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摘　要　文章旨在强化个性化推荐技术在互联网医疗场景下的应用,辅助患者选择优质的医生资源,解决在线问诊规模不断扩

大带来的信息过载问题.通过文献计量归纳热门研究方向,系统梳理现有在线医生推荐模式.根据医患匹配原理,将现有模式

划分为５类:基于传统推荐算法的推荐模式、基于多属性决策的推荐模式、基于机器学习的推荐模式、混合推荐模式,以及其他

推荐模式.对比各模式的应用现状、优缺点及适用范围,分析发展趋势并提出未来研究方向.在线医生推荐属于计算机科学、
管理学及医学领域的交叉研究问题,相较于传统的推荐系统,它更侧重于对患者病情与医生专业领域的精准匹配.传统推荐算

法在在线医生推荐领域应用较早,但受限于数据稀疏性与冷启动问题.基于多属性决策的推荐模式理论扎实,能灵活反映患者

偏好,但对系统与患者间的交互需求高.基于机器学习的推荐模式能缓解数据稀疏难题,实现智能推荐,但需大量数据支持且

欠缺可解释性.混合推荐模式通过整合多种算法优势,有望提升推荐效率与精准度,然而,如何有效组合与平衡各算法成为关

键挑战.此外,基于优化理论与图模型等的推荐模式尚待深入研究.未来还需融合多学科理论方法,对跨平台多源异构型医患

数据的挖掘、表达、整合进行研究,探索基于患者个性化需求及偏好的医生推荐模式.
关键词:在线问诊;医生推荐;推荐算法;机器学习;多属性决策
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ReviewofDoctorRecommendationMethodsandApplicationsforConsultationPlatforms
WUXingli,ZHANGHaoyueandLIAO Huchang
BusinessSchool,SichuanUniversity,Chengdu６１００６４,China

　
Abstract　Thispaperaimstostrengthentheuseofpersonalizedrecommendationtechnologiesinonlinemedicalsettings,helppaＧ
tientschooseresourcesforhighＧqualityphysicians,andaddresstheinformationoverloadcausedbythegrowingvolumeofonline
consultations．Firstly,bibliometricssummarizespopularresearchdirections．Onthisbasis,thispapersortsouttheexistingonline
doctorrecommendationmethodsandclassifiesthemintofivecategoriesbasedondoctorＧpatientmatching:recommendationbased
ontraditionalrecommendationalgorithms,recommendationbasedonmultiＧattributedecisionmaking,recommendationbasedon
machinelearning,hybridrecommendation,andothers．Inaddition,wecomparetheapplicationstatus,advantagesanddisadvantaＧ
ges,andtheapplicationscopeofeachcategory．Finally,weanalyzethetrendofonlinedoctorrecommendationsandproposefuture
researchdirections．OnlinedoctorrecommendationbelongstotheintersectionofresearchproblemsinthefieldsofcomputersciＧ
ence,management,andmedicine．Incontrasttotraditionalrecommendersystems,onlinedoctorrecommendationprioritizesprecise
matchingbetweenpatients’conditionsanddoctors’specialties．Traditionalrecommendationalgorithmsareinitiallyappliedin
doctorrecommendation,buttheyareconstrainedbydatasparsityandcoldstart．RecommendationbasedonmultiＧattributedeciＧ
sionmakingpossessasolidtheoreticalfoundationandcanflexiblyreflectpatientpreferences,yettheyrequireahighlevelofinＧ
teractionbetweenthesystemandpatients．Recommendationbasedonmachinelearningcanalleviatethechallengeofdatasparsity
andenableintelligentrecommendation,thoughtheynecessitatelargedatasupportandoftensufferfrompoorinterpreＧtability．
Hybridrecommendationmodels,byintegratingthestrengthsofvariousalgorithms,havethepotentialtoimproverecommendation
performance．However,thechallengeliesincombiningandbalancingthesealgorithms．OtherresearchdirectionssuchasrecomＧ
mendationgroundedinoptimizationtheoryandgraphmodelsremaintobeexplored．Inthefuture,itwillbeimportanttointegrate
multidisciplinarymethodologies,conductresearchoncrossＧplatform,multiＧsource,andheterogeneousdoctorＧpatientdatamining,

expression,andintegration,andexploredoctorrecommendationmodesbasedonpatients’needsandpreferences．
Keywords　Onlineconsultation,Doctorrecommendation,Recommendationalgorithm,Machinelearning,MultiＧattributedecision
making
　



１　引言

在云计算、大数据、人工智能、５G等新一代信息技术的支

持下,国内外互联网医疗行业飞速发展,医疗服务模式逐渐从

线下转向线上.在线问诊作为互联网医疗的重要形式,目前

正处于快速发展期.越来越多的患者开始以在线问诊平台为

渠道,获取医疗信息,分享医疗经验和接受远程医疗服务.我

国互联网医疗用户规模近年来实现了显著增长.中国互

联网络信息中心发布的第５３次«中国互联网络发展状况

统计报告»显示,截至２０２４年１２月,我国互联网医疗用户

规模达４．１８亿,较２０２３年１２月增长了３７２万»,占网民整体

的３７．７％.

在线问诊平台主要包含实体医院自建的互联网医院、实

体医院与企业共建的互联网医院、第三方平台依托实体医院

设立的互联网医院.我国已有 “好大夫在线”“京东健康”“阿

里健康”“丁香医生”等数十家第三方在线问诊平台;国外知名

平台如“Healthgrades”“Vitals．com”“zocdoc．com”等也迅速

崛起.在线问诊平台的出现打破了医患交互的时间和空间界

限,为改善医疗资源稀缺和分布失衡,以及缓解“就医难、看病

贵”现象发挥着重要作用.当前,在线问诊平台的医生资源丰

富且问诊活动频繁.以“好大夫在线”为例,该平台汇聚了国

内逾１００００家正规医院的９４万位医生的信息,其中实名注册

医生达２９万,三甲医院医生占比７３％(数据截至２０２４年９
月),体现了平台医生资源的高质量和高权威性.在线问诊次

数的持续增长,凸显了用户的活跃度和平台的服务能力.例

如“京东健康”互联网医院日均在线问诊咨询量突破４９万次

(数据截至２０２４年１２月).

在线问诊平台虽然发展潜力巨大,但却面临患者对在线

诊疗服务的信任度不高、热门医生的工作超负荷而新医生难

以被关注等方面的发展困境.要想突破这一发展困境,就需

要解决“医患”匹配问题,帮助患者快速找到合适的医生,从而

提升在线诊疗服务品质,避免医疗资源浪费.因此,发展和应

用有效的在线医生推荐系统具有重要的现实意义.

与传统的推荐系统相比,在线医生推荐系统面临一些新

的难点和挑战.１)信息处理层面上的难点和挑战:由于用户

消费活动具有频繁性和多样性,电子商务平台积累了大量丰

富的消费者信息,因此,传统推荐系统倾向于基于用户的消费

记录、浏览记录、评价反馈等结构化数据,向用户推荐其感兴

趣的信息、产品或服务,以满足其多样化的购物需求.然而,

在线问诊平台上,用户个体的就医频率相对较低,导致消费记

录、浏览记录、在线评论等个人信息相对稀缺.用于医生推荐

的主要信息来源于用户的问诊记录、咨询文本和病情描述等,

这些信息往往以非结构化的文本形式存在.因此,直接将传

统的推荐算法应用于医生推荐并不适宜.２)推荐算法层面上

的难点和挑战:传统推荐系统通常采用协同过滤或基于内容

的推荐算法,侧重于推荐与用户相似的其他用户感兴趣的产

品或者用户曾经感兴趣的产品.然而,患者在在线问诊平台

上寻求帮助时,其需求往往明确且具体,即需要问诊的科室是

确定的.医生推荐过程侧重于寻找患者与医生之间的匹配

关系,包括患者病情与医生专业领域之间的匹配.为此,需采

用主题分析、词向量模型等自然语言处理技术,深入解析问诊

记录、咨询文本、病情描述等文本数据,以提取医患双方的特征

信息.综上,面向在线问诊平台的医生推荐模式已超出了传统

推荐系统的范畴,有必要单独对其进行深入的研究和探讨.

针对线上问诊,相关综述性文献主要聚焦于在线医疗评

论分析、医患线上交互的动因分析等.医生拥有的在线评论

已成为患者择医的重要参考[１].Hong等[２]系统梳理了６９
篇关于在线医疗评论的文献,发现多数患者对医疗服务提供

者的评价是正面的.基于１５３篇文献和１１７８５条网站数据,

Daraz等[３]探索了在线医疗评论的质量及其对患者医疗决策

的影响.类似地,Placona和 Rathert[４]基于３２篇文献,探究

了在线医疗评论与医疗质量之间的关系.Li等[５]从在线医

疗评论的发出者、访问者和评论本身３个角度,对我国近十年

的医疗服务在线点评进行了分析.还有学者[６Ｇ７]梳理了在线

医疗评论的内容特征及其相关影响因素.Wu等[８]总结了在

线医疗健康领域的主题演化、研究热点和研究方法,而Shang
等[９]对医患在线互动的原因和结果进行了探索.目前,只有

Shen等[１０]研究了在线医生推荐问题,分析了融合医疗知识图

谱的推荐系统的研究现状.不同于现有研究,本文旨在系统

梳理在线医生推荐模式,归纳对比各类在线医生推荐模式的

优缺点、适用范围和应用现状,并分析未来发展趋势.该研究

有助于推动个性化推荐技术应用于在线问诊平台,为线上医

患资源的合理匹配提供理论与方法支撑.

本文第２章进行文献计量分析;第３章对各类在线医生

推荐模式进行综述和对比分析;第４章梳理在线医生推荐的

应用现状;第５章提出若干未来研究方向;最后总结全文.

２　文献计量分析

使用关键词为“doctor/physician＋recommend/rank/seＧ

lector‘recommendersystem’＋doctor”的检索式组合和关键

词为“在线问诊/医生推荐/医疗推荐”的检索表达式,分别从

WebofScience核心合集及中国知网核心期刊检索近十年

(２０１４年１月１日至２０２４年２月１７日)发表的非综述性文

献,得到２９８７４篇英文文献和７７篇中文文献.首先,剔除未

被SCI(SciencesCitationIndex),SSCI(SocialSciencesCitation

Index)或EI(EngineeringIndex)收录的英文文献,以及未在

核心期刊上发表的中文文献.其次,通过阅读标题、关键词、

摘要及正文,剔除与在线医生推荐研究无关的文献.最终选

取７９篇文献,包括５２篇英文文献及２７篇中文文献,以展开

综述性分析.以下分别对国外和国内相关研究进行文献计量

分析.

２．１　国外文献的计量分析

２．１．１　关键词共现分析

为了掌 握 在 线 医 生 推 荐 研 究 领 域 的 热 门 话 题,使 用

VOSviewer软件对相关英文文献进行关键词共现分析.为突

出重要关键词,将相似的单词和短语进行合并.例如,将

“models”“systems”“physician/physicians/doctors”“doctorseＧ
lection”“multiＧcriteria decisionＧmaking ”“recommendation

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



system”“health/care”“consumerreview”分 别 并 入 “model”
“system”“doctor”“physicianselection”“multiＧattributedeciＧ
sionＧmaking”“recommendersystem”“healthcare”“onlinereＧ
views”.关键词共现的分析结果如图１所示.

图１　在线医生推荐研究领域的英文文献关键词共现分析

(据 WebofScience核心合集)

Fig．１　CoＧoccurrenceanalysisofkeywordsinEnglishliteraturein

thefieldofonlinedoctorrecommendation(from Webof

Sciencecorecollection)

由图１可知,共有４９个关键词出现的次数不少于两次.

最热 门 的 ５ 个 关 键 词 是 “recommendersystem”“model”
“multiＧattributedecisionＧmaking”“information”和“system”.

这表明研究者大多将在线医生推荐视为多属性决策问题,即
对有限个备选医生进行择优、排序或分类,其中医生的综合表

现由一组相互冲突且不可公度的属性衡量.此处的属性即为

患者关注的医生指标,如专业领域、问诊资费、推荐热度等.

多属性决策是在线医生推荐的理论支撑,而信息是实现在线

医生推荐的核心要素,如在线评论、咨询/问诊文本、医生简介

等.从关键词贡献图可以看出,实现在线医生推荐采用的方

法主要包括:多属性决策方法、传统的推荐算法(如协同过

滤)、机器学习方法等.

２．１．２　文献共引分析

５２篇英文文献共引用了１９４７篇不同的参考文献,有２６
篇参考文献的共引次数不少于４次.其中,被引用次数最多

的是 Hu等[１１],其次是 Zadeh[１２]、Adomavicius等[１３]和 Guo
等[１４].Hu等[１１]提出了基于 VIKOR方法的在线医生排序算

法,并用好大夫在线网站的数据进行实例研究,为基于多属性

决策理论的在线医生推荐提供了研究思路.Zadeh[１２]在１９６５
年提出了模糊集理论,为在线医生推荐问题中的不确定信息

表达与运算提供了理论基础.Adomavicius等[１３]梳理了传统

推荐系统领域的研究现状,为基于传统推荐算法的在线医生

推荐研究提供了方法基础.Guo等[１４]开发了一种无监督的

聚合方法,用以整合医生的属性,从而识别可能成为一系列疾

病关键意见领袖的医生.

２．２　国内文献的计量分析

利用 VOSviewer对２７篇中文文献进行关键词共现分

析,结果如图２所示.共有１８１个关键词,其中有１２个关键

词的共现次数不小于２.与英文文献不同,中文文献中使用

频率最高 的 ３ 个 关 键 词 分 别 是 “医 生 推 荐”“推 荐 系 统”
“word２vec”.由此可见,国内学者注重研究基于词向量模型

的在线医生推荐模式.

图２　在线医生推荐研究领域的中文文献关键词共现分析

(据中国知网)

Fig．２　CoＧoccurrenceanalysisofkeywordsinChineseliterature

inthefieldofonlinedoctorrecommendation(fromCNKI)

综上,在具体的在线医生推荐研究话题上,英文文献和中

文文献略有区别.英文文献侧重于研究基于多属性决策理论

和机器学习方法的在线医生推荐模式及应用,而中文文献侧

重于研究基于传统推荐算法和主题模型的在线医生推荐模式

及应用.此外,通过分析作者所属的国家/地区发现,近十年

来在线医生推荐研究领域的成果主要来自中国学者.通过分

析期刊的分布情况发现,该研究领域涉及到计算机科学、管理

学及医学等多个学科的理论与方法,但跨学科的交叉研究成

果偏少.

３　在线医生推荐模式的研究现状

首先,梳理了面向在线问诊平台的医生推荐框架,如图３
所示.

图３　面向在线问诊平台的医生推荐框架

Fig．３　Frameworkfordoctorrecommendationononlineconsultation

platforms

第一步是挖掘医患数据,如医生简介、咨询文本、健康问

答、问诊记录、在线评论、电子病历、患者需求与偏好等;第二

步是医患属性提取与表达,主要是利用文本分析技术和复杂

信息表达模型,将非结构化的数据转换为结构化的医生属性

和患者属性等信息,以便构建医患匹配关系;第三至四步是医

患关系的匹配分析,旨在构建医患匹配关系并输出推荐结果,
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若患者接受推荐结果,则完成一次推荐,若患者不接受推荐结

果,则更新患者的需求与偏好信息,并重新启动推荐流程,获
取新的推荐结果.下文将分别对前３个步骤的研究文献进行

详细梳理.

３．１　医患数据挖掘

表１列出了现有在线医生推荐研究中所使用的数据情

况,包括在线问诊平台的类别、平台的名称和数据类型等.现

有文献的主要研究对象是第三方平台依托实体医院设立的

互联网医院.此类平台的数据量大且易于获取,尤其是 “好
大夫在线”网站,其拥有大量的医患交互数据,获得了学者的

广泛关注.同时,学者倾向于利用医生信息、病情描述、问诊

记录、健康问答和在线评论等公开数据,这些数据主要通过爬

虫工具或人工方式采集获得.针对基于实体医院自建或与企

业共建的互联网医院的在线医生推荐研究,由于平台上可获

取的信息量较少,学者们更倾向于利用电子病历数据来构建

医患匹配关系.然而,此类数据通常属于非公开信息.

表１　在线医生推荐研究的数据使用情况

Table１　Datausageinonlinedoctorrecommendationstudies

类别 平台名称 主要使用的数据 文献

实体医院自建的

互联网医院

西安交通大学第一附属医院 电子病历 [１５]
福建医科大学协和医院 电子病历 [１６]
郑州大学第一附属医院 电子病历 [１７Ｇ１８]

实体医院与企业

共建的互联网医院
郑州某医疗健康类服务平台 预约挂号和在线咨询的评分数据 [１９]

第三方平台依托实体医院

设立的互联网医院

好大夫在线 医生信息、病情描述、问诊记录、在线评论 [１１,２０Ｇ４１]
快速问医生 医生信息、健康问答 [２１]
寻医问药网 医生信息、健康问答、在线评论 [３７]

３９问医生 医生信息、健康问答 [４２]

３９健康网 医生信息、在线评论 [４３Ｇ４４]
微医 医生信息、在线评论 [４５Ｇ４７]

丁香医生 医生信息、健康问答、在线评论 [４８Ｇ４９]
春雨医生 医生信息、问诊记录 [５０]
平安健康 医生信息、在线评论 [２６]

Yelp．com 医生信息、在线评论 [５１Ｇ５２]

Vitals．com 医生信息、在线评论 [５３]

www．practo．com 医生信息、健康问答、在线评论 [５４]
在线医疗社区 医患信息 [５５]

３．２　医患属性提取与表达

医患匹配的基本原理是寻找患者属性与医生属性之间的

匹配关系.如表２所列,患者属性主要通过３种方式进行描

述:１)疾病症状信息(如病情描述、咨询文本);２)人口统计学

信息;３)历史就诊记录.其中,疾病症状信息是应用最广泛

的,通常以文本形式呈现,如“兴趣下降,心情不佳,睡眠不好,

恶梦易醒,反复想问题”.为便于结构化表达和运算,现有研

究主要根据词向量模型(如 BoW 词袋模型、TFＧIDF词频Ｇ逆

文档频率、Word２vec词向量、Glove词向量等)将病情描述转

换为词向量[５６].为了对医患进行个性化的匹配,还需考虑表

征患者偏好的属性,如患者对医生不同属性的重视程度和风

险态度.

表２　在线医生推荐问题中主要考虑的患者属性

Table２　Patientattributesconsideredinonlinedoctor

recommendationissues

类别 属性 文献

疾病症状信息 病情描述/咨询文本
[２０,３６Ｇ３９,４１,４３Ｇ４５,

４９Ｇ５０,５７Ｇ５８]

人口统计学信息

性别 [５０,５９Ｇ６０]
年龄 [５０,５９]

地理位置 [２４,４５,５８,６１Ｇ６２]
咨询/问诊时间 [２３,６３Ｇ６５]

职业 [５９]

历史就诊记录
电子病历 [１５Ｇ１８,２４]

发表过的在线评论 [５７,６１]

医生属性的提取与表达研究也获得了大量学者的关

注[６６Ｇ６７].此处的医生属性主要指影响患者择医的属性.表３

对现有文献主要考虑的医生属性进行了总结,包括信息来源、

提取方法、医生属性和属性描述.根据信息的来源,医生属性

可以分为四大类:专业擅长类、医生简介类、医院简介类、在线

评论类.其中,专业擅长类是指医生擅长的病种、病情等信

息,这些信息可从问诊记录、健康问答、病情描述和个人标签

等数据中获取.此类数据通常以文本形式存在,需通过主题

模型 (如 隐 含 狄 利 克 雷 分 布 (LatentDirichletAllocation,

LDA)[６８Ｇ６９]和神经网络[４２]等)从相关数据中提取与医生专业

擅长相关的属性.利用词向量模型等工具将文本数据转化为

结构化信息.医生简介信息可直接在其主页上提取,主要包

括咨询价格、学术职称、专业职称、个人成就、教育经历等.医

院简介则可从其主页上直接获取,包括地理可达性、级别、软

实力、硬实力等.在线评论是在线问诊模式下反映患者满意

度与医生诊疗效果最直接的载体.有研究通过主题模型从在

线评论中提取患者关注的医生属性,包括医术、疗效、解答质

量、补救措施、诊后随访、服务态度、沟通技能、诊疗经验、行为

举止、医学伦理、可预约性、等待时间、回复时间、认可度、推荐

度、总体评分、好评率等.医生在这些属性上的取值可通过情

感分析进行提取,并使用精确数、模糊集及其拓展形式对结果

进行表达.此类取值可反映患者对属性表现的正负面评价

结果.

然而,鲜有研究全面考虑医生属性在医生推荐中的作用.

多数文献专注于医生专长与患者病情的匹配度,而忽略了医

生其他属性对患者择医行为的影响.少量文献侧重于从在线

评论中提取患者对医生的综合满意度,并基于此进行推荐.
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表３　在线医生推荐问题中主要考虑的医生属性

Table３　Doctorattributesconsideredinonlinedoctorrecommendationissues

来源 分析 属性 描述 文献

问诊记录、健康问答、
病情描述、个人标签

词向量模型、
主题模型

专业擅长 医生擅长处理的病种、病情等
[１４,１６Ｇ１８,２０Ｇ２４,３５,３７Ｇ３９,４１,４３,４５,４９Ｇ５０,
５８,６１,６３Ｇ６４,７０Ｇ７２]

医生简介 人工分析

咨询价格 医生的挂号费、问诊资费等 [２３,３３,３７,３９,４８,５２,５８,６０,７３Ｇ７４]
学术职称 包括初级、中级、副高级、正高级 [２３,３２,４８,５９Ｇ６０,７０]
专业职称 包括主治医师、副主任医师、主任医师 [３３,３６Ｇ３７,３９,５０,５９Ｇ６０]
个人成就 专业技术工作的主要成绩和贡献 [２４,３２,４１,７５]
教育经历 学校、学历、学位和专业等 [４１,６２,７３Ｇ７４]
患者容量 医生的负荷 [２３Ｇ２４,５８,６３Ｇ６４]
咨询频率 提供远程医疗服务的频率或次数 [１７,３６Ｇ３７,３９,５０,６０,６４]

医院简介 人工分析

可达性 患者前往医院的交通便利性 [２４,４５,５２,５８,６１Ｇ６２,７２Ｇ７４]
级别 从低到高分为一级、二级和三级 [２４,３６Ｇ３７,５０,５９Ｇ６０]

软实力 如环境、氛围、服务、规范、秩序等 [２６,３２,５２,６２,７３Ｇ７４]
硬实力 如医院规模、技术基础、设施设备等 [５２,６２]

在线评论
主题模型、
情感分析

医术 对疾病的准确诊断与治疗能力 [１１,２７Ｇ３２,４８,５２Ｇ５４]
疗效 对疾病治疗的效果 [１１,２５Ｇ３２,６２]

解答质量 对患者咨询问题的解答效果 [４８]
补救措施 在诊疗出错的情况下是否采取补救措施 [２７,２９]
诊后随访 诊疗后是否有随访环节 [５３,５４]
服务态度 医生在问诊过程中对患者的服务态度 [１１,２５Ｇ２６,２８Ｇ３２,３６,４８,５３Ｇ５４,７３]

沟通技能
医生是否能与患者顺畅地沟通并准确获取患者

的病情和诉求
[２２,２７,６２]

诊疗经验 医生在其专业领域上的诊疗经验 [３２,７３Ｇ７４]
行为举止 医生是否符合医德医风行为规范 [１１,２７,５４,７４]

医学伦理
医生是否有责任心、使命感,是否从患者的利益

出发
[２７,２９,３１]

可预约性 预约医生的难易程度 [５３Ｇ５４,７３Ｇ７４]
等待时间 患者等待医生回复或问诊的时间 [１１,１８,２６,３６Ｇ３７,５３Ｇ５４]
回复时间 医生与患者的平均交互时间 [１８,３７,３９,４８,５３Ｇ５４]
认可度 患者对医生的认可度 [６２]

推荐热度 医生获得患者的推荐量 [３２Ｇ３３,３６Ｇ３７]
总体评分 医生获得患者的综合评分 [１８,２４Ｇ２５,３２,３７,４１,５９,７０]
好评率 医生获得的好评率 [３６,４８,５０,６０]

３．３　医患匹配模型

本文将现有的在线医生推荐模式按照医患匹配模型分为

５类:基于传统推荐算法的在线医生推荐模式、基于多属性决

策的在线医生推荐模式、基于机器学习的在线医生推荐模式、

混合推荐模式及其他模式.３．３．１节至３．３．５节将分别对５
种推荐模式的现有研究成果进行梳理.

３．３．１　基于传统推荐算法的在线医生推荐模式

推荐系统(即传统推荐算法)是基于用户的消费记录、浏

览记录、评价记录等数据,向用户推荐其感兴趣的信息、产品、

服务等[７６].目前,推荐系统已被广泛应用于 B２C电子商务、

数字化学习、视频、音乐、新闻等领域[７７].不少学者也将传统

的推荐算法应用于在线医生推荐领域.以下分别对４种经典

推荐算法的相关研究进行梳理,包括基于内容的推荐算法、基

于近邻的协同过滤算法、基于模型的协同过滤算法、基于知识

的推荐算法.

１)基于内容的推荐算法

在电子商务领域,推荐系统中基于内容的推荐算法主要

是根据历史购买或浏览数据构造用户偏好文档,通过计算项

目与用户偏好文档的相似度,来为用户推荐最相似项目[７８].

有研究将此类推荐算法用于解决面向第三方在线问诊平台的

医生推荐问题.在解决在线医生推荐问题时,由于患者的问

诊和浏览记录相对较少,研究者侧重于构建基于医患交互数

据(如病情描述、健康问答等)的主题模型,以刻画患者病情与

医生专业领域的匹配关系.具体而言,采用 LDA,Word２vec
和 TFＧIDF等技术将医患交互数据转换为结构化的数值信

息,利用 KＧmeans聚类、余弦相似度、杰卡德相似系数等方法

计算医生专长与患者患病情况的匹配度.下面介绍该领域的

主要研究成果.

Xiong等[２０]利用 Word２vec词向量模型将患者的咨询文

本向量化,再利用余弦相似度分别计算基于相似患者和基于

相似医生的医生推荐集;Ning等[２１]采用类似的方法研究了

医疗科室推荐问题.Pan等[４３]基于医患问答数据建立了 LaＧ

beledＧLDA主题模型,用于测量患者的问题描述与医生主题

之间的相似度,从而实现医生推荐.Lu等[１７]基于电子病历

建立了主题模型,同时利用医生曾经诊断过的患者的电子病

历和医生个人简介来确定医生的专业领域.根据咨询文本,

Liu[２２]建立了主题模型,并利用 KＧmeans算法按专业背景对

医生进行聚类,以便找到最匹配的医生类别和该类别中最匹

配的医生.除了考虑患者的病情,Ju等[４５]还测度了患者地理

位置与医生之间的匹配性;Lu等[１８]考虑了医生的活跃度和

兴趣度,以及患者对医生服务质量的反馈.综上所述,针对患

者病情与医生专长的匹配问题,已取得较大研究进展.未来

研究除考虑医生专长外,还需关注医生其他属性对患者择医

的影响.

２)基于近邻的协同过滤算法

基于近邻(又称内存)的协同过滤推荐,旨在通过分析用
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户评分数据,为目标用户预测其他项目的评分,并生成推荐列

表.此类推荐模式在在线医生推荐领域的应用已在早期研究

中得到了验证.例如,Wang等[５０]采用面向患者的协同过滤

算法,构建了一个医生推荐系统.该系统根据咨询问题来计

算患者之间的相似性,找出与目标患者提过相似问题的患者,

并将这些患者曾就诊过的医生推荐给目标患者.Sangaiah
等[５９]采用面向医生/患者的协同过滤算法,设计出一种医疗

推荐系统.该系统的核心思想是基于医生/患者的特征,找到

具有相似特征的医生和患者,从而形成一个用户之间的图表,

再通过聚合相似性得分,获得推荐列表.Ma等[６１]在研究面

向智能导诊的协同过滤算法时,同时考虑了患者病情、医生评

价和患者地理位置.然而,与电子商务平台不同,在线问诊平

台上的患者个体历史数据较少.为了解决在线问诊背景下,

数据稀疏和新注册医生冷启动的问题,Gao等[１９]将重合依赖

度的概念引入传统的相似度计算方法中,提出一种融合多用

户行为的在线医生推荐方法.为了提升患者治疗信息和人口

统计学信息的隐私保护,Hou等[１５]在医疗推荐系统中引入了

基于邻域的差分隐私机制.此外,Gräßer等[７９]根据患者的临

床诊断数据,开发了一种适用于药物治疗推荐的协同过滤算

法.总体而言,由于医患的问诊记录、评论等历史数据有限,

因此根据这些数据构建的医患间映射关系往往不够完整,这

直接导致了传统协同过滤推荐方法的推荐效果不佳.值得注

意的是,这种推荐算法并没有直接衡量患者属性和医生属性

之间的匹配程度.

３)基于模型的协同过滤算法

基于模型的协同过滤推荐旨在利用分类、回归、矩阵分解

等技术,从电子病历中深入挖掘患者病情与医生专业领域的

匹配关系,从而为推荐提供有力的依据[８０].此类推荐算法适

用于单个或数个实体医院内部的医生推荐系统.在此情境

中,医生已经被分配到了明确的科室并获得了相应的标签.

另外,该系统还能够获取患者的详细症状信息及人口统计学

信息.例如,Guo等[１４]利用无监督聚合技术,从医疗保健数

据中提取并整合医生的属性,以识别针对某类疾病的关键意

见医生领袖.Zhou等[８１]构建了一个考虑“用户Ｇ信息Ｇ类别”３
个层次的二分网络推荐模型,并使用“感兴趣”“不感兴趣”“未

知”３种关系将用户与医生进行连接.也有学者[１６]基于电子

病历数据,利用贝叶斯网络模型来计算患者与医生的匹配度.

为了平衡患者需求与医生资源容量,Wen等[６３]提出了一种基

于实时剩余资源的调整指数库存平衡算法.类似地,为了提

高医生资源的使用效率,Pan等[２３]构建了一个基于马尔可夫

决策过程的医生动态排名模型.Wang等[２４]利用医生人口统

计学、疾病本体论分别提取医生之间以及疾病之间的隐含相

似性,同时采用矩阵分解算法来模拟医生对不同疾病的处理

能力,并根据所提的效用Ｇ多样性平衡模型来平衡患者偏好和

医生的工作量.Zhang等[５１]使用情感分析和 LDA 主题模型

从在线评论中提取患者偏好和医生属性,据此构建混合矩阵

分解模型,以实现个性化的医生推荐.Chen等[８２]采用聚类

分析算法对疾病症状进行聚类,并对疾病诊断规则和疾病治

疗规则进行关联分析,从而实现诊断和治疗方案的推荐.

Chang等[７５]基于矩阵分解技术,提出一种考虑信息传递的

医疗诊断推荐系统.

４)基于知识的推荐算法

基于知识的推荐在某种程度上可以被视为一种推理技

术,这种技术是针对特定领域制定规则并进行推理[８３].由于

疾病的复杂性,患者的病情描述和需求偏好各异,这使得利用

推理规则进行医患匹配建模的难度加大.目前,将此类推荐

算法应用于在线医生推荐的研究还比较少.Xu等[７０]运用语

义本体技术,对患者的属性(如联系方式、病情描述等)和医生

的属性(如科室、职称、擅长领域、信誉等级等)进行了建模.

通过推理规则,他们将患者的偏好信息转化为对医生属性的

需求,从而实现了个性化的医患匹配.Zhai等[５５]成功地将知

识图谱和病情画像相结合,以生成在线医疗社区场景化信息

推荐方案.Kim等[８４]使用本体语言建立上下文信息模型,并

据此提出一种个性化的医疗服务项目推荐模型.

综上所述,早期的医生推荐研究主要集中在将传统的个

性化推荐算法应用于在线问诊平台.然而,由于医疗领域和

商业领域在推荐目标、场景和数据等方面存在显著差异,这些

推荐技术的效果往往不尽如人意.尤其是,在在线问诊平台

上,单个用户的问诊记录、评价等数据较少,因此很难仅凭这

些数据确定患者与医生之间的匹配关系.此外,由于疾病的

复杂性与多样性,某些具有相似症状的患者不一定被诊断为

同一疾病,本次发病与过往病历也不一定存在必然联系.这

些性质均不满足协同过滤算法的基本假设.同时,传统推荐

算法长期面临的数据稀疏性问题(如患者和医生的属性信息

不完整)以及冷启动问题(如难以向新注册医生推荐)仍然存

在.

３．３．２　基于多属性决策的在线医生推荐模式

基于多属性决策的在线医生推荐方法的基本思路如下:

首先,根据患者的需求和偏好,筛选出符合科室、专长、问诊资

费等条件的医生,形成备选医生集合;其次,明确患者在选择

医生时关注的属性;最后,对医生在不同属性下的表现进行综

合评估,得出医生的综合表现,据此对备选医生进行排序,为

患者推荐合适的医生.表４从４个方面对相关研究进行了概

述,包括数据类型、属性信息表达方法、属性信息集成方法、属

性权重确定方法.

现有研究主要通过在线评论来评估医生在不同属性下的

表现.其基本思路是,使用主题模型从在线评论中挖掘患者

关注的医生属性,并利用情感分析技术从在线评论中提取患

者对各属性的情感倾向和强度.患者的评价越正面,说明医

生在该属性上的表现越好.为了对属性表现信息进行计算,

研究者采用了不同的信息表达方法来描述情感倾向和强度.

其中,最常采用的信息表达方法包括概率语言术语集、单值/

区间中性粒细胞集、直觉模糊集.这些信息表达方法从不同

角度对信息进行刻画.它们特别关注刻画信息的模糊性或不

确定性.研究者还采用了多种集成方法来整合医生的属性表

现,主要分为两类:基于多属性价值理论的方法和占优排序

法.基于多属性价值理论的方法包括 VIKOR[１１,２６]、WASPＧ

AS[５４]、TOPSIS[３１,３３,５２,６２]、MULTIMOORA[２７]、CoCoSo[２８]、

LINMAP[２９]、DNMA[３２]、威 尔 逊 区 间 法[２５]、Bonferroni算

子[３０]、乘法算子[４６]等.这些方法的基本思路是:基于价值函
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数集成各备选医生在不同属性下的边际价值,以得到备选医

生的综合表现值.占优排序法则包括 TODIM[５３]和 ELECＧ

TRE[５３]等.这些方法的基本思路是:根据各属性下备选医生

的评估值,计算备选医生之间的偏好强度,并通过集成方式得

出备选医生的综合偏好强度.在集成过程中,确定属性权重

是两类方法都需要的步骤.目前的研究主要采用了３种方法

来确定属性权重:１)词频法,如 TFＧIDF[１１,２７Ｇ２８,３１];２)客观权重

确定法,如熵权法[３２,５４]和最大离差法[２６];３)主观权重确定

法[４８,５４,６２].其中,词频法是根据在线评论中属性被提及的频

率来确定权重,频率越高,权重越大;客观权重确定法是根据

各属性下不同方案取值的离散程度来确定,离散度越大(或

越小),权重越大;主观权重法则是由专家或患者主观地对属

性的重要性进行评价.

总体而言,近年来基于多属性决策的在线医生推荐研究

受到广泛关注,并已取得了丰富的研究成果.此类推荐模式

的主要优势在于,它可以平衡医生在不同属性下的表现,这一

过程符合患者选择医生的决策思维,并且决策结果具有可解

释性.然而,目前的研究关注如何组合不同的信息表达、信息

集成以及属性权重确定方法,而对各种组合方法的推荐准确

率进行度量和对比分析的工作却较少,也没有充分考虑目标

患者的个性化决策规则.此外,未来研究还需进一步考虑在

线评论的可靠性,并关注对新注册医生的推荐.

表４　基于多属性决策的在线医生推荐方法

Table４　OnlinedoctorrecommendationmethodsbasedonmultiＧattributedecisionmaking

文献 数据 信息表达 信息集成 权重确定

[２５] 在线评论 好评率 威尔逊区间法 －
[５３] 在线评论 单值中性粒细胞集 TODIM＋ ELECTRE －
[２６] 在线评论 区间中性粒细胞集 VIKOR 最大离差法

[５４] 在线评论 直觉模糊２型集 WASPAS 熵权法＋主观权重

[１１] 在线评论 直觉模糊集 VIKOR TFＧIDF
[６２] 主观评价 球面模糊集 TOPSIS 主观权重

[２７] 在线评论 概率语言术语集 MULTIMOORA TFＧIDF＋属性被提及顺序

[２８] 在线评论 概率语言术语集 CoCoSo TFＧIDF＋DEMATEL
[２９] 在线评论 R集 LINMAP －
[３０] 在线评论 直觉模糊集 Bonferroni算子 －
[３１] 在线评论 概率语言术语集 TOPSIS TFＧIDF＋Word２Vec
[４６] 在线评论 区间中性粒细胞集 乘法算子 －
[３２] 在线评论 概率语言术语集 DNMA 熵权法＋ whitening
[４８] 在线评论 精确数 Choquet积分 优化模型＋主观权重

[８５] 主观评价 多区间值模糊集 相似度法＋区间投影法 主观评价

[５２] 在线评论 单值中性粒细胞集 TOPSIS 属性被提及频率

[３３] 主观评价 双层语言术语集 TOPSIS 主观评价

　注:TODIM－TomadadedecisaointerativaemultiＧcritevioinFrench,meaninganacronyminPortugueseofinteractiveand
multiＧcriteriadecisionmaking;ELECTRE－EliminationetchoixtraduisantlarealitéinFrench,meaningeliminationand
choiceexpressingthereality;VIKOR－VlsekriterijumskaoptimizacijaIkompromisnoresenjeinSerbian,meaningmultiＧ
criteriaoptimizationwithcompromisesolution;WASPAS－ Weightedaggregatedsumproductassessment;TOPSIS－
Techniquefororderpreferencebysimilaritytoidealsolution;MULTIMOORA－MultiplicativemultiＧobjectiveoptimizaＧ
tionbyratioanalysis;CoCoSo－Combinedcompromisesolution;LINMAP－linearprogrammingtechniqueformultidiＧ
mensionalanalysisofpreference;TFＧIDF－TermfrequencyＧinversedocumentfrequency;DNMA－DoublenormalizationＧ
basedmultipleaggregation．

３．３．３　基于机器学习的在线医生推荐模式

为了缓解在线问诊平台上医患数据稀疏的问题,有学者

将机器学习方法引入医生推荐模型中.例如,Yan等[３４]利用

卷积神经网络学习评论信息的上下文特征,并通过矩阵分解

来建立患者评论与医生专业知识之间的交互模型,以提供医

生推荐服务.然而,该模型无法为患者推荐新注册的医生.

Yuan等[６０]从知识图谱中提取医患交互特征,并将这些特征

递送到具有逐层相关性传播的深度神经网络中,以生成推荐

结果.Nie等[３５]则是基于问诊记录构建深度学习模型,以此

获取医患匹配度,同时引入注意力机制更新医患特征向量,使
得医生名下与就诊者病情相似的患者获得更高权重.以上研

究侧重于对医生专长的建模,而Pan等[６４]在基于患者偏好学

习的医生推荐模型中还考虑了医生资源的利用率.也有学者

基于患者的处方数据,生成药物功效组合预测模型,为经验不

足的医生推荐个性化的用药方案[８６].Kumar等[８７]基于机器

学习方法,构建了一种医嘱推荐系统,简化了医生的会诊流

程.Tian等[８８]利用卷积神经网络和多层神经网络,构建了一

个医生推荐框架.该框架基于生成对抗网络,根据用户的

查询条件(如提问者ID、年龄、提问内容等)以及对应的医生

信息(如医生ID、姓名、职称、回答内容、服务过的客户数量

等),有效地建立医患匹配关系.Zheng等[８９]提出了一种基

于对话的医生推荐模型,该模型在建模过程中全面整合了患

者的 概 况、主 诉、医 生 的 历 史 记 录 以 及 医 患 对 话 等 信 息.

Wang等[９０]旨在推荐具有语义意义的标签,对在线医疗平台

上患者的病历进行注释,并构建了一个医生嵌入学习模块,通

过整合文本中的隐式信息和考虑潜在的标签相关性来提高推

荐质量.Li等[９１]提出一种基于患者和医疗关系表征的协同

交叉注意力药物推荐模型,根据患者的历史医疗数据,预测当

前就诊所需的有效和安全的药物组合.

综上,基于机器学习的在线医生推荐模式能从大量数据

中学习医生和患者的隐藏特征,为缓解数据稀疏问题提供了

有效方法.未来研究不仅要考虑推荐结果的准确率,还需提

升算法的可解释性.同时,相关研究还需考虑除“医生专长”

外的其他属性对患者择医的影响,如诊疗经验、服务态度、问

诊资费等.
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３．３．４　混合推荐模式

由于不同推荐模式各有优劣,因此不少学者选择将不同

的推荐模式结合起来,以充分发挥各自的优势,提高推荐性

能.推荐模式的混合和推荐结果的混合,是目前两种主要的

混合推荐思路[２１].

推荐模式的混合是指将不同的推荐策略进行整合.例

如,Han等[９２]结合混合矩阵分解模型和基于规则的模型,利

用咨询记录模拟患者对家庭医生的信任,并基于元数据模拟

患者与医生之间跨社会维度的相似性.Mani等[７３]基于多属

性决策方法和协同过滤方法,建立了一种医生推荐系统.

Zhang等[５７]运用多属性决策方法,获取医生的绩效评分,再

采用协同过滤的方法对单评级矩阵进行了预测,并得出了３
种推荐结果:推荐、不推荐和延迟推荐.在 Du等[３６]提出的智

能化医生推荐模型中,首先利用多属性决策方法计算备选医

生的综合评分,然后采用支持向量回归算法挖掘医生特征变

量与综合评分之间的映射关系,从而实现医生推荐.为满足

患者的信息需求,Ye等[３７]运用主题模型、情感分析、回归分

析、多属性决策等技术,构建了一个基于信号理论的四维IT
框架,将专业知识、在线评论、概况描述(如医院声誉、患者数

量、城市)、服务质量(如响应速度、交互频率、成本)作为区分

高质量医生的信号.Xu等[９３]提出了一种将多属性决策和基

于项目的协同过滤相结合的方法,该方法综合考虑医生的服

务态度、响应速度、职业素养和治疗效果,从而进行医生推荐.

推荐结果的混合,指通过集成算子整合由不同推荐方法

所得的推荐结果.第一种推荐结果的整合方式是融合传统推

荐算法所得结果.Meng等[４４]通过相似度相乘的方式融合了

基于相似用户和相似医生的推荐结果.一方面,根据用户咨

询文本,得到基于相似用户的医生推荐集合;另一方面,根据

医生回 答 文 本,得 到 基 于 相 似 医 生 的 推 荐 集 合.在 Zhou
等[４９]的混合推荐模型中,首先基于患者咨询文本得到医生推

荐集 A;再利用LDA主题模型对医生标签进行训练,得到医

生推荐集B;最后结合 A 集合和 B集合的推荐结果,重构医

生网络链接,形成最终的推荐集 C.Liu等[３８]首先根据患者

的主诉文本,获取基于相似患者的医生推荐集 A;其次基于咨

询文本,获取基于相似医生的医生推荐集B;最后将两种推荐

结果进行融合,得到最终的医生推荐集C.此外,还有一些研

究者选择混合推荐模式来解决其他医疗健康资源推荐问题,

例如为医生推荐针对特定患者的搜索词[７１].第二种推荐结

果的整合方式是融合基于多属性决策的推荐模式与传统推荐

算法所得结果.Ye等[３９]在混合推荐模式中,不仅考虑了患

者病情与医生专业的匹配,还纳入了医生的职称、问诊资费和

绩效等属性.Li等[４０]运用线性加权的混合策略,综合了基于

相似患者、基于相似领域以及基于医生绩效的推荐结果.而

Waqar等[７４]采用类似的混合推荐策略,融合了４种方法所得

推荐结果:基于多属性决策的推荐、基于内容的推荐、协同过

滤和人口统计过滤.Liang等[４１]提出了一个三阶段医生推荐

方法,３个阶段分别是:根据病情相似性进行推荐,根据医生

满意度进行推荐,根据医生简介相似度进行推荐.Liu等[９４]

基于余弦相似性测度,融合了ChatGPTＧ４(大规模自然语言建

模)生成的内容和临床决策支持系统生成的内容,以实现医疗

决策建议的推荐.

综上,混合推荐模式能够综合运用多种推荐策略,有效缓

解单一策略的局限性,更全面地建立医患匹配关系.研究者

虽然已经开发出多种在线医生推荐策略的混合方法,但尚未

深入探讨如何平衡不同推荐模式的结果对最终结果的影响.

此外,整合各类推荐模式的优势并避免相应的缺陷,是一个值

得进一步研究的问题.未来,还需要关注基于机器学习的在

线医生推荐模式与其他推荐技术的整合,以提供更准确和个

性化的推荐服务.

３．３．５　其他推荐模式

部分文献采用了优化模型、图模型等技术来解决在线医

生推荐问题.例如,Gong等[５８]将医患匹配问题转换为一个

多目标优化问题,其目标是最大化推荐集合中的患者与医生

的总体相关性,约束条件涉及医生的有限时间与资源,以及

医患间的经济匹配度、医疗领域匹配度、医生影响力、位置

匹配度.Gong等[６５]采用时间约束概率因子图模型,构建

了医患间的网络关系,并提出了基于随机游走和重启方法

的医生推荐模型.Mondal等[７２]提出了一种基于多层医患

图数据库和信任模型的推荐系统,不仅考虑了医生的专长

和地理位置,还充分结合了患者的选择与满意度,构建了

相应的信任因素.Liang等[９５]通 过 专 家 主 观 评 价 获 取 医

生评分,并据此进行推荐.Wang等[４７]对基于不确定信任

传播的线上和线下社交网络医生推荐问题进行了深入研

究,同时考虑了线上与线下患者之间的间接信任关系.Du
等[９６]基于仿真方法,提出了一种考虑患者特征的个性化

治疗方案推荐模型.

３．３．６　各类推荐模式的对比分析

本节对５种推荐模式进行了对比分析,如表５所列.基

于传统推荐算法的推荐模式在早期在线医生推荐研究中得到

了应用,具有良好的可解释性.然而,数据稀疏、新医生冷启

动等问题,导致其推荐效率和准确性不理想.基于多属性决

策的推荐模式具有坚实的理论依据,能够灵活地描述患者的

择医偏好.它全面评估影响患者择医的各种因素,且能够解

析患者的决策机制.因此,这种推荐模式近年来备受研究者

关注.然而,此类推荐模式通常需要患者与推荐系统进行交

互,实现智能推荐的难度较大,因此在实际的在线问诊平台中

应用并不广泛.基于机器学习的推荐模式可以有效地表征医

患之间隐含的映射关系,并缓解数据稀疏问题,从而有效实现

智能推荐.然而,该模式需要大量数据才能得出可靠的推荐

结果,并且可解释性较差.混合推荐模式可融合不同推荐模

式的优势,避免了单一推荐模式所得结果产生的偏见,从而有

效提升在线医生推荐的效率和准确性,具有广泛的应用前景.

然而,如何选择合适的推荐模式组合,并恰当地平衡不同模式

对最终推荐结果的影响,是当前相关研究面临的难题.关于

其他推荐模型的研究相对较少,如基于优化模型和图模型的

在线医生推荐模式.
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表５　不同在线医生推荐模式的对比分析

Table５　Comparativeanalysisofdifferentonlinedoctorrecommendationmodes

类别 核心技术 优点 缺点/难点

基于传统推荐算法的推荐模式 传统推荐算法
初步实现了面向问诊平台的医生推荐,有良好

的可解释性
存在数据稀疏、新医生冷启动等问题

基于多属性决策的推荐模式 多属性决策方法
有较好的理论依据,能够全面评估影响患者择

医的各种因素,且能够解析患者的决策机制
难以实现智能推荐,存在新医生冷启动问题

基于机器学习的推荐模式 机器学习方法
可有效表征医患间隐含的映射关系,缓解数据

稀疏问题

需要大量数据才能得到可靠的推荐结果,可解

释性较差

混合推荐模式 不同推荐方法/结果的融合
可融合不同推荐模式的优势,以避免单一推荐

模式下结果的片面性

较难找出合适的推荐模式组合,难以确定不同

推荐模式所得结果的重要性

其他推荐模式 优化模型、图模型等 － －

４　在线医生推荐方法的应用

如表６所列,现有文献主要将在线医生推荐方法应用于

内科、耳鼻咽喉科、儿科、精神科、外科、妇产科、皮肤科、眼科、

肿瘤科、急诊医学科等科室,其中关于内科医生推荐的研究最

多.大多数文献都专注于单一科室或病种上的医生推荐,这

是因为医学学科众多,不同疾病有各自的特点,需要采取不同

的治疗方案.因此,一种特定疾病的医生推荐方法难以直接

应用到其他科室中.

表６　医生推荐方法在病种上的应用情况

Table６　Applicationofdoctorrecommendationmethodsindifferent

diseases

科室 文献占比/％ 文献

内科 ４０
[１７Ｇ１８,２０Ｇ２１,２６Ｇ２８,３１,３６Ｇ３７,４１,４３,
４５Ｇ４６,４８Ｇ４９,５１,６０,６３]

耳鼻咽喉科 １３ [１６,２１,２５,３８Ｇ３９,６０]
儿科 １０ [２１,４２,４４Ｇ４５,４８]

精神科 １０ [３２,３６,４０Ｇ４１,４５]
外科 ８ [１７Ｇ１８,２１,３３]

妇产科 ６ [２１,４５,４８]
皮肤科 ６ [３６,４５,６０]
眼科 ２ [２１]

肿瘤科 ２ [３０]
急诊医学科 ２ [５１]

评价在线医生推荐算法性能的一大重要指标是推荐准确

度,其直接反映推荐算法能否精确匹配患者需求和病情,从而

推荐合适的医生.多数文献[１８,２０Ｇ２１,４３Ｇ４４,７９]采用了传统推荐系

统的推荐性能评价指标.其基本思路是,比较推荐列表中的

医生与患者实际选择的医生是否一致.如果一致,则推荐被

认为是准确的;如果不一致,则推荐被视为不准确.推荐“准
确率”被定义为患者最终在推荐列表中咨询/问诊的医生数量

与所有推荐的医生数量的比率.不同推荐方法的准确率存在

较大的差异.例如,Lu等[１８]基于９０７８条会诊数据生成医生

推荐列表,准确率不到６５％;Xiong等[２０]根据３００位擅长糖

尿病种的医生的咨询文本和１０５１７位糖尿病患者的咨询文本

生成医生推荐列表,准确率约７０％;Nie等[３５]根据由２５６名

医生和１０４３７２条患者问诊记录构建的数据集进行推荐,准确

率接近８０％.由于认知的局限性,患者的选择并不总是最优

的或最符合其需求和偏好的.因此,是否可以根据患者实际

选择与预测结果的一致性来判断推荐准确性,是一个值得深

入思考的问题.另外,一些文献将推荐模型所得结果与人工

推荐的结果[１７]或患者问卷的结果[２５]进行比较,以此来判断

推荐结果的准确性.然而,这种方法在很大程度上依赖于医

生或患者的主观评价,因此其可靠性有限.此外,覆盖率、多

样性、实时性等也是评价在线医生推荐算法性能的重要指标.

其中,覆盖率旨在衡量推荐算法能够覆盖的医生范围及满足

用户需求的广泛程度;多样性旨在测度推荐结果呈现选择的

多样性,以满足不同用户的个性化需求;实时性则要求推荐算

法能够迅速更新医生的最新信息和状态,确保推荐结果的准

确性和时效性.

除了根据推荐算法本身的性能来评估推荐效果外,还可

从患者体验、治疗效果以及资源利用率等多个维度进行推荐

系统的全面评估.首先,患者体验是评价推荐系统服务质量

的重要指标.评估方法包括但不限于问卷调查和面谈,用以

了解患者对推荐系统及医生服务的满意度.其次,衡量治疗

效果是评估推荐系统实用性的关键.可以通过患者接受推荐

医生治疗后的症状缓解情况或生理指标改善情况,直观评估

治疗效果.最后,资源利用率也是全面评估推荐系统时不可

忽视的一环.这涉及测度患者在多位医生间转诊所花费的时

间和精力,以及因频繁就医而产生的成本.

综上,现有文献主要依赖推荐准确度来评估在线医生推

荐算法的效果,这可能是因为其他评价指标的实施难度较大.

在线医生推荐效果的综合评价指标体系尚需完善.

５　未来研究展望

尽管在线医生推荐领域已取得大量研究成果,但仍有许

多值得深入探索和研究的问题,具体如下.

１)考虑患者个性化偏好的在线医生推荐研究

相关研究主要利用问诊记录、病情描述、在线评论等历史

数据,基于协同过滤、主题模型等技术,依据患者病情与医生

专长的匹配度或患者对医生的满意度来实现推荐.大多数研

究忽略了患者对医生各类属性(如专业领域、问诊费用、推荐

热度)的个性化偏好,使得推荐策略单一,推荐准确率不高.

例如,一些患者注重医生的服务价格,一些则更注重服务质

量.因此,有必要深度剖析患者对择医的个性化需求与偏好.

未来的研究可从历史数据中挖掘患者的群体偏好,如医生属

性类别、属性重要性等,同时通过患者与推荐系统的交互,获

取患者对医生属性的个体偏好,从而构建考虑个体和群体偏

好的在线医生推荐模式.

２)融合多源异构型稀疏数据的在线医生推荐研究

关于医患属性挖掘,既有研究主要聚焦在单一在线问诊

平台,并对患者选择医生的影响因素进行了深入分析.虽然

这些研究实现了基于医疗大数据的医患属性自动提取过程,
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但医生和患者的属性揭示并不全面.由于单一在线问诊平台

上的医患资源有限,且不同平台上的医疗用户生成内容各有

侧重点,因此从不同平台上提取的医患属性信息也存在差异.

此外,随着时间的推移,在线问诊平台上的问诊记录和评论数

据将会逐渐积累并变得非常庞大.如何综合多个平台的文本

数据,有效获取医生和患者的信息,实现更准确的医生推荐,

是一个值得研究的问题.此外,相比于问卷、咨询等调查数

据,网络公开数据具有规模大、来源广等优势.然而,由于易

受推广、操纵等行为的影响,其可靠性往往不高.未来的研究

可从跨平台数据中提取医患属性,结合主观调查数据和客观

网络公开数据,深入剖析患者选择医生时的考虑因素及决策

机制.

用于在线医生推荐的数据往往是异构型的,主要包含结

构化文本(如医生简介、电子病历等)、非结构化文本(如咨询

文本、健康问答、问诊记录、在线评论等)以及定量数据(如评

分等).即使是定量数据,其取值维度也不尽相同.如何对多

源异构型医患数据进行统一化、标准化的表达与运算,有待进

一步研究.与此同时,解决数据稀疏性的问题也是当前研究

面临的一大挑战.特别地,由于难以根据已有的数据提取备

选医生在所有属性上的表现,因此构建的决策矩阵往往是不

完备的.虽然有文献对缺失信息补全策略进行了研究,但是

很难证明其可靠性.如何在属性取值不完备的情况下,对医

生的综合表现进行评估和排名,也是未来研究的难点之一.

３)“新老医生”协同推荐研究

目前,在线问诊平台主要向用户推荐热度高、访问量大的

医生,使得人气医生超负荷,而新注册的医生又很难被注意

到.因“新医生”拥有的医患交互信息较少,多数在线医生推

荐方法也难以对“新医生”进行推荐.由于“新医生”在注册时

通常会提交个人简介,如专业领域、职称和教育经历等,因此

相关研究主要基于“新医生”与推荐列表中的“老医生”之间的

简介相似度,以识别患者可能偏爱的“新医生”.医生的简介

越相似,患者对他们的偏好就越一致.然而,个人简介中提供

的信息有限,并带有个人主观性,据此得到的推荐结果可靠性

并不高.如何丰富“新医生”的属性表达,实现“新老医生”协

同推荐是一个重要的研究方向.

４)基于跨学科领域的在线医生推荐研究

根据 WebofScience及中国知网两个数据库里记录的每

篇文献所属领域,统计不同类别在线医生推荐模式研究成果

的所属领域.在线医生推荐研究成果主要发表在管理科学、

医学和计算机科学领域的期刊上.不同领域的学者对推荐技

术的关注点各有侧重.计算机学科的学者广泛探索各种推荐

模式,而管理科学领域的学者主要关注多属性决策和其他推

荐模式的研究.相比之下,医学领域的学者专注于传统推荐

算法、机器学习以及混合推荐模式的研究.未来有必要采用

跨学科的方法,结合管理科学、医学、计算机科学等多个领域

的理论和技术,以探索全新的在线医生推荐模式.

结束语　目前,面向在线问诊平台的医生推荐技术已取

得一定的研究成果,本文对相关文献进行了综述.首先,通过

文献计量分析,展示了在线医生推荐研究领域的热门研究问

题及方向.其次,将现有在线医生推荐模式划分为五大类:

基于传统推荐算法的推荐模式、基于多属性决策的推荐模式、

基于机器学习的推荐模式、混合推荐模式及其他推荐模式.

接着,对各类推荐模式进行了深入分析,梳理了研究历程,并

总结了各类推荐技术的原理、优势和劣势.再次,梳理了当前

在线医生推荐技术的应用现状及发展瓶颈.最后,分析了该

领域需进一步解决的难题,为学者指明了未来研究方向.

为了推动在线医生推荐技术的应用,未来将对推荐过程

中涉及的其他技术,如文本分析、推荐系统架构设计等,展开

深入的研究和讨论.
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