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〔摘要〕　目的／意义 通过多模态数据分析方法对网络问诊平台中的医患问答相关数据进行挖掘，并基于挖
掘结果预测患者是否采纳网络医生对其问题的答复。方法／过程 基于网络问诊平台爬取的医患问答相关数值
和类别数据、文本和图像数据，根据疾病类型构建急性疾病、慢性疾病和混合疾病３个数据集；分别采用
归一化、独热编码、Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ和卷积神经网络处理数值、类别、文本和图像数据；利用集成学习梯度提
升树自动预测患者是否采纳网络医生答复。结果／结论 医生头像信息可改善网络医生答复采纳预测效果，且
通过多模态数据挖掘可有效预测网络医生答复采纳情况。
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１　引言

随着信息技术的进步，我国在线医疗服务逐渐

兴起。网络问诊平台如 “好大夫在线”“春雨医生”

“丁香医生”等应运而生，缓解了医疗资源分配不
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均、线下就诊成本高、效率低等问题［１］。在这些平

台上，患者可以发布健康问题，得到不同医生答

复，并选择最合适的答复予以采纳。采纳答复不仅

让医生感到被认可和激励，还能为其他患者在线咨

询类似问题时提供经过筛选的有效答复，节省时间

和精力，避免重复问答［２－３］。然而，患者如果面临

大量医生答复，将增加信息处理成本，降低信息获

取效率，影响问诊体验［４－５］。

医生答复的采纳预测是解决上述问题的有效

方法。答复采纳预测模型可以根据患者的历史采

纳行为数据，学习问答相关数据特征和采纳行为

之间的关系，从而自动预测患者可能采纳的医生

答复［６］。这种模型有助于患者在众多答复中选择

最合适的答复并采纳，减少信息处理成本，改善

问诊体验。现有答复采纳预测研究主要使用医患

相关数值、类别和文本数据，忽视了医生头像数

据对患者决策的影响。研究表明，互联网用户的

头像可以传达用户的客观特征，如年龄、性别，

对患者选择和评价医生有重要影响［７－８］。此外，

用户头像可以引导他人对用户形成主观印象，包

括形象、性格、专业素质等，进而影响他人对该

用户的评价［９－１０］。因此，本文认为医生头像能够

传达丰富的信息，对答复采纳行为具有重要

影响。

根据以上观点，本文提出了一种基于多模态数

据挖掘的网络医生答复采纳预测方法。该方法首先

收集问诊相关的多模态数据，包括患者年龄和性

别、医生职称和工作单位等数值和类别型数据，以

及患者提问、医生回答和医生头像等文本和图像数

据；然后采用多种技术分别获取不同模态数据的特

征表示向量；最后将这些表示向量拼接后输入梯度

提升决策树，预测患者是否采纳某医生的答复。本

文的贡献主要体现在两个方面：一是设计了融合多

模态数据的网络医生答复采纳预测方法，弥补了既

往答复采纳预测模型仅考虑单一模态数据的不足；

二是首次将医生头像信息融入医生答复采纳预测过

程，并通过实证研究证明了该信息对答复采纳预测

效果的积极影响。

２　相关研究综述

２１　网络医生答复采纳相关研究

目前关于网络医生答复采纳的相关研究主要分

为两类：一是探究患者采纳医生答复的底层机

制［１１－１３］，二是设计预测模型判断患者是否采纳医

生的答复［１４－１６］。

第１类研究主要从不同的理论视角出发，提出
影响患者采纳医生答复的因素，并揭示影响因素之

间的作用关系。例如，ＺｈａｎｇＹ等［２］从知识采纳的

双过程理论出发，提出体现答复质量的６个变量和

反映医生可靠性的４个变量，并揭示这些变量如何

影响患者的采纳行为；黄程松等［１７］基于交流可见度

视角，从消息透明和网络半透明两个维度提取答复

长度、医生职称等多个变量，并研究这些变量与患

者采纳行为的关系；莫敏等［１８］基于扎根理论研究发

现，平台易用性、医生专业性、服务态度、信息内

容质量和表达质量等因素对患者的采纳行为具有重

要影响。这类研究虽然不能直接预测患者是否采纳

医生的答复，但其研究结果可以为网络医生答复采

纳预测模型的设计提供数据输入的参考和依据。

第２类研究主要从问诊相关数据出发，利用不同
的数据挖掘和预测方法，构建能够反映问诊数据与患

者采纳行为之间复杂关系的预测模型，从而自动判断

患者是否采纳医生的答复。例如，ＬｉｎＣＹ等［１９］利用

双向长短期记忆网络和卷积神经网络从患者提问和

医生答复中提取文本特征，输入一个全连接神经网

络层以获得患者采纳医生答复的概率；孙竹梅等［２０］

通过规则编码从文本数据中提取形式、内容、价值

等特征，输入支持向量机以判断用户是否采纳健康

信息；ＰｒａｂｈａＭＳ等［２１］利用文本相似度计算、情感

分析等技术从问诊文本中提取信息质量、情感支

持、信息源可信度等特征，并利用支持向量机预测

医生答复是否被患者采纳；ＬｉｕＱ等［２２］利用长短期

记忆网络从问诊文本中提取特征，并与医患的数值

特征一起输入梯度提升分类器，从而预测患者是否

采纳医生答复。目前网络医生答复采纳预测主要考

虑数值和文本数据，但忽视了对患者决策具有重要
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影响的医生头像数据［２３］。针对这一空白，本文将探

讨如何将医生头像、问诊文本和医患相关的数值及

类别数据融入预测过程，以及医生头像数据的融入

能否改善答复采纳预测效果。

２２　网络问诊平台多模态数据应用研究

网络问诊平台存在丰富的多模态数据，对辅助医

生和患者决策具有重要作用，因而被广泛应用于医患

相关的决策支持研究［２４－２５］。例如，付国华等［２６］利用

实体识别技术从诊疗指南文本中提取病症实体，通过

图像处理技术从患者人脸图像中提取面部特征，并结

合临床指标数据构建知识图谱，进而基于知识图谱推

理技术辅助医生进行矮小症临床诊断；ＴｈａｔｉＲＰ
等［２７］利用面部特征点位置坐标和面部动作编码系统

提取患者面部特征，通过音频处理技术提取患者声学

特征，并定义量化指标从患者的手机使用数据中提取

多种行为特征，最后结合逻辑回归、支持向量机等分

类模型判断患者是否患抑郁症；ＳｈａｈＡＭ等［２８］通过

分词、词干提取、词性标注等自然语言处理技术从

患者评论中提取文本特征，利用卷积神经网络从图

像中提取视觉特征，最后分别通过多个机器学习模

型预测医患交互关系的强度。整体而言，不同模态

的医疗数据之间具有一定协同和互补作用，不同模

态数据的融合能够弥补单一模态数据信息量的不

足，从而改善相关决策支持效果［２９］。

相关研究表明，利用数据挖掘技术可以从多模

态医疗数据中提取有效信息，辅助不同类型的医疗

决策。然而，已有研究并未探讨多模态医疗数据在

网络医生答复采纳预测中的应用及效果评价。受到

上述研究的启发，本文利用不同的数据分析技术从

网络问诊相关多模态数据中挖掘有效信息，应用于

网络医生答复采纳预测，并对比分析多模态医疗数

据对答复采纳预测效果的影响。

３　研究方法

本文提出的基于多模态医疗数据挖掘的网络医

生答复采纳预测方法主要包括数据收集、特征提取

和采纳预测３个模块，见图１。

图１　网络医生答复采纳预测方法框架

３１　数据收集

该模块从网络问诊平台收集与问诊相关的多模态

数据，包括数值、类别、文本和图像数据。数值和类

别数据主要包括患者的年龄、性别以及医生的职称和

工作单位等，能够反映医患基本特征，被广泛用于医

生答复采纳预测［２２］。文本数据包括患者问题和医生

答复，是医患问诊过程中的核心内容，对于答复采

纳预测至关重要。图像数据主要是医生头像，其能

够传达部分客观信息如性别、年龄，同时也可以影

响患者对医生的主观印象，包括形象、性格和专业

素质等，从而对患者决策产生影响。

３２　特征提取

对数值和类别数据分别采用最大 －最小归一化

和独热编码技术处理。前者将原始数值数据转化成

０至１区间的数值，从而规避量级的影响；后者将

类别数据转化成向量表示，便于后续任务处理。给

定一个数值型变量的取值Ｘ，其归一化定义如下：

Ｘｎｏｒｍ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（１）

其中，Ｘｍａｘ和 Ｘｍｉｎ分别表示该变量的最大和最

小取值，Ｘｎｏｒｍ表示归一化之后的值。

针对具有ｎ种可能取值的类别型变量，独热编

码技术将该类别型变量转化成 ｎ维向量，该变量的

每个潜在取值与向量中的每个维度相对应，只有一

个维度取值为１，其他维度取值均为０。经过独热编

码技术处理之后，该类别型变量表示如下。其中，
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若该变量取第ｉ种可能的值，则为１，否则为０。
ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ） （２）

对于文本数据，本文采用中文Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ［３０］预

训练模型进行处理。Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ是基于双向编码器

表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型和医学领域专业术语词汇表预

训练的语言模型，可以识别和理解医学领域的术语

和专业词汇，且具备上下文语义理解能力，能够更

好地理解医学文本含义。因此，Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ可以更

好地处理医疗文本数据，从而服务于医生答复采纳

预测。给定一句文本 Ｓ，首先将其分词获得 Ｓ＝

（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）；然后根据 Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ预定的

词向量表进行查找，获得每个词对应的嵌入向量；

接着将词嵌入向量输入一系列转换器中，并利用多

头自注意机制和前馈神经网络对整个句子进行计

算；最后用平均池化函数获得整个句子的向量表

示。使用Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ模型将输入句子转换为向量

的过程表示如下：

Ｓｖｅｃｔｏｒ＝ｐｏｏｌ（ＢＥＲＴｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
（ＢＥＲＴｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ））） （３）

其中，ＢＥＲＴｅｍｂｅｄｄｉｎｇ表示将句子中的词嵌入到向

量空间中，ＢＥＲＴｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ表示多层转换器，ｐｏｏｌ表示

对特征向量进行池化操作，（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）表

示输入文本序列的每个词。

对于图像数据，本文采用卷积神经网络［３１］进行

处理。首先将一张输入图像表示为矩阵Ｉ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ，

其中Ｈ、Ｗ和Ｃ分别表示图像的高度、宽度和通道

数；然后通过具有Ｋ个Ｆ×Ｆ卷积核的卷积层对图

像 进 行 卷 积 计 算，输 出 图 像 特 征 Ｆ ∈
Ｒ Ｈ－Ｆ＋( )１× Ｗ－Ｆ＋( )１×Ｋ；接着利用激活函数对卷积层的

输出Ｆ进行非线性变换，得到新的特征图；再使用

Ｐ×Ｐ的池化操作，减小特征图的尺寸并提取图像

中的重要特征Ｇ∈Ｒ Ｈ－Ｆ－Ｐ＋( )２× Ｗ－Ｆ－Ｐ＋( )２×Ｋ；最后将Ｇ

输入全连接层，并输出向量 ｈ∈ ＲＭ。使用卷积神

经网络将图像转换为向量的过程可以表示为：

ＣＮＮｖｅｃｔｏｒ＝Ｗｆｃ·ｍａｘ（０，ｐｏｏｌ（ＲｅＬＵ（Ｃｏｎｖ（Ｉ））））＋ｂｆｃ

（４）

其中，Ｃｏｎｖ表示卷积层，ｐｏｏｌ表示池化层，

ＲｅＬＵ表示激活函数，Ｗｆｃ和ｂｆｃ表示全连接层的权重

和偏置，Ｉ是输入的图片。

３３　采纳预测

提取多模态数据的特征之后，采用梯度提升决

策树 （ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）［３２］进

行医生答复采纳预测。ＧＢＤＴ是一种基于决策树的

集成学习方法，通过迭代训练多个弱分类器生成一

个强分类器。每个弱分类器都是一个决策树，其预

测结果被加权组合以获得最终分类结果。ＧＢＤＴ能

够自动学习特征之间的复杂关系，具有较好的准确

性、鲁棒性和可解释性，因此适用于网络医生答复

采纳预测研究。ＧＢＤＴ的分类原理可以表示为：

Ｈ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍｈｍ（ｘ） （５）

其中，Ｍ、ｈｍ（ｘ）和αｍ分别表示决策树的数量、

第ｍ棵决策树的输出和权重。给定一个训练集Ｔ＝

（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｔ，ｙｔ{ }） ，其中 ｘｉ和 ｙｉ分别

是特征向量和对应的标签，本文按以下步骤训练这

些决策树：首先，初始化 Ｈ０（ｘ）＝０；然后，对于

ｍ ＝１，２，…，Ｍ，依次计算当前残差 ｒｉｍ ＝ｙｉ－

Ｈｍ－１（ｘｉ），基于 ｒｉｍ训练一棵决策树 ｈｍ（ｘ），更新

Ｈｍ（ｘ）＝Ｈｍ－１（ｘ）＋αｍｈｍ（ｘ）；最后返回 ＨＭ（ｘ）。

最终的分类器Ｈ（ｘ）由 Ｍ棵决策树的输出加权平

均得到。决策树的权重 αｍ则通过最小化损失函数

来计算。

４　实证研究

４１　数据准备

利用八爪鱼采集器从 “有问必答” （ｗｗｗ１２０

ａｓｋｃｏｍ）平台采集慢性病科室 （糖尿病、肺癌）

和急性病科室 （烧伤烫伤、尿道感染）的问诊记录

及其相关多模态数据，在删除存在缺失数据的问诊

记录后共得到２７２０４条记录。根据医生答复是否被

患者采纳将问诊记录分为正负样本，并构建慢性疾

病、急性疾病和混合疾病数据集，见表１。每个数

据集的样本按 ８∶２的比例随机分为训练集和测试

集。在实际应用中，若医生头像数据缺失，可将具

有相同维度的零向量作为图像数据的处理结果，以

·７４·
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保证本文方法的适用性。

表１　数据描述

数据集 总样本数量 正样本数量 负样本数量

慢性疾病数据集 １３２９１ ５２９０ ８００１
急性疾病数据集 １３９１３ ７３００ ６６１３
混合数据集　　 ２７２０４ １２５９０ １４６１４

４２　评估指标

为评估不同模型的预测表现，采用５种常用的评

估指标：精准率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１、

正确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）和曲线下面积。其中，精准率衡

量预测为正样本的样本中实际也为正样本的数量；召

回率衡量真正的正样本中被预测为正样本的比例；

Ｆ１综合考虑精准率和召回率，同时衡量预测结果的

精确性和全面性；正确率衡量总体上正确预测的样

本数占总样本数的比例。混淆矩阵，见表２。各指

标计算方式如下。

表２　混淆矩阵

项目 预测为正类 预测为负类

实际为正类 真正类 （ＴＰ） 假负类 （ＦＮ）
实际为负类 假正类 （ＴＰ） 真负类 （ＦＮ）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

Ｆ１＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌ＝
２×ＴＰ

２×ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （８）

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （９）

曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）表示受试

者工作特征曲线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）下方的面积，反映分类器在区分正负

样本方面的准确度，取值范围为 ［０５，１］。ＲＯＣ

曲线通过绘制分类模型的真正例率 （ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｒａｔｅ，ＴＰＲ）与假正例率 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ）

的关系生成的，二者分别表示分类器输出的一组二

元分类结果中真实值为正类和负类的样本的比例，

计算方式如下：

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１０）

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＦＮ （１１）

４３　对比方法

为评估本文提出的基于多模态数据挖掘的网络

医生答复采纳预测方法，选取答复采纳预测研究中

常用的５种预测方法进行对比分析，包括 Ｋ最近邻
（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）［３３］、深度神经网络

（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）［３４］、随机森林 （ｒａｎ

ｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［３５］、支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３６］和 ＬｉｕＱ等［２２］设计的 ＬＳＴＭ－
ＧＢＣ方法。其中，ＫＮＮ将待分类的样本与训练集中
已知类别的样本进行比较，通过计算其之间距离来

确定Ｋ个最近邻类别，最终将待分类样本归为Ｋ个
最近邻中出现次数最多的类别；ＤＮＮ通过多层神经
网络对数据进行非线性映射，将输入数据转化为高

维特征空间中的表示，并在此基础上进行分类；ＲＦ
通过构建多棵决策树对数据进行分类，并通过投票

等方法集成多个决策树分类结果；ＳＶＭ通过在高维
空间中构造一个最优分类超平面，将多维数据映射

到高维空间进行分类，通过间隔最大化来寻找最优

分类超平面；ＬＳＴＭ－ＧＢＣ利用长短期记忆网络处
理文本数据，然后与数值和类别数据一起输入梯度

提升分类器以预测答复是否被采纳。ＬＳＴＭ－ＧＢＣ
方法并未考虑图像数据，为确保对比公平性，本文

在实施该方法时将融入医生头像信息。在训练和测

试各种预测模型的过程中，采用具有 Ｗｉｎｄｏｗｓ操作
系统和ＧＴＸ１６８０显卡的实验机器，并采用 Ｐｙｔｈｏｎ
３８编写代码，在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ４２４０、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
２９０、Ｔｏｒｃｈ１１３０等环境下运行，见表３。

表３　模型主要参数设置
模型 主要参数设置

ＧＢＤＴ 学习率＝０１，决策树数量 ＝２０００，最大深度 ＝
８，叶子节点数量＝８

ＫＮＮ 邻居数＝１００
ＤＮＮ 最大层数 ＝２０，随机种子 ＝１２３，提前停止 ＝

Ｔｒｕｅ，验证集比例＝０１

ＲＦ 最大深度＝８，决策树数量 ＝２０，叶子节点最小
样本数＝３，随机种子＝１２３４

ＳＶＭ 惩罚参数 Ｃ＝１０，核函数 ＝ ‘ｒｂｆ’，γ参数 ＝
‘ａｕｔｏ’

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ 最大层数 ＝２０，随机种子 ＝１２３，提前停止 ＝
Ｔｒｕｅ，验证集比例＝０１

·８４·
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４４　结果分析

对比分析包含和不包含医生头像数据情况

下，各种方法在慢性疾病、急性疾病和混合疾

病３个数据集上的预测效果，见表 ４—表 ６，各
表中标粗的数值表示在同一情况下的最优预测

效果。

表４　各预测方法在慢性疾病数据集的预测效果

有无头像 模型 精准率 召回率 Ｆ１ 正确率 ＡＵＣ

无 ＫＮＮ ０９７０２ ０７３５５ ０８６０３ ０８６４３ ０８５７６

ＤＮＮ ０９６５９ ０８６９４ ０９２３０ ０９２３８ ０９２０９

ＲＦ ０９１８５ ０８９０３ ０９１０４ ０９１０８ ０９０９８

ＳＶＭ ０９３９６ ０７７７４ ０８６８７ ０８７１２ ０８６６３

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９５２８ ０９２１１ ０９４０６ ０９４２１ ０９３６７

ＧＢＤＴ ０９６３６ ０９３８７ ０９５４１ ０９５４３ ０９５３５

有 ＫＮＮ ０９７２３ ０７３５５ ０８６１１ ０８６５１ ０８５８３

ＤＮＮ ０９６３０ ０９６４５ ０９６５６ ０９６５７ ０９６５６

ＲＦ ０９８４６ ０９２７４ ０９５８６ ０９５８８ ０９５７２

ＳＶＭ ０９４１７ ０７８２３ ０８７１９ ０８７４２ ０８６９５

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９８１１ ０９６２３ ０９７１４ ０９７１５ ０９６９７

ＧＢＤＴ ０９９０２ ０９７７４ ０９８４７ ０９８４７ ０９８４７

表５　各预测方法在急性疾病数据集的预测效果

有无头像 模型 精准率 召回率 Ｆ１ 正确率 ＡＵＣ

无 ＫＮＮ ０８９５４ ０７９９４ ０８６０６ ０８６２５ ０８５８６

ＤＮＮ ０８５７４ ０８７４４ ０８７２８ ０８７３２ ０８７３３

ＲＦ ０９１２６ ０７６７２ ０８５３９ ０８５６７ ０８５１３

ＳＶＭ ０８５７６ ０７９３３ ０８４０１ ０８４１７ ０８３８８

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９１３４ ０８７５５ ０８９９０ ０８９３７ ０８９０４

ＧＢＤＴ ０９２３３ ０８８５１ ０９１８６ ０９１１９ ０９１０３

有 ＫＮＮ ０８９８３ ０７９７９ ０８６１３ ０８６３２ ０８５９２

ＤＮＮ ０９６７１ ０８９８９ ０９３７８ ０９３８４ ０９３６０

ＲＦ ０９４９２ ０８５９１ ０９１１６ ０９１２６ ０９０９４

ＳＶＭ ０８６２４ ０７９６３ ０８４３７ ０８４５３ ０８４２３

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９６７７ ０９０５８ ０９３４９ ０９３６０ ０９３３１

ＧＢＤＴ ０９７５７ ０９２１９ ０９５２３ ０９５２７ ０９５０９

表６　各预测方法在混合疾病数据集的预测效果

有无头像 模型 精准率 召回率 Ｆ１ 正确率 ＡＵＣ

无 ＫＮＮ ０９２３２ ０７５４９ ０８５２１ ０８５５２ ０８４９６

ＤＮＮ ０８８１７ ０８４６０ ０８９２２ ０８９３３ ０８９０６

ＲＦ ０９１７３ ０８０１３ ０８７０８ ０８７２６ ０８６８６

ＳＶＭ ０８８９５ ０７４６３ ０８３４１ ０８３７１ ０８３２０

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９２３７ ０８７５１ ０８９７９ ０８９９０ ０８９５６

ＧＢＤＴ ０９２９９ ０８９５５ ０９１８６ ０９１９１ ０９１７８

有 ＫＮＮ ０９２４９ ０７５５１ ０８５２８ ０８５６０ ０８５０３

ＤＮＮ ０９７０３ ０８９７９ ０９３８５ ０９３６７ ０９３６７

ＲＦ ０９５７７ ０８７２０ ０９２０９ ０９２１７ ０９１８９

ＳＶＭ ０８８９６ ０７４７１ ０８３４５ ０８３７５ ０８３２４

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ０９７６２ ０９２３３ ０９４９９ ０９４８４ ０９４９０

ＧＢＤＴ ０９８６１ ０９４６６ ０９６８４ ０９６５９ ０９６７４

根据实验结果有以下几点发现。一是本文提

出的网络医生答复采纳预测方法在慢性疾病、急

性疾病和混合疾病数据集上均取得较好预测效果，

指标 Ｆ１、正确率和 ＡＵＣ均为０９１以上，而且在
各评估指标表现几乎均优于对比的预测方法。证

明本文方法的有效性和鲁棒性，能够适应不同类

型疾病的医生答复采纳预测场景。二是在 ３个数
据集上，各预测方法在考虑医生头像数据情况下

的预测效果普遍优于不考虑该情况下的预测效果。

表明医生头像信息能够对患者采纳行为产生重要

影响。进一步计算各预测方法在考虑医生头像数

据之后预测效果的平均提升幅度，见表７。其中，
ＧＢＤＴ、ＬＳＴＭ－ＧＢＣ、ＤＮＮ和 ＲＦ考虑医生头像数
据后预测效果具有较大幅度提升，而 ＳＶＭ和 ＫＮＮ
的提升幅度较小，说明后两种方法较难利用多模

态数据提升网络医生答复采纳预测效果。三是各

预测方法在慢性疾病数据集上的预测效果普遍优

于在急性疾病数据集上的预测效果，说明网络医

生答复采纳的自动预测更适用于慢性疾病的问诊

场景。导致这一结果的可能原因是在急性疾病问

诊场景中，患者采纳医生答复的行为受到更多复

杂因素影响，例如患者对病情描述的准确性、医

生答复时间和可操作性等，而这些因素并未考虑

在当前的答复采纳预测中。
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表７　各预测方法考虑医生头像数据后平均提升幅度 （％）

模型 精准率 召回率 Ｆ１ 正确率 ＡＵＣ

ＫＮＮ ０２４ －００５ ００９ ００９ ００８

ＤＮＮ ７５１ ６６３ ５７５ ５６２ ５７４

ＲＦ ５２０ ８３２ ５９３ ５８１ ５９４

ＳＶＭ ０２６ ０３７ ０２８ ０２７ ０２８

ＬＳＴＭ－ＧＢＣ ４８７ ４４８ ４３５ ４４５ ４７６

ＧＢＤＴ ４８３ ４６６ ４１０ ４２５ ４３８

综上所述，本文提出的基于多模态数据挖掘的

网络医生答复采纳预测方法能够适应不同类型疾病

的医生答复采纳预测场景，且实验结果表明医生头

像信息对患者采纳行为具有重要影响，考虑医生头

像数据能够提升医生答复采纳预测效果。

５　结语

网络问诊平台为患者提供了便利的问诊服务，

但是大量医生答复增加了患者的信息处理成本，影

响问诊体验，因此网络医生答复采纳预测对患者和

网络问诊平台均具有重要意义。本文提出一种基于

多模态数据挖掘的网络医生答复采纳预测方法，利

用问诊相关的多模态数据自动预测患者是否采纳医

生的答复。实验结果表明，该方法在慢性疾病、急

性疾病和混合疾病数据集上均能够较好地实现预

测，具有较高的精准率、召回率、Ｆ１、正确率和曲
线下面积。此外，考虑医生头像数据可以较大幅度

改善答复采纳的预测效果，表明医生的头像信息对

患者的采纳行为有重要影响。本文为优化网络问诊

平台的服务提供了有益思路和方法。虽然本文在特

征融合方面进行了初步尝试，但是融合方式选择还

需要更多探索和尝试。后续研究可探索不同多模态

数据特征融合方式，如早期融合、晚期融合与混合

融合，以进一步提高网络医生答复采纳的预测

效果。
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