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摘  要: 随着互联网技术的迅猛发展,基于开发者社区的提问-回答经验交流方式已成为众多开发人员解决软件

开发、维护过程中所遇问题的重要手段之一.如何为开发者社区中的提问者及时、准确地推荐问题回答者,是具有

实际需求的重要问题.通过对 Stack Overflow 和 Github 两个具有代表性的主流开发者社区相关数据的收集和分析,
观察到影响上述问题推荐准确性和反馈及时性的 3 个现象:(1) 用户标签自定现象,即开发者社区中,用户的标签信

息是由用户自己主观定义所得,而非系统根据用户的历史行为客观标定;(2) 不对称活跃现象,即用户可能在某个或

某些开发者社区中活跃,但在其他社区中并不具有同等活跃程度,甚至不活跃;(3) 关键词集封闭现象,即开发者社区

中的问题回答者推荐仅依据问题文本中的关键词,而未考虑其他语义相关的关键词.针对以上问题,融合开发者社区

的用户信息,通过分析用户与用户之间的互动行为,建立跨社区的开发者网络,并提出一种基于重启随机游走的算法

更新用户标签.进一步地,通过使用 Taxonomy 来扩充问题的查询关键词范围,在此基础上,协同用户矩阵进行更加准

确的推荐,并增大了推荐时有效用户的范围.收集的实验数据包括 170 万个有效主题、累计 40 万用户以及 117 个标

签.实验结果证实,所提出的算法具有较好的F-measure和NDCG度量.特别是在冷门标签的推荐中,与未采用该方法

的推荐算法相比,基于 NDCG 度量的推荐准确率至少可提高 2 倍,部分甚至可高达 4 倍. 
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User Recommendation Algorithm Based on Multi-developer Community 
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Abstract:  Internet technology is developing rapidly. The developer community’s question-answering based experience communication 
method has become one of the important means for many developers to solve problems encountered in software development and 
maintenance. How to promptly and accurately recommend a question responder to a questioner in the developer community is an 
important issue with practical needs. Through the collection and analysis of the data of two representative mainstream developers in Stack 
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Overflow and Github, three phenomena are observed that affect the timeliness and accuracy of the above recommended questions: (1) 
User label customization phenomenon. In the developer community, the user’s tag information is subjectively defined by the user, rather 
than the system is objectively calibrated according to the user’s historical behavior; (2) Asymmetric activity. The user may be active in 
one or some developer communities, however, it is not equally active or even inactive in other communities; (3) Keyword set closure 
phenomenon. That is the question answerer in the developer community recommends only based on the keywords in the question text, but 
does not consider other semantic related key words. In view of the above problems, the user information of the developer community is 
integrated, the interaction between users and users is analyzed, a cross-community developer network is established, and an algorithm 
based on restart random walk is proposed to update user tags. Further, by using Taxonomy to expand the query keyword range of the 
problem, on the basis of this, the user matrix is more accurately recommended, and the range of effective users at the time of 
recommendation is increased. Finally, the experimental results of F-measure and NDCG are good, which can effectively improve the 
efficiency and accuracy of problem recommendation. 
Key words:  multi-developer community; restart random walk; Taxonomy; collaborative filtering; recommendation system 

互联网技术的迅猛发展,深刻变革了许多领域的传统认知方式.例如在软件工程领域,基于开发者社区的提

问-回答经验交流方式已被众多 IT 工作者广泛接受,成为解决软件开发、维护过程中所遇问题的重要手段之一.
如何为开发者社区中的提问者推荐能及时、准确解决问题的回复者,是一个具有实际需求的重要问题.本文通

过对 Stack Overflow和 Github两个具有代表性的主流开发者社区大量相关数据的收集和分析,观察到影响上述

推荐问题准确性和反馈及时性的 3 个现象. 
(1) 用户标签自定现象 
通过对 Stack Overflow和 Github 用户注册过程中标签选择及其后续变化情况的分析调研发现,开发者社区

中用户标签信息是由用户主观自定的.因此,存在着两种情况:① 用户未选定某标签,但参与了该标签对应的问

答活动;② 用户选定了某标签,但实际并未参与该标签的问答活动.这两种情况都会影响推荐的准确性和反馈

的及时性,其根源就在于用户标签的主观自定. 
(2) 不对称活跃现象 
通过对 Stack Overflow 和 Github 相关数据的搜集和分析,发现存在着部分用户在一个社区(如 Stack 

Overflow)中十分活跃,参与大量问题回答;而在另一个社区(如 Github)中极少参与问题回答.例如,图 1 中给出了

用户“Parvin Gasimzade”在两个不同社区中的表现.由图 1(a)可见,该用户在 Github 中的 Repositories 值为 3,代表

其在 Github 中仅参与了 3 次问答活动;而在 Stack Overflow 中用户的 POSTS 值为 143,代表该用户仅在 mongdb
标签下就参与了 143 次问答活动,其对应的 SCORE 值为 846,代表该用户具有 846 分的正向评分.很明显,该用户

在 Github 中参与问答活动的活跃度明显低于其参与 Stack Overflow 社区问答活动的活跃度.调研发现,与用户

“Parvin Gasimzade”情况类似的其他用户并不在少数. 

   

(a) 用户“Parvin Gasimzade”在 Github 中的行为           (b) 用户“Parvin Gasimzade”在 Stack Overflow 中的行为 

Fig.1  Performance of user “Parvin Gasimzade” in two communities 
图 1  用户“Parvin Gasimzade”在两个社区中的表现 

(3) 关键词集封闭现象 
软件开发人员在调试遇到的问题时,经常会将问题的报错信息直接复制粘贴到开发者网站中的搜索框内

进行查询.Stack Overflow 和 Github 中的推荐算法通过提取用户提交文本中的关键词,利用关键词匹配进行推

荐.推荐结果仅根据用户提交文本中获取的关键词给出,忽略了其他语义相关关键词对推荐结果的有效扩充.封
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闭的关键词集可能导致有效推荐结果被忽略,影响推荐准确性和反馈及时性. 
开发者社区作为当前软件开发人员面临问题时寻找解决方案的主要参考平台,在软件开发领域有着举足

轻重的地位[1].因此,针对开发中存在的各种问题,对于推荐算法进行改良,可以有效提高开发者社区中的推荐效

率.针对现象(1),通过一种基于重启随机游走的算法对开发者网络中的用户标签进行更新,有效降低了用户标签

的主观性;针对现象(2),提出一种多开发者社区的网络构建方法,将不同社区中的开发者进行链接,建立跨开发

者网络,以提高问题的推荐效率;针对现象(3),使用 Taxonomy 对问题的标签范围进行拓展,进一步联合构建的开

发者网络进行最后的用户推荐排名.大量实验评估表明,本文所建立的开发者网络有较好的准确性,且可以有效

增强所获的用户与标签间关系的客观性;通过使用 Taxonomy,也可以有效提高问题推荐的准确度以及反馈的及

时性. 
本文第 1 节对问题以及相关定义进行描述.第 2 节具体阐述本方法的设计思想与具体实现.第 3 节描述整

个实验的设计和实施,给出实验结果并进行分析.第 4 节概述本文的相关工作.最后,第 5 节对全文进行工作总结

与展望. 

1   问题定义及研究思路 

1.1   相关定义 

本文的相关定义是关于第 2 节中识别用户应该用到的文本相似度计算,以及计算用户与用户关系所应用

到的线性归一化定义. 
定义 1(文本相似度). 文本相似度主要是针对两个标签间的相似度进行衡量,因此,本文对于标签 a与标签 b

进行文本相似度计算 sim(a,b)由公式(1)定义如下: 

 ( , ) a bsim a b
a b

=
与 中最长公共子串长度

与 最长短语长度
 (1) 

定义 2(线性归一化). 对于一个集合 A 内的所有元素 ai(i≤N)进行线性归一化处理后的每个元素数值是通 
过其原本数值与集合内所有元素数值之和相除所得,集合 A 中的元素 ia′ 的线性归一化计算如公式(2)所示: 
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1.2   问题描述 

本文跨社区网络构建主要是将用户与用户、用户与标签两部分信息构建成两个矩阵,其中,用户-用户矩阵

为 n×n 阶矩阵,用户-标签矩阵为 n×m 阶矩阵.利用用户与用户和用户与标签的关系,在重启随机行走中,通过矩

阵间的运算得到更为准确的可以代表用户与标签关系的 n×m 阶用户-标签矩阵. 
受文献[2]中提出的Taxonomy启发,在得到更新的用户与标签关系后,建立如图 2所示的具有上下义关系的

标签树,用于开发者社区中的问题推荐范围拓展.最后,协同更新后的用户与标签关系进行问题推荐及用户权重

计算,得出最终用户推荐排名. 
performance

time memory ...

timestamp datetime ...  
Fig.2  An example of a Taxonomy tree rooted at performance 

图 2  一个以 performance 为根的 Taxonomy 树的例子 

1.3   研究思路 

本文设计并实现了基于重启随机游走的用户标签更新算法与基于 Taxonomy 的用户推荐算法,主要目的是
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提高用户标签的准确度和问题推荐时的准确度.基于重启随机游走算法,通过利用用户与用户之间的关系对用

户与标签之间的关系进行更新,获得相比用户自我标记更加准确的用户偏好.基于 Taxonomy 的用户推荐算法,
在扩大问题推荐时,可以匹配到的标签范围.方法整体框架如图 3 所示. 

跨社区用户识别

...

Github
用户数据

用户-用户矩阵

用户-标签矩阵

归一化

重启随机游走更新

获得用户标签

得解决开发者社区问题 Taxonomy问题内容拓展

用户推荐排名推荐权重计算

Stack Overflow
数据

 

Fig.3  Algorithm framework 
图 3  算法框架 

本文首先处理开发者社区中的用户数据,进行跨社区用户识别,将相同用户合并后,建立跨社区开发者网

络.通过本文设计的重启随机游走算法更新用户与标签关系,获得更加准确的用户标签信息.同时,将开发者社

区中的问题提取关键词并进行基于 Taxonomy 的问题内容拓展,进一步联合获得的用户标签信息进行权重计

算,最后根据权重排名进行用户推荐. 

2   基于多开发者社区的用户推荐算法 

本文算法分为 3 部分进行工作:(1) 数据预处理,包括网络数据的收集处理以及跨社区相同用户的识别; 
(2) 用户标签更新,本文受到重启随机游走算法的启发,设计了一种基于重启随机游走的用户标签更新算法;(3) 
用户推荐,本文首先使用工具 Taxonomy 对开发者社区中的标签建立语义树,通过语义树对开发者社区中的问

题标签进行拓展,最后协同获得的用户标签关系进行用户推荐排名. 

2.1   跨社区相同用户识别 

通过统计不同社区中用户参与问题回答行为,本文得到用户在回答问题种类上的偏好,并以用户与标签的

关系表示.本文通过分析两个社区中名字相似的用户在不同问题上的偏好来识别不同社区中的相同用户.对于

计算两个社区中用户的相似度 sim(a,b),本文主要通过计算用户名称相似度 simn(a,b)与用户标签相同数量ω来
获得,由定义 1 可得公式(3). 

 | ( ( ), ( )) |( , )
| max( ( ), ( )) |n
LCS seq a seq bsim a b

seq a seq b
=  (3) 

其中,LCS()为计算用户 a 与用户 b 名字最长公共子串的长度,通过与二者中较长子串长度进行相除,得到用户名

称相似度.这里,在衡量用户名称相似度时,与计算文本间相似度不同的是,本文未使用计算不用户名称之间的

最长公共子序列而使用二者间最长公共子串.因为通过分析网络中用户在设定用户名称时,在首要期望的名称

已被其他用户占用或者无法使用自己期望的特定字符的情况下,很大的可能会以用户名称加上一定的后缀或

者插入一定的字符作为用户名进行设定.如果仅对于二者的公共子序列进行比较,在某些情况下可以寻找到相

比寻找公共子串更相近的用户名称.但是该方法忽略了用户名本身字符的连接,很可能在相似度高的情况下仍

然识别两个完全不相关的用户.并且在识别表现相近的情况下,计算公共子序列的开销要远大于计算公共子串. 
在获取用户名称之间相似度之后,通过与用户间相同标签数量以一定比例进行相加,可以得到最终用户与

用户之间的相似度 sim(a,b).通过计算 sim()并设立一定的阈值,本文获得不同开发者社区中可能为同一用户的

个人并进行分析.本文在识别用户时发现, 忽略空格以及字符大小写的情况下,两个社区中包含大量名称完全

相同的用户.但是通过访问用户个人主页本文发现,虽然在名字完全相同且用户信息完整的情况下二者是同一
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用户的可能性很高,但仍然存在着两个社区的两位用户有着完全不同的兴趣偏好.本文认为,不具有相同偏好的

用户不可能成为不同社区中的相同用户.因此,在名称相似度作为识别不用社区中相同用户的条件下,本文引入

了通过对比两个用户的标签进一步作为识别用户的参考条件.如公式(4)所示,在识别用户时,如果两位用户不具

有相同的标签,二者的相似度直接设置为 0;在二者具有相同的标签的情况下,对二者名称相似度以及相同标签

数量的权重以一定的形式相加获得最终二位用户的相似度.本文结合用户自己标记与本文统计的用户标签作

为该用户的代表偏好,在保证对比相似度不大于 1 的情况下,在对权重计算时对其进行取对数计算以减小相同

标签数目过多对相似度判断造成的影响,则有: 

 
0,                              0

( , )
( , ) log ,  0n

sim a b
sim a b α

ω
ω ω

=⎧
= ⎨ + ≠⎩

 (4) 

其中,α代表在计算用户间相似度时保证名称相似度时,为了保证识别相同用户准确度而设定的用户相同标签

数量系数,通过之后实验设定不同α最终取识别用户效果最好的α值;ω代表识别用户该参考用户在两个社区间

相同的标签数量.由于包含相同子串的用户数量可能不止一位,因此,本文首先通过获得具有大于一定数值的用

户相似度的用户进行识别,在之后保证识别准确度的前提下,调整获取相同用户间计算 sim()的阈值来识别更多

的用户. 

2.2   基于重启随机游走的用户更新算法 

在进行重启随机游走更新前,本文首先建立两个代表用户与用户关系和用户与标签关系的矩阵.用户与用

户关系矩阵中每个元素代表每两位用户在开发者社区中的关系,因此用户与用户矩阵中元素 rij 可以通过进行

用户之间关系权重叠加进行计算,公式(5)所示: 

 
1 2

1 1
1 2

1 (1 ) 1,  
,  0 1,  0 1

0,                                    

n n
a a

ij
i j

r n n
i j

α α
= =

⎧ + − ≠⎪= ⎨
=⎪⎩

∑ ∑ ≤ ≤ ≤ ≤  (5) 

权重计算中,n1 代表用户 i 作为发问者发表主题且用户 j 参与该主题的主题数量,n2 代表二者同时作为参与

者在一个主题的主题数量即二者均不为发问者,I 为所有主题总数,α代表问题发问者对于其他用户的影响力.在
之后的实验中,α取值为 0.66,即发布主题者对于参与主题的人权重加成是二者同时参与一个问题的权重加成

的二倍.并且在实验中本文也发现这种设定所获得结果要优于两种权重直接相加. 
但是在后续实验中本文发现,在利用用户与用户之间的关系对用户与标签之间的关系进行更新时,存在部

分关系系数较大的用户在更新时使一些用户的标签权重数值过大,在推荐时造成极大的影响.因此在统计用户

关系权重之后,本文对于用户与用户之间的关系 rij 进行归一化处理,由定义 2 可得公式(6),以防止上述情况的发

生.至此,可以获得用户与用户关系矩阵如下. 

 
1

ij
ij N

ikk

r
r

r
=

′ =
∑

 (6) 

与此相似,构建用户与标签矩阵需要对用户在开发者社区中问题的回答数据进行采集.用户对于标签的权

重计算公式如公式(7)所示. 

 1 2
1 11 (1 ) 1,  0 1 1,  0 2 1s s

ij a bd s sβ β
= =

= + −∑ ∑ ≤ ≤ ≤ ≤  (7) 

其中,s1,s2 分别代表用户在 Github 与在 Stack Overflow 中对于标签 j 的偏好次数,T 代表两个开发者社区中所有

的标签数目,β代表 Stack Overflow 中用户对于标签喜好的权重.由于用户与标签之间的关系直接作为推荐时的

参考信息,不需要进行归一化处理.至此,获得用户与标签关系矩阵. 
受到重启随机游走算法的启发,本文设计了一个利用用户与用户之间的关系对用户与标签之间的关系进

行更新的算法.重启随机游走本质是从图中的某一个节点出发,每一步面临两个选择,随机选择相邻节点,或者

返回开始节点.重启随机游走算法设定参数 a 为重启概率,1−a 代表移动到相邻节点的概率,经过一定次数的迭

代到达平稳,平稳后得到的概率分布可被视作受开始节点影响的分布,而利用重启随机游走更新所获结果可以

视作受到用户与用户之间关系影响得到的用户与标签之间的关系.本文将矩阵MT视为最原始的用户-标签关系 
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矩阵,在一系列迭代过程中,不断对 MT 进行更新,最后获得的 n
TM 作为最终获得的用户-标签矩阵.在每次迭代中,

本文将第 n 次迭代下用户与标签之间的关系 dij 与矩阵 n
OM 用 n

ijd 来表示,rik 与 dkj 代表迭代时矩阵内的元素.因

此, 1n
ijd + 本文可以用如下的公式(8)进行计算. 

 1
( )i k

n n
ij ik kju p ud r d+

∈
= ⋅∑  (8) 

其中,p(uk)为一个返回用户 uk 所指向的所有的用户的函数.为了保证迭代过程的收敛,本文引用了一个随机重启

变量 c 与重启条件下的矩阵 MP,则整个重启随机游走过程可以用公式(9)进行表达. 

 1 (1 )n n
O u O PM c M M c M+ = × × + − ×  (9) 

其中,重启矩阵 MP 是由初始矩阵 0
OM 得出. 

当整个随机游走过程收敛到一个平稳状态时,可以获得一个稳定的用户-标签关系分布矩阵,其中的用户与 

标签之间的关系即为本文所需求最终目标,即一个概率分布矩阵 1n
OM + .本文认为,当所有元素满足公式(10)条件 

时,整个过程即为收敛: 

 
1

1 , [1, ], [1,| |]
n n
ij ij

n
ij

d d
i N j T

d
ε

−

−

−
∈ ∈≤  (10) 

通过控制收敛率可以控制重启随机游走进行的次数.通过设置不同的重启率,可以获得多种情况下使用重

启游走更新后的用户-标签关系. 

2.3   基于Taxonomy的用户推荐算法 

在搜索内容扩充处理部分,本文使用了分类工具 Taxonomy.Taxonomy 是一种简化的知识库,它在表示标签

之间的上下义关系时省略了许多节点之间的复杂的语义关系.Taxonomy 在结构上是一个多根树,在本文中,每
一个节点代表一个标签 ,而每个标签之下也会有 1 个或多个子节点作为其子标签 .例如 ,标签“Scrapy”在
Taxonomy 即为标签“Python”的一个子节点.通过 Taxonomy 的扩展,可以有效地扩大问题标签的命中范围与权

值的准确度. 
通过获得的 Taxonomy 树,本文设计了如算法 1 所示的搜索内容扩充算法.搜索内容扩充算法是对于本文提

取出的所有单词 T,保存所有在本文所提取的标签中出现的部分.如果问题文本中提出单词{this,is,java,spl},T 作

为输入取开发者社区中存在标签即为{java,sql}.对于所有 T 中的节点,都会进行如下处理:在确定原有单词标签

的权重前提下,对于有父辈节点的单词,将其父辈节点以及一个关系系数 c1 加入输出 Tq 中;同理,之后对于有兄

弟节点的单词,本文将其兄弟节点以及一个关系系数 c2加入输出 Tq中.通常情况下,c1与 c2可以取相同的系数以

简化算法.其中,Add(ti,a)函数是将权重 a加进标签 ti在结果集的权重,GetParent(ti)以及 GetBrother(ti)分别获得当

前节点 ti 的父亲节点和兄弟节点,权重的计算方法本文沿用了文献[2]中的设置.最后,算法输出的 Tq中,tn代表原

标签以及根据 Taxonomy 新加入的标签,每个 tn 后的 wn 代表该标签经过算法 1 处理后所占权重. 
算法 1. 搜索内容扩充算法. 
Input:T={t1,t2,t3,…,tm}. 
Output: 1 1 2 2 3 3{( , ),( , ),( , ),..., ( , )}q n nT t w t w t w t w′ ′ ′ ′= . 

1:  for all ti∈T do       //只提取存在于开发者社区的关键词 
2:    if ti∈T then 
3:      Tq←Add(ti,1)       //加入本身 
4:      tp←GetParent(ti) 
5:    if tp exists then 
6:      Tq←Add(tp,c)       //加入父亲标签(如果存在) 
7:    end if 
8:    for all tb∈GetBrother(ti) do 
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9:      Tq←Add(tb,c)      //加入兄弟标签(如果存在) 
10:   end for 
11: end if 
12: end for 
13: return Tq 
用户排名算法如算法 2 所示,其中,Tq 代表本文提取并引入后每个关键词/标签的权重,T 代表更新前用户对

于单个问题所打的标签,Ut 为本文更新后用户与标签之间的关系向量, wn 代表每个用户对于各个标签的偏好的

向量.为了保证两部分权重的平衡,此处在权重计算中,ω1 和ω2 取值均为 0.5.当然,后续可以根据不同的情况对ω
的数值进行调整.在用户推荐过程中,首先对用户排名数组初始化,在初始情况下,每个用户所具有的推荐权重

为 0.而推荐部分本文对两部分内容进行了参考,即使用 Taxonomy 更新后的关键词参考推荐,与使用未更新的用

户直接标签的内容进行推荐.将两部分内容以一定权重求和,作为推荐权重.对于使用 Taxonomy 更新后的关键

词权重更新,本文通过计算关键词在文档中的权重与用户与标签间权重二者的乘积,获得每个用户对于文档的

偏好权重.对于未更新的用户对于文档直接打标签部分,本文默认文档用户中所有手动标记标签权重均相等,在
进行归一化处理后,同用户与标签之间权重进行乘运算,获得未使用 Taxonomy 的用户标签推荐.二者在一定权

重下(ω1,ω2)相加获得最终每个用户对于文档的偏好程度,再由高到低进行排名后,通过网站进行推荐.其中 , 
Scores()为通过计算用户标签向量与问题中标签权重向量进行乘积来获得的用户推荐积分的函数. 

算法 2. 用户排名算法. 
Input: 1 1 2 2 3 3{( , ),( , ),( , ),...,( , )}q p pT t w t w t w t w′ ′ ′ ′= ,T={t1,t2,t3,…,tm},Ut={w1,w2,…,wn},wi={(r1,a1),(r2,a2),…,(rn,an)}. 

Output:用户排名 L={r1,r2,…,rn}. 
1:  Initalize L={r1,r2,…,rn},Scores={0,0,…,0} 
2:  for all ri∈R do 
3:    for all tj∈Tq do 
4:      if tj∈Ut then 
5:        Scores1(ri)=Tqj×Uj      //以更新后的问题关键词信息计算评分 
6:      end if 
7:    end for 
8:    for all tk∈T do 
9:      if tk∈Ut then 
10:       Scores2(ri)=Tq×Uk      //以更新前的问题关键词信息计算评分 
11:     end if 
12:   end for 
13: end for 
14: Scores(ri)=Scores1(ri)×ω1+Scores2(ri)×ω2    //用户推荐权重计算 
15: L←Rank Score in descending order and select top-k 
16: Return L 

3   实验与分析 

3.1   实验数据集 

由于本文算法所需数据基于开发者社区中的用户行为,需要利用用户与用户之间的关系信息以及用户与

标签之间的偏好信息进行实验,因此通过抓取开发者社区中的所有有效问题,以获得有意义的用户在开发者社

区中的行为信息.本文使用 Python 中的工具 Scrapy 进行开发者网站中的数据抓取工作.首先收集开发者社区中

的标签信息,通过标签进行初步筛选,爬取在本文标签分类下每类标签包括的问题信息;进一步,爬取每个问题
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下所有用户的参与行为,统计用户与用户和用户与标签的信息;最后,在获得用户有效信息之后,通过数个预处

理方法对所获数据进行标签语义处理,包括根据问题评分进行有价值的主题筛选与有效用户分类等,得到用于

实验的有效数据集.本文数据集见表 1,本文收集的数据包含截止到 2017 年 10 月的 Stack Overflow 以及 Github
两个社区中的共计 117个标签下约 140万有效主题贴.对所有主题贴统计参与其中的用户,并排除无法作为推荐

参考的游客账号以及类似 google 的大型公共账号,累计获得两个开发者社区中的约 40 万有效注册用户的 id 及

其在有效问题下的活动信息. 

Table 1  Data set of our paper 
表 1  本文数据集 

 Stack Overflow Github 
标签数 618 117 

主题(问题)数 1 355 700 311 821
用户数 349 355 48 120 

相同标签数 117 
 

3.2   用户识别实验 

如图 4 所示为本文统计高度相似用户名称并进行用户识别的实验.前 2w 名作为活跃部分的用户中,本文统

计出确定为不同社区间用户是否相同的占比率与 2w名之后用户无太大区别,即所有用户活跃区间中,可以完全

直接确定二者为相同用户的所占比例相同,并且在确定条件下二者具有至少 1 个标签相似且大部分情况为至

少拥有 2 个相似标签.但由于非常活跃的用户本身所具有的标签数量很高,会造成在跨社区比较时确定二者为

相同用户的概率增加,而具有相同标签数量较多但无法确定为相同用户的情况会减少.排除活跃用户普通用户

与不活跃用户都在发现名称相近且具有相同标签但无法确认占有较高的比率.由于 Github 可以赋予用户的标

签数量稀少,这可以通过图中无法确定的用户部分即深蓝色部分可以发现,大部分非活跃且无法确定的用户中

具有一个相同标签的比重占很大部分.而对不同社区中可以确定的相同用户,仅有一个标签相同的情况则相对

较少.因此,本文在对用户识别时,将相似度阈值设为至少大于 1,即如果两位用户在不同社区具有相同的名称但

标签数相同数目不大于 1,则不将他们识别为同一开发者,这样可能会损失大约 2%现实可以确定为同一用户的

跨社区人员. 

 
Fig.4  Overall ratio of three users under sampling conditions 

图 4  抽样条件下的 3 种用户所占总体比率 

识别用户的实验中,不同标签选择表现基本相同.例如在标签 sql 下,识别用户几种情况所占比率为 14%, 
21%和 25%.在阈值设定为 1 的情况下,除了统计存在相似用户名称的用户占比,本文将标签热度进行分类,即标

签具有主题大于 20w、大于 10w 以及大于 1w,并对α分别取值 2~7 进行实验,获得识别用户数量的占比率结果

如图 5 所示.可见,对于两个社区,在α取值大于 3 后,识别用户数量占比趋于平稳,为本文算法可以识别出的相同
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用户数量占所有用户比例. 

 
Fig.5  Different α values and number of identified users in the label area 

图 5  不同α取值与标签区域下的识别用户数量 

已有的跨社区用户识别算法多数是基于用户名称与主页之间的关系进行识别,与本文基于用户标签偏好

的识别条件不同.部分算法通过实验可以识别出的跨社区用户数量约占实验用户数量的 20%.相对该算法,本文

可以确定识别的用户数量已达到 15%,并且还有 10%以上高概率相似的用户可以作为相同用户参考,因此,本文

算法在保证识别准确度的前提下,在识别用户的数量上也有着较好的表现.但相对本文变量的取值适用于 Stack 
Overflow 以及 Github 两个社区,如果应用到其他社区,需要对数据进行重新统计及变量的重新计算. 

3.3   用户标签更新实验 

重启随机游走的重启率通常情况下设置为 0.75,重启率代表更新后的用户矩阵受原用户矩阵数值的影响,
本文希望可以通过控调整重启率(restart)以获得更加准确的用户对于标签数量的偏好以及更加准确的用户对

于标签偏好的权重.对于标签更新实验,将标签按照当前开发者社区具有主题数量划分为 3 个区域,对 3 个不同

活跃度标签分别进行 F-measure 的计算并取平均值作为该区域中的标签更新显著程度,其中 3 个区域分别为主

题帖数量大于 10w 的热门标签约 50 个、主题帖数目大于 5w 的非热门标签约 100 个和剩下的所有主题帖数目

大于 1w 的冷门标签,实验结果如图 6 所示. 

 
Fig.6  Different label area F-measure values under different restart rates 

图 6  不同重启率下的不同标签区域 F-measure 值 

更新标签时,热门标签中,尤其是具有 100w 以上主题帖的标签在用户标签更新后无论重启值的多少,在迭

代达到收敛条件后一定会被引入到每个用户的偏好下,根据重启值的增加,新加入的标签权重也随之增加.虽然

对用户标签更新会造成所有用户都具有热门标签偏好的情况,并且更新后原对标签具有较高权重的用户偏好

值也会下降.对热门标签问题下的用户推荐进行分析,如果问题中含有热门标签且热门标签在问题中的权重较

高,则热门标签偏好值较低的用户几乎不会出现在推荐用户中.因为本文是根据用户适合问题的权重来进行用

户推荐,而新加入标签与更新用户标签权重的主要功能分别是为冷门问题提供更多的用户以及推荐用户时平

衡用户排名权重大小.对在某个领域具有较高地位的用户进行权重更新,则对于该用户的领域地位不会造成太
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大影响. 

3.4   用户推荐实验 

3.4.1   NDCG 
NDCG(归一化折损累积增益)允许以实数形式对排名进行相关性打分.本文中,NDCG 是由通过排名结果计

算 DCG 值得出的,二者的计算公式如公式(11)与公式(12)所示. 

 
( )

1
2

2 1@
log ( 1)

r l
k
iDCG K

i=

−
=

+∑  (11) 

 @ DCGNDCG K
iDCG

=  (12) 

两个公式中,K 代表推荐的列表长度,即推荐用户数量.公式(11)中,DCG 为通过本文算法得到的用户排名后

推荐用户的相关性.公式(12)中,iDCG 为理想状态下 DCG 的值.iDCG 的计算是本文对实验选择的问题使用原始

用户标签权重衡量用户与问题的相关性并添加标记,即 DCG 计算中,r(l)代表该用户在推荐时的相关等级.由于

推荐用户时可以被本文寻找的用户通常情况下都为活跃用户,因此根据用户数据,在本文中,r(l)的取值分别为

2:非常适合,1:适合与 0:不适合.这里不包括令 r(l)的取值为−1即推荐结果是错误的情况,因为可以推荐出的用户

一定会对问题中的一个或多个标签进行过问题回答,因此只能判断这位用户适不适合于回答这个问题.并且在

之后的实验中,对于 log2(i+1)中 i 的取值,本文分为两种情况,即首先计算所有用户的价值均相等的情况,来分析

本文抽取一定数量下用户的准确度;以及根据用户排名,用户价值递减的分析推荐用户的排名的准确度. 
3.4.2   实验结果 

用户的推荐方面,本文选取 Stack Overflow 中不同热门程度下的标签作为当前问题的最重要标签进行推荐

实验.本文在实验中将标签以热度划分为 3 类,并且每类标签之间的表现在实验中基本相同. 
如图 7 所示,实验中本文分别选取热门标签下编程领域中的几个常用标签:java,sql 与 scala 以及冷门标签下

的 android json.在其他冷门标签领域中,本文选取了“编程表现”下的两个标签:optimization 与 inheritance 和问题

以概念为主的 mvc 标签.实验中,选择将这些标签作为主要标签的问题,即问题在提取标签权重后该标签的权重

数值最高,代表问题与主要标签的相关度最高,每个问题也包含除主要标签的其他标签.实验包含了两个社区中

的热门和冷门以及 3 个不同领域下的标签,可以代表本文算法在两个社区中的不同的热度领域以及推荐方向

领域推荐的表现. 

 

Fig.7  Consider user’s recommended performance under different master tags under the ranking weights 
图 7  考虑排名权重下不同主标签下用户推荐表现 

实验结果如图 7 所示:在热门标签下,使用 Taxonomy 对于推荐准确度的提升有限以至不同抽样下推荐的准

确度在部分标签下提升不明显.因为提出问题时,对于热门标签选择偏好的人员远多于冷门标签,活跃人员对于

标签的偏好权重也很高.本文在推荐用户时发现, 在进行 java等热门标签推荐时,使用 3种推荐方法所获得的用

户排名大致相同,仅推荐用户时,根据用户的权重排名有微小的变化.在本文算法下,由于用户对于标签的权重

经过计算后,过热门标签下的偏好的数值通常会减少,因此使用本文方法推荐用户之间权重相差值较小,相对于



 

 

 

时宇岑 等:基于多开发者社区的用户推荐算法 1571 

 

参考未使用本文策略算法更新的用户偏好矩阵进行推荐的用户之间差值不明显.但结果上,二者推荐的用户排

名结果大致相同.因此,本文也进行了不考虑用户之间推荐权重的实验,假定选中的前 20 名用户所代表的推荐

权重一样,即在 NDCG 的计算之中,log2(i+1)中 i 恒定为 1,结果如图 8 所示. 

 

Fig.8  Do not consider the NDCG value under the user’s ranking weight 
图 8  不考虑用户排名权重下的 NDCG 值 

可以看出,在不考虑用户权重的情况下,本文算法进行用户推荐的准确值有一定程度的增加.说明在问题属

于热门标签领域的情况下,本文算法和普通推荐结果之间差距较小,但也存在至少 3%的提升率,部分热门标签

下可以达到 10%.并且本文算法对于推荐一定数量用户进行回答的表现要相对使用普通条件推荐表现更加准

确.即在于冷门标签的推荐情况,通过搜索内容扩充,可以将问题的描述标签数量增加,并且也扩展了用户的标

签数量,相对于未使用 Taxonomy 的条件进行推荐,明显可以推荐更多数量且更加适合回答问题的用户.非热门

标签领域下,提升可以达到 10%以上,部分冷门标签的提升率可以达到 26%.对于未更新的问题用户标签种类,
单个用户活跃的标签数量较少,造成了冷门标签对应的用户数量稀少.加入对于用户标签关系的更新,可以扩大

单个用户在推荐时命中相应领域的范围,进而扩大推荐时可以参考的用户数量.虽然当前研究环境下热门标签

推荐已经达到一定的准确度,但是本文算法在热门标签领域上的推荐准确度仍然有一定的提升;并且根据本文

统计,热门标签数量仅占所有实验标签的 8%.而本文的算法可以在其余非热门标签领域下进行更为高效的问题

推荐. 

4   相关工作 

本节将对与本文工作相关的用户识别、重启随机游走以及 Taxonomy 分如下 3 节进行介绍. 

4.1   用户识别 

为了识别不同开发者社区中的同一用户,当前已有如下相关研究. 
• Goeminne 等人[3]将社区中的每个用户表示为一对二维向量(用户名,电子邮件).他们提出:如果两对向

量共享至少 1 个元素或者至少 1 个共享元素对具有大于某个阈值 minLen 长度的相同子串,则他们是

同一个人. 
• 之后,Bird 等人[4]提出了更先进的算法.他们没有仅仅定义一些简单的匹配规则,而是首先测量文本间

的 Levenshtein 距离,Levenshtein 是一个用来衡量两个用户名之间的相似性的参数; 
• 然而,Goeminne 和 Bird 在研究中都没有考虑名字和电子邮件中的语义信息.针对该问题,Erik 等人[5]提

出了一种基于语义的方法,通过应用潜在语义分析(LSA)来识别同一用户. 
社交网络中的身份链接问题也是 Facebook和Twitter等社交网络公司的热门研究课题.Iofciu等人[6]将每个

用户配置文件被表示为一个向量,通过计算两个向量之间的相似度来链接用户.另一方法将用户生成的内容(如
推文)以及用户行为(如书写风格)也考虑在内.Liu 等人[7]提出了一个链接社会身份的框架 HYDRA,该方法考虑

用户的异构行为,建立一致性矩阵来模拟不同社交网络中的结构一致性.但是实际上,开发者社区中的用户识别
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与社交网络不同,人们在开发者社区中所能产生的内容的质量和类型远不及社交网络中的内容.例如,开发者社

区的用户不允许共享他们的位置.另外,一些开发者社区在用户之间缺乏拓扑结构,如 Stack Overflow 中的用户

间无法跟随. 

4.2   重启随机游走 

随机游走(random walk)算法是从一个或一系列顶点开始遍历一张图.在任意一个顶点,遍历者将以概率

1−a 游走到这个顶点的邻居顶点,以概率 a 随机跳跃到图中的任何一个顶点,称 a 为跳转发生概率.每次游走后

得出一个概率分布,该概率分布刻画了图中每一个顶点被访问到的概率.用这个概率分布作为下一次游走的输

入,并反复迭代这一过程.当满足一定前提条件时,这个概率分布会趋于收敛.收敛后,即可以得到一个平稳的概

率分布.重启随机游走算法是在随机游走算法的基础的改进.从图中的某一个节点出发,每一步面临两个选择,
随机选择相邻节点,或者返回开始节点.算法包含一个参数 a 为重启概率,1−a 表示移动到相邻节点的概率,经过

迭代到达平稳,平稳后得到的概率分布可被看作是受开始节点影响的分布.重启随机游走可以捕捉两个节点之

间多方面的关系,捕捉图的整体结构信息.当前研究下,重启随机游走的工作主要集中于查询、检索及算法的优

化方面.Chao等人[8]在查询方面提出了两种算法——Squeeze和 Ripple,其中,Ripple通过估计落在节点附近的重

启随机游走分数采取相应策略,而不需要评估附近节点,在医疗查询、广告等方面有不错的表现.检索方面, 
Masaki 等人[9]提出一种基于共引网络的文件推荐算法,通过解析引用文献的全文为共引网络中文件间的边设

立权重,并使用重启随机游走应于该加权图中进行文档推荐.Yu 等人[10]提出一种动态调度算法,可以有效优化

动态更新时,使用重启随机游走算法计算相似程度的开销. 

4.3   Taxonomy 

本文受到文献[2]中 Zhu 等人针对开发者社区 Stack Overflow 所提出的 Taxonomy 算法的启发,建立标签语

法树协助用户推荐.Zhu 等人提取标签在开发者社区以及百科中的文本描述,通过这些文本分析标签之间的语

义关系,建立多棵以某一标签为根节点且标签间具有父子关系的标签语义树,可以准确体现出开发者社区中标

签间的关系.有关分类学(Taxonomy)的其他研究情况如下. 
• 基于百科的方法主要关注从百科中提取概念层次结构.Wiki Taxonomy[1]从维基百科分类系统构建分

类,它包含 105 000 个包容关系,准确率为 88%.Wu 等人[11]通过本体生成器(KOG),使用马尔可夫逻辑网

络(MLN)来预测维基百科信息框类之间的包含关系.Yago2[12]将Wikipedia类别链接到WordNet同义词

集,Yago 的实验中有超过 20 万个类别和 40 万个包容关系,准确度估计为 96%. 
• 但是,开发者网站中的标签之间没有结构信息,难以应用基于百科的方法.基于网络的方法是在使用自

由文本或社会标签的背景下提出的,Hearst 模式是最被广泛使用于基于自由文本的方法.Probase[13]构

建了最大的分类标准,其中包含 17 亿个网页中的 270 多万个类别. 
• 对于基于社会标签的方法,Mianwei Zhou 等人[14]引入了一个无监督模型来自动从社会注释中派生出

层次语义.Jie Tang等人[15]提出一种学习方法来捕捉标签的层次语义结构.Xiance Si等人[16]提出 3种方

法来估计标签之间的条件概率,并使用贪婪算法消除冗余关系.Huai 等人[17]描述了一种从标签中提取

本体结构的综合方法 ,该方法利用了低支持关联规则挖掘的功能 ,并辅以上层本体 .WordNet.Zhishi. 
schema[18]是第 1 个从流行的中文网站的标签和类别发布一般分类标准的工作. 

这些传统基于标签的通用域方法仅使用注释文档来帮助包含检测.由于百科描述开发者社区还包含其他

信息,因此开发者社区更具有域特定性.传统的基于标签的方法可能不是最好的,因为开发者社区中的附加信息

可能会增加分类结构的性能. 

5   总结与展望 

5.1   工作总结 

前面详细介绍了本文的主要工作,包括数据集制作、跨社区网络建立以及用户标签更新与问题内容扩展
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等,下面对全文工作加以总结. 
(1) 数据集制作 
由于本文实验所需数据要求按标签将主题分类后处理用户信息,且需要获得主题的评分以判断主题是否

具有实验价值,当前文献中提供的开源数据集无法满足本文对于实验数据的需求.因此,本文通过对开发者社区

进行数据抓取,制作新的开发者社区用户信息数据集用于实验.全部数据集制作历经 3 个月的网站数据抓取及

后处理工作,包括根据问题权重判断问题是否有效、过滤游客或者无效用户等.最后获得了包含 117 个标签下

170 万有效主题贴,累计 40 万以上用户的大规模真实实验数据集. 
(2) 跨社区网络建立 
开发者社区中的问答推荐通常采取等待社区内会员回答或者推荐给内部用户进行回答的方式,因为存在

用户标签自定、不对称活跃、关键词集封闭等现象,并采取回复等待的方式,这种方法可能会导致问题推荐后

反馈不及时,局限性较大.针对该问题,本文提出一种跨社区的问答推荐算法,通过建立跨社区的用户网络,将多

个开发者社区中的用户连接起来,构建多个开发者社区中用户共存的网络进行问答推荐.在提高问题命中回复

者的准确率的同时,通过关键词集扩充,增大了推荐时有效用户的范围,使问题得到及时、准确回复的可能性大

大增加. 
(3) 用户标签更新与问题内容扩展 
本文设计的基于重启随机游走的用户标签更新算法与基于 Taxonomy 的用户推荐算法都是为了提高问题

推荐的准确度以及扩大问题推荐的有效用户命中范围.基于重启随机游走的用户更新算法属于推荐系统中协

同过滤算法的一种,通过使用用户与用户之间的关系,对用户与标签之间的权重进行一定程度的更新.由于用户

对于自我的定位较为主观,而本文提出的算法可以分析用户在开发者社区中的表现,通过统计用户在各个领域

下的问题回答参与情况和与其他用户的互动行为得出用户个人数据.之后,通过本文算法得到更为符合用户定

位的用户标签偏好.对于开发者社区中的问题回复者推荐,仅依据文本中提取得到的关键词进行推荐可能会丢

失有效的推荐用户.本文通过 Taxonomy 的语义树,对提取的关键词集进行拓展,利用拓展后的问题标签及其权

重协同更新后的用户标签矩阵进行推荐.实验表明,本文的方法对于推荐用户的数量提升明显,并且准确度也有

较高的提升. 

5.2   未来展望 

本文是针对开发者社区中的几点现象,提出解决策略来提高开发者社区进行用户推荐效率以及准确度.在
用户识别方面,本文对用户名称以及标签相似度提出一定的阈值,根据阈值来确定识别用户的范围.本文提出这

种方法对于特定的两个社区适用性较强,但是仍有一定的局限性,将来可以在此算法基础上,从更为复杂的用户

之间的关系入手来识别不同开发者社区中的相同用户.而用户推荐方面还有推荐系统共同面临的冷启动、降噪

等问题待解决,解决这些问题可以在本文基础上更多地提升推荐问题获得反馈的效率以及准确率.本文已经通

过实验证明,算法在开发者社区 Stack Overflow 以及 Github 中具有可实施性,下一步可以将该算法改良并推广

到多个开发者社区中进行测试. 
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