 94.9%, 而外科仅有 40.9%。通过对错分

数据做进一步分析, 发现一些科室之间存在重叠部

分, 例如怀孕、流产等问题, 妇科和产科的医生都可

对此提供咨询服务。所以从根本上, 并不能说分类器

的结果错误, 而是数据所代表的疾病本身存在跨科

室性。刘浏等[30]探究使用机器学习方法量化研究社科

类论文跨学科性的可行性, 发现使用期刊所在学科

作为论文初始类别会影响自动分类的效果, 而这种

分类效果不好并不完全由算法、特征及语料导致, 还
跟论文本身存在的学科交叉性息息相关。对于智能分

诊任务, 这种问题或许可以通过为患者推荐多个科

室来解决。 
(4) 探讨年龄、性别特征是否能提高分类器效率

时, 在删除近 4 000 条缺失年龄、性别字段数据的基

础上, 分类器的准确率仍从 75.1%上升至 75.5%。可

见即使样本数量的增加会为机器学习算法提供更多

可学习的特征, 但数据的质量问题同样重要。 
(5) 加入年龄、性别特征后, 分类器对平均年龄

较低的儿科、平均年龄较高的肿瘤科以及男性比例较

高的男科预测准确率都有所提高, 而对年龄、性别比

例并无太大差异的耳鼻喉科来说, 准确率反而有所

下降。这说明虽然提取更多的数据特征是分类器提高

准确率的一个方向, 但该特征需要具体问题具体分

析, 盲目增加特征有可能得不偿失。 
此外, 本研究通过机器学习算法建立起患者问

题与科室类目之间的映射关系, 还发现了在线问诊

平台本身的一些问题。 
(1) 从科室类目来看 , 与传统医疗服务模式不

同, 在线问诊平台的科室分类采用扁平化模式, 根据

患者的咨询需求设置相应科室类目。以“春雨医生”
为代表的科室设置并不是平级并列关系, 而是存在

部分包含关系, 比如骨科, 在传统综合医院中隶属于

外科, 但由于在线问诊需求较多, 将其独立出来作为

一级类目。因此, 某一疾病与科室并不一定是一对一

的关系, 很有可能是一对多的关系, 比如 6 岁男孩咳

嗽对应儿科和内科。但不同患者已有的医疗知识基础

不同, 对不同科室的定位和诊治范围不够了解, 在线

问诊选择科室过程中可能会产生困惑。智能分诊任务

的实现使平台可以针对患者的具体问题向其推荐 1-2
个科室, 减少患者在寻找科室和医生过程中的负担, 
提高患者问诊效率。 

(2) 从就诊流程来看, 在线问诊平台打破传统医

疗服务中“科室→医生→问诊”的线性流程, 逐渐从以

疾病为中心的服务向以患者为中心的问题导向服务

转型[31]。为进一步提升患者的问诊体验, 平台应能直

接面向患者的具体问题提供服务。智能分诊任务能够

直接针对患者的就诊问题智能匹配相关科室, 平台

也可据此提高匹配医生的准确性, 从而优化问题导

向的在线问诊流程, 提高患者满意度。 
(3) 从在线健康档案来看 , 在线问诊平台在问

诊环节需要患者填写年龄和性别等个人信息, 以辅

助医生进行诊断。但数据分析过程中发现, 在非本

人问诊情境下, 问诊人经常会填写本人的年龄性别

信息, 医生需要在对话过程中进一步询问真正患者

的年龄和性别, 影响问诊效率。因此, 在线问诊平台

可进一步优化设计界面, 增加患者问题描述的相关

提示和说明, 以帮助患者更好地描述病情并填写相

关信息。 
本研究的局限在于假设现有数据中患者选择的

科室是正确的, 但事实上数据质量并没有那么理想。

未来, 对于智能分诊任务, 除了把控数据质量, 还将

尝试使用 Word2Vec 等文本向量化方式和 LSTM 等深

度学习算法提升模型准确率 [32]; 此外, 还可以将智

能分诊抽象为文本多标签分类任务, 为某些跨科室

的患者提问推荐多个科室类别。 
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Automatic Triage of Online Doctor Services Based on Machine Learning 
Wang Ruojia1,2  Zhang Lu1  Wang Jimin1 
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Abstract: [Objective] This paper compares the performance of various machine learning algorithms for automatic 
triage, aiming to improve their effectiveness through analyzing mis-classification data. [Methods] First, we retrieved 
33,073 real patients’ questions from a website named “chunyu doctor”. Then, we compared the accuracy of two text 
vectorization methods and six classification models. Finally, we analyzed the mis-classification data and extracted new 
features to improve the performance of models. [Results] The best automatic triage model used TF-IDF as text 
vectorization method and support vector machine as classification algorithm. After adding age and gender 
characteristics, the classification accuracy rate reached 76.3%. The classifier had the lowest accuracy rate for surgery 
department due to the setting of this platform’s categories. [Limitations] We assumed that the department selection of 
the patient was correct. [Conclusions] Machine learning techniques could improve the performance of automatic triage 
services of the online health consulting platforms. 
Keywords: Ask the Doctor Service  Automatic Triage  Machine Learning  Support Vector Machine 
 
 

 
新算法识别 Twitter 网络欺凌的准确度高达 90% 

 
近日, 某研究团队开发了一个机器学习算法, 识别 Twitter 上的霸凌和侵略者的准确度高达 90%。目前, 缺少能够有效

地检测社交媒体上有害行为的工具, 因为这种行为在本质上通常是模棱两可的, 并且通常通过看似肤浅的评论和批评表

现出来。为了解决这一问题, 研究团队分析了有滥用行为的 Twitter 用户所表现出的行为模式以及他们与其他 Twitter 用户

之间的差异。 
“我们编写爬虫程序, 通过各种机制从 Twitter 收集数据, 包括用户的推文内容、个人资料以及与社交网络相关的信息

(如关注的人和粉丝)。”然后, 研究人员对推文本身进行自然语言处理和情感分析, 并对用户之间的联系进行各种社交网络

分析。研究人员开发了自动分类攻击性网络行为的两种特定类型的算法, 即网络欺凌和网络侵略。该算法能够以 90%的准

确性识别 Twitter 上有滥用行为的用户, 即从事骚扰行为的用户, 例如发送死亡威胁或向其他用户发表种族主义言论。“简
而言之, 算法通过权衡某些特征来学习如何分辨欺凌者和典型用户。” 

研究人员认为, 尽管这项研究可以帮助减轻网络欺凌, 但这只是第一步。“最关键的问题是对人类的伤害, 而且很难撤

消。研究结果发现, 机器学习可以用于自动检测网络欺凌者, 从而帮助 Twitter 和其他社交媒体平台剔除有问题的用户。

但是, 这样的系统从根本上来说是被动的, 它并不能从根本上防止欺凌, 即使删除了欺凌账户以及所有先前的攻击记录, 
受害者仍然能看到并受到欺凌者的影响。”该团队目前继续探索积极的缓解技术, 以应对骚扰活动。 

(编译自:https://www.sciencedaily.com/releases/2019/09/190916092101.htm) 
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