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基于话题模型的专家发现方法
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摘　要：专家发现是实体检索的一个重要方面。经典的专家发现模型建立在专家与词项的条件独立性
假设基础上。在实际应用中该假设通常不成立，使得专家发现的效果不够理想。本文提出了一种基于话题

模型的专家发现方法，该方法无需依赖候选专家与词项的条件独立性假设，且其可操作性比经典模型更强。

同时，使用了一种排序截断技术，该技术极大地降低了模型的计算复杂度。使用 ＣＥＲＣ（ＣＳＩＲＯＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
ＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ）数据集对模型的性能进行评估。实验结果表明，基于话题模型的专家发现方法在各个评
价指标上均优于经典的专家发现模型，能够有效地提高专家发现的效能。
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　　 “信息检索”（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＩＲ）一词
由ＣａｌｖｉｎＭｏｏｅｒｓ于１９４８年到１９５０年间提出［１］。

在上世纪７０年代到８０年代，其主要的检索对象
是具有特定内容的文档。近年来，随着人们对于

信息需求的不断变化，信息检索的内涵也不再局

限于传统的文档检索，而是扩展到各个领域。其

中一个重要的分支是实体检索（ＥｎｔｉｔｙＲｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＥＲ）［２－４］。专家发现作为 ＥＲ的一个重要方面近
年来已经得到了越来越多的关注［２－１３］。

专家发现（ＥｘｐｅｒｔＦｉｎｄｉｎｇ）也称专家搜索，它
研究的问题是：给定特定的查询，如何找到具有相

关领域知识的专家，同时将这些专家按照其专业

水平进行排序［３，５，１０］。针对这类问题，目前主要

有两种模型：基于 Ｐｒｏｆｉｌｅ的模型和基于 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ
的模型［３，５－６，９－１０］。这两种模型虽然能够在一定

程度上满足专家发现任务的基本要求，但是仍然

存在一些固有的缺陷。其中最重要的不足之处在

于这两种模型都是建立在候选专家与查询词项的

条件独立性假设基础上。该假设在实际应用中往

往无法成立。本文针对这一问题，提出了一种基

于话题模型的专家发现方法（ａｎＥｘｐｅｒｔＦｉｎｄｉｎｇ
ＭｅｔｈｏｄｏｎｔｈｅＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ），简称为 ＥＦＴＭ模型。
该方法无需依赖于候选专家和查询词项之间的条

件独立性假设，实验结果表明该方法的各项性能

指标都高于传统的专家发现模型。

１　经典专家发现模型

１．１　基于Ｐｒｏｆｉｌｅ的模型

基于Ｐｒｏｆｉｌｅ的模型也被称作基于候选人的
模型（ＣａｎｄｉｄａｔｅｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ）或者查询独立模型
（ＱｕｅｒｙｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＭｏｄｅｌ），该模型的基本思想
是：首先综合每一位专家各方面信息为其建立一
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个ｐｒｏｆｉｌｅ，然后使用概率［３，５，１０］模型来计算该专

家的 ｐｒｏｆｉｌｅ与查询之间的相关性，并按照该相关
性对专家进行排序。其中最为典型的是 Ｂａｌｏｇ等
人提出的Ｍｏｄｅｌ１［１０］。

Ｍｏｄｅｌ１是由Ｂａｌｏｇ等人在２００６年提出的一
种专家发现模型［１０］。记给定查询 ｑｕｅｒｙ的条件
下，候选专家ｃａ出现的概率为Ｐ（ｃａ｜ｑｕｅｒｙ），则根
据贝叶斯公式有

　　Ｐ（ｃａ｜ｑｕｅｒｙ）　　　　　　

　　　＝Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｃａ）Ｐ（ｃａ）Ｐ（ｑｕｅｒｙ） （１）

其中Ｐ（ｃａ）表示候选专家出现的先验概率，一般
情况下认为其服从均匀分布。Ｐ（ｑｕｅｒｙ）是查询
ｑｕｅｒｙ出现的概率，给定 ｑｕｅｒｙ的情况下，Ｐ（ｑｕｅｒｙ）
为常数。因此

Ｐ（ｃａ｜ｑｕｅｒｙ）∝Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｃａ） （２）
根据语言模型有

　　Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜θｃａ）

　　　 ＝ ∏
ｔｅｒｍ∈ｑｕｅｒｙ

［（１－λｃａ）Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｃａ）

　 ＋λｃａＰ（ｔｅｒｍ）］
ｎ（ｔｅｒｍ，ｑｕｅｒｙ） （３）

　　Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｃａ）

＝∑
ｄｏｃ∈Ｄｃａ

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ）Ｐ（ｄｏｃ｜ｃａ）（４）

其中θｃａ是候选专家ｃａ的模型，ｔｅｒｍ是ｑｕｅｒｙ中的
一个词项，ｎ（ｔｅｒｍ，ｑｕｅｒｙ）表示ｔｅｒｍ在ｑｕｅｒｙ中出
现的次数，Ｄｃａ为与ｃａ相关的文档集合。

假设给定文档ｄｏｃ的条件下，词项 ｔｅｒｍ和候
选专家ｃａ是条件独立的。则Ｍｏｄｅｌ１可表示为
Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜θｃａ）

＝∏
ｔｅｒｍ∈ｑｕｅｒｙ

｛（１－λｃａ）（∑
ｄｏｃ∈Ｄｃａ

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ）Ｐ（ｄｏｃ｜ｃａ））

　 ＋λｃａＰ（ｔｅｒｍ）｝
ｎ（ｔｅｒｍ，ｑｕｅｒｙ） （５）

１．２　基于Ｄｏｃｕｍｅｎｔ的模型

基于Ｄｏｃｕｍｅｎｔ的专家选择方法也被称为查
询依赖模型（ＱｕｅｒｙｄｅｐｅｎｄｅｎｔＭｏｄｅｌ），其基本思
想是：首先使用文档检索方法获得与查询相关的

文档，然后按照专家与这些文档的相关程度对专

家进行排序。一般而言，基于 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ的模型其
效果要好于基于 Ｐｒｏｆｉｌｅ的模型［３，５，１０，１４］。其中最

经典的是Ｂａｌｏｇ等人提出的Ｍｏｄｅｌ２。该模型可视
为一种生成模型，具体生成过程如下［３］：

（１）给定一个候选专家ｃａ
（２）选择同ｃａ关联的文档ｄｏｃ
（３）根据该文档和候选专家，用给定概率

Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｃａ，ｄｏｃ）生成一个查询ｑｕｅｒｙ。对所有与
ｃａ相关联的文档进行加权求和，即可获得

　　Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｃａ）

　　　 ＝∑
ｄｏｃ∈Ｄｃａ

Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｄｏｃ，ｃａ）Ｐ（ｄｏｃ｜ｃａ）

（６）
假定查询ｑｕｅｒｙ中，各个词项是独立同分布

的，则

　　Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｄｏｃ，ｃａ）

　　　 ＝ ∏
ｔｅｒｍ∈ｑｕｅｒｙ

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ）ｎ（ｔｅｒｍ，ｑｕｅｒｙ） （７）

根据文献［３，５，８－１０］，假设ｔｅｒｍ与ｃａ之间
是条件独立的，则

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ）＝Ｐ（ｔｅｒｍ｜θｄｏｃ） （８）
对式（８）进行平滑化处理，得

　　Ｐ（ｔｅｒｍ｜θｄｏｃ）

　　　 ＝（１－ β
β＋ｎ（ｄｏｃ）

）Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ）

　 ＋ β
β＋ｎ（ｄｏｃ）

Ｐ（ｔｅｒｍ） （９）

其中，ｎ（ｄｏｃ）为文档ｄｏｃ中所有的词项总数，β为
一常数。Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ）为ｔｅｒｍ在文档ｄｏｃ中出现
的频率。Ｐ（ｔｅｒｍ）是指 ｔｅｒｍ在整个文档集中出现
的概率。

综合式（６）～（９），得
Ｐ（ｑｕｅｒｙ｜ｃａ）

＝∑
ｄｏｃ∈Ｄｃａ

∏
ｔｅｒｍ∈ｑｕｅｒｙ

［（１－ β
β＋ｎ（ｄｏｃ）

）Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ）

　 ＋ β
β＋ｎ（ｄｏｃ）

Ｐ（ｔｅｒｍ）］ｎ（ｔｅｒｍ，ｑｕｅｒｙ）Ｐ（ｄｏｃ｜ｃａ）

（１０）

２　基于话题模型的专家发现方法

上述两类模型都依赖于条件独立性假设，即

认为在给定文档的条件下，候选专家和查询词项

是条件独立的。然而，在实际应用中，这一假设往

往是不成立的。为了解决这个问题，Ｂａｌｏｇ等人相
继提出了两种改进模型，分别称为 Ｍｏｄｅｌ１Ｂ和
Ｍｏｄｅｌ２Ｂ［３，５，１０］。这两种改进模型虽然能够从某
种程度上解决该问题，但又需要引入另一种独立

性假设，即认为文档、候选专家与窗口的大小是独

立的。同时，在这两种模型中还需要计算不同尺度

的窗口出现的先验概率。该方法计算量大、可操作

性相对较差。本文提出了一种基于话题模型的专

家发现方法。新模型建立在潜在狄利克莱分配

（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）方法的基础
上，无需依赖ｃａ和ｔｅｒｍ之间的条件独立性假设。

２．１　话题生成模型

ＬＤＡ是Ｂｌｅｉ等人在２００３年提出的一种话题

·８２１·
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模型［１５］。该模型是一种文档建模方法，认为文档

是由一系列代表不同话题（Ｔｏｐｉｃ）的词组成
的［１５－１７］。同时，整个语料集是由若干个包含不同

话题的文档构成的。语料集的话题服从参数为 α
的狄利克莱分布，各个文档的话题分布为多项分

布，此外，在每个话题中词项的分布也服从多项分

布。建立了模型之后，通过参数估计，即可得到整

个语料集以及各个文档的话题分布。

本文借助ＬＤＡ方法的基本思想，提出如图１
所示的专家发现模型。该模型为一个生成模型，具

体生成过程如下：

（１）首先，对于每一个文档 ｄｏｃ，从参数为 α
的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中抽取一个多项式分布 θｄ，该分
布代表了文档ｄｏｃ的话题分布，即Ｐ（ｚ｜ｄｏｃ）。

（２）对于文档ｄｏｃ中的每个词项ｔｅｒｍ，从多项
式分布θｄ抽取出一个话题ｚ作为该词项的话题。

（３）对于每个话题ｚ，从参数为β的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布中抽取一个多项式分布 ｚ，该分布表示给定
话题ｚ的情况下，词项ｔｅｒｍ的分布，即Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｚ）；

（４）对于每个话题ｚ，从参数为γ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布中抽取一个多项式分布 φｚ，该分布表示给定
话题ｚ的情况下，候选专家ｃａ的分布，即Ｐ（ｃａ｜ｚ）

（５）从多项分布ｚ抽取出一个词项ｔｅｒｍ
（６）从多项分布φｚ抽取出一个候选专家ｃａ
重复上述过程，即可生成整个语料集。

假设Ｚ为语料集的话题集合，ｚｎ为任意话题，
则

　　Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ）

　 ＝∑
ｚｎ∈Ｚ
Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ，ｚｎ）Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ，ｃａ）

（１１）
同时

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ，ｚｉ）＝
Ｐ（ｔｅｒｍ，ｄｏｃ，ｃａ，ｚｉ）
Ｐ（ｄｏｃ，ｃａ，ｚｉ）

（１２）

Ｐ（ｚｉ｜ｄｏｃ，ｃａ）＝
Ｐ（ｚｉ，ｄｏｃ，ｃａ）
Ｐ（ｄｏｃ，ｃａ） （１３）

将式（１２）、（１３）代入式（１１）中得

Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ）＝∑
ｚｎ∈Ｚ
Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｄｏｃ，ｃａ，ｚｎ）Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ，ｃａ）

＝∑
ｚｎ∈Ｚ

Ｐ（ｔｅｒｍ，ｄｏｃ，ｃａ，ｚｎ）
Ｐ（ｄｏｃ，ｃａ）

＝∑
ｚｎ∈Ｚ

Ｐ（ｔｅｒｍ，ｃａ，ｚｎ｜ｄｏｃ）
Ｐ（ｃａ｜ｄｏｃ） （１４）

由图１可知，在给定 ｚ的条件下，ｃａ与 ｔｅｒｍ、
ｄｏｃ，ｃａ、ｄｏｃ与ｔｅｒｍ之间均是条件独立的，所以

Ｐ（ｔｅｒｍ，ｃａ，ｚｎ｜ｄｏｃ）

＝Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｃａ，ｚｎ，ｄｏｃ）Ｐ（ｃａ｜ｚｎ，ｄｏｃ）Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ）

＝Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｚｎ）Ｐ（ｃａ｜ｚｎ）Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ） （１５）

式（１５）中，Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｚｎ）、Ｐ（ｃａ｜ｚｎ）、Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ）都
可以通过对图１所示的模型进行参数估计得到。

２．２　参数估计

本文使用Ｇｉｂｂｓ采样方法对ＥＦＴＭ模型进行
参数估计。Ｇｉｂｂｓ采样是马尔科夫蒙特卡罗
（ＭＣＭＣ，ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）方法的一种
特殊情况。假设给定ｔｅｒｍ和ｃａ的条件下话题的分
布为Ｐ（ｚ｜ｔｅｒｍ，ｃａ），其中ｔｅｒｍ和ｃａ分别表示词项
和候选专家的集合，则根据图１可知

Ｐ（ｚｉ＝ｊ｜ｚ－ｉ，ｔｅｒｍ，ｃａ）

∝Ｐ（ｚｉ＝ｊ｜ｚ－ｉ）Ｐ（ｔｅｒｍｉ｜ｚ，ｔｅｒｍ－ｉ）Ｐ（ｃａｉ｜ｚ，ｃａ－ｉ）

∝
ＨＮｄＮｚｄｊ ＋α

∑ｊ′
ＨＮｄＮｚｄｊ′ ＋Ｔα

ＨＮｔＮｚｍｊ ＋β

∑ｍ′
ＨＮｔＮｚｍ′ｊ ＋Ｎｔβ

ＨＮｃａＮｚｎｊ ＋γ

∑ｎ′
ＨＮｃａＮｚｎ′ｊ ＋Ｎｃａγ

（１６）

其中，ｚｉ＝ｊ表示第ｉ个词项 ／候选专家属于话题
ｊ，ｚ－ｉ表示其余词项 ／候选专家的话题，α、β和 γ
为事先设定的超参数，Ｎｄ为语料集中文档的数
量，Ｎｚ为话题的数量，Ｎｃａ为候选专家的数量，Ｎｔ
为词表的大小，ＨＮｄＮｚ、ＨＮｔＮｚ和 ＨＮｃａＮｚ分别表示文
档 －话题、词项 －话题以及候选专家 －话题矩
阵，其元素分别表示将文档（词项或候选专家）

指派给某一话题的概率。此时，需要估计的变量

为 θ、和 φ。依照式（１６）进行 Ｇｉｂｂｓ采样，可以
得到 Ｐ（ｚ｜ｔｅｒｍ，ｃａ）的一系列样本，则 θ、和 φ
可以表示为如下形式：

图１　基于话题模型的专家发现模型
Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｅｒｔｆｉｎｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ

θ^（ｄ）ｊ ＝
ＨＮｄＮｚｄｊ ＋α

∑ｊ′
ＨＮｄＮｚｄｊ′ ＋Ｎｚα

（１７）

^（ｔ）ｊ ＝
ＨＮｔＮｚｍｊ ＋β

∑ｍ′
ＨＮｄＮｚｍ′ｊ ＋Ｎｔβ

（１８）

·９２１·
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φ^（ｃａ）ｊ ＝
ＨＮｃａＮｚｎｊ ＋γ

∑ｎ′
ＨＮｃａＮｚｎ′ｊ ＋Ｎｃａγ

（１９）

因此，式（１５）变为
Ｐ（ｔｅｒｍ，ｃａ，ｚｉ｜ｄｏｃ）

＝Ｐ（ｔｅｒｍ｜ｚｎ）Ｐ（ｃａ｜ｚｎ）Ｐ（ｚｎ｜ｄｏｃ）

＝θ^（ｄ）ｊ ^
（ｔｅｒｍ）
ｊ φ^（ｃａ）ｊ

（２０）

３　实验分析与对比

３．１　实验数据说明

本文采用的实验数据是由文本检索会议

（ＴｅｘｔＲｅｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＲＥＣ）２００７提供的
ＣＥＲＣ（ＣＳＩＲＯＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ）数
据集，包含从 ＣＳＩＲＯ网站上获取的文档共计
３７０７１５篇，大小约为４．２Ｇ。该数据集包含Ｗｅｂ页
面、源代码以及数据文件等多种类型的文档。与

ＴＲＥＣ２００５和ＴＲＥＣ２００６提供的Ｗ３Ｃ数据集不
同的是，ＣＲＥＣ并未提供候选专家列表，本文对
Ｂａｌｏｇ等人提供的列表［３］进行了一定的完善，形

成新的候选专家列表，该候选专家列表中共包含

专家３５５９名。本文使用“名 ／名首字母 ＋姓”的匹
配方式将文档集合中的候选专家姓名替换为候选

专家列表中的ｅｍａｉｌ，并利用Ｌｕｃｅｎｅ建立索引。

３．２　实验设计

为了降低ＬＤＡ模型的计算复杂度，本文采用
了一种排序截断技术［１８］。首先，对于给定的查询，

使用经典的文档检索方法获得与查询相关的前Ｎ
篇文档。将这前Ｎ篇文档作为新的语料集。之后，
分别使用经典的专家发现方法和ＥＦＴＭ方法进行
专家检索。使用排序截断技术后，大大降低了

ＨＮｔＮｚ、ＨＮｄＮｚ和ＨＮｃａＮｚ的规模，从而显著降低了（约５
～６个数量级）计算的空间复杂度和时间复杂度。

３．３　实验结果

表１给出了 Ｍｏｄｅｌ１、Ｍｏｄｅｌ２与本文提出
ＥＦＴＭ模型的性能对比。可以看出，在所有的模型
中，ＥＦＴＭＭｏｄｅｌ２的性能最优。相对于Ｍｏｄｅｌ２而
言，ＥＦＴＭＭｏｄｅｌ２的各项性能指标均有大幅度的
提升，其中ＭＡＰ（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）值提高
了约４０％，ＭＲＲ（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）值提高
了约６５％，Ｐ＠５值提高了约２０％。相比之下，对于
Ｍｏｄｅｌ１，新算法和经典算法的各项指标则相差不
大。这是由Ｍｏｄｅｌ１的特点决定的。在建立候选专
家的ｐｒｏｆｉｌｅ过程中，没有考虑与候选专家相关联
的文档的话题分布，这样会导致 ｐｒｏｆｉｌｅ的话题分
布均一化。因此，在 ｐｒｏｆｉｌｅ上使用话题模型时，就
可能会导致专家发现的性能提升不显著。

表１　截断值Ｎ＝２００的实验结果对比
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌａｎｄｈｅＥＦＴＭｍｏｄｅｌｗｈｅｎｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒＮｉｓ２００

ＭＡＰ ＭＲＲ Ｐ＠５ Ｐ＠１０

Ｍｏｄｅｌ１ ０．２１１８ ０．２７４６ ０．１２４０ ０．０９８０

ＥＦＴＭ
Ｍｏｄｅｌ１

０．１９２９ ０．２８３５ ０．１０００ ０．０７４０

Ｍｏｄｅｌ２ ０．２２３９ ０．２８６５ ０．１４００ ０．１０６０

ＥＦＴＭ
Ｍｏｄｅｌ２

０．３１２６ ０．４７２０ ０．１６８０ ０．１０６０

ＬＤＡ的迭代次数为４０００，话题数为２０，α＝０．１，β＝０．４，γ＝０．４。

４　总结与展望

本文针对专家发现问题提出了一种基于话题

模型的专家发现方法，该方法能够有效地去除经

典专家发现模型中存在的条件独立性假设。同时

相对于基于窗口的专家发现模型，新方法的可操

作性更强。另外，本文应用了一种文档排序截断

技术，该技术在实验中能够有效地降低模型的训

练时间。实验表明基于话题模型的专家发现方法

其性能较经典专家发现模型有大幅度的提升。
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