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问答社区中基于问题粒度的用户专业性预测方法
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摘　要:在线问答社区中大量问题等待回答时间过长、高质量回答数极少，对社区用户在具体问题上的专业程度

进行度量具有现实需求。现有的基于链接分析和基于文本分析等方法多集中在社区和话题粒度的专业性度量，

并未深入到问题粒度。针对上述问题，定义了问答社区中基于问题粒度的用户专业性概念，在此基础上提出了基

于问题粒度的用户专业性预测方法，包括用户专业性度量方法和用户专业性预测模型。该预测方法先利用问答

社区中社区用户对回答质量的评价机制，在问题粒度上为用户建立专业性度量；再基于矩阵分解，融合用户偏

差、问题偏差以及用户已回答问题集的隐含反馈等信息，构建用户在问题粒度上的专业性预测模型，进而预测用

户在待回答问题上的专业程度。利用知乎问答社区互联网话题下的问答数据集，设计了与前述两种主流方法的

对比实验。实验结果表明，提出的用户专业性度量方法可以有效地度量用户在具体问题上的专业程度，基于此方

法构建的用户专业性预测模型具有更高的预测精度。
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Method of Predicting User Professionalism Based on Question Granularity in
Community Question Answering
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Abstract:  In online community question answering (CQA), many raised questions under go long response time and lack high quality answers.

There is a realistic need to measure the community users’ professionalism degree on a specific problem. To date, previous methods based on link

analysis or text analysis focused on only the professional metrics of community and topic, and did not fully investigate the question granularity.

To address this issue, the concept of user professionalism based on question granularity in CQA was defined, and a prediction method for user

professionalism based on question granularity was proposed, including a measurement method and a prediction model. Based on the community

users’ evaluation mechanism of answering qualities, the prediction method established professional metrics of users on the question granularity.

Integrating together the user bias, the problem bias and the latent feedback of the question set that users answered, a model on problem granular-

ity based on matrix factorization is constructed to predict how professional the user is in answering questions. By using the question–answer (QA)

dataset  under  topics  of  Internet  in  Zhihu,  comparative experiments  with two mainstream methods were conducted.  The results  showed that  the

proposed measurement method of evaluating the degree of user professionalism is effective, and the prediction model has higher prediction accuracy.
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随着以用户为中心的Web2.0的发展，帮助人们

快速准确获取信息的Yahoo！Answers、Quora、知乎、

百度知道等在线问答社区应运而生[1–2]。随着社区用

户规模增大，问题与回答的数量骤增，尽管有搜索、

待解决问题列表等工具可以帮助用户快速查询想要

回答的问题，但大部分问题获得解答仍然需要很长

时间，回答质量也参差不齐。由于问答社区非常依赖

用户参与，问题长期得不到解决将严重影响用户积
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极性，降低整个社区的效率。因此，准确评价用户对

于某个问题的专业性，进而为待回答的问题推荐专

业的回答者，使问题快速、高质量地被解答，对问答

社区的发展至关重要[3]。

目前，在线问答社区的用户专业性评价方法有

很多，主要分为基于链接分析的方法[4]和基于文本分

析的方法[5]。基于链接分析的方法，通过建模用户之

间的问答关系发现专家用户，主要使用置信理论[6]、

超链接诱导主题搜索（HITS）算法 [ 7 ]、网页排名

（PageRank）算法[8–9]、共现关系[10–11]、深度学习[12]等

对社区关系网络进行链接分析。基于文本分析的方

法，通过建模用户问答文档的文本信息发现用户的

擅长内容，从而进行专家推荐。计算用户节点的3个
值：专业性、响应得分以及引用排名，使用 T F -
IDF[13]、主题模型[14–17]、语言语义模型[18]等方法计算

配置信息与问题间的匹配程度。在商业化的问答社

区中，通常会考虑融入更多的因素以实现改进的专

家推荐算法。San Pedro等[19]利用排序学习的思想，提

出一种基于LDA的RankSLDA模型，应用于对回答者

的推荐排序。Zhou等[17]提出了一种最敏感概率模型，

通过扩展PageRank算法，将链接和用户分析合并到

一个统一的框架。Li等[20]构建Tag-LDA对用户主题

分布进行建模，从而挖掘专家用户。Geerthik等[21]根

据问答社区中的常用参数提出了一个模型领域专家

级排名并在Quora数据上进行验证。

上述研究涉及的用户专业性评判方法主要存在

以下问题：基于用户在整个社区的排名度量用户的

专业性，而没有考虑用户对于具体领域和具体问题

的专业性；仅关注用户兴趣与问题之间的匹配程度，

忽视了回答质量与问题之间的关系，从而未能充分

利用社区用户对回答质量的评价机制衡量用户在具

体问题上的专业性；此外，类似于Yahoo！Answers的
商业化问答社区，其目的是最大化用户浏览问题的

概率，并不会对用户是否能产生高质量回答进行度量。

针对以上不足，首先，作者将问答社区中的用户

专业性划分为3个粒度，即社区粒度、话题粒度和问

题粒度。其中，问题粒度，相比于传统的社区粒度（用

户在社区中的综合专业性）以及话题粒度（用户在某

个领域上的专业性），更适合度量用户在具体问题上

的专业程度。然后，提出了一种基于问题粒度的用户

专业性预测方法。该方法包括基于社区用户对回答

质量评价机制的用户专业性度量方法，以及基于矩

阵分解的用户专业性预测模型。在度量阶段，基于对

回答质量的评价，考虑问题热度、问题质量等因素对

回答的质量评价造成的偏差，对用户在回答上的投

票数进行标准化处理，从而构建用户在问题上的专

业性度量。在预测阶段，考虑用户偏差等信息，建立

基于矩阵分解的用户专业性预测模型，并经过度量

阶段结果的训练，从而对用户在未回答问题上的专

业性进行预测。

1   基于问题粒度的用户专业性

在线问答社区中，主要存在3类基本实体：用户、

问题与回答，对于一个问题，每个用户至多仅能回答

一次。用户的专业性主要通过在社区中回答问题的

方式表现，但是，对用户专业性的度量则需要区分不

同的层次。比如，在某一领域专业的用户，并不一定

对其他领域也很专业，同时，社区中综合排名靠前的

用户也有其不熟悉的问题。因此，用户专业性的度量

粒度由高到低可以分为：用户在社区中的综合专业

性，即社区粒度的专业性；用户在某个话题（领域）上

的专业性，即话题粒度的专业性；针对具体问题，用

户对该问题的专业程度，即问题粒度的专业性。按照

此分类方式，基于链接分析的方法是度量用户在社

区粒度上的专业性，基于文本分析的方法是度量用

户在话题粒度上的专业性。相比以上两者，问题粒度

更细，更能反映用户在具体问题上的专业性，作者定

义用户在问题上的专业性为：

U = {u1,u2, · · · ,un}
{q1,q2, · · · ,qm} ui q j ei j

ei j∈ [0,1] ei j

给定用户集合 ，问题集合Q=
，则用户 在问题 的专业性为 ，其

中， ， 越大表示用户在该问题上越专业，回

答质量也就越高。

q j ∈ Q

ui ∈ U ui q j

ei j

在问答社区中，基于问题粒度的用户专业性具

体表现在该用户回答了什么问题及这些回答得到了

怎样的评价。回答问题对于表现专业性是一种很强

的信号，然而，用户并不一定回答了所有问题。对于

没有回答某个问题的用户，并不能说明这些用户对

该问题不擅长，现实中有很多原因造成擅长该问题

的用户没有回答，比如，没有机会看到该问题或者该

问题已经得到了较好的解答等。由于从问答社区中

观测到的回答只是所有〈问题，用户〉回答空间中

很小的一部分，所以，需要对用户在问题上的专业性

建立模型进行度量，使得对于任意问题 ，任意

用户 ，模型都能够给出用户 在问题 上的专

业性 。

基于以上分析，定义用户的专业性建模任务为：

U = {u1,u2, · · · ,un}
{q1,q2, · · · ,qm}

对于用户集合 ，问题集合Q=
，给定回答数据集{aij|如果用户ui回答了

问题qj}：
1）对于已知的〈问题，用户〉对，构建用户在问

题上的专业性度量；
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2）建立专业性预测模型，对于未知〈问题，用户〉对，

预测其专业性。

2   基于问题粒度的用户专业性预测方法

q j

ui

基于问题粒度的用户专业性预测方法的框架如

图1所示。该方法首先利用社区中已知的〈问题 ，

用户 〉对，构建用户的专业性度量；然后利用度量

结果并采用基于随机梯度下降的算法训练用户专业

性预测模型。

2.1   用户专业性度量方法

ui q j

vi j vi j ∈ [0,+∞)
ur us q j

vr j > vs j er j > es j

ui q j ei j

问答社区中，社区用户能够对回答进行“点赞”

等反馈操作，这种评估机制客观地反映了回答者在

具体问题上的专业性。将用户 在问题 上的回答获

得的点赞数（简称“赞数”）记为 ， ，对

于用户 与用户 ，如果在问题 下的回答获得的投

票数 ，则其专业性也应该满足 。因此，

定义用户 在问题 上的专业性 为：

ei j = f (vi j) （1）

ei j ∈ [0,1]
f (x)

式中： ； 选取满足以下条件的函数为转化函

数 ：

(−∞,+∞) [0,1]1）定义域为 ，值域为 ；

2）函数二阶可导，且单调递增。

满足上述两个条件的转化函数有很多，作者使

用S型函数（即Sigmoid函数，其图像如图2所示）作为

转化函数：

f (x) =
1

1+ e−x
（2）

x +∞
S型函数的函数值随着自变量的增大而趋近于

1，且当 趋于 时，函数的斜率越来越小。S型函数

的这种性质符合赞数的直观理解，即赞数越多，回答

的质量越高，用户的专业性越高，而且当赞数达到一

定程度后，赞数的微小变化对专业性度量的影响可

以忽略，比如，赞数为1 000与赞数为1 010的回答可

以认为在专业性上没有差别。

x由图2可知，当 取值大于6时，函数值几乎为1。
如果直接使用赞数作为自变量，当赞数大于6后，用

户的专业性度量值接近1，同一问题下大部分人的专

业性几乎没有差异。但是，当两个用户所获得的赞数

差别较大时，专业性应该表现出较大的差异，比如，

赞数为10与赞数为100的回答在专业性上是有明显

差别的。

vavg

假设所有用户回答了所有问题，获得的平均赞

数为 ：

vavg =
1

|U | |Q|
∑
ui∈U

∑
q j∈Q

vi j （3）

vavg vi j/vavg代表了全体社区用户的平均水平， 则

表示用户回答获得的赞数相比于平均水平的倍数。

比如，回答的平均赞数为10，赞数为10的回答与平均

水平一致，赞数为100的回答是平均水平的10倍。

因此，式（1）更新为：

ei j = f
(

vi j

vavg

)
（4）

vavg

通常情况下，用户并没有回答社区中的所有问

题，从问答社区中观测到的回答可以看作是所有用

户在所有问题上全部回答的抽样，因此可使用问答

社区中观测到的所有回答的平均赞数近似计算 ：

vavg =
1∑

u∈U

∑
q∈Q

I(u,q)

∑
ui∈U

∑
q j∈Q∧I(ui ,q j)=1

vi j （5）

I(u,q)式中， 为指示函数，定义为：

I(u,q) =
{

1,若用户u已回答问题q;
0,若用户u未回答问题q

（6）

用户回答所获得赞数的高低不仅与用户的专业

 

用户专业性预测

用户ui在问题qj
上的专业性eij

用户专业
性度量

用户ui在问题qk上的专业性
eki，ui∈U={u1，u2，…，un}

模型训练

已知的<问题qj，用户ui，赞数vij>三元组，
ui∈U={u1，u2，…，un}，qj∈Q={q1，q2，…，qm}

问题qk

图 1　预测框架

Fig. 1　Frame of prediction
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图 2　Sigmoid函数

Fig. 2　Sigmoid function
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性相关，还与问题的关注度有关。问题的关注度越

高，其回答也倾向于获得更高的赞数。比如，在热门

问题下一些质量相对不是很高的回答，其赞数会比

非热门问题下质量较高的回答获得的赞数更多。因

此，针对不同问题，回答所获得赞数的绝对大小不具

备可比性，所以，在度量用户的专业性时存在关注度

偏差。

q j

v j

对于一个问题 ，假设所有用户回答该问题获得

的平均赞数为 ：

v j =
1
|U |

∑
ui∈U

vi j （7）

则式（4）更新为：

ei j = f
(

vi j− v j

vavg

)
（8）

v j

(vi j− v j)

v j

v j

代表了所有用户在该问题上的平均表现，即整

个社区用户在该问题上所获得赞数的平均水平；

则修正了问题的关注度对用户专业性度量的

偏差。同理，一个问题不会得到社区中所有用户的回

答，因此 不能直接计算，将从问答社区中观测到的

该问题下的全部回答视作所有用户在该问题下产生

的回答的抽样，通过该问题已产生的全部回答的平

均赞数近似计算 ：

v j =
1∑

u∈U

I(u,q j)

∑
ui∈U∧I(ui ,q j)=1

vi j （9）

ui qi综上所述，用户 在问题 上的专业性度量为：

ei j =
1

1+ e−
( vi j −vj

vavg

) （10）

vavg v j式中， 由式（5）计算得到， 由式（9）计算得到。

2.2   预测模型构建

U Q

f u ∈ U

q ∈ Q Pu ∈ R f ,Sq ∈ R f

f

q Sq

u Pu

u q

给定用户集合 与问题集合 ，已知某用户在部

分问题上的专业性，预测该用户在其它问题上的专

业性。用 维的隐含因子向量分别表示用户 与

问题 ： ，将用户与问题转化到统

一的 维联合隐含因子空间，从而用户与问题之间的

交互能够用隐含因子向量内积的形式建模。对于问

题 ，向量 的每个元素表示了该问题与相应因子之

间的相关程度；对于用户 ，向量 的每个元素表示

了该用户在相应因子上的专业性。那么，建立用户

在问题 上的专业性预测模型为：

euq = PT
u Sq （11）

eavg

一般认为，社区用户的专业性以整个社区用户

专业性的平均水平为基准上下波动，而整个社区中

所有用户基于问题粒度的专业性平均水平 为：

eavg =
1∑

u∈U

∑
q∈Q

I(u,q)

∑
ui∈U

∑
I(ui ,q j)=1

ei j （12）

因此，专业性预测模型更新为：

euq = PT
u Sq+ eavg （13）

q bq ∈ R

问答社区中问题的难度不同，其回答所表现出

的专业性也不同。比如，一些问题难度较大，大部分

用户可能由于专业性不足而无法回答该问题，那么，

回答了该问题的用户相比未回答该问题的用户更能

表现出专业性。同理，当问题比较简单时，该问题下

的回答所表现出的专业性就没有那么准确。也就是

说，问题本身会对回答者的专业性度量产生影响，而

这种影响并非由于用户与问题的隐含因子向量之间

的交互而产生。因此，对于问题 ，添加因子 ，

表示问题本身对用户专业性的预测产生的影响。

u

bu ∈ R

类似地，用户回答问题的偏好、态度等用户因素

也会对用户专业性的预测产生影响。比如，用户对待

每个回答的态度很认真，花费大量精力组织回答，从

而该用户回答的质量普遍较高；某些用户可能受限

于自身的表达能力，即使该用户对此问题很专业，产

生的回答的质量也不是很高。因此，对于用户 ，在模

型中添加因子 ，表示用户在专业性之外的自身

因素对用户专业性的预测产生的影响。

因此，专业性预测模型更新为：

euq = PT
u Sq+ eavg+bq+bu （14）

q

Xq ∈ R f q

在问答社区中，用户主要通过回答问题表现自

己的专业性，而不同的问题之间存在内在联系，用户

已回答的问题集合能够隐含地反映出该用户在其他

问题上的专业性。因此，对于问题 ，添加隐含因子向

量 ，表示用户已回答的问题 对基于问题粒度

的用户专业性的预测产生的隐含反馈。用户已回答

的所有问题对基于问题粒度的用户专业性预测的隐

含反馈可表示为：

Mu =
∑

q∈Q(u)

Xq （15）

Q(u) u式中， 表示用户 已回答问题的集合。但是，每个用

户已回答问题的个数不同，将式（15）进行标准化处理：

Mu =
1
|Q(u)|

∑
q∈Q(u)

Xq （16）

综上所述，基于问题粒度的用户专业性预测模

型为：

êuq =

Pu+
1
|Q(u)|

∑
q∈Q(u)

Xq


T

Sq+eavg+bq+bu （17）
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eavg式中， 由式（12）计算得到。

2.3   预测模型优化求解方法

u q

u q

预测模型的目的在于尽可能准确地建模用户

在问题 上的专业性，因此，使用模型预测值与真实

值之间的差值平方作为损失函数，同时，在损失函数

中加入L2正则项，以提高预测模型的泛化能力。对于

用户 在问题 上的专业性，定义预测模型的损失函

数为：

l(euq, êuq) =
1
2

(euq− êuq)2+

1
2
λ

∥Pu∥2+
∥∥∥Sq

∥∥∥2
+

∑
q∈Q(u)

∥∥∥Xq

∥∥∥2
+b2

q+b2
u


（18）

euq u q

êuq u q

λ

式中： 为用户 在问题 上的专业性的真实值，由式

（10）计算； 为模型对用户 在问题 上的专业性的

预测值，由式（17）计算； 为L2正则项系数。

此模型的优化求解问题是一个无约束最优化问

题，而随机梯度下降法是目前解决该类问题比较常

见的方法。对于每个训练样本，计算目标函数关于参

数的偏导数，在每次迭代中沿目标函数的负梯度方

向更新参数：

w← w−α ∂l
∂w

（19）

w α l式中， 为模型的参数， 为每次迭代的学习步长， 为

目标函数。

l(euq, êuq)

f

λ α

N

此模型的损失函数 连续可导，可使用随

机梯度下降优化算法最小化损失函数，模型优化求

解方法的输入数据为：隐含因子向量的维度 、L2正
则项系数 、随机梯度下降的迭代学习步长 及最大

迭代次数 。具体步骤如下：

u f

Pu bu q

f Sq Xq bq

1）对于每个用户 ，随机初始化 维的隐含因子

向量 及用户因子 ；对于每个问题 ，随机初始化

维的隐含因子向量 、 及问题因子 。

eavg Q(u)

2）根据式（12）计算整个社区用户专业性的全局

平均值 以及每个用户回答的问题集合 。

q u

u q

euq êuq l(euq, êuq)

Pu Sq Xq bu bq

3）遍历训练集中的每个〈问题 ，用户 〉回答

对，根据式（10）、（17）分别计算用户 在问题 上专业

性的真实值 和预测值 ；计算损失函数 分

别关于 、 、 、 、 的偏导数；最后根据式（19）更
新预测模型的参数值。

4）重复执行步骤3），直至模型收敛或训练次数

达到最大迭代次数。

f nTrain

k

预测模型训练的时间复杂度与隐含因子向量的

维度 、训练数据集中样本的个数 以及迭代次数

相关。训练过程的每步迭代均需计算用户与问题之

f

O (k ·nTrain · f )

O (nTest · f ) nTest

间 维隐含因子向量的内积，因此模型训练的时间复

杂度为 。同时，由式（17）可知，模型预测

的时间复杂度为 ，其中， 表示测试数据

集中样本个数。

3   实验对比与分析

3.1   数据准备

实验使用知乎问答社区的“互联网”话题下

2016年1月1日到2017年12月31日两年间的问答数据，

其中，共有17 714个问题和427 648个回答，涉及188 997
名社区用户。

实验数据集中的数据形式如下：

q qid askerId title

detail tag ts qid askerId

title detail

tag

ts

1）问题 由以下属性描述： 、 、 、

、 、 。其中， 表示问题id， 表示该问

题提出者的用户id， 表示该问题的标题， 表

示该问题的详细内容， 表示该问题所属的话题标

签， 表示该问题的提出时间。

a aid qid responderId

content upvote ts aid qid

responderId

content upvote

ts

2）回答 由以下属性描述： 、 、 、

、 、 。其中， 表示回答 id， 表示该

回答所属的问题 id， 表示回答者的用户

id， 表示该回答的具体内容， 表示该回

答获得的“赞”数， 表示该回答的产生时间。

在实验数据集中，对于每个问题，将其下的回答

按照十折交叉验证的方式随机划分为训练集和测

试集。

3.2   用户专业性度量方法评估

3.2.1    度量方法评价标准

不同的用户专业性度量方法，在专业性构建方

式上存在差异，导致无法通过数值对不同方法所构

建的用户专业性进行比较。因此，采用Spearman排名

相关系数比较不同的用户专业性度量方法所给出的

用户排名与真实的用户排名之间的差异。

[−1,1]

q

Spearman相关系数在区间 上，系数值越

大，两者相关性越高。对于每个问题 ，用户专业性排

名的Spearman排名相关系数的计算式为：

rq = 1−
6

∑
u∈UTest(q)

(ru− r̂u)2

|UTest(q)| ·
(
|UTest(q)|2−1

) （20）

UTest(q) q ru

r̂u

式中， 为测试集中回答问题 的用户集合， 为

用户的真实排名， 为不同的用户专业性度量方法给

出的用户排名。

由于测试集中有多个问题，取这些问题的Spear-
man排名相关系数的平均值作为最终结果：

r =
1
|QTest|

∑
q∈QTest

rq （21）

第 1 期 朱　敏，等：问答社区中基于问题粒度的用户专业性预测方法 177



QTest式中， 为测试集中的所有问题集合。

3.2.2    对比算法

1）基于链接分析的用户专业性度量方法

将用户视作网络中的节点，在问题的提出者与

回答者之间添加一条提出者指向回答者的有向边，

构建用户之间的网络拓扑。使用PageRank算法对构

建的网络拓扑进行链接分析：

pru = PageRank(G,u) （22）

u pru pru

式中，G为所构建的网络拓扑。对于网络中的每个用

户 都对应一个PageRank值 ，以 作为用户专业

性排名的依据。

2）基于文本分析的用户专业性度量方法

u q tuq

将某问题文本及该问题下的所有回答文本视作

关于该问题的文档，将某用户的所有回答文本及其

对应的问题文本视作关于该用户的文档，使用

LDA算法对这些文档进行主题提取（主题个数设置

为200）。从而，每个问题、每个用户都会对应一个主

题分布向量，那么，用户 与问题 的主题匹配度 ：

tuq =
∑
z∈Z

P (z|u)×P (z|q) （23）

P(z|u) P(z|q)
u q

tuq u

q

式中，Z表示主题集合， 与 分别表示用户

与问题 在主题z下的概率。用户与问题的主题越匹

配，表明用户越擅长该问题，因此，将 作为用户 在

问题 上的专业性度量。

3.2.3    结果分析

由于Spearman排名相关系数的计算与用户数

（问题回答数）有关，因此，计算用户专业性度量方法

分别在不同回答数的问题集合上的平均Spearman排
名相关系数，结果如图3所示。图3中，横轴表示回答

数大于等于某数值的问题集合，纵轴表示用户专业

性度量方法在相应问题集合上的Spearman排名相关

系数。

由图3可以看出：基于链接分析与基于文本分析

的用户专业性度量方法性能相近，本文方法在度量

基于问题粒度的用户专业性上表现最好；同时，本文

方法与基于文本分析的度量方法都具有用户专业性

的度量效果随着问题回答数的增多而提升的性质。

3.3   用户专业性预测模型评估

3.3.1    预测模型评价标准

用户专业性预测模型的预测目标是用户在问题

上的专业性，模型的预测值与真实值之间的差异越

小，模型的性能越好。因此，作者采用均方根误差

（root mean square error, RMSE） 衡量模型的预测精

度，RMSE数值越小，模型的预测准确性越高。均方

根误差的计算式为：

RMSE =

√
1

|TestSet|
∑

(u,q)∈TestSet

(
euq− êuq

)2 （24）

TestSet euq

êuq

式中， 为测试集的样本集合， 为用户专业性

度量的真实值， 为预测模型的预测值。

3.3.2    对比模型

1）均值模型

u

均值模型作为基准模型，认为用户在未知问题

上的专业性与该用户在已回答问题上的专业性的平

均水平相同。对于任意用户 在已回答问题上的专业

性的平均水平为：

eavg(u) =
1
|Q(u)|

∑
q∈Q(u)

euq （25）

2）矩阵分解模型

u q基本的矩阵分解模型预测用户 在问题 上的专

业性的方式为：

êuq = PT
u Sq （26）

其损失函数定义为：

l(euq, êuq) =
1
2

(euq− êuq)2+
1
2
λ
(
∥Pu∥2+

∥∥∥Sq

∥∥∥2)
（27）

euq êuq

λ

式中： 为用户专业性的真实值； 为模型给出的用

户专业性的预测值，由式（26）可得； 为L2正则项系数。

通过随机梯度下降算法训练得到模型参数的最优值。

3）libFM模型

FM（factorization machine）模型是一种矩阵分解

的改进模型，使用Rendle等 [22]提供的实现工具 lib-
FM进行对比实验。

3.3.3    模型参数调优

f λ隐含因子向量的维度 和L2正则项系数 是影响

本文提出的预测模型性能的主要参数。

λ = 0, f = 10,20, · · · ,100
f

如图4所示：令 时，本文的

预测模型在训练集上的RMSE数值随着 的增大而
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图 3　各度量方法的Spearman相关系数对比

Fig. 3　Comparison of Spearman correlation coefficient of
different measurement methods
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f > 80
f

f = 100

减小；当 时，RMSE数值的变化已经趋向平缓。

由于模型的时间复杂度会随着 的增大而增高，为

平衡模型的准确度和时间复杂度，将本文模型设置

为 。

f = 100,λ = 0,0.02,0.04, · · · ,0.40

λ λ = 0.28

如图 5 所示：令

时，本文的预测模型在训练集上的RMSE数值随着

的增大而先减小后增大，当 时，模型的性能

达到最优。

3.3.4    结果分析

表1为各模型的RMSE数值。

其中，各模型的参数设置如下：

1）均值模型：无参数。

f = 20
λ = 0.01

α = 0.1 N = 20

2）矩阵分解模型：隐含因子向量维度 ；

L2正则项系数 ；随机梯度下降算法的迭代学

习步长 ，其最大迭代次数 。

3）libFM模型：运行参数为“libfm -task r -train
data/train.dat -test data/test.dat -dim '1,1,30' -out
data/result.txt -iter 30”。

f = 100

λ = 0.28

α = 0.1 N = 20

4）本文的预测模型：隐含因子向量维度 ；

L2正则项系数 ；随机梯度下降算法的迭代学

习步长 ，其最大迭代次数 。

由表1可以看出，矩阵分解模型的性能低于作为

基准的均值模型， libFM模型的性能比均值模型稍

好，本文的预测模型效果最好。

4   结　论

作者首先定义了用户在问题粒度上的专业性概

念；然后，设计了一种基于问题粒度的用户专业性预

测方法，包括用户专业性度量方法和预测模型。在构

建用户专业性度量阶段，在社区用户对回答质量评

价的基础上，考虑了问题热度、问题质量等因素对回

答质量评价造成的影响；在用户专业性预测阶段，基

于矩阵分解模型，融合用户偏差、问题偏差以及用户

在回答问题上的隐含反馈等信息，建立了专业性预

测模型。由实验结果可知，本文方法可以较准确地度

量并预测用户在某个问题上的专业性，进而将问题

推荐给合适的专家用户，使该问题得到较高水平的

解答。下一步研究中，考虑将问答社区用户之间关注

与被关注的社交关系信息融合到用户专业性预测方

法中，以进一步提高预测结果的准确性。
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