
以多主題建置個人化解答與專家之推薦系統-以Yahoo知識+為例 
 

 

 

 

 

 

 

摘要 

 

  網際網路的快速發展，網路幾乎已經

成為大家尋找資訊、學習知識的主要管道，

許多知識性質的社群網路也隨之興起，以

互動式問答的方式成為人們尋求與分享資

訊的主要平台；然而，當平台的知識量急

速增加，資訊過載的問題也造成了使用者

的不便，學習者不易在平台中獲得所需資

訊，知識提供者面對過多重複性的問題也

失去了回答的意願。 

  因此，本研究將專家推薦系統結合文

件多分類分析、投票模型及向量擴張技術，

針對使用者的問題個人化推薦平台中的可

能知識提供者與解答，並以知識平台 Yahoo!

知識+為例，分析平台中的問題與使用者資

訊，提出一個同時提供解答與專家的個人

化推薦系統，並以 MRR 驗證推薦準確度。 

關鍵詞：專家搜尋、資訊擷取、個人化推薦、社群 

網路、投票模型 

 

1. 緒論 

 

網路科技的發達，網路上的資源越來

越豐富，人們的知識大量的轉換成編碼後

的資訊以各種形式存在於網路空間中，例

如：論文、報告及任何人們所發表的文字

資料[16]，編碼後的文字資料也代表了每個

人的專業知識或者有興趣的議題，例如：

當某位使用者在程式設計領域的知識平台

發表文章進行分享，也就意味著該使用者

對於程式設計的領域擁有其專業知識或者

對於程式設計的知識有所需求，需要尋求

平台中的其他專家協助。 

隨著社群網路的興起，各種領域紛紛

建立該領域專屬的分享平台，以提供有興

趣、喜好、經驗、專長相似的群眾聚集在

一起，以一個共同的空間進行資訊的分享

或情感的交流；然而，資訊快速的累積使

得人們要從大量的資訊中得到自己需要的

部分變得相當困難，造成了資訊過載的問

題。 

知識平台也是一種社群網路，隨著平

台的領域不同，使用者可以在平台中找到

相關的知識解決問題，而知識平台上的資

訊交流來自於使用者間的發問與回答，發

問者會在平台上提出自己的問題並等待其

他專家們的回答，隨著問答紀錄的累積，

同樣有著資訊過載的問題，重複發表的問

題目過多，專家們需要花費時間去搜尋，

發問者獲得解答的時間相對地增加，因此，

如何從這龐大的知識庫中準確找出所需的

資訊，以解決使用者的問題提供個人化的

服務，成為一個急需解決的問題，Liang, 

Yang, Chen, & Ku[13]也提到要提供個人化

的服務，對使用者的了解與正確的推薦是

非常重要的。 

在過去的研究中，個人化的推薦系統

應用的層面相當廣泛，例如：網頁[8,21] 、

電視[3]、音樂[7]、電子商務[16]等人們平

日會接觸到的服務都已經有很多的研究提

出各種分析使用者喜好的方法，而在知識

領域方面，Liang et al. [13]以語意網配合蔓

延 激 發 模 式 (Spreading Activation 

Model,SAM)推論使用者所用的真正意圖； 

Liao et al.[14]針對使用者建立其知識本體

(Ontology)；Yimam-Seid & Kobsa[26]也提

出了以下五種使用者可能需要尋找專家的

情境: 

1. 需要未被文件化的資訊 

2. 有無法解決的問題需要專家的協助 

3. 善用其他成員的專業 

4. 針對不了解的資訊需要專業人員進行

解說 
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5. 使用者期望與人互動而非單純與文件

和電腦互動 

在專家推薦系統的研究中，Macdonald 

& Ounis[18]利用組織中成員的文件資料建

立組織內部的專家搜尋機制，提出文件中

的人名與文件內容知識的關聯性；Tseng & 

Weng[22] 則 利 用 學 習 性 的 論 壇

(Programmer Club)中每位學習者(learner)與

專家的發表文章配合網站架構建立程式設

計能力的本體論，並針對學習者所提出的

問題找出值得信賴的專家。 

  雖然過去研究提出了許多分析使用者

及個人化的方法，但在過去的推薦系統中

多半都偏重顯性知識的推薦，例如：文件、

網頁、文獻等，但是單單提供顯性知識未

能有效地解決使用者的問題，而在過去的

專家推薦的文獻中[15,16,18,22,23]，仍然有

以下缺點需要改善: 

1. 偏重顯性或者隱性的知識推薦，鮮少研

究同時提供顯性及隱性知識的同時推

薦，然而，使用者可能需要實際專家的

介入才能解決問題。 

2. 在針對問答行知識平台的專家推薦文

獻中，僅把問題考慮在單一領域，然而

實際的發問很可能同時包含多個領域，

或者單一領域但不同類型的問題，如圖 

1中的問題應該同時屬於法律相關問題

與拍賣相關問題，但在普遍的問答系統

中，都會被歸類在單一分類。 

3. 在專家推薦的方法中，都以使用者所發

布的文字資訊作為使用者輪廓 (User 

Profile)，並未考慮使用者學習的效應，

如圖 1中所示的問題範例中使用者選

擇了自己滿意的答案作為最佳解答，表

示發問者的問題獲得了解答，因此當以

後有同樣的問題發生時，該發問者應該

也可以提供相關的回應，表示使用者在

問答的過程中，知識是有所累積的，然

而如此的學習效果在過去的文獻未被

提起，因此會造成最終被推薦的專家都

是發文頻率較高的專家，反而造成這些

專家的負擔，此外，在分析使用者的問

題時，也並未加入個人化資訊的考量，

導致在內隱知識的推薦上，並沒有辦法

針對使用者真正需要的資訊給予專家

的推薦。 

4. 每位專家都有可能有不只一項的專長，

若單純以單一的關鍵詞向量表示每位

專家，那麼該專家的部分專長可能會因

此被忽略。 

  有鑑於上述的因素，本研究針對問答

型的知識平台提出同時提供解答與專家的

個人化推薦服務，以便於使用者在系統的

解答推薦上並未解決其問題時，仍然可以

透過詢問相關專業人士以解決其問題，而

透過分析知識平台中每位發問者與回答者

的文字資料，利用資料分類、投票模型與

向量擴張技術提供發問者可能的解答與可

回答的專家，並主動提供專家可能有能力

解決的問題，以降低專家需要額外搜尋可

回答的問題的負擔。 

 

圖 1 多分類的問題範例 

 

2. 參考文獻 

 

2.1 知識分享 

 

「知識分享」為社群中主要的連結點，

社群成員以問答為主軸，在虛擬知識社群

中交換並分享知識[9,11]，Leenders et al. 

[12]曾提及虛擬社群成員為分享彼此的想

法，利用網路平台集合成一個虛擬團隊而

創造新知識；虛擬社群之交流多以文字傳

達並儲存於虛擬社群之分享空間，以利其

他社群之成員觀看或討論，進而再交流與

創造知識。 



Armstrong 及 Hagel[2]認為隨著資訊科

技的進步與發展，網路上的虛擬社群已成

為主要知識分享的平台。Wasko & Faraj[24] 

也認為虛擬社群中的成員主要是因為對於

某些知識有所需求，而產生知識分享，也

有學者認為知識是一種流量(flow)的概念，

對知識擁有者來說，這是一種選擇性「推」

的過程；而對知識接受者則是「拉」的過

程，在推與拉的過程中，知識分享的行為

於焉產生[20]。 

  而在知識的定義上，許多研究都有不

同的表達方式及定義。Zack[27]認為知識是

將眾人的經驗或推理作有系統的累積，使

之成為有價值的內容，而 Bock, Zmud, Kim, 

& Lee[3]則將知識定義為解決問題的必要

資訊；而關於知識的類型，可分為內隱知

識(tacit)及外顯知識(explicit)兩種；內隱知

識指的是個人的、難以形式化與溝通的知

識，相對的，外顯知識指的是可形式化、

可用言語傳達的知識。以知識的分類方式

來看，虛擬知識社群所傳達的知識內容應

是以外顯知識為主。 

 

2.2 資料的分類與分群 

 
資料的分類與分群已應用在許多的領

域，如：醫學、產品[6]、電子郵件[1]、文

件[8]等，其資料探勘的方法也有很多種，

Wu et al.[25]列出了十個最具影響力的演算

法，分別為：C4.5、K-Means、SVM、Apriori、

EM、PageRank、AdaBoost、kNN、Naive 

Bayes、及 CART，其中 SVM 也被認為是

最穩健、最正確的分類演算法。 

SVM 是一種基於統計的理論所建立的

分類方法，由 Vapnik 學者於 1995 年提出，

起初是針對二元分類所設計的一種分類法，

而現在在很多領域中已經延伸至多分類的

應用[19]，SVM 多分類主要分為兩種，第

一種是 One-Versus-One(OVO) SVM，針對

任兩個類別的資料分別訓練，訓練類別 i

與類別 j 可視為最佳化問題如式 1： 

Minimize
1

2
∑∑𝑦𝑚𝑦𝑛𝐾(𝑥𝑚, 𝑥𝑛)

𝑁

𝑛=1

𝑁

𝑚=1

𝛼𝑚
𝑖𝑗
𝛼𝑛
𝑖𝑗
− ∑ 𝛼𝑚

𝑖𝑗

𝑁

𝑚=1

 

subject to ∑ 𝑦𝑚𝛼𝑚
𝑖𝑗𝑁

𝑚=1 = 0, 0 ≤ 𝛼𝑚
𝑖𝑗
≤ 𝐶      式 1 

另一種是 One-Versus-Rest(OVR) SVM，其

只建立 k 個 SVM 分類器，針對第 i 類的分

類器的訓練資料選取上將第 i 類的樣本做

為正樣本，其餘的樣本皆為負樣本，進一

步求解式 2： 

Minimize
1

2
∑∑𝑦𝑚𝑦𝑛𝐾(𝑥𝑚, 𝑥𝑛)

𝑁

𝑛=1

𝑁

𝑚=1

𝛼𝑚
𝑖 𝛼𝑛

𝑖 − ∑ 𝛼𝑚
𝑖

𝑁

𝑚=1

 

subject to ∑ 𝑦𝑚𝛼𝑚
𝑖𝑁

𝑚=1 = 0, 0 ≤ 𝛼𝑚
𝑖 ≤ 𝐶      式 2 

。 

在過去研究文件分群的應用上，
Vertommen, Janssens, De Moor, & 

Duflou[23]利用 Agglomerative Hierarchical 

Clustering(AHC)判斷每位學者不同的專長；

Lai & Liu[10]則將 AHC 做知識文件的分群；

Tseng & Weng[22]利用分群方法將知識平

台中類似議題的問題做分群，且認為問題

所討論的議題數量不定，因此適合利用分

群方法將討論類似議題的問題做分群。 

 

2.3 推薦系統 

 

推薦系統的主要目的在於解決資訊過

載(Information overload)的問題[17]，利用

使用者過去的資料進而推估未來可能的興

趣與喜好並過濾掉不必要的資訊，因此，

在過去推薦系統的研究中，往往會加入個

人化的概念進一步改善回傳結果的準確性，

而在資訊過濾的方法上大致可分為三類

[13]，分別為規則式的過濾技術(Rule-based 

Filtering) 、以內容為基礎的過濾方法

(Content-based Filtering)及協同過濾技術

(Collaborative Filtering)，其中使用最廣泛的

為協同過濾技術。 

自電子商務興起之後，推薦系統的需求

日漸增加，應用的層面也相當個廣泛，例

如：書籍、新聞、音樂、網頁、產品等，

甚至社群網站中的虛擬商品也漸漸提供了

個人化推薦的服務[17]，此外，在知識領域

方面，Liu et al. [15]認為每位知識工作者

(Knowledge workers)的知識都存在於他們

定義的資料夾中(Folder)，透過他們所擁有

的文件及對文件的評分，找出相似的使用

者並從中找出使用者可能有興趣的文件進

行推薦，達到知識分享；Lai 與 Liu 學者[16]



將知識流探勘(Knowledge flow mining)的

概念、協同過濾技術與分群技術進行整合，

並加入時間因素探討使用者不同的時期有

著不同的知識需求，因此針對不同的使用

者的知識需求推薦所需的文件；Liao et al. 

[14]利用圖書館讀者的借閱紀錄建立每個

讀者的知識本體，並推薦其他的書籍給使

用者；Tseng & Weng[22]利用互動式的問答

系統 ProgrammerClub的問答紀錄資料找出

值得信賴的專家給學習者，以網站的架構

以及問題的類型建立問題的本體，同時考

量 專 家 的 領 域 (Domain) 、 信 賴 度

(Trustworthy)及上線狀況(Availability)等因

素去對專家做評分；Macdonald & Ounis[18]

利用TREC 2005 & 2006 Enterprise Track的

資料，從使用者相關的文件中發掘每一位

使用者的知識，針對是使用者所下的 Query

對文件做評分，再以投票的方法將文件的

評分與使用者輪廓(User Profile)整合成對

每一位專家的評分並推薦給查詢者，該學

者也提出在專家推薦的系統上，Precision

是個重要的衡量指標。 
 

3. 研究方法 

 

本研究主要在於探討解答與專家的個

人化推薦，使用者的知識與專業大多編碼

成文字資料[16]，例如：論文、報告、書籍

等任何由使用者所發表的文字資訊皆可視

為使用者本身內隱知識外顯化的一種轉換，

因此，本研究提出研究架構如圖 2，將從

現有知識平台的問答內容中發掘每位使用

者的專長及有興趣的領域，在解答的推薦

上，從現有平台中推薦可能的解答給發問

者；在專家上推薦可能有能力解決發問者

問題的其他使用者，並主動式邀請專家協

助問題的回答，縮短發問者等待的時間，

加速知識的流動。 

 

圖 2 研究架構 

 

3.1 資料蒐集與前處理 
 

  在知識平台的選取上，本研究以 Yahoo!

奇摩知識+為例，該平台為類型較廣泛的知

識平台，亦即發問者所發布的問題範圍較

廣，且是一個中文為主的知識平台，因此，

本研究在資料蒐集與前處理階段蒐集

Yahoo!奇摩知識+中所需資訊並儲存於資

料庫中，針對中文的自然語言以中研院

CKIP 進行文字的切割、詞性標定(POS)、

冗字去除、向量轉換的處理以用於後續的

多分類器進行判斷。 

  一般互動式問答的知識平台已解決的

問題樣本有以下資訊：發問者、發問類型、

發問標題、問題內容、最佳解答、最佳解

答回答者、其他回答、其他回答者，本研

究假設當一位發問者的問題獲得了最佳解

答後，發問者本身會學習到該類題目的相

關知識，並且具有累積效應，因此選用已

有最佳解答的問題集做為本研究的主要資

料集 S，此外，本研究研究目的之一在於發

掘過去類似的發問紀錄以避免重複發問的

情形，因此將針對發問的標題及問題內容

視為發問者目前的問題𝑄並進行資料前處

理，資料前處理的目的在於過濾掉文字內

容中不必要的資訊，並將擷取出的關鍵字

詞視為該問題的主要特徵向量�⃑� ，並採用



TF 作為文字權重計算方法，其原因在於在

使用者的發問中，去除冗字之後，比較常

出現的字詞應該比較重要，並不會因為其

他使用者也使用者樣的字詞發問，該字詞

就失去重要性，而若採用 TF-IDF 計算，就

會有以上問題，因此使用 TF 作為權重的計

算方法。 

 

3.2 問題分類 

 

本研究在問題的類型上採用 Yahoo!奇

摩知識+所制定的類型，該平台中問題的類

型屬於階層式(Hierarchical)的類型分布如

圖 3 所示，在每個問題的分類上也都經過

使用者自行選取，然而，往往一個問題不

一定屬於單一領域，類似這樣有可能跨領

域的問題若是以過去單一分類法處理，勢

必會遺失掉部分的資訊，那麼一來便會導

致該問題無法得到全部的答案，Diez et al. 

[6]針對架構型分類提出 H-SVM 作為分類

器並且考慮階層間的相互關係，也驗證該

方法的效果在樹狀架構均勻的情況下是優

於 SVM 的，也改良了 OVR SVM 在選取訓

練資料上選取過多負樣本的缺點，但是該

方法中所使用的 Top-Down 一致性檢驗機

制在不同類別包含相同文件集的情況下，

例如：”電腦認證”與”電腦”同樣連結到”問

題集 3”，會造成分類上判斷的錯誤，因此，

本研究在分類上將參考 Diez et al.[6]的

H-SVM 樣本選取的概念並提出新的檢驗

機 制 Bottom-Up Multipath Evaluation 

(BUME)改善這個問題，本節將說明分類器

的訓練樣本的選取及檢驗機制。 

 

圖 3 Yahoo!奇摩知識+的問題分類架構圖 

 

3.2.1 H-SVM 分類器資料選取與模

型訓練 

  為 了 進 行 問 題 的 多 分 類 判 斷

(Multipath)，參考了 Diez et al.(2010)所提出

之多分類模型，在既定的分類架構上每一

個 類 別 節 點 (Node) 都 是 一 個 分 類 器

(Classifier) ，令訓練集 (Training set) S =

*(𝑞1⃑⃑  ⃑, 𝑐1⃑⃑  ⃑), … , (𝑞𝑛⃑⃑⃑⃑ , 𝑐𝑛⃑⃑  ⃑)+，參數說明如下： 

 
而在分類器學習時正負樣本的選取會從訓

練集S中進一步挑選而非全部丟入訓練每

一個分類器，在第 j 個分類器上，正樣本選

取 S 中屬於類別 j 的樣本，即 𝑗
 =

{(𝑞 ⃑⃑⃑  , 𝑐 ⃑⃑ ) 𝑐𝑖,𝑗 =  1}，負樣本則選取屬於類別

j 的父節點(𝑝 𝑟( ))但是不屬於類別 j 的樣

本作為訓練的負樣本，即

 𝑗
 = {(𝑞 ⃑⃑⃑  , 𝑐 ⃑⃑ ) 𝑐𝑖,𝑝  (𝑗) =  1  𝑐𝑖,𝑗 = −1}，

取得每個節點正負訓練樣本後，則以 Weka

中的 LibSVM 進一步訓練本研究之架構型

的多分類模型。  

 

3.2.2 Bottom-Up Multipath Evalua 

-tion (BUME) 
  當取得架構型的多分類模型後，將問

題向量�⃑� 利用該模型可在每一個節點分類

器取得分類結果輸出向量𝑐 ⃑⃑⃑⃑ ，為了確定分

類的結果能夠符合樹狀結構，避免發生父

類別與子類別分類結果不一致的情況，即

𝑐 ,𝑝  ( )⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑  = −1但𝑐 , ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑  =  1，過去針對階層

式分類 (Hierarchical Classification)的檢驗

最常使用的是 Top-Down 的檢驗機制，然

而針對本研究有可能出現子節點擁有共同

問題集的狀況 Top-Down 的檢驗機制會導

致分類上的錯誤，因此，本研究針對這種

狀 況 提 出 新 的 檢 驗 機 制 Bottom-Up 

Multipath Evaluation(BUME)，演算法如圖 

4所示。 

𝑞𝑖⃑⃑⃑  ＝第 i個問題輸入向量 

𝑐𝑖⃑⃑ ＝第 i個樣本分類結果輸出向量，𝑐𝑖⃑⃑ 

∈ *−1, 1+k 

n ＝問題總數 

𝑘 ＝總類別數 



 

圖 4 BUME 演算法 

  在 BUME 中，𝑐 𝑝𝑜𝑠𝑠 𝑏𝑙𝑒 𝑙𝑒 𝑓⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑  ⃑表示每個

樣本所有可能的子類別，Final Multi-Class 

Result (Q, 𝑐 ⃑⃑⃑⃑ )表示問題Q所判斷的所有分

類中符合階層架構分類準則的類別，也就

是從葉節點(leaf node)到根節點(Root Node)

的分類結果皆為 TRUE，而每一個節點間

都存在著連結關係，如圖 3 所示，當一個

樣本丟入樹狀分類會得到一組子節點之分

類結果，假設樣本的分類結果為”電腦”， 

從圖 3 可得到相關分類得到相關的 In-Out 

Link Table 如表 1，先針對所分類到的葉節

點檢查其 In-Link 是否有其中一個 Node 的

分類為 TRUE，以圖 3 為例，即為檢查”

認證檢定”、”電腦網路”之分類結果，如果

任一個 In-Link 的節點中之分類結果為

TRUE ， 則 將 其 加 入 節 點 檢 查 序 列

NextClass，在最後得到的 NextClass 中，如

果最後一個被加入的節點為一根節點，則

表示此子節點必定存在一條分類結果全部

為 TRUE 的路徑，因此將其加入最終多分

類結果 Final Multi-Class Result (Q, 𝑐 ⃑⃑⃑⃑ )，透

過 BUME 演算法後，即可得到問題目前的

多分類判斷𝑐 ⃑⃑⃑⃑ 。 

表 1 In-Out Link Table 範例 

Node In-Link Out-Link 

Root Null 電腦網路、教育

學習 

電腦網路 Root 網際網路、電腦

認證 

教育學習 Root 認證檢定、語言

文字 

認證檢定 教育學習 電腦、商業 

電腦 認證檢定 問題集三 

電腦認證 電腦網路 問題集三 

 

3.3 問題向量擴張 

 

當問題得到分類結果之後，問題 Q 可

能被分類至不同類別，以錯誤! 找不到參

照來源。的問題為例，該問題可能被分類

至 ”生活法律 ”與 ”稅務 ”兩種類別，即

𝑐 ,生活法律=+1 與𝑐 ,稅務=+1，因此在問題向

量擴張的階段，要進一步針對每個可能類

別建立其問題向量得到𝑄生活法律
⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑  ⃑與𝑄稅務

⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ，並

結合使用者過去類似的發問紀錄，進一步

精確的描述問題，流程如圖 5。 

 

圖 5 問題向量擴張流程圖 

 首先，先利用發問者的原始問題的關

鍵字透過 Yahoo API 在判定的分類底下進

行查詢，並各自取前五個回傳結果，再利

用使用者過去的發問紀錄，分別作為向量

擴張的文件集合，並分別利用 TF 計算建立

各自分類向量，擴張後的向量建立流程如

圖 6 所示，以得到問題 Q 在每個類別的問

題向量。 

 

圖 6 問題向量擴張範例圖 

 

3.4 問題分群 

 

在建立完問題向量擴張後，在同一分類底

下的問題仍然可能包含許多的議題，例如

在"C++"的分類底下，有些問題可能是問物

件導向的概念，有些問題可能是問迴圈的



概念，問題的分群主要目的在於將同一分

類下類似議題的問題分成一群，然而每個

分類並沒有明確定義實際共有多少個議題

[22]，因此本研究將利用 Single-Link 的
Agglomerative Hierarchical Clustering(AHC) 

配合門檻值的設定，自動將過去發問紀錄

中，與目前問題討論類似議題的歷史紀錄

找出來，再從中建立候選答案清單與候選

專家，而透過 AHC 分群後可得到的類似的

問題及其相似度，其中問題之相似度的計

算採用 Cosine 相似度計算，如式 3 所示： 

𝑠𝑖𝑚(𝑄, 𝑞𝑖) =
�⃑� ∙ 𝑞 ⃑⃑⃑  

‖�⃑� ‖‖𝑞 ⃑⃑⃑  ‖
                 式 3 

其中𝑠𝑖𝑚(𝑄, 𝑞𝑖)表示目前所提出的問題𝑄與

已存在於資料集 S 中的問題𝑞𝑖的相似度，�⃑� 

及𝑞 ⃑⃑⃑  為問題𝑄與𝑞𝑖之文字向量，將從這些資

訊 進 一 步 得 到 以 下 四 個 資 訊 並 以

SimilarQuestionData 表示四種資訊的集

合：  

(1) 類似的問題及相似度𝑠𝑖𝑚(𝑄, 𝑞𝑖)：記錄

所有類似的問題與原問題的相似度。 

(2) 類似問題的最佳解答(Candidate Answer, 

CA)：記錄所有在(1)中的最佳解答。 

(3) 類似問題的發問者 (Learning Profile, 

LP)：記錄所有在(1)中的的發問者，用

於發現經過教育的潛在知識提供者。 

(4) 最佳解答的回答者(Best Answer Profile, 

BAP)：記錄所有在(2)中的回答者。 

3.5 解答之評分與推薦 

 

  本研究在解答的推薦上，針對目前發

問者的問題 Q 找經過分群的類似問題 q 中

找出目前問題 Q 相似的問題，並將類似問

題q中的最佳解答視為解決問題Q的答案，

並考慮問題的可信任程度後推薦給發問者，

本研究假設知識提供者在該領域獲得最佳

解答次數越高，則該知識提供者所提供的

答案可信任的程度也越高，對於候選答案

的評分上，利用 AHC 對於問題的分群時所

計算的相似度，然而，當兩個問題相似程

度過低但是信任程度過高或者相似程度高

但是信任程度過低的情況下皆有可能將錯

誤的答案給予過高的評分，因此將該相似

度𝑠𝑖𝑚(𝑄, 𝑞𝑖)作為候選答案的評分並與信

任分數𝑇𝑟𝑢𝑠𝑡𝑉 𝑙𝑢𝑒(𝐶𝐴𝑖)加以結合，如下式： 

 𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶𝐴𝑖)

=  
2

1
𝑠𝑖𝑚(𝑄, 𝑞𝑖)

 
1

𝑇𝑟𝑢𝑠𝑡𝑉 𝑙𝑢𝑒(𝐶𝐴𝑖)

式 𝟒 

𝐶𝐴𝑖 是 類 似 問 題 𝑞𝑖 的 最 佳 解 答 ，

𝑇𝑟𝑢𝑠𝑡𝑉 𝑙𝑢𝑒(𝐶𝐴𝑖)是該候選解答回答者在

該領域下得到最佳解答的總次數，該式子

所計算出來之值在兩者不平衡的情形下，

較小值對於影響最後結果的影響會較大，

以避免將錯誤的資訊給予過高的評分，最

後依據 𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶𝐴𝑖)排序並推薦前 K 個可能

的答案給使用者。 

 

3.6 專家之評分與推薦 
 

  在專家的評分上利用投票(Vote)的概

念進一步將原本候選答案的評分整合成專

家的評分，每一位候選專家𝑢𝑖從自己回答

過的最佳解答的問題所獲得的分數為

 𝑐𝑜𝑟𝑒𝐵𝐴𝑃(𝑢𝑖)，本研究稱之為最佳解答輪廓

(BAP)的評分，從自己詢問過的且有獲得最

佳解答的問題所獲得的分數為 𝑐𝑜𝑟𝑒𝐿𝑃(𝑢𝑖)，

本研究稱之為學習輪廓(LP)的評分，透過

𝛼、𝛽依偏好進行調整以得到候選專家最終

的評分，評分方式如下列式子 5 所示： 

 𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑢𝑖) = 𝛼 ×  𝑐𝑜𝑟𝑒𝐵𝐴𝑃(𝑢𝑖)   

                𝛽 ×  𝑐𝑜𝑟𝑒𝐿𝑃(𝑢𝑖),  
 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑛  𝛼  𝛽 = 1   

                        0 < 𝛼, 𝛽 < 1                   式 𝟓 

 𝑐𝑜𝑟𝑒𝐵𝐴𝑃(𝑢𝑖) = 𝑀𝐴𝑋( 𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶𝐴𝑖) 𝐶𝐴𝑖
∈ 𝐶𝐴(𝑄) ∩ 𝐵𝐴𝑃(𝑢𝑖))      式 𝟔 

 𝑐𝑜𝑟𝑒𝐿𝑃(𝑢𝑖) = ∑  𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶𝐴𝑖)

𝐶𝐴𝑖∈CA(Q)∩LP(𝑢𝑖)

   

 式 𝟕 



 
而本研究在最佳解答輪廓的評分上之所以

取最大值是因為希望從每位專家所發表的

最佳答案中，取出最具代表性的作為專家

在最佳解答輪廓的評分，而在學習效應方

面，則是基於本研究假設，當專家過去所

得到的最佳解答越多，所累積的相關知識

應該也越豐富，因此使用總和的方式加總

過去學到的知識，然而為了避免過去學習

的知識影響大於專家自己發表的最佳解答，

使用參數控制兩者間的重要性並整合專家

的隱性知識與學習到的知識，最後針對不

同領域的專家分別推薦五位給發問者作為

詢問或討論的參考。  
 

3.7 小結 

 

  本研究結合多分類於解答與專家的搜

尋，利用每一位使用者所發布的最佳解答

作為候選解答的主要來源，並同時考慮每

一位發問者在發問之後選取了最佳解答的

學習效應，以避免過多的問題都推薦在特

定的專家造成專家的負擔，也結合了分析

使用者過去紀錄的諮詢以提供發問者個人

化的解答以及專家推薦，並主動邀請相關

的專家針對使用者提出的問題進行協助，

期望增加專家們協助回答問題的動機，提

供每位發問者準確的回答，使其能夠迅速

地得到解答。 
 

4. 實驗驗證 

  本研究之開發環境為 Linux 10.04、

MySQL 5.0.67、PHP 5.3.5、JAVA、Weka、

LibSVM 及 CKIP，並採用 Yahoo!知識+ 

2009/11 至 2010/10 之問答紀錄作為主要資

料及，所包含問題之類別共有 496個類別，

所蒐集之文件總數為 2,160,729 筆，所蒐集

之有效文件總數約為 1,925,042 筆。 

  實驗方面採用 2009/11 內資料作為系

統模型之訓練樣本以建置本研究之多主題

個人化解答與專家推薦系統，並與 Yahoo!

知識+所提供之＂解答搜尋系統＂以及＂

分類助人王＂進行 MRR 之比較。 

實驗一： 

  此實驗進行本研究權重參數測試，以

MRR 比較不同的參數設定 (Wcurrent、
Wpast、Wsim、InvolveTrustValue)對於推薦

結果的影響，並比較在問題推間階段考量

解答可信度與否對於推薦成效的影響，最

後，與 Yahoo! 奇摩知識+之搜尋系統分別

進行 Top 5、Top 10 比較。 

 實驗方法為在推薦階段參數的設定區

分為以下 6 種情境： 

1. QueryOnly with Answer Trust 

Value(Wcurrent=1,Wpast=0,Wsim=0, 

InvolveTrustValue=1)：考量發問者的問

題關鍵字資訊以及相關候選解答的可

信度進行本研究之推薦模型。 

2. QueryOnly without Answer Trust 

Value(Wcurrent=1,Wpast=0,Wsim=0, 

InvolveTrustValue=0)：只考量發問者的

問題關鍵字資訊進行本研究之推薦模

型。 

3. Query+CB+CF with Answer Trust 

Value(Wcurrent=0.5,Wpast=0.4,Wsim=

0.1, InvolveTrustValue=1)：此情境為本

研究之主要方法，綜合發問者的問題關

鍵字、發問者過去的類似發問紀錄及其

他使用者類似發問之關鍵字詞等 3 種

因素並考量相關候選解答的可信度進

行本研究之推薦模型。 

4. Query+CB+CF without Answer Trust 

Value(Wcurrent=0.5,Wpast=0.4,Wsim=

0.1, InvolveTrustValue=0)：綜合目前發

問者的問題關鍵字、發問者過去的類似

發問紀錄及其他使用者類似發問之關

鍵字詞等 3 種因素進行本研究之推薦

模型。 

5. Query+CF with Answer Trust 

Value(Wcurrent=0.5,Wpast=0,Wsim=0.

5, InvolveTrustValue=1)：綜合目前發問

者的問題關鍵字及其他使用者類似發

問之關鍵字詞等 2 種因素並考量相關

 

式子說明： 

  ＝第 個專家;  

   ＝與第 i 個專家相關的候選解答 

CA(Q)＝問題 Q所找出的候選答案; 

 𝑐   (   ) = 候選答案的評分 

 𝑐      (  )＝第 i個專家最佳解答輪廓的評分; 

 𝑐     (  )＝第 i個專家解答學習輪廓的評分; 

   (  )=第 i個專家所回答過最佳解答的問題集合  

  (  )=第 i個專家過去發問且有得到最佳解答的問題集合  

 



候選解答的可信度進行本研究之推薦

模型。 

6. Query+CF without Answer Trust 

Value(Wcurrent=0.5,Wpast=0,Wsim=0.

5, InvolveTrustValue=0)：綜合目前發

問者的問題關鍵字及其他使用者類似

發問之關鍵字詞等 2 種因素進行本研

究之推薦模型。 

針對每種情境以及 Yahoo! 奇摩知識+之搜

尋系統在 Top-5 及 Top-10 的推薦情況下，

分別針對實驗一中的測試資料進行解答的

推薦，在推薦 Top-5 及 Top-10 的情況下，

在圖 7 中可發現本研究的六種情境下的

MRR 值皆優於 Yahoo! 奇摩知識+之搜尋

系統，進一步針對每種情境進行 MRR 之成

對 T 檢定如 

 

 

表 2 所示，可以發現無論是 Top-5 或者

Top-10，本研究所提出之六種情境的推薦

結果皆顯著優於 Yahoo! 奇摩知識+之搜尋

系統，且又以情境三的推薦結果最佳，當

使用者提出問題後考量過去的歷史資訊以

及相關類別的類似字詞可以有效的提升解

答推薦的準確性，並且能將正確的答案以

較高的排序進行推薦，再進一步討論考量

答案可信度與否對於 MRR 的影響而進行

成對 T 檢定，從表 3 可以發現在 Top-5 略

無顯著差異，而在 Top-10 的情況下，考量

了答案可信度的 MRR 值皆顯著優於為未

考量答案可信度的 MRR 值，也就是在推薦

解答模型中，考量每個解答的可信任程度

對於最後的推薦正確性有顯著的改善。 

 

圖 7 六種情境與 Yahoo!知識+在之 Top-5 及

Top-10 平均 MRR比較圖 

 

 

 

表 2 六種情景與 Yahoo!之成對 T 檢定之比較表 

 

表 3 在 Top-5 & Top-10對於考量答案可信度與

否對於 MRR 影響之檢定 

 
  最後，從實驗一中的比較可發現採用

結合使用者 Query、歷史發問紀錄、類似發

問紀錄及答案的可信度能夠有效改善解答

的推薦結果，因此將採用情境三之參數組

合進行實驗二。 

 

實驗二： 

 在實驗二中，將採用實驗一情境三的

參 數 組 合 (Wcurrent=0.5 , Wpast=0.4 , 

Wsim=0.1 , InvolveTrustValue=1)搭配 α及 β

兩個參數設定以下四種情境： 

1. Focus on BAP(α=1 及 β=0)：在專家推薦

的分數計算上，以每位專家過去回答的

最佳解答紀錄所獲得的分數做為主要

的評分依據。 

2. Focus on Both(α=0.5 及 β=0.5)：在專家

推薦的分數計算上，同時考量每位專家

過去回答的最佳紀錄以及發問紀錄所

獲得的分數做為主要的評分依據，此情

境為本研究所提出之情境。 

3. Focus on LP(α=0 及 β=1) 在專家推薦的

分數計算上，以每位專家過去發問的紀

錄經過學習效應後所獲得的分數做為

主要的評分依據。 

情境一 情境二 情境三 情境四 情境五 情境六

Yahoo! 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0007* 0.0021*

情境一 0.1395 0.0483* 0.0584 0.0037* 0.0013*

情境二 0.0320* 0.0343* 0.0080* 0.0024*

情境三 0.3591 0.0000* 0.0000*

情境四 0.0001* 0.0000*

情境五 0.1355

情境一 情境二 情境三 情境四 情境五 情境六

Yahoo! 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0021* 0.0046*

情境一 0.0810 0.0383* 0.0856 0.0007* 0.0003*

情境二 0.0188* 0.0372* 0.0020* 0.0005*

情境三 0.1208 0.0000* 0.0000*

情境四 0.0000* 0.0000*

情境五 0.1149

Top-5 六種情境與Yahoo!之MRR成對T檢定(信心水準=95%)

Top-10 六種情境與Yahoo!之MRR成對T檢定(信心水準=95%)

*表示顯著差異

考量答案可信度考量檢定之比較 (信心水準=95%) 

Top-5 Mean P-value Top-10 Mean P-value 

考量答案可信度 0.9026  0.0789 考量答案可信度 1.0640  0.0176* 

不考量答案可信度 0.8752    不考量答案可信度 1.0271    

 



4. Yahoo!分類知識王：以每個類別下回答

最佳解答次數最多的前五位以及前十

位使用者做為推薦依據。 

藉由以上四種情境比較考量使用者的學習

效應是否會影響專家推薦的準確性，並且

比較前三種情境下與 Yahoo! 奇摩知識+的

分類助人王中所有專家推薦分布的情形，

探討透過本研究所提出的模型是否在能夠

不影響推薦效能的情況下平衡每一位專家

所需回答的問題數量。 

  本實驗驗證的方法為比較四種情境在總題數

1000 題中每位專家平均被推薦的次數，其中情境二

為本研究所提出的模型，從表 4 可以發現本研究所

提出的情境二每位專家備平均回答題數為 3.52，與

其他三種情境比較可以發現在本研究所提出的情

境下，每一位專家被邀請回答問題的次數最低，接

著針對前三種情境進一步比較 MRR 值是否有顯著

的差異，討論是否在平均了每位專家的回答量後能

不能維持同樣的推薦效能，從 

表 5 中可以發現情境一與情境二的 MRR

值並沒有明顯的差別，從表 6 中的檢定中

也可以發現情境一與情境二並沒有顯著差

異，而情境二與情境三間則有顯著性的差

異，因此驗證了本研究所提出的使用者學

習效應的考量能在不降低專家推薦的正確

率下平均每一位專家的負擔。 

表 4 三種專家推薦情境與 Yahoo!分類知識王的

專家平均回答題數以及單一專家被推薦的最大值

比較表 

 

 

表 5 情境一至情境三 Top-5 與 Top-10 之 MRR比

較表 

 

表 6 Top-5 與 Top-10 專家推薦情境檢定比較表 

 
5. 結論 
  本研究主要在於建置ㄧ個不同於以往推薦流

程的個人化的解答與專家推薦系統，同時提供發問

者可能已存在的解答及相關領域的專家，並在所提

供的解答無法滿足發問者的情況下，進一步提供相

關的專家以供諮詢，在專家方面，則將真正與該位

專家領域相關的問題主要邀請協助回答，節省專家

主動搜尋的時間也避免其回覆過多重複性的發問

後降低再次回覆的意願。 

 本研究提出 BUME 的多分類檢驗機制有效改

善過去研究在文件分類的缺失，利用多分類及類似

主題分群結合個人化技術並考量解答可信程度與

專家學習效應的方法進一步精凖地分析發問者所

需要的完整資訊，改善現有知識平台關鍵字查詢的

缺點，提升解答推薦的效能並在維持同樣的專家推

薦效能上降低每位專家的負擔。 

 在系統效能的驗證方面，本研究蒐集 Yahoo!

知識+的一年內(2009 / 11 / 01 ~ 2010 / 10 / 31)的問

答紀錄中所有的問題、最佳解答及相關的發問者與

回答者進行系統驗證與比較，在實驗一，比較對象

分別為 Yahoo!知識+的關鍵字搜尋以及本研究所提

出之六種情境，其中情境三為本研究所提出之模型，

從實驗數據中可發現本研究所提出之六種情境在

解答上的推薦效能皆顯著優於 Yahoo!知識+的關鍵

字搜尋，在六種情境中又以情境三的推薦效能最佳，

而在考量答案可信度因子的比較分析中也可發現，

在 Top-10 的推薦結果中，考量答案可信度的推薦效

能顯著優於未考量可信度的推薦效能，也證明本研

究所提出的結合答案可信度的因子能夠取得較佳

的推薦結果；在實驗二中，則提出四種比較情境，

其中情境二為本研究所提出之模型，實驗數據中也

發現本研究在考量專家本身知識與學習效應的情

況下，能夠維持同樣的推薦水準並降低每一位專家

回答上的負擔。 

 最後，本研究在考量了問題多分類、類似主題

分群、個人化技術、解答可信程度與專家學習效應

三種專家推薦情境之推薦效能檢定表 

專家推薦 TOP-5 專家推薦 TOP-10 

P-value 情境二 情境三 P-value 情境二 情境三 

情境一 0.5245 0.0334* 情境一 0.4311 0.0489* 

情境二 

 

0.0002* 情境二 

 

0.0001* 

 



的因子後，有效提升解答推薦的效能並降低每一位

專家回答上的負擔，並針對發問者與專家分別設計

主動地告知流程，達到即時解決發問者問題與並提

供諮詢對象，並主動要求專家進入協助，降低每位

專家回答過多重複問題的負擔。 
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