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〔摘要〕　目的／意义 挖掘在线医院的医疗特色对在线医疗推荐具有重要作用。当前，虽然部分在线医院具备
特色标注功能，但只能实现医院内部特色提示，无法从全局角度衡量不同医院之间的特色差异。方法／过程
提出一种基于在线医院问诊文本的医院特色识别模型 （ｈｏｓｐｉｔａｌｓｐｅｃｉａｌｍｅｄｉｃａｌｂａｓｅｄＬＤＡ，ＨＳＭ＿ＬＤＡ）。该
模型以医院ＩＤ为文本划分依据，将语料库中的 “文本 －词汇”矩阵转换成 “医院 －词汇”矩阵，联合建
模医院、主题、词汇３个变量，生成 “医院－主题”（Ｅ）和 “主题 －词汇” （Ｆ）两个分布。最终结合 Ｅ
和Ｆ两个分布识别出每个医院的医疗特色。结果／结论 以 “好大夫在线”平台中的医院问诊文本作为实验

数据集，运用ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型进行特色挖掘分析，识别精度为８７％，效果良好。
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１　引言

随着我国 “互联网＋医疗健康”事业的迅速发

展，以 “好大夫在线”“春雨医生”等为代表的在

线健康社区 （ｏｎｌｉｎｅｈｅａｌｔｈｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ，ＯＨＣｓ）逐

步涌现［１］，为在线医院的兴起提供了平台基础。截

至目前，众多国内医院已在健康社区内注册账号［２］

成为在线医院。与传统线下就医模式相比，在线医

院打破时空局限，实现了患者与医生的跨时空交

互，对提高医疗资源利用率［３］、促进医疗均衡发展

具有推动作用。但 ＯＨＣｓ尚缺乏全局性的在线医院

特色导航服务，用户在线问诊时无法根据自身病情

选择合适的医院［４］，这在一定程度上限制了在线医

院服务质量的提升。所以，从全局角度挖掘在线医

院的医疗特色，实现医疗特色精准导航，对提升在线

医院服务质量、改善用户问诊体验具有重要意义。

当前，在线医疗特色识别相关研究主要围绕医

生和医院两方面展开。其中，医生特色识别相关研

究较多，主要是利用机器学习、自然语言处理等方

式探索ＯＨＣｓ中医生的专业领域，为患者提供高效

便利的医生推荐服务。例如，孟秋晴等［５］利用文本

相似度和隐含狄利克雷分布 （ｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａ

ｔｉｏｎ，ＬＤＡ）主题模型对患者问诊文本和医生回答

文本进行挖掘，试图分析在线医生的诊疗特色。梁

建树等［６］利用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和 ＬＤＡ等技术对 ＯＨＣｓ中

的医生特征进行挖掘，并结合三支决策思想提出多

维度的三支医生推荐方法。该方法深入挖掘医生特

色，大幅度提高医生推荐精准度。ＬｉＹＹ等［７］提出

一种组合条件的目标医生挖掘模型，该模型分为相

似患者、相似领域和医生绩效３部分，最后采用线

性加权整合３部分结果，挖掘符合患者需求的目标

医生。武家伟等［８］以 ＯＨＣｓ中用户评论文本作为数

据源，融合知识图谱和深度学习技术挖掘医生服务

特色。叶佳鑫等［９］利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型对 ＯＨＣｓ中

医生相关文本进行挖掘，从而找寻与目标医生相似

的医生人群，进而对目标医生进行标注，丰富医生

特征。在医院特色识别方面，诸多学者开始挖掘目

标医院的特色科室，帮助患者解决挂错号等问题。

例如，宁建飞等［１０］使用词向量和句子相似度方法分

析患者在线问诊文本的语言特征，并进一步以词向

量代替词频比对问诊文本和问答知识库的相似度，

从而挖掘目标医院特色科室。郑姝雅［１１］提出一种基

于线性支持向量机的医院科室匹配方法，利用科室

内的接诊记录推算符合目标患者需求的特色科室。

何慧茹［１２］利用统计学原理对医疗资源进行收集与分

析，通过径向基函数 （ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）
神经网络模型和模糊算法模型推导医院中不同科室

具备的特色。以上研究使用不同方式对在线医院特

色进行挖掘，虽然有助于改善 ＯＨＣｓ的患者体验，

挖掘用户需求，但无法从全局角度挖掘不同医院之

间的特色差异，且患者与医院匹配不精准问题仍未

得到较好解决。

因此，本研究将医院ＩＤ融入传统ＬＤＡ模型中，

构建医院特色识别模型 （ｈｏｓｐｉｔａｌｓｐｅｃｉａｌｍｅｄｉｃａｌ
ｂａｓｅｄＬＤＡ，ＨＳＭ＿ＬＤＡ）。该模型将原始的 “文本－

词汇”矩阵转化为 “医院 －词汇”矩阵，联合医

院、主题、词汇３个变量进行建模，生成 “医院 －
主题”（Ｅ）和 “主题－词汇”（Ｆ）两个分布矩阵，

从而识别出医院特色。

２　相关技术介绍

２１　词频－逆文本频率指数算法

词频 －逆文本频率指数［１３］ （ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－

ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）是文本数据

挖掘的重要方法，主要用于度量文本中词语的重要

程度。一般情况下，词语的重要程度不仅与该词在

文本中出现的次数有关，还与包含该词语的文本数

量有关。如果某个词语在文本中出现的次数越高，

且包含它的其他文档数量越少，则该词的重要程度

就越高。

ＴＦ－ＩＤＦ（ｗｉ） ＝ＴＦ（ｗｉ） ×ＩＤＦ（ｗｉ） （１）

其中，ＴＦ（ｗｉ）表示词语 ｗｉ在文档 ｄｉ中出现

的频率，ＩＤＦ（ｗｉ）表示词语ｗｉ的逆向文档频率。

２２　ＬＤＡ模型

ＬＤＡ模型［１４］是一种无监督学习的文档生成模
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型，于２００３年被提出，可以计算文档集中每篇文
档的主题概率分布和每个词语的概率分布，主要用

于文档主题的聚类和分类。ＬＤＡ建模过程可以分为
４步：一是选择一篇文档，以 α为超参数进行
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布采样生成 “文档 －主题”概率 θ；二
是由θ分布生成所有文档中词语的主题 Ｚ；三是以

β为超参数进行 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布采样生成 “主题 －词
汇”概率φ；四是由φ分布生成词语Ｗ。

３　基于ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型的医院特色识别方法

基于ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型的医院特色挖掘过程主要
包括３个步骤：下载在线医院问诊数据，并对问诊
文本进行分词、去停用词等，生成问诊文本语料

库；将预处理后的文本进行 ＴＦ－ＩＤＦ运算，计算文
本中词汇的重要程度；建立 ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型并对问
诊语料库进行建模，生成 “医院 －主题” （Ｅ）和
“主题－词汇”（Ｆ）两个分布矩阵；根据分布 Ｆ人
工标注特色主题含义，再根据分布 Ｅ获取特色主题
在医院的分布，见图１。

图１　研究总体框架

３１　ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型建立

设在线医院的问诊文本语料库为Ｄ＝［ｄ１，ｄ２，

…，ｄｍ］
Ｔ，其中，ｄｉ＝＜Ｈ＿ＩＤ，Ｔｅｘｔ＞是个二元组，

Ｈ＿ＩＤ表示医院编号，Ｔｅｘｔ表示问诊文本。Ｋ表示 Ｄ

中的主题数，Ｗ表示Ｄ中所有词汇组成的集合。根

据ＨＳＮ＿ＬＤＡ模型的生成关系作如下定义。

３１１　定义１：“医院－主题”分布Ｅ　对任意医

院Ｈｉ的问诊文本，生成主题的概率分布为 ＥＨｉ＝＜

ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ＞，ｐｚ＝ｎｚ／ｎ，其中，ｎｚ表示医院Ｈｉ

问诊文本中分配给主题 ｚ的词汇数量，ｎ表示医院
Ｈｉ问诊文本的词汇总数，则主题ｚ在医院Ｈｉ中生成
概率如下：

Ｐ（ｚ）＝∑
ｎ

ｎ＝１
Ｐ（ｚＨｉ＝ｎ）Ｐ（Ｈｉ＝ｎ） （２）

３１２　定义２：“主题－词汇”分布Ｆ　对任意主
题ｚｉ，生成词汇的概率分布可表示为Ｆｚｉ＝＜ｐ１，ｐ２，
…，ｐｎ＞，ｐｉ＝ｎｉ／ｎ，其中，ｎｉ表示词语 ｗｉ在主题
ｚｉ中的频数，ｎ表示属于主题 ｚｉ的词汇总数，ｋ表
示主题的数量。词汇 ｗ在主题 ｚｉ中的生成概率如
下：

Ｐ（ｗ）＝∑
ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｗ ｚｉ＝ｋ）Ｐ（ｚｉ＝ｋ） （３）

与ＬＤＡ模型相比，ＨＳＭ＿ＬＤＡ通过医院ＩＤ参数
在迭代采样时，将属于同一医院ＩＤ的文本进行连接
视为一条文本，从而将传统ＬＤＡ模型生成的 “文本

－主题”分布转化为 “医院－主题”分布，见图２。

图２　ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型结构

ＨＳＭ＿ＬＤＡ与 ＬＤＡ的不同之处表现在以下两方
面：框架的外层表示医院层，Ｃ表示医院数量；Ｅ
表示 “医院－主题”分布，Ｆ表示 “主题 －词汇”
分布。

３２　模型公式推导

ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型运用超参数 α生成一个 “医院

－主题”概率分布，再运用β生成Ｎ个 “主题－词
汇”概率分布，最后再生成问诊文本的Ｎ个词的联
合概率公式：

Ｐ（Ｅ，Ｚ，Ｗ α，β）＝Ｐ（Ｅ α）∏
Ｎ

ｎ＝１

Ｐ（Ｚｎ Ｅ）Ｐ（Ｗｎ Ｚｎ，β） （４）

由于只有 Ｗ是唯一可观测值，如果要计算 Ｗ
·９３·
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的生成概率就需要对Ｅ和Ｚ进行边缘概率求解，从
而消除 Ｅ和 Ｚ。最终的词汇生成概率计算方式
如下：

Ｐ（Ｗ α，β）＝∫Ｐ（Ｅ α）（∏
Ｎ

ｎ＝１
∑Ｚｎ

Ｐ（Ｚｎ Ｅ）Ｐ（Ｗｎ Ｚｎ，β））ｄＥ （５）

得到词汇生成概率后，可以通过采样算法对

模型中的 Ｅ和 Ｆ参数进行估计。常用估计方法是
吉布斯采样，通过期望最大化 （ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－ｍａｘｉ
ｍｕｍ，ＥＭ）算法对 Ｅ和 Ｆ进行反复迭代，使其逐
步收敛。基于ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型的医院特色识别算法
描述如下：

Ｉｎｐｕｔ：α，β

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｅ，Ｆ

（１）Ｇｅｔ｛Ｄ，Ｖ｝／／读入文本语料库

（２）Ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ

（３）　／／计算问诊文本主题

（４）Ｃｏｍｐｕｔｅα，β

（５）　／／计算模型超参数

（６）ＲｕｎＧｉｂｂｓ（α，β）

（７）／／进行Ｇｉｂｂｓ采样

（８）　Ｆｏｒｅａｃｈｗｄ

（９）　　ＣｈｏｏｓｅａｗｆｒｏｍＥｗ～Ｍｕｌｔｉ（α）

（１０）　ＣｈｏｏｓｅａｗｆｒｏｍＦｗ～Ｍｕｌｔｉ（β）

（１１）ＥｎｄＦｏｒ

（１２）ＧｅｔＥ，Ｆ

（１３）　ＥｎｄＦｏｒ

３３　最优主题数计算

在运用ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型进行主题挖掘时，主题
数Ｋ是影响主题挖掘效果的关键因素，本研究采用
主题困惑度曲线估计Ｋ值。困惑度是主题不确定性
的一种表达方式，困惑度越低表明主题聚类效果越

好，其计算方式如下：

Ｐ＝ｅ
－∑ｌｏｇ（Ｐ（ｗ））

Ｎ （６）

其中，Ｎ表示语料库中的词语总数，ｐ（ｗ）表
示词语ｗ出现的概率。利用困惑度Ｐ和主题数Ｋ建

立主题困惑度曲线，当Ｐ值最小时 Ｋ最优。但困惑

度只是判定最优主题数的一个粗略指标。所以，本

研究在实验过程中以困惑度最低点作为参考值，在

最低点两边取值进行多次实验，选择效果最好的 Ｋ

值作为ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型的主题数。

４　实验分析

４１　数据来源及预处理

“好大夫在线”是我国常用的网络医疗资源平

台，集合了１万多家在线医院，注册医生近６０万

人［１５］。众多访问用户在平台内积累了大量问诊数据。

以 “好大夫在线”为数据源，运用 “八爪鱼”网络

数据采集器获取２０２２年４—５月患者问诊数据１４８

３７６条，每条数据包括医院 ＩＤ、医院名称、患者性

别、患者年龄、问诊时间、问诊文本和科室等信息。

然后，按照问诊数量由高到低对医院排序，并选择

前１００家医院的问诊记录作为实验数据集。运用

ｊｉｅｂａ分词工具［１６］对问诊文本进行分词，并去除停

用词、介词以及无用词，建立医院问诊文本矩阵Ｄ。

４２　实验结果及分析

４２１　医院医疗特色识别　ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型需要

设置４个参数：超参数α、β，主题数Ｋ以及迭代采

样次数。通常情况下：α设置为 ０５／Ｋ，β设置为

０１，迭代次数设置为 １０００。当 Ｋ设置为 １３时，

主题困惑度最低。因此以 １３为主题数参考点，在

１３±５范围内进行多次实验，最终结果显示当主题

数设置为１５时主题识别效果最佳。运行 ＨＳＭ＿ＬＤＡ

模型得到 “主题 －词汇” （Ｆ）和 “医院 －主题”

（Ｅ）两个分布矩阵。在 Ｆ分布中，主题生成词汇

概率越大，词汇的主题属性越强。按照生成概率的

大小选择生成概率前１５位的词语作为主题关键词，

然后，根据词汇表达出的语义，对特色主题含义进

行人工标注，见表１。

·０４·
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表１　医院特色主题识别结果 （主题前１０位）
主题 主题词及概率 （前１５位） 人工标注

主题１ 早搏０００３７／心衰０００３７／心脏病０００３７／胆固醇０００３７／脂蛋白０００３７／房颤０００３７／心梗０００３７／颈动脉０００１１／
高血脂０００３７／血压高０００３７／心肌０００１１／心动过速０００３７／肺动脉０００３７／心血管０００３７／瓣膜０００３７

心血管系统疾病

主题２ 眼压０００１６／眼皮０００５６／视网膜０００１６／眼角０００１６／右耳０００５６／口腔０００５６／眼科０００１６／嘴唇０００１６／
脸颊０００５６／肿痛０００１６／患处０００１６／眉毛０００１６／鼻腔０００１６／牙齿０００５６／全麻０００５６

眼科／口腔科疾病

主题３ 鼻涕０００２３／鼻塞０００２３／鼻窦炎０００２３／耳聋０００２３／鼻中隔０００２３／喉镜０００２３／鼻咽０００２３／中耳炎０００２３／
食管炎０００２３／通气０００２３／扁桃体０００２３／腺样体０００２３／流鼻涕０００２３／交流０００２３／障碍０００２３

耳鼻喉科疾病

主题４ 蛋白尿０００２２／肾炎０００２２／潜血０００２２／支原体０００２２／抗核０００２２／霉素０００２２／右肾０００２２／肾内科０００２２／
肾脏０００２２／空腹０００２２／血症０００２２／结核０００２２／高尿酸０００２２／尿痛０００２２／紫癜０００２２

肾功能系统疾病

主题５ 淋巴瘤０００５３／胃窦０００５３／胃胀０００５３／胃痛０００５３／结核０００５３／抗病毒０００５３／血症０００５３／脓肿０００５３／
贲门０００５３／胰腺０００５３／肌瘤０００５３／右叶０００５３／胸片０００５３／个人０００５３／右乳０００５３

消化系统疾病

主题６ 精子０００４４／精索０００４４／睾丸０００４４／肌瘤０００４４／精液０００４４／射精０００４４／阴茎０００４４／性生活０００４４／
红斑狼疮０００４４／男性０００４４／性激０００４４／阴囊０００４４／睾酮０００４４／包皮０００４４／风湿０００４４

男性生殖系统疾病

主题７ 韧带０００５０／髋关节０００５０／半月板０００５０／股骨头０００５０／腰椎间盘０００５０／肌腱０００５０／脊椎０００５０／踝关节０００５０／
骨科０００５０／软骨０００５０／股骨０００５０／脚趾０００５０／肩膀０００５０／石膏０００５０／颈椎病００００１

骨科疾病

主题８ 气喘０００７４／雾化０００７４／支气管炎０００７４／牙龈０００７４／肺结核０００７４／哮喘０００７４／支原体０００７４／胸片０００７４／
口腔０００７４／紫癜０００７４／点状０００７４／气管０００７４／呼吸０００７４／根部０００７４／化痰０００７４

呼吸系统疾病

主题９ 免疫治疗０００３５／右肾０００３５／肌瘤０００３５／肉瘤０００３５／骨质０００３５／肝癌０００３５／甲胎蛋白０００３５／
放疗０００３５／化疗０００３５／直径０００３５／右叶０００３５／根治术０００３５／直肠癌０００３５／肾癌０００３５／公分０００３５

肿瘤科疾病

　主题１０ 骨髓０００３７／白血病０００３７／淋巴细胞０００３７／淋巴瘤０００３７／肾盂０００３７／重症０００３７／角度０００３７／生长０００３７／
实质０００３７／贫血０００３７／慢性０００３７／感染０００３７／免疫０００３７／功能０００３７／细胞０００３７

血液科疾病

　　从Ｆ分布中只能识别出特色主题的含义，不能
确定医院特色主题。因此，还需要进一步结合 Ｅ分

布来确定医院的特色主题。问诊量排名前１０位的
医院主题识别结果，见表２。

表２　 “医院－主题”识别结果 （Ｈ＿ＩＤ前１０位）

ＩＤ 主题１ 主题２ 主题３ 主题４ 主题５ 主题６ 主题７ 主题８ 主题９ 主题１０主题１１主题１２主题１３主题１４ 主题１５
Ｈ＿ＩＤ１ ０１２０ ００３４ ０１０９ ００９８ ００１１ ０１３８ ００６０ ００１１ ００６２ ００７７ ０１４３ ００５１ ００２９ ００５０ ０００２
Ｈ＿ＩＤ２ ００２４ ０００１ ０１３０ ０１０１ ０００６ ０１６５ ００２０ ００３３ ０００１ ００４４ ０１２１ ００５４ ００６３ ０２３８ ０００１
Ｈ＿ＩＤ３ ０００１ ００４１ ００８７ ０１４３ ０００３ ０１９７ ００２４ ０００１ ００８０ ００６１ ００３１ ００１５ ００８１ ０２２７ ０００７
Ｈ＿ＩＤ４ ０１６７ ００２２ ０１４５ ０１２３ ００４４ ００３５ ０１１７ ００３５ ００４２ ００２６ ０１４６ ００１０ ００３９ ００１７ ００３１
Ｈ＿ＩＤ５ ０１８２ ００４９ ００８６ ０１１３ ００３４ ００２８ ００７５ ００３１ ００９６ ００７２ ００５３ ００７５ ００６４ ００１６ ００２２
Ｈ＿ＩＤ６ ００５０ ０００６ ０１０５ ０１６７ ００２３ ００２９ ００７７ ０００８ ０１３１ ０１５７ ００２４ ００３５ ００６５ ００６６ ００６１
Ｈ＿ＩＤ７ ００６０ ０００９ ００９０ ０１１５ ００３２ ００６７ ００５９ ００１８ ０１４５ ０１５０ ００３２ ００３２ ００６８ ００３７ ００８４
Ｈ＿ＩＤ８ ００４５ ０００１ ０１３２ ０１２６ ００１９ ００１９ ００１２ ０１２３ ００３６ ０３０４ ００１９ ００１１ ０１１２ ００２６ ００１６
Ｈ＿ＩＤ９ ００２９ ０００９ ００９８ ０１００ ００３０ ００１０ ０２７８ ００１７ ００１９ ００２２ ００２９ ０１１２ ０２４４ ０００１ ０００１
Ｈ＿ＩＤ１０ ００１６ ００１４ ０１６３ ０１３５ ００８４ ００４９ ００１０ ０００１ ００５７ ００２９ ００４４ ０００８ ００４０ ００４６ ０３０６

　　根据医院生成主题的概率结果，在保证医院特色
主题有较高鲜明度的情况下，特色主题不至于太多。

设置医院特色主题概率阈值为０１，高于阈值的主题
定义为医院特色主题。例如，编号为 Ｈ＿ＩＤ１的医院
特色主题包括主题１、主题３、主题６和主题１１。

结合表１和表２可以得出医院诊疗特色。例如，
编号为Ｈ＿ＩＤ１的医院诊疗特色有：心血管系统疾病、
耳鼻喉科疾病、男性生殖系统疾病与肛肠科疾病。依

此类推，获得每家医院的医疗特色。

４２２　医院医疗特色对比　由于多家医院中会存
在相同医疗特色，不利于患者选择就诊医院，所以

对相同医疗特色下的医院进行排名。以医院主题概

率值表示医院特色强度，对比同一特色下的多家医

院，见图３。该排名有助于患者在多家医院特色相
同的情况下优先选择特色强度最高的医院进行

就诊。

·１４·
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图３　多家医院特色强度对比

　　以安徽医科大学第一附属医院为例，统计并分
析其各科室问诊量条数，见图４。

图４　不同科室问诊量大小

　　再利用本文提出的 ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型识别该医院
特色包含男性生殖系统疾病、心血管系统疾病和儿

科疾病。与前文图４中问诊量前３位的科室相符，
说明该模型识别出的医院特色具有一定准确性。

４２３　模型评价　为验证 ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型的有效
性，以医院特色官方介绍作为评价标准，用准确率作

为评价指标。准确率表示模型识别结果中符合官方特

色数量 （ＤＳ）除以模型识别出的特色总量 （ＨＳ）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ＤＳＨＳ （７）

结果发现，本文提出的ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型识别准确
率达８７％ （１００家医院识别准确率均值），见表３。

表３　官方特色与模型识别结果对比 （Ｈ＿ＩＤ前５位）

医院ＩＤ 官方特色 模型识别结果
准确率

（％）
Ｈ＿ＩＤ１ 肿瘤科、肾内科、内分泌科、泌尿外科、耳鼻喉科、心内科、消化内科、皮肤科、妇科、老年医学科 心内科、耳鼻喉科、泌尿外科、肛肠科 ７５
Ｈ＿ＩＤ２ 耳鼻咽喉科、老年医学科、肾内科、呼吸内科、生殖科、神经外科、骨科、烧伤外科、普外科 耳鼻喉科、肾内科、泌尿外科、肛肠科、神经外科 ８０
Ｈ＿ＩＤ３ 心内科、消化内科、肾内科、神经外科、肿瘤科、感染科、皮肤科、泌尿外科、儿科、骨科 心内科、肾内科、泌尿外科、神经外科 １００
Ｈ＿ＩＤ４ 儿科、泌尿外科、心血管内科、骨科、血液内科、眼科、耳鼻喉科、神经内科、消化内科 心内科、耳鼻喉科、肾内科、骨科、肛肠科 ６０
Ｈ＿ＩＤ５ 心内科、消化内科、肾内科、神经外科、肿瘤科、感染科、皮肤科、泌尿外科、儿科、骨科 心内科、肾内科、肿瘤科 １００

５　结语

本文在梳理ＯＨＣｓ相关研究时发现其无法从全
局角度衡量不同医院之间的特色差异。为弥补这一

缺陷，提出一种基于在线医院问诊文本的医院特色

挖掘模型 （ＨＳＭ＿ＬＤＡ）。该模型在传统 ＬＤＡ模型３
层结构的基础上，用医院层代替文本层，建立医

院、主题、词汇之间的依赖关系，通过吉布斯多次

采样生成 “医院－主题”和 “主题－词汇”两个分

布矩阵，利用人工标注对主题词汇进行识别，从而

挖掘医院特色。实验证明，ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型在医院
特色识别中能达到较好效果。

本文提出的 ＨＳＭ＿ＬＤＡ模型易于挖掘 ＯＨＣｓ中
的医院特色，有助于满足患者选择最佳就诊医院的

需求，对推动 ＯＨＣｓ发展具有一定积极意义。在后
续研究中，可加入医院官网公布的问诊记录，以增

强医院特色的鲜明程度；进一步细化特色主题含

义，提高特色判定的准确性。目前模型的评价指标

较少，后续研究会加入多种定量指标，以更好地展

·２４·
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示模型性能以及更全面、细致的医院医疗特色。
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