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Abstract With the development of the internet, the QA online communities take more important roles in acquiring 
knowledge and solving problems. The users in these communities utilize the services to perform operations like asking 
questions so as to acquire satisfying answers. However, some advertisers tend to post advertisements for some 
commercial purposes in the form of answer content, which lowers the effectiveness of the whole system. We developed 
algorithms to discriminate advertisements from normal answers, in which conventional machine learning methods like 
Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine, and ensemble methods involving these algorithms are 
in our concern. 
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摘要  互联网互动问答社区已成为网民获取知识、解决问题的重要手段。但是，一些投机用户利用问答形式，

塞入广告或相关的推广内容，试图欺骗搜索引擎。因此，发现并剔除这种广告数据，是保证社区健康发展的重

要环节。本文的目标就是根据问答系统所提供的真实广告数据，设计和实现问答系统中的广告推广数据的挖掘

算法，为这一环节提供技术支持。我们通过建立一个只有正例和无标注数据的分类器来达到这一目标。这个分

类器利用了传统的机器学习算法：逻辑斯蒂回归、随机森林、支持向量机，等等，以及它们的组合，来构造最

终的分类器，并取得了良好的效果。 
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随着互联网的发展，互动问答社区已成为网民

获取知识、解决问题的重要手段和知识沉淀的重要

场景，影响力日益提高。在互动社区中用户利用互

联网服务商提供的问答系统进行提问、回答、采纳

                                                        
1 搜狗问问：http://wenwen.qq.com/ 

等操作，获取对于问题的满意答案。搜狗问问
1
、百

度知道
2
是国内最为大家熟知的问答系统，这两家问

答系统都已经产生数亿的“问题答对”，这些数据

可用于帮助广大网民解决生活中各种各样的问题。 

2 百度知道：https://zhidao.baidu.com/ 



 

 

但是，问答系统面临着一个必须解决的难题:一

些投机的用户出于商业目的，利用提问与回答的形

式，塞入广告或相关的推广内容，试图欺骗搜索引

擎，获取私利，这就干扰了社区秩序，破坏了用户

体验。因此，发现和剔除这种为了商业目的而编写

的欺诈数据，就成为净化系统生态环境，保证社区

健康发展的重要环节。为此，搜狗公司在第三届中

国数据库学术大会万维网知识提取竞赛中，确定

“问答系统的广告推广数据挖掘”为主题。本文的

目标就是根据问答系统所提供的真实数据，设计和

实现问答系统中的广告推广数据的挖掘算法，为这

一环节提供技术支持。 

目前针对广告识别问题已经展开研究工作。其

中 Chen C, Wu K, Srinivasan V, et al.的工作[1]将最佳

答案抽取出来，只考虑问题与最佳答案构成的问答

对是否为广告。他们提出三个指标，分别衡量了特

定用户分别作为提问者与回答者与广告相关的可能

性、一个特定问答对的文本与广告相关的可能性。

对于每个问答对获取以上 3 个指标后，采用 Logistic 
Regression 训练得到一个分类器。 

Li X, Liu Y, Zhang M, et al.则尝试从不同的角度

入手[2]，认为任何推销者想要在回答中推销自己的

产品或是服务，都必须在回答中留下“推销途径”

（promotion channel），“推销途径”包括 URL，
电话号码或者其他社交网络账号。作者想要从推销

途径入手来找出有广告推销嫌疑的回答，利用用户

的社区属性，将待判断的问答对构造“推销途径-回

答者”二部图，选取最有可能是推销途径的“途径

点”作为种子点，将种子点的权重通过传播算法传

达整个二部图。以上过程结束后，获得提问者和回

答者在二部图中对应结点的权重，以及该问答对回

答内容中出现的所有推销途径在二部图中权重最大

的点对应的权重。最后利用 Logistic Regression 得到

分类器。 

以上工作都已经得到了正例和负例训练集。然

而在本次知识提取竞赛中，我们只能得到正例集

合，即确定为广告的训练数据。对于问答社区的审

查人员，他们更加关注那些确定是广告的记录。当

审查到一条广告推广信息时，会立刻将其标注为广

告。相反，由于广告信息往往各式各样，隐藏较

深，所以并不能直接确定某一问答对不含有广告，

以致于直接标注某一条不确定问答对为非广告往往

具有比较低的置信度。也就是说，我们对于所发现

的正例情况很有信心，而对反例结果不是很有信

心。这时候把这些数据看成是无标注数据比看成反

例数据更为合适。此时，大多数已有解决方案无法

直接套用到我们面对的这种情况。 

另外，由于广告形式各异，直接可用特征数量

非常有限，我们需要从可以获取的各种形式的数据

中深入分析挖掘各广告相关的特征，并试验其有效

性。 

本文的工作对于给定的只有正例的真实广告数

据，进行问题分析和建模，并提出了一种新的方

法，并在固定目标为 F-value 的情况下利用实验验证

了本文提出的方法在真实广告数据上能够获得优良

的效果。 

接下来的第 1 部分将介绍广告数据特征的提

取；第 2 部分将描述分类方法；第 3 部分，给出实

验结果；第 4 部分将是系统演示的简述；最后将对

本文加以总结。 

1 广告数据特征提取 
如上文所述，提取与广告高度相关的特征对于

训练出效果优良的分类器具有至关重要的作用。本

节重点介绍我们对于任一问答对提取的各个特征。 

1.1 文本特征 
问答对本质上由问题文本与回答文本构成，推

广者要实现推广目的，无可避免地要利用问答文

本，故提取文本特征是最直观的想法。由于我们处

理的数据为中文问答社区真实数据。为了正确提取

文本特征，我们首先对问答文本进行了中文分词。 

得到经过分词的文本后，常见的提取文本特征

的方式包括：1.提取 TF-IDF 特征；2.利用深度学习

提取词嵌入特征。二者思想的侧重点不尽相同。TF-

IDF 特征侧重考虑文档集中的词汇的区分度，将每

个词对于每篇文档的独特性纳入计算特征值的考虑

范围。词嵌入则着重考虑词与词之间的相对语义关

系，它使得相似的文本拥有相似的词嵌入向量。 

我们的方法同时利用了以上两种文本特征。 

tfidf 
在确定为广告的数据集中提取词频最高的 300 个

词，只计算这些词的 TF-IDF 特征 

word2vec 
word embedding 特征，将每一个在训练数据中出现

过的词映射到 300 维特征空间中 

表格 1 文本特征 

注意到我们利用两种方式都是提取至 300 维向

量。因为在我们的实验过程中发现 TF-IDF 特征维数

过高可能会引起过拟合；而利用 word embedding 将

词映射到过高维度的向量则得到的 Top-K 近邻结果

与实际结果不准确。 
1.2 用户特征 

社区产品最大特点是有人的属性以及行为。尤

其在问答系统中，用户之间的关联性非常强。在识



 

 

别广告推广数据时，不仅文本特征可用，用户的行

为以及用户之间关系都可以用于广告推广数据的挖

掘。 

在问答社区中，我们可以获得的用户属性包括

问答者的：ID、昵称、IP 地址等信息。经过分析挖

掘，我们从这些信息中提取的特征包括： 

is_promotion_account 提问者和回答者昵称中是否带有“网”或

“代理”关键字 

is_self 提问者与回答者是否是同一个账号 

is_same_LAN 提问者与回答者 IP 是否在同一个网段 

表格 2 用户特征 

1.3 问答对相关特征 

一个问题与对于它的某一个回答，共同构成一

个问答对。对于任一问答对，我们可以得到的信息

包括：1.问题 ID 与回答 ID；2.提问者悬赏分数；3.
提问时间与回答时间；4.提问者、回答者是否匿

名；5.提问者是否满意该条回答。 

通过分析搜狗提供的测试数据，对于这些信

息，我们提取或直接利用的特征包括： 

Δt 提问时间	 − 	回答时间 是否小于 δ 

anonymous_or_not 提问者是否匿名、回答者是否匿名 

表格 3 问答对特征 

1.4 推广渠道相关特征 

受到[2]的启发，我们认为推广途径确实是广告的

一个必要条件，但是我们并没有直接构建用户-推广

途径二部图，而是将各种推广途径并入我们的特征： 

在实际处理数据时，我们遇到并解决了一些棘手

的问题，如：中英文组合的联系方式、利用谐音字或

形似字代替联系方式中常见关键字，以及只有具有某

一些特征的 URL 才能被判定为广告等。 

pattern_numberseries 回答中是否含有手机号、QQ、微信等 

pattern_URL 回答中是否含有 URL 

表格 4 推广渠道相关特征 

2 广告分类方法 

如前文所述，我们处理的是一个 PU(Positive 
Unlabeled)学习问题。我们采用三种分类方法来建立

PU 分类器：两步方法、直接方法以及组合方法。 

2.1 直接方法 

Liu B, Dai Y, Li X, et al.介绍了一种适用于文本

分类的经过修改的 SVM 方法[3]，称为偏置 SVM
（Biased-SVM）。这个方法通过稍微修改 SVM 的

公式使得它适用于 PU 学习。具体来说，假设前k −
1个数据实例是正例集合P，其余部分是无标注集合

U。先把U中数据全部标注成反例，加入P共同构成

训练集合。通过在 SVM 优化目标函数中对正例P错

误与无标注数据U错误赋予不同的惩罚权重来训练出

一个好的分类器： 

假设分割平面为： 

𝑓 𝐱 =< 𝝎 ∙ 𝒙 > +𝑏 = 0 
此时我们需要最小化： 

< 𝝎 ∙ 𝝎 >
2
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:;<
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满足条件： 

𝑦9 < 𝝎 ∙ 𝒙𝒊 > +𝑏 ≥ 1 − 𝜉9, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 
𝜉9 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

在实际操作中，我们给𝑐7赋予一个较大值，𝑐;
较小值，因为在被看成是反例集合的无标注集合中

含有正例数据，对于这样的“脏”数据容忍度要相

对高一些。 

2.2 两步方法 

顾名思义，该方法由两个步骤组成： 

（1）从无标注数据集U中发现一些可靠的反例

文档集合（Reliable Negative），用RN表示。在这一

步中，我们利用 2.1 中介绍的偏置 SVM 的方法。通

过调整𝐶7和𝐶;，来使得选出的RN尽量不含有广告数

据。 

（2）利用正例P、RN、U	– RN来建立分类器。

根据RN集合中数据的质量和数量的不同，在这个步

骤中可能会使用某个学习算法一次或循环多次。在

这一步中，我们尝试了包括 SVM，Logistic 
Regression，Random Forest 等分类方法。 

不难发现，两步方法的思路就是将 PU 学习转

化为经典的机器学习问题来处理，关键步骤就是筛

选出一部分非常可靠的负例数据。 

两步方法能带来的额外好处是，我们通过第

（1）步获得的同时具有正例和负例的训练数据可以

用来进行交叉验证，使得我们可以搜索在验证集合

上效果最好的模型参数。 

2.3 组合方法 

Dietterich 的工作[4]通过三个角度阐述了组合方

法的有效性。 

在我们的工作中有两处用到了组合方法思想。

在两步方法的第（2）步中，Random Forest 方法在

构造每一棵决策树时随机抽取若干特征，一条测试

数据的最后分类由森林中的所有决策树共同决定。 

同时根据[4]，由于不同的分类模对于分类结果

的误差分布的假设不同，故将它们的结果综合考虑

将消除一部分单一模型带来的随机误差。在我们以

尽可能高的 F-value 为目标的前提下，组合方法能够

在保证精确度不降低的情况下提高召回率。故将



 

 

Logistic Regression，SVM，Random Forest 都考虑进

我们的模型是一个好的想法。最终，我们的分类模

型结构如图 1。 

对于任意待预测数据𝑋9，分别用训练好的

SVM、Logistic Regression、Random Forest 进行分

类，对每种模型赋予一定的权重，若三种模型权重

之和大于η（一般取权重之和的一半），则判断为正

例（广告），否则为负例（非广告）。 

 

图 1 模型层次结构 

3 测试效果 

大赛官方给定的优化目标为一个加权的 F 值: 

F =
1

1.5
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +

1
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 

以上特征及分类方法是根据参加竞赛过程中多

次提交反馈进行优化的结果。待分类广告总量为

1050954 条。最终提交并获得第二名的结果： 

精确度 召回率 F 值 

0.6086 0.4559 0.5616 

表格 5 最终测试结果 

4 系统架构和系统演示 

本节描述系统体系架构、演示步骤及环境。 

4.1 系统架构 

本文提出的广告判定系统架构如下图： 

 

图 2 系统架构 

学习系统利用输入数据训练出多个分类模型，

新来的待分类数据作为每个分类模型的输入，分类

模型输出结果由组合模块进行组合，最后将判定结

果传到输出界面进行展示。 

4.2 系统演示 

4.2.1 系统演示步骤 

如图 4，我们将首先对我们处理的数据进行展示，

在将原始数据提取特征后，我们将把中间结果文件进

行展示。这样做的好处是，可以看到诸如 TF-IDF 特

征的每一维所代表的词这样的对应关系，也可以重现

我们验证各特征有效性的过程；其次，利用预先训练

好的模型进行分类以及各模型组合投票的过程也将

进行可视化展示；原始待分类数据和它们对应的分类

结果将在最后进行展示。 

 

图 3 演示步骤 

4.2.2 系统演示环境 

操作系统：Mac OS X 或 Linux 
Python：2.7 以上或 3.5 以上 
Python 依赖库：Scikit-Learn, Gensim, Matplotlib 
5 结束语 

本文将问答社区的广告判定问题建模为一种只

有正例和无标注数据的半监督学习问题，并针对这个

问题提出了一种新的解法：利用偏置 SVM 方法从无

标注数据集中筛选出可靠的负例数据，并与已有的正

例数据合并组成第二轮学习的训练数据。第二轮训练

阶段，利用 SVM、Logistic Regression、Random Forest
模型及其组合方法，使得精确度不损失、召回率有所

提高。最后，给出了整个分类（判定）系统的体系结

构和演示流程。 
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