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摘摘摘摘  要要要要：：：：问答社区中候选答案过多会增加提问用户选择最佳答案的负担。为此，提出一种基于概率潜在语义分析(PLSA)模型的自动答案选
择方法。在主题建模思想的基础上，利用问答社区中的用户资料，以 PLSA 模型表达问答社区中的用户兴趣分布，依据答案和问题之间的
主题匹配度对候选答案进行排序。实验结果表明，该方法可有效挖掘用户兴趣，提高答案选择的准确率。 
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【【【【Abstract】】】】A novel answer selection method based on topic modeling techniques is proposed to mitigate the issue of question asker’s burden of 
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1  概述概述概述概述 

随着互联网的迅猛发展，交互式问答社区已成为信息获
取和知识分享的一个重要平台。然而，随着问答社区参与用
户的日益增多，候选答案数目增长迅速，导致提问用户选择
最佳答案的负担加大。因此，对候选答案的自动排序成为问
答社区的一个迫切需要。本文通过对问答社区用户交互特征
的研究，提出一种基于主题建模思想的答案排序选择方法。 

2  相关工作相关工作相关工作相关工作 

近年来，问答社区逐渐成为互联网数据挖掘领域的研究
热点。文献[1]采用分类框架整合问答社区中的各类文本信
息，研究问答社区中的文本质量预测和用户满意度预测问题。
文献[2]采用翻译模型学习词语间的语义相似度，并以此寻找
相似问题。文献[3]研究了问答社区中的用户链接结构，并提
出用 HITS 算法预测用户权威度的方法。本文将研究问答社
区中的答案自动排序选择方法。基于统计的主题建模广泛地
应用于文档集的主题挖掘任务[4-5]。文献[5]采用概率潜在语义
分析(Probabilistic Latent Semantic Analysis, PLSA)方法，构建
一个中文信息检索框架。文献[6]采用 PLSA 方法实现问答系
统中的问题推荐功能。本文将采用 PLSA 方法挖掘用户兴趣，
辅助问答系统中的答案选择。 

3  基于概率潜在语义分析的答案选择基于概率潜在语义分析的答案选择基于概率潜在语义分析的答案选择基于概率潜在语义分析的答案选择 

由于用户根据自己的兴趣主题选择相应的问题进行回
答，因此问题的主题与回答用户的兴趣需要有较高的相关度。
同时，候选答案自身的主题与问题主题应保持一致。综合以

上考虑，本文利用问题主题与候选答案主题及问题主题与用
户兴趣的相似度对候选答案进行综合排序。 

3.1  用户兴趣建模用户兴趣建模用户兴趣建模用户兴趣建模 

在一个典型的问答周期中，由于用户在回答问题时已隐
式地选择了主题，因此用户所回答的问题所属的主题能反映
用户的兴趣。尽管目前的问答社区已对每个问题提供了显式
的主题类别信息，但这些显式的主题存在粒度过粗、类别局
限等问题，不适合对用户的细粒度进行兴趣建模。对用户进
行聚类只可以捕捉到用户最主要的兴趣主题，不能有效描述
用户的所有兴趣。本文采用的概率潜在语义分析模型 [4]可自
动挖掘文档集中的潜在主题，无需对主题的类别进行预先定
义，同时能全面描述用户兴趣。在对用户 u 进行建模时，以
PLSA 中的潜在变量 z∈{z1, z2, …, zk}表示 u 所回答的问题集
的潜在主题。用户 u 回答问题 q 的隐含过程是先选择主题 z，
再根据主题选择问题 q。因此，u 和 q 的联合概率可以表示为： 

Pr( , ) Pr( | )Pr( | )Pr( )
z

u q q z z u u= ∑                   (1) 

其中，u∈u1, u2,…, um表示问题集合中的用户；q∈{q1, q2, …, 

qn}表示问题集中的问题。 

然而，在真实的问答社区中，每个用户所回答问题的数
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目通常很少。为解决稀疏性问题，本文采用<用户, 词语>对
的共现信息进行主题建模，其中共现数据为用户在回答某问
题时输入的词语。类似于式(1)，用户和词语的联合概率表  

示为： 

Pr( , ) Pr( | )Pr( | )Pr( )
z

u w w z z u u= ∑                  (2) 

其中，w∈{w1, w2, …, wl}表示用户 u 在回答问题集问题时所
输的词语。 

在 PLSA 模型中，参数包括 Pr(w|z)、Pr(z|u)、Pr(u)。本
文使用期望最大化(Expectation Maximization, EM)方法进行
参数估计： 

(1)期望步骤 

'

Pr( | ) Pr( | )Pr( )
Pr( | , )

Pr( | ')Pr( ' | )Pr( )
z

w z z u u
z u w

w z z u u
=
∑

              (3) 

(2)最大化步骤 

Pr( | ) ( , )Pr( | , )
w

z u c u w z u w∝ ∑                     (4) 

Pr( | ) ( , )Pr( | , )
u

w z c u w z u w∝ ∑                     (5) 

其中，Pr(u)的值为用户 u 所回答的词频总和在所有用户的词
频总和中所占的比例，计算如下： 

',

( , )

Pr( )
( ', )

w

u w

c u w

u
c u w

∑
=
∑

                             (6) 

Pr(w|z)和 Pr(z|u)的初始值为随机数，通过迭代期望步骤
和最大化步骤计算问题集合对数似然度。 

3.2  答案选择答案选择答案选择答案选择 

本文在计算候选答案的排序得分时需要考虑用户兴趣和
答案主题与问题主题的相似性，计算如下： 

, Pr( | ) (1 )Pr( | )q aScore a q u qα α= + −                (7) 

其中，Scoreq,a 表示问题 q 中候选答案 a 的最终得分，本文将
选取得分最高的候选答案作为最佳答案；Pr(a|q)表示给定问
题 q，候选答案 a 的后验概率，即 a 作为 q 最佳答案的概率；
Pr(u|q)表示给定问题 q，提供该候选答案的用户 u 的后验概
率，即 u 为 q 提供最佳答案的概率。最终得分是 2 个概率值
的线性加权之和。加权系数α 的取值在[0, 1]区间，其中，当
α =0 时，得分即为用户 u 提供最佳答案的概率；当α =1 时，
得分为候选答案 a 作为最佳答案的概率。根据贝叶斯定律，
式(7)可转化为 Pr(a, q)和 Pr(u, q)经归一化后的线性加权和： 

, Pr( , ) (1 )Pr( , )q aScore a q u qα α= + −                 (8) 

最终，将 q 的候选答案按 Scoreq,a降序排列，取首个答案
为最佳答案。下文将阐述 Pr(u, q)和 Pr(a, q)的计算方法。 

3.2.1  Pr(u, q)计算  

Pr(u,q)的值为问题 q 中所包含的词语概率的乘积，再将
问题 q 的长度作归一化： 

1

Pr( , ) Pr( , )
q

i
i

u q u w = ∏ 
 

                        (9) 

其中，wi为问题 q 中的词语；|q|是 q 的词语总数。 

3.2.2  Pr(a, q)计算  

问答社区中的候选答案在不断动态更新，但系统不可能
在收到新的答案时重新计算 PLSA 模型。本文采用 fold-in 方
法把候选答案的文本内容调入到已有的 PLSA 模型： 

'

Pr( | )Pr( | )Pr( )
Pr( | , )

Pr( | ')Pr( ' | )Pr( )
z

w z z a a
z a w

w z z a a
=
∑

             (10) 

Pr( | ) ( , )Pr( | , )
w

z a c a w z a w∝ ∑                     (11) 

其中，Pr(z|a)表示给定答案 a 中主题 z 的概率，其初始值为随
机数，并通过以式(10)、式(11)反复迭代得出最后结果；c(a,w)

表示答案 a 中词语 w 的出现频率；Pr(a)表示答案 a 的先验概
率，计算如下： 

',

( , )

Pr( )
( ', )

w

a w

c a w

a
c a w

∑
=
∑

                            (12) 

答案和词语的联合概率可表示为： 

Pr( , ) Pr( | )Pr( | )Pr( )
z

a w w z z a a= ∑                 (13) 

将问题 q 中包含的词语概率累乘并进行归一化得到： 
1

Pr( , ) Pr( , )
q

i
i

a q a w = ∏ 
 

                        (14) 

4  实验与结果实验与结果实验与结果实验与结果 

4.1  实验准备实验准备实验准备实验准备 

本文从 Yahoo! Answers 问答社区中抽取 3 个类别的问题
作为实验数据集，包括天文学(Astronomy)、温室效应(Global 

Warming)、哲学(Philosophy)，并剔除仅包含一个答案的问题。
在数据集中每个问题的最佳答案都已标注。表 1 为数据集的
统计信息。在每个类别中，选取 85%的问题作为 PLSA 模型
的训练数据，剩余 15%作为测试数据。 

表表表表 1  Yahoo! Answers 数据集数据集数据集数据集 

类别  问题数  答案数  用户数  

Astronomy 8 920 49 297 16 391 

Global Warming 8 330 82 788 22 015 

Philosophy 9 477 84 953 22 822 

本文对数据集进行以下预处理： 

(1)剔除停用词； 

(2)使用 Porter Stemmer(http://tartarus.org/~martin/Porter 

Stemmer/)进行词根还原； 

(3)剔除文档频率(document frequency)小于 3 的词语； 

(4)剔除提出及回答问题数目小于 3 的用户。 

实验结果以最佳答案再根据 Scoreq,a 排序列表中的位置
进行衡量： 

1

BR R
accuracy

R

−
=

−
                           (15) 

其中，|R|是答案排序列表中包含的答案个数；RB 是最佳答案
在答案排序列表中的位置。 

作为对比，本文实现了余弦相似度(Cosine Similarity)算
法。余弦相似度方法通过比较问题向量和答案向量之间的相
似度选择答案，向量中的值采用 tf.idf 权重： 

, ,

2 2

, ,

. .

( , )
. .

q w a w
w

q w a w
w w

tf idf tf idf

s q a
tf idf tf idf

∑
=

∑ ∑
                  (16) 

其中，tf.idfq,w和 tf.idfa,w分别代表问题 q 和答案 a 中词语 w 的
tf.idf 权重。 

4.2  实验结果实验结果实验结果实验结果 

在本文实验中，首先对 Pr(a, q)和 Pr(u, q)权重系数的取
值进行分析。本文设定潜在变量的个数 k=100，从 0~1 调整
权重系数。图 1 为在 3 个类别的数据集中的实验结果。可以
看出，当权重系数分别为 0.95、0.25 和 0.20 时，准确率分别
达到该类别的最优结果 0.766、0.746 和 0.765；同时，将 Pr(a, q)

和 Pr(u, q)线性加权所得的结果好于单独采用 Pr(a, q)或 Pr(u, q)

的结果，验证了本文同时考虑问题与答案及用户相似度的有
效性。 
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(a)Astronomy 数据中的结果 

  

 (b)Global Warming 数据中的结果     (c)Philosophy 数据中的结果 

图图图图 1  本文方法本文方法本文方法本文方法实验结果实验结果实验结果实验结果 

表 2 为本文方法与余弦相似度方法的实验结果。本文方
法设定潜在变量数 k=100。可以看出，本文方法的结果在     

3 个测试数据集中均好于余弦相似度。实验结果表明，PLSA

模型可有效地挖掘用户兴趣，提高答案选择的准确率。 

表表表表 2  2 种方法的种方法的种方法的种方法的准确率准确率准确率准确率比较比较比较比较 

类别  余弦相似度方法  本文方法  

Astronomy 0.693 0.766(权重系数=0.95) 

Global Warming 0.679 0.746(权重系数=0.25) 

Philosophy 0.713 0.765(权重系数=0.20) 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出一种基于概率潜在语义分析模型的答案选择方

法。在问答社区中的用户兴趣通过 PLSA 模型的主题建模进
行挖掘针对动态实时更新的答案数据，本文将答案数据调入
已训练的 PLSA 模型中，以满足问答社区动态多变的应用环
境。实验结果表明，本文方法可以有效挖掘用户兴趣，准确
选择最佳答案。 
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图图图图 3  例例例例 1 的符号执行结果的符号执行结果的符号执行结果的符号执行结果 

4.2  符号执行符号执行符号执行符号执行算法算法算法算法的时间复杂度的时间复杂度的时间复杂度的时间复杂度 

传统的符号执行算法会遍历程序流程中的每一条路径。
如图 1 所示，以代码行#define C 1;的可执行路径为例，在此
代码行前包含了 2 个#if 预处理指令合计 4 条路径，路径(a,d)

是一条可能路径。在传统的符号执行方法中，路径条件的最
终大小是与#if 预处理指令的个数呈指数关系的。这种情况下
的计算复杂度将不仅仅是 2( )nO 甚至可能是 (2 )nΘ ，n 指的是
连续的#if 预处理指令的个数。 

本文所用到的符号预测算法没有涉及到回溯或者多路径
的情况。如例 1 所示，在代码行 7 之前已有 2 个#if 预处理指
令，但没有引起预测时间或者预处理变量的条件值大小以指
数方式增加，预处理变量的条件值大小的增长都是近似线性
的。代码行 2 处的#if 预处理指令并没有影响预处理变量 C 的
c-value，因此，这类独立的预处理指令是不会增加代码行 8

的预测时间的。本符号执行算法的时间复杂度近似为 ( )nO 。
相比传统的符号执行算法，其时间复杂度是大大降低了的，
这同样适用于具有大量复杂的条件编译代码的预处理分析。 

 

5  结束语结束语结束语结束语 

通过本文研究，利用条件值可以有效地对 C/C++预处理
过程进行符号预测。 

符号预测算法尚有一些不足：(1)在预处理过程中由于存
在头文件的相互包含可能会出现迭代的情况，如头文件 A.h

中包含代码#include “B.h”，B.h 中包含代码#include “A.h”，
那么在进行符号预测时可能会出现#if 预处理指令重复包含
的情况，这在现阶段的算法设计中仍然没有解决。(2)本文的
符号执行算法仍无法对于复杂宏命令进行处理，而宏命令的
使用在头文件中是非常普遍的，从而导致本系统应用具有一
定局限性。需要就以上 2 点对算法做进一步的改进与优化。 
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