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Abstract　Recentyearshavewitnessedtheaccumulationofelectronicmedicalrecords(EMR),aswell
astherapiddevelopmentofdataanalyticstechniques,whichhighlysupporttheintelligentmedical
services,e．g．,automatic diagnosisand medicinerecommendation．Unfortunately,duetothe
simplicityofgeneralEMR,thediagnosismodelcouldbeeasilydisturbedbycommondiseasesor
symptoms,thusfineＧgrainedprescriptionwithpersonalizedfocalizationwillhardlybeachieved．Atthe
sametime,werealizethatsomerelatedcontextinformation,e．g．,personalizedinformationlikeage
andsexuality,treatmentrecordslikeexaminations,andexternalinformationlike weatherand
temperature,couldallbenefitthediagnosisand medicinerecommendationtask．However,these
informationcouldnotbeeffectivelyextractedandintegratedbycurrenttechniques,whichconstrains
theperformanceofmedicinerecommendation．Tothatend,inthispaper,weproposeacomprehensive
frameworkbasedonthecollaborativeawarenessofmultiＧsourcecontextinformation．Specifically,we
firstutilizethebagＧofＧwordsmodeltoprocesstheEMRandrelatedcontextrecords．Alongthisline,a
LDAＧbasedcontextualcollaborativemodelcalled MedicineＧLDAhasbeendesignedtointegratethe
multiＧsourceinformation,whileatthesametime,alleviatetheproblemofcombinationexplosionof
contextinformation．ExtensiveexperimentsontherealＧworlddatasetfrom afirstＧratehospital
demonstratetheeffectivenessofoursolution．
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摘　要　电子医疗记录的快速积累与数据分析技术的日益成熟,为实现包含智能诊断与药品推荐等功能

的智慧医疗服务奠定了基础．然而,电子病历的精简性与患者症状描述的模糊性,导致诊断模型容易受

到高发疾病与常见症状的干扰,从而无法支撑细粒度的诊断与处方,在药品推荐上缺乏针对性．与此同

时,病情描述以外的许多情境信息,如患者的性别、年龄等个人信息,诊疗过程、检查结果等记录信息,以
及所在地的天气、温差等外部信息等,也对于细化对于患者的诊断和处方有着重要的辅助作用．然而,这

些多源异构信息往往难以被现有技术所有效提取与整合,从而限制了病情诊断与药品推荐的有效性．针
对这一问题,提出了一种基于多源情境协同感知的药品推荐方法,在有效整合多源异构情境信息的基础

上,为实现病情诊断与药品推荐提供了具有可解释性的依据．具体而言,首先使用词袋模型对病历和相

应的情境数据进行处理,然后设计了一种基于 LDA 模型的情境主题模型 MedicineＧLDA,在融合患者

病情描述与相应情境信息的同时,有效缓解了情境信息组合爆炸的问题．基于某大型三甲医院的电子病

历数据集上的对比实验证明了该方法的有效性与鲁棒性．
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　　随着人口的增长与老龄化的加剧,人们对于高

质量医疗服务的需求不断攀升,医疗系统的接诊压

力与日俱增．根据国家卫健委所发布的全国医疗卫

生统计数据显示① ,２０１８年１~１１月,全国医院诊疗

人次共３２．３亿人次,同比增长５．３％．与之相对应的

是,截止２０１９年,我国每千人口医生数为２．５９人② ,
与发达国家相比仍有着较大的差距,也导致了医护

人员沉重的负担和医疗资源巨大的缺口．因此,若能

有效借助人工智能技术,实现患者病情的智能化诊

断与药品推荐,将极大地提高医疗系统运行效率,提
升我国医疗服务的整体质量．

幸运的是,随着信息技术在医疗行业的普及,电
子病历(electronicmedicalrecord,EMR)开始被各

大医院广泛采用．通过医疗记录的数字化,海量丰富

的诊疗信息,如患者的病程记录、检查检验结果、医
嘱、手术记录、药品记录等得以记录,并有力支撑下

游由大数据驱动的各种智能应用．在此基础上,相关

领域的学者们展开了一系列的研究,并在智能导

诊[１]、医疗影像分析[２]和慢性病随访[３]等方面取得

了不错的成效．但在面向医疗文本的智能化诊断与

药品推荐方面,受限于数据、技术等方面的原因,进
展尚较为缓慢．首先,我国电子病历推广较晚,导致

目前可靠的医疗数据来源较少,且存在数据积累较

少、各科室数据无法关联的问题．其次,与传统的推

荐系统类似,药品推荐问题对数据质量较为敏感,也
极大地影响了其推荐的效果,主要体现在３个方面:

１)绝大多数患者仅有一次就诊记录,不可能采用常

规的个性化推荐技术加以建模;２)疾病分布严重不

均,常见疾病占据了绝大多数的病历记录,而小众人

群和罕见疾病则严重稀疏,难以保障其推荐质量;

３)疾病的症状之间存在较高比例的重叠．以本次爆

发的新冠肺炎为例,其早期症状与其他肺炎乃至普

通流感有着颇多相似之处,即使有经验的医生也存

在误判的风险．上述３个方面最终导致了一个共同

的结果,即推荐的药品倾向大众化,缺乏面向特定人

群、特定疾病的针对性．因此,我们迫切需要一种更

为精细的推荐方法,以提升药品推荐的精确性和针

对性．
与此同时,我们注意到电子病历在记录病人病

情与诊疗过程的同时,也往往记录一些周边的情境

信息,如患者的个人情况、开支、就诊时间等．而这些

信息可望为我们实现人群细分的针对性诊断和开药

带来新的线索．例如,通过就诊时间追溯天气、温度

的变化,有助于我们诊断部分心脑血管或上呼吸道

疾病;又如,根据病人是否采用医保支付,可以在确

定推荐药品的品种时有所取舍．一个典型的例子是,
在空气污染较为严重的时段,“流涕”对应抗过敏药

物的概率要高于一般时段,因为此时这一症状更可

能由于污染而非常规感冒导致．显而易见,借助情境

感知数据挖掘技术,将为我们解决前述的困境提供

了新的思路．
然而,这些数据同时也带来了新的难点,即如何

综合考虑这些情境信息以实现有效诊疗．一方面,
情境信息多属多源异构数据,面临信息不全、结构
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不统一的问题,除部分结构化数据外,还有大量信

息以半结构化或非结构化文本的形式存储,处理起

来较为困难;另一方面,情境信息对于药品的影响方

式不同,如患者的性别和年龄的不同会导致患者适

用药品的不同,而患者发病时的天气、温差等外界因

素,则会导致患者易发不同的疾病,从而间接影响医

生为患者所开的药品．因此倘若笼统地对所有的情

境信息进行不加区分的建模,则可能削弱这些信息

所起到的贡献．此外,最为重要的是,情境信息的类

别多种多样,每种类别又对应着多种取值,若按照传

统推荐系统的做法将每种组合当成一个“用户”,在
情境信息数量较多时组合数也会迅速增加,带来“维
度灾难”的问题,从而导致对训练数据量的需求过

大,在实际应用中难以取得良好的效果．
为了解决上述的问题,本文提出了一个基于多

源情境协同感知的药品推荐方法 MedicineＧLDA(以
下简称 MLDA)．事实上,本文通过模拟现实中医生

对病人的诊断过程进行建模．在实际诊疗过程中,医
生首先获取患者主诉并进行体格检查,然后进行必

要的化验,通过化验所得的异常结果以及主诉和体

格检查中的信息综合判断患者所患疾病,进而考虑

患者的年龄、医保等情境信息,给出一组合适的药

品．受此启发,本文通过４个步骤对此过程进行建模:
１)提取数据中患者的主诉文本与检查检验异

常,使用词袋模型将其综合为一个文档,用此文档代

表此患者,称之为病情文档;
２)使用主题模型对病情文档进行建模,假设该

文档拥有一个潜在主题,该潜在主题代表患者所患

疾病,拥有对应的药品分布和词分布;
３)将患者对应所有情境信息综合为一个文档,

称之为情境文档,使用LDA 模型对其进行建模,获
得患者的情境主题分布;

４)假设情境主题对于患者所患疾病和患者适

用药品均会造成影响,使用一个统一的概率模型框

架融合药品主题和情境主题,从而对情境信息、病情

信息和药品信息综合建模．
本文的主要贡献包括３个方面:
１)提出一种基于 LDA 的情境信息处理方法,

将患者的情境信息表示为情境主题分布,解决了不

同情境信息组合数过多的问题．
２)提出一种通用的融合情境信息的主题模型,

该模型在融合情境信息时,同时考虑了情境信息对

于患者易患疾病的影响和患者适用药品的影响,能
够更有效地对情境信息的作用进行建模,并且具有

良好的可扩展性与可解释性．

３)在一个真实的来自大型三甲医院的数据集

上进行了充分的实验,实验结果表明本文方法在药

品推荐上具有较好的有效性,证实了模型的实际应

用价值．

１　相关工作

本节从药品推荐系统,情境感知推荐系统以及

主题模型３个方面介绍本文的相关工作．
１．１　药品推荐系统

目前,关于药品推荐的研究并不十分广泛,大部

分药品推荐主要是利用用户与药品的交互记录,基
于协同过滤技术来进行推荐．如文献[４]为了解决协

同过滤推荐精度低的问题,提出基于用户相似度和

信任度的药品推荐算法．该方法通过对药品聚类来

降低时间复杂度,引入共同评分药品阈值和相似度

阈值辅助选取相似邻居,并根据用户推荐可信度和

评分可信度建立相似计算模型,从而提高系统推荐

精度．文献[５]在用户评分相似度的基础上,引入人

口属性相似度,通过加权线性融合来得到用户相似

度．文献[６]提出利用聚类和基于用户的协同推荐算

法对网上购药的用户进行个性化药品推荐．针对协

同过滤冷启动以及数据稀疏性等问题,提出使用张

量分解对用户、症状、药品三者进行建模．
以上研究均使用传统协同过滤中针对用户和物

品的交互关系进行推荐的思想,并且仅使用患者对

药品的打分以及患者的症状等简单信息描述一名患

者．然而在实际应用中,患者的数量巨大,且绝大多

数患者的记录数据较少,使用协同过滤的方法难以

扩展至医院等大型医疗场所．另外,由于药品推荐的

特殊性,仅仅使用患者口述症状和患者对药品的打

分记录对患者进行刻画是十分不准确的．因此,以上

方法由于模型本身的缺陷以及使用信息的不全面,
难以实现有效的落地应用．
１．２　情境感知推荐系统

传统推荐系统,如基于内容的推荐与协同过滤

等方法,忽略了用户在不同情况下会具有不同的偏

好行为[７]．因此,研究者们提出了“情境感知”的数据

挖掘技术以提升推荐的效果．所谓“情境”,指所有与

人机交互相关的,用于区分标定当前特殊场景的信

息．由于相同用户在不同情境下的喜好往往不同,基
于情境感知的推荐系统可以根据用户所处的特定境

况来给出更相关的推荐结果．文献[８]对情境感知推

荐系统进行了较为详细的综述,指出情境感知推荐
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系统中的推荐流程可以有情境预过滤、情境后过滤、
情境建模３种形式．其中,情境建模方法直接在推荐

中把情境信息作为预测的显式因素来考虑,是研究

最为广泛的情境感知方法．例如文献[９]提出将情境

信息作为特征维度加入推荐系统的表示向量空间中

来进行情境建模．该文使用支持向量机 (support
vectormachine,SVM)作为分类器,证实了情境感

知的SVM 推荐效果优于非情境感知SVM．而文献

[１０]使用张量分解的方法,对情境信息与基于隐式

反馈的协同过滤进行了结合,并针对评价指标 MAP
进行了优化．

在药品推荐系统中,情境信息泛指一切影响患

者病情与适用药品的因素．例如患者的性别、年龄、
医保信息等内因会影响到患者的适用药品,当地的

天气、温差等外因会影响患者的易患疾病并间接影

响患者药品．本文提出了一个能够有效融合各类情

境信息的药品推荐系统,能解决药品推荐实际应用

中的问题．
１．３　主题模型

主题模型(topicmodel)是对语料库中的隐含语

义结构进行聚类的统计模型,被广泛应用于自然语

言处理中的语义分析和文本挖掘问题．隐含狄利克

雷分布(latentDirichletallocation,LDA)是最常见

的主题模型[１１],其假设文档以一定的概率选择某个

潜在主题,再从主题中以一定的概率选择一个单词,
从而生成整个语料库．LDA 可以通过引入外部标签

信息进行各种扩展,如 LabeledＧLDA(LLDA)[１２]是

对LDA模型在多标签语料库中的扩展,其假设语

料库中的标签与潜在主题一一对应,从而使得模型

直接学习外部标签与文档词之间的关系,在文档多

标签学习任务中取得了较好的效果,AuthorＧTopic
Model(ATM)[１３]在 LDA 中融合了作者信息,从而

获得不同作者对于不同主题的偏好．扩展过的主题

模型可以被应用于推荐系统,如文献[１４Ｇ１６]利用主

题模型对推特标签进行推荐,文献[１７Ｇ１８]利用主题

模型对微博等文档进行推荐．
通过LDA模型得到的主题本质是隐式地学习

得到词语之间的共现关系,此类方法在文档平均单

词数较多的语料中效果较好,而面对如推特、短信息

的平均词数较短的文本时,由于短文本中的词语共

现不够频繁,此类方法效果往往不佳．有部分工作针

对这一问题进行了研究,如文献[１９]提出 TwitterＧ
LDA,假设每个文档仅有一个主题,并使用一个伯

努利分布判断文档中的词语属于主题词还是背景

词,全部的主题词均由文档的唯一主题对应的词分

布生成,在推特数据集上的实验证实 TwitterＧLDA
在推特文本数据集中可以比LDA取得更好的效果．
文献[２０]提出 BTM(bitermtopicmodel),直接对

整个语料库中的词语共现关系进行显式的建模,从
而缓解了短文本中词语共现次数不足的问题．实验

表明BTM 不仅在短文本上的表现超过 LDA,并且

在长文本上也取得了优于LDA的效果．本文基于文

献[１９]加以改进,假设每篇文档仅有一个主题,有效

地提高了模型的效果．

２　预备知识

本节我们首先介绍本文研究工作中所采用的数

据集及预处理情况,然后对本文所探讨的药品推荐

问题给出正式的定义．
２．１　数据预处理

首先,我们通过模拟现实中医生对病人的诊断

过程对问题进行描述．在实际诊疗过程中,医生往往

会在患者的医疗文本中记录患者的主诉病情,以及

医生对患者进行的体格检查．医生为患者编写的医

疗文本,以及患者进行的化验等检查检验的结果是

判断患者病情最为重要的依据．为此,本文选择医疗

文本和患者检查检验描述患者病情,并对患者对应

的医疗文本与检查检验进行如下处理:首先,对医疗

文本进行分词处理,并去除停用词,得到患者对应的

文本文档．然后选出患者进行的化验中的全部异常

项,并将每一个异常项的与对应的异常状态组合成

若干个词,如将“乙肝核心抗体”与其对应的异常状

态“偏高”组合成词“乙肝核心抗体偏高”,由此得到

患者的化验文档．随后,将患者的文本文档与化验文

档组合起来,即得到了基于词袋模型的病情文档,用
于描述患者病情．

对于患者对应的情境信息,由于每种情境信息

可能对应较多的取值,如“年龄”这一情境信息可以

对应上百种取值(０~１００以上),因此需要对情境信息

进行分段处理,将同一类别的情境取值范围进行分

段,并将每种情境与其对应的分段组合成若干个情

境词,如将“年龄”和“老年”组合成“年龄 老年”,由
此得到患者的情境文档．在表１中,我们对本文用到

的全部情境信息与其对应分段方法进行了总结,分
段的依据包括:１)生活常识,如性别分为男女,季节

分为春夏秋冬;２)数据特征,如麻醉类型分为了全身

麻醉、局部麻醉与未麻醉;３)外部知识,如依据常见
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年龄分段法对年龄进行分段,依据保险金额与条件

对保险情况进行分段;４)对于温差、气温等无参考知

识的情境,依据生活常识与数据分布,使得不同分段

内的数据分布较为均匀,同时分段方式贴近人们对

于生活的认知．

Table１　ContextInformationandSegmentationMethod
表１　情境信息与其分段方法

Context
Information

SegmentationMethod

Gender male,female

Age
０~３yearsoldasinfant,４~１２asearlyyouth,
１３~４５asyouth,４６~５９asmiddleage,６０＋ as
agedness

Insurance highquality,lowquality,selfＧpaying,unknown

Operation yes,no

Anesthesia general,local,no

Season spring,summer,autumn,winter

Temperature
Difference

lessthan １０ degree centigrade,morethan １０
degreecentigrade

Average
Temperature

lessthan０,０~１０,１０~２０,２０~３０,morethan３０
degreecentigrade

Weather cloudy,rainy,snowy,others

２．２　形式化描述

基于２．１节中的定义,我们将本文所研究的问

题形式化描述如下:在情境感知药品推荐任务中,训
练集中包含每一名患者i 对应的病情文档 Wi＝
{wi,１,wi,２,􀆺,wi,p},其中wi,􀅰 为医疗文本的分词

得到的单词或单个化验异常项．相应的,我们有情境

文档Ti＝{ti,１,ti,２,􀆺,ti,q},其中ti,􀅰 为单个情境

词．此外,我们有药品集合Di＝{di,１,di,２,􀆺,di,s},
其中di,􀅰 为医生为该患者所开的全部药品中的某

一种药品．本文所研究问题的目标是通过对训练集

进行学习,使模型在给定测试集中新病情文档W′和

新情境文档T′时,可以对于任意一种在数据集种出

现过的药品di,输出其对此患者使用的概率pi．
由此可见,该问题本质上是一个多标签学习问

题,且要求所用方法能够给出全部标签的概率分布．
为此,本文使用基于主题模型这一概率模型的方法

来融合情境信息进行药品推荐．

３　情境感知药品推荐方法

本节我们将对本文所提出的多源情境协同感知

的药品推荐方法,及其所涉及的情境信息建模技术

进行详细的介绍．

３．１　模型概述

本文所提出的模型大致步骤为:

１)模型需要对情境信息进行处理．尽管在数据

预处理部分中已经对情境信息的取值进行分段处

理,然而,若假设有 K 种情境信息,每种情境有 N
个取值分段,则将有NK 种组合方式,导致模型难以

处理较多数目的情境信息．为此,本文使用 LDA 模

型,通过情境信息主题化的方式对情境信息进行软

聚类,从而缓解情境信息组合爆炸的问题．
２)本文使用一个概率框架对情境信息、病情文

档、患者药品进行联合建模．建模思想来自实际医疗

场所中的诊疗过程,即医生首先根据患者的症状、体
格检查、化验报告来确定患者可能患有的疾病,然后

根据患者对应的情境信息给出对此疾病适宜的药

品．为此,本文使用基于主题模型的建模方法,假设

每一篇病情文档均拥有一个隐变量,表示该患者所

患的疾病,因此称之为疾病主题．具体而言,模型通

过疾病主题联系情境、病情、药品３种信息进行建

模,其技术细节将在以下的章节给出详细的介绍．
３．２　情境信息建模方法

为了解决患者情境信息组合爆炸的问题,需要

设法对情境信息进行降维处理．一般而言,聚类是解

决此类问题的常用手段,其大致可分为硬聚类和软聚

类２种．其中,硬聚类方法对数据进行确切的分类,
规定样本只能完全属于某一个类或完全不属于某一

个类,代表算法有KＧMeans算法等．在本文场景中,
情境信息代表人群的特征,由于人群特征多种多样,
不同人群相似度、不同特征的重要程度均不尽相同,
对人群进行硬聚类在应用中缺乏合适的分类标准,
且难以给出合理的解释,因此不适用于本文场景．

与硬聚类不同的是,软聚类把数据以一定的概

率分到各类中．例如,高斯混合模型(GMM)就是一

种典型的软聚类方法．而对于文本数据,利用 LDA
主题模型进行软聚类的方法更为常用．对于患者对

应的情境信息而言,若使用词袋模型把每名患者对

应的全部情境信息视为一篇情境文档,则可使用

LDA模型通过主题建模来进行软聚类．图１为LDA
模型的概率图表示,其中w 为文档单词,z 为隐变

量表示文档主题．在训练得到每种主题的词分布后,

LDA模型可以将任意文档表示为一个主题分布,此
即为软聚类中各类别的概率分布．

本文采用文献[２１]中的LDA 吉布斯采样法对

模型进行求解．首先,对每一篇情境文档中的每一个

词赋予一个随机情境主题．在接下来的每一轮迭代
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更新中,针对文档中的每一个词,首先根据其他词的

主题赋值来求解该词被赋予不同情境主题的概率,
然后根据这个概率对该词重新赋予情境主题．在多

次迭代收敛后,每个词均被赋予了固定的情境主题,
从而可以使用式(１)计算得到每一篇情境文档的主

题分布．

P(z|d)＝
nd,z ＋α

∑
k

i＝１
nd,zi ＋Kα

, (１)

其中nd,z表示情境文档d 中词语被赋予主题z的数

量,α为狄利克雷先验参数,K 为情境主题数．

Fig．１　GraphicalrepresentationofLDA
图１　LDA模型的概率图表示

３．３　情境感知的药品推荐方法

完成对情境信息的软聚类后,即可对全部信息

进行综合建模．本文提出的建模方法基于对诊疗过

程的２点假设:１)情境主题是情境信息的软聚类,每
种情境主题既可能影响患者的适用药品,又可能影

响患者的易发疾病．如以天气、季节等因素为主的情

境主题会更偏向于影响患者的易发疾病,而以手术、
医保等信息为主的情境主题更可能影响医生对于患

者的药品使用．２)每名病人的数据对应一个隐变量,
代表患者所患疾病,称之为疾病主题．疾病主题是连

接情境信息、病情文档、药品三者的纽带,情境主题

影响疾病主题的分布,而疾病主题影响病情文档中

的词分布以及药品集合中的药品分布．根据这２点

基于真实诊疗过程的假设,本文提出了一个统一的

概率模型 MedicineＧLDA(简称 MLDA)进行情境感

知的药品推荐．以下给出模型的详细描述．
假设语料库中有 K 个疾病主题,F 个情境主

题,每一个疾病主题拥有一个对应的病情文档词分

布,每一个疾病主题和情境主题的组合拥有一个对

应的药品分布．令φ 为疾病主题对应的病情文档词

分布,φB 为背景词分布．θ为每种人群对应的疾病分

布,f 为每种疾病主题和每种情境主题的组合对应

的药品分布,ψ 为患者对应的情境文档的情境主题

分布,π 为一个伯努利分布,其作用如文献[１９]所
述,用于筛选文档中与主题推断关系较小的词语,控
制病情文档中的词属于背景词还是主题词．图２给

出模型的概率图表示,病情文档与药品集合的生成

过程如下所述,其中符号描述如表２所示．

Fig．２　GraphicalrepresentationofMLDA
图２　MLDA模型的概率图表示

Table２　BasicSymbolsDescription
表２　基本符号描述

Symbol SymbolDescription

α Dirichletpriorofθ

β DirichletpriorofφandφB

λ Betapriorofπ

η Dirichletprioroff

ψn TopicdistributionofthenＧthcontextdocument

cn nＧthcontexttopic

θc Diseasetopicdistributionofcthcontexttopic

φk WorddistributionofkＧthdiseasetopic

φB Backgroundworddistribution

π Bernoullidistribution

fz,c Medicinedistributionofdiseasetopiczandcontexttopicc

zn DiseasetopicofnＧthillnessdocument

wn,m mＧthwordinnＧthillnessdocument

yn,m SignofmＧthwordinnＧthillnessdocument

dn,m mＧthmedicineofnＧthillnessdocument

K Numberofdiseasetopics

F Numberofcontexttopics

N Numberofpatients

Nn,m WordnumberofnＧthillnessdocument

Nn,d MedicinenumberofnＧthillnessdocument
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　　１)采样获得φB~Dir(β),π~Beta(λ)．
２)对于每一种疾病主题z∈{１,２,􀆺,K}采样

获得φk~Dir(β),对于每一种情境主题c∈{１,２,
􀆺,F}采样获得θc~Dir(α),对于每一种疾病主题

与情境主题的组合(z,c)∈{(１,１),(１,２),􀆺,(K,
F)},采样获得fz,c~Dir(η)．

３)对于每一名患者n∈{１,２,􀆺,N}:
① 采样获得患者情境主题cn~Multi(ψn);
② 采样获得患者疾病主题zn~Multi(θc);

③ 对于病情文档中每一个词 m ∈{１,２,􀆺,
Nn,m}:

i．采样获得yn,m~Ber(π);

ii．若yn,m ＝０,则采样 wn,m ~Multi(φB );若

yn,m＝１,则采样wn,m~Multi(φZn
);

④ 对于药品集合中的每一种药品 m∈{１,２,
􀆺,Nn,d},采样获得dn,m~Multi(fz,c)．
３．４　采样与推断算法

MLDA需要对隐变量z,c,y 进行推断,由于精

确推断算法不可解,本文使用倒塌的吉布斯采样法

(collapsedgibbssampling,CGS)对隐变量进行采

样,并根据统计获得参数θ,φ,f,进而使用训练得到

的参数对新患者进行药品推荐．
训练时的采样算法如下．首先对与训练集中所

有数据进行随机初始化:对于第n 条数据,随机赋

予情境主题隐变量cn 和疾病主题隐变量zn,对于

第n 条数据中的第m 个病情文档词,随机赋予其对

应标识隐变量yn,m．随后在吉布斯采样的每一轮迭

代过程中,对于任意一篇文档的任一隐变量,将对给

定其余隐变量时该隐变量的条件概率分布进行采样,
从而更新其取值．隐变量z与c的条件概率分布为

p(zn ＝k,cn ＝f|ψn,w,d,z􀱑n,y,α,β,η)∝

ψf
n ×

nk
f,􀱑n ＋α

∑
K

j＝１

(nj
f,􀱑n ＋α)

× ∏
Nn．m,yn,m＝１

m＝１

nwn,m
k,􀱑n ＋β

∑
V

w＝１

(nw
k,􀱑n ＋β)

×

∏
Nn,d

d＝１

ndn,d
f,k,􀱑n ＋η

∑
D

d＝１

(nd
f,k,􀱑n ＋η)

, (２)

其中,ψf
n 为从ψn 中采样得到f 的概率p(f|ψn),

nw
k,􀱑n为词w 被赋予为主题k的次数,nd

f,k,􀱑n为药品

d 被赋予为药品主题k 和情境主题c的次数,以上

２个计数均排除了文档n．值得注意的是,病情文档

中仅有被赋予为主题词,即y＝１的词才对疾病主

题的采样具有贡献．
对于病情文档中的每一个词,其对应的标识变

量y 的条件概率分布为

p(yn,m ＝０|w,z,c,d,y􀱑(n,m),λ,β)∝

ny＝０
􀱑(n,m)＋λ

∑
１

y＝０

(ny
􀱑(n,m)＋λ)

×
nwn,m

y＝０,􀱑(n,m)＋β

∑
V

w＝１

(nw
y＝０,􀱑(m,n)＋β)

,(３)

p(yn,m ＝１|w,z,c,d,y􀱑(n,m),λ,β)∝

ny＝１
􀱑(n,m)＋λ

∑
１

y＝０

(ny
􀱑(n,m)＋λ)

×
nwn,m

zn,m ,􀱑(n,m)＋β

∑
V

w＝１

(nw
zn,m 􀱑(m,n)＋β)

, (４)

其中,ny
􀱑(n,m)为对应标识为y 的词语个数,nw

y＝０,􀱑(m,n)

为对应标识为０的词语中w 出现的个数,nwn,m
zn,m,􀱑(n,m)

为词语wn,m 被赋予主题为zn,m 的次数,以上计数均

排除了第n篇文档中的第m 个词语．
经过多轮迭代至收敛后,可以根据文档集中全

部隐变量的赋值获取参数θ,φ,φB,σ,π 的取值．
θf,k表示情境主题对应的人群患有某种疾病的

的概率:

θf,k ＝
nk

f ＋α

∑
K

j＝１

(nj
f ＋α)

, (５)

其中nj
f 为采样得到情境主题为f 的文档对应疾病

主题为j的次数．

φk,w表示某种疾病主题生成某个词的概率:

φk,w ＝
nw

k ＋β

∑
V

v＝１

(nv
k ＋β)

, (６)

其中φk,w为疾病主题k 对应的文档中单词w 出现

的次数．

φB
w 表示某种背景主题生成某个词的概率:

φB
w ＝

nw
B ＋β

∑
V

v＝１

(nw
B ＋β)

, (７)

其中nw
B 为单词w 在背景主题中出现的次数．

σf,k,d表示某种人群在患有某种疾病时使用某

种药品的概率:

σf,k,d ＝
nd

f,k ＋η

∑
D

di＝１

(ndi
f,k ＋η)

, (８)

其中ndi
f,k为采样得到情境主题为f 且疾病主题为k

的文档中药品di 出现的次数．
πy 表示词语是源自疾病主题还是背景主题的

概率:

πy ＝
ny ＋λ

∑
１

i＝０

(ni＋λ)
, (９)

其中ni 表示标识符i出现的次数．
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３．５　药品推荐

假设给定一组测试数据集,其中患者对应药品

未知．利用式(５)~(９)的结果可以直接计算出该患

者对应所有药品的概率,而无需在测试集中进行采

样,因此本方法的药品推荐过程可以非常快速的完成．
推荐过程的具体方法为:假设给定一条新病历

(W,T),其中W ＝{w１,w２,􀆺,wp}为患者对应的

病情文档,T＝{t１,t２,􀆺,tq}为患者对应的情境文

档．首先通过情境文档处理步骤中训练得到的 LDA
模型获得T 中的情境主题分布ψ,随后由式(１０)便可

获得该患者对应任意一种药品d 的条件概率．

p(d|W,ψ)＝∑
F

f＝１
∑
K

k＝１
σf,k,d ×

ψfθf,k∏
w

(π０ϕB
w ＋π１ϕk,d)( ) ． (１０)

可以发现,式(１０)中括号内的乘积项 Mf,k ＝

ψfθf,k ×∏
w

(π０φB
w ＋π１φk,d)与σf,k,d 互相独立．因

此,在对所有药品进行概率计算前,可以预先计算好

全部Mf,k,计算药品d 的概率:

p(d|W,ψ)＝∑
F

f＝１
∑
K

k＝１
σf,k,dMf,k． (１１)

获得全部药品概率后,按照概率从大到小进行

排序即得到药品推荐的最终结果．

４　实　　验

本节详细描述本文实验中所用到的数据集、度
量指标、基准方法、参数设置以及实验结果分析．
４．１　实验数据集

Fig．３　MedicineFrequency
图３　药品频率统计

本文实验所用数据来源于某大型三甲医院住院

部２０１５—２０１８年的电子病历数据库,且经过脱敏处

理．对数据集进行清洗、去重等处理,得到１５８５５６条

完整电子病历记录,每条数据包括患者从出院到入

院所进行的完整诊疗过程记录．通过３．１节所述预

处理步骤得到最终所用数据集,其中检查异常种

类共１２４２种,主诉与体格检查报告分词后得到共

４１３０９种词．药品种类共１４２８种,医生平均为每名

患者开出２０种药品．药品分布存在较为严重的长尾

现象,即数据中存在大量低频药品,药品出现频率见

图３,其纵轴表示该药品在多少条记录中出现．图４
给出了药品出现次数统计的对数形式,纵轴为图３
对应点取值以１０为底的对数．

Fig．４　MedicineFrequencywithlog
图４　药品频率统计对数形式

４．２　评价指标

本文所研究的药品推荐问题本质是一个多标签

学习(multiＧlabellearning)问题．多标签学习问题的

评价指标主要分为２类,分别是基于分类的评价指

标和基于排序的评价指标[１４]．药品推荐的目标是使

得真实药品在推荐列表中尽可能排名靠前,为此,本
文选用基于分类的评价指标Precision＠K(P＠K),

Recall＠K(R＠K),F＠K 和基于排序的指标NDCG
＠K 两个常用的评价指标评测模型的推荐性能．
Precision＠K,Recall＠K,F＠K 的计算公式如下:

Precision＠K ＝
１
N∑

N

n＝１

|ξT
n ∩ξK

n |
ξK

n
, (１２)

Recall＠K ＝
１
N∑

N

n＝１

|ξT
n ∩ξK

n |
ξT

n
, (１３)

F＠K＝
１
N∑

N

n＝１

２×Precisionn ×Recalln

Precisionn ＋Recalln
．(１４)

其中,N 为测试集总数,为ξT
n 代表第n 条数据的真

实药品集合,ξK
n 代表系统对于第n 条数据的前K

个推荐药品．Precisionn 和Recalln 分别代表针对第

n 条数据计算出的精确率和召回率．NDCG＠K 的

计算公式为:
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NDCG＠K ＝
１
N∑

N

n＝１

∑
K

i＝１

reln,i

lb(i＋１)

∑
|RELn|

i＝１

１
lb(i＋１)

, (１５)

其中,reln,i表示第n 条数据中的第i个药品是否在

真实药品集合中,若在则取１,不在则取０．|RELn|
表示第n 条数据真是药品集合大小．
４．３　基准方法

为了验证本文所提出的 MLDA模型的效果,本
文选择使用以下１２种基准方法进行对比实验,包括

主题模型、协同过滤、多标签学习、深度学习等方法,
以及本文所提出的模型的变种．

１)Frequency(Freq)．该方法统计训练数据中每

种药品出现的次数,由高到低进行排列．在进行推荐

时,对于测试集中的每一条数据均给出此列表．任何

效果低于此方法的推荐方法均视为完全无效．
２)LLDA．LabeledＧLDA(LLDA)[１２]是对 LDA

模型在多标签语料库中的扩展,其假设语料库中的

标签与潜在主题一一对应,在此将每种药品视为一

种标签,将情境文档与病情文档混合作为训练文档,
然后使用文献[１２]中的方法进行训练与推荐．

３)TagLDA．TagLDA[２２]假设每个主题同时拥

有文档词分布与标签分布,同时假设文档的标签是

对文档的描述,因而文档的主题分布应该与其标签

的主题分布相同．在进行推荐时,通过给定的文档获

得文档主题分布p(z|doc),然后使用如式(１６)计
算全部标签d 得到概率:

p(d|doc)＝∑
K

z＝１
p(d|z)p(z|doc)．(１６)

４)KNN．文献[２３]提出了一种文档标签推荐方

法,是K 近邻算法在多标签数据集中的扩展．给定

一个文档doc,此方法根据文档的内容相似度,如
cosine距离,来找出与此文档最相似的k 个文档．这
k个文档中标签出现的概率大小即为模型推荐的标

签概率．在本文的药品推荐任务中,由于文档单词数

过多,直接计算cosine距离会导致计算量过大,为
此本文首先得到患者病情文档,然后使用 LDA 模

型得到病情文档的主题向量,进而使用cosine距离

寻找相似文档．
５)MLDT．多标签决策树(multiＧlabeldecision

tree,MLDT)[２４]是决策树算法(decisiontree)在多

标签学习问题上的扩展．该方法将决策树算法中熵

的计算公式扩展至多标签情形,形式为

MLEnt(τ)＝－∑
N

i＝１

((p(ci)logp(ci)＋

(q(ci)log(q(ci))), (１７)

其中,p(ci)表示类别ci 的概率,q(ci)＝１－p(ci)．
６)CTR．协 同 过 滤 (CollaborativeFiltering,

CF)是推荐系统领域应用最为广泛的方法,其通过

相似用户的喜好为用户推荐可能感兴趣的物品．协
同过滤可以分为基于邻居的方法 (neighborhood
methods)和基于隐因子模型的方法(latentfactor
models)[２２],而后者往往可以取得更高的预测精度,
其中基于矩阵分解的隐因子模型[２５Ｇ２７]是最为成功的

一类模型．
然而,此类方法会遇到冷启动(coldstart)问

题,对于数据中未曾出现的用户或物品,算法无法直

接通过矩阵分解获得其向量表示．为此,文献[２８]提
出了一种结合主题模型与矩阵分解的协同过滤推荐

算法CTR(collaborativetopicregressionmodel)．该
方法使用 TopicModel对文本进行表征,从而在冷

启动环境下依然可以获得向量表示．根据文献[２８],
可以使用LDA 模型获得每一名患者j对应文档的

主题分布θj,进而使用公式ri,j＝(ui)Tθj 计算药品

i推荐给病人j的概率大小,其中ui 为药品的表示

向量．为了得到药品的表示向量,CTR 使用下式对

训练集进行建模:

ri,j~Ν(uT
iθj,c－１

i,j)． (１８)
其中,ri,j取值为０或１表示药品i的在患者j的药

品集中出现与否．ci,j用于控制药品出现与否对于向

量影响的重要程度,形式为

ci,j＝
a,ri,j＝１,

b,ri,j＝０．{ (１９)

７)MLP．多层感知机(multilayerperceptron,
MLP)是神经网络的一类经典模型,包括输入层、输
出层和多个隐藏层．MLP模型可以简单且高效地进

行特征表示,进而进行各类推荐任务．在此将患者的

病情文档和情境文档进行联合作为输入层的输入,
使用Relu函数作为激活函数,训练其输出每种药品

推荐的概率．
８)W&D．Wide& Deep(W&D)[２９]是一种得到

广泛应用的深度学习推荐模型,其模型融合了浅层

(Wide)和深层(Deep)神经网络,利用浅层模型的记

忆能力和深层模型的泛化能力,实现单模型对精确

性和扩展性的兼顾．在此将患者的病情文档和情境

文档进行联合作为模型浅层和深层部分共同的输

入,另外,由于 W&D 模型是为点击率预测问题设

计,其输出单元维度为１,在此对其进行扩展使其输

出多个维度．
９)NTM．NeuralTopicModel(NTM)[３０Ｇ３１]是近

年来新兴的一类融合主题模型与深度学习的方法,
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在文本建模[３０]、推荐系统领域[３２]均取得了应用．
NTM 采用变分推断对主题模型进行求解,并使用

深度学习技术对变分推断过程进行拟合[３０],从而提

高模型的训练速度与准确率．本文采用文献[３３]中
的方法使用变分推断求解 MLDA模型,并使用神经

网络进行训练．值得注意的是,MLDA 模型中的情

境主题模块无法简单融入 NTM 模型,因此使用与

MLP模型相同的联合文档作为输入．
此外,我们通过对本文方法剔除部分模块以进

行消融实验,所涉及的对比方法包括:

１０)MLDAＧpure．修改本文提出模型,不考虑情

境信息的影响,仅根据病情文档进行推荐．
１１)MLDAＧz．修改本文提出的模型,不考虑情

境主题c对于药品分布f 的影响,仅考虑c对于疾

病主题z的影响．
１２)MLDAＧc．修改本文提出的模型对于情境信

息的处理方法,不对情境信息进行单独处理,而是将

原始的情境文档中的词直接加入患者的病情文档,
直接将其视为与化验异常、医疗文本词作用相同的

用于描述患者的文本特征．
４．４　实验结果

表３给出了不同方法在数据集上的性能表现,
每个实验结果均为５折交叉验证所得．其中 LLDA
模型中主题 词先验设为０．０１;TagＧLDA 中主题数

设为５０;主题 词先验设为０．０１,CF中向量维度设

为３０,相似文档数设为４０;CTM 中向量维度设为

３０,参数a 和参数b分别设为１和０．５,正则化参数

设为２;MLDT中设置叶节点中最小包含样本数目

为３０．在本文提出的 MLDA 模型中,设参数 K ＝
４００,F＝１０,α＝０．１,β＝０．１,λ＝０．１,η＝０．０１,迭代

次数为３０轮．所有模型参数均通过网格搜索法调至

最优．

Table３　ComparisonofDifferentMethods
表３　不同方法性能对比

Metric Freq LLDA TagLDA KNN MLDT CF MLP W&D NTM MLDA MLDAＧpure MLDAＧz MLDAＧc

NDCG＠２０ ０．４１１６ ０．２１１３ ０．４０３０ ０．６０６０ ０．６２０６ ０．５６６８ ０．６２８３ ０．６３２９ ０．５７３３ ０．６３３３ ０．６０７０ ０．６１４４ ０．６１５５

NDCG＠３０ ０．４４９２ ０．２４３２ ０．４４１２ ０．６６７５ ０．６７９０ ０．６２４８ ０．６８９０ ０．６９５１ ０．６３３５ ０．６９６１ ０．６６７９ ０．６７５７ ０．６７７１

NDCG＠４０ ０．４７７９ ０．２６３１ ０．４６９６ ０．７０４６ ０．７１２５ ０．６６０９ ０．７２５０ ０．７３３３ ０．６７１３ ０．７３３４ ０．７０５７ ０．７１３５ ０．７１４９

P＠２０ ０．３１３７ ０．１５２４ ０．３０８７ ０．４９５６ ０．５０８４ ０．４６３０ ０．５１１０ ０．５１８０ ０．４７０３ ０．５１８２ ０．４９２５ ０．５０２２ ０．５１０３

P＠３０ ０．２４８４ ０．１２５２ ０．２３９６ ０．４０４９ ０．４１２１ ０．３７４５ ０．４１４７ ０．４２０２ ０．３８５６ ０．４２１５ ０．４００６ ０．４０７９ ０．４１５６

P＠４０ ０．２０７５ ０．１０３２ ０．１９８２ ０．３４２６ ０．３４６９ ０．３１４４ ０．３４８１ ０．３５２５ ０．３２７３ ０．３５４５ ０．３３６９ ０．３４２６ ０．３４８６

R＠２０ ０．３３７４ ０．１６６１ ０．３３０２ ０．５５２９ ０．５６７０ ０．５１１３ ０．５７７７ ０．５８１０ ０．５１９５ ０．５８２９ ０．５５３９ ０．５６１６ ０．５６２４

R＠３０ ０．３９６２ ０．２２１３ ０．３９４５ ０．６５６４ ０．６６３５ ０．６０８６ ０．６７８８ ０．６８７８ ０．６２１０ ０．６８７８ ０．６５６０ ０．６６４７ ０．６６５４

R＠４０ ０．４５２１ ０．２５８７ ０．４４６１ ０．７２４７ ０．７２３９ ０．６７５７ ０．７４４４ ０．７５３７ ０．６９０５ ０．７５５９ ０．７２５９ ０．７３４１ ０．７３５４

F＠２０ ０．２９７８ ０．１４３２ ０．２８３５ ０．４８１２ ０．４９３３ ０．４４５２ ０．４９８２ ０．５０４３ ０．４５４８ ０．５０５０ ０．４７９７ ０．４８９３ ０．４９１０

F＠３０ ０．２８３７ ０．１３９８ ０．２７８６ ０．４６３７ ０．４７１０ ０．４３２０ ０．４７６０ ０．４８２４ ０．４４１０ ０．４８４０ ０．４５９５ ０．４６８０ ０．４７２３

F＠４０ ０．２６６３ ０．１２７６ ０．２５９６ ０．４３３４ ０．４３７４ ０．４００５ ０．４４１２ ０．４４６８ ０．４１４１ ０．４４９４ ０．４２６８ ０．４３４１ ０．４３９８

　Note:Ourresultsareinboldandtheyarebetterthanothermethods．

　　通过对表３的观察可以得出５个结论:

１)基于传统主题模型的推荐方法 LLDA 和

TagＧLDA的效果均未超过 Frequency,即可视为完

全无效果．这是由于数据的特点导致,患者的病情文

档是病人所患疾病的反映,其内容往往只围绕某一

种或几种疾病．而传统主题模型假设每篇文档均有

较多的主题,此种假设在文本较长、文本内容较丰富

的语料库中效果较好,而面对文本较短、文本含义较

为集中的医疗文本效果不佳．
２)基于协同过滤方法的 CTR模型效果较差,

实验效果被传统机器学习模型 MLＧKNN 和 MLＧ
DT所超越．这是由于药品推荐问题中没有“用户”这

一概念,每一名患者都需要重新进行诊断,即文献

[２５]中所述“outＧofＧmatrixprediction”．协同过滤方

法在此条件下会面临冷启动问题,从而影响预测的

准确率．文献[２５]中的实验部分也证实了这一点．
３)基于深度学习的推荐系统 MLP、W&D 模

型在准确率方面表现较好,效果与 MLDA模型十分

接近．然而药品推荐问题对于模型的可解释性要求

较高,医生与患者往往希望得知某种药品得到推荐

的理由．深度学习方法采用的端到端训练模式,难以

提供较好的可解释性．相较而言,本文提出的 MLDA
模型采用主题模型进行建模,在可解释性方面较为

优秀,同时能够取得良好的推荐效果,因此更适用于
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药品推荐领域．
４)基于深度学习的 NTM 模型相比 MLDA 模

型效果有一定差距,这是因为其采用了变分推断的

求解方式,相对于 Gibbs采样在求解精度方面有一

定差距．同时,NTM 模型无法直接对情境信息进行

充分利用,导致其推荐效果有所下降．
５)从消融实验的对比来看,由于同时考虑了情

境对于疾病和药品的影响,MLDA在全部评测指标

中均取得了最好的效果．相较而言,在 MLDA 模型

的３类变种中,MLDAＧz模型只考虑情境对于疾病

的影 响,实 验 结 果 表 明 MLDA 模 型 效 果 优 于

MLDAＧz．同时,MLDAＧpure模型不考虑任何情境

的影响,其效果低于 MLDA 和 MLDAＧz．这充分证

明了本文所提出模型对于情境信息利用的有效性．
此外,值得注意的是,增加情境对于疾病的影响

带来的收益,其效果要低于增加情境对于药品的影

响所带来的收益,即情境对于药品的影响要大于对

于疾病的影响．这是由于本文所用数据集的特点所

导致．本文所用数据来源于大型三甲医院,此类医院

所接诊的病人中有相当一部分患者身患较严重疾

病,如严重的外伤、各类肿瘤、传染病等．此类疾病的

发病与否受患者情境信息的影响相对较小．相对的,
在此类大型医疗机构中,医生会更加注意患者的性

别、年龄、医保、手术等情境信息对于患者所使用药

品的作用效果．因此,情境信息对于药品的作用效果

更加显著．
６)MLDAＧc模型相比于 MLDAＧpure模型增

加了对情境信息的利用,但其提升效果不是十分明

显,相距 MLDA 模型差距较大,这是由于情境信息

与患者检查检验与医疗文本词相比而言数量较少,
若直接将其与病情文档混合作为描述患者的文本特

征,则情境信息对于结果的影响力会被大大减弱,从
而导致模型难以取得良好的效果．

下面对本文提出的模型进行参数敏感性分析．
图５(a)展示了情境主题数量对于模型效果的影响,
其中K＝４００,调节不同的F 值大小．图５(b)展示了

疾病主题数量对于模型效果的影响．其中F＝１０,调
整不同的 K 值大小．观察可见,模型在 K ＝４００,

F＝１０处取得最好效果,并且模型对于参数变化展

示出了良好的鲁棒性,参数在较大范围内变化时,模
型效果仅在０．０１量级的范围内波动,这证实了本文

提出方法的良好性能．

Fig．５　Influenceofcontexttopicnumbersanddiseasetopicnumberstoresults
图５　情境主题与疾病主题数量对于模型效果的影响

　　为了进一步研究所提出方法的优越性,我们对

模型挖掘所得内容进行分析．具体而言,在本文所提

出的模型中,疾病主题表示了一种或一类疾病,而情

境主题则表示一类患者,同时疾病主题对应的文档

词分布表示了某种疾病对应的化验异常与症状．理
想的模型可以较为准确的挖掘得到此类信息,从而

为模型的推荐结果提供有力的支持,提高模型的可

解释性．
表４给出了部分疾病主题的挖掘结果,其中高

频词语部分展示了该疾病主题对应的词分布中频率

由高到低排列的前几个词语,并通过对高频词语的

观察给出了主题对应的含义．通过对高频词语的观

察与分析,可以发现模型挖掘得到的疾病主题具有

明显的医学含义,且化验结果和医疗文本均对疾病

主题的推断起到了重要的作用．
下面分析不同情境对于疾病和药品的影响程

度．定义情境主题c对于疾病的影响度Sc,z:

Sc,z ＝dis(vc,z,１
F∑

F

f＝１
vf,z)． (２０)

其中,vc,z代表情境主题c对应的疾病主题分布向量,
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Table４　ResultsofDiseaseTopicMining
表４　疾病主题挖掘结果

DiseaseTopic HighFrequencyWords Meaning

＃３６
creatinineＧhigh,ureanitrogenＧhigh,totalnumberoferythrocytesＧlow,hematocritＧlow,
UrineoccultbloosＧpositive

Kidneydisease

＃１０８
hearingloss,tympanicmembrane,fibrinogenca７０００Ｇlow,externalauditorycanal,tinnitus,
platevolumedistributionwidthＧlow

Eardisease

＃１５０
a１cofglycosylatedhemoglobinＧhigh,Dof２５hydroxyvitaminＧlow,thyroid,artery,mean
bloodsugarＧhigh,dorsumoffoot

Diabetesmellitusand
itscomplications

＃１６１
limitedactivity,lymphocytepercentageＧlow,endings,bloodsupply,trauma,sensation,
tenderness

Traumaticdiseases

dis代表２个向量的欧氏距离．疾病影响度反映了不

同情境主题对应的易患疾病相对于平均人群的偏差

度,疾病影响度越大,代表该情境主题对于患者易患

疾病的影响越大．定义情境主题c 对于药品的影响

度Sc,f:

Sc,f ＝
１
K∑

K

k＝１
dis(vc,k,１

F∑
F

f＝１
vf,k), (２１)

其中,vc,k代表情境主题c与疾病主题k对应的药品

分布向量,dis代表２个向量的欧氏距离．药品影响

度反映了相同疾病下情境信息对于药品分布的影

响．药品影响度越大,代表该情境主题对于患者的药

品使用的影响越大．
疾病影响度最大的２个情境主题如表５所示．

可以发现,天气、气温、季节等因素是影响患者易患

疾病的主要因素,年龄的不同也起到了一定的影响

作用．药品影响度最大的２个情境主题如表６所示．
可以发现,性别、年龄、保险情况、是否手术与麻醉等

因素是影响医生对于患者药品使用的主要因素．以
上结果有力地证实了本文在４．３节中提出的假设．

Table５　TwoContextTopicsWiththeGreatest
DiseaseImpact

表５　疾病影响度最大的２个情境主题

ContextTopic MainContextWord

＃８
weatherＧcloudy,temperaturedifferenceＧlessthan
１０degreecentigrade,ageＧmiddleage

＃７
average temperatureＧ０~１０, seasonＧwinter,
weatherＧothers

Table６　TwoContextTopicsWiththeGreatest
MedicineImpact

表６　药品影响度最大的２个情境主题

ContextTopic MainContextWord

＃６ ageＧyouth,genderＧfemale,insuranceＧselfＧpaying

＃０ WeatherＧrainy,anesthesiaＧno,operationＧno

最后对某一情境主题对于药品分布的影响进行

具体分析．定义药品d 在情境主题c下的提升度Ic,d:

Ic,d＝rankall,d－rankc,d． (２２)
其中,rankall,d代表药品d 在全部数据中的出现频率

排名,rankc,d代表药品d 在情境主题c对应的数据

中出现频率的排名．在此,以情境主题＃９为例进行

展示,表７给出了情境主题＃９的主要情境词,表８
给出了情境主题＃９对应的提升度最大的几种药

品．可以看到,情境主题＃９代表的人群主要为进行

了手术的患者,并且进行了全身麻醉,代表患者可能

身患重病．表８给出了情境主题＃９对应的提升度最

大的几种药品及其功效,可见各类治疗肿瘤、缓解化

疗副作用、消炎药物等提升幅度最大,这与情境主题

＃９代表的重病类患者的含义一致．

Table７　MainContextWordofContextTopic＃９
表７　情境主题＃９的主要情境词

ContextTopic MainContextWord

＃９ operationＧyes,anesthesiaＧgeneral,weatherＧothers

Table８　MedicinesWiththeGreatestPromotionDegree

andTheirEfficacy
表８　提升度最大的５种药品及其功效

Medicine Efficacy

Theohydramin relievesdizzinessandnausea

Shenqishiyiwei
Granules

promotethe growth ofleukocytesand
alleviatethesideeffectsofchemotherapy

Diyushengbai
Tablet promotingleukocytegrowth

Recombinant
HumanInterleukinＧ２

Injection
biotherapyoftumor

Prednisone antiphlogistic

以上案例分析的内容充分证明了本文提出的模

型不仅能够给出准确的推荐结果,还能够从数据中

挖掘得到大量有意义的信息和规律,证实了模型的

实际应用价值和指导意义．
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５　总结与展望

本文提出了一种基于情境感知的药品推荐模型

MedicineＧLDA,模型使用一个通用的概率框架来描

述真实生活场景中的诊疗过程,具有良好的可解释

性．该模型依据患者的化验异常与医疗文本组成的

患者文档来推断患者可能患有的疾病,并提出使用

疾病主题来描述患者患有不同疾病的概率．同时,该
模型考虑到药品推荐的结果会受到情境信息的影响

且作用方式不同,进行了有针对性的建模．另外,对
于多源情境信息导致组合爆炸的问题．本文提出使

用LDA模型对情境信息进行建模得到患者的情境

主题,并将情境主题融入本文提出的概率模型当中,
从而有效地对情境信息的作用进行建模．最后,通过

在一个来自某大型三甲医院的数据集上的实验,表
明本文提出的模型在准确性上的表现优于常用的传

统机器学习模型、主题模型以及协同过滤模型,同
时,针对模型学习所得结果进行分析可以得到一系

列有价值的信息,证实了模型的良好性能与其在实

际应用中的价值．
本文所提出的方法也有其局限性．由于采用了

主题模型,当某些疾病的症状较为相似,且从情境信

息难以得到区分时,可能会导致２种疾病的混淆．为
此,未来我们将对基准方法中的 NTM 模型进行进

一步的研究,寻找更佳的情境融合与文本建模方法,
从而将主题模型的可解释性与深度学习对于特征的

学习能力进行结合,进一步增强模型对于此类问题

的处理能力．
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