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基于注意力机制的多模态在线评论有用性预测研究
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１南京大学信息管理学院　南京２１００２３
２合肥工业大学管理学院　合肥２３０００９
　(yianzh１００４＠１６３．com)

　
摘　要　在电子商务时代,在线评论被视为一类重要的商品评价,深刻影响着消费者的决策过程.但是指数级增长的评论数量

和非结构化的评论数据给评论有用性预测模型的特征选择和精确度提升带来了挑战.此外,目前的研究主要集中于浅层特征

和评论文本的特征提取,往往忽略了评论照片所包含的图像信息,同时评论文本、照片、浅层特征这些多模态的信息需要应用多

模态融合方法进行信息的提炼融合.基于此,文中将评论照片和评论文本作为影响在线评论有用性的潜在特征,并根据 KAM
知识采纳理论设计浅层特征集合.对于３种模态的数据,提出了一种基于协同注意力机制的三模态评论有用性预测模型(TMＧ

CAM),用于实现跨模态信息的交互和融合.实验结果检验了 TMCAM 模型的优越性能,证明了图像和文本信息的互补能够

达到比单一模态信息更好的效果;浅层特征能够辅助预测评论有用性;相比简单的模态特征拼接,利用协同注意力机制进行跨

模态信息交互有助于提升对评论有用性的感知.

关键词:评论有用性;协同注意力机制;多模态融合;自然语言处理;深度学习
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StudyonMultimodalOnlineReviewsHelpfulnessPredictionBasedonAttentionMechanism
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Abstract　IntheeＧcommerceera,onlinereviewsareregardedasimportantproductevaluations,whichprofoundlyinfluenceconＧ

sumers’decisionＧmakingprocess．However,theexponentiallyincreasingnumberofreviewsandunstructuredreviewdatapose

challengestofeatureselectionandaccuracyimprovementofreviewhelpfulnessprediction．Inaddition,currentresearchmainlyfoＧ

cusesonshallowfeaturesandfeatureextractionofreviewtexts,theimageinformationcontainedinreviewphotosisoftenigＧ

nored．Besides,multiＧmodalinformationsuchasreviewtext,photos,andshallowfeaturesneedstoberefinedandfusedbyappＧ

lyingmultiＧmodalfusionmethods．Basedonthese,thispaperregardsreviewphotosandreviewtextasalatentfeatureaffecting
thehelpfulnessofonlinereviews,anddesignsashallowfeaturesetaccordingtotheKAMknowledgeadoptiontheory．ForthedaＧ

taofthreemodalities,adeeppredictionmodel,i．e．,threeＧmodalreviewhelpfulnesspredictionbasedoncoＧattentionmechanism
(TMCAM)isproposed,whichcanachievetheinteractionandfusionofcrossＧmodalinformation．Thesuperiorperformanceofthe

TMCAM modelistestedthroughexperiments,anditisprovedthatthecomplementationofimageandtextinformationcan

achievebetterresultsthansinglemodalinformation．Besides,shallowfeaturescanhelppredictthereviewshelpfulness．Moreover,

comparedwithsimplemodalfeaturessplicing,usingcollaborativeattentionmechanismforcrossＧmodalinformationinteraction

helpstoimprovetheperceptionofreviewshelpfulness．

Keywords　Reviewhelpfulness,CoＧattentionmechanism,Multimodalfusion,Naturallanguageprocessing,Deeplearning
　

１　引言

随着社交媒体和电子商务的发展,在线评论渗透到网络消

费的各个方面,被视为一类重要的商品评价,蕴含丰富的信息

和待发掘的商业价值.消费者通过阅览评论信息,来减少购

买过程中的不确定性和风险,从而提升购买体验,帮助其做出

决策[１].根据２０１６年BrightLocal的调查显示,有９０％的消

费者会阅读至少 １０条在线评论以形成对该商品的评价.



然而,真实的购买体验会比较复杂,评论中隐含的非对称信息

并没有完全呈现给消费者.同时,指数级增长的评论数量、参

差不齐的评论质量会使得在线评论的利用程度降低[２Ｇ３].这

与消费者希望花费较短的时间做出满意的决策相悖,因此需

要设计一个科学有效的衡量在线评论有用性的机制,帮助消

费者筛选出真正有价值的评论.

目前,大量研究者在计量经济学或传统机器学习领域通

过人工提取与在线评论相关的浅层特征,并使用各类回归模

型[４Ｇ５]、支持向量机[３,６]等方法来预测在线评论的有用性.然

而,单纯用浅层特征难以完整表征在线评论.相比以上方法,

使用深度学习网络来进行文本特征学习已经被证明是有效

的,并且能够取代传统特定任务的特征工程[７].Saumya等[８]

使用了预训练的 Word２Vec与 Glove进行文本词嵌入,并使

用两层的卷积神经网络计算在线评论有用性得分.Fan等[９]

使用BiＧLSTM 处理在线评论信息.Xu等[１０]引入了 BERT
预训练模型作为特征提取器.

一系列研究证明了深度学习方法在评论的特征表示上有

更本质的刻画,但仍然存在以下不足:１)浅层特征不应被深层

特征完全取代,部分浅层特征可以作为一种特殊的视角或模

态去表征评论信息;２)评论照片作为在线评论的重要组成部

分,对消费者感知评论有用性产生了不可忽视的影响,但在以

往的研究中并没有得到重视;３)在线评论中存在多模态的数

据,它们并不是独立对在线评论有用性产生影响[１１],这些多

模态数据之间的交互作用如何建模、是否对评论有用性的预

测产生影响仍然存疑.

综上所述,本文从深度学习的视角出发,提出了一种基于

协同注意力机制的三模态评论有用性预测模型(TMCAM),

将在线评论的文本、照片和浅层特征作为输入信息,预测在线

评论的 有 用 性.该 模 型 结 合 了 图 像、文 本 预 训 练 模 型 和

KAM 知识采纳理论提取特征集合,并使用所构建的协同注

意力机制实现多模态信息的融合.本文通过与其他深度学习

模型的对比,检验了 TMCAM 模型的优越性能.通过消融实

验,探讨了图像信息是否对人们感知在线评论存在潜在贡献;

验证了浅层特征相对于深层特征的必要性;并对多模态特征

融合的效用进行了考察.

２　相关工作

２．１　在线评论有用性预测

在线评论有用性的具体含义是什么? Mudambi等[４]认

为一条有用的在线评论能够促使消费者做出购买的决策.

Pan等[１２]和Li等[１３]把在线评论的有用性定义为,消费者认

为在线评论能够促使其产生购买决策或衡量其作出判断的程

度.消费者对评论有用性的感知取决于消费者对评论来源和

评论内容的主观态度.当潜在消费者阅读评论时,通过点击

评论下方的“投票”按钮表达对评论的感知价值.因此,在实

际研究中,在线评论的有用性由评论的帮助性投票总数或者

帮助性投票占所有投票总数的比例来衡量[１４Ｇ１５].

在线评论有用性的研究方法主要可以分为计量经济学方

法、传统机器学习方法和深度学习方法.计量经济学与机器

学习方法集中于挖掘在线评论的浅层特征与评论有用性的

关系,例如评论评级[２,４,１５]、评论易读性特征[３,１６]、评论者相关

特征[１,１７].但人工提取评论文本的特征存在许多困难,不能

很好处理评论文本这些非结构化数据.

随着深度学习的兴起,评论文本的特征学习有了更强大

的工具.Du等[１８]提出,相比浅层次的外围特征,深度学习模

型能够从评论文本中学习更丰富的语义特征.越来越多的研

究者开始使用深度学习模型对评论文本提取评论特征.但在

线评论并不只有文本数据,还有评论照片信息.以往在线评

论的照片由于技术上的挑战,其信息价值并没有被很好地理

解.Ma等[１１]意识到了评论照片可能存在的价值,发现同时

考虑评论文本和图像信息会产生更好的预测结果.然而,该
研究是假设评论文本和照片独立对在线评论有用性产生影

响,没有考虑跨模态信息的交互作用.在线评论有用性的研

究中存在多模态的数据,有必要采用多模态融合的技术方法.

这种基于多模态信息和特征融合的研究思路如图１所示.

图１　基于多模态信息和特征融合的研究思路图

Fig．１　Researchideabasedonmultimodalinformationand

featurefusion

２．２　多模态融合

不同的存在形式或信息来源均可被称为一种模态,由两

种或两种以上模态组成的数据被称为多模态数据.多模态融

合指对多模态数据进行统筹处理,融合或提炼跨模态数据,从
而为下游任务提供更全面充足的信息.在多模态融合任务

中,不管是文本还是图像信息都被深度学习模型表示为实值

向量,这使得跨多个模态执行信息处理成为可能[１９].

多模态融合方法可以分为与模型无关的方法和基于模型

的方法.前者不依赖于具体的深度学习模型,融合过程简易

且容易造成信息损失.而基于模型的方法具有更好的性能和

稳定性,其中协同注意力机制(CoＧAttention)为多模态信息融

合提出了一种出色的解决方案.传统的注意力机制通常只处

理单模态的信息,通过查询向量(Query)和键向量(Key)计算

注意力分布来实现对输入信息(Value)的加权.而协同注意

力机制是对不同模态的信息序列进行计算[２０].具体来说,查
询向量和键向量在协同注意力机制中分别代表了不同的模态

信息,如文本、图像的信息融合,通过计算文本特征和图像特

征的相似度,来得到对各自模态信息的注意力分布,实现信息

提炼.多模态融合和注意力机制的典型应用领域有视觉问

答、图 文 匹 配 等,典 型 的 模 型 有 HieCoAtt[２１],SAN[２２],

DAN[２３],SAA[２４]等.多模态融合的概念适用于在线评论有

用性预测,能够为不同模态评论信息的交互融合提供思路.

３　基于协同注意力机制的三模态评论有用性预测

３．１　整体模块框架

本文对研究问题进行了定义.假设在评论有用性预测任

务中,有 N 条在线评论,其中第i(i＝１,２,􀆺,N)条评论包含

一段评论文本Reviewi、第一张评论照片Imagei 和浅层特征

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



集Si,预测出的在线评论有用性为 Hi.其中Si＝{si１,si２,􀆺,

siL},sij为第i条评论的第j个浅层特征,L为特征个数.评论

文本和照片经过特征提取后,Ri＝{wi１,wi２,􀆺,wiT },wij为第i
条评论的第j 个字符的特征表示,T 为评论文本嵌入长度;

Ii＝{vi１,vi２,􀆺,viZ},vij为第i条评论照片的第j个图像区域

的特征表示,Z为区域数量.

结合以上定义,本文构建了一种基于协同注意力机制的

三模态评论有用性预测模型(ThreeＧModalReview HelpfulＧ
ness Prediction Based on CoＧAttention Mechanism,TMＧ
CAM).整体模型由输入模块、特征表示模块、协同注意力网

络模块和输出模块组成,如图２所示.为简洁起见,在接下来

的公式描述中忽略模型中的偏差项b.

图２　基于协同注意力机制的三模态评论有用性预测模型 TMCAM

Fig．２　TMCAM model

３．２　特征表示模块

３．２．１　文本、图像特征表示

(１)评论文本特征表示

TMCAM 使用 BERT 预训练模型提取评论文本特征,

BERT能够处理不同长短的评论文本,准确挖掘长距离文本

的语义信息.本文设置文本最大长度为T＝５１２.

Ri＝BERTPre(Reviewi) (１)

对于每段评论文本Reviewi,使用 BERT 进行深度特征

提取后表示为Ri＝{wi１,wi２,􀆺,wiT }∈ℝT×du .Ri 会经过一

个全 连 接 层 Wu 实 现 维 度 对 齐,生 成 R
~
i ＝ {w~i１,w~i２,􀆺,

w~iT}∈ℝT×d.

R
~
i＝LeakyRelu(WuRi) (２)

(２)评论图像特征表示

ResNet网络应用于图像数据,通过引入残差结构解决了

梯度消失和梯度爆炸的问题.TMCAM 模型采用 ResNet进

行图像特征的提取,输出取ResNet网络最后一个平均池化层

(AveragePooling)前的结果.

Ii＝ResNetPre(Imagei) (３)

对于每张评论照片Imagei,使用 ResNet进行深度特征

提取后表示为Ii＝{vi１,vi２,􀆺,viZ}∈ℝZ×dv ,Ii 是一个三维的

张量,其中Z＝１４×１４.对维度Z进行铺平操作后,Ii 同样经

过一个全连接层Wv,生成I
~
i＝{v~i１,v~i２,􀆺,v~iZ}∈ℝZ×d.

I
~
i＝LeakyRelu(WvIi) (４)

３．２．２　浅层特征提取

在已有研究中,有许多基于浅层特征的用于解释在线评

论有用性的理论.KAM 知识采纳理论于２００３年由Sussman

等[２５]提出,并受到了广泛认可.该理论认为信息接受者对信

息有用性的感知是由信息本身的质量和信息来源的可信度决

定的[２５].TMCAM 模型依据 KAM 理论进行浅层特征的提

取,从评论信息质量和评论信息来源两个维度,共１１个特征

来定义在线评论有用性,如表１所列.

表１　基于 KAM 理论提取的浅层特征集合

Table１　ShallowfeaturesetextractedbasedonKAMtheory

特征类别 特征 特征说明

评论信息

来源

si１ 评论者粉丝数

si２ 评论者发布评论数

si３ 专家标签

si４ 评论者发布照片数

评论信息

质量

si５ 评论评级

si６ 评论长度

si７ FleschＧKincaidReadingEasescore(FKRE)
si８ AutomatedReadabilityIndex(ARI)
si９ SimpleMeasureofGobbledygook(SMOG)
si１０ GunningFogIndex(GFI)
si１１ DaleＧChallScore(DCS)

评论信息来源维度包含４个特征:评论者粉丝数、评论者

发布评论数、专家标签和评论者发布照片数.评论信息质量

维度包含７个特征:评论评级、评论长度以及５个易读性指

标,即FKPE,ARI,SMOG,GFI,DCS.１１个特征共同构成了

Si,随后将Si 输入两层的浅层感知机W１
t 和W２

t,初步对浅层

特征进行信息学习,S
~
i＝{s~i１,s~i２,􀆺,s~iL}∈ℝd.

S
~
i＝LeakyRelu(W２

t(LeakyRelu(W１
tSi))) (５)

３．３　协同注意力网络模块

如图２所示,TMCAM 模型通过多个步骤同时实现对文

本、图像和浅层特征的注意力机制,并且通过记忆变量 meＧ

mory 实现跨模态的信息交互,如图３所示.
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图３　TMCAM 的三重注意力架构图

Fig．３　TripleattentionarchitecturediagramofTMCAM

３．３．１　文本注意力机制

文本注意力机制的目的是通过关注评论文本的重要部分

来提炼评论文本信息.在协同注意力网络迭代的第k次,

R
~
i＝{w~i１,w~i２,􀆺,w~iT }经过文本注意力机制生成优化向量

R(k)
i .

C(k)
w,ij＝Tanh(W(k)

w w~ij)☉Tanh(W(k)
w,mm(k－１)

i ) (６)

α(k)
w,ij＝softmax(W(k)

w,CC(k)
w,ij) (７)

R(k)
i ＝Tanh(Q(k)∑

T

j＝１
α(k)

w,ijw~ij) (８)

其中,m(k－１)
i 是记忆向量,由第k－１次迭代时编码生成,具体

生成步骤在３．３．４节详细介绍;☉代表对应位置元素相乘,

C(k)
w,ij是第k次文本注意力机制生成的评论文本融合相似度;

α(k)
w,ij为概率向量.其中W(k)

w ,W(k)
w,m,W(k)

w,C,Q(k)均为可学习的网

络参数,W(k)
w,C作为线性层进行融合相似度的加权求和,Q(k)实

现与其余注意力模块信息的维度兼容.

３．３．２　图像注意力机制

图像注意力机制的结构与文本注意力机制大体类似.将

评论照片特征与记忆向量 m(k－１)进行交互以实现特征提炼.

在协同注意力网络的第k次迭代,I
~
i＝{v~i１,v~i２,􀆺,v~iZ }经过

图像注意力机制生成优化向量I(k)
i .

C(k)
v,ij＝Tanh(W(k)

v v~ij)☉Tanh(W(k)
v,mm(k－１)

i ) (９)

α(k)
v,ij＝softmax(W(k)

v,CC(k)
v,ij) (１０)

I(k)
i ＝Tanh(P(k)∑

Z

j＝１
α(k)

v,nv~ij) (１１)

３．３．３　浅层特征注意力机制

浅层特征注意力机制旨在实现浅层特征与深度学习模型

的融合.与图像和文本深度特征不同,S
~
i 为一维向量,因此

将其重复扩展至一个二维张量,即用一个元素相同的向量来

替代原来的一个浅层特征.

SSi＝expand_as(S
~
i) (１２)

SSi＝{ssi１,ssi２,􀆺,ssiL }∈ ℝd×d,SSi 通过与记忆向量

m(k－１)进行交互生成优化向量S(k)
i .

C(k)
s,ij＝Tanh(W(k)

s ssij)☉Tanh(W(k)
s,mm(k－１)

i ) (１３)

α(k)
s,ij＝softmax(W(k)

s,CC(k)
s,ij) (１４)

S(k)
i ＝permute(∑

ss
α(k)

s,ijssij) (１５)

在生成S(k)
i 时,与评论文本和图像不同,选择对每个ssij

进行加权求和,原因是SSi 是通过重复扩展而来的,维度j

代表的是不同视角的浅层特征,每个ssij代表的是同一个浅层

特征的不同含义扩展.因此,这样求和保留了浅层特征的视

角全面性,permute(􀅰)是维度交换函数.

３．３．４　记忆向量与网络迭代

在 TMCAM 模型中,为了实现跨模态的信息交互,支持

三重注意力机制的信息融合,本文构造了一个记忆向量m(k),

m(k)的更新模式为:

m(k)
i ＝m(k－１)

i ＋[R(k)
i ,I(k)

i ,S(k)
i ] (１６)

考虑到浅层特征与深度特征在数据结构上可能存在的差

异性,对３个模态的特征进行拼接.记忆向量S(k)
i 作为一种

跨模态联合表征,在注意力机制中扮演着Query的角色,指导

着各个模态信息的注意力.需要注意的是,TMCAM 的协同

注意力网络能够进行迭代,以不断优化和提炼记忆变量,k代

表迭代次数.当k＝１时,m(０)
i 的初始化方式为:

m(０)
i ＝[R(０)

i ,I(０)
i ,S(０)

i ] (１７)

其中,

R(０)
i ＝１

T ∑
T

j＝１
w~ij (１８)

I(０)
i ＝１

Z ∑
Z

j＝１
v~ij (１９)

S(０)
i ＝S

~
i (２０)

在第一次迭代中生成记忆向量m(１)
i 后,m(１)

i 进入第二次

迭代,再次与R
~
i,I

~
i 和SSi 计算注意力向量,生成新的记忆向

量m(２)
i ,m(K)

i 是最后一次迭代生成的记忆向量.记忆向量的

生成方式借鉴了ResNet的残差结构思想,将浅层的输出结果

m(k－１)
i 传入m(k)

i 的计算中,以缓解网络结构过于复杂导致的

梯度消失问题.同时m(k－１)
i 作为一种历史知识,在m(k)

i 的生

成中被继承,增加了网络结构的稳定性和鲁棒性.

３．４　输出模块

本文采用多层感知机 MLP作为分类器.MLP是一种非

线性神经网络,本文设置了３层的 MLP作为分类器,并使用

了不同的非线性激活函数.

Hi＝W３
MLP(Tanh(W２

MLP(LeakyRelu(W１
MLPm(K)

i )))) (２１)

训练的目标是在训练数据中最小化损失函数,即均方误

差 MSE(MeanSquaredError),用(Hi,yi)batchsizei＝１ 表示一组训练

数据,yi 是真实标签,表示为:

MSE(error)＝１
n ∑

n

i＝１
(Hi－yi)２ (２２)
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３．５　模型的流程

综上所述,TMCAM 模型的流程如算法１所示.

算法１　TMCAM 算法

输入:评论文本 Reviewi,评论照片Imagei,浅层特征集Si

输出:预测的评论有用性 Hi

１．Forepochinrange(epochs):

２．　 Fordataindatasets:

３．　　 Ri＝BERTPre(Reviewi),R
~
i＝WuRi

４．　　 Ii＝ResNetPre(Imagei),I
~
i＝WvIi

５．　　 S
~

i＝WtSi,SSi＝expand_as(S
~
i)

６．　　 R(０)
i ＝ １

T ∑
T

j＝１
w~ij,I

(０)
i ＝ １

Z ∑
Z

j＝１
v~ij,S

(０)
i ＝S

~
i

７．　　 m(０)
i ＝[R(０)

i ,I(０)
i ,S(０)

i ]

８．　　　 Forkinrange(１,k_steps):

９．　　　　 R(k)
i ＝Attention_Text(w~ij,m

(k－１)
i )

１０．　　　　I(k)
i ＝Attention_Image(v~ij,m

(k－１)
i )

１１．　　　　S(k)
i ＝Attention_Shallow(ssij,m

(k－１)
i )

１２．　　　　m(k)
i ＝m(k－１)

i ＋[R(k)
i ,I(k)

i ,S(k)
i ]

１３．　　　Hi＝MLP(m(K)
i )

１４．　EndFor

１５．　MSE(error)＝ １
n ∑

n

i＝１
(Hi－yi)２

１６．　GradientDescent

１７．EndFor

４　实验与分析

４．１　数据集与预处理

本文使用 Yelp．com的餐饮类数据来训练和测试所提出

的模型,共爬取１１５３２条数据,其中有２３１８条数据包含评论

照片,经过数据审查去除重复、为空值的数据,共有２３１５条数

据.可以直接爬取到的浅层特征有:评论评级、评论者粉丝

数、专家标签、评论者发布照片数、评论者发布评论数.评论

长度和易读性特征由评论文本计算产生.专家标签为“Elite”

或“０”,将其处理为０Ｇ１变量.评论者粉丝数、评论者发布照

片数、评论者发布评论数３个特征出现了严重的长尾现象,进

行对数化以保持数据分布的合理性.最后对所有的浅层特征

进行归一化.

本文使用每条评论的帮助性投票的总数作为标签进行模

型训练和测试.针对异常高的投票数,通过设置上限来对其

进行标准化,这个上限是所有非０帮助性投票的平均值.这

与文献[８,２６]的处理方式类似,旨在确保模型的平稳学习.

４．２　实验参数设置

本实验采用 MSE作为损失函数,使用 Adam 优化器,批

量大小设置为１２８,初始学习率为３×１０－４,并使用了学习率

衰减算法,衰减规律如下:

lriteration＝０．５
iteration

decay_iterations×lr０ (２３)

其中,decay_iterations设置为５００,lr０ 即为初始学习率３×

１０－４.考虑到数据量并不巨大,对实验数据按照７∶３分别设

置为训练集和测试集,每次训练打乱训练集顺序.在处理评

论文本时,使用谷歌预训练好的权重参数.默认设置 TMＧ

CAM 的参数k为２,ResNet模块选择 ResNetＧ１８.在模型的

网络层中,Dropout技术被使用,设置 Dropout概率为０．５.

合理的神经网络权重初始化选择同样重要,鉴于 TMCAM 模

型频繁使用 Relu家族的激活函数,因此网络权重使用 KaiＧ

ming进行初始化.

４．３　实验设置

４．３．１　对比实验设计

为了检验 TMCAM 模型的有效性,本实验设计了基于注

意力机制的多模态模型和经典的基线模型.

(１)SAA[２４]:一种问题引导的图像注意力机制,通过跨模

态信息叠加、卷积的方式生成融合信息,然后用融合信息与图

像信息实现注意力机制.使用 LSTM 提取文本特征,使用

ResNet提取图像特征.

(２)HieCoAtt[２１]:一种协同注意力机制,并提出了一种３
层架构探讨文本和图像区域之间的联系.使用 LSTM 提取

文本特征,使用 ResNet提取图像特征.

(３)DAN[２３]:一种协同注意力机制,其中包含了对文本和

图像的注意力,通过点乘的方式融合两个注意力输出的向量.

使用BiＧLSTM 提取文本特征,使用 ResNet提取图像特征.

(４)BR:分别使用BERT和 ResNet进行文本和图像的特

征提取,随后进行特征的简单拼接,最后输入 MLP分类器.

(５)BT:一种简单的基线模型,使用预训练BERT进行文

本特征的提取,随后通过 MLP分类器输出结果.

４．３．２　消融实验设计

(１)消融实验一:多模态信息的互补

本消融实验旨在验证多模态信息的互补作用,因此需要

考察常见单模态和组合模态对在线评论有用性预测的影响.

实验设置如表２所列.

表２　多模态信息互补的消融实验

Table２　Ablationexperimentsonmultimodalinformation

complementarity

模态数据 处理方式

ITS 评论文本、照片、浅层特征 TMCAM
IT 评论文本、评论照片 特征拼接＋MLP

TextＧonly 评论文本 BERT＋MLP
ImageＧonly 评论照片 ResNet＋MLP
MetaＧonly 浅层特征 MLP

ITS表示同时输入３种模态数据,同时使用本文提出的

TMCAM 模型进行训练.IT 表示同时输入评论文本和评论

照片数据,只进行特征拼接,并输入 MLP.TextＧonly,ImageＧ

only和 MetaＧonly表示只使用单模态的数据.
(２)消融实验二:跨模态融合方式

本组消融实验在保持所有三模态数据都输入的情况下,

对跨模态融合的方式展开实验,如表３所列.

表３　针对不同跨模态融合方式的消融实验

Table３　AblationexperimentsfordifferentcrossＧmodalfusion

methods

模态数据 处理方式

A(ITS)

C(ITS)
评论文本、

照片、浅层特征

TMCAM
特征拼接＋MLP

A(ITS)表示使用 TMCAM 模型进行模态数据的融合,

C(ITS)表示只对评论文本、评论照片和浅层特征进行拼接.
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(３)消融实验三:迭代次数k
本组消融实验对 TMCAM 模型中协同注意力网络的迭

代次数对评论有用性的影响展开实验,结果如表４所列.

表４　参数k的消融实验

Table４　Ablationexperimentsonparameterk

模态数据 处理方式

K１
K２
K３
K４

评论文本、
评论照片、
浅层特征

TMCAM

　　K１代表 TMCAM 模型的协同注意力网络层迭代一次,

K２代表迭代两次,以此类推.

４．４　对比实验及结果分析

对比实验旨在比较本文提出的 TMCAM 模型与相似技

术领域的其他模型的绩效.实验结果如图４所示.柱状图

中,本文探讨两类指标,即MSEm 和MSE５epＧ１００ep,MSEm 代表

模型的最佳表现,MSE５epＧ１００ep 是第５—１００个epoch上 MSE
的均值,代表模型的平均性能和收敛情况.测试集收敛曲线

为模型在测试集上每次epoch的 MSE数值.

　

(a)MSEm

　

(b)MSE５epＧ１００ep

图４　对比实验结果

Fig．４　Comparativeexperimentalresults

　　图４列出了对比实验结果,图５为对应的模型 MSE收敛

图.通过与基线方法进行对比,可知 TMCAM 模型在两个指

标上都具有最优的结果,即 TMCAM 模型优于其他基线方

法.其次,基于注意力机制的模型比不使用注意力机制的BR
和BT表现更好.此外,BR和 DAN具有较小的MSEm 值,但

训练后期模型过拟合严重,而 TMCAM,SAA和 HieCoAtt具

有更好的收敛效果和平稳性.这些对比实验表明融合了评论

文本、照片信息和浅层特征的 TMCAM 模型具有更好的特征

融合能力,达到了最好的预测效果,能够更好地对在线评论有

用性预测问题进行建模.

图５　对比实验的测试集收敛曲线

Fig．５　Convergencecurveoftestsetforcomparativeexperiment

４．５　消融实验及结果分析

４．５．１　消融实验一:多模态信息的互补

消融实验一的结果如图６和图７所示.由图６和图７可知,

同时输入３种模态信息的ITS具有最好的预测效果,同时输入评

论文本和评论照片的IT模型表现次之.在单独输入单模态信息

的实验中,只输入评论文本的TextＧonly具有最低的 MSE.

　

(a)MSEm

　

(b)MSE５epＧ１００ep

图６　消融实验一的实验结果

Fig．６　Resultsofablationexperiment１
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图７　消融实验一的测试集收敛曲线

Fig．７　Testsetconvergencecurveofablationexperiment１

　　实验结果证明了多模态信息之间的互补作用,评论照

片和评论文本信息的互补能够达到更好的效果.其次,浅

层特征能够辅助预测评论的有用性,其所包含的信息不能

完全被评论文本、图像深层特征所取代.此外,同时考虑

三模态 的 信 息,实 现 跨 模 态 信 息 交 互 能 够 达 到 最 好 的

绩效.

４．５．２　消融实验二:跨模态融合方式

消融实验二是针对跨模态融合方式的不同进行对比.实

验结果如图８、图９所示.由图８和图９可知,使用 TMCAM
模型,即 A(ITS),具 有 更 小 的 MSEmin 和 MSE５epＧ１００ep,比

C(ITS)具有更好的跨模态特征融合能力,说明对评论文本、

照片和浅层特征使用协同注意力机制能够有效提取和融合多

模态的信息.C(ITS)将特征拼接作为特征融合的方式,在精

度和收敛效果上都差于A(ITS).实验结果证明,本文设计的

协同注意力网络以及特征提取方式具有一定的科学性和合理

性,符合在线评论有用性预测的内在逻辑.

　(a)MSEm (b)MSE５epＧ１００ep　

图８　消融实验二的实验结果

Fig．８　Resultsofablationexperiment２

图９　消融实验二的测试集收敛曲线

Fig．９　Testsetconvergencecurveofablationexperiment２

４．５．３　消融实验三:迭代次数k
本组实验围绕 TMCAM 模型的协同注意力网络迭代次

数展开对比,实验结果如图１０所示.

由图１０可知,不同迭代次数的 TMCAM 模型都获得了

较好的表现,这说明所设计的基于协同注意力机制的深度预

测模型能够很好地预测在线评论的有用性,即便是最浅层的

模型(即k＝１),也能发挥较好的特征融合能力.虽然提升效

果微弱,但也能够发现当迭代次数为２时,预测效果有微弱的

提升.

　(a)MSEm (b)MSE５epＧ１００ep

图１０　消融实验三的实验结果

Fig．１０　Resultsofablationexperiment３

３４张逸安,等:基于注意力机制的多模态在线评论有用性预测研究



结束语　为了更好地预测在线评论的有用性,本文提出

了一种基于协同注意力机制的三模态评论有用性预测模型

(TMCAM),它利用BERT和ResNet预训练模型提取评论文

本和评论照片的深度特征,基于 KAM 知识采纳理论构建浅

层特征集合,３种模态的特征通过一种可迭代的协同注意力

机制来实现多模态特征的交互和提炼,最后输入多层感知机

进行评论有用性的预测.对比实验结果证明了 TMCAM 较

基线模型具有更好的预测效果;消融实验揭示了评论文本、照

片和浅层特征的结合能够达到最好的预测效果,TMCAM 模

型实现的三模态信息交互具有更好的特征融合能力.

在未来的研究中,我们将在更广泛、更优质的数据上进行

实验.此外,受深度学习难以解释的限制,本文没有从严格的

解释性视角去展示各模态数据是如何交互的,只是从结果的

角度出发给出了一些普适性的结论,希望在未来的研究中对

多模态信息的交互过程进行进一步探索.
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