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基于文本挖掘的在线健康社区用药咨询研究 *
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摘 要：［目的 / 意义］在线健康社区是人们获取健康信息的重要途径，研究在线健康社区用户用

药咨询需求，有助于在线健康社区药品服务优化及可持续发展。［方法 / 过程］以 39 健康网为例，首先，

利用 Python 编码爬取肠胃用药类药品的 59 048 条用药咨询评论，并进行预处理；其次，使用 TF-IDF、

TextRank、LDA 主题模型等文本挖掘方法对实验数据进行主题关键词挖掘，并进行关键词共现网络分析；

最后，综合分析在线健康社区用户用药咨询需求的主题特征，并提出优化建议。［结果 / 结论］研究结果

发现在线健康社区用户主要关注药品治疗效果、服用方式、不良反应、药品区别以及孕妇等特殊人群在

用药时的注意事项等。本研究一方面为药品厂商调整优化药品说明书内容提供了理论依据，另一方面为

在线健康社区优化药品说明书内容布局以及建立或完善药品科普服务指引了方向。
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0 引 言   

随着互联网信息技术的不断发展，人们获取健康信息和知识的方式不再局限于传统的医患面

对面交流，互联网成为人们获取健康信息的便捷途径［1-2］。据中国互联网络信息中心第 52 次《中

国互联网络发展状况统计报告》显示［3］，截至 2023 年 6 月，我国互联网医疗用户规模达 3.64 亿

人，占总体网民规模的 33.8%。“互联网 + 医疗”模式的不断发展，吸引了大量用户通过在线健

康社区（Online Health Communities，简称 OHCs）获取医疗健康相关服务，常见的在线健康社区

有“39 健康网”“寻医问药网”“好大夫在线”等，这些健康社区可为用户提供药品服务、预约

挂号、健康科普、疾病治疗经验分享等服务与信息，极大地方便了健康社区用户［4］。

用药咨询是在线健康社区中重要的药品服务，当用户对药品使用存在疑惑，且通过查阅药品

  * 本文系湖南省自然科学基金青年基金资助项目“服务型领导对组织绩效影响机制研究——组织公民行为与团队断裂带视角”

（项目编号：2021JJ40183）的研究成果之一。
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说明书未得到解决时，便会向药师咨询，这些咨询内容能够直接反映用户的实际用药需求，挖掘

这些需求有助于发现用户在用药过程中高频关注的内容，进而为在线健康社区优化药品相关服务

提供可行的参考依据，有助于在线健康社区的可持续发展。本文以 39 健康网中肠胃用药类药品

的用户用药咨询为例，通过词频统计分析、文本主题特征分析、关键词共现网络分析等，发现用

户用药咨询需求主题特征，进而为在线健康社区药品服务优化提供参考建议。

1 相关研究   

1.1 健康信息与服务研究

在线健康社区是以互联网信息技术为依托，以医疗健康为主题的社交平台，平台中入驻了大

量的一般公众、患者及其看护人员、医生以及医疗健康服务机构等各类用户，他们以在线互动替

代传统的面对面交流，通过提供健康服务、共享医疗健康信息、传播疾病治疗经验等方式优化医

疗资源的时空局限［5-6］。

在线健康社区可为用户提供各类健康信息与服务，且信息与服务密不可分，两者相辅相成。

从信息的发布者视角来看，在线健康社区主要提供两类信息：一类是平台发布的信息，包括医

院、医生、药品以及疾病等信息，可为用户提供医院与医生推荐、电子预约挂号、药品购买和疾

病查询等服务，国内外学者基于在线健康社区所提供的信息，对在线健康社区的医院与医生推

荐［7-9］、疾病诊断［10］等服务进行了大量研究。另外一类是医生和患者等用户发布的信息，一些

学者基于医生发布的健康科普文章，研究如何为社区用户提供个性化的健康科普推荐服务［11］，

以及各类在线问诊和咨询服务；还有一些学者根据患者发布的评论信息，如患者向医生咨询疾

病和药品、患者之间的经验分享以及情感交流等，分析用户的健康信息需求［12-13］、健康信息行

为［14-15］、情感特征［16］等。

1.2 健康信息挖掘技术研究

在线健康社区中的各种医疗健康信息，是由社交行为产生的交互信息，大多数以文本形式呈

现，具有数据量大、结构复杂等特点。如何挖掘此类信息的主题内容、探索用户的健康信息需求

和行为，一直是学术界关注的热点。

此前，对于信息主题内容的挖掘主要采用内容分析、人工统计标注的方法，如金碧漪等为了

解消费者对于糖尿病信息的需求，采集雅虎问答社区中糖尿病相关的提问记录，通过人工编码、

文本处理、多维尺度分析、中心词聚类等方法，发现热点主题是日常疾病管理、疾病确诊和治

疗［17］；施亦龙等采用内容分析法对中美两个最大的在线社区百度知道和雅虎问答上采集的自闭

症问答数据进行分析，发现美国用户对于疾病的基础知识掌握比中国用户好 , 提问内容更加详细、

多样 , 对疾病的探索性提问更加积极［18］。但传统的内容分析法和人工统计标注需要耗费大量的

人力和时间成本，随着文本挖掘技术的不断成熟，越来越多的学者将文本聚类算法、LDA 主题模

型等自动识别技术应用到在线健康社区的信息挖掘研究中，如唐晓波等对在线健康社区高血压问

答文本进行聚类分析，发现用户最关心疾病的治疗、并发症和生活方式等［19］；张丽等基于 LDA

主题模型、情感分析等，对医药电商在线评论进行文本分析，挖掘出疫情背景下消费者对网购医

1 相关研究   
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药商品的需求重点与痛点［20］。

1.3 用药咨询研究

用药咨询是指药师应用药学专业知识和临床技能，对患者、患者家属等咨询者提供药物治疗

和合理用药的药学服务［21］。药品作为特殊的商品，其安全性直接影响着使用者的身体健康，而

保证安全的原则之一就是合理规范使用，但如今大多数患者医学素养不高，对于药品的使用经常

存有疑问，因此用药咨询就显得非常重要。

当前，用药咨询的方式主要分为线下途径和线上途径。传统的线下用药咨询通常是咨询者去

药店或医院等，药师对其进行面对面的指导，这种形式的指导能够使医生获得足够的信任，但通

常也需要花费咨询者大量的时间。随着“互联网 + 医疗”的快速发展，用药咨询服务逐渐扩展到

在线平台，咨询者可以直接通过互联网向药师咨询用药相关问题，为咨询者提供了极大便利，特

别是受到新冠肺炎疫情的影响，人们更青睐于足不出户的就医方式，因此在线用药咨询就有了巨

大优势，大量用户纷纷尝试。

在线健康社区作为“互联网 + 医疗”时代的产物，同样具有在线用药咨询功能，咨询者遇到

任何药品相关问题都可以直接通过社区向药师提问。目前，国内外有关用药咨询服务的研究多聚

焦于线下门诊［22-23］，但仍有一些学者对线上用药咨询服务进行了探索，具体涉及到用药咨询服

务质量管理与评价、用药咨询服务模式等方面，如梅昕等分析了儿科药师通过“问药师”平台提

供儿童用药咨询服务的实践效果，为后续出台药师参与临床合理用药相关规范及行业法规提供了

参考［24］。

综上所述，国内外有关在线健康社区健康信息的研究较为成熟，研究成果丰硕，但聚焦于药

品信息和药品服务的研究较少，而用药咨询作为在线健康社区重要的药品服务，对在线健康社区

的发展有着重要影响。用户作为用药咨询的主体，其药品咨询内容能够直接反映用药需求，对于

在线健康社区服务的提升有着重要价值，加之利用文本挖掘技术在医疗健康领域有较为成熟的研

究基础，因此，本研究以在线健康社区用户用药咨询评论为研究对象，利用 TF-IDF、TextRank、

LDA 主题模型等多种文本挖掘方法，并进行关键词共现网络分析，以发现用户高频关注的用药需

求信息。

2 研究方案   

本文研究方案主要包括数据采集及预处理、文本挖掘、实验结果分析、结果讨论等，具体研

究框架如图 1 所示。

首先，从在线健康社区采集用药咨询模块用户评论等数据，并对采集的数据进行预处理；其

次，利用 TF-IDF、TextRank、LDA 主题模型等方法，挖掘用药咨询评论主题关键词；再次，对

用药咨询评论进行主题特征分析，主要包括词频统计分析、文本主题分析、关键词共现网络分析

等；最后，在上述分析的基础上，对结果进行综合分析与讨论。下面对数据采集及预处理、文本

挖掘部分进行具体论述。

2 研究方案   
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图 1 总体研究框架图

2.1 数据采集及预处理

首先，选取具有代表性药品数据库的在线健康社区；其次，使用 Python 编写网络爬虫程序，

采集用户用药咨询相关的信息；再次，对获取到的文本数据进行清洗、去重复、分词和去停用词

等操作；最后，得到实验数据集。

2.2 文本挖掘

本研究采用 TF-IDF、TextRank、LDA 主题模型等当前主流的关键词挖掘方法，对实验数据

集进行文本挖掘，下面分别对这三种方法进行简要介绍。

2.2.1 TF-IDF 算法

TF-IDF 算法是一种基于词频统计的加权技术，优点是简单快速，计算效率高，可用于表示

特征项在整个语料库中的重要性，其基本思想是特征项的重要程度与在文档中出现的频率成正

比，与在语料库中出现的频率成反比［25］。TF-IDF 算法由两部分组成，即 TF 算法与 IDF 算法，

其中 TF 算法的基本思想是一个特征词在一个文档中出现的次越数多，则这个特征词越能表达这

个文档，而 IDF 算法的基本思想是一个特征词在越少的文档中出现，则对文档的区分能力越强。

TF-IDF 算法计算公式［26］如（1）所示。

 
TF IDF TF

       

− = ×

  =

词频（ ） 档频 （ ）

某 特征 在个 词 档 现 数

文 的档 总词数

逆文 率

文 中出 的次

IDF

× log
包含 特征 的文

语 库 档总数

该 词 档数

料 的文

+ 1

 （1）

2.2.2 TextRank 算法

TextRank 算法是一种基于图模型的排序算法，考虑了词频与词语间的关系，其基本思想来
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源于谷歌的 PageRank 算法，能够脱离语料库的基础，将文本转化为图结构，并使用迭代计算的

方式计算每个节点的权重值，权重值越大，则表示单词或短语越重要［27］。其计算公式如（2）

所示。

 T V d d T VTextRank i TextRank j( ) (1 ) ( )= − + ×
V In Vj i∈
∑

( )
V Out Vk j∈
∑

w

( )

ji

wjk

 （2）

其中，Vi、Vj 为词语节点，d 为阻尼系数，一般取值为 0.85，In（Vi）为指向词语节点 Vi 的

词语节点集合；Out（Vj）为词语节点 Vj 指向的词语节点集合；wji、wjk 为词语节点 Vj 到 Vi、Vj 到

Vk 的边权重［28］。

2.2.3 LDA主题模型

LDA 模型是一种基于语义的方法，考虑了上下文语义关系。在利用 LDA 模型进行主题挖掘

前，需确定提取的最优主题数目，当前研究中常借助困惑度或一致性得分等方法来确定最优主题

数目［29］。本研究使用困惑度计算用药咨询文本的困惑度值，并绘制困惑度曲线图，从而确定所

需提取的最优主题数。困惑度由 Blei D. M. 等［30］于 2003 年提出，主要用于评估语言模型的优劣

程度，虽然较小的困惑度得分意味着模型对文本有较好的预测作用，但是同时也要考虑困惑度曲

线是否出现拐点，以此来综合评判合适的主题数量，具体的计算公式（3）如下：

 Perplexity D( ) exp= −

 
 
 
 
 
 

∑
i

M

=1
log ( )

∑
i

M

=1
N

p w

di

di

 （3）

式中，D 是目标数据中的文本文档，Di 表示第 i 个文本文档，Ndi 表示文档所有词项的总数，

p（wdi）表示文档集中各文档的产生概率。

LDA 是由 Blei D. M. 等针对早期的 Latent Semantic Analysis(LSA) 和 Probabilistic Latent Semantic 

Analysis(PLSA) 两种主题挖掘模型的缺陷所提出的一种无监督机器学习技术［30］，该模型是基于

“文档 - 主题 - 词项”三层贝叶斯概率模型，利用概率统计的思想对文档进行建模，可自动识别

发现大规模文档集或语料库中隐藏的主题信息，对于处理海量文本信息十分有效，且可以提高文

本分类的精度［31］。LDA 主题模型核心表达式如公式（4）所示。

 P w| d = P w| t P t | d( ) ( ) ( )×  （4）

其中，w 代表文档中的一个词项，d 代表文档集中的一篇文档，t 代表一个主题。本研究使用

LDA 主题模型对用户用药咨询文本进行主题挖掘时，首先，需确定 3 个参数，即α、 β、K，其

中α =50/K、 β取 0.01，K 为最优主题提取数目，由困惑度曲线求解确定。
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3 在线健康社区用药咨询分析   

3.1 数据获取

39 健康网是国内领先且具有代表性的在线健康社区，拥有国内最大的各级医院、医生、药

品及个人医疗资料数据库，因此本文选取 39 健康网作为本实验的数据来源。39 健康网药品通功

能模块下具有众多类型的药品，例如镇热解痛类、肠胃用药类、呼吸系统类等药物。根据阿里健

康研究院联合中康科技发布的《2022 线上用药趋势白皮书》显示，随着用户群体和用户健康需

求的快速增长，OTC 市场诞生了包括肠胃健康等多个新趋势赛道，另外根据药融云发布的《药融

云 2022 年度医药电商白皮书》，在线销售渠道中，消化系统类用药占比最大，因此本研究选取肠

胃类药品作为研究对象，具有更好的代表性。

通过 Python 编写网络爬虫程序，采集 39 健康网药品通功能模块下，肠胃类药品中有关助消

化、炎症、胃脘疼痛三类药品的用户用药咨询评论数据，采集时间为 2023 年 10 月 12 日，采集

数据项包括药品名称、用户病情描述、提问时间等，最终获得 2996 个药品下的 59 048 个用户评

论文本。

3.2 数据预处理

数据预处理主要包括数据清洗、去重复、分词以及去停用词等操作，由于爬取的数据较为杂

乱，存在大量不相关的内容，例如网站链接等，会影响最终的计算结果，因此，进行数据清洗非

常必要。另外 39 健康网许多同功能药品的用药咨询内容完全一样，例如，清开灵颗粒（白云山）

与清开灵颗粒（远达）两个药品用药功效无明显差异，二者药品说明书存在区别，但用药咨询

内容却完全相同，因此需进行去重复操作。通过预处理，最终获得 28 250 个用户评论文本数据，

作为本实验的数据集。

然后对实验数据集进行分词和去停用词操作。本研究借助 Python 中的 jieba 工具进行分词操

作，考虑到药品的特殊性，jieba 库对药品专业名词的划分存在不足，因此将采集的数据集中药

品名称抽取出来作为 jieba 新增词库，最终经过处理得到包括丹七片等 2298 个药品名称，这样使

得分词划分更加科学；去停用词操作，本研究综合使用了中文停用词表与哈工大、四川大学、百

度等停用词表，以及自定义停用词。

3.3 文本主题特征分析

本研究对经过预处理得到的数据，借助 Python 编写程序得到用药咨询评论文本的词云图，

以及 TF-IDF、TextRank、LDA 主题模型等挖掘的主题关键词，最后进行关键词共现网络分析等。

具体结果如图 2、图 3、图 4 与表 1 所示。

3.3.1 词云图分析

词云图为基于词频统计分析的可视化结果。从词云图可以看到，高频词主要有“作用”“功

效”“副作用”“治疗”“服用”“多久”“效果”“区别”等，因此在线健康社区用户用药咨询评论

主要涉及药品的作用效果、服用方式、副作用等不良反应以及药品区别等方面。特别地，对于药

品作用、效果、功效等有关药品有效性的问题描述最多。

3 在线健康社区用药咨询分析   
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图 2 用户用药咨询关键词词云图

3.3.2 文本主题关键词分析

本研究计算用药咨询评论文本排名前 10 的主题关键词及各自的 TF-IDF 值与 TextRank 值，

利用 LDA 模型进行主题提取前，需计算困惑度以确定最优的主题个数，经过计算并绘制困惑度

曲线图，如图 3 所示，发现主题数为 5 时，困惑度最低，并且为拐点，因此最优主题数选择 5 较

为合适。然后利用 gensim 工具计算评论文本的 LDA 分布，并设置参数 α =50/K、 β =0.01，最优

主题数 K 为 5，迭代次数 passes=100，并提取每个主题下的前 10 个关键词输出结果。最终得到

用药咨询评论文本主题关键词结果如表 1 所示。

图 3 主题困惑度曲线

表 1 用药咨询主题关键词提取结果

方法 评论主题

TF-IDF
“功效”：0.29，“副作用”：0.20，“服用”：0.17，“作用”：0.17，“治疗”：0.11，“多久”：

0.10，“效果”：0.07，“区别”：0.07，“拉肚子”：0.05，“健胃消食片”：0.04

TextRank
“功效”：1.0，“作用”：0.99，“服用”：0.59，“副作用”：0.54，“治疗”：0.53，“效果”：

0.33，“区别”：0.25，“拉肚子”：0.14，“孕妇”：0.10，“胃炎”：0.10
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续表

方法 评论主题

LDA

Topic1：0.047*“功效” + 0.027*“服用” + 0.020*“治疗” + 0.016*“作用” + 0.013*“逍遥丸” + 
0.011*“效果” + 0.011*“区别” + 0.008*“有用吗” + 0.008*“阿莫西林” + 0.008*“多久”

Topic2：0.046*“作用” + 0.040*“功效” + 0.031*“副作用” + 0.026*“多久” + 0.019*“治疗” + 
0.018*“健胃消食片” + 0.015*“服用” + 0.014*“效果” + 0.013*“区别” + 0.009*“注射用”

Topic3：0.035*“作用” + 0.026*“服用” + 0.025*“治疗” + 0.025*“功效” + 0.019*“副作用” + 
0.016*“区别” + 0.012*“藿香正气水” + 0.009*“肠溶片” + 0.009*“哺乳期” + 0.009*“氧氟沙星”

Topic4：0.035*“作用” + 0.022*“副作用” + 0.017*“功效” + 0.016*“服用” + 0.015*“区别” + 
0.014*“多久” + 0.014*“香砂养胃丸” + 0.012*“胃痛” + 0.012*“治疗” + 0.011*“维生素”

Topic5：0.057*“功效” + 0.054*“作用” + 0.038*“副作用” + 0.029*“服用” + 0.023*“效果” + 
0.015*“治疗” + 0.014*“多少钱” + 0.013*“胃炎” + 0.011*“多久” + 0.011*“注射液”

由表 1 可见，首先，TF-IDF 和 TextRank 提取的关键词，以及 LDA 提取的各个主题的关

键词，存在非常高的相似性，均包含“功效”“治疗”“作用”“效果”“副作用”“区别”等

词，因此药品的作用效果、是否有副作用以及药品之间的区别等是咨询者高频关注的内容。其

次，LDA 主题模型提取的五个主题之间存在较高的相似性，通过观察很难看出每个主题所代表

的内容，但是观察每个主题之间的差异，发现药品的不同是主题呈现差异的关键因素，从侧面

也反映出，无论是何种药品，用户用药咨询的内容通常涉及到药品的作用功效、服用方式、药

品区别以及药品价格等方面。最后，综合表 1 结果，可将用户用药咨询内容归纳为以下几个方

面：药品治疗效果方面，“功效”“作用”“治疗”“多久”“效果”等词高频出现，反映了用户对

药品使用效果的关注；药品种类方面，“健胃消食片”“逍遥丸”“阿莫西林”“藿香正气水”“氧

氟沙星”“香砂养胃丸”等药品是患有肠胃疾病用户常咨询的药物品种；疾病类型方面，“拉

肚子”“胃炎”“胃痛”等词反映了咨询者常伴有拉肚子、胃疼等疾病症状；而“服用”“副作

用”“区别”等词高频出现，则分别反映了用户对于药品服用方式、药物不良反应、药品区别等

内容的关注。

3.3.3 关键词共现网络分析

通过词云图分析和文本主题关键词分析，可以发现用户用药咨询的关键内容，但无法发现

不同关键词之间的关联强度，本研究使用关键词共现网络以进一步发现主题关键词之间的内在

联系。关键词共现网络分析是一种计算文本中多个关键词同时出现的频次，以此判断它们之间

的相似性关系并进行分析的研究方法［32］，其特点是以高频关键词为节点，以节点两两之间的

共现关系为基础，将词与词之间的关系数值化处理，再通过图形化的方式揭示词与词之间的结

构关系。使用 Python 将用药咨询文本进行分词，抓取关键词，并生成共词矩阵；再筛选出现频

次前 25 的关键词进行共现分析，并利用 Ucinet 软件的 NetDraw 可视化功能绘制关键词共现网

络，结果如图 4 所示。图中节点表示高频关键词，节点越大表示出现的频次越高，节点与节点

之间的连线表示两个关键词的共现关系，连线越粗，表示关键词两两共现的次数越多，联系越

密切。



088

第 6 卷 第 1 期  2024 年 3 月

文 献 与 数 据 学报

088

图 4 用药咨询关键词共现网络

图 4 中，“功效”“作用”“副作用”“服用”“治疗”“效果”等词是整个网络的重要节点，

是咨询者在用药咨询过程中核心咨询的内容。根据关键词共现网络，咨询内容主要体现在以下

几个方面：药品有效性方面，“服用”与“功效”“作用”“效果”等词联系密切，说明咨询者非

常关注药品服用后的效果；药品安全性方面，“不良”与“反应”、“服用”与“副作用”等词组

联系密切，反映了咨询者较为关注药品服用后是否存在不良反应以及副作用等安全性问题；服

用方式方面，“饭前”“饭后”“功效”“作用”等词联系紧密，可见咨询者对于药品服用方式较

为关注；适用人群方面，儿童和孕妇属于药品使用的特殊人群，在药物使用方面存在诸多注意

事项，图 4 中“孕妇”一词的出现，反映了孕妇这类人群在使用药物时经常会咨询药师，以便

安全用药。

3.4 实验结果讨论与建议

综合以上实验分析结果，发现用户用药咨询内容主要涉及药品治疗效果、服用方式、不良反

应、药品区别以及孕妇等特殊人群在用药时的注意事项等内容。

本文结合实验结果与在线健康社区实际运营方式，对在线健康社区优化药品服务提出一些建

议。首先，用户在购买或者使用药品前，通常会优先查阅药品说明书，而用药咨询只是平台为用

户提供药品相关咨询的补充服务，但本文实验发现，虽然药品治疗效果、服用方式、药物不良反

应等核心内容，药品说明书均会对此作出说明，但用户仍然会去问药师，侧面表明药品说明书仍

有优化空间，因此在线健康社区及医药企业可对药品说明书中药物作用效果、服用方式、药物不

良反应等用户高度关心的内容进行补充，尽可能对用户实际用药中的问题进行解答，进而缓解药

师解答咨询的压力；其次，在线健康社区可对药品说明书布局进行优化，药品说明书内容多，且

较为专业化，可对有关药物作用效果、服用方式、注意事项等内容进行突出显示，使得用户一目

了然；最后，在线健康社区可使用本实验的研究方法挖掘用户关注的问题，并据此建立或完善药

品科普宣传服务。
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4 结束语   

本研究采集 39 健康网药品通功能模块下肠胃类药品中有关助消化、炎症、胃脘疼痛等三种

药品的用户用药咨询评论数据，通过词频统计分析、文本主题特征分析、关键词共现网络分析，

以发现用户在药物使用过程中最为关心的问题。研究结果表明，在线健康社区用户对于药品作用

效果、服用方式、不良反应、药品区别以及孕妇等特殊人群在用药时的注意事项等方面的内容较

为关注。研究结果一方面为药品厂商调整优化药品说明书提供了理论依据，另一方面为在线健康

社区优化药品说明书内容布局以及建立或完善药品科普内容指引了方向。
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A Study of Online Health Community 
Medication Counseling Based on Text Mining

Yang Ping Xiao Yigui

(College of Business , Hunan University of Technology, Zhuzhou 412007, China)

Abstract: ［Purpose/Significance］ Online health community has become an important way for people to 
obtain health information, and studying the demand of medication consultation of online health community 
users contributes to the optimization and sustainable development of online health community drug service. 
［Method/Process］Taking 39Health.com as an example, firstly, 59,048 medication consultation comments 
of gastrointestinal medicines are crawled using Python coding and pre-processed; secondly, the experimental 
data are subjected to theme keyword mining using text mining methods such as TF-IDF, TextRank, and LDA 
topic model, and keyword co-occurrence network analysis is carried out; lastly, a comprehensive analysis of 
the online health community users’ medication consulting needs of the theme characteristics, and put forward 
optimization suggestions. ［Result/Conclusion］ The results of this study show that online health community 
users are mainly concerned about the therapeutic effect of drugs, the way of taking drugs, adverse reactions, 
the difference between drugs, and the precautions to be taken during pregnant women and other special groups 
using drugs. This study provides a theoretical basis for drug manufacturers to adjust and optimize the content 
of drug manuals, and on the other hand, it provides a direction for online health communities to optimize the 
content layout of drug manuals and to establish or improve drug popularization services.
Keywords: Online health communities; Medication counseling; Text mining
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