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背景
• StackOverflowなどのCQAサイトには膨大な質問と回
答が投稿されている


• CQAサイトの目的は，質の高い回答と様々な解決策を
提供すること


• 質問者は回答を得るのに数日かかる場合もある．また，
質の高い回答が得られるとは限らない
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目的・アプローチ
• 目的


- 質問に対する回答のクオリティを上げることと，回答時
間の短縮 


• アプローチ

- 新しい質問に対して適切な回答を得られるユーザーを予
測するシステムの提案 

‣ ベストアンサーを提供するユーザーの予測
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関連研究
• ベストアンサー推薦は広く研究されている


- PageRank, HITSを利用した手法 [4 ] 


- LDAを利用した文書の類似度に基づく手法 [7 ] 


• 関連研究との違い

- トピックを利用して，回答者の専門性と興味の両方を考
慮する点 


- StackOverf lowで利用される投票機能のスコアを利用す
る点
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• ランキングモデル

- ユーザー (u )が質問 (q)に対してベ
ストアンサーを提供する確率 


- P(q) 

‣ ユーザーが質問(q)に関わる確率


- P(u)　 

‣ ユーザー(u)が質問に答える事前確率


- P(q|u) 

‣ ユーザー(u)が質問(q)に答える確率

アプローチの概要とランキングモデル
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アプローチの概要



User  Profile Building
• ユーザーが質問に回答するのは，ユーザーの興味と経
験によるものとして考える

- 質問に出現する単語wに関するユーザーの興味と経験を
確率で表す 


- λはパラメータ
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ユーザーの興味 ユーザーの経験



LDAとは

• 単語分布 : トピックkで単語wが出現する確率の分布


• トピック分布 : ある文書を構成するトピック割合の分布
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https://www.albert2005.co.jp/knowledge/machine_learning/topic_model/about_topic_model



Modeling User Topical Interest 
• ユーザーの過去の投稿を利用して，ユーザーの興味をモ
デル化する

- 単語のマッチングだけでは，単語の意味を考慮できないた
めLDAによりトピックを利用する 


- P(w|z,φ )  :  トピックzにおける単語wの出現確率φ


- P(z |θ ,θu) :  ユーザーuの文書（過去の投稿）のトピックz
のトピック分布 


- W :  ベストアンサーを予測する質問に出現する単語
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Pinterest



Modeling User Topical Expertise 

• ユーザーの経験を専門性を測定するために，回答につ
けることのできる投票機能をを利用する

- 高い評価を得ている回答を多く投稿しているユーザーは
回答の質が良くベストアンサーを取りやすいと考えられ
る
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トピックzにおける 
ユーザーuの専門性



Modeling User Topical Expertise 
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QA[i]についている評価の数を取得

QA[i]のQのトピック分布を取得

Q[i]のトピックjのトピック分布の割合と評価の数を掛け合わせ 
スコアとする

各ユーザーのトピックごとの 
専門性を計算する



StackOverflowの評価機能
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Prior Information of Answerers 
• アクティブなユーザーの方が回答する確率が高いと考
えられるため，回答する確率に重み付けを行う

- 質問が投稿された時刻から，ユーザー (u )が最後に投稿し
た時刻を引いた値の逆数を利用 


- expは先行研究 [7 ]に基づく

 12[7]Liu, M., Liu, Y., Yang, Q.: Predicting best answerers for new questions in commu- nity question answering. In: Chen, L., Tang, C., Yang, J., Gao, Y. (eds.) WAIM 2010. LNCS, vol. 
6184, pp. 127–138. Springer, Heidelberg (2010)  

最近，回答を投稿したユーザーほど回答する確率が高くなる

質問にユーザー(u)が回答する確率



データセットと実験の設定
• StackOverflowのデータ


- 2012年1月~12月 


- C#タグのついた質問を対象（C#タグの質問が一番多かっ
たため） 


- 1月~11月をトレーニングデータ  12月をテストデータと
する 


• LDAのトピック数は100
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リサーチクエスチョン
• RQ1


- ベースライン手法（ t f- idf手法）よりも提案手法は質問に
対するベストアンサーを提供する回答者の予測精度が高
いか？ 


• RQ2

- パラメータλ  は精度に影響するか？
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ベースライン手法
• TF-IDFに基づく手法


- 過去にユーザーuが回答した質問の t f- idfと新しく投稿さ
れた質問のコサイン類似度を算出 


- 類似度が高いユーザーを回答者として推薦
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コサイン類似度
質問qとユーザーuの 

類似度



RQ1の結果
• RQ1: ベースライン手法と比較して提案手法は効果的
か？
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RQ2の結果
• RQ2 : λの値による影響はあるか？
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まとめ
• CQAサイトの１つであるStackOverflowに着目して，
新しく追加された質問に対する適切な回答者を推薦す
るシステムの提案を行った


• tf-idfベースの手法と比較実験を行い，有用性を示した
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所感
• 基本的なLDAベースの手法が分かった


• 正解集合の作り方が参考になった


• 評価方法がtf-idf手法との比較で良いのか？

- 既存手法との比較をしていない 


• LDAのパラメータの設定でも精度が変化しそう


• ネットワーク手法とLDAを組み合わせた手法を詳細に
調査する必要がありそう
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