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面向在线医疗平台的医生推荐方法

刘珂，刘盾，孙扬，沈蓉萍
（西南交通大学 经济管理学院, 四川 成都 610031）

摘     要：近年来，随着智慧医疗的日益普及，在线医疗平台已逐步发展为满足大众基本医疗需求的重要渠道。

为患者推荐合适的医生是在线问诊中的一个重要过程，优化推荐能力不仅可以提高患者的满意度，还能够推动

在线医疗平台的发展。与传统推荐系统不同，医生推荐领域受到隐私保护限制，无法查看患者曾经的诊疗历

史，因此模型训练时仅能利用每位患者最近一次的就诊记录，面临严峻的数据稀疏问题。同样，模型预测时也

仅能根据患者当前的疾病描述文本进行推荐，而由于患者对疾病描述方式的差异性，模型对不同患者的推荐能

力也存在差异，这会使部分患者的需求无法得到满足，进而影响模型整体的推荐能力。基于此，本文提出了一

种基于数据增强的医生推荐方法 (sequential three-way decision with data augmentation, STWD-NA)，通过引入不匹

配的医患交互信息扩充训练数据，并利用序贯三支决策的思想训练模型。具体来说，该方法由两部分组成：一

方面引入了不匹配交互信息的方法，以缓解训练冷启动问题；另一方面，提出了一种基于序贯三支决策的训练

算法，以动态调整模型训练时的关注度。最后，通过好大夫平台上的真实数据集验证了本文所提 STWD-NA 方

法的有效性。
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Doctor recommendation approach for online healthcare platforms
LIU Ke，LIU Dun，SUN Yang，SHEN Rongping

(School of Economics and Management, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China)

Abstract: Online healthcare  platforms have become increasingly important  in  meeting the  basic  medical  needs of  the
public,  especially with the growing popularity of smart healthcare.  A crucial  step in the online consultation process is
helping patients find a doctor with relevant expertise, as this not only enhances patient satisfaction but also fosters the
development  of  online  healthcare  platforms.  Unlike  traditional  recommendation  systems,  doctor  recommendations  are
subject  to  privacy protection,  and historical  records for  each patient  cannot  be accessed.  As a  result,  models  can only
utilize the most recent consultation records for training, leading to severe data sparsity issues. Similarly, during predic-
tion,  recommendations  are  made solely  based on the  patient’s  current  disease  description.  However,  different  patients
describe their conditions in different ways, which results in varying recommendation effectiveness across patients. This
may fail to meet the needs of some, thereby affecting the overall performance of the recommendation system. Along this
line, in this paper, we proposed a novel method called Sequential three-way decision with data augmentation (STWD-
NA),  which  combined  both  matching  and  mismatched  interaction  information  for  doctor  recommendation  to  expand
training data. Specifically, this novel method consisted of two parts. On the one hand, it proposed a method to integrate
the  mismatched  interaction  information  to  alleviate  the  cold-start  problem  during  training.  On  the  other  hand,  an  al-
gorithm was proposed based on the idea of sequential three-way decisions to dynamically adjust the model’s attention
during the training process. Evaluation based on real-world dataset haodf.com demonstrates the utility and the effective-
ness of the proposed method.
Keywords: online healthcare platforms; doctor recommendation; sequential three-way decision; multi-granularity; data
augmentation; negative samples; negative sampling; data sparsity

随着互联网的发展和在线医疗平台在社交媒

体上的日益普及，加之网络打破地域壁垒、保护

患者隐私等优势，越来越多的人倾向于通过在线

咨询专业医生寻求医疗服务。在在线医疗平台
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上，患者需要先选择一位医生，之后再以聊天的

形式向医生阐述病情，并获取诊疗建议。可见，

选择合适的医生，是在线问诊中的关键步骤。然

而，随着在线问诊平台上医生数量的不断增多，

缺乏专业知识的患者想要快速从中寻找符合其实

际需求的医生变得愈发困难。在这种情况下，为

患者推荐合适的医生对患者和平台都至关重要。

一方面，对于患者来说，合适的医生推荐有助于

提高线上问诊效率，改善问诊体验 [1]；另一方面，

对于平台而言，能够提高服务质量，并推动平台

发展 [2]。由于医生推荐对于在线医疗的关键作

用，其相关研究一直以来都是国内外学者的一个

研究热门话题。

一般而言，医生推荐是通过挖掘患者的问诊

需求信息，为其推荐具有相关专长医生的过程。

与通过获取目标用户过去的行为 (如购买历史 )
来捕获其潜在需求的传统推荐方法 [3] 不同，在医

生推荐领域，出于隐私保护的要求，患者均会被

匿名处理，即对于每位患者，人们仅能获取其与

一位医生的一条交互信息，故医生推荐任务面临

严峻的交互数据稀疏问题，进而直接影响患者需

求挖掘的质量。早期医生推荐研究主要是利用机

器学习的方法 [2,4-6] 挖掘医生和患者特征，并根据

相似度实现医生推荐。但由于它们采用的是浅层

文本建模技术，往往会存在推荐质量不高的问

题。近年来，一些基于深度学习的方法被相继提

出，通过引入医患对话[7-8]、使用知识图谱[9-10] 等方

式丰富了医生和患者的特征信息，并在深层网络

的加持下，取得了较好效果。然而，上述方法侧

重于增加医生和患者的辅助信息，较少从交互数

据稀疏的角度，考虑患者需求难以挖掘的挑战。

基于上述分析，本文通过扩充医生和患者的交互

信息来挖掘患者需求，提高推荐的准确性。由于

在数据集中，除患者实际就诊的医生能够提供匹

配信息之外，其余医生也可以为模型提供不匹配

的信息。不同于简单告诉模型哪位医生能够治疗

该患者，不匹配信息能够告诉模型该患者不具备

哪些需求，有时甚至比匹配信息更重要，故引入

不匹配的医生信息是一种有效的数据增强方式。

因此，本文选择一些患者未就诊的医生纳入模

型，从侧面挖掘患者需求，进而提高模型的推荐

能力。具体而言，对每位患者，本文将未就诊医

生视为其负样本，将实际就诊的医生视为其正样

本，通过正反两个角度的学习，挖掘出患者更深

的特征与偏好，最终提升医生推荐的准确性。

与此同时，由于模型为患者推荐合适医生时，

仅能利用患者提供的疾病描述文本，而不同患者

对自身疾病的描述方式有所不同，这可能会使得

模型对不同患者的推荐能力存在差异，进而影响

整体的推荐准确性。因此，如何尽可能缩减推荐

能力的差异，也是医生推荐任务需要考虑的另一

问题。合理确定为每位患者提供的负样本数量、

调整模型训练时的关注度，是缩减推荐能力差异

的一种思路。基于此，本文借鉴三支决策 [11] 分而

治之的思想将患者分配到正域、负域和边界域

中，并对不同区域采取不同策略以确定负样本数

量，进而改善负样本的数量分配。进一步地，由

于模型的推荐能力会随训练过程而变化，故本文

借助序贯三支决策 [12] 中的粒计算思想，根据当前

模型的推荐结果迭代地选择负样本，动态地确定

负样本数量，通过使用更有针对性的训练数据高

效训练模型，用以提升模型的推荐能力。

基于上述分析，本文从扩充训练数据的角度

出发，以提高推荐准确度并同时控制训练成本为

目标，提出了一种数据增强的医生推荐方法  (se-
quential three-way decision with data augmentation,
STWD-DA)。首先，针对医生推荐任务因少量交

互数据而产生的数据稀疏问题，引入患者未就诊

的医生作为负样本增强交互数据，进而挖掘患者

更全面的需求，提高推荐准确度。其次，考虑到

训练成本，本文使用三支决策思想，合理分配负

样本数量，在保证模型效果的同时，最大程度降

低训练成本。最后，利用序贯三支决策中多粒度

的思想来训练模型，以提高模型的推荐能力。 

1   相关研究
 

1.1    在线医生推荐

与传统推荐方法相比，医生推荐领域的数据

稀疏问题显得更加突出。目前，解决医生推荐问

题的相关研究主要聚焦于增强医生特征表示和改

进推荐策略两方面。Che 等[13] 通过整合不同医疗

平台上的多源异构数据，获得医生的综合推荐排

名；梁建树等 [14] 考虑了咨询文本、医生评论和用

户简介 3 种信息源，以提高医生推荐的覆盖率；

Singh 等 [15] 得到与医生和患者相关的 8 个不同特

征，应用 KNN（k-nearest neighbor）算法为每个特

征分配权重，最后根据相似度得分和医生技能得

分进行推荐；Yi 等 [16] 利用医生属性、患者咨询文

本和医生回复文本，构建组合推荐模型；Lu 等 [8]

将医患对话作为补充信息，并结合多头注意力机

制自动配对医生与患者；聂卉等 [17] 采用层次注意

力网络和注意力机制，通过加强医患向量间的交
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互，改进推荐策略。综上所述，医生推荐领域虽

然已取得较多的研究成果，但仍存在一定局限

性。一方面，现有文献大多只利用患者与实际就

诊医生的交互信息进行特征提取，忽视了大量未

就诊医生所带来的信息。另一方面，现有文献针

对模型对不同患者推荐能力的研究也较少。因

此，本文通过引入未就诊的医生信息扩充交互数

据，并利用序贯三支决策思想动态地确定引入数

量与质量，以提高模型的整体推荐准确度。 

1.2    序贯三支决策

三支决策 [11](three-way decision, 3WD) 是近十

年来发展起来的一种处理不确定性决策的粒计算

方法，是从决策粗糙集理论逐渐演变成的一种符

合人类认知的三分而治 (trisecting and acting) 模

型。三支决策的核心思想是将一个统一集划分

为 3 个互不相交的成对区域，对每一个区域制定

相应的决策策略。事实证明，使用三分而治的思

想处理问题卓有成效。Liang[18] 利用三支决策对

样本区域进行划分，使用不同的 smote 方法对不

同区域中少数类样本的数量进行增强；Shen[19] 将

三支决策应用于信用评分，筛选出和接受样本分

布更相近的拒绝样本；Zhou[20] 使用三支决策来提

高产品设计的成功率，以避免风险损失。

在现实问题求解中，决策过程通常是多步骤

的而非单步骤的。因此，为了获得更好的决策效

果，Yao 等 [12] 针对延迟决策问题，将静态三支决

策推广到动态多阶段决策过程，并采用粒计算的

思想提出了一种序贯三支决策模型；Liu 等 [21] 通

过考虑误分类成本与信息获取成本，使用 3 种矩

阵分解方法构建多层次粒结构，提出基于序贯三

支决策的动态推荐过程；Ye 等 [22] 将用户偏好的

动态性和系统的时间性纳入考虑，从时空维度出

发，构建多层次推荐信息的多步骤推荐模型；Li
等 [23] 利用序贯三支决策进行人脸识别，来最小化

错误分类成本；Yang 等[24] 使用序贯三支决策融合

历史价格和流文本数据，持续预测股票价格；Liang
等 [25] 提出政务文本意图识别方法，利用序贯三支

决策动态调整对难识别意图的关注度。基于上述

分析，序贯三支决策通过引入延迟决策策略，可

以在提供进一步信息时将对象分配到正确区域，

从而降低误分类率。对于医生推荐问题而言，可

以将当前粒度中没有足够推荐信心的样本转移到

下一个粒度，并在进一步学习后对其进行处理。 

2   基于数据增强的医生推荐方法

在医生推荐场景下，为了保护患者隐私，人们

一般仅能获取每位患者的一条就诊记录，这造成

了训练数据稀疏的问题，进而影响推荐准确度。

为解决这一问题，本文提出了一种数据增强方法

(STWD-NA)，通过引入患者未就诊过的医生作为

负样本来扩充训练集，从而提升医生推荐准确

率。STWD-NA 由数据增强和模型训练两部分构

成。首先，给出一种负样本选择与数量确定的方

法；其次，提出一种高效的模型训练算法。 

2.1    负样本的选择与数量确定

为了缓解医生推荐领域中的数据稀疏问题，

本文将未与患者发生交互记录的医生作为负样本

纳入模型训练中。本节将从如何选择能为模型训

练带来更大信息量的负样本，如何确定负样本数

量两个角度，介绍负样本的引入。 

2.1.1   负样本的选择

由于不同负样本所提供的信息量不同，故对

每位患者而言，不同的未就诊医生带来的影响也

不相同。Robinson 等 [26] 的研究表明：与已经明确

判断出无法治疗该患者的医生相比，那些不确定

能否医治患者的医生可以为模型优化带来更大的

梯度贡献并加速收敛。因此，本文利用模型对每

个未就诊医生的预测得分进行负样本选择，即未

就诊医生被选为负样本的概率和模型对其的打分

具有比例关系。具体来说，对于每位患者 u，可以

将当前模型对所有医生的推荐得分视作概率分

布，并据此抽样选择 k 位医生作为负样本用于模

型训练，其具体计算过程为

pu
j =

esu
j

M∑
m=1

esu
m

pu = [pu
1 pu

2 · · · pu
j · · · pu

M] (1)

Nu ∼multinomial(pu,ku) (2)

pu
j su

j

式中：N u 为给患者 u 采集的 k u 个负样本集合；

pu 表示对于患者 u，所有医生被推荐的概率分布；

是第 j位医生被推荐给患者 u的概率； 表示对

于患者 u，第 j位医生的推荐得分；M为所有医生

总数。 

2.1.2   基于三支决策的患者分类方法

对于某些症状单一且描述精确的患者，模型

能够较容易地得到其精准特征，进而仅需要少量

负样本便能为其推荐合适的医生。然而，对于某

些症状较多或描述不太清晰的患者，模型可能较

难提取到该患者特征，也因此需要更多负样本才

能为其进行精准推荐。基于此，本文根据对负样

本的需求对患者进行分类，通过调整数量分配，
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控制模型训练成本。一般而言，传统分类方法大

多考虑“非黑即白”的二支决策情形，但这会导致

误分类风险。为避免这一问题，合理分配负样本

数量，本文提出了一种基于三支决策的患者分类

方法。其主要思想为将容易推荐的患者和难推荐

的患者分别划入正域和负域中，不确定类别的患

者则被划分至边界域，以延迟对此类患者的判

断，进而降低由于仓促决策造成的错误分类成本。

具体而言，本方法通过计算患者 u 和所有医

生的相似度，可得到与患者 u最相似的医生，继而

实现医生推荐。对于一些患者，模型为其推荐的

第 1 位医生和第 2 位医生的相似度差值较小，这

种情况被定义为推荐信心不足[27]。推荐信心的计

算公式为

Fu = s1st
u − s2st

u (3)
s1st

u s2stu式中 和 表示医生与患者 u 的最大相似度和

次大相似度。根据 Liang 等 [25] 的研究结果，Fu 越
高，模型对输入对象的判断就越有信心；Fu 越低，

模型对输入对象的判断就越困难。进一步地，基

于式 (3) 和三支决策分而治之的思想，可将每位

患者划分到不同的区域。具体地，划分及处理规

则有 3 条。1) 正域 (POS)：推荐正确且 Fu≥δ。表

示模型能够以高推荐信心为患者 u 正确推荐医

生，即模型对该患者有较好的推荐能力，进而可

减少为该患者提供的负样本数量，以降低模型的

训练成本。2) 负域 (NEG)：推荐错误。说明模型

不能为患者 u推荐正确的医生，故应增加此类患

者的负样本数量，以帮助模型提高对此类患者的

推荐能力。3) 边界域 (BND)：推荐正确但 Fu < δ。
这意味着虽然模型可以为患者 u 推荐正确的医

生，但推荐信心不足，还需要一定的信息来充分

挖掘该患者特征，故为该患者提供的负样本数量

保持不变。 

2.1.3   负样本数量的确定

Ru

为精准刻画模型对每位患者推荐难度不同的

问题，本研究根据推荐难度，确定非边界域中每

位患者的负样本数量，以合理资源分配，控制训

练成本。基于此，本方法引入了一个推荐难度指

标 (recommendation difficulty, RD)，符号为 ，用于

衡量模型对非边界域中每位患者的推荐难度。

I(u) = −log(p(du
t )) (4)

Ru = I(u)+D(du
f ,d

u
t )

p(du
t )

式中：I(u) 表示模型推荐成功的不确定性，即对于

患者 u 而言，推荐成功的信息量； 表示模型

将正样本 (实际就诊医生) 推荐给对应患者的概

率，即推荐正确的概率，一般而言，信息量越大，

代表不确定性越高，即推荐难度越大。

D(du
f ,d

u
t )

du
f

du
t

此外，推荐难度还与推荐列表中的其他医生

有关。 定义为患者 u离推荐成功的距离，

用于表示患者 u的推荐列表中第一位医生 的推

荐得分和正样本 的推荐得分的差值。差值越

大，与推荐成功的距离越远，推荐难度越大。其

具体计算方法为

D(x,y) = s(x)− s(y)
Ru推荐难度指标 ，可以完整反映模型推荐能

力的不平衡特性。由于模型的推荐难度因患者而

异，本方法根据该指标确定每位患者的负样本数

量，这既能够给难推荐患者更多的关注，提高模

型对他们的推荐能力，又可以减轻三支决策中超

参数的训练负担。

对于正域中的患者，模型可以较容易地对其

进行推荐，故应减少此类患者的负样本数量，以

降低训练成本。因此，取 [α/Ru] 作为患者 u 的负

样本减少量。其中，α为超参数，[ ] 为取整符号。

对于负域中的患者，模型较难对其进行推荐，故

应增加此类患者的负样本，使模型更好地捕捉该

类患者特征，进而改善模型推荐效果。因此，取

f (Ru) 作为患者 u 的负样本增加量。对于每位患

者 u，其负样本的数量确定方式为

ku =


k−
[
α

1
Ru

]
, u ∈ UPOS

k, u ∈ UBND

k+ f (Ru), u ∈ UNEG

(5)

式中：UPOS、UNEG 和 UBND 分别为落入正域、负域和

边界域的所有患者；ku 表示在当前的训练轮次

下，应为患者 u提供的负样本数量；k为模型为所

有患者提供的初始负样本数量；f(Ru) 为确定负域

中样本增加量的函数，其作用是保证正域中所有

负样本的减少量等于负域中所有负样本的增加

量，目的在于保持负样本的总数恒定，用于合理

化训练资源分配，进而提高负样本的整体利用效

率。f (Ru) 的计算方式为

f (Ru) =


Ru

UNEG∑
u

Ru

T


式中 T为正域中所有负样本的减少量，计算公式为

T =
UPOS∑

u

α
1
Ru

 

2.2    基于序贯三支决策的医生推荐模型训练 

2.2.1   基于 Sentence-BERT 的医生推荐模型

作为基于 Transformer 架构的预训练语言模
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型，BERT(bidirectional encoder representations from
transformers)[28] 在句子分类与句子对回归任务上

均取得显著效果，其采用交叉编码器结构，通过

将两个句子共同传递到 Transformer 网络中得到

预测目标值。然而，由于可能的组合太多，这种

设置不适合医生推荐任务。在医生推荐领域中，

需要计算每位患者和所有医生之间的推荐得分，

进而选取最合适的医生。如果候选集中有 200 位

医生，则对于每位患者，BERT 都需要进行 200 次

推理计算，这会造成大量的计算开销。一种常见

的解决方案是将单个患者 /医生输入到 BERT 模

型中，得到其固定的特征表示，但这种做法得到

的特征表示质量不佳 [29]，从而影响推荐准确性。

为解决上述问题，本文选用 Sentence-BERT[29] 模

型作为基础的医生推荐模型。Sentence-BERT 模

型通过孪生网络和三胞胎网络对 BERT 进行改

进，可以在保证推荐准确性的同时大幅提高计算

效率。

具体而言，本文首先将患者的咨询文本和医

生的个人简历文本分别输入 Sentence-BERT 模

型，并采用平均池化策略（对每个词的向量进行

逐元素平均）得到初始句向量。接着，通过优化

损失函数，逐步优化句向量，最后得到两类文本

的最终表征 q 和 p。在得到最终表征后，通过计

算文本之间的余弦相似度，将与患者描述最相似

的医生推荐给患者，从而完成医生推荐。具体的

操作方式如图 1 所示。
 
 

BERT

患者咨询文本

平均池化

q

BERT

医生个人简介

平均池化

p

cosine-sim(q, p)

损失

标签

 
图 1    Sentence-BERT 模型结构

Fig. 1    Sentence-BERT model architecture
 

在模型选择之外，目标函数也对模型训练

起到重要作用。本文使用对比损失函数 [30] 对模

型进行优化。根据文献 [30]，对比损失函数表达

式为

loss =
1
2

(yd2+ (1− y)max(0,m−d)2) (6)

式中：y为医生与患者是否匹配的标签，如果是患

者与其正样本，其值为 1；如果是患者与其负样

本，则值为 0；d 是患者与医生之间的余弦相似

度；m 为阈值，表示只考虑与患者距离在 0 到

m之间的负样本。 

2.2.2   基于序贯三支决策的模型训练方法

在医生推荐过程中，推荐模型的准确度会随

着训练轮次的迭代而逐渐提高，这意味着模型在

时间维度上迭代轮次的增加会带来模型在空间维

度上粒度的变化。基于此，本文借鉴文献 [31] 的
粒化方法，通过模型多轮训练来构造多粒度结

构。随着训练轮次的增加，模型对患者的推荐能

力也会发生变化，继而为患者提供的负样本以及

负样本数量也会随之改变。因此，为更精准地获

得高质量负样本并确定负样本数量，提高模型训

练效率，本文提出了一种基于序贯三支决策的模

型训练方法。具体而言，对于给定粒层，在该粒

层下落入负域的患者，下一粒层应为其提供更多

的负样本进行训练，以提高模型对此类患者的推

荐能力；在该粒层处于正域的患者，下一粒层应

减少参与训练的负样本数量，进而降低模型对此

类患者的训练成本；在该粒层处于边界域的患

者，则不改变其负样本数量。另外，随着训练的

迭代，能为模型带来高信息量的负样本也在发生

变化，故负样本的选择也应随着粒度的转化而不

断更新。图 2 给出了详细的模型训练方法。

Ru

在图 2 中的初始阶段，为确保每位患者都有

足够的负样本用于模型训练，本文为所有患者提

供了 k 个相同数量的负样本，将这些负样本与正

样本一起放入 Sentence-BERT 模型中进行训练，

以获得模型对每位患者的推荐难度 。接着，根

据式 (3) 的划分准则，将所有患者分到正域、负

域、边界域中，并根据式 (2) 和 (5)，确定在下一轮

迭代时使用的负样本。之后，利用实际就诊医生

和新的负样本继续训练 Sentence-BERT 模型，并

更新模型对每位患者的推荐信心与推荐难度。该

过程持续进行，直至模型推荐精度的降幅大于阈

值 θ为止。

基于上述分析，本文所提出的基于数据增强

的医生推荐方法 STWD-DA 由数据增强和模型训

练两部分构成，相应的算法流程见算法 1。
算法 1　基于数据增强的医生推荐方法。

du
t输入　患者 u(u=1, 2,…,M)，正样本 。

du
f输出　推荐的医生  (u=1,2,···,M)。

1) 为每位患者随机抽取 k 个负样本，与正样

本一起，送入 Sentence-BERT 模型；

2) 根据式 (6)，训练 Sentence-BERT 模型；

3) 基于式 (1)，计算对于患者 u，所有医生被推
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荐的概率分布；

4) 基于式 (4)，得到患者 u的推荐难度 Ru；
5) 依据式 (3)，得到患者 u的推荐信心 Fu；

du
t du

f6) if =  and Fu≥δ then
7) 将患者 u 划分到正域，下一阶段减少其负

样本数量；

du
t du

f8) else if =  and Fu<δ then
9) 将 u 划分到边界域，下一阶段不改变其负

样本数量；

10) else
11) 将 u划分到负域，下一阶段增加其负样本

数量；

12) 根据式 (2) 和 (5)，确定每位患者在下一阶

段的负样本；

13)  将正负样本一起送入模型中，根据式

(6) 训练模型；

14) if Accuracy@1 减少量小于 θ then
15) 返回步骤 3）；
16) else

du
f

17） 取相似度最大的医生作为患者 u的推荐

医生 ；

du
f18）return 。

 
 

推荐信心 Fu
1

迭代轮次

轮次 1

轮次 2

轮次 n

SBERT 模型

BNDu(P) POSu(P) NEGu(P)

根据 ku 进行负采样
ku=k

SBERT 模型
训练

推荐信心 Fu
2

BNDu(P) POSu(P) NEGu(P)

根据 ku 进行负采样

SBERT 模型

… … …

训练

1
ku=k−α Ru

推荐信心 Fu
n

BNDu(P) POSu(P) NEGu(P)

根据 ku 进行负采样

SBERT 模型

医生推荐结果

粒层

粒层 1

粒层 2

粒层 n训练

初始训练数据

ku=k+f(Ru)

ku=k
1

ku=k−α Ru ku=k+f(Ru)

1
ku=k−α Ruku=k ku=k+f(Ru)

1 11

2 2 2

n n n

 

图 2    基于序贯三支决策医生推荐模型训练方法

Fig. 2    Model training method based on STWD
 
 

3   实验结果及分析

本小节首先介绍实验所用的数据集、模型设

置、评价指标等相关实验设置；然后，从对比实

验、消融实验、鲁棒性分析、灵敏度分析 4 个角

度，共同验证本文所提方法的有效性。
 

3.1    实验设置
 

3.1.1   数据集

本研究选取我国最大的医疗在线平台好大

夫在线网站 (haodf.com) 上 2 0 1 6 — 2 0 2 3 年的用

户咨询文本和医生简历等作为原始数据。研

究数据覆盖了骨科、内科、外科和皮肤性病科

4 个大类下的 24 个具体科室，其相关的基本统

计信息如表 1 所示。在实验部分，对于每位医

生，随机选择其 80% 的问诊记录作为训练集，

剩下的 20% 用于验证和测试。进一步地，图 3
给出了患者咨询文本和医生简历文本的长度

分布。
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表 1    数据集描述
Table 1    Data statistics

 

统计信息 数值

医生数 237

患者数 22 429

科室数 24

每个科室下平均患者数 935

每个科室下平均医生数 10

每位医生平均治疗的患者数 95

患者咨询文本的平均长度 188
医生个人简历的平均长度 106
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图 3    文本长度分布

Fig. 3    Dataset descriptive statistics
  

3.1.2   模型设置

对于 Sentence-BERT 模型中的编码部分，本

文使用医疗的预训练模型 MC-BERT[32]，其最大输

入长度为 512，输出的所有文本嵌入的维度为

768。在训练过程中，采用 Adam 作为优化器，初

始学习率为 0.008，批量大小为 16。超参数设置方

面，将初始为每位患者提供的负样本数量 k 设置

为 10[8]；将推荐信心的阈值 δ 设置为 0.1[25]，将算

法停止条件的阈值 θ设为 0.05[25]。 

3.1.3   评价指标

为了方便起见，本实验选取 Accuracy@1、
MRR@10、MAP@100、NDCG@10 作为评估指标，

其具体含义如下。

1) Accuracy (精度)：它用于衡量模型在给定样

本中，预测结果与真实标签匹配的比例。特别

地，Accuracy@1 表示模型在所有患者中，推荐的

医生 (即排名第 1 的医生) 与实际就诊医生相同的

患者数量占总患者数量的比例。Accuracy 计算公

式为

A =
1
|U |

|U |∑
u=1

∣∣∣du
f = du

t

∣∣∣
du

f du
t式中：|U|表示所有的患者集合， 和 分别表示患

者 u的推荐列表中第 1 位医生与实际就诊医生。

2) MRR (mean reciprocal rank)：表示平均倒数

排名。该指标关注推荐排序中真实医生所处的位

置，位置越靠前则 MRR 就越大。MRR@10 表示

推荐系统返回的前 10 个结果中的第 1 个推荐正

确医生的平均倒数排名。MRR 计算公式为

M =
1
|U |

|U |∑
u=1

1
ru

式中 ru 代表在为患者 u推荐的医生列表中，真实

医生的位置排名。

3) MAP (mean average precision)：表示平均精

度均值。通过将所有查询的平均准确率再求平

均得到，能够全面体现模型对患者的推荐能力，

平均精度均值越高，最终匹配的医生列表中准确

医生的排名也就越靠前。MAP@100 表示推荐系

统返回的前 100 个结果的平均精确度，其计算公

式为

PA(u) =
1
|M|

|M|∑
m=1

m
ru

PMA =

|U |∑
u=1

PA(u)

|U |
式中 |M|表示患者实际就诊医生的总数，在医生推

荐场景下，令|M|=1。
4) NDCG (normalized discounted cumulative

gain)：表示归一化折损累计增益。该指标考虑了

推荐结果所在位置的影响，真实医生的排序越靠

前，其推荐效果越好得分越高。NDCG@10 用于

衡量模型在返回前 10 位医生中的相关性排序方

面的性能。其计算公式为

Gp =
1
|U |

|U |∑
u=1

p∑
i=1

2rel i −1
log2(i+1)

|REL |∑
i=1

2rel i −1
log2(i+1)

式中：p表示返回的医生个数，本研究中其取值设

定为 10；reli={0,1}，表示第 i个位置上的医生是否
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为正确医生； |REL|为结果按照相关性从大到小的

顺序排序，取前 p个结果组成的集合，即按照最优

的方式对结果进行排序。 

3.2    实验结果分析 

3.2.1   对比实验

在实验部分，利用本文提出的 STWD-DA 方

法进行推荐，即训练 Sentence-BERT 模型时，每轮

迭代都重新根据上一轮模型的推荐结果选择负样

本，且非边界域中每位患者的负样本数量由式

(5) 确定。进一步地，为验证本文方法的有效性，

将以下 4 个传统学习方法和 3 个深度学习方法作

为基准方法，进行实验分析。

1) 传统学习方法

① Random 方法：随机对医生进行排名。

② Frequency 方法：根据训练集中医生的受欢

迎程度进行推荐。

③  BERT-SIM 方法：利用预训练后的 MC-
BERT 模型对患者咨询文本和医生个人简介进行

编码，并利用余弦相似度进行推荐。

④ KNN 方法：参考与待推荐患者距离最近

的 K位患者的就诊医生得到推荐结果，K值取 20。
2) 深度学习方法

① BERT-MLP (multilayer perceptron)[8] 方法：

利用 MLP 对经 MC-BERT 模型编码后的患者咨

询文本和医生个人简介进行匹配推荐。

② DSSM (deep structured semantic models)[33]

方法：利用 DSSM 进行推荐。本文使用 BERT 替

代原始的编码词袋模块，使用 TextCNN (convolu-
tional neural network) 进行特征提取。

③ SBERT (Sentence-BERT)[29] 方法：利用 Sen-
tence-BERT 进行推荐，训练 Sentence-BERT 模型

时，提供的负样本保持不变。

相应实验结果如表 2 所示。
 
 

表 2    不同模型在 4 个评价指标上的实验结果
Table 2    Experimental results of different methods on four

evaluation metrics
 

方法 Accuracy@1 MRR@10 MAP@100 NDCG@10

Random 0.004 2 0.010 2 0.020 3 0.016 6

Frequency 0.001 1 0.005 0 0.011 8 0.009 3

BERT-SIM 0.083 2 0.091 3 0.107 2 0.146 0

KNN 0.123 0 0.238 7 0.203 7 0.321 9

BERT-MLP 0.305 3 0.319 4 0.351 6 0.405 0

DSSM 0.386 0 0.427 6 0.466 4 0.431 9

SBERT 0.410 8 0.559 8 0.567 1 0.633 5

STWD-DA 0.515 4 0.661 7 0.666 7 0.721 9

通过表 2 可以发现，在传统学习方法中，随机

推荐方法 (Random 方法) 和基于频率的启发式推

荐 (Frequency 方法) 的表现较差，在 4 项指标上的

得分均显著低于其他方法，这凸显了医生推荐问

题的复杂性，强调了研究医生推荐方法的必要

性。基于深度网络的推荐方法在医生推荐领域展

现了良好的性能，其中的 DSSM 和 SBERT 使用双

塔架构，通过在训练中不断调整患者和医生的特

征表示，提升推荐性能。两者的差异可能是因为

BERT 相较于 TextCNN 可以更好地利用上下文信

息，进而能够得到较高质量的语义表示。进一步

地，使用 BERT-MLP 推荐的效果要远好于 BERT-
SIM 方法，这是因为 BERT 模型得到的句向量存

在非光滑各向异性的问题。该问题会导致句向量

在向量空间中占据一个狭窄的圆锥体形 [34]，而非

均匀地分布在向量空间上，使得彼此之间的余弦

相似度都很高，无法通过相似度得到满意的结

果。因此，如果用 BERT 作为相似性任务的编码

器，还需进一步训练。因此，利用对 BERT 进行相

似性训练后的 Sentence-BERT 模型，推荐效果就

有明显改善。相较于基线中最好的 SBERT 方法，

本文所提的 STWD-DA 方法在 4 项指标上分别提

高了 0.104 6、0.101 9、0.099 6、0.088 4。其原因是

STWD-DA 通过选择高质量负样本进入模型，让模

型学习到更多更有用的信息，进而提升了推荐能力。 

3.2.2   消融实验

为了证明本文所提方法中各组成成分的有效

性，本文进行了 3 组消融实验，并对实验结果进行

分析。首先，验证动态引入负样本的有效性；其

次，验证高质量负样本的有效性；最后，验证差异

化确定负样本数量的有效性。不同于 SBERT 训

练时使用固定的负样本，SBERT-random 在训练

Sentence-BERT 模型时，每轮迭代都重新随机选择

负样本，保持每位患者的负样本数量统一；SBERT-
DNS 在训练 Sentence-BERT 模型时，每轮迭代都

重新根据上一轮模型的推荐结果选择负样本，保

持每位患者的负样本数量统一；本文方法 STWD-
DA 在训练 Sentence-BERT 模型时，每轮迭代都重

新根据上一轮模型的推荐结果选择负样本并差异

化确定每位患者的负样本数量，但保持负样本总

数与之前的方法一致。消融实验的相关结果如

表 3 所示。
 

表 3   消融实验结果
Table 3    Experimental results of ablation experiments

 

方法 Accuracy@1 MRR@10 MAP@100 NDCG@10
SBERT 0.410 8 0.559 8 0.567 1 0.633 5
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通过表 3 可以看到，每轮迭代都重新选择负

样本可以有效提升模型推荐能力。这是因为在不

断更换负样本的过程中，模型融合了更多的数

据，学习到了更多的知识，这也再次验证了引入

负样本对提高推荐能力的作用。进一步地，与随

机选择负样本相比，优先选取上一轮迭代中推荐

分数较高的负样本可以提升模型性能。这是因为

相对于随机负样本，强负样本能够为模型训练提

供更大的梯度，有助于模型更好地挖掘患者特

征。此外，相较于为所有患者提供同等数量的负

样本，根据患者的差异调整负样本数量，可以获

得更好的模型性能。这说明了模型对不同患者推

荐能力上具有差异，并进一步验证了多粒度训练

模型的必要性，也体现了差异化确定负样本数量

对提高模型准确性的作用。另外，由于在保持负

样本总数恒定的情况下，选择强负样本和差异化

确定每位患者的负样本数量后，推荐结果都较之

前有所提高，故可验证本文所提方法有助于降低

训练成本。 

3.2.3   鲁棒性分析

为了验证本文所提的数据增强方法的鲁棒

性，除采用 Sentence-BERT 模型之外，将本文提出

的数据增强方法应用于 BERT-MLP 和 DSSM 等

其他深度模型，比较了未经数据增强和经过数据

增强的模型推荐性能，相关实验结果如图 4 所示。
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图 4    鲁棒性分析

Fig. 4    Robustness analysis
 

由图 4 可知，在使用本文所提的数据增强方法对
模型训练后，3 种方法在 4 项评价指标上的表现均优于
不使用数据增强方法。故本文方法具有较强的鲁棒性。 

3.2.4   特征灵敏性分析

为了进一步验证本研究方法在不同情境下的性能表
现，针对患者咨询文本长度、医生个人简历长度以及不同
科室的灵敏度进行实验，相关实验结果如图 5~7 所示。
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续表 3
方法 Accuracy@1MRR@10MAP@100NDCG@10

SBERT-random 0.441 1 0.589 5 0.596 0 0.658 7

SBERT-DNS 0.487 9 0.630 6 0.636 7 0.690 0

STWD-DA 0.515 4 0.661 7 0.666 7 0.721 9
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图 5    针对不同长度咨询文本的 STWD-DA 灵敏度

Fig. 5    Sensitivity of STWD-DA to queries length
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图 6    针对不同长度医生简历的 STWD-DA 灵敏度

Fig. 6    Sensitivity of STWD-DA to profiles length
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图 7    针对不同科室的 STWD-DA 灵敏度

Fig. 7    Sensitivity of STWD-DA to medical departments
 

根据图 5 可以看出，咨询文本长度在 150~<300
的患者更容易获得良好的推荐，其原因是太短的

咨询文本无法提供全面的疾病信息，而过长的咨

询文本又会产生表述冗余。

图 6 的结果显示，不同长度的医生简历对模

型性能影响不大。这是由于医生的简历文本都

经过专业化提炼，无论长度长短，都能很好地体

现出医生的擅长方向。另外，与 SBERT-random
相比，STWD-DA 受医生简历长度的影响较小。

这是因为 SBERT-random 是随机考虑的不匹配交

互信息，缺乏相关性；而 STWD-DA 则通过更有目

的地选择负样本，使不匹配交互信息的使用更高

效。该实验结果体现了 STWD-DA 的另一个优

势，即它受医生简历长度等文本特征的影响较小。

在现实生活中，患者可能知道自己的症状属

于哪个科室。为了验证模型在这种场景下的性

能，本文提供了模型在不同科室的比较分析结

果。根据图 7 的实验结果，本文方法在 4 个科室

中均展示出最佳性能。此外，模型对不同科室的

推荐能力不同。在 4 类科室中，模型对骨科的推

荐能力最差，对内科和皮肤病科的推荐能力最

佳。这可能是由于骨科医生在专业领域之间的区

分度较小，例如治疗腰椎问题的医生也可以治疗

颈椎和脊柱问题，因此可能出现患有腰椎问题的

患者实际就诊于治疗颈部的医生，从而导致推荐

错误。相比之下，内科与皮肤病科的专业领域区

分度较高，因此模型在该领域的推荐也更为准确。

在上述灵敏度实验中，STWD-DA 方法的均

优于其他方法，从而验证了本文方法的有效性。 

3.2.5   参数灵敏性分析

在 STWD-DA 中，α是一个超参数，表示正域

中负样本的减少率。α 越大，正域中的负样本减

少的越多，负域中的负样本也增加的越多。为研

究其对模型推荐效果的影响，本实验取 α 的值为

0.1、0.3、0.5、0.7、0.9，并验证不同 α值对推荐效果

的影响，实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    针对不同 α值的模型性能比较分析
Table 4    Comparison  analysis  of  model  performance  for

different α values
 

α Accuracy@1 MRR@10 MAP@100 NDCG@10

0.1 0.509 2 0.657 5 0.662 8 0.717 9

0.3 0.514 3 0.660 5 0.665 7 0.720 5

0.5 0.513 7 0.660 1 0.665 3 0.720 0

0.7 0.515 4 0.661 7 0.666 7 0.721 9

0.9 0.512 6 0.659 4 0.664 7 0.719 4
 

如表 4 所示可知，当 α=0.7 时模型表现最佳。

α值较低表示正 (负) 域中的负样本减少 (增加) 量
越少。当 α=0 时，该方法与 SBERT-DNS 等效；相

反，当 α值非常高 (例如 0.9) 时，则会导致正域中

的患者丢失更多负样本，从而导致结果较差。根

据实验结果，当 α=0.7 时模型表现更为优秀，因

此，本文取 α=0.7。此外，这个实验也验证了差异

化确定负样本数量的有效性。 

4   结束语

为降低医患交互信息稀疏而对推荐结果造成

的影响，本文将未就诊医生所带来的不匹配信息

引入模型，并通过合理确定负样本数量，尽可能

消减因患者表述不同而造成的推荐能力不同的问

题，进而提出了基于数据增强的医生推荐方法

(STWD-DA)。具体而言，本文首先利用随机抽取

的正负样本训练初始推荐模型；接着，基于粒计

算的思想，根据较粗粒度下得到的模型推荐结

果，对患者进行分域，调整参与细粒度训练的负

样本，在多个粒层逐步训练推荐模型。最后，利

用好大夫在线中 24 个科室的真实数据，从推荐精

度、平均倒数均值、平均准确率和归一化折损累

计增益 4 个指标对本文所提方法进行了对比实

验、消融实验、鲁棒性分析和灵敏度分析，从而验
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证了本文方法的有效性。考虑到医生推荐的难点

之一在于缺乏患者先前的历史问诊记录，导致数

据集中只有一位医生可以作为患者的正样本。相

比于海量的负样本来说，一位医生所能提供的信

息有限，故未来的研究中，可以考虑利用迁移学

习技术，将其他同类型的医生信息作为患者正样

本的补充，用以增加模型所能获取的信息量，并

进一步优化模型。
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