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摘  要: 随着工业互联网的不断发展,大数据和人工智能促成了人机物全面互联.用户使用服务时产生的任务数

据量正呈指数级增长,在为线上用户推荐服务满足个性化需求的同时,对于需要通过人机物交互完成的服务,如何整

合线上和线下资源,并分派合适的人快速、有效地完成任务,也已成为一个挑战性问题.为了保证服务分派的准确性,
提出了一种综合考虑人机物各方面数据特征的跨域融合服务分派方法,分别对用户评价的情感倾向性和业务数据

的相似性进行分析,然后加入对业务执行有影响的物理世界的属性特征,以获得更合理的分派.最后,以一个互联网

在线诊疗平台的医患分派为例,结果表明,文中提出的分派方法具有较高的准确性,可以获得更好的用户体验. 
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Human-cyber-physical Services Dispatch Approach for Data Characteristics 
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Abstract:  With the continuous development of the industrial Internet, big data and artificial intelligence contribute to the comprehensive 
interconnection in human-cyber-physical system. The amount of task data generated by users using the service is growing exponentially. 
While recommending services for online users to meet personalized needs, and for services that need to be completed through human- 
cyber-physical interaction, it has become a challenging problem how to integrate the various offline and online resources to dispatch the 
right person to complete the task quickly and effectively. In order to ensure the accuracy of services dispatch, this study proposes a 
cross-domain collaborative service dispatch method that takes into account the data characteristics of all these factors in 
human-cyber-physical system. In order to get a more reasonable dispatch, the sentiment characteristics of user evaluation and the 
similarity of business data are analyzed respectively, and then the attributes inherent in the real world are added of which have an impact 
on business processes. Finally, taking the doctor-patient assignment of an online diagnosis and treatment platform on the Internet as an 
example, the results show that the method proposed in this study has high accuracy and can improve the efficiency of task execution. 
Key words:  cross-domain integration; intelligent service; service dispatch; user preference; sentiment analysis 

工业互联网的快速发展,深度支撑并改造了人类用户的各种社会关系.人的作用和影响不断增强,形成一种

人机物一体融合的综合发展态势[1].软件正在成为未来社会运行的基础设施,其应用已经成为世界经济社会发
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展的热点,驱动着信息空间与物理世界的深度融合[2].人机物融合交互产生的业务数据变得越来越复杂多样,服
务成为了桥接这些数据的连接者.在为线上用户推荐服务满足个性化需求的同时,对于需要通过人机物交互完

成的服务来说,如何整合线上和线下资源、分派合适的人快速有效地完成任务,也已成为一个挑战性问题.服务

推荐与分派常常共存于同一个业务场景,例如,互联网在线服务平台一般都包含服务推荐和分派两个阶段.用户

在平台提交需求后,系统大都会结合平台历史数据向用户推荐评分较高服务方案,但往往评分高低并不能真实

反映以人为中心的价值观,即人与信息系统中对应的角色存在不一致性.为了提高业务的执行效率,信息系统一

般只在服务推荐阶段考虑用户需求,在服务分派阶段则减少用户干预,用户往往处于被动接受状态,因而常常会

出现诊疗平台推荐的治疗方案虽是合理的,但分派的医生不是患者喜欢的;网约车平台推荐的出行方案虽是满

意的,但分派的司机没有考虑乘客的意愿,甚至是存在危险的情况. 
人机物融合环境下的人是信息化社会的主要载体,其在自然界与人类社会的能力越来越强,对信息技术的

依赖也越来越大.机主要是指软件的基础平台支撑,计算机开始从以工具为主要形态演变为与机器形态无关的

平台概念,然后上升为计算思维的概念,变为人类除理论与实验之外,认识世界的第三种手段.物主要是指面向

物理世界的信息化空间,是物理世界的信息化体现,作为人类生存和信息化平台的物质支撑,物的因素也至关重

要.纵观人机物研究的发展,通常以计算机为载体,人或物为主体,将信息空间作为承载平台,而忽略了信息空间

与人和物的一致性.各种信息系统主要优化目标集中在提升信息空间的容量和安全性,而人的属性和物理世界

状态复杂多变,人在信息空间的映射往往是不全面的,简单的映射不能处理物理世界的不稳定因素. 
近年来,许多研究通过协同过滤算法进行服务推荐,以缓解信息过载问题.推荐算法通过建立用户与项目之

间的二元关系,利用相似性关系挖掘每个用户潜在感兴趣的对象[3].典型的协同过滤算法有两类:基于用户和基

于项目[4].尽管这些研究取得了很好的效果,但是随着用户和服务数量的不断增加,协同过滤算法在为用户推荐

服务项目时,一方面为用户推荐的服务质量可能与真实情况存在偏差;另一方面,用户和业务员参与的服务实行

过程中,可能存在人为因素的影响.根据上述分析,当前服务推荐存在的问题归纳如下. 
(1) 用户评分不能完全反映用户的情感倾向.根据用户对项目的评分进行排序后产生推荐结果,但是用户

的打分不能准确体现用户的真实情感倾向[5];另外,用户打分中可能包含不真实的分数,使项目的预测

分与真实的体验相差较大. 
(2) 项目与用户之间的关联度评价不够准确.由于业务员之间的个体差异,不同的业务员提供的服务也具

有差别,用户提出的需求同样也存在着差异.因此,用户需求与项目特征的匹配程度,决定了任务能否

较好地完成.传统服务推荐方法中,通过对相似用户或者相似项目关联分析来预测目标用户和目标项

目的关联度,然而相似用户和相似项目的关联具有偶然性,不能准确表现用户需求和项目特征的匹配

程度.另外,新加入的用户因缺少历史记录而存在冷启动的问题[6],不能为新用户准确推荐项目. 
(3) 对服务执行过程中现实属性的影响考虑不足.传统推荐方法缺少对服务项目执行过程的考虑,也就是

没有考虑物理世界的各种属性对任务执行的影响.例如,由于自身等级和所在平台不同,业务员所能

调用的资源也就不同,这些属性会对服务效率和结果造成一定的影响. 
为了解决上述问题,本文提出了一种综合考虑人机物各方面数据特征的跨域协作服务分派方法,在为服务

请求者或消费者分配合适的服务资源时,可以把服务分派场景看作是服务推荐的一种特殊情况,它更强调用户

与业务员在服务执行过程中的参与,着重考虑人为因素对任务完成情况产生的影响.首先考虑人的认知空间属

性特征,将用户的情感倾向性分析和评分结合;其次挖掘信息空间的属性特征,对平台上的历史数据和用户提交

的任务特征进行关联性分析;最后分析物理世界的属性特征对服务分派合理性的影响,构建映射评分机制.总体

来说,本文有以下 4 点贡献. 
(1) 针对问题(1),引入评价的情感倾向性分析.相对于历史评分数据,评论是用户能够更具体表达自己喜

好的一种方式,能够更准确地表现出用户对于项目的真实情感倾向[7].因此,本文以评论为对象,将评

论转化为情感类别,并映射为情感得分,与评级得分加权计和后,作为用户对服务项目的情感倾向分

值,与直接采用评级评分的方法相比会更加合理. 



 

 

 

3406 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.11, November 2021   

 

(2) 针对问题(2),直接对用户需求和服务项目特征进行分析.基于内容的推荐方法能很好地应对用户冷启

动的问题[8],本文在这种方法的基础上,从平台的历史数据对项目提供者的历史任务进行抽取生成摘

要文件,可以更简要地表现项目的特征,以此为基础,直接对用户需求和项目特征进行匹配分析.相较

于通过寻找相似用户和相似项目的间接预测,本文方法预测用户需求和项目特征的匹配度更加准确. 
(3) 针对问题(3),建立对物理世界属性特征的评判方法.对影响到服务项目执行的物理世界客观属性建立

分级映射得分机制,通过层次分析法确定各属性权重,并与满意度值加权求和,作为服务项目的综合

得分,以综合得分为依据对项目排序,可以有效地解决新用户的冷启动问题,并提升服务执行过程中

的用户体验. 
(4) 在所提出方法的基础上,利用收集到的在线诊疗平台数据集完成相关实验.实验验证了从人机物这 3

个视角,综合考虑服务匹配度(matching degree)、服务满意度(satisfaction degree)以及服务能力成熟度

(maturity level),能够提高服务分派的合理性以及在人机物融合的环境下人为因素在服务执行过程中

对任务完成情况产生的影响.实验结果表明:与其他服务推荐方法比较,本文方法具有较高的准确性,
可以获得更好的用户体验. 

本文第 1 节对人机物融合和服务分派的相关工作进行综述,分析目前此类研究中的现状和不足.第 2 节介

绍人机物融合环境下的服务分派的概念视图和优化目标.第 3 节从认知空间、信息空间和现实空间的属性特征

这 3 个不同的角度分别阐述面向数据特征的多域协作的具体的服务分派方法.第 4 节以病患分诊场景为例,展
示相关的数据并对本文方法的各个步骤进行详细举例说明.第 5 节给出实验评估,设计完整的实验方案,进行实

验结果对比与分析.第 6 节对本文的工作进行总结,分析目前的不足和未来可能展开的工作. 

1   相关工作 

1.1   人机物融合发展过程 

(1) 计算机的出现和发展,使纸媒体向信息化转变. 
计算机出现之前,人类社会活动通常以纸为载体.信息技术的发展催生了信息化时代的产物,如办公自动化

(office automation,简称 OA)和企业资源企划(enterprise resource planning,简称 ERP).OA 通常指使用集成在办公

环境中的计算机和通信系统来支持管理资源.最早的办公自动化从 WPS 和 MSOffice 等单机版的办公应用软件

开始,实现了从手工办公到计算机办公的转变,从而形成了 OA 的概念.随后,以工作流为中心,在文件型 OA 的基

础上增加了公文流转、流程审批、文档管理、会议管理、资产管理等实用功能.工作流技术在办公自动化中被

广泛应用,对于工作流的非形式化语言定义有很多,虽然各有不同,但基本都认为工作流是经营过程的一个计算

机实现[9−11].文献[12]阐述了工作流实施的 3 个基本步骤:映射、建模和管理.文献[13]对工作流进行了形式化描

述,提出一个三维工作流模型,它包含 3 个子模型:组织模型、数据模型和过程模型,分别从不同的侧面描述工作

流的各种属性.随着企业和用户需求的不断提高,研究人员意识到,办公实际上是一个管理过程.电子商务时代

带来的企业事务处理对象瞬息万变,这就要求作为企业的办公自动化系统能够提供足够的灵活应变和开放交

互能力.20 世纪 90 年代,美国 Gartner Group 公司提出了 ERP 的概念,ERP 是针对物资资源管理、人力资源管理、

财务资源管理和信息资源管理集成一体化的企业管理软件.Teltumbde 提出了一个基于名义组技术和层次分析

法(analytical hierarchy process,简称 AHP)的流程框架来评估 ERP 项目[14].Colmenares 提出了一个基于 AHP 的

决策支持系统原型,以协助企业资源规划评估进程,主要为中小型企业服务[15].Wortmann 等人将自然语言处理

(NLP)和执行信息系统(executive information system,简称 EIS)数据库结合,利用企业系统数据库中大量有价值

的文本来丰富公司活动和流程,利用 EIS 数据库的结构或架构中固有的高质量附加信息来改进其性能[16].信息

化系统对提高工作效率和生活质量有着不可忽视的作用,但其主要是将人类社会和物理世界映射到信息空间,
通过信息化实现高效管理和精准决策. 

(2) 人机交互让信息化系统中的人与机更好地交换信息. 
人机交互是指人与计算机之间使用某种对话语言,以一定的交互方式完成确定任务的人与计算机之间的
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信息交换的过程,主要包括人到计算机和计算机到人的信息交换两部分.文献[17]中认为,普适计算使得信息空

间与人们生活的物理世界相融合.与此相应,人机接口也将随之扩展到人们生活工作的整个三维物理世界.在普

适计算的模式下,用户和环境的物理因素将成为交互的重要因素.计算机视觉的发展,促进了人机交互的发展.
文献[18]将眼动跟踪方法应用于面向大屏幕的目标选择,进而避免鼠标操作方式在空间上的远距离移动;同时

提出一种融合眼动跟踪与手势的多通道交互方法,通过眼动跟踪选择目标,利用手势进行选择确认.文献[19]设
计出一种增强显示模式,通过突出的视觉减少飞行员的文字认知负载,驾驶人员能够迅速获得周围环境和载具

状态等信息,这种增强人机交互模式有效增强了驾驶员的应急反应. 
(3) 物联网实现了计算、通信与物理系统的一体化设计. 
信息物理系统(cyber-physical systems,简称 CPS)是一个综合计算、网络和物理环境的多维复杂系统,它建

立在环境感知的基础上,融合了计算进程和物理进程,可以感知以及改变物理世界,大部分研究工作都围绕如何

对信息物理空间进行建模与分析.Walton 等人利用偶图的反应系统对环境中的物理及网络进行建模,刻画了室

内物体和主体在空间中的移动,分析可能出现的各种情况,并对 CPS 的动态演化进行描述[20].Tan 等人提出了

Lattice-based 事件模型,它由事件类型、外部和内部属性组成,再通过这些属性定义一组事件组合规则,用于指导

面向事件的 CPS 软件建模[21].Jensen 等人提出了基于模型的 CPS 设计方法,对 CPS 模型进行了全面的分析[22]. 
Tsigkanos 等人对自适应系统进行建模分析,通过识别可能由拓扑更改引起的违反安全要求的行为,并选择一组

可防止此类违反的安全控制措施来设计可感知拓扑的自适应安全系统,主要考虑的是用 CPS 对物理拓扑进行

建模分析,维持运行时拓扑的实时表现,表示在物理结构发生变化时的更新.该方法说明:CPS 适合于对一个封闭

的环境进行分析,考虑当环境发生变化时可能引起的其他的变化,达到及时更新[23].信息物理系统轻视了人对信

息空间和物理世界的影响,使其面临情景感知和安全问题的巨大挑战. 
综上所述,人们生活中经历了从纸媒体到信息化时代的变革,再到人机交互与信息物理系统的发展,这些变

革都是人机物三元空间部分融合的例证.因此,人机物的高度融合是未来发展的主要趋势,以达成机从计算能力

到计算思维的转化、物从个体空间向人类社会和自然社会的深入、人从固定角色向社会人和自然人的转变.
人机物在融合环境下对彼此的作用和依赖越来越大,更加密不可分. 

1.2   服务推荐与分派 

在 20 世纪 90 年代中期,推荐系统才被作为一个独立的研究领域.推荐系统的起源可以追溯到其他的领域,
例如认知科学、近似性理论、信息检索、预测理论、管理科学、市场营销建模等.文献[24]提出了一种众包中

的面向人工智能任务(human intelligence task,简称 HIT)的推荐方法,向用户提供最合适的 HIT.因为在众包平台

上,请求者可以发布各种项目让工人完成.在由一系列 HIT 组成的项目中,只有通过信任评估的工人才能申请

HIT.这种方法是基于工人与请求者交易的过去性能来计算请求者和工人之间的直接信任(DT).然后,基于信任

强度(SOT)提出一种新的信任模型,该模型测量两个未与任何普通员工交易的请求者之间的信任.这种方法是

从用户的角度来思考服务推荐方法.也有一些工作从用户和项目两方面来考虑,推荐的性能和准确率常常高于

常规的基于用户或项目的方法.文献[25]中将用户和云服务提供者之间的交易关系抽象为斯塔克尔伯格模型,
定义为一种价格领导的竞争关系,用户和服务提供者是竞争的关系,用户会根据提供者的价格和评级来决定自

己的需求量,服务提供者也会根据用户的评级来决定自己的价格和对应的容量.从博弈的角度,还详细分析了若

服务请求者想要获得优质服务,而服务提供者想要卖出自己的服务时两者的收益、优质服务和劣质服务的成本

以及劣质服务所面临的惩罚所处的状态.在为服务请求者或消费者分配合适的服务资源时,这些服务项目的执

行常常需要人的参与,需要通过人机物交互完成,分派合适的人快速有效地完成任务.服务推荐一般聚焦如何将

服务推送给潜在的用户,常常忽视了接受推荐用户的真实体验和任务执行过程,即忽略了信息空间中构造的角

色与对应的人和物之间的一致性,例如用户对接单的司机或问诊医生的真实评价等. 

2   服务分派中的人机物三元空间 

服务分派过程如同一个顺时针循环的数据加工流程,如图 1 所示.首先,用户提交若干任务至平台,平台将这
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些任务分派给各机构中不同部门的业务员,业务员执行任务并提供服务.在考虑某项任务的合适人选时,本文从

人机物融合的不同视角出发. 
(1) 人类社会作为信息化社会的主要载体,文中关注认知空间的特征属性,例如用户的情感倾向,表达用

户对服务的满意度. 
(2) 信息空间是指软件基础平台和数据,这里表现为信息空间的特征属性,例如,平台在分派任务时考虑

用户提交任务与业务员服务内容的匹配度. 
(3) 物理世界是指客观世界中固有的信息化属性,文中考虑现实空间的特征属性,例如,反映业务员服务

能力成熟度的相关属性,如所属机构位置、等级、业务员职称及专长等. 

 
Fig.1  A conceptual view of the services dispatch in human-cyber-physical system 

图 1  人机物融合环境中服务分派的概念视图 

在用户情感倾向性分析中引入用户评价和评分,常见的评分表现形式为五级打分制,用户评价方式存在多

元化,通常以客服电话录音的语音信息、评论文本和图形符号等为载体,其中,以文字进行评价的平台占大多数.
各种形式的评价相对于量化的评分,可以在更细微的尺度上体现用户的情感,且都可以通过情感分析进行辨别.
在用户提交的任务与业务员的匹配度分析中引入业务员的历史任务数据,由业务员历史任务生成概要描述文

件,并与任务特征进行相似度计算.在分析物理世界中可能影响任务执行的特征属性时,本文引入业务员的能力

等级和所在机构的等级两个较为普遍的特征属性.文中用到的符号及其含义见表 1. 
服务分派问题的优化目标可以概括为公式(1)和公式(2). 
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其中,sui 表示用户对业务员 vi 的综合满意度评分,数值范围在 0~5 之间; ^( , )i isimilar v v 表示分配的业务员 vi 与平

台中最理想的业务员 ^
iv 之间的相似度,该值越大,差异越小,数值范围在 0~1 之间. 
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Table 1  List of notations 
表 1  注释表 

V 业务员集合 
vij 待分配给用户 U[i]的业务员集合 vi 中第 j 个业务员 
d 某分支部门代码 

branchj 业务员 V[j]的所属部门代码 
profilej 业务员 V[j]的概要描述文件 

institutionj 业务员 V[j]所在的机构等级 
sij 业务员 V[j]所在的机构等级得分 

levelj 业务员 V[j]自身的等级 
slj 业务员 V[j]的自身的等级得分 

assessj 其他用户对业务员 V[j]的历史评价 
saj 对业务员 V[j]评价的情感得分 
ri 其他用户对业务员 V[j]评级 
srj 其他用户对业务员 V[j]评级得分 
suj 其他用户对业务员 V[j]的综合满意度得分 
U 用户集合 U,U[i]是第 i 个用户 

depicti 用户 U[i]提交的任务描述 
sij depicti 和 profilej 的相似度 

L[i][j] 业务员 j 对于用户 i 的最终得分 

在服务分派的过程中,为了提高用户的体验,一方面希望执行任务的业务员的综合评分越高越好;另一方

面,对于任务描述而言,要求由最擅长该类任务的业务员来完成,即业务员的专长与任务特征相似度越大越好. 

3   面向数据特征的跨域融合服务分派 

3.1   认知空间的服务用户满意度 

本节从人类社会角度出发,关注认知空间的属性特征,着重分析用户对于业务员服务的满意度.常规评分中

的分数是用户给出的评级,为了更全面地表达用户对此次服务的满意度,文中通过挖掘用户评价信息,对服务评

价进行情感倾向性分析,并与评级分数结合,实现用户情感倾向预测.因此采用情感分析方法计算评价得分,其
中,词典规则的方法是当前情感倾向性分析中较常用的方法.Cheng 等人提出了一种基于规则的中文微博文本

的情感分类方法,进行分析微博的情感倾向性[26].Gao 等人在研究中文微博文本中,根据其具有的特点,提出在语

义规则下分析微博热点[27].Park 等人基于种子词辞典和 3 个在线词典,选出所有的同义词存储进同义词词典,以
此来提高同义词词典的可靠性;同时,递归地收集同义词和反义词来扩展同义词辞典.在不使用人力资源的情况

下,有效地扩展了词典,增强了词典的可用性,提高了情感分类的准确性[28].Rao 等人使用三剪枝策略建立了对于

社会情绪检测的准确的情感词典,该方法生成的词典是与语言无关的、细粒度的[29].从技术角度上来看,情感词

典的构建还可以分为以下 4 种方法:基于语义和规则的方法[30,31]、基于图传播的方法、基于词对齐模型的方法

以及基于表示学习的方法[32,33].目前的语音情感分析和图形符号的情感分析也取得了较好的成果,以目前比较

成熟的文本情感倾向分析为例,分为以下几个关键步骤. 
(1) 分词:对文本评价进行分词处理.分词就是将连续的字序列按照一定的规范重新组合成词序列的过

程.因为循环神经网络训练无法直接处理整段的文字,所以需要进行分词的处理.在分词之后,去掉一

些停用词,防止停用词影响情感倾向分类的准确度.对于 assess={assess1,assess2,…,assessn}这样的句

子数组,以其中的一个句子分词为例,得到表达式(3). 
 assessi=wi={wi1,wi2,…,wij} (3) 

其中,wi 表示对每个句子的分词后的词数组,wij 表示其中的一个分词. 
(2) 词向量化.经过文本分词后,文本评论数据已经变成切分好的词片段,这些词片段需要经过向量化后,

才能放入神经网络中训练.词向量化提供了一种数学化的方法,把自然语言这种符号信息转化为向量

形式的数字信息.这样,就把自然语言理解的问题转化为机器学习的问题.本文通过 word2vec 方法进
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行词量化,一个句子经过词向量化后,表示为公式(4). 
 1 2{ , ,..., }i i i i ikassess w w w w= =  (4) 

其中, iw 是对 wi 向量化的后得到的, ijw 对应 wij 的向量化. 

(3) 分数映射.对每一条评论,SnowNLP 的输出为该文本的情感倾向为正面的概率.经过多次实验后,将概

率与得分建立出映射表,见表 2.其中,p 为概率区间,p⊆[0,1],1≤sa≤5.采用直接映射的方法,经过统计

划分出 1/m 个概率区间,以确保输出落在每个区间内的机率相等. 

Table 2  Probability and score correspondence table 
表 2  概率与分数对应表 

正面概率 p p1 p2 ... pm 
评价得分 sa sa1 sa2 ... sam 

一般来说,大部分评级系统共有 5 级,粒度通常较大.表 3 所示的是一种常见的评级系统,在此列出其对应的

评级得分,计算出用户对业务员的评价对应得分后,与用户对业务员的评级打分按公式(5)加权计算出综合得分,
作为用户对业务员的满意度预测值,如公式(5)所示. 
 sui=α⋅sai+(1−α)⋅sri (5) 

Table 3  Rating and score correspondence table 
表 3  评级与分数对应表 

用户评级 r 很满意 满意 一般 不满意 很不满意 
评级得分 sr 5 4 3 2 1 

算法 1 展示了计算用户对业务员的综合满意度的伪代码. 
算法 1. 用户满意度算法. 
输入:评论数组 assess,权值α,业务员集合 V. 
输出:综合满意度列表 su. 
1. Begin 
2.   For i←1 to V.length 
3.     For j←1 to assessi.length do 
4.       wij←对 assessij 进行分词;  //切分词 

5. 
      ijw ←向量化 wij;  //词向量化 

6. 
      ij ijp w← ;  //词向量为正面的概率 

7.       saij←pij;  //概率映射为评价得分 

8.       srij←rij;  //评级映射为评级得分 
9.     End for 
10.   End for 
11.   For i←1 to V.length do 

12.     ( )| |iassess
i ijj

sa mean sa← ∑ ; 

13.     ( )| |iassess
i ijj

sr mean sr← ∑ ; 

14.     sui=α⋅sai+(1−α)⋅sri; 
15.   End for 
16. End 

 

3.2   信息空间的服务内容匹配度 

从信息空间的角度出发,关注任务与服务内容的匹配度,着重分析任务与业务员服务内容的匹配度.对于所
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有用户提交的任务请求,本文的目标是,选择最适合执行该任务的业务员.通过引入业务员概要描述文件,并与

任务特征进行相似度计算,以推荐更适合执行相应任务的业务员. 
文献[8]中通过获取对项目的描述来建立概要描述文件,本文则通过获取项目的历史纪录生成概要描述文

件.概要描述文件是对业务员执行过的历史任务的概述,表示了该业务员处理过哪些任务以及经常处理哪些任

务,是业务员业务能力的概述.在获取到服务分派原始数据后,根据历史订单生成每个业务员的概要描述文件.
通过对任务和概要描述文件进行相关性分析,可以判断任务和服务的匹配度.匹配度越高,说明该业务员提供的

服务越契合提出该任务的用户,更容易满足用户需求. 
此外,本文通过分类来缩小任务可分配的人员范围.随着统计学习方法的迅速发展、互联网在线文本数量

的增长和机器学习学科的兴起,一套解决大规模分类问题的经典方法逐渐形成.这个阶段的主要工作是人工特

征工程加浅层分类模型,整个分类问题就拆分成了特征工程和分类器两部分. 
• 特征工程主要有人工挑选和机器学习等方法.人工挑选包括数据预处理、特征量化和特征筛选这 3 步:

数据预处理需要根据现实情况进行,可能会涉及缺失值处理、标点符号、停用词和中文分词等等;特征

量化的主要思想是在特征空间中将不同特征作为坐标轴对文件进行向量化,将向量化后的文件作为

分类器的输入;而特征筛选就是选择适合作为坐标轴的特征,一般是区分度明显的特征,常用的有文档

频率、信息增益等. 
• 分类器的原理有很多种,包含朴素贝叶斯[34]、SVM[35]和 KNN[36]等.随着 ELMo[37],BERT[38]等模型的发

布,一般都采用大规模语料上进行无监督预训练的深层模型,通过在下游任务数据上进行微调,就可达

到很好的效果. 
本文实验采用了百度的开源深度学习平台 PaddlePaddle 开发的预训练模型管理工具 PaddleHub,可以借助

预训练模型更便捷地开展迁移学习工作.这里选择百度发布的知识增强的预训练模型 ERNIE[39],相较于 BERT
学习原始语言信号,ERNIE 直接对先验语义知识单元进行建模,增强了模型语义表示能力. 

如算法 2 所示,根据任务描述进行分类,在适合的范围内筛选,再计算该任务与分支内的所有业务员概要描

述文件的相似度,根据相似度排序,然后选择 k 位业务员作为备选,为下一步算法的输入. 
算法 2. 内容匹配度排序算法. 
输入:用户集合 U,业务员集合 V,任务描述 depict,分支表 branch. 
输出:相似度最高的 k 位业务员集合. 
1. Begin 
2.   For i←1 to V.length do 
3.     profilei←V[i]⋅depict;  //根据历史任务生成配置文件

4.   End for 
5.   For i←1 to U.length do 
6.     vi←∅;  //备选集初始为空 
7.     d←classfy(depicti);  //根据任务描述分类 
8.     For j←1 to V.length do 
9.       if branchj=d 
10.         vi←vi+V[j];  //该分支所有业务员加入备选集

11.         sij←similar(depicti,profilej);  //相似度计算 
12.       End if 
13.     End for 
14.     Sort(vi,si);  //按相似度降序排序 
15.     vi←Top(vi,k);  //留下相似度最高的 k 位业务员 
16.   End for 
17. End 
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数据量过多时,相似度计算量很大,因此在调用相似度计算中加入了差错处理,并考虑服务器每秒的响应请

求数,也即是最大吞吐能力,在每条相似度计算完成后,间隔 0.5s 再输入数据,满足大部分服务器的 QPS(query 
per second)每秒查询率限制. 

3.3   现实空间的服务能力成熟度 

从物理世界的角度出发,关注现实空间的属性特征,分析业务员的服务成熟度.通过分析固有属性特征对于

服务执行的影响,为其建立分级映射机制,以推荐服务成熟度更高的业务员.例如,业务员的等级和其所处机构

的等级是用户自选业务员时会考虑到的两个特征,等级越高,对于任务的执行可能越有利.故将特征等级与分数

通过公式(6)建立映射,使各属性等级对应的分数都处于[1,5]之间,与用户评级等其他方面的分数保持区间一致: 

 5 j
j

f
socre

feature
= ⋅  (6) 

其中,feature 表示特征的级别总数,fj 表示业务员 j 关于该特征的等级,scorej 表示业务员 j 在该特征上的得分.由
于数据来源的限制,这里只考虑机构等级和业务员自身等级两个相关特征. 

将属性特征得分与用户满意度得分结合,选取最适合执行该项任务的业务员.如算法 3 所示,在算法 2 中得

出的备选业务员集合中,根据业务员等级计算等级得分,由机构等级计算机构得分,再与用户评价得分等各项得

分加权相加得出最终得分,选出得分最高的业务员. 
算法 3. 最终得分算法. 
输入:用户满意度算法计算出的评分表 su,内容匹配度排序算法得到的备选业务员集合 v. 
输出:最终被分配的业务员集合 v. 
1. Begin 
2.   For i←1 to U.length 
3.     For j←1 to vi.length do 
4.       sij←institutionj; 
5.       slj←levelj; 
6.       ...  //依次计算各项得分 

7.       L[i][j]←α⋅suj+β⋅sij+γ⋅slj+…;  //计算最终得分

8.     End for 
9.     Sort(vi,L[i][j]);  //按最终分降序排列 

10.     vi←Top(vi,1);  //只留下最终分最高的 1 位业务员

11.   End for 
12.   return v; 
13. End 

 
对于权重的设置,本文采用层次分析法.层次分析的思路是:将复杂的系统分解成若干个层次,其层次系统

的形状与树形结构相似,同一层次的元素作为标准,对下一层的某些元素起支配作用,同时又受上一层次的元素

值支配.通过两两比较的方式确定层次中各指标的重要度排序,然后进行综合判断.依据这种模型,将第 1 层目标

确定为业务员最终得分,第 2 层准则层确定为属性选取的判断方法,第 3 层指标层确定为业务员所在机构的等

级、业务员等级和用户评价分等多个特征属性.即通过层次分析法从不同判断准则的角度选取重要指标,每一

个准则对应的指标是相同的.可从 3 个角度来判断各指标的重要性:指标在衡量业务员最终得分中发挥的作用、

指标的计算依据以及涉及因素、获取难易程度或者获取的精度.根据构成最终得分的属性数量及各属性的重要

程度建立判断基准表. 
每个属性在业务员的最终评分中反映的是不同的侧面,发挥的作用也是不同的.准则层的目标是判断各属

性在评价业务员最终得分中可发挥的作用,通过定性分析法比较各属性的作用,从而得到判断矩阵.分析研究上



 

 

 

袁敏 等:面向数据特征的人机物融合服务分派方法 3413 

 

述 n 个指标对业务员最终评价的贡献程度后依次排序,根据表 4 建立判断矩阵 M,由公式(7)计算矩阵 M 各行元

素之积的 n 次方根,最后通过公式(8)计算得出的各属性的权重: 

 
1

[ ][ ]nn
i j

A M i j
=

= ∏  (7) 
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jj
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A

=

=
∑

 (8) 

业务员最终得分的计算如算法 3 所示,计算出每个用户提交的任务对应的备选业务员最终得分后,选择分

值最高的业务员作为最终结果. 

Table 4  Indicators for analytic hierarchy process 
表 4  层次分析的指标 

基准值 含义 
n 因素 a 比 b 的重要等级高 n−1 级 

n−1 因素 a 比 b 的重要等级高 n−2 级 
… … 
1 因素 a 和 b 的重要等级相同 
… … 

1/(n−1) 因素 a 比 b 的重要等级低 n−2 级 
1/n 因素 a 比 b 的重要等级低 n−1 级 

 

4   算法举例 

下面以病患分诊场景为例,给出具体的服务分派流程.目前,分诊平台在用户选择科室后随机分配医生,将
患者平均分给各个医生,或者患者凭自己的判断选择医生.本文从人机物融合的角度出发,考虑各方面的数据特

征,帮助患者选择最合适的医生.文中将医生所属医院名称匿名化,医院名称中第 2 个、第 3 个字用星号隐去,这
里给出部分医生的数据(见表 5). 

Table 5  Data of some doctors 
表 5  部分医生数据 

医生 ID 医生所属医院 医生等级 医生职称 医生专长 
3088 中***医院 三级甲等 主治医师 耳鼻咽喉科常见疾病 
7857 江***属医院 三级甲等 主任医师 喉癌 CO2 激光微创手术,喉乳头瘤精细化治疗等 

3136 广***自治区人民医院 三级甲等 副主任医师
支气管炎,支气管扩张症,各种肺炎等, 

呼吸系统感染性疾病诊疗等 

3086 广***自治区 
人民医院 三级甲等 副主任医师

擅长耳内镜,微创耳外科,耳神经外科, 
侧颅底外科,头颈肿瘤,外周性眩晕等领域 

7898 南***大学珠江医院 三级甲等 主任医师 擅长慢性或脓性中耳炎及胆脂瘤导致的鼓膜穿孔等

3119 江***民医院 三级甲等 副主任医师 耳鼻咽喉科常见疾病 

4039 河***医院 三级甲等 主任医师 中医体质辩证治疗过敏性鼻炎,小儿腺体肥大, 
眩晕等耳鼻咽喉科疾病有独特经验 

7855 江***民医院 三级甲等 主治医师 咽喉疾病和头颈肿瘤的诊治,主要包括慢性咽炎... 

1495 烟***顶医院 三级甲等 副主任医师
擅长各类美容整形手术及皮肤溃疡,疤痕, 

皮肤恶性肿瘤的综合治疗 
7859 复***附属眼耳鼻咽喉科医院 三级甲等 副主任医师 擅长延后肿瘤及咽喉嗓音疾病的治疗 

4052 深***岗区耳鼻咽喉医院 三级甲等 主任医师 鼻科(窦外科,鼻眼相关外科和鼻颅底相关外科)腔 
良性和恶性肿瘤疾病的诊治 

3091 广***大学附属第二医院 三级甲等 副主任医师
擅长喉癌,面部皮肤癌等多种头颈部恶性肿瘤, 

放射治疗,靶向治疗,医药治疗等... 
3018 遵***院附属医院 三级甲等 副主任医师 先天性耳畸 

 
依据文中的服务分派方法,病患分诊过程包括 3 个步骤:用户满意度计算、匹配度计算和最终得分计算. 
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4.1   服务满意度计算 

提取所有医生的文本评价和评级.表 6 列出了用户对部分医生的各项评分,通过对所有医生的所有文本评

价进行情感分析,得出其文本评价分 sa,将其与该医生的评级得分 sr按公式(5)加权计算满意度得分.由于文本评

价更能体现患者对这次诊疗的真实情感,因此对参数α的设置采用 CRITIC 法、乘法集成法和主观评判相结合

的方式.CRITIC 依据不同属性的信息量对各自的权值进行客观赋值,最终α取值约为 0.8,则综合满意度则可由

suij=0.8⋅saij+0.2⋅srij 计算得到. 
Table 6  Comprehensive score table 

表 6  综合分数表 

医生 ID 平均文本评价得分 平均评级得分 综合满意度得分 
3088 3.946 237 4.301 075 4.017 204 
7857 4.090 909 4.545 455 4.181 818 
3136 4.088 889 5.000 000 4.271 111 
3086 4.034 483 5.000 000 4.227 586 
7898 4.311 111 5.000 000 4.448 889 
3119 4.068 182 5.000 000 4.254 545 
4039 3.500 000 4.000 000 3.600 000 
7855 4.409 091 5.000 000 4.527 273 
1495 4.142 857 5.000 000 4.314 286 
7859 4.000 000 4.444 444 4.088 889 
4052 4.000 000 4.777 778 4.155 556 
3091 4.112 500 5.000 000 4.290 000 
3018 4.255 814 5.000 000 4.404 651 

 

4.2   服务匹配度计算 

通过文本提取的方式生成文字摘要这种特殊的概述描述文件,将每个医生的若干问诊记录进行如下处理:
只保留第一次问答,去掉“历史问诊 n:”、“患者信息:”和“问诊记录:”等这些无用信息.SnowNLP 依据 TextRank
算法提取文本摘要.我们根据病情描述的一般长度,对每个医生的文件用 SnowNLP 提取 12 句话,中间用逗号隔

开,作为该医生历史问诊的摘要.由于后续相似度计算的限制,摘要截取前 250 字,对绝大多数摘要没有影响.由
于摘要和任务的描述均为文字文本,故采用文本相似度计算.文本相似度就是对比两个输入文本之间的共性和

差异,共性越大,差异越小,则相似度就越大.近年来,关于相似度计算的研究有很多,包括基于词向量、基于字符

的、基于概率统计以及基于词嵌入模型的.目前的计算方法主要依赖于深度学习.本文的文本相似性分析方法

利用词向量技术解决关键词匹配失败的问题,可以有效得到同义词、近义词之间的相似度,泛化能力好.同时,基
于深度神经网络,对从单词语义到短文本语义的组合过程进行建模,表达效果也更好. 

病情分科的处理与摘要提取基本相同,分类器的输入为文本文档,每行一条病情,分科结果为科室代码,添
加在病情的同一行,使用分隔符隔开.相似度计算时,从上述文件中逐行提取病情及科室代码,在数据库中调取

该科室所有医生的摘要,分别与病情描述成对输入相似度计算模型,提出病情的患者 ID 与医生 ID 作为键对值,
用于捕获计算结果.例如,患者王某提交了关于病情的一段文字描述如下. 

女,32 岁:您好,医生,我最近半年多来总是早晨起床从喉咙里有浓痰咳出,有时候是一小块咖啡色,有时候就

是浓黄痰,也不是天天有,最近几天又有了,晨起咳完以后白天又没有了,我能察觉出来是喉咙里咳出来的,不是

肺部也没有其他什么不适,一直有单侧扁桃体肿大.请问我这是慢性咽喉炎么?可以吃点什么药么? 
先将病情根据其描述分类,即判断该病情适合的科室,随后对病情与科室中的医生诊疗病例记录的摘要进

行相似度计算和排序.王某的病情被分类为耳鼻咽喉科,则该科的医生全部进入备选集,经过对这些医生诊疗摘

要和病情描述的相似度计算,得到相似度排序表(见表 7).在该表的基础上,选出相似度最高的 k 位医生(这里假

设 k=10). 
医生最终得分由医生用户满意度分、医生职称和医院等级计算得出.此例中,医院等级共 10 级,医生职称等

级共有 5 级,故根据公式(6)可以分别计算出对应得分.通过对各属性在医生最终得分中发挥的作用,根据文中所

述方法,建立判断矩阵 M,见表 8. 
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Table 7  Similarity ranking table (ear nose throat branch) 
表 7  相似度排序表(耳鼻咽喉科) 

医生 ID 相似度 
3088 0.902 617 
7857 0.898 001 
3136 0.889 262 
3086 0.885 038 
7898 0.882 464 
3119 0.876 795 
4039 0.875 016 
7855 0.872 750 
1495 0.871 829 
7859 0.871 360 
4052 0.870 101 
3091 0.869 392 
3018 0.865 689 

 
Table 8  Judgment matrix of criterion layer 

表 8  准则层的判断矩阵 

 准则 
su sl si 

医生的满意度得分 su 1 2 3 
医生的职称得分 sl 1/2 1 2 
医院的等级得分 si 1/3 1/2 1 

 
由公式(7)和公式(8)计算得出医生的用户满意度得分、医生职称得分和医院等级得分的权重分别为 0.54, 

0.3 和 0.16.权重赋值后,前文筛选出的 10 位医生各项分值见表 9.其中,医生 7898、7857 和 3136 的最终得分最

高,故在综合考虑到人机物环境下的各方面因素后,最终推荐给患者王某的最合适的医生为 7898、7857 和 3136. 

Table 9  Various score table 
表 9  各项得分表 

医生 ID 综合满意度得分 职称等级得分 所属医院等级得分 最终得分 
3088 4.017 204 3 5 3.869 290 
7857 4.181 818 5 5 4.558 182 
3136 4.271 111 4 5 4.306 400 
3086 4.227 586 4 5 4.282 896 
7898 4.448 888 5 5 4.702 400 
3119 4.254 545 4 5 4.297 454 
4039 3.600 000 5 5 4.244 000 
7855 4.314 286 3 5 4.029 714 
1495 4.314 286 4 5 4.268 000 
7859 4.088 888 4 5 4.208 000 

 
本文方法旨在为患者推荐合适的医生而不是最好的医生.随机选择 100 个病例,对与每个病历匹配的候选

医生的职称以及医院等级分布做了统计.结果表明:与每个病历匹配的候选医生中,主任医师、副主任医师和主

治医师出现的频率较高,且主要分布在三级甲等医院,二级甲等医院也有出现.最终推荐的 3 位医生中,虽然主任

医师占了大多数,但副主任医师以及主治医师也有出现.因为该就诊平台上的医生 90%来自于三甲医院,因此在

算法开始之前,非三甲医院的医生入选推荐队列的机率就比较小;另一方面是由于各属性的权值设置的影响,使
得医院等级的权重略大于实际情况.因此在不同的服务平台上,可能需要根据实际情况修正权值. 

5   实验评估 

本次实验采用百度的飞桨(PaddlePaddle)平台进行.它是集深度学习核心框架.工具组件和服务平台为一体

的开源深度学习平台.实验准备阶段,利用 PyCharm 完成了数据的爬取和处理;实验前期,在基于飞桨的一站式

AI 开发平台 AI Studio 上完成了科室分类器模型的训练以及对新患者病情描述的科室预测;后期在计算新病情

与医生诊疗病例记录摘要的相似度以及实验评估阶段时计算的工作量庞大,实验过程中采用了并行计算同时
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处理多批数据,提高了计算的速度和效率. 

5.1   数据集概述 

本实验使用的数据集为某在线医生诊疗平台的历史诊疗数据,使用爬虫从该平台上获取了共 11 个科室的

18 000 条原始数据,包含患者病情描述、医生 ID、医生专长、用户评论、医生所在医院以及医生职称.将原始

数据的每个科室分别选取各 800、600、400、200 条病情作为训练集训练分类器.通过比较 4 个数据集训练出

模型的分科室准确率,最终选择各科室 600 条病情的数据集训练分类器.按训练集比例,每科室 177 条共 1 947
条问诊记录作为测试集,将测试集的医生作为标准分派结果进行标注,用于评估本文方法的分派效果. 

5.2   评价指标 

本文旨在根据用户提交的任务描述,分配擅长执行该任务的业务员.在本文的病患分诊实验中,需要评价分

派的医生和测试集标注的医生的差异.文中数据集由爬虫获取,没有类似数据的属性,实验中采用他们的诊疗病

例记录摘要的相似性和专长相似性来刻画,这里的相似度计算与前文的病情和诊疗摘要相似度计算类似.实验

选取的 3 个评价指标是: 

(1) 平均用户满意度 ( )| | ;U
ii

Mean su∑  

(2) 平均摘要相似度 ( )| | ^ ;( , )U
i ii

Mean asim v v∑  

(3) 平均专长相似度 ( )| | ^ ,( , )U
i ii

Mean ssim v v∑  

其中, ^
iv 表示各种方法为第 i 个病情推荐的医生,vi 表示测试集标注的医生,asim 是两个医生间的摘要相似度, 

ssim 是两个医生之间的专长相似度. 

5.3   实验集设置 

通过对用户文本评价的情感分析和用户评级结合,预测用户的满意值,将物理世界固有属性经过分级,并与

预测的用户满意值相结合,通过层次分析法确定权重,得到综合分数.通过历史任务的记录生成医生诊疗病例记

录的摘要,对摘要和任务进行相似度计算并排序,选取前 k 位医生再根据综合分数排序,生成推荐列表.因此需要

确定 k 值以进行后续实验,选取结果较好时的 k 值继续实验.实验步骤如下. 
(1) 设置 k 值从 10 以步长为 5~50 不断变化,问诊患者数目 N 分别设置为测试集的 20%,40%,60%,80%和

100%,使后续实验的 k 值能在用户综合评价和任务业务员匹配度上表现较好. 
(2) 依据历史患者的文本评价和评级计算得出医生的综合得分,预测患者对医生的满意度. 
(3) 寻找与病患匹配度高的医生.依据病患与医生诊疗摘要的相似度排序,选择相似度较高的 k 位医生. 
(4) 将步骤(3)中得到的医生的职称和所在医院的等级映射为现实空间的特征得分,并与步骤(2)中得到的

综合得分加权相加,最终得分是对医生的多个角度综合评估,以此排序最终生成容量为 3 的推荐列表. 
(5) 为了验证患者数目发生变化时本文方法是否有相同的效果,将患者数目设置为从测试集病情数目的

10%以步长为 10%增加到 100%(同时,为了确保与训练集的病情记录分布一致,这里指各科室病情数

目的 10%). 

5.4   对比方法 

为了评价文中方法的有效性,通过对比本文方法的 3 个阶段,并选取两种现有的主流服务推荐方法作为基

准进行比较.为了保护患者隐私,本文实验在收集在线诊疗数据时已将患者个人信息排除,文中不再详细对比类

似文献[4]中兼顾考虑用户和项目两方面的服务推荐方法.一方面,这些工作因为对人机物交互带来的各方面人

为因素的影响考虑不足,会降低服务分派的准确率和用户体验;另一方面,也说明了本文方法属于第三方评测方

式,独立于服务请求者和提供者双方,具有更好的适用性和公平性.因此,文中选择基于用户和基于项目的两种

服务推荐方法作为基准方法进行对比. 
(1) 考虑服务匹配度的方法(C-M):选择与用户需求服务最相似的一组服务提供者.根据分类器得出新病
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情的合理科室,计算出新病情与科室中医生诊疗病例记录摘要的相似度,得到相似度较高的 3 位医生. 
(2) 考虑服务匹配度和满意度的方法(CS-MS):选择用户倾向性最高的一组服务提供者.根据分类器得出

新病情的合理科室,计算出病情与该科室中所有医生诊疗摘要的相似度,得到相似度较高的 k 位医生,
从这 k 位医生中选择满意度最高的 3 位医生. 

(3) 基于项目相似性的方法(I-S)[40].即将相似的一组项目的用户打分作为标准,为其他用户推荐预测分高

的项目.在病患就诊场景下,相似的一组项目可以理解为同科室的医生提供的服务,根据历史患者对

医生的评级作为新病患对医生的评级预测,推荐预测值较优的 3 位医生. 
(4) 基于用户相似性的方法(U-S)[41,42].即以与目标用户相似的一组历史用户的打分为依据,根据与目标

用户的相似度作修正打分的权值.计算历史患者的病情与新病患的相似度,并根据历史患者的评级计

算预测分.预测分=病患相似度*评级得分,最终择优选择 3 位医生. 
(5) 本文方法:考虑服务匹配度、满意度和成熟度(CSP-MSM).根据分类器得出新病情的合理科室,计算出

病情与该科室中所有医生诊疗摘要的相似度,得到相似度较高的 k 位医生.在这 k 位医生中,结合医院

等级、医生职称和满意度得分,找出最合适的 3 位医生. 

5.5   实验结果与分析 

图 2~图 4 分别展示了在 k 值变化时的平均满意度得分、平均专长相似度和平均摘要相似度.图中的 5 条曲

线来自于病患数目 N 分别取为测试集的 20%,40%,60%,80%和 100%.结果表明:尽管病患数目 N 不同,但 k 值低

于 35 时的各指标各不相同且存在波动,k 值在 35 后的各项指标都趋于平稳. 

 
 
 
 

 
Fig.4  Mean abstract similarity at different k values 

图 4  不同 k 值时的平均摘要相似度 

Fig.2  Average satisfaction scores 
at different k values 

图 2  不同 k 值时的平均满意度得分

Fig.3  Mean expertise similarity 
at different k values 

图 3  不同 k 值时的平均专长相似度 
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表 10 展示了 k 值变化时,3 项指标平均值的变化.可以看出:k 值大于 35 后,在足够小的数量级上,各项指标

没有明显变化.因此,若 k 值设置过大,不会改善本文方法的推荐效果,且会降低分配效率.故在后续实验中,取参

数 k 值为 35 更新备选集. 
Table 10  Mean value of each index under different k values 

表 10  不同 k 值下各指标的平均值 
k 值 平均用户满意度 平均专长相似度 平均摘要相似度 
10 4.182 763 27 0.642 288 37 0.828 119 08 
15 4.181 500 17 0.637 828 82 0.826 834 93 
20 4.181 962 19 0.637 280 43 0.826 754 28 
25 4.181 818 46 0.637 276 15 0.826 679 46 
30 4.181 086 45 0.637 507 49 0.826 771 34 
35 4.181 024 25 0.637 489 30 0.826 765 87 
40 4.181 024 25 0.637 489 30 0.826 765 87 
45 4.181 024 25 0.637 489 30 0.826 765 87 
50 4.181 024 25 0.637 489 30 0.826 765 87 

同时,为了验证本文方法 3 个主要模块的作用,按照重要程度,分别将本文方法拆分为服务匹配度计算模

块、服务满意度预测模块和服务成熟度分析模块.在核心的匹配度模块上,逐步加入服务满意度预测和服务成

熟度分析,即考虑服务匹配度的方法(C-M)、考虑服务匹配度和满意度的方法(CM-MS)以及本文考虑服务匹配

度、满意度和成熟度的方法(CSP-MSM),进行纵向对比实验. 
图 5 展示了在病人数目 N 变化时,各个方法选出的医生的平均用户满意度得分.其中,基于项目相似性的方

法表现最优,平均用户满意度得分基本维持在 4.9 左右;考虑服务匹配度和满意度的方法则略低,平均用户满意

度得分基本维持在 4.5 左右;基于用户相似性的方法和考虑服务匹配度的方法表现最差,是由于这两种方法忽

略了用户评价,缺少对用户情感倾向的预测,本文方法的平均用户满意度得分居中. 

 
Fig.5  Average satisfaction scores for different numbers of patients 

图 5  患病人数不同时的平均满意度得分 

表 11 展示了不同方法在各项指标上的平均值,本文方推荐出的医生的评分平均值为 4.2 左右,是可以接受

的,说明本文方法推荐的医生基本符合患者的情感倾向,能够获得较好的用户满意度. 
图 6 展示了在病人数目 N 变化时,各个方法选出的医生与测试集标注医生的相似度平均值.客观上来说,医

生的专长是患者在选择医生时首先考虑的,而诊疗摘要是对医生历史问诊记录的概括,因此在以专长相似度为

指标对比时,摘要相似性高的医生,他们的专长相似性也高.本文方法在考虑服务匹配度的基础上同时考虑用户

情感倾向,与只考虑服务匹配度的方法在纵坐标上相差很小,曲线基本重合,且明显优于考虑服务匹配度和满意

度的方法. 
图 7 展示了在病人数目 N 变化时,各个方法选出的医生与测试集标注医生的平均摘要相似度.因为考虑服

务匹配度的方法只考虑病情与诊疗摘要的相似度,故该方法在此项指标上表现最好,维持在 82%以上.服务匹配

度和满意度的方法和本文方法相差不大,略低于本文方法 1%左右.图 5~图 7的结果验证了本文方法的各个模块
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具有较好的效果,能够在多个角度达到预期的功能. 

Table 11  Mean of each indicator of different methods 
表 11  不同方法各个指标的平均值 

用户满意度 

基于用户相似性(U-S) 4.192 07 
基于项目相似性(I-S) 4.896 67 
考虑服务匹配度(C-M) 4.117 21 

考虑服务匹配度和满意度(CM-MS) 4.539 77 
本文方法(CSP-MSM) 4.181 09 

专长相似度 

基于用户相似性(U-S) 0.589 44 
基于项目相似性(I-S) 0.573 83 
考虑服务匹配度(C-M) 0.647 83 

考虑服务匹配度和满意度(CM-MS) 0.605 31 
本文方法(CSP-MSM) 0.637 59 

摘要相似度 

基于用户相似性(U-S) 0.789 69 
基于项目相似性(I-S) 0.783 12 
考虑服务匹配度(C-M) 0.827 91 

考虑服务匹配度和满意度(CM-MS) 0.815 81 
本文方法(CSP-MSM) 0.823 82 

 
图 6 和图 7 中,患者数目在测试集的 10%到 100%变化时,基于用户相似性的方法和基于项目相似性的方法

在平均专长相似度和平均摘要相似度两项指标上表现较差,仅有 57%~59%和 78%~81%,均低于本文方法的

63%~65%和 82%~85%,说明本文方法在患者数目变化时推荐的医生能够与不同病情的患者更加匹配.图 5 中,
基于项目相似性的方法在预测用户情感倾向时效果优异,但基于用户相似性的方法表现最差. 

 
 

 
 

综合 3 个评价指标来说,本文方法推荐的医生首先与患者的病情更加匹配,能够适应患者不同病情的需求,
且该医生的用户满意度也比较优异,说明比较符合用户的情感倾向,能够获得较好的满意度.另外,本文方法也

考虑了其他有利于患者的相关因素,相对于其他方法,可以提升用户体验和诊疗效果. 

6   总结与展望 

本文从人机物三元一体的多个角度出发,提出了面向数据特征的多域协作的服务分派方法.从人类社会角

度出发,关注认知空间的属性特征,着重分析用户对于业务员服务的满意度.常规评分中的分数是用户给出的评

级,为了更全面地表达用户对此次服务的满意度,文中通过挖掘用户评价信息,对服务评价进行情感倾向性分

析,并与评级分数结合实现情感倾向预测.从信息空间的角度出发,关注任务与服务内容的匹配度,着重分析任

务与业务员服务内容的匹配度.通过引入业务员概要描述文件,并和任务特征进行相似度计算,来推荐更适合执

Fig.6  Mean expertise similarity for different 
numbers of patients 

图 6  患病人数不同时的平均专长相似度 

Fig.7  Mean abstract similarity for different 
numbers of patients 

图 7  患病人数不同时的平均摘要相似度 
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行相应任务的业务员.从物理世界的角度出发,关注现实空间的属性特征,分析业务员的服务成熟度,通过分析

固有属性特征对于服务执行的影响,为其建立分级映射机制,以推荐服务成熟度更高的业务员.将人机物各方面

数据特征相结合,最终得到更合理的服务分派结果,优化了任务分配和用户体验.本文在传统服务推荐的基础

上,考虑人机物融合环境下特殊推荐情况,深入分析了用户请求服务后的执行过程中的各方面因素,判断这些因

素是否对服务执行具有影响,以及影响的大小,并将这些因素融入到服务分派的选择过程中,优化了传统推荐模

式下的效率问题,降低了安全隐患,使得分派之后,服务拥有更为良性的反馈.与其他服务推荐方法比较,本文方

法注重人机物的三元环境的各个角度,而不仅仅是只从服务执行效率或是用户评价等个别方面推荐服务,因此

具有更高的可信度,降低了因人的参与而导致的真实性差异. 
由于患者位置信息属于个人隐私数据,本文没有加入地理位置的相关属性.此外,本文方法没有考虑用户对

于服务时间的要求,以及业务员在单位时间内服务的响应次数.可以结合地理信息数据集进一步改进本文方法,
更多考虑时间和执行效率的影响.未来的工作可以结合一些经典的机器学习分析方法,挖掘目标任务的业务员

分派倾向.例如,可以在深度学习的基础上,采用投票机制与本文使用的深度学习方法相结合,可以进一步优化

用户体验. 
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