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互联网的快速发展改变了人们沟通的方式，更多的人依赖他们的互联网社区来获取

信息、咨询专业知识，其中，社区问答（CQA）网站在公众中获得了广泛的普及。伴随

着社区问答网站上越来越多的问题得到解答，社区问答已经建立了一个大规模的、可以

自由获取知识的知识仓库。它在满足提问者的需求的同时，还可以为广大的社会群体提

供有价值的信息和知识。高质量的回答不仅可以满足当前提问者的需求，而且会持续产

生价值。本文通过为社区问答系统中新提出的问题推荐相应的专家来提高问题回答的质

量，从而增强整个社区问答系统的效率和效果。 

在单一领域专家推荐时，本文构建了循环神经网络分类模型。在进行专家推荐时，

将问题的最佳回答者看作是正例，将其他人看作是负例，采用了多种循环神经网络的模

型进行社区问答系统的专家推荐，并且引入注意力机制，通过将文本特征进行加权表示，

加强对分类较为重要的特征的权重。实验结果显示了循环神经网络在专家推荐时的有效

性，并且带有注意力机制的双向循环神经网络表现出了独特的优越性。 

在跨领域专家推荐时，本文通过相似度排序和文本分类两种方法进行专家推荐。用

户回答历史同新问题的共现信息被视为用户具有相关领域知识的证据。然而，社区问答

中的问题往往很短以至于得不到足够的信息来对新提出问题和用户的回答档案进行共

现词语匹配，也就是说，新问题和用户回答档案间存在一个语义鸿沟，本文采用分布式

表示解决这个问题。实验结果显示分布式表示能够捕捉到文本中的语法和语义信息，提

高系统的性能，并且卷积神经网络取得了良好的效果。 

本文在面向单一领域和多领域结合的 Stack Overflow的真实数据集上分别进行了实

验，实验结果表明论文提出的方法的有效性。 
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The Study on Expert Recommendation in Community Question Answering 

 

Abstract 

The rapid development of the Internet has changed the way people communicate, more 

and more people rely on their Internet community to obtain information and consult expertise, 

community question answering (CQA) websites have gained widespread popularity among the 

public. With a growing number of questions have been answered, the community question 

answering sites have created a large-scale knowledge repository that is free to acquire 

knowledge. Which can meet the needs of the questioners, and provide valuable information for 

the majority of the community at the meantime. High-quality answers not only meet the needs 

of current questioners, but also continue to produce value. This thesis enhances the quality and 

effectiveness of the CQA system by recommending the new questions to the appropriate experts 

to raise the quality of the answers. 

In the case of a single domain expert recommendation, this thesis constructs a recurrent 

neural network classification model. The best answerer of the question as a positive example, 

the other people as negative cases, and then a variety of recurrent neural network models are 

used to predict the expert users, and the introduction of attention mechanism, by weighting the 

text feature to enhance the weight of more important features for the classification. 

Experimental results shows the effectiveness of the recurrent neural network for expert 

recommendation, and the bidirectional recurrent neural network with attention mechanism 

shows unique advantages. 

When performing cross domain expert recommendation, two methods are used, including 

the similarity sorting and text classification methods. Co-occurrence information of the user 

mentions with the question words in the same context is assumed to be evidence of expertise. 

However, the question in CQA usually too short to get enough information for dealing with the 

word-matching between posted questions and users’ profile. That is, there are semantic gap 

between questions and users’ profile, in this thesis, distributed representation is used to tackle 

this problem. Experimental results show that the distributed representation can capture 

meaningful syntactic and semantic information, which can improve the performance of the 

system, and the convolutional neural network has achieved good results. 

We have performed experiments in real-world datasets, both the specific area and 

multidisciplinary areas of Stack Overflow, the experimental results show that the effectiveness 

of the proposed method. 
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1   

1.1   

互联网上信息的数量每天以指数增长，如何获取最有效的信息，也成为了很多研究

人员研究的方向。社区问答系统提供了一个平台，在平台上用户通过用自然语言咨询问

题并且从其他用户那里获取答案使自己的需求得到满足。因为用户提出的问题十分的具

体详细，这些问题的回答也可以为其他人出现的问题提供借鉴和参考。Stack Overflow，

Yahoo! Answer 和百度知道已经吸引了大量的用户并且这些网站中的用户提出的新问题

数量与日俱增。 

如果将用户的问题视为一个检索，那么社区问答系统也十分类似于搜索引擎。因为

用户在社区问答系统中，提出的问题可以比使用搜索引擎时仅仅提供几个关键词更加的

详细与具体，问题的意向也更加的明显。相对于搜索引擎，问答系统不仅仅是搜索自己

需求的信息，而是进一步的提取问题，将它表达为更加适合问答系统中其他人理解的方

式。存在以下原因使得 CQA变得比搜索引擎更具有吸引力，首先，CQA中用户给出的

答案相比搜索引擎来说内容更加的丰富有趣，CQA 倾向于根据特定的问题给出一个具

体明确的答案，而不是需要提问者翻阅一系列相关文档。其次，CQA提供了一个交互的

环境，在这个环境中，用户可能对一个问题从不同的角度进行回答，而且 CQA 允许提

问者与回答者进行更深层次的探讨。然后，CQA同时提供了这样一个平台，在这上面人

们可以通过回答问题彰显自己的学识并且获得大家的认可。 

近来，特别是编程方面的 CQA 网站的发展态势不断增强。因为今天的计算机领域

包含了很广泛的技术、工具、编程语言、平台，新问题随着新技术不断的涌现，以至于

即使是经验丰富的开发者也很难跟随技术快速发展的步伐。同时，计算机作为一个知识

密集的领域，每一个问题都可能需要几个不同方面的知识的支持，所以 CQA 网站在计

算机领域中起到了非常重要的作用。 

Stack Overflow 作为最受欢迎的程序编制社区问答网站之一，致力于在全球软件开

发者之间分享技术知识。从实践的角度来看，Stack Overflow 是人们向其他人发布他们

的编程或 IT相关问题提供答案的地方[1]。之后，提问者可以选择最有帮助的答案。Stack 

Overflow中的用户可以对问题和答案进行投票。赞成和反对的投票可以衡量一个问题和

答案的帮助和质量。在 Stack Overflow中有一个声誉系统，成员可以通过参与发布问题，

回答，投票，发表评论等各种活动来增加他们在网站上的声誉。凭借更好的声誉，他们

将获得额外的功能，如编辑或关闭问题。 
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尽管社区问答网站十分的活跃，但是仍然有一部分问题没有被回答。如果一个问题

很长时间没有被回答或者由于缺乏其他用户的反馈，可能会导致问题被删除。问题没人

回答可能存在以下的原因：当问题开放回答的时候，没有潜在的回答者；问题组织的不

好，让人难以理解；大量的问题产生使得问题的潜在回答者错过了自己感兴趣的问题。

Shtok发现 Yahoo! Answers中大约 15%的问题没有收到答案[2]，这会导致提问者对社区

不太满意。我们致力于通过将新提出的问题推荐给相应的专家解决出现这种问题的现象，

这样能够在解决问题的同时，提高问题的回答质量，从而提升整个社区的满意度，与此

同时，我们的方法也将会大幅地降低社区问答系统的整体响应时间。 

1.2   

在最开始，社区问答网站是为问题提问者提供有用的答案而产生的一种工具。在社

区问答网站中，人们可以提出用正常语言表达的问题，这相对于搜索引擎中只能通过关

键字来搜索已存在的文档而言更加的有效。 

为了避免用户等待时间过长，社区问答网站通常会自动地在已回答过的问题库中搜

索以往相似的问题。在问题搜索中，给出一个问题作为一个检索，任务是找到社区问答

系统中已经解决的问题。Jeon等人提出了一种根据问题的答案来估计问题的语义相似度

的方法以及利用翻译模型寻找相似的问题[3,4]。Zhou 等人采用自编码器进行特征学习和

表示，用 BM25和排序学习来对新问题从已有的问题库中检索相似问题，从而为新问题

提供答案[5]。还有一种流行的方法是通过为新问题推荐专家回答，能够提高回答质量进

而增加用户的满意度。在专家发现中，目标是自动发现社区中的权威专家。通用方法分

为两类：一种是找到给定问题的相关回答，然后根据用户对这些回答的贡献程度找出权

威用户；另一种方法是根据用户的活跃度和历史回答为每个用户建立一个用户档案，然

后根据这些档案来寻找专家。本文致力于通过第二种方法为新问题推荐相应的专家来获

取高质量的答案以及减少问题得到响应的时间。 

根据 Balog 的专家检索的综述我们得知，现存许多研究致力于解决专家推荐问题，

其中大多数主要基于文本的内容来进行专家推荐[6]。一个早期的研究通过采用信息检索

的方法来识别一组专家，这组专家更可能为一个问题提供答案[7]。Qu等人采用概率潜在

语义分析（PLSA）来进行专家推荐，实验表示 PLSA能够捕捉到用户的兴趣[8]。Li等人

根据答案的质量判断用户的专业度，根据用户最近一次在线时间估计用户的活跃度，然

后采用语言模型和空间向量模型进行专家推荐[9]。Liu等人采用语言模型和 LDA主题模

型的混合模型通过用户过去的回答历史来为用户兴趣建模，在专家推荐的时候同时考虑
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了用户的活跃度和权威度[10]。Li等人研究了结合问题所属类别来进行专家推荐的方法，

结果显示结合了问题的类别后能够更高效的进行专家推荐，并且准确率有所提高[11]。

Zhou 等人提出了一个方法，通过将问题主题的相关性和回答质量联合起来形成一个统

一的框架来进行专家推荐[12]。Riahi等人采用了分段主题模型来预测问题的最佳回答者，

结果表明概率主题模型是一个十分适合专家推荐的方法，并且分段主题模型的层级结构

对专家推荐很有帮助[13]。Mandal 等人利用词性标注来处理语料，根据词性标注的结果

找出问题的主题，然后通过语言模型来进行专家推荐[14]。Yang 等人提出了主题专家模

型，通过在文本内容模型中融入链接结构分析，同时结合了主题和专业知识来进行专家

推荐[15]。Tian等人使用 LDA给用户的兴趣建模，然后结合社区问答网站的投票信息学

习用户对每个主题的专业程度，在专家推荐的时候同时考虑专家的兴趣和专业程度[16]。

Ji等人采用排序学习的方法来进行专家推荐，其中基于 RankingSVM的方法取得的效果

要好于语言模型和 LDA以及基于 SVM的方法[17]。Pal等人考虑了社区问答中的三种不

同的实体：问题、用户、社区，通过用最近邻算法（KNN）将用户聚类到不同的社区中

进行推荐[18]。Chang等人综合利用了用户的回答、评论和投票信息，将问题推荐给一组

专家来进行协作回答[19]。Yang 等人利用了标准化谷歌距离和一些全局特征来扩展初始

问句，然后利用传统的信息检索方法为问题推荐专家[20]。 

以上提到的方法主要基于文本进行专家推荐，也有一些方法通过其他形式来进行专

家推荐。早期有很多研究采用基于链接的算法在社交媒体中发现专家用户[21-23]，这些研

究主要采用了 PageRank[24]和 HITS[25]。Yang 等人发现标签实际上蕴含着丰富的信息，

他们通过标签对用户的专业水平和领域进行研究，用户的专业知识通过（用户，标签）

分值的形式来进行表示，通过利用用户标签对的分值进行专家推荐[26]。Zhao 等人从矩

阵分解的角度进行专家推荐，基于用户已回答问题的评分矩阵来估计用户对新问题回答

的答案质量，同时利用了用户的社交网络来推断用户的专业知识，从而提高专家推荐的

质量[27]。 

1.3  ᵲ 

本文的主要目的是对社区问答网站新提出的问题进行专家推荐，解决社区问答网站

存在的回答质量良莠不齐、问题得到反馈的时间过长或者得不到反馈的问题，从而使得

社区问答网站不仅能够使得更多的参与者得到满足，而且能够获得高质量的内容，为构

建高质量的知识库提供一个有效的信息获取途径。本文的主要工作如下： 

首先，对 Stack Overflow 数据进行分析、清洗和处理，构建数据集。然后对 Stack 

Overflow 社区中的用户进行分析，从中筛选出专家，并且为每一个专家构建用户档案。
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每一个专家的用户档案由他以前回答的问题组成，在那些问题中，该用户的答案是被评

选为最佳答案的。其次，用不同的文本表示方法对用户档案和问题进行表示，基于用户

档案和问题，本文采用多种机器学习和深度学习方法来进行专家推荐。 

（1）基于相似度排序的专家推荐方法 

在采用相似度排序进行专家推荐时，每个专家的用户档案被表示成一个独立的文本，

当新问题提出的时候，根据新问题与专家用户档案的相似度返回一个排序列表。传统的

方法只有在单词共现和重叠较多的情况下才能够表现良好，文中使用分布式表示的方式，

能够更好的表示出语法和语义信息。论文采用了多种文本表示方法和相似度排序方法来

进行实验，为社区问答网站新提出的问题推荐相应的专家。 

（2）基于文本分类的专家推荐方法 

在采用文本分类方法进行专家推荐时，通过将每个专家回答过的每一个被评为最佳

答案的问题作为这个专家的专业知识的体现，利用候选专家之前回答过的问题进行模型

的训练，问题的文本作为训练的语料，每个专家作为标签。当新问题出现时，利用训练

好的模型为问题进行分类，分类结果将显示出新问题属于哪个专家擅长解决的领域。论

文采用多种分类模型进行实验，实验结果证实了分类方法的有效性。另外，论文同时在

面向单独领域和多领域结合的 Stack Overflow语料上进行实验，验证论文中提出的方法

在不同领域中的表现效果。 

本文的主要贡献在于： 

（1）筛选出了候选专家并且为每一个专家构建了用户档案。 

（2）采用了多种文本表示方法来表示问题和用户档案，在这个基础上，采用多种相

似度排序和文本分类的方法为社区问答中的新问题推荐专家，其中循环神经网络和卷积

神经网络等深度学习模型表现良好。 

（3）我们在 Stack Overflow真实数据集上进行了实验，实验结果表明我们的方法性

能良好。 

1.4   

本文对基于社区问答网站的专家推荐进行相关研究，论文分为 4章，主要包括了相

关背景知识和技术的介绍，探索了基于相似度排序和文本分类两类方法来为社区问答网

站中出现的新问题进行专家推荐，同时探索了我们的方法在单独领域语料和多领域语料

进行专家推荐时的不同表现。章节的详细内容如下： 
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第 1章为绪论，介绍了本文的研究背景，我们选题的目的和意义，领域最近的研究

现状以及本文的工作。 

第 2章为相关背景知识和技术，介绍了问答系统的不同类型，阐述了社区问答系统

在问答系统发展中的重要性，从社区问答的发展历史到现在研究人员关注的问题详尽的

介绍了社区问答系统的相关知识。对论文中用到的文本表示方法进行了详细的介绍。 

第 3章主要在单独领域上进行专家推荐，抽取并处理了 Stack Overflow社区问答网

站中 R语言领域的历史数据作为实验语料，采用了多种循环神经网络的改进模型来进行

社区问答系统的专家推荐。 

第 4章主要介绍跨领域的专家推荐系统，抽取并处理了 Stack Overflow社区问答网

站的多个领域的数据构成了数据集，采用了不同的基于相似度排序模型和基于文本分类

的模型来进行专家推荐，包括基础的机器学习模型和卷积神经网络模型，对模型的性能

和实验的结果进行了详尽的分析。 

结论部分对全文进行总结，并对未来研究方向进行了探索。  
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2  ῗ ב  

2.1   

2.1.1    

问答系统是信息检索领域下的一个相当有挑战性的子领域，其中用户提出的问题和

给出的答案都是由人类自然语言构成的。 

早期的问答系统出现在 20世纪 60年代，多是面对限定领域，并且处理结构化数据。

这类系统需要构建完备的结构数据库，以及将问题转化为查询语句，系统结构如图 2.1

所示。问答系统需要对问题进行语法和语义分析，根据分析的结果从数据库中检索出对

应的答案。 

 

 

图 2.1  基于结构化数据的问答系统 

Fig. 2.1  Q&A system based on structured data 

 

随着互联网的高速发展，大量的网络数据产生，问答系统在 20世纪 90年代出现了

思想的转变，一批计算机科学研究旨在提升传统的基于文档的信息检索，并聚焦在问答

系统上。文本检索会议（TREC）在 1999年引入了一个问答任务，这个问答任务的目标

就是形成在文档内的检索的量化考评制度，而不仅是传统的文档检索。利用语法和结构

来分析自然语言从而对潜在回答进行相似性检索的效果被证明相对于传统的基于关键

词的信息检索有所提升。这个时期的问答系统主要是基于自由文本，系统结构如图 2.2

所示。在向问答系统输入问题后，首先需要进行问句分类，问题主题提取和关键词提取，

然后根据提取的结果产生查询串，利用信息检索技术从文档库中检索出与问题相关的段

落，进而根据这些段落进行候选答案的生成，提取出最终的答案。 
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图 2.2  基于自由文本的问答系统 

Fig. 2.2  Q&A system based on free text 

 

TREC问答任务产生了多篇论文证明了基于问答的方法的优越性[28]。TREC的问答

任务主要是在小语料上的问题，而且还多是事实性的而不是社交对话类的问题，因此还

很有局限。 

随着互联网上出现了很多常见问题（FAQ）列表和社区问答（CQA），即存在了很

多问答对，问答系统进入了开放领域。FAQ通常是由公司或者组织编辑的，编辑者比较

注重编辑质量与格式，但是相对来说问题比较少，应用范围小。CQA自出现以来，受到

广大用户的欢迎，问题不断增加，虽然其中的内容良莠不齐，但是其系统相对复杂，吸

引了大量的研究者对其研究。基于问答对的问答系统结构如图 2.3所示。跟基于自由文

本的问答系统类似，需要对问题进行一定的分析，不同的是不再是在文档库中进行检索，

而是在社区问答系统历史中积累的大量的问答对中。检索出于新问题相似的候选问题，

从而选择出候选答案，最后在候选答案中选择出一个最佳答案返回给提出问题的用户。

尽管问答系统已经有大量的研究存在，但是仍然存在很多问题难以解决，比如语义问题，

利用社区问答系统的群体智慧产生的内容可以极大的提升问答系统的性能。 
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图 2.3  基于问答对的问答系统 

Fig. 2.3  Q&A system based on question-answer pair 

 

2.1.2    

CQA 被定义为社区服务，允许用户向其他用户发布问题从而从其他用户那里获取

答案[29]。它旨在提供基于社区的[30]知识创造服务[31]。与先前基于关键字的查询相比，

CQA网站被认为更精确，值得信赖[32]。与传统的搜索引擎相反，CQA提供了一个有价

值的替代方案来解决信息搜索。据估计，在 CQA 网站上回答的问题数量已经超过图书

馆参考服务回答的问题数量[33]。 

2002年，Google公司开创了“Google Answer”作为一项付费服务。用户大多数是问

技术性的问题并且由专家给他们提供答案。这种形式在用户中很受欢迎，但是，问题的

回答质量和响应速度主要是由提问者付费的多少决定的，因此，它的流行性被局限在了

一个很小的领域。 

直到雅虎在 2005年推出“Yahoo! Answer”，社区问答开始变得普及并且形成了自

己完备的体系。基于社区的问答变成了一种越来越受欢迎的搜索相关的活动，许多重要

的搜索引擎都发布自己的社区问答网站，其中包括 Yahoo! Answers，百度知道。除此之

外，还出现了很多面向特定领域的社区问答网站，例如面向计算机领域的 Stack Overflow。

它们只处理用户面向特定领域的问题，尽管包含更少的主题，但是在这些主题下却包含

有更加丰富的信息，这些信息往往在其他地方很难得到。表 2.1列出了几个流行的社区

问答网站。 
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表 2.1  一些比较流行的社区问答网站 

Tab. 2.1  Some of the popular CQA sites 

社区问答网站 URL 简介 

Yahoo! Answers 

百度知道 

Quora 

StackOverflow 

http://answers.yahoo.com  

http://zhidao.baidu.com  

http://www.quora.com  

http://stackoverflow.com  

最流行的的社区问答网站之一 

中文的社区问答网站 

混合了社区问答和维基百科的形式 

面向计算机领域的社区问答网站 

 

在很多的场合下，用户会更加偏爱使用社区问答网站来寻求答案。例如，用户发现

自己无法用一个很短的查询来表达自己的问题的时候，在 Stack Overflow中，我们发现

问题标题的平均长度在 10 个词左右。另外，用户可能断定在一页搜索引擎的返回结果

中并不能直接解决自己的复杂并且多样化的需求，用户觉得现实中的人能更好的理解自

己的问题从而给出比搜索引擎更加好的答案。其次，CQA提供了一个交互的环境，在这

个环境中，用户可能对一个问题从不同的角度进行回答，而且 CQA 允许提问者与回答

者进行更深层次的探讨。（介绍问答网站的各种规则）用户在问答网站提出一个问题，

并且给问题标记类型。一个问题可以包含问题的标题、问题的更加详细的描述。问题可

能被社区中的任何人回答。如图 2.4是一个 Stack Overflow界面的示例图。 

 

图 2.4  Stack Overflow界面的示例图 

Fig. 2.4  The interface of Stack Overflow 

 

CQA 的成功吸引了大量的学者对其进行研究。Lata 等人通过对 Yahoo! Answer 社

区问答网站进行分析，研究了用户行为和系统中用户编辑的内容的质量[34]。Nam等人通

过对韩国最大的在线问答网站 Naver Knowledge IN进行研究，分析了知识产生特性和用

http://answers.yahoo.com/
http://zhidao.baidu.com/
http://www.quora.com/
http://stackoverflow.com/
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户参与行为，发现助人为乐、学习、胜任能力是社区中回答者最常见的动力[35]。Li等人

分析了 Stack Overflow社区问答网站允许用户协同编辑问题和答案对网站内容和用户贡

献的影响，研究发现，协同编辑对网站的好处要胜过其风险[36]。Pal 等人对社区问答网

站中专家的行为进行了分析，研究发现专家用户给出最佳答案的概率随着时间增长不断

增加[37]。Dalip 等人基于用户对答案的反馈对社区问答中的答案进行了研究，发现评论

和用户的特征对于评定答案的质量最有价值[38]。Anderson 等人致力于发现社区中具有

持久价值的问题，或者比较难的问题[39]。 

2.2   

2.2.1  ԓ  

文本表示的目的是把文本预处理后转换成计算机可理解的方式，是决定文本分类质

量特别重要的部分。传统的文本表示常常使用向量空间模型（Vector Space Model），也

称为词袋模型（BOW，Bag-of-words model），文档和查询被表示成向量。 

Ὠ ύȟȟύȟȟȣȟύȟ                      （2.1） 

ή ύȟȟύȟȟȣȟύȟ                      （2.2） 

在模型中，一个文本被表示成一个词袋，每个词的权重被当成特征，一般来说词库

量至少都是百万级别，因此存在很严重的问题：高纬度、高稀疏性。向量空间模型通过

特征项选择降低维度，通过特征权重计算增加稠密性。这种简单的表示方法应用在信息

检索和文本分类中已经能够取得不错的效果，例如贝叶斯垃圾邮件分类器。最大的不足

是忽略词的语法和次序，忽略文本上下文关系，每个词之间彼此独立，并且无法表征语

义信息。 

2.2.2  ԓӀ  

主题模型（Topic Model）是一种概率模型，可以发现文档中的隐含信息。如果一个

文档有一个主题，那么总有一些词在这个文档中出现的特别频繁。主题模型自动分析每

个文档，统计文档内的词语，根据统计的信息来断定当前文档含有哪些主题，以及每个

主题所占的比例各为多少。Papadimitriou等人首先提出了潜在语义索引[40]。Hofmann又

在此基础上，提出了概率性潜在语义索引（Probabilistic Latent Semantic Indexing，PLSI）
[41]。隐含狄利克雷分配（LDA）是最常见的主题模型，是一般化的 PLSI，允许文档拥有

多种主题，由 Blei等人于 2003年提出[42]。 
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2.2.3  ԓWord2vec  

单词的分布式表示（Distributed Representation）最早在 1986年就由 Hinton等人提

出了，基本思想是将每个词表达成 n维稠密、连续的实数向量[43]。分布式表示最大的优

点是具备非常强大的特征表达能力，比如有 n个特征向量，每个特征向量具有 k维，可

以表征Ὧ个概念。事实上，不管是神经网络的隐层，还是多个潜在变量的概率主题模型，

都是应用分布式表示。 

2003年，Bengio等人提出了一种神经网络语言模型（NNLM），采用的是单词的分

布式表示，即每个词表示为稠密的实数向量[44]。神经网络语言模型结构如图 2.5。 

NNLM模型的目标是构建语言模型。单词的分布式表示，即词向量（word embedding），

是训练语言模型的一个附加产物，即图中的参数矩阵 C。 

 

 

图 2.5  神经网络语言模型 

Fig. 2.5  The neural network language model 

 

Mikolov等人采用 CBOW和 Skip-gram两种模型学习单词的分布式表示[45,46]，与此

同时发布了 Word2vec(http://code.google.com/p/word2vec/)工具包，在语义维度上得到了

很好的验证，极大的推进了文本分析的进程。模型基本类似于 NNLM，不同的是模型去

掉了非线性隐层，预测目标不同，CBOW是根据上下文词预测当前词，Skip-gram则相

反。CBOW和 Skip-gram两个模型的结构如图 2.6所示。 
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图 2.6  CBOW和 Skip-gram的模型结构 

Fig. 2.6  The architecture of the CBOW model and Skip-gram model 

 

从根本上说，算法利用了非结构化未标注文本学习每个单词的特征，学习过程完全

自动化，不需要人工设计特征和进行监督学习。学习到的词向量能够同时捕捉到语义和

语法信息。这些特征甚至可以进行一些基本的向量代数运算，例如 vector(China) – 

vector(Beijing) + vector(London) = vector(England)。 
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3  ԓ Ҙ  

3.1   

社区问答网站作为一种交互式的知识获取服务，越来越受到大众的欢迎。它具有搜

索引擎不具备的好多特点，在社区问答网站上，用户可以提出用自然语言表达的问题，

而不是仅仅局限在几个关键字上，能够更有效的表达复杂的问题和提问者的问题倾向。

同时，获取到答案往往是由社区中其他人给出的，能够更加准确的切中问题的要害而不

用自己从一页的搜索引擎返回的文档中寻找答案。而且在社区网站中，可以更加便捷的

同问题回答者进一步的交互，进行问题更深层次的探讨。 

为了提高社区的活跃度，Cavusoglu 等人系统的研究了在线社区中游戏化对于志愿

参与的重要性[47]。Bhat 等人分析了各种各样的因素最终发现标签相关的因素与问题得

到反响的时间有较强的联系[48]。但是提出的问题并不总是及时的得到回答，问题回答的

质量对社区问答网站来说影响也十分的大。 

问题的最佳回答者通常具备了回答问题的专业知识，而且回答问题的次数多也说明

了用户倾向于为社区中的其他用户解答疑惑，本文根据对社区问答网站中的用户分析，

对网站中的用户进行候选专家的筛选，通过为每一个专家进行建模，然后通过机器学习

和深度学习算法，为新问题进行专家推荐。这样不仅可以减少问题得到响应的时间，提

高社区的活跃，同时可以提高社区中回答的质量，对解决当前提问者的问题和为后来的

人提供参考和借鉴价值都有很大的帮助。 

社区问答网站中往往包含着很多的主题，像 Stack Overflow社区问答网站，其中涉

及到了各种各样的编程语言、系统、软件。随着网站的不断发展，用户不断增加，在各

个主题下的专家用户也不断的涌现出来。当进行专家推荐的时候，我们可以面向整个社

区进行专家推荐，但是计算机技术更新换代很快，社区问答系统的专家不可能掌握所有

的知识，他们往往都具有自己最感兴趣的主题和自己专业的领域。当面向整个社区进行

专家推荐的时候，可以将新问题面向整个社区的专家进行算法的计算建模并进行专家推

荐，但是由于用户越来越多，专家数目也在不断的增长，这样做可能对计算复杂度和模

型的学习能力要求都比较高。然而，根据社区问答网站的建议，用户在提问的时候往往

会给自己的问题打上标签，方便其他回答者直观的发现自己问题的类型并给予回答。虽

然也有一些问题没有标签，但是最近关于问题分析的研究不断的发展，已经可以通过各

种算法提前给问句进行分类[49,50]。可以根据问题的类型，选择对应于这个领域的专家进
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行推荐，这样不仅可以大大降低算法的复杂度和计算时间，也在一定程度上提高了推荐

的准确度。 

3.2   

3.2. 1   

文本分类问题是自然语言处理领域中一个经典的问题。相关研究最早可以追溯到上

世纪 50年代，当时是通过专家规则（Pattern）进行分类，甚至在 80年代初一度发展到

利用知识工程建立专家系统，这样做的好处是很快的解决一些领域问题，但显然工程量

比较大并且对专业性要求比较高，不仅费时费力，覆盖的范围和准确率都非常有限。 

后来伴随着统计学习方法的发展，特别是 90 年代后互联网在线文本数量增长和机

器学习学科的兴起，逐渐形成了一套解决大规模文本分类问题的经典方法，这个阶段的

主要方法是人工特征工程加上浅层分类模型。训练文本分类器过程见图 3.1。 

 

 

图 3.1  文本分类流程 

Fig. 3.1  The process of text classification 

 

文本分类近年取得了很多长足的发展，因此本文采用文本分类方法来实现社区问答

的专家推荐任务。在采用文本分类的方法进行专家推荐时，将问题的最佳回答者看作是

正例，将其他人看作是负例，然后利用分类模型来预测最有可能成为新问题的最佳回答

者的用户。 

论文中的基准实验采用了 fastText，这是于 2016年 7月提出的一种高效的文本分类

方法[51]，然后论文采用了多种循环神经网络模型来进行专家推荐任务。实验在 Stack 

Overflow真实数据集上进行。实验结果表明文本分类足以胜任专家推荐的任务环境，并

且取得了不错的效果。 
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3.2.2   fast Text 

fastText 是一种高效的文本分类方法。原理是把句子中所有的词向量进行平均，然

后根据词向量表达的特征进行分类。fastText在训练词向量的时候学习了 n-gram的字符

特征来捕获局部序列信息。模型如图 3.2所示。 

 

 

图 3.2  fastText模型结构 

Fig. 3.2  The architecture of fastText 

 

在专家推荐模型中，我们将每个用户的用户档案输入到模型中进行训练，对应的有

监督的标签就是当前专家的 ID。在模型预测时，输入社区问答系统中提出的新问题，输

出是模型预测的专家列表。 

3.2. 3   

在自然语言处理领域中更常用的是循环神经网络（RNN，Recurrent Neural Network），

它主要处理序列数据，在序列标注、命名实体识别、序列到序列的模型等很多场景都有

应用。RNN指的是一个序列当前的输出与之前的输出也有关。具体的表现形式为网络会

对前面的信息进行记忆，保存在网络的内部状态中，并应用于当前输出的计算中，即隐

含层之间的节点不再是无连接而是有连接的，并且隐含层的输入不仅包含输入层的输出

还包含上一时刻隐含层的输出。RNN的模型结构如图 3.2所示。 

 

 

图 3.2  RNN模型结构 

Fig. 3.2  The architecture of RNN 
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图中，ὼ表示模型的输入，Ὤ 表示前一时刻循环神经网络的隐含层状态，È表示

当前时刻隐含层状态。RNN的隐含层状态更新由式 3.1得出。 

È ὪὟὬ ὡὼ ὦ                  （3.1） 

其中，Ὗ、ὡ表示权重矩阵，È、Ὤ 表示在ὸ时刻和ὸ ρ时刻循环神经网络的隐含

层状态，ὼ表示 t时刻的输入，ὦ表示偏倚项，Ὢ表示非线性激活函数，通常选自 sigmoid

函数或 Rectified Linear Units函数中的一种。 

双向循环神经网络（BRNN）的基本思想是提出每一个训练序列向前和向后分别是

两个 RNN，而且这两个都连接着一个输出层。这个结构提供给输出层输入序列中每一个

点的完整的过去和未来的上下文信息。双向 RNN的隐含层状态更新由公式 3.2得出： 

Ὤ ὪὟὬ ὡ ὼ ὦ

Ὤ ὪὟὬ ὡ ὼ ὦ

Ὤ Ὤ Ὤ

              （3.2） 

上式中，Ὗ、ὡ 、Ὗ、ὡ 表示权重矩阵，Ὤ、Ὤ 表示在ὸ时刻和ὸ ρ时刻前向

循环神经网络的隐含层状态，Ὤ、Ὤ 表示在ὸ时刻和ὸ ρ时刻后向循环神经网络的隐

含层状态，Ὤ表示在ὸ时刻双向循环神经网络的隐含层状态，ὼ表示 t 时刻的输入，ὦ、

ὦ表示偏倚项，Ὢ表示非线性激活函数，通常选自 sigmoid函数或 Rectified Linear Units

函数中的一种。 

RNN的训练也是使用反向传播算法，但是 RNN中每一步的输出不仅依赖当前的状

态，还依赖之前的状态，所以传统 RNN 在面对长距离的序列时，可能会发生梯度消失

或梯度爆炸问题[52]。LSTM和 GRU便是专门应对这个问题的 RNN的改进模型，能够

通过各种门结构将重要的特征保留，保证其在长距离传播时不会丢失，从而捕捉更长距

离的信息[53,54]。LSTM和 GRU的模型结构如图 3.4所示。 

 

 

图 3.4  LSTM（左）和 GRU（右）模型结构 

Fig. 3.4  The architecture of LSTM(left) and GRU(right) 
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LSTM的核心就是有一个记忆单元ὅ，它可以编码任意时间的输入，这主要由三个

“门”来进行控制，分别是输入门Ὥ，输出门έ和忘记门Ὢ。LSTM的隐含层状态更新由

公式 3.3得出。 

ừ
ỬỬ
Ừ

ỬỬ
ứ
Ὥ „ὡὼ ὟὬ ὠὧ ὦ
Ὢ „ὡὼ ὟὬ ὠὧ ὦ

έ „ὡὼ ὟὬ ὠὧ ὦ
ὧǿ ÔÁÎÈ ὡὼ ὟὬ ὦ

ὧ Ὢὧ Ὥὧǿ
Ὤ έÔÁÎÈ ὧ ữ

ỬỬ
Ữ

ỬỬ
ử

               （3.3） 

其中，„是 sigmoid的函数，ὼ表示 t时刻的输入，ὦ、ὦ、ὦ、ὦ表示偏倚项，ὡ、

ὡ、ὡ、ὡ、Ὗ、Ὗ、Ὗ、Ὗ、ὠ、ὠ、ὠ表示权重矩阵。 

GRU则是由两个“门”来进行控制，更新门ᾀ和重置门ὶ。GRU的隐含层状态更新

由公式 3.4得出。 

ừ
Ử
Ừ

Ử
ứ ὶ „ὡὼ ὟὬ ὦ

ᾀ „ὡὼ ὟὬ ὦ

Ὤ ÔÁÎÈ ὡὼ ὟὶὬ ὦ

Ὤ ρ ᾀὬ ᾀὬ ữ
Ử
Ữ

Ử
ử

               （3.4） 

其中，„是 sigmoid的函数，ὼ表示 t时刻的输入，ὦ、ὦ、ὦ表示偏倚项，ὡ、ὡ、

ὡ、Ὗ、Ὗ、Ὗ表示权重矩阵。 

文中采用 RNN 文本分类模型来进行社区问答网络新问题的专家推荐，图 3.5 是循

环神经网络用于专家推荐的原理示意图。 

 

 

图 3.5  RNN专家推荐模型结构 

Fig. 3.5  The architecture of RNN used for expert recommendation 
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在进行模型训练时，首先需要利用 Word2vec对 Stack Overflow 的语料进行非监督

学习，学习到稠密、实值的向量。在专家推荐模型中，输入是每个用户的档案，这些用

户档案用预训练的词向量表示成一个矩阵。矩阵的行是每一个的单词，矩阵的列是每一

个单词的词向量。在此基础上，循环神经网络进一步的进行特征学习，将最终的特征输

入到最后的分类层。在模型预测时，对于测试集中的每一个问题，最终得到一个对应的

专家列表。 

3.2. 4  Attention  

RNN 用在文本分类任务中尽管效果显著[55]，但有一个不足的地方就是不够直观，

可解释性不好，特别是在分析的时候感受尤其深刻。而注意力（Attention）机制是自然

语言处理领域一个新颖的建模机制，能够很直观的给出每个词对结果的贡献[56]。注意力

机制如图 3.6所示。 

 

 

图 3.6  注意力机制 

Fig. 3.6  Attention mechanism 

 

注意力机制的计算由公式 3.5得出。 

ό ÔÁÎÈ ὡ Ὤ ὦ


 

В  

ί ВὬ

                   （3.5） 

其中，Ὤ表示ὸ时刻隐含层状态，ὦ表示偏倚项，ὡ 表示权重矩阵。ό表示词级别

的上下文向量。 
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Yang等人采用了带注意力机制的双向 GRU来进行文档级的文本分类，利用了层级

的结构取得了很好的结果[57]。由于注意力机制在很多任务中得到了不错的效果，本文采

用带注意力机制的 Bi-RNN文本分类模型来进行社区问答网络新问题的专家推荐，图 3.7

是带注意力机制的双向循环神经网络用于专家推荐的原理示意图。注意力机制通过将文

本特征进行加权表示，加强对分类较为重要的特征的权重，其模型训练和预测过程与循

环神经网络模型一致。 

 

 

图 3.7  带注意力机制的 Bi-RNN专家推荐模型结构 

Fig. 3.7  The architecture of Bi-RNN with attention mechanism used for expert recommendation 

 

3.3   

3.3.1   

本实验的数据采用的是 Stack Overflow 的数据集，Stack Overflow 是一个面向开发

者的社区问答网站。网站中有各种各样的主题，多是与软件、编程、算法相关。我们对

数据进行清洗和处理，采用了其中标签为 R语言的数据。R语言是一种脚本语言，具有

强大的数据处理和统计能力。 

实验中的数据集从 Stack Overflow数据中抽取了从 2008年 9月份到 2016年 10月

份的 R语言的数据。我们对数据中的问题进行筛选，首先将问题与问题的最佳回答者组

成问题与用户对，只考虑存在超过 10 个的回答被评为最佳回答的用户，他们对应回答

的问题形成了实验数据集。将时间跨度前面的数据作为训练集，将时间跨度最后的 10000

个问题作为测试集。图 3.8展示了训练集和测试集的划分。测试集中的问题没有进行任
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何人工干预，其中既存在以往候选专家回答过的问题，也存在很多的问题只有其他用户

回答，也就是说，候选专家中并不存在这些问题的最佳回答者，这十分的符合现实中社

区问答网站的真实情况，保证了实验的合理性。 

 

 

图 3.8  训练集和测试集的划分 

Fig. 3.8  The division of training set and test set 

 

R语言虽然是一个相当特定的领域语言，但是下面还包含很多个子主题。当用户提

出相应的 R语言问题时，也会给问题打上相对细化的标签，方便用户可以直观的根据标

签来选择自己想要回答的问题。因此也可以用问题的标签来表示这些子主题。我们统计

了实验数据集中问题标签的频率分布，图 3.9给出了当用户提出 R语言相关问题时，选

择频率最多的 10个子标签，图的 Y轴表示问题的标签名称，X轴表示每个标签出现的

频率。每个专家用户虽然都具有 R语言的专业知识，但是他们的关注点和兴趣点可能不

同，所以导致有的专家更加倾向于回答其中一些子主题下的问题。我们根据假设设置实

验，进行 R语言领域的专家推荐。 

 

 

图 3.9  问题标签的频率分布 

Fig. 3.9  The distribution of the frequence of the tags 

训练集（61982个问题） 测试集（10000个问题） 

t 

2008.9——2016.10 
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与此同时，我们统计了所有带有标签的问题，每个问题的标签个数分布如图 3.10所

示，图中的 X轴表示每个问题标签的个数，Y轴表示对应标签数的问题的个数。如图所

示，每个问题最多可以打 4个标签，大多数的问题只有 1个或者 2个标签，标签具有很

高的区分度。 

 

 

 

图 3.10  问题标签个数的分布 

Fig. 3.10  The distribution of the number of tags each question 

 

3.3.2   

（1）对比实验 

通过对各种专家推荐模型的比较，来评估每个模型的有效性。实验采用的模型如下

所示：  

¡fastText：基于 fastText的文本分类专家推荐方法。 

¢LSTM：基于 LSTM的文本分类专家推荐方法。 

£Bi-LSTM：基于 Bi-LSTM的文本分类专家推荐方法。 

¤Bi-LSTM+ATT：带 Attention机制的双向循环神经网络的文本分类专家推荐方法。 

¥GRU：基于 GRU的文本分类专家推荐方法。 

¦Bi- GRU：基于 Bi- GRU的文本分类专家推荐方法。 

§Bi- GRU +ATT：带Attention机制的双向循环神经网络的文本分类专家推荐方法。 

（2）S@N指标 
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如果真正的最佳回答者出现在专家排序列表的前 N个中，那么 S@N是 1。S@N公

式如下： 

Ὓͽὔ
В В

                     （3.6） 

其中 t表示测试集中的问题数量，В ρὛ表示在最佳回答者出现在专家排序列表的前

N个。 

3.3.3  ғⅎ  

我们在实验时构造了三个不同数据集，它们分别由不同的信息构成，进而来对模型

进行学习训练。构造数据集时分别采用了专家用户给出最佳回答的问题的标题、标签以

及问题和标签拼接在一起的文本。通过文本分类模型来进行学习，将学习好的模型来对

测试集中的新问题进行专家推荐。 

由图 3.11可以看出，采用问题文本作为模型的特征来进行模型的训练时，分类效果

要低于采用标签或者采用由标签和问题文本拼接起来的文本作为特征训练的模型。实验

说明了在进行专家推荐时，标签提供了十分重要且丰富的信息。 

 

 

图 3.11  不同数据集的影响 

Fig. 3.11  The influence of different data sets 

 

采用标题和标签文本作为数据集，通过不同的模型进行专家推荐模型的训练和学习，

实验结果如表 3.1所示，从表中可以看出相同结构的 LSTM和 GRU 在实验结果上相差

不大，而且都比 fastText表现好，表明了 LSTM和 GRU两种循环神经网络的改进模型

0.1115 

0.1104 

0.1136 

0.1093 

0.1101 

0.1127 

0.1101 

0.1099 

0.1047 

0.1000 0.1020 0.1040 0.1060 0.1080 0.1100 0.1120 0.1140 0.1160

LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM+ATT

title tag tag+title
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都具有强大的学习能力。相对于 Bi-LSTM、Bi-GRU，单向 LSTM和 GRU已经取得了不

错的效果。不管是 LSTM还是 GRU，带有 Attention机制的模型效果要好于普通的循环

神经网络和双向循环神经网络，说明了 Attention机制的有效性。 

 

表 3.1  不同模型的性能比较 

Tab. 3.1  Performance comparison of the proposed models 

Method     S@1     S@2     S@3     S@4     S@5 

fastText     0.1025  0.1227  0.1388  0.1492  0.1618  

LSTM 0.1115  0.1275  0.1426  0.1538  0.1644  

Bi-LSTM 0.1104  0.1299  0.1434  0.1561  0.1662  

Bi-LSTM+ATT 0.1136  0.1308  0.1427  0.1550  0.1632  

GRU 0.1112  0.1287  0.1440  0.1542  0.1633  

Bi-GRU 0.1102  0.1299  0.1449  0.1569  0.1671  

Bi-GRU+ATT 0.1141  0.1308  0.1435  0.1536  0.1609  

 

3.4   

本章采用多种文本分类模型来为社区问答系统中出现的新问题推荐专家。实验结果

显示了标签信息在专家推荐时，可以提供丰富且重要的信息。通过与基准模型的对比，

显示了循环神经网络在进行社区问答系统中的专家推荐时的有效性。通过了多个模型的

综合对比，发现LSTM和GRU在基于单独领域的专家推荐中已经能发挥出不错的效果。

同时实验结果也显示了带有 Attention机制的模型的优越性。 
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4  Ҙ  

4.1   

随着社区问答的发展，它已经成为了人们在网上获取知识的一个重要途径。伴随着

社区问答网站上越来越多的问题得到解答，社区问答已经建立了一个大规模的、可以自

由获取知识的知识仓库。它在满足提问者的需求的同时，还可以为广大的社会群体提供

有价值的信息和知识。对于社区问答而言，从解答问题到构建知识仓库这整个过程都可

以从获取高质量答案中获利，所以得到高质量的回答对社区问答而言是一个非常重要的

环节。然而，每个人都有自己擅长的领域，在自己擅长的领域中，一个人可能被称为专

家。但是身为一个专家，不代表他擅长所有领域，为社区问答系统中新提出的问题推荐

相应的专家能够增强整个知识获取的过程。通过为新问题进行专家推荐，不仅可以满足

提问者的需求，而且专家的解答对后来的人有很高的参考和借鉴价值，高质量问答对将

会吸引越来越多的用户到社区问答网站中寻求自己问题的解答。 

过去的研究中主要存在两个问题。首先，在自然语言处理中，用户回答历史同新问

题的共现信息被视为用户具有相关领域知识的证据。然而，社区问答中的问题往往很短

以至于得不到足够的信息来对新提出问题和用户的回答档案进行共现词语匹配，也就是

说，新问题和用户回答档案间存在一个语义鸿沟。为了解决这个问题，本章采用多种文

本表示方式，其中包括采用词嵌入来表示新问题和用户的回答档案，词嵌入正是因为能

够捕捉到文本中的语法和语义信息而知名的。 

其次，在很多研究中，评价一个用户是否是专家是根据他以往回答过哪些问题，一

个用户过去可能回答过很多跟新提出问题相关的问题，但是这个用户的回答质量并不确

定，所以并不能推断出这个用户是一个合格的回答者。在本论文中，一个用户是否是领

域专家是根据他以往回答的表现来推断的，更确切的说，用户以往给出的答案被选为最

佳答案才证明他具有相关的领域知识而不是仅仅回答过这个问题。本章通过相似度排序

和文本分类两种方法进行专家推荐。采用文本分类进行专家推荐时，将问题的最佳回答

者看作是正例，将其他人看作是负例，然后采用逻辑回归和卷积神经网络模型来预测最

有可能成为新问题的最佳回答者的用户。本文在多领域结合的 Stack Overflow的真实数

据集上进行了实验，实验结果表明提出的方法的有效性。 
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4.2  ԓ ᵒ Ҙ  

4.2.1   

首先对 Stack Overflow的数据集进行处理，通过对 Stack Overflow中的用户进行分

析，根据用户给出最佳回答的数量，筛选出候选专家，然后抽取专家用户的回答历史。

每个专家过去回答过很多问题，但是只有在一些问题中被选为最佳回答者，那些问题可

以表示这个专家专业知识和兴趣。抽取这些问题构建专家档案，每个专家被表示成一个

文本，当新问题提出时，通过计算专家档案与新问题的相似度，根据相似度进行排序，

返回一个排序列表，也就是可能为这个问题提出最佳答案的专家列表。算法流程如图 4.1

所示。 

 

 

图 4.1  算法流程图 

Fig. 4.1  The algorithm flow chat 

 

模型的输入是每个用户的历史回答和一个新问题，通过计算用户档案和问题向量的

相似度来对专家进行排序，输出是一个根据相似度返回的专家的排序列表。在这一节中

提出了三种方法来估计每个专家用户对于新问题的专业度和兴趣度。用%όȟή 来表示
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专家ό对问题ή的专业度和兴趣度，%όȟή 值越高，专家ό越可能给问题ή提供最佳答

案。用概率的形式表示如下： 

Ὁόȟή ὖήȿό                           （4.1） 

4.2.2   

向量空间模型（VSM, vector space model）是文本领域基础的模型，被广泛地应用于

文本检索领域。它将文档表示成向量进行计算，向量的维度就是词典的大小，每一维度

对应于一个单词。因为词典往往很大，所以向量空间模型表示的文本通常都很稀疏。如

果单词出现在这个文档中，那么对应维度的值就不为零。这个值也称为权重，有很多计

算权重的方法，比如说出现就为 1，否则为 0。或者用词频来表示这个值的大小。以上

的权重计算方法简单，但是对文本中的词不加区别的看待，而且词频并不能表示出词的

重要程度，往往一些很常见的词出现的次数很多，会带来很大的噪音。这里选择了词频

逆文档（TF-IDF）权重计算方法，其公式定义如下。 

ὸὪὭὨὪὪȟ ὰzέὫ 
ȿȿ

ȟ
                         （4.2） 

其中ύ代表一个单词，Ὠ代表一篇文档，Ὀ代表整个文档集合，ȿὈȿ是文档集合的大小。

ὪύȟὨ是文档Ὠ中单词ύ出现的频率，ὪύȟὈ是数据集中单词ύ出现过的文档数。上式

的含义就是如果一个词在这个文档中出现的频率高而且在其他文档中出现的频率低，那

么这个词就具有代表性，能够将本文档跟其他文档区分开。 

通过向量空间模型和 TF-IDF 权重计算方法表示文本，于是每一个问题和用户档案

都被表示成了向量形式，向量中的值代表特征词在文本中的ὸὪὭὨὪ权重。利用余弦相似度

计算专家ό回答问题ή的概率，如公式 4.3。每一个问题和每一个用户档案的相似度计算

公式如式 4.4所示。 

ὖήȿό ὧέίήᴆȟόᴆ
ᴆɆᴆ

ȿᴆȿȿᴆȿ
                       （4.3） 

ὖήȿό
В Ȣ ȟ Ȣ ȟ

В Ȣ ȟ  В Ȣ ȟ
                （4.4） 

这里ὸὪὭὨὪήȟύ是问题ή中单词ύ的ὸὪὭὨὪ权重，ὸὪὭὨὪόȟύ是单词ύ在用户ό的档案中的

ὸὪὭὨὪ权重。 

对于测试集中的新问题，计算它们与用户档案的相似度，相似度高说明了这个新问

题符合该专家用户的兴趣和专业领域。对结果根据相似度进行排序，最后返回一个专家

排序列表。 
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4.2.3    

用语言模型进行专家推荐时，每一个新问题 q表示为 q={w1, w2, … , wn}，其中 wi为

非停用词。每一个问题由用户档案生成的概率可以通过下式进行计算。 

ὖήȿό Б ὖύȿ— ȟ                      （4.5） 

其中—表示用户档案，ὖύȿ— 是从用户ό的档案中生成单词ύ的概率，ὲύȟή是单词ύ

表现在问题ή中的频率。跟 IF-IDF 权重计算公式相似，出现频率少的词更具有代表性。

但是如果新问题中的单词没有出现在用户档案中，ὖύȿ— 将是 0。为了避免出现概率为

0的情况，采用 Dirichlet平滑方法，公式如下所示。 

ὖ ύȿ— ὖύȿ— ρ ὖύ                   （4.6） 

其中ɻǜ[0,1]是模型系数，ɻ和 P(w)的计算方法如式 4.7和式 4.8所示。 


В ȟᶰ

В ȟᶰ
                         （4.7） 

其中，ὸὪύȟ— 是 w出现在该用户档案中的频率，参数μ设置为 1000。 

ὖύ
ȟ

ȿȿ
                               （4.8） 

其中 n(w,q)代表单词 w在文档集合 Q中的频率，|Q|是集合中的单词出现的频率。 

对于每一个新问题，分别计算它由某个用户的档案的生成的概率，概率越大说明了

新问题与该用户档案的相似度越高、这个新问题越符合该专家用户的兴趣和专业领域。

对结果进行排序，最后返回一个专家排序列表。 

4.2.4   LDAӀ  

LDA是一种文档主题生成模型，它包含了文档、主题和词三层结构，是一种三层的

概率模型。LDA的结构示意图如图 4.2所示。 

 

 
图 4.2  LDA隐含主题的结构示意图 

Fig. 4.2  The structure of LDA’s latent topics 
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用 LDA模型学习到的主题可以很好的进行文本的表示，LDA模型的生成过程如图

4.3所示。 

 

 

图 4.3  LDA模型生成过程 

Fig. 4.3  LDA model generation process 

 

对于数据集中的每一个文档，LDA进行以下过程进而生成文档的主题： 

1. 对每一个文档，从主题分布中抽出一个主题； 

2. 对应这个主题，从它的单词分布中抽出一个单词； 

3. 重复上述过程直到遍历文档中的每一个单词。 

如果一个文档包含Ὕ个主题，那么文档中第Ὥ个词ύ的概率为： 

 ὖύ В ὖύȿᾀ Ὦὖᾀ Ὦ                  （4.9） 

其中ὖύȿᾀ Ὦ是单词ύ属于主题Ὦ的概率，ὖᾀ Ὦ是文档包含主题 j 的概率。单词

和主题的分布如式 4.10和 4.11所示： 

• ὖύȿᾀ Ὦ                      （4.10） 

  ὖᾀ Ὦ                        （4.11） 

那么文本 d中词 w的概率为： 

ὖύȿὨ В • Ɇ                     （4.12） 

从用户档案中生成问题 q的概率为： 

ὖήȿό Б ὖύȿὨ ȿ
ᶰ                  （4.13） 

对于每一个新问题，计算专家用户档案生成它的概率。对结果进行排序，最后返回

一个专家排序列表。 
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4.3   ԓ ⅎ Ҙ  

4.3 .1    

传统的机器学习中有很多分类的模型，逻辑回归作为一种线性模型，对于处理文本

这种高维、稀疏数据的分类具有独特的优势。 

近几年，深度学习技术取得了长足的发展，并且取得了很多非凡的成绩[58,59]。卷积

神经网络通过局部感知来进行特征学习并且被证明了它在自然语言处理领域的有效性
[60]。Yoon Kim进行了一系列建立在Word2vec之上利用卷积神经网络的句子分类实验，

结果证明了卷积神经网络在句子分类任务上表现优异[61]。 

首先对 Stack Overflow的数据集进行处理，通过对 Stack Overflow中的用户进行分

析，根据用户给出最佳回答的数量，筛选出候选专家，然后抽取专家用户的回答历史。

每个专家过去在很多问题中给出过最佳回答，那些问题作为这个专家专业知识的表示。

抽取这些问题构建专家档案，与相似度排序方法不同的是，每个用户的用户档案不再是

表示成一条文本，文中将过去专家的每一个回答过的问题当做一个实例，该专家作为分

类任务的标签，将构造的训练集输入到分类模型中进行训练，这样，当新问题来的时候，

通过为新问题进行分类，判断新问题属于哪个专家擅长和喜好的领域，然后将该问题推

荐给相应的专家。算法流程如图 4.4所示。 

 

 

图 4.4  算法流程图 

Fig. 4.4  The algorithm flow chat 

 

4.3.2    

逻辑回归模型是机器学习中的经典分类方法，是一种对数线性模型，一般由条件概

率分布ὖὣȿὢ表示文本ὢ属于类别ὣ的概率。对于二分类问题： 
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ώ ὴὅȿὼ                       （4.14） 

上式 S型函数作为Ð#ȿØ的估计，其中，x表示模型的输入，即文本特征，w和 b

是模型的参数。S型（sigmoid）函数如图 4.5所示。 

 

 

图 4.5  逻辑斯蒂（或 S型）函数 

Fig. 4.5  The function of logistic regression 

 

对于多分类问题： 

ώ ὴὅȿὼ
 

В  
ȟὭ ρȟȣȟὑ             (4.15) 

上式也称为 softmax函数。 

逻辑回归的对数损失函数： 

ὒύ В ώὰέὫὖὣ ὅȿὼ ρ ώὰέὫρ ὖὣ ὅȿὼ    (4.16) 

使用梯度下降法来最小化损失函数从而求得模型的参数。实验时输入为训练集文本，

通过对模型训练后，对于测试集求出每一个问题对应每一个专家的后验概率，将问题推

荐给概率大的专家用户。 

4.3 .3    

卷积神经网络在图像和语音方面取得了重大的突破，最近在自然语言处理领域也有

了长足的发展。fastText中的网络是完全没有考虑词序信息的，而它用的 n-gram特征恰

恰说明了局部序列信息的重要意义。卷积神经网络（CNN, Convolutional Neural Network）

最初在图像领域取得了巨大成功，核心点在于可以捕捉局部相关性，具体到文本分类任

务中可以利用 CNN来提取句子中类似 n-gram的关键信息。 

http://link.zhihu.com/?target=http%3A//colah.github.io/posts/2014-07-Understanding-Convolutions/
http://link.zhihu.com/?target=http%3A//colah.github.io/posts/2014-07-Understanding-Convolutions/
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Zhang等人在论文中通过对卷积神经网络模型结构的分析和各种参数的调节详细的

阐述了 CNN在句子分类任务中的表现[62]，图解如图 4.6所示。 

 

 

图 4.6  CNN句子分类结构图解 

Fig. 4.6  Illustration of a CNN architecture for sentence classification 

 

CNN用于文本分类原理详细阐述：第一层是图中最左边的 7乘 5的句子矩阵，7代

表句子长度，5代表向量的维度。这个可以类比为图像中的二维原始像素点。然后经过

有卷积核大小为(2,3,4)的一维卷积层，每个长度的卷积核有两个。第三层是一个 1-max 

pooling层，这样不同长度句子经过 pooling层之后都能变成定长的表示，最后接一层全

连接的 softmax层，输出每个类别的概率。 

特征：这里的特征就是词向量，有静态（static）和非静态（non-static）方式。static

方式可以采用 word2vec 训练好的词向量，训练过程不更新词向量，实质上相当于迁移

学习，特别是数据量比较小的情况下，采用静态的词向量往往能取得不错的效果。non-

static则是在训练过程中更新词向量，能加速收敛。 
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一维卷积（conv-1d）：图像是二维数据，通常采用二维卷积进行学习。但是经过词

向量表达的文本维度是相同的，并且词向量的全部维度作为一个整体表达语义和语法信

息，不具备图像的平移不变性，因此在 CNN 中采用的是一维卷积。一维卷积的宽度固

定为词向量的维度，可以采用不同高度的卷积核大小进行学习，相当于学习到了句子中

的 n-gram信息。 

池化层（Pooling）：通常直接应用在卷积层的后面，用来简化卷积层的输出，常用

的池化方法有平均池化和最大池化。 

本论文提出一种 CNN结构用来捕捉文本的语义信息从而进行专家推荐。CNN模型

结构如图 4.7所示。 

 

 

图 4.7  CNN专家推荐模型结构 

Fig. 4.7  The architecture of CNN used for expert recommendation 

 

首先利用 Word2vec对 Stack Overflow 的语料进行非监督学习，学习到稠密、实值

的向量。在专家推荐模型中，输入是每个用户的档案，这些用户档案用预训练的词向量

表示成一个矩阵。矩阵的行是每一个的单词，矩阵的列是每一个单词的词向量。所以一

个长度为 n的用户档案被表示成： 

ὼȡ ὼ ὼ Ễ ὼ                            （4.17） 

这里的加号代表的是连接操作。 

卷积层被用来抽取元素级别的特征。在自然语言处理中，卷积的宽度通常是词向量

的维度，唯一需要考虑的就是词向量的高度 h。一个包含 h个单词的窗口可以产生一个

更高层次的特征。例如特征 fi通过单词窗口Øȡ 生成： 

Ὢ ὪύϽὼȡ ὦ                           （4.18） 
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这里，b是偏置项，f是非线性方程，在论文的实验中，f采用的是 ReLU激活函数，ReLU

激活函数的使用，可以使得学习周期大大缩短，综合提高学习的效率。一个卷积核抽取

出一个特征，所以论文采用了不同大小的卷积核来获得不同的特征。用户档案被这些不

同大小的卷积核卷积了之后产生了一个特征集合： 

ὧ ὧȟὧȟȣȟὧ                               （4.19） 

然后，对每一个特征集合进行 1-max-pooling操作，也就是说， ὅ άὥὼὅ，抽取

了卷积后特征中的最大值，这个值被认为是这个特征集合中最重要的特征。 

最后，每个池化后抽取的特征可以连接在一块形成一个固定长度的特征向量，这些

特征向量会被输入到 softmax层进行分类。输出的是每个标签对应的概率，在这里，每

个标签对应一个候选专家。根据候选专家可能是这个问题的最佳回答者的概率进行排序，

返回一个专家排序列表。 

在训练过程中，采用交叉熵损失函数，当训练集中预测的结果与真实结果不同时，

误差会被计算出来，然后梯度会反向传播到前面的网络层来进一步调整所有的参数，这

里的参数也包括预训练的词向量的值。 

实验时采用了 Theano，一个 Python库，它提供了高效的符号微分和简便的 GPU调

用[63]。为了利用高效的并行张量计算，论文中的 CNN实验在 K20 GPU上进行。 

4.4    

4.4 .1   

本文的实验语料采用 Stack Overflow 提供的数据，这些数据可以在这个网址

（https://archive.org/details/stackexchange）上获取到。Stack Overflow是一个专门面向全

球的程序开发者的社区问答网站，截止到现在已经有 7百万的已注册用户。网站已经成

为了一个巨大的知识库，其中蕴含着丰富的专业知识。截止到 2017 年 4 月份，它的数

据统计如表 4.1所示。 

 

表 4.1  数据统计 

Tab. 4.1  Data statiscs 

Questions Answers Comments tags 

14M 22M 57M 49K 

 

实验中的训练集抽取的是一整年的数据，测试集是从下一年随机抽取的问题。图 4.8

展示了训练集和测试集的划分。为了保证实验的合理性，测试集中的问题没有进行任何

人工干预，其中既存在以往候选专家回答过的问题，也存在很多的问题只有其他用户回
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答，也就是说，候选专家中并不存在这些问题的最佳回答者，这十分的符合现实中社区

问答网站的真实情况。 

 

 

图 4.8  训练集和测试集的划分 

Fig. 4.8  The division of training set and test set 

 

提问者在提出问题时，通常会给问题打上标签，这样就可以让社区问答网站中的其

他用户更加容易的发现这些问题。为了构造出一个能够继承 Stack Overflow原始数据的

属性的子集，首先统计了问题的标签的分布，标签分布的线形图见图 4.9和图 4.10。 

 

图 4.9  StackOverflow标签频率分布 

Fig. 4.9  Distribution of the most frequent tags in StackOverflow 
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图 4.10  StackOverflow共现标签频率表 

Fig. 4.10  Distribution of the most frequent co-occurring tags in StackOverflow 

 

根据图 4.9和图 4.10我们手工选取了 18个标签词，抽取的标签词如表 4.2所示。抽

取了 2010年中这 18个标签词的全部数据作为训练集数据。测试集是从 2011年的这 18

个标签中随机抽取的 10000个问题。 

 

表 4.2  选取的数据集标签词 

Tab. 4.2  Selected tags for the training set 

经常共现 偶尔共现 几乎不共现 

C# 

SQL 

Linux 

Windows 

Java 

C 

Python 

SQL-Server 

Delphi 

.NET 

JavaScript 

 

Django 

CSS 

Ruby 

Ruby-on-Rails 

WPF 

iphone 

Android 

 

根据社区问答网站中小部分人对整个社区中大部分问题负责的事实，构造了两个不

同的训练集。这两个训练集是根据对专家的要求不同而区分的。当社区问答网站中一个

新问题提出时，所有的人都可能给出回答，但是并不意味着对问题给出回答的人就是这

方面的专家，我们只将其视为响应者。当一个用户的答案被评为最佳回答者，则认为他

具有一定的专业知识，在论文中，专家用户是一些问题的最佳回答者，那些问题就代表

了用户的专业知识，以及用户的兴趣和权威。论文中根据用户给出最佳答案的数量来衡

量一个用户的专业程度和活跃程度。训练集 D20是由那些给出的答案有超过 20个被评
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为最佳答案的用户构成的，而 D40则是由那些给出的答案超过 40个被评为最佳答案的

用户构成的。根据以上数据集划分准则，我们抽取的训练集的数据统计如表 4.3所示。

可以很明显的观察到，给出过 20 个以上最佳答案的用户只有不到 10%，却解决了一半

以上的问题。 

 

表 4.3  数据统计 

Tab. 4.3  Data statiscs 

Data Set ID Questions Best Answerers 

All 479531 56055 

D20 311857 4390 

D40 248300 2064 

 

在进行实验数据的文本表示时，首先对实验数据进行去停用词和词干化操作。在训

练词向量时，采用Word2vec工具包，使用 Stackoverflow网站的全部数据来进行无监督

的学习，得到特定的词向量。本文训练词向量时选择的参数为：词向量的维度是 400维，

滑动窗口为 5，min-count等于 20，采用的 skip-gram模型。下表 4.4展示了训练好的词

向量的效果。 

 

表 4.4  使用Word2vec训练的示例词展示  

Tab. 4.4  The most similar words with the example words in Word2vec 

Linux consin python consin iphone consin sql consin 

freebsd 

solaris 

nix 

unixes 

bsds 

unix 

macos 

sunos 

0.763 

0.733 

0.727 

0.692 

0.679 

0.679 

0.656 

0.655 

python3 

cpython 

py3k 

pythons 

argparse 

distutils 

cython 

2to3 

0.716 

0.694 

0.682 

0.679 

0.651 

0.641 

0.637 

0.628 

ipad 

ios 

ipod 

simulator 

3gs 

itouch 

4s 

iphones 

0.788 

0.768 

0.700 

0.660 

0.656 

0.634 

0.629 

0.620 

tsql 

sql-server 

2005 

mssql 

ssms 

sql2005 

sql2008 

denali 

0.645 

0.582 

0.555 

0.510 

0.505 

0.486 

0.484 

0.471 

 

从上表可以看出，Word2vec 训练的词向量能够更好的表示出词的语法和语义。用

Word2vec 训练的词向量作为深度学习输入的特征能够更好的配合深度学习进行特征表

示。 
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4.4 .2   

（1）对比实验 

通过对各种专家推荐模型的比较，来评估每个模型的有效性。实验采用的模型如下

所示：  

¡VSM：基于向量空间模型的专家推荐。 

¢Language Model：基于语言模型的专家推荐。 

£LDA：基于 LDA的专家推荐。 

¤STM：基于分段主题模型的专家推荐方法[13]。分段主题模型（STM, Segmented 

Topic Model）是一种四层的概率模型。该模型通过两个狄利克雷过程发现主题的层次结

构，由 Du等人提出[64]。 

¥LR：基于逻辑回归的文本分类专家推荐方法。 

¦CNN：基于 CNN的文本分类专家推荐方法。 

（2）S@N指标 

如果真正的最佳回答者出现在专家排序列表的前 N个中，那么 S@N是 1。S@N公

式如下： 

Ὓͽὔ
В В

                     （4.17） 

其中 t表示测试集中的问题数量，В ρὛ表示在最佳回答者出现在专家排序列表的前

N个。 

4.4 . 3  ғⅎ  

不是所有的回答者都是同等的重要，在专家推荐任务中，我们认为给出最佳回答更

多的用户的专业程度和活跃度都要更高一点。在实验时根据用户给出的最佳回答的数量

构造了两个不同的训练集。同样的，不是所有的问题都同等的重要。一个社区问答网站

中的用户可能回答过大量的问题，但是只有在一部分问题中他的答案被选为了最佳答案，

我们认为在这些问题中，他的专业程度要高一些，所以在构造用户的档案时，只考虑用

户给出过最佳回答的那些问题。用户的用户档案正是由这些问题拼接起来的。 

在两个不同的训练集中，可以单独利用问题的标题作为用户档案，或者是单独用问

题的主体部分，或者两者结合起来。我们将每个数据集的用户档案也分为两种构造方式。

一种是将用户给出最佳回答的问题的标题连接起来构成用户的专家档案，另一种不仅利

用了问题的标题，还利用了问题的主体部分。首先使用了 CNN 模型进行了实验，从图

4.11 可以看出，在 D20 和 D40 数据集中，同时使用问题的标题和主体部分的表现要比

单独使用标题结果好。实验证明了 CNN强大的学习能力，能够利用比较多的信息。 
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图 4.11  CNN模型在不同的数据集上的比较 

Fig. 4.11  S@1 using CNN model with different profile configurations. 

 

考虑不同数据集对实验的影响，将问题的标题和主体作为特征，在 D20 和 D40 数

据集上进行了 CNN的实验，其 S@N的结果如图 4.12所示。从图 4.12中可以看到当将

至少给出 40个最佳回答的用户作为候选专家时，也就是 D40数据集，分类模型的结果

会更加好。因为在分类模型中，类别的数量会影响模型的效果，当类别过多时，模型的

可能学习不到这么复杂的模式。 

 

 

图 4.12  基于问题标题和主体的 CNN模型的表现 

Fig. 4.12  S@N using CNN model based on titles and bodies. 

 

最后比较了不同模型在D40数据集上的效果，结果如表 4.5所示。从表中可以看出，

传统的信息检索模型，也就是基于空间向量模型的相似度排序方法和基于语言模型的相

似度排序方法的效果是最差的，原因是这两个模型无法捕捉到句子的语义信息，主要是

基于重叠词来比较相似度的，在重叠词比较多的情况下，传统的信息检索模型的效果可

能会比较不错，当重叠词少的时候，效果会大大的降低。基于文本分类的逻辑回归是一

种判别式机器学习方法，模型需要很少的假设，可以基于数据的模式直接给出分类结果，

但是可能逻辑回归模型无法处理这么复杂的问题。基于 LDA 的相似度排序方法取得了

8.89% 9.96%

18.58%

27.34%

0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

CNN(D20) CNN(D40)

Titles Titles and Bodies

0.00%
10.00%
20.00%
30.00%
40.00%
50.00%

CNN(D20) CNN(D40)

mailto:其S@N的结果如图4.14
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不错的效果，LDA能够捕捉到文本潜在的语义，尤其是在社区问答这种主题比较明确的

场合，往往会取得不错的效果。CNN模型取得了相对于其他方法更好的效果，这证明了

Word2vec预训练的词向量能够很好的捕捉到文本的语法和语义信息。另外，CNN通过

卷积和池化操作，得到了更具有识别能力的特征。它强大的特征学习和表示能力使得最

后的分类结果取得了较好的表现。 

 

表 4.5  不同模型在 D40数据集上的性能比较 

Tab. 4.5  Performance comparison of the proposed models based on D40 

Method S@1 S@2 S@3 S@4 S@5 

VSM 0.0320 0.0442 0.0560 0.0636 0.0714 

Language Model 0.0310 0.0372 0.0442 0.0478 0.0524 

LDA 0.0578 0.0765 0.0810 0.0836 0.0856 

STM 0.1034 0.1051 0.1192 0.1200 0.1267 

LR 0.0349 0.0513 0.0625 0.0709 0.0778 

CNN 0.2734 0.2830 0.2884 0.2928 0.2966 

 

4.5    

本章采用相似度排序方法和文本分类方法来进行社区问答系统的专家推荐。首

先采集数据，对数据进行清洗与处理。根据每个用户给出最佳回答的数量不同，构

造了不同的数据集。用户给出的最佳回答的数量越多，证明该用户的专业程度和兴

趣度越高。我们构造了用户的专家档案，由该用户过去给出过最佳回答的问题组成，

这些问题能够很好的表示这些专家用户的兴趣和专业知识。 

当使用相似度排序模型的时候，我们计算测试集的问题与训练集中用户档案的

相似度，根据相似度返回一个专家的排序列表。当使用文本分类方法进行专家推荐

时，使用训练集的专家档案对模型进行训练，将测试集的问题输入当训练好的模型

中，模型会输出该问题属于每个专家的概率，通过概率可以得到一个专家的排序列

表。通过 Stack Overflow的真实数据对这些方法进行了实验，实验结果说明了 LDA

模型得到的主题以及 Word2vec 训练的词向量能够很好的捕捉文本和词语的语法和

语义，从而构成更加富有意义的特征，进一步提高相似度排序方法和文本分类方法

的效果。实验也显示了卷积神经网络模型在进行专家推荐时的有效性。  
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随着社区问答的发展，它已经成为了人们在网上获取知识的一个重要途径。社区问

答网站每天都有大量的新问题涌现，使得回答者很容易淹没在大量的问题中，导致社区

中的问题不能保证在很短的时间内得到回答。与此同时，伴随着社区问答网站上越来越

多的问题得到解答，社区问答已经建立了一个大规模的、可以自由获取知识的知识仓库。

它在满足提问者的需求的同时，还可以为广大的社会群体提供有价值的信息和知识。对

于社区问答而言，从解答问题到构建知识仓库这整个过程都可以从获取高质量答案中获

利，所以得到高质量的回答对社区问答而言是一个非常重要的环节。然而，每个人都有

自己擅长的领域，在自己擅长的领域中，一个人可能被称为专家。但是身为一个专家，

不代表他擅长所有领域，为社区问答系统中新提出的问题推荐相应的专家能够增强整个

知识获取的过程。通过为新问题进行专家推荐，不仅可以满足提问者的需求，而且专家

的解答对后来的人有很高的参考和借鉴价值，高质量问答对将会吸引越来越多的用户到

社区问答网站中寻求自己问题的解答。 

本文采用了相似度排序和文本分类的方法对社区问答网站新提出的问题进行专家

推荐，解决社区问答网站存在的回答质量良莠不齐、问题得到反馈的时间过长或者得不

到反馈的问题，从而使得社区问答网站不仅能够使得更多的参与者得到满足，而且能够

获得高质量的内容，为构建高质量的知识库提供一个有效的信息获取途径。 

在采用相似度排序方法进行专家推荐时，每个专家的用户档案被表示成一个独立的

文本，当新问题提出的时候，根据新问题与专家用户档案的相似度返回一个排序列表。

传统的方法只有在单词共现和重叠较多的情况下才能够表现良好，文中使用分布式表示

的方式，能够更好的表示出语法和语义信息。 

在采用文本分类方法进行专家推荐时，通过将每个专家回答过的每一个被评为最佳

答案的问题作为这个专家的专业知识的体现，利用候选专家之前回答过的问题进行模型

的训练，问题的文本作为训练的语料，每个专家作为标签。当新问题出现时，利用训练

好的模型为问题进行分类，分类结果将显示出新问题属于哪个专家擅长解决的领域。论

文采用多种机器学习和深度学习分类模型进行实验，另外，论文同时在面向单独领域和

多领域结合的 Stack Overflow语料上进行实验，结果显示文本分类的方法在进行专家推

荐时表现良好。 

本文的创新点如下： 
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（1）在单独领域的 Stack Overflow语料上，采用了多种循环神经网络的模型进行社

区问答系统的专家推荐，实验显示了循环神经网络在专家推荐时的有效性，同时带有

Attention机制的双向循环神经网络也表现出了它在进行专家推荐时的优越性。 

（2）在跨领域的 Stack Overflow语料上，采用了多种文本表示方法来进行实验数据

的表示，并且采用了相似度排序和文本分类方法进行专家推荐，实验显示了分布式表示

能够学习到文本中的语法和语义信息，能够进一步提高相似度排序方法和文本分类方法

专家推荐的效果，并且卷积神经网络模型取得了不错的效果。 

未来的研究展望： 

本文分别采用了相似性排序和文本分类的方法对社区问答网站中提出的问题进行

专家推荐，研究主要是基于文本的内容，仍然存在很多方式可以针对专家推荐问题进行

进一步的研究： 

（1）社区问答网站存在着丰富的信息，例如投票信息，用户的徽章信息，用户间的

社交关系信息，将这些额外的信息利用起来可能会进一步增加专家推荐系统的表现。 

（2）我们可以考虑时序的信息，随着时间的变化，一个专家感兴趣的领域可能会发

生转变，通过研究专家兴趣变化，根据专家当前的兴趣推荐问题，从而提高专家推荐的

精准性。 

（3）一个新问题出现时，不同的人可能会根据问题提出不同角度的解决方案，因此

专家推荐结果需要多元化。 
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时光飞逝，转眼间两年的研究生生涯就要结束了，论文写到这，心中有万般不舍。

作为一个跨专业的学生，一路走来实属不易，这个过程有太多的感谢要说。 

感谢我的研究生导师，王健教授。王老师性格温和，对学生认真负责，两年来不仅

在学术上给我指导，而且在生活中也对我关心照顾，谢谢您。 

感谢林鸿飞教授。林老师为人幽默风趣而且关心学生，打造了 DUTIR 实验室这个

大家庭，为大家营造一个良好的科研氛围，谢谢您。 

感谢杨志豪教授，杨老师治学严谨认真，在组会时总是耐心的指点我们，教导我们。 

感谢张建海师兄，董华磊师姐。在我刚入学的时候给我指导，并且总是耐心的解答

我的疑惑。师兄师姐在生活上也带给我很多的快乐，我从你们身上学习到的太多太多。 

感谢 A914的各位师兄师姐师弟师妹，我们每天在一起学习生活，共同营造一个良

好的学习工作氛围。感谢赵哲焕师兄，我们总是一块聊天散步，不管学术上和生活上都

对我帮了我很多。感谢罗凌师兄，在吃饭时带给我们欢声笑语。感谢李虹磊师姐，我们

共同经历了找工作和写论文的时光。感谢王安然，在有学术问题的时候我们一起探讨。 

感谢生物组的各位同学，我们在组会上共同学习探讨。感谢实验室的其他师兄师姐

各位同学，感谢在读研期间遇到了优秀的你们。 

感谢我朝夕相处的室友王玉龙，舒宇，孙硕颖。你们在学习上态度认真，在生活中

也积极向上，在一起生活了两年，你们身上有很多值得我学习的地方。 

感谢家人的支持和帮助，感谢父母对我的养育和培养，让我健康快乐的成长，能够

积极的面对各种问题。 
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