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摘  要 

本文旨在研究一款智慧医疗资讯个性化服务平台——医学感知。传统的医疗资讯平台并不具备人工智能

的相关算法帮助医生或者病人更准确、高效地获取医疗建议。本平台融合了三种不同的自然语言处理技

术TF-IDF、Word2Vec、BERT等机器学习算法，通过实验比较出三者对于医疗信息匹配的不同特点从而

为用户打造一个更加智能、更具人性化的医疗资讯服务平台。该平台基于Python语言及Django框架和

MySQL数据库进行搭建，通过Requests和Beautiful Soup库实现对医疗数据的采集。 
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Abstract 
The purpose of this paper is to introduce a smart medical information personalized service plat-
form—medical perception. The previous medical information platforms did not have artificial in-
telligence algorithms to help doctors or patients obtain medical advice more accurately and effi-
ciently. The platform integrates three different natural language processing technologies, includ-
ing TF-IDF, Word2Vec, and BERT machine learning algorithms. Through experiments, the differ-
ences in medical information matching characteristics of the three are compared in order to 
create a more intelligent and more personalized medical information service platform for users. 
This platform is built based on the Python language, Django framework, and MySQL database. It 
collects medical data through Requests and Beautiful Soup libraries. 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2024.142037
https://doi.org/10.12677/csa.2024.142037
https://www.hanspub.org/


刘彦宏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142037 361 计算机科学与应用 
 

Keywords 
Medical Perception, Natural Language Processing (NLP), TF-IDF, Word2Vec, BERT, Django 
Framework, Data Mining 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近年来，随着人工智能技术的不断发展，机器学习和深度学习算法在医疗领域的应用[1] [2]日益广泛，

它们被用于医学图像和信号处理、计算机辅助检测与诊断、临床决策支持、医疗信息挖掘和检索等多个

方面。通过结合自然语言处理技术可以提供精准的医疗资讯[3]，能够帮助医疗从业者和患者更准确、高

效地获取医疗建议。 
在过去的几年中，文本表示学习方法在自然语言处理领域取得了巨大的进展。其中，词频–逆文档

频率(Term Frequency-Inverse Document Frequency, TF-IDF)词频统计[4]、单词映射向量[5] (word to vector, 
Word2Vec)和双向编码器转换器[6] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers, BERT)是三种

经典的文本表示学习方法，它们在文本相似度计算和语义理解方面表现出色。 
本文旨在通过研究 TF-IDF 词频统计、Word2Vec 和 BERT 算法，比较它们在医疗方案推荐中的应用

效果。通过分析和对比这三种方法在文本表示和相似度计算方面的性能，旨在为医疗资讯平台提供更准

确和个性化的解决方案。同时，将结合了这三种算法的智慧医疗资讯平台和传统的医疗资讯平台的资讯

结果作比较，从而为医生和患者打造出更好的医疗体验和服务。 

2. 相关工作 

2.1. 系统介绍 

医疗方案推荐系统，旨在帮助医疗从业者和患者更准确、高效地获取医疗建议。采用了三种不同的

算法进行实验和比较，包括 TF-IDF 词频统计分析、Word2Vec 和 Bert。这些算法在文本表示和相似度计

算方面表现出色，可以为医疗决策支持系统提供更可靠的技术支持。使用 Django 框架搭建了一个测试页

面，以便进行算法性能测试和用户反馈收集。核心算法使用了 NPL 技术，基于 Python 语言及 Django 框

架和 MySQL 数据库搭建。我们还使用 Requests 和 BeautifulSoup 库对 39 健康网的病例信息进行爬取，以

获得更准确的数据。通过本系统，患者可以更轻松地获取到符合其需求的准确医疗方案，从而提高医疗

服务的质量和效率。同时，医疗从业者也可以更快速地制定出符合患者需求的医疗方案，提高工作效率

和医疗质量。我们将继续优化和完善这个系统，为医疗领域的发展做出贡献。 

2.2. TF-IDF 词频统计分析 

TF-IDF 是一种常用于信息检索与文本挖掘的统计算法，用于衡量一个词对于一个文档集合的重要程

度。TF (Term Frequency, TF)指的是一个词在文档中出现的频率，可以简单地计算为该词在文档中出现的

次数除以文档的总词数，即词频，衡量了一个词在文档中的相对重要程度，认为在文档中频繁出现的词

更为重要。IDF (Inverse Document Frequency, IDF)指的是一个词在整个文档集合中的稀有程度即逆文档频

率，它通过计算文档集合中包含该词的文档数，并将总文档数除以该值取对数，然后取倒数得到。IDF
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衡量了一个词的普遍重要程度，认为在整个文档集合中较少出现的词更为重要。 
TF-IDF 算法是经典的关键词提取方法，算法可分为文本预处理模块、权重计算模块以及提取关键词

模块三大模块。首先把输入的文本 c 进行分词等预处理操作，然后得到由特征项组成的集合

( )1, , , ,i j Cc x x x=   ，根据每个特正项在文本中的重要性赋予其权重 jω ，再通过 TF 和 IDF 来计算权重。

最后再按照去找你红大小对特征词 jx 排序，选择前 n 个词作为 u 文本最终关键词。TF-IDF 计算公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
TF-IDF , TF , IDF TF , log

DFi j i j j i j
j

Kc x c x x c x
x

 
 = × = ×
 
 

                  (1) 

其中 ( )TF ,i jc x 表示 jx 在当前文本 ic 出现的次数， ( )DF jx 表示数据集中出现 jx 的个数，K 为总文本数。 
TF-IDF 值越大，表示该词在文档集合中的重要性越高，优点是简单有效，能够帮助识别和提取关键

词，能够突出文档中重要的词语，并过滤掉常见的词语，从而提高信息检索和文本挖掘的准确性。 
TF-IDF 算法的基本流程包括文本预处理、构建文档–词项矩阵、计算词项的 TF 值、计算逆文档频

率 IDF 值、文档相似度计算以及排序和检索。首先对文本进行预处理，去除标点符号、停用词和数字，

并将文本转为小写字母。然后构建文档–词项矩阵，其中每行代表一个文档，每列代表一个词项，矩阵

元素表示词项在文档中的出现频率。接下来计算词项的 TF 值，即词项在文档中的出现频率。然后计算逆

文档频率 IDF 值，反映词项在整个文集中的重要性。使用计算得到的 TF-IDF 值，可以计算文档之间的

相似度，常用的相似度度量是余弦相似度。最后，根据文档相似度进行排序和检索，选择相似度最高的

文档作为检索结果。TF-IDF 算法在信息检索中具有广泛应用，能够提供准确的文本相似度度量和排序功能。 
TF-IDF 算法是一种常用的文本信息检索方法，可用于搜索引擎、文档分类、文档聚类等各种自然语

言处理任务。它通过考虑词项在文档中的频率和在整个文集中的重要性来识别相关性高的文档。 

2.3. BERT 

BERT 是一种基于 Transformer 模型的预训练语言表示模型，由 Google 在 2018 年提出。它通过在大

规模无标签语料上进行预训练，学习出通用的文本表示，然后在各种下游自然语言处理任务上进行微调，

以提高任务性能。 
BERT 模型的输入由字向量、句向量和位置向量三部分组成，其中包含特殊的分类标记([CLS])作为

起始 Token 和特殊令牌([SEP])作为结束 Token。[CLS]表示用于分类模型的特征，对于非分类模型可以省

略；[SEP]表示输入语料中用于分隔两个句子的符号。当输入由两个句子组成时，我们在第一个句子的开

头加入[CLS]符号，并在第一个句子的末尾和第二个句子的末尾分别添加[SEP]符号。BERT 模型的输入表

示如图 1 所示。 
BERT 的主要创新之处在于采用了双向训练机制，即同时利用上下文的左侧和右侧信息来预测当前

词语。这种双向训练方式使得 BERT 能够更好地理解词语之间的关系和上下文语境，从而提取出更丰富

的语义信息。 
BERT 模型结构由多层 Transformer 编码器组成，其中包含自注意力机制和前馈神经网络。自注意力

机制能够在不同位置的单词之间建立关联，并捕捉它们之间的依赖关系，而前馈神经网络则能够对每个

位置的词语进行非线性变换。 
BERT 模型的预训练任务包括掩码语言建模(Masked Language Modeling, MLM)和下一句预测(Next 

Sentence Prediction, NSP)。在 MLM 任务中，部分输入词语被随机掩盖，模型需要根据上下文预测被掩盖

的词语是什么。在 NSP 任务中，模型需要判断两个句子是否是连续的。 
BERT 算法用于计算文本相似度的基本流程包括准备数据、文本编码、预训练 BERT 模型、微调模

型和计算相似度。首先，准备文本数据，包括需要比较相似度的文本对。然后，将文本转化为数字表示， 
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Figure 1. Input representation of BERT model 
图 1. BERT 模型的输入表示 

 
使用 WordPiece 嵌套单词表示进行编码。接下来，使用在大规模文本数据上预训练的 BERT 模型，学习

文本之间的语义关系。对于文本相似度任务，需要微调预训练的 BERT 模型，将文本对的编码作为输入，

通过一个分类或回归层预测相似度得分。最后，使用微调后的 BERT 模型计算文本对之间的相似度得分，

得分范围通常为 0 到 1，较高的得分表示更相似，较低的得分表示更不相似。BERT 算法在自然语言处理

中广泛应用，能够提供准确的文本相似度计算能力。 
BERT 算法在问答系统、语义搜索、文档相似性比较等文本相似度相关任务中具有广泛应用。它通

过理解文本的上下文信息，能够更好地捕捉语义含义，从而在文本相似度计算中表现出色。通过预训练

和微调，BERT 模型适应各种下游任务，提升了自然语言处理的性能。 

2.4. Word2Vec 

Word2Vec 是一种基于神经网络的词嵌入方法，用于将词语映射到低维向量空间中。它是自然语言处

理领域中广泛应用的模型之一，旨在捕捉词语之间的语义关系。Word2Vec 模型有 CBOW (Continuous Bag 
of Words)和 Skip-gram 两种主要的实现方式。 

CBOW 模型的目标是通过上下文词来预测中心词，即用 2 2 1 1 2, , ,n n n n nx x x x x− − − + + 去预测 nx 。它通过将上

下文词向量求和并输入到一个神经网络中来预测中心词，CBOW 模型图如图 2 所示。CBOW 模型适用于

较小的数据集和常见的词汇，其训练输入是某一个特征词的上下文相关的词对应的词向量，而输出就是

这特定的一个词的词向量。 
Skip-gram 模型和 CBOW 的思路是反着来的，即输入是特定的一个词的词向量，而输出是特定词对

应的上下文词向量，Skip-gram 模型图如图 3 所示。它在训练过程中通过最大化中心词和上下文词之间的

相似性来学习词向量。Skip-gram 模型适用于较大的数据集和较少出现的词汇。Skip-gram 以当前词预测

其上下文词汇，即用 nx 去预测 2 2 1 1 2, , ,n n n n nx x x x x− − − + + 。 
Word2Vec 算法用于计算文本相似度。首先，需要准备大规模的文本语料库，这些文本可以是单词、

句子或文档的集合。这些文本数据将用于训练 Word2Vec 模型。接下来对文本进行预处理，包括分词、

去除停用词、标点符号和数字，将文本转换为小写字母等，以减小噪音和统一文本格式。然后使用预处

理的文本语料库训练 Word2Vec 模型。Word2Vec 模型有两个主要变种：Skip-gram 和 CBOW。这些模型 
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Figure 2. CBOW model diagram 
图 2. CBOW 模型图 

 

 
Figure 3. Skip-gram model diagram 
图 3. Skip-gram 模型图 

 
通过学习词向量来捕获单词之间的语义关系。在训练过程中，模型将尝试预测上下文词汇或目标词汇，

以更新词向量的权重。一旦模型训练完成，每个单词都会有一个对应的词向量，表示单词的语义信息。

要计算文本相似度，首先需要将文本转换为向量表示。这可以通过将文本中的所有单词的词向量进行平

均、求和或通过其他方法来实现。一旦文本被表示为向量，可以使用不同的相似度度量方法，例如余弦

相似度，来计算文本之间的相似度。 
Word2Vec 模型是基于浅层神经网络结构的词嵌入模型，通过训练大规模的文本语料库来学习词向

量。它能够捕捉词语之间的语义关系，特别适用于计算文本相似度的任务，如信息检索、文档聚类、情

感分析和推荐系统等。Word2Vec 在自然语言处理领域被广泛应用，其优势在于能够提供准确的语义表示

和较好的相似度计算性能。 

3. 实验过程 

3.1. 数据采集和预处理 

如表 1 所示，数据采集：使用 Requests 和 BeautifulSoup 库对 39 健康网的病例信息进行爬取。通过

爬虫程序自动化地获取病例名称、病症描述和治疗方法等相关信息，并保存到本地文件或数据库中。 
数据清洗：对采集到的数据进行清洗，去除不必要的 HTML 标签、特殊字符和噪声数据，以确保数

据的干净和一致性。 
数据预处理：对清洗后的数据进行预处理，包括以下步骤： 
分词：将病例描述进行分词操作，将长句子划分为短语或单词，以便后续的文本表示和相似度计算。 
去停用词：去除常见的停用词，如“的”、“是”、“在”等，这些词对文本表示和相似度计算没

有实质性的贡献。 
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Table 1. Medical information collection data table 
表 1. 医疗信息采集数据表 

序号 病例名称 ∙∙∙ 详细症状 

1 冠心病 ∙∙∙ 冠心病症状典型症状：胸骨后的压榨感…… 

2 慢性胃炎 ∙∙∙ 慢性胃炎症状典型症状：上腹疼痛和饱胀…… 

3 肩周炎 ∙∙∙ 肩周炎症状早期症状：肩部呈阵发性疼痛…… 

∙∙∙ …… ∙∙∙ …… 

1192 慢性咽炎 ∙∙∙ 慢性咽炎症状典型症状：一般无明显…… 

 
词干提取或词形还原：对词汇进行词干提取或词形还原，将单词还原为其原始形式，以减少词汇的

冗余和多样性。 
构建语料库：将预处理后的数据构建成一个语料库，用于训练和比较不同的算法模型。 

3.2. 实验结果分析 

3.2.1. 症状输入 
如图 4 所示，症状输入模块是医疗方案推荐系统的核心功能之一。用户可以通过该模块输入症状信

息，系统将根据用户输入的症状，推荐相应的医疗方案。在症状输入模块中，用户可以输入一个或多个

症状，例如头痛、发热、咳嗽等。用户还可以选择症状的严重程度和持续时间等信息，以提供更准确的

推荐结果。该模块采用了先进的自然语言处理技术，结合 TF-IDF 词频统计分析、Word2Vec 和 Bert 等算

法，对用户输入的症状进行文本表示和相似度计算。系统会将用户输入的症状与已有的医疗方案进行比

对和匹配，找出与用户输入最相近的医疗方案，并将其推荐给用户。用户可以通过简单直观的界面输入

症状信息，系统将迅速生成相关的医疗建议，帮助用户更准确地理解和应对症状。这将为患者提供方便

快捷的就医指南，同时也能帮助医疗从业者更高效地制定治疗方案，提升医疗服务的质量和效率。通过

不断优化和完善症状输入模块，我们将为用户提供更精准、个性化的医疗方案推荐，为医疗领域的发展

做出积极贡献。 
 

 
Figure 4. Symptoms entry display 
图 4. 症状输入显示图 

3.2.2. 疾病诊断 
如图 5 所示，疾病诊断模块是医疗方案推荐系统的重要组成部分，旨在帮助医疗从业者和患者准确

诊断疾病。该模块采用了先进的自然语言处理技术和数据挖掘算法，结合已有的症状信息和医疗知识库，
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实现自动化的疾病诊断和推荐。在疾病诊断模块中，用户可以输入自己或他人的症状信息，包括具体症

状、症状的严重程度和持续时间等。系统将根据用户输入的症状，进行文本匹配和相似度计算，找出与

用户输入最相近的医疗知识库中的疾病信息。为了提高诊断准确性，系统会综合考虑多个因素，如症状

的权重、症状之间的关联性以及疾病的流行病学特征等。通过对大量的病例数据进行分析和学习，系统

可以不断优化和更新模型，提高疾病诊断的准确性和精确度。在诊断完成后，系统将向用户推荐相关的

医疗方案，如药物治疗、手术建议、康复计划等。同时，系统还可以提供相关疾病的基本信息、预防措

施和常见的并发症等，以帮助用户更好地了解和管理自己的健康状况。通过疾病诊断模块，医疗从业者

可以快速准确地诊断疾病，为患者提供个性化的治疗方案和咨询服务。患者也可以在家中或移动设备上

方便地获取到准确的疾病诊断结果和医疗建议，提高就医效率和医疗质量。 
 

 
Figure 5. Disease diagnosis display diagram 
图 5. 疾病诊断显示图 

3.2.3. 治疗建议 
如图 6 所示，治疗建议模块是医疗方案推荐系统的重要组成部分，旨在为患者提供个性化的治疗建

议。根据用户输入的症状和诊断结果，系统可以为患者提供以下治疗建议： 
药物治疗：系统会根据疾病的特点和严重程度，推荐适合的药物治疗方案。包括药物名称、用法、

用量、注意事项等信息，以便患者正确使用药物。 
手术建议：对于需要手术治疗的疾病，系统会提供手术建议。包括手术的适应症、手术方法、手术

风险、术后护理等信息，以帮助患者做出明智的决策。 
康复计划：对于康复治疗的疾病，系统会提供相应的康复计划。包括康复目标、康复措施、康复期

限等信息，以帮助患者恢复身体功能和提高生活质量。 
生活方式建议：除了药物治疗和手术建议，系统还会提供相关的生活方式建议。如饮食调整、运动

锻炼、心理疏导等，以促进患者的康复和健康。 
预防措施：针对某些疾病，系统会提供相应的预防措施。包括疫苗接种、注意事项、避免诱因等，

以帮助患者预防疾病的发生和复发。 

3.2.4. 算法评估 
本文实现了三种不同的算法，包括 TF-IDF 词频统计分析算法、BERT 算法和 Word2Vec 算法。根据

每个算法已经在实验数据上进行了训练和性能评估。此外，成功搭建了一个基于 Django 框架的测试页面，
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可以接受用户输入病症描述，并根据不同的算法进行医疗方案的推荐。本文对三个算法输入普通感冒、

咽炎、急性病毒性喉炎和疱疹性咽峡炎，来比较输出的医疗方案结果。 
 

 
Figure 6. Treatment suggestion display diagram 
图 6. 治疗建议显示图 

 
下图是使用词频统计对大量医疗病例数据集进行词频统计，相似词频出现最高的五个统计结果如图

7 所示。 
 

 
Figure 7. Word frequency statistics result dot-line diagram 
图 7. 词频统计结果点线图 

 
由表 2 结果可知，得到了相似词频出现最高的五个词：① 恶寒发热(可信度：0.3354)，② 痰热咳嗽

(可信度：0.3159)，③ 痰热咳嗽(可信度：0.3159)，④ 病毒性喉炎(可信度：0.3113)和⑤ 热感冒(可信度：

0.3082)，还有每个病症对应的症状表现。这些在病症词的可信度分数表示了它们与输入病例的相似程度，

数值越大表示相似度越高。 
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Table 2. Word frequency statistics result 
表 2. 词频统计结果 

病症词 恶寒发热 痰热咳嗽 痰热咳嗽 病毒性喉炎 热感冒 

可信度 0.3354 0.3159 0.3159 0.3113 0.3082 

 
使用 BERT 算法将病例描述文本转化为向量表示，并计算不同病例之间的相似度。根据计算结果，

得到相似度最高的五个词：① 眼睑热性疱疹，② 结膜炎，③ 鼻咽炎，④ 急性甲状腺炎和⑤ 心肌炎，

以及每个病症对应的症状表现。 
使用 Word2Vec 算法将病例描述文本转化为向量表示，并计算不同病例之间的相似度。根据计算结

果，得到相似度最高的五个词：① 儿童顿咳，② 时行感冒，③ 热感冒，④ 病毒性支气管炎和⑤ 急性

甲状腺炎，以及每个病症对应的症状表现。 
根据 Word2Vec 和 BERT 算法得到的词的排名越高，通常意味着病例之间的相似度越高。 
本文对 TF-IDF 词频统计分析算法、Word2Vec 算法和 Bert 算法三个算法模型输入普通感冒、咽炎、

急性病毒性喉炎和疱疹性咽峡炎这些症状，来比较输出的医疗方案结果，三个算法实验结果对比如下表

3 所示。 
 
Table 3. Comparison of experimental results of three algorithms 
表 3. 三个算法实验结果对比 

输入 TF-IDF 算法 BERT 算法 Word2Vec 算法 

普通感冒；咽炎；急性病

毒性喉炎；疱疹性咽峡炎 病毒性喉炎；热感冒 鼻咽炎 时行感冒；热感冒； 
病毒性支气管炎 

 
由表 3 可以看出，TF-IDF 算法输出的结果是病毒性喉炎和热感冒。BERT 算法输出的结果是鼻咽炎。

Word2Vec 算法输出的结果是时行感冒、热感冒和病毒性支气管炎。对比输入的普通感冒、咽炎、急性病

毒性喉炎和疱疹性咽峡炎这些症状，可以看出 Word2Vec 算法具有较高的准确性，说明 Word2Vec 算法

比其它两个算法更优。 

3.2.5. 实验结果对比 
如图 8 所示，通过在传统的医疗资讯平台如 39 健康网上输入患者症状：“我的头很痛”。根据搜索

内容网站返回链接显示，根据传统的匹配算法，将头痛拆分为了“头”字和“痛”字，再根据关键字匹

配原理在数据源中找到包含“头”字和“痛”字的内容并返回相关链接。由结果图 9 所示：第一条返回

内容为“俯卧撑肱三头肌肘关节痛”和输入内容“头痛”的含义大相径庭。而其他的搜索内容也与患者

头痛的语义差别较大。由此可见传统的医疗资讯平台的搜索算法并不具有文本语义匹配的功能，导致返

回给用户的结果并不理想。 
如图 8 所示，在本文研究的智慧医疗资讯平台输入相同症状：“我的头很痛”。根据搜索内容返回

的结果中显示大部分病例都是包含“头痛”或者由头痛导致的相关症状。说明结合了三种文本语义匹配

算法的医疗资讯平台在资讯结果上会给用户带来更准确且更具人性化的方案。 

4. 实验结论 

本文通过对智慧医疗资讯个性化服务平台的研究和对传统医疗资讯平台的实验对比证明了该平台在 
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Figure 8. 39 Health Net matching result diagram 
图 8. 39 健康网匹配结果图 

 

 
Figure 9. Matching result diagram of intelligent medical information platform 
图 9. 智慧医疗资讯平台匹配结果图 

 
医疗建议的准确性方面更具优势。未来的研究可以进一步改进算法、扩充数据集、引入用户反馈与评估

机制，并加强隐私和安全保护，以推动智慧医疗领域的发展和创新。 
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