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摘　 要：现有问答社区专家发现方法通过学习用户解答的问题序列单向信息建模用户兴趣，忽略了用户兴趣的

波动性，对于解答过较少问题的用户建模准确度将受到影响，此外，未考虑历史回答与问题的语义相关性对评估

用户表现的作用。 论文提出基于兴趣和专业度建模的 ＣＱＡ 专家发现方法，首先，使用 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 学习用户近期

解答的问题序列双向信息得到近期动态兴趣表示；其次，构建用户社交网络，使用 ＤｅｅｐＷａｌｋ 算法学习网络结构

特征，得到用户长期兴趣表示；再次，构建用户专业度评估网络，依据用户回答与问题的语义相关性及反馈信息

计算权重，对相应问题进行加权，引入注意力机制，重点关注用户在与新问题相近问题上的表现，得到用户专业

度表示；最后，综合用户近期动态兴趣、长期兴趣和专业度表示与新问题进行匹配打分，为新问题找出有意愿接

受邀请并能提供优质回答的用户。 实验表明，该方法取得了较好表现，较基线方法在英语、３Ｄ 打印和天涯问答

数据集的 ＭＲＲ 评价指标上分别提升了 ５. ２％ 、２. ７％ 、１６. １％ 。
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　 　 问 答 社 区 （ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，
ＣＱＡ）专家发现就是找出潜在的能够提供高质量

答案的用户，邀请他们回答问题。 缩短提问者等待

回复的时间，促进用户参与度，更快获取到用户感

兴趣并有可能提供答案的问题［１］。 面向问答社区

的专家发现方法，包括基于图、基于内容和基于深

度学习的方法。
基于图的方法是将用户之间建立关系图，把他

们关联起来。 ＹＡＮＧ 等［２］ 应用社交网络构建任务

和用户声望图，基于图的算法衡量用户的专业知识

和任务声望。 ＳＵＮ 等［３］ 提出应用专业知识增益假

设来缓解数据稀疏性问题，并从用户的历史活动中

构建竞争图，将竞争图的层次结构解释为问题难度

和用户专业知识。 该类方法本质上是依据用户是

否在相似领域活跃过，并没有系统地对用户专业性

和兴趣进行建模。
基于内容的方法是将其看作一个主题建模问

题。 通过用户、问题等信息，找到能回答对应主题

的专家。 ＹＡＮＧ 等［４］ 从用户偏好主题和拥有的专

业知识寻找对应专家。 ＺＨＡＯ［５］ 提出主题级的专

家学习框架，综合链接分析与内容分析寻找合适的

专家。 ＭＵＭＴＡＺ 等［６］利用问题相似度找到相关用

户，再利用反馈信息对相关用户进行排序。 利用主

题建模思想找出对应主题专家的方法，使用关键词

简单表征文本特征，忽略了问题和答案文本的深层

特征。
基于深度学习的方法是引入深度学习提升专

家发现方法性能。 ＨＥ 等［７］ 设计基于神经网络的

协作过滤通用框架，将矩阵因式分解与前馈神经网

络进行联合学习，建模用户和项目的潜在特征。
ＳＥＤＨＡＩＮ 等［８］提出基于自动编码器范式的协同过

滤模型，将传统的线性内积替换为自动编码器中评

级矩阵的非线性分解。 ＬＩＡＮ 等［９］提出新的压缩交

互网络自动学习高阶特征交互，将其与深度神经网

络结合应用于推荐任务。 ＨＥ 等［１０］ 利用卷积神经

网络以分层方式从局部到全局学习嵌入维度之间

的高阶相关性，找出潜在的回答者。 ＬＩ 等［１１］ 通过

异质信息网络学习问题、提出者和回答者表示，用
卷积打分函数找出高分用户作为专家。 ＴＡＮＧ
等［１２］提出基于注意力的因子分解机变体，不仅模
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拟个体特征对之间的交互，而且强调关键特征的作

用和成对的交互。 尤丽等［１３］将答案质量作为推荐

因子之一，寻找专家用户。 ＹＩＮ 等［１４］ 考虑社区动

态性，提出适应用户兴趣漂移进行推荐的方法。 吕

晓琦等［１５］根据用户历史解答序列学习用户动态兴

趣，依据用户兴趣推荐专家。 ＨＥ 等［１６］提出动态用

户建模方法，考虑用户兴趣的动态性，利用反馈信

息获取用户的专业度。
若想找出有极大意愿接受邀请且拥有相应专

业知识的用户，就要综合考虑用户兴趣和专业度，
但现有方法要么只考虑了一个方面，要么对兴趣和

专业度的建模还不够充分，有待改进。 从用户解答

过的问题能判断用户对哪些方向领域感兴趣，在问

答社区专家发现任务中，往往将用户解答过的问题

序列称为用户行为序列。 目前，大多数方法利用循

环神经网络学习用户兴趣表示，只实现了从左到右

学习序列的单向特征，忽略了用户行为序列更丰富

全面的信息。 有些用户解答过较少的问题行为序

列较为稀疏，导致仅从行为序列对用户进行建模的

方法性能受到极大影响，而用户社交网络蕴含丰富

信息，将社交网络融入用户建模中，能够聚合与用

户有相同兴趣的其他用户特征增强用户兴趣表征，
克服数据稀疏造成的影响。 现有方法多利用回答

收到的反馈信息来判断用户的专业度，有些冷门问

题其受众较少，回答收到的反馈信息较少甚至没

有，但不能因此就判定用户不够专业。 一个好的回

答往往与问题有较高的语义相关性，因此，利用回

答与问题的语义相关性能判断用户在对应问题上

表现是否专业，克服反馈信息缺乏时对用户评估造

成的影响。 关注用户在与新问题相近那些问题上

的表现，能够评估用户在新问题领域的专业度。 本

文提出基于兴趣和专业度建模的 ＣＱＡ 专家发现方

法主要贡献如下：
使用基于变换网络的双向编码进行推荐的模

型［１７］ （ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ）
学习用户近期解答的问题序列双向信息，克服循环

神经网络仅学习序列单向信息的局限性，得到更充

分全面的用户近期动态兴趣，有利于找出有极大意

愿接受邀请的用户。
构建用户社交网络，使用深度游走算法［１８］

（ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， Ｄｅｅｐｗａｌｋ）
学习网络结构特征，考虑用户在社区的社交关系，

聚合与用户兴趣相似的邻接用户特征得到用户长

期兴趣表示。 融合网络表示学习对用户进行建模，
有利于解决用户行为数据稀疏问题，即对那些解答

过较少问题的用户，也能通过蕴含丰富信息的社交

网络对其进行建模。
构建用户专业度评估网络，引入用户回答与问

题的语义相关性结合反馈信息判断用户在对应问

题上表现是否专业，克服反馈信息缺乏造成的影

响。 引入注意力机制重点关注用户在与新问题相

近问题上的表现情况，得到更为准确的用户专业度

表示。
在英语、３Ｄ 打印和天涯问答三个数据集上进

行实验，本文方法皆取得了较好表现，为新问题找

出了有意愿接受邀请的潜在优质回答者。

１　 模型构建
１． １　 问题分析

使用 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｌ｝ 表示用户集，用户 ｕ
解答过的历史问答对序列表示为：

Ｑ（ｕ） ＝ ｛（ｑｕ
１，ａｕ

１，ｔｕ１，ｙｕ
１）， （ｑｕ

２，ａｕ
２，ｔｕ２，ｙｕ

２），…，
（ｑｕ

｜ Ｑ（ｕ） ｜ ，ａｕ
｜ Ｑ（ｕ） ｜ ，ｔｕ｜ Ｑ（ｕ） ｜ ， ｙｕ

｜ Ｑ（ｕ） ｜ ）｝。其中， （ｑｕ
１，ａｕ

１，ｔｕ１，
ｙｕ
１） 表示用户 ｕ 在 ｔ１ 时刻回答了问题 ｑ１，所给答案

为 ａ１，ｙ１ 为答案 ａ１ 收到的反馈信息。问答对序列是

按用户回答问题的时间排列的 ｔｉ ＜ ｔ ｊ（ ｉ ＜ ｊ），
｜ Ｑ（ｕ） ｜ 是用户 ｕ 回答过的问题数量。

专家发现任务就是给出一个新问题 ｑｍ，候选

用户集 Ｕ 以及每个候选用户 ｕ 解答过的历史问答

对序列 Ｑ（ｕ）。计算每个用户 ｕ∈ Ｕ与 ｑｍ 的匹配分

数，最高分的用户就是有意愿接受邀请，可以为新

问题提供较优答案的专家用户。
１． ２　 模型框架

模型的总体框架如图 １ 所示。 用户近期动态

兴趣建模是通过用户近期解答的问题序列，捕捉用

户动态兴趣，判断用户是否有意愿接受邀请；用户

社交网络建模是利用用户间的交互，挖掘用户长期

不易发生变化的长期兴趣，提升用户建模准确度；
用户专业度建模是综合用户历史表现情况，评估用

户专业度，判断用户是否有能力回答问题。 综合用

户近期动态兴趣、长期兴趣和专业度得到用户最终

表示，将用户与新问题进行匹配打分。 得分较高的

用户将是有意愿接受邀请，能够为新问题提供较优

答案的专家用户。
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图 １　 模型总体框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

１． ２． １　 问题和答案编码

使用预训练的基于变换网络的双向编码［１９］

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ⁃
ｅｒ，ＢＥＲＴ）模型对问题和答案进行编码，学习问题

和答案的深层特征信息，得到问题和答案表示。 问

答社区中问题文本长度较短，一般就是 ０ ～ １００ 区

间。 答案文本长度相对要长一点，但大多数都是

１００ ～ ２００ 区间，符合预训练 ＢＥＲＴ 模型能处理的

最大长度限制。 个别答案会超出 ５１２ 的长度限制，
据统计超出限制的答案前 ２００ 个字符已经可以概

括这个答案的主要思想，因此，若是遇到超出

ＢＥＲＴ 长度限制的答案，就将其做截断处理，保证

输入文本符合 ＢＥＲＴ 的长度限制。
１． ２． ２　 用户近期动态兴趣建模

用户的近期解答的问题序列能够表征其动态

的近期兴趣，这将是决定用户目前是否愿意回答新
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问题的一个关键因素。 现有专家发现方法广泛用

于处理序列数据的循环神经网络，获取动态兴趣表

示，但这种方法只能单向的学习序列特征，不能同

时学习序列的双向特征。 用户兴趣是波动的，并不

是单向发展的，需要利用其近期解答的问题序列充

分捕捉到兴趣来回波动的情况。 受文献［１７］启发

中，使用 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 代替循环神经网络对用户近期

解答的问题序列进行处理，从而克服循环神经网络

没能有效利用序列双向信息的缺点。 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ
允许用户历史行为中的每一项融合来自左侧和右

侧的信息，充分学习行为序列的双向信息，获取到

更为深层全面的用户动态兴趣表示。 将用户 ｕ 在

新问题 ｑｍ 提出之前回答的 ｎ 个问题序列｛ｑｒｅｃ
１ ，ｑｒｅｃ

２ ，
…，ｑｒｅｃ

ｎ ｝ 作为其近期行为，将编码后的问题序列输

入 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ，获取用户近期动态兴趣表示。 图 ２
为使用 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 进行动态兴趣建模的框架图。

图 ２　 用户近期动态兴趣建模框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｕｓｅｒ＇ｓ ｒｅｃｅｎｔ
ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 本质就是由多个双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ⁃
ｅｒ［２０］层堆叠起来的，为了使用输入的序列信息，需
要将位置向量与初始输入求和作为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的
输入。 计算见公式（１）。

ｈ０
ｉ ＝ ｑｒｅｃ

ｉ ＋ ｆｉ （１）
式中，ｑｒｅｃ

ｉ ∈ Ｒｄ 是输入序列的第 ｉ 项，ｆｉ ∈ Ｒｄ

是位置索引 ｄ 维的位置向量， ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 使用可学

习的位置向量。 将加入位置信息的输入序列送入

多层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层，迭代计算每一项在每一

层的隐藏表示 ｈｌ
ｉ ∈ Ｒｄ，ｌ 指第 ｌ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层。

Ｔｒｍ 包含多头自注意力和位置前馈网络两个

子层，使用这两个子层对输入序列的隐藏矩阵 Ｈ
∈ Ｒｎ＋１×ｄ 进行处理。 在预测用户未来对什么感兴

趣时， ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 在 输 入 序 列 的 末 尾 附 加 了

ｍａｓｋｅｄ，根据该 ｍａｓｋｅｄ 的最终隐藏表示来预测下

一项，也就是输入序列实际长度为 ｎ ＋ １，ｄ 为隐藏

维度。
ＭＭＨ（Ｈｌ） ＝ ［η１；η２；…；ηｈ］ＷＯ

ηｉ ＝ ＡＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＨｌＷＱ
ｉ ，ＨｌＷＫ

ｉ ，ＨｌＷＶ
ｉ ）

ＡＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ ／ ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ （２）

式中，Ｈｌ 为隐藏矩阵；ｌ 表示第 ｌ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层； ｈ 为自注意力的头数；ＷＯ∈Ｒｄ×ｄ、ＷＱ

ｉ ∈Ｒｄ×ｄ ／ ｈ、
ＷＫ

ｉ∈Ｒｄ×ｄ ／ ｈ 和 ＷＶ
ｉ∈Ｒｄ×ｄ ／ ｈ 为可学习参数。

位置前馈网络子层计算如下：
ＰＰＦＦＮ（Ｈｌ） ＝ ［ＦＦＦＮ（ｈｌ

１） Ｔ；…；ＦＦＦＮ（ｈｌ
ｔ） Ｔ］ Ｔ

ＦＦＦＮ（ｘ） ＝ ＧＧＥＬＵ（ｘＷ（１） ＋ ｂ（１））Ｗ（２） ＋ ｂ（２）

ＧＧＥＬＵ（ｘ） ＝ ｘΦ （ｘ） （３）
其中， Φ（ｘ） 是标准高斯分布的累积分布函

数；Ｗ（１）∈Ｒｄ×４ｄ、Ｗ（２）∈Ｒ４ｄ×ｄ、ｂ（１）∈Ｒ４ｄ、ｂ（２）∈Ｒｄ 是可

学习参数。 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 使用层规范化函数 ＬＬＮ对同

一层所有隐藏单元的输入进行规范化，具体计算

如下：
Ｈｌ ＝ ＴＴｒｍ（Ｈｌ －１），∀ｌ ∈ ［１，…，Ｌ］
ＴＴｒｍ（Ｈｌ －１） ＝ ＬＬＮ（Ａｌ －１ ＋ ＤＤｒｏｐｏｕｔ（ＰＰＦＦＮ（Ａｌ －１）））
Ａｌ －１ ＝ ＬＬＮ（Ｈｌ －１ ＋ ＤＤｒｏｐｏｕｔ（ＭＭＨ（Ｈｌ －１））） （４）
式中，Ｈｌ －１ ∈Ｒｎ＋１×ｄ 是第 ｌ － １ 层输出的隐藏矩

阵，作为第 ｌ层Ｔｒｍ的输入，经过多头自注意力和位

置前馈网络两个子层后输出 Ｈｌ ∈ Ｒｎ＋１×ｄ。 将最后

一层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层的最后一个隐藏表示 ｈＬ
ｎ＋１ ∈Ｒｄ

作为用户的近期动态兴趣 ｇｕ ＝ ｈＬ
ｎ＋１。

１． ２． ３　 用户社交网络建模

问答社区中回答相同问题的用户往往兴趣相

似，若是能够将用户间的社交关系融入用户建模

中，将能有效改善行为数据稀疏问题对建模造成的

影响，通过挖掘用户间的关系得到更为精准的用户

画像。构建用户社交网络 Ｇ ＝ （Ｕ，Ｅ），用户作为网

络节点，用户间的关系作为边，两个用户若是回答

过相同问题，这两个用户节点之间就有边。Ｕ 是用

户节点集，Ｅ 是边集。
运用经典网络表示学习方法 ＤｅｅｐＷａｌｋ［１８］ 学

习用户社交网络节点表示，即通过挖掘用户间的关

系，聚合与用户兴趣相似的邻接用户特征增强用户

节点表征，得到用户稳定的长期兴趣表示。 首先，
使用随机游走得到社交网络对应节点序列集；然
后，利用 Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 算法学习得到用户节点表示，采
用负采样方法进行优化，目标函数见公式（５）。
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　 ｌｏｇ ｐ（ｊ ｜ ｉ） ＝ ｌｏｇσ（ｕＴ
ｉ ｕｊ） ＋∑

ｋ

ｌ ＝１
Ｅｊ′ ～ｐ（ｊ′）［ｌｏｇσ（－ｕＴ

ｉ ｕｊ′）］

（５）
式中，第一项为正例，即确实互为邻接的节点，

ｕｉ ∈ Ｒｄ１ 为节点 ｉ的中心向量，ｕ ｊ ∈ Ｒｄ１ 为节点 ｉ的
上下文向量；第二项为负例，ｋ 为负例的数目，ｊ′ 是
从预先定义的噪声分布 ｐ（ ｊ′） 采样的负例节点。

最后，将经过优化增强后的用户节点的中心向

量作为用户长期兴趣表示 ｚｕ ∈ Ｒｄ１。
１． ２． ４　 用户专业度建模

用户所给回答收到的反馈信息是评估用户表

现的重要指标，但不同社区拥有的反馈信息会有所

不同，甚至有些受众较少的问题没有反馈信息，过
度依赖反馈信息会降低模型通用性。 为了提升模

型通用性和专业度评估准确度，构建用户专业度评

估网络，获取用户专业度表示。
受答案选择方法［２１］ 启发，一个优质回答往往

与问题有较高的语义相关性，故使用回答与问题的

语义相关性及回答收到的反馈信息计算用户在相

应问题上的表现权重，对用户回答的对应问题进行

加权，即给那些用户表现较好的问题更高的权重。
计算见公式（６）。

ｐｉ ＝ （Ｃｃｏｓｉｎｅ（ｑｉ，ａｉ） ＋ Ａａｃｔ（ｙｉ））·ｑｉ （６）
其中，Ｃｃｏｓｉｎｅ（ ）是余弦相似度函数；ｑｉ 和 ａｉ 分

别是问题和答案表示；Ａａｃｔ （ ）是一个前馈网络；ｙｉ

是反馈向量。 对于没有反馈信息的回答将其反馈

权值设为 ０。 使用的反馈信息见表 １。

表 １　 反馈信息

Ｔａｂ． １　 Ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

统计信息 含义

点赞数 答案收到的点赞数

比率
答案点赞数与对应问题所有答案

点赞数总和的比值

最佳答案 答案是否为最佳答案

　 　 用户在与新问题相近的那些问题上的表现，最
能体现用户在新问题领域专业水平如何。 因此，引
入注意力机制，给予那些与新问题相近的问题更多

关注。 注意力权重计算见公式（７）。 使用注意力

给予用户解答的与新问题相近的问题更高的权值

后，对加权后的问题表示序列求和得到用户专业度

表示 ｅｕ ∈ Ｒｄ，计算见公式（８）。

βｉ ＝
ｅｘｐ（ｐｉＷｅｑｍ）

∑ ｜ Ｑ（ｕ） ｜

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ｐ ｊＷｅｑｍ）

（７）

ｅｕ ＝ ∑ ｜ Ｑ（ｕ） ｜

ｉ ＝ １
βｉｐｉ （８）

式中，Ｗｅ ∈ Ｒｄ×ｄ 是可训练的参数；ｐｉ ∈ Ｒｄ 是

问题表示经语义相关性结合反馈权值对其加权后

的表示；βｉ 为注意力权值。
１． ２． ５　 用户问题匹配

经过用户近期动态兴趣、社交网络建模和专业

度建模，获得用户近期动态兴趣表示 ｇｕ ∈Ｒｄ、长期

兴趣表示 ｚｕ ∈ Ｒｄ１ 和专业度表示 ｅｕ ∈ Ｒｄ。将三者

级联经过线性变换得到用户最终表示 ｕ，计算见公

式（９）。将用户与新问题进行匹配打分，计算见公

式（１０）。
ｕ ＝ Ｗｐ［ｇｕ，ｚｕ，ｅｕ］ ＋ ｂｐ （９）
Ｓ（ｑｍ，ｕ） ＝ ｑｍ·ｕ （１０）
其中，Ｗｐ ∈ Ｒ（２ｄ＋ｄ１） ×ｄ；ｂｐ ∈ Ｒｄ 是可训练的变

换参数。 按得分对候选用户进行排序，选择排名最

前用户作为推荐人选。 使用 ｈｉｎｇｅ 损失函数对模

型进行训练。

　 ｌｌｏｓｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｍａｘ（０，λ － Ｓ（ｑｍ，ｕ＋） ＋ Ｓ（ｑｍ，ｕ－））

（１１）
式中，Ｎ 为样本数；λ 是一个常数；Ｓ（ ｑｍ，ｕ ＋ ）、

Ｓ（ｑｍ，ｕ －） 分别表示正例用户和负例用户的得分。
正例用户就是能够给问题提供较优答案的用户，反
之其他用户则为负例用户。

２　 实验与结果分析
２． １　 数据集

Ｓｔａｃｋ Ｅｘｃｈａｎｇｅ 包含许多特定领域的子数据

集，如数学、英语和 ３Ｄ 打印等。 本文选用英语和

３Ｄ 打印这两个子数据集进行实验。 数据集包含

２０１１ 年到 ２０２１ 年的问题、答案和用户，以及问题

提出时间、回答时间、回答得分、最佳答案等信息。
为了验证方法的通用性，我们搜集了天涯问答社区

的数据进行实验。 天涯问答数据集中的问题和答

案，有些是没有点赞量这类反馈信息的，将这部分

数据也用于模型测试，进一步验证模型通用性。 选

取候选用户时，在新问题提出的近期没有活跃的用

户则不将其作为候选用户，保证邀请的用户还在活

跃。 表 ２ 为这三个数据集预处理后用于实验的

概况。
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表 ２　 数据集概况

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｏｖｅｒｖｉｅｗ
数据集 问题数 ／个 答案数 ／个 用户数 ／个
英语 １１ ４３３ ２１ ６７４ ６ ７０２

３Ｄ 打印 ３ ６２６ ６ ７０６ ６ ７０２
天涯问答 １４ １３４ １２４ ０４２ ３ ４１６

２． ２　 参数设置

实验基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架实现，使用

Ａｄａｍ 优化器，学习率为 ０. ００１。 批次大小设置为

３２，设置了 ８ 个 ｅｐｏｃｈ。 使用开源 ＢＥＲＴ⁃ｂａｓｅ 预训

练模型对问题和答案编码，编码所得的问题和答案

表示维度为 ｄ ＝ ７６８。 用户近期动态兴趣建模部分

将 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 隐藏表示和位置嵌入维度设为 ７６８，
使用 ２ 层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层，多头注意力的数量设为

２ 头，序列最大长度为 ３１，即 ｎ ＝ ３０ 取在新问题提

出之前用户最近回答的 ３０ 个问题作为其近期行

为。 社交网络学习的节点维度设为 ｄ１ ＝ ２５６。
ｈｉｎｇｅ 损失函数中的 λ 设置为 ０. ２。 将最佳答案的

提供者作为正例用户，其余用户作为负例用户。
２． ３　 基线

将 ＥＤＱＡＵ 与近几年的专家发现方法在英语、
３Ｄ 打印和天涯问答数据集上进行对比实验：

ＣｏｎｖＮＣＦ［１０］：该方法基于矩阵分解的多层神

经网络结构。 使用卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）学习用户和项目嵌入之间

的交互，ＣＮＮ 以多层结构从局部到全局学习嵌入

维度之间的高阶相关性。
Ｅｘｐｅｒｔ２Ｖｅｃ［６］：该方法基于嵌入方法计算问题

相似度，利用相似度为给定问题找到相关用户，最
后利用社区反馈对相关用户进行排序。

ＮｅＲａｎｋ［１１］：使用异质网络嵌入算法学习问

题、提问者和回答者三者的嵌入表示，再将三者作

为卷积打分函数的输入，根据打分结果得到推荐

列表。
ＤＵＭ［１６］：考虑社区动态性，将用户兴趣分解为

长期兴趣和动态近期兴趣。 利用反馈信息获取用

户专业度表示，根据用户兴趣和用户专业度对用户

进行排序。
２． ４　 评价指标

采用平均倒数排名 （ ｍｅａｎ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｒａｎｋ，
ＭＲＲ）、Ｈｉｔ＠ ５ 和 Ｐｒｅｃ＠ １ 作为评价指标对模型性

能进行评估。
ＭＲＲ 是标准回答者排名倒数的均值。 假设用

于测试的问题集为 Ｑ，那么 ＭＲＲ 的计算为公式

（１２）。

ＭＭＲＲ ＝ １
｜ Ｑ ｜ ∑

｜Ｑ｜

ｉ ＝ １

１
μｉ，ｂｅｓｔ

（１２）

式中， ｜ Ｑ ｜ 表示用于测试的问题数量；μｉ，ｂｅｓｔ 表

示第 ｉ 个问题的标准回答者的排序位置。
Ｈｉｔ＠ ｋ 主要是看标准回答者是否出现在推荐

列表的前 ｋ 位。计算见公式（１３）。

ＨＨｉｔ＠ ｋ ＝ １
｜ Ｑ ｜ ∑

｜Ｑ｜

ｉ ＝ １
Ｉ（μｉ，ｂｅｓｔ ≤ ｋ） （１３）

式中，Ｉ（μｉ，ｂｅｓｔ ≤ ｋ） 表示第 ｉ 个问题的标准回答

者是否在推荐列表的前 ｋ 位，在则为 １，不在为 ０。
Ｐｒｅｃ＠ １ 则是看标准回答者是否出现在推荐列

表的第 １ 位。 计算见公式（１４）。

ＰＰｒｅｃ＠ １ ＝ １
｜ Ｑ ｜ ∑

｜Ｑ｜

ｉ ＝ １
Ｉ（μｉ，ｂｅｓｔ ＝ １） （１４）

２． ５　 实验结果分析

从表 ３ 不同方法的对比实验结果可见，较考虑

了用户动态兴趣的基线方法 ＤＵＭ，ＥＤＱＡＵ 方法在

英语、３Ｄ 打印和天涯问答数据集的 ＭＲＲ 评价指标

上分别提升了 ５. ２％ 、２. ７％ 、１６. １％ ，性能和通用

性都有所提升。

表 ３　 不同方法性能比较结果

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

实验模型
英语

ＭＭＲＲ ＨＨｉｔ＠ ５ ＰＰｒｅｃ＠ １

３ｄ 打印
ＭＭＲＲ ＨＨｉｔ＠ ５ ＰＰｒｅｃ＠ １

天涯问答
ＭＭＲＲ ＨＨｉｔ＠ ５ ＰＰｒｅｃ＠ １

ＣｏｎｖＮＣＦ ０. ４１７ ０. ６５８ ０. ２４５ ０. ３９２ ０. ６３５ ０. ２０４ ０. ３３９ ０. ５８１ ０. １１９
Ｅｘｐｅｒｔ２Ｖｅｃ ０. ３７２ ０. ６１９ ０. ２０２ ０. ３６５ ０. ６０２ ０. １８８ ０. ２３７ ０. ３９６ ０. １０５
ＮｅＲａｎｋ ０. ５１６ ０. ７１３ ０. ３３２ ０. ４９７ ０. ６９６ ０. ３２１ ０. ４６２ ０. ６２４ ０. ２７６
ＤＵＭ ０. ５７２ ０. ８０２ ０. ３９２ ０. ５６４ ０. ７９６ ０. ３８２ ０. ４２４ ０. ６５２ ０. ２６７

ＥＤＱＡＵ ０. ６２４ ０. ９３０ ０. ４１０ ０. ５９１ ０. ８９０ ０. ３９０ ０. ５８５ ０. ８４０ ０. ４３０

　 　 本文 ＥＤＱＡＵ 方法使用 ＢＥＲＴ 模型对问题和

答案进行编码，所得问题和答案的嵌入表示捕捉了

文本上下文信息以及更深层次的语义特征。 Ｃｏｎ⁃
ｖＮＣＦ 和 Ｅｘｐｅｒｔ２Ｖｅｃ 仅是简单的使用问题 ＩＤ 或是
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关键字作为嵌入表示，忽略了文本的丰富语义信息

和上下文间的关系。 ＮｅＲａｎｋ 和 ＤＵＭ 虽然使用了

网络嵌入算法学习文本的嵌入表示，但其方法还是

存在局限，没能充分捕获到问题、答案这类短文本

的深 层 语 义 信 息， 影 响 了 模 型 的 整 体 性 能。
ＥＤＱＡＵ 与 ＣｏｎｖＮＣＦ、Ｅｘｐｅｒｔ２Ｖｅｃ 和 ＮｅＲａｎｋ 这几个

没有考虑用户动态兴趣的方法相比，性能得到较大

的提升，因为依据用户近期行为建模用户动态兴

趣，一定程度上保证了用户有意愿接受邀请。
ＤＵＭ 使用长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏ⁃
ｒｙ， ＬＳＴＭ）对用户动态兴趣建模，仅学习了序列的

单向信息，信息捕捉不够充分，使用 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 对

用户动态兴趣建模克服了 ＬＳＴＭ 这一缺陷。 此外，
我们构建用户社交网络，通过网络结构利用兴趣相

似的邻接用户特征增强目标用户表示，对于行为数

据稀疏的用户也能挖掘到其稳定的长期兴趣，依据

用户历史表现构建专业度评估网络，评估用户专业

度，保证找到的用户有能力回答问题，使模型性能

有所改善。
ＤＵＭ 和 Ｅｘｐｅｒｔ２Ｖｅｃ 在天涯问答数据集上表现

较在英语和 ３Ｄ 打印上表现波动要大于其他方法。
因为天涯问答数据集拥有的反馈信息与另外两个

数据集存在差异，甚至是有的用户、问题没有反馈

信息，这就导致过度依赖反馈信息的方法在该数据

集上表现受到极大影响。 本文方法在三个数据集

上性能波动较小，较基线方法通用性有所提升。
２． ６　 消融实验

为了验证用户近期动态兴趣建模、社交网络建

模和专业度建模的重要性，进行了消融实验。 表 ４
为消融实验结果，其中 ＥＤＱＡＵ⁃Ｄ 表示在本文方法

基础上去除用户近期动态兴趣建模； ＥＤＱＡＵ⁃Ｓ 表

示去除社交网络建模；ＥＤＱＡＵ⁃Ｅ 表示在本文方法

基础上去除用户专业度建模，上述方法均通过英语

数据集进行实验。

表 ４　 模型简化实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
实验模型 ＭＭＲＲ ＨＨｉｔ＠ ５ ＰＰｒｅｃ＠ １

ＥＤＱＡＵ ０. ６２４ ０. ９３０ ０. ４１０
ＥＤＱＡＵ⁃Ｄ ０. ５３８ ０. ６３０ ０. ３４１
ＥＤＱＡＵ⁃Ｓ ０. ５１２ ０. ６０７ ０. ３０２
ＥＤＱＡＵ⁃Ｅ ０. ５０９ ０. ６１２ ０. ３１３

　 　 无论去除哪一个建模部分都对模型最终表现

产生了影响，在 ＭＲＲ 评价指标上分别降低了

８. ６％ 、１１. ２％和 １１. ５％ 。 用户有时对生活常识类

感兴趣，有时对旅游类感兴趣。 用户最近对哪个方

面感兴趣是很重要的，它决定了用户有多大的意愿

会接受社区的邀请，为推送给他的新问题提供答

案。 ＥＤＱＡＵ⁃Ｄ 模型去除用户近期动态兴趣建模，
导致模型未能察觉到用户兴趣发生了偏移。 这些

兴趣发生偏移的用户极有可能会拒绝社区邀请，从
而对模型的性能造成一定影响。 ＥＤＱＡＵ⁃Ｓ 模型去

除社交网络建模，导致模型忽略了用户社区交互，
而社交网络富含丰富信息，有利于解决行为数据稀

疏对用户建模造成的影响，通过网络结构充分挖掘

用户 长 期 兴 趣 表 示， 提 升 用 户 建 模 准 确 度。
ＥＤＱＡＵ⁃Ｅ 模型去除用户专业度建模，只考虑用户

对新问题是否感兴趣，但有意愿接受邀请的用户不

一定可以提供优质的回答，这使得找到的用户有意

愿接受邀请，但在新问题领域不一定拥有相应的专

业知识，因此，降低了模型性能。

３　 总结
针对现有方法往往局限于某个视角对用户进

行建模，导致用户建模不够充分、准确的问题，提出

基于兴趣和专业度建模的 ＣＱＡ 专家发现方法。 使

用 ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ 克服传统的循环神经网络只能学习

序列单向信息的缺陷，对用户近期行为进行建模得

到近期动态兴趣表示；构建用户社交网络，使用

ＤｅｅｐＷａｌｋ 算法学习网络结构特征，融合目标用户

邻接用户特征得到用户长期兴趣表示；构建用户专

业度评估网络，根据用户在历史问答对序列中的表

现得到用户专业度表示。 从多个视角对用户进行

建模，得到更为精准的用户画像。 在三个数据集进

行实验表明，本文方法在专家发现任务中取得较好

的效果。
在下一步研究工作中，考虑对问题和答案编码

进行改良，尝试不同的编码方法，获取问题和答案

文本更深层、精准的语义信息。 问题往往要比答案

短，直接使用相同的编码方式对问题和答案进行编

码，求得两者的相似度可能还不够准确。 改良编码

问题将能进一步提升模型专业度评估的准确度，使
模型性能得到进一步提升。
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ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： ＡＣＭ， ２０１９： １４４１⁃１４５０．

［１８］ＰＥＲＯＺＺＩ Ｂ， Ａｌ⁃ＲＦＯＵ Ｒ， ＳＫＩＥＮＡ Ｓ． Ｄｅｅｐｗａｌｋ： ｏｎ⁃
ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ，
２０１４： ７０１⁃７１０．

［１９］ＤＥＶＬＩＮ Ｊ， ＣＨＡＮＧ Ｍ Ｗ， ＬＥＥ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｒｔ： ｐｒｅ⁃
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｎａａｃＬ⁃ＨＬＴ． Ｍｉｎｎｅ⁃
ａｐｏｌｉｓ： ＮＡＡＣＬ， ２０１９： ４１７１⁃４１８６．

［２０］ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ， ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎ， ＰＡＲＭＡＲ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎ⁃
ｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ［Ｊ］． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， ３０：５９９８⁃６００８．

［２１］ＦＥＮＧ Ｍ， ＸＩＡＮＧ Ｂ， ＧＬＡＳＳ Ｍ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ａｎｓｗｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ： ａ ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ａｎ ｏｐｅｎ ｔａｓｋ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ （ ＡＳＲＵ ）． Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ： ＩＥＥＥ，
２０１５： ８１３⁃８２０．

（责任编辑：于慧梅）

（下转第 ９５ 页）

·９７·第 ５ 期 丁　 邱 等：基于兴趣和专业度建模的 ＣＱＡ 专家发现方法



Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ Ｄａｍ Ｂｒｅａｋｉｎｇ
ａｎｄ Ｆｌｏｏｄ Ｐｅａｋ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｍｏｄｅｌｓ

ＪＩＡＯ Ｘｕ， ＦＥＮＧ Ｚｈｅｎｙｕ， ＬＩＡＯ Ｈａｉｍｅｉ∗
（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｇｕｉｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｇｕｉｙａｎｇ ５５００２５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｏｄｉｅｓ ｌｉｋｅ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｑｕｉｃｋｌｙ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ａｎｄ ｂｌｏｃｋ ｒｉｖｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｐｏｓｅ ａ ｇｒｅａｔ ｔｈｒｅａｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ ＇ｓ ｌｉｆｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ａｒｅａ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｂｒｅａｃｈ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｒｅａｃｈ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｈａｚａｒｄ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ７５ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍ ｆａｉｌｕｒｅ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｌｉｋｅ ｄａｍ ｈｅｉｇｈｔ， ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃａｐａｃｉｔｙ， ｐｅａｋ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｏｆ ｂｒｅａｃｈ ａｎｄ ｅｒｏｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄａｍ
ｂｏｄｙ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ＥＲＭＳ， ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｒ２ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ＰＢＩＡＳｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｅａｒｔｈ⁃ｒｏｃｋ ｄａｍ ａｎｄ
ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａ ｎｅｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄａｍ ｂｒｅａｃｈ ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ｐｅａｋ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｉｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｃａｓｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ｄｏｕｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅａｒｔｈ⁃ｒｏｃｋ ｄａｍ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｍ ｂｒｅａｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｒｏｓｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｍ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｔｈ ｗｉｄｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ
ｄｉｓａｓｔｅｒ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍ； ｐｅａｋ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ； ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｂｒｅａｃｈ； ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

（上接第 ７９ 页）

ＣＱＡ Ｅｘｐｅｒｔ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ
ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ＤＩＮＧ Ｑｉｕ１，２， ＹＡＮ Ｘｉｎ∗１，２， ＬＩＵ Ｙａｎｃｈａｏ３， ＸＵ Ｇｕａｎｇｙｉ４， ＤＥＮＧ Ｚｈｏｎｇｙｉｎｇ１

（１． Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｋｕｎｍｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５０５００， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｙｕｎｎａｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｋｕｎｍｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５０５００， Ｃｈｉｎａ；

３． Ｔｈｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｅｎｔｅｒ， ＨｕＢｅｉ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉａｏｇａｎ ４３２０００， Ｃｈｉｎａ；
４． Ｙｕｎｎａｎ Ｎａｎｔｉａｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｃｏ． ， Ｌｔｄ． ， Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００４０， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｅｘｐｅｒｔ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｎｅ⁃ｗａｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｓｗｅｒｅｄ ｂｙ ｕｓｅｒｓ， ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｕｓｅｒｓ ｗｈｏ ｈａｖｅ ａｎｓｗｅｒｅｄ ｆｅｗｅｒ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ａｎｓｗｅｒｓ ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｕｓｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａ ＣＱＡ ｅｘｐｅｒｔ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ．
Ｆｉｒｓｔ， ＢＥＲＴ４Ｒｅｃ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｗａｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｓｗｅｒｅｄ ｂｙ ｕｓｅｒｓ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂｕｉｌｄｓ ａ ｕｓｅｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ｇｅｔｓ
ｔｈｅ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ＤｅｅｐＷａｌｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｉｓｍ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｕｓｅｒ ａｎｓｗｅｒｓ ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ａｌｓｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ’ ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｉｓｓｕｅｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｗ
ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｉｓｍ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｕｓｅｒ’ ｓ ｒｅｃｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｎｄ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｗｉｔｈ ｎｅｗ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｃｏｒｉｎｇ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｕｓｅｒｓ
ｗｈｏ ａｒｅ ｗｉｌｌｉｎｇ ｔｏ ａｃｃｅｐｔ ｔｈｅ ｉｎｖｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｓｗｅｒｓ ｔｏ ｎｅｗ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ： ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ＭＲＲ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ Ｅｎｇｌｉｓｈ， ３ｄｐｒｉｎｔｉｎｇ ａｎｄ Ｔｉａｎｙａ Ｑ＆Ａ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ５． ２％， ２． ７％ ａｎｄ １６． １％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ＣＱＡ； ｅｘｐｅｒｔ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ； ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ； ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ； ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
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