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基于改进主题模型方法的三级短视频用户画像的研究

黄玉民 赵婵婵
内蒙古工业大学信息工程学院　呼和浩特０１００５１
　(hym_１５９２７１８２１１０＠１６３．com)

　
摘　要　针对如何从海量短视频数据、用户数据、交互数据中快速抽象出精准的用户兴趣的问题,提出了基于主题模型的三级

标签用户画像构建方法.基于主题构建方法,将融合的 LDA 和 GSDMM 主题模型所获取的视频主题词作为用户兴趣表达向

量.首先,搭建了 LDA过滤器,通过比对阈值剔除与主题无关的文本信息,缩小文本规模,降低非主要语料对于兴趣表达向量

生成的影响.然后,提出结合语义信息和语境信息的特征词权重矩阵的构建方法,使用BiＧGRU 神经网络计算词向量的上下文

特征,并将其作为语境特征,使用 TFＧIDF算法计算出的词频权重作为语义特征,结合语境和语义特征扩充特征词含义.最后

使用带有兴趣权重分配的 GSDMM 模型学习特征向量权重矩阵,实现用户兴趣标签生成和用户不同喜好程度影响下的兴趣权

重修正.实验结果表明,该方法能够比较完备准确地表征用户画像,优于单一的主题构建方法,并且在聚类效果上表现出色.
通过构建完备的用户画像,能够精准把握用户痛点,为后续个性化推荐提供服务.
关键词:短视频;用户画像;主题分析模型;语义权重;语境权重
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StudyonThreeＧlevelShortVideoUserPortraitBasedonImprovedTopicModelMethod
HUANGYuminandZHAOChanchan
CollegeofInformationEngineering,InnerMongoliaUniversityofTechnology,Huhhot０１００５１,China

　
Abstract　Aimingattheproblemofhowtoquicklyextractaccurateuserinterestsfrom massiveshortvideodata,userdataand
interactivedata,athreeＧlevellabeluserportraitconstructionmethodbasedontopicmodelisproposed．BasedonthetopicconＧ
structionmethod,thevideotopicwordsobtainedbythefusedLDAandGSDMMtopicmodelsareusedasuserinterestexpression
vectors．Firstly,anLDAfilterisbuilttoeliminatethetopicＧindependenttextinformationbycomparingthethreshold,soastoreＧ
ducethescaleofthetextandreducetheinfluenceofnonＧmaincorpusonthegenerationofinterestexpressionvector．Then,the
constructionmethodofthefeaturewordweightmatrixcombiningsemanticinformationandcontextinformationisproposed．The
BiＧGRUneuralnetworkisusedtocalculatethecontextfeatureofthewordvectorasthecontextfeature,andthewordfrequency
weightcalculatedbytheTFＧIDFalgorithmisusedasthesemanticfeature．Combiningcontextandsemanticfeaturestoexpand
themeaningoffeaturewords．Finally,theGSDMM modelwithinterestweightdistributionisusedtolearnthefeaturevector
weightmatrix,andtheuserinteresttaggenerationandtheinterestweightcorrectionundertheinfluenceofdifferentuserpreferＧ
encesarerealized．Experimentsshowthatthismethodcanrepresentuserportraitsmorecompletelyandaccurately,whichisbetＧ
terthansingletopicconstructionmethod,andperformswellinclusteringeffect．Byconstructingacompleteuserportrait,the
user’spainpointscouldbeaccuratelygrasp,soastoprovideservicesforsubsequentpersonalizedrecommendation．
Keywords　Shortvideo,Userportraits,Topicanalysismodel,Semanticweight,Contextweight
　

１　引言

企业利用用户画像能够精准地把握用户的兴趣爱好,甚
至能够挖掘到用户自己都没有意识到的隐藏兴趣.当今用户

画像广泛应用于生活的方方面面,构建用户的虚拟形象能够

很好地对已有内容进行评估.在短视频平台下,通过用户画

像技术可以将用户的各种信息进行标签化,为用户添加各种

tag标签,将用户形象抽象为标签合集.根据用户画像对用户

进行分类汇总,以实现精准营销.而目前短视频领域中,并没

有比较明确合理的算法流程用于构建用户画像.因此本文主

要采用两种主流的主题融合模型,通过对用户行为所涉及的

短文本进行建模,获得用户的兴趣标签,形成完备的用户画

像.其目的在于拓展用户画像的构建方法,深入理解短视频

平台下用户的兴趣偏向,从而提高短视频平台的服务水平,把
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握用户动向,为用户提供更加精准的短视频推荐服务.

以用户画像为基础,本文提出的用户画像构建方法具有

很大的技术价值和应用价值.技术价值方面,与传统基于统

计学的用户画像的构建方式不同,本文基于神经网络,融合主

流的文本主题分析算法,对于用户在短视频平台中所产出的

信息进行分析学习,扩展了用户画像的构建方式,丰富了用户

画像的相关研究.本文研究了用户画像的发展背景以及国内

外现状,探索了目前用户画像发展存在的优缺点,拓展了５G
时代下大数据簇拥的用户画像构建模型.应用价值方面,用
户画像可以协助企业及时准确把握用户的最新动向和痛点.

目前互联网企业竞争的核心因素还是在于用户,用户画像的

构建能够使企业对用户的描述更加具体可感,便于企业及时

了解用户兴趣和动向,把握住用户资源.用户画像被广泛地

应用于推荐系统中,使推荐结果更加精准.用户画像作为推

荐系统重要的一环,可以有效地改善推荐过程,使短视频平台

为用户提供更加优质的推荐服务,用户在刷视频时更加方便.

２　相关研究现状评述

２．１　用户画像构建技术

目前针对用户画像的构建方法有多种,本文从不同的主

体出发,采用不同的方式,根据现有的国内文献内容,将用户

画像的构建方法大致分为６种,分别为基于本体、基于规则、

基于贝叶斯网络、基于统计分析、基于聚类算法以及基于主题

模型[１]的方法.Shan等[２]从基于本体的角度出发,以酒店的

评论信息为基础,以本体为核心确定酒店本体与用户属性之

间的关联关系,从而构建出用户使用酒店的画像特征;Wang
等[３]基于规则的定义定量描绘用户的参与度、资历等,以问答

的方式描绘出用户的属性特征;从贝叶斯网络的角度出发

Wang等[４]提出将用户行为影印到贝叶斯网络中,实现用户

特征节点的权重转换,从而提取了用户标签;Zhang[５]等基于

统计学的方法对用户的个人属性和行为特征进行统计,结合

数据标签体系快速归纳提取有效数据,并将用户画像应用在

协同过滤推荐过程中,挖掘出隐藏的用户组关系;从基于聚类

的构建方法出发,Wang等[６]利用 KＧmeans聚类将用户分为

多个聚类簇,分析不同簇下的用户特征;从基于主题的角度出

发,Zhang等[７]利用LDA模型分析微博评论数据获得了用户

在不同微博主题下的兴趣特征.用户画像的构建方式具体如

图１所示.

图１　用户画像构建方法

Fig．１　Constructionmethodofuserportrait

用户画像概念的产生最早来源于国外,最初是由交互设

计之父Cooper[８]提出,用作一种可交换的设计工具.用户画

像因此又称为 UserPersonas或 UserProfiles[１,９].国外的相

关文献同样从不同角度构建用户画像,主要包括基于目标、基
于具体场景、基于本体和基于概念[９]的方法.从基于目标的

导向出发,Nielsen等[１０]在Cooper研究的基础上,以更加细致

的粒度提出构建用户画像的步骤,假定用户是注重细节的人

物,从细节谈论产品;Bylthe等[１１]则将场景情况作为输入加

入用户画像的构建中,以具体场景为基础,在具体的环境搭建

典型的虚构用户,从而测试用户可能会出现的本能反应;

Middleton等[１２]将用户定义为基于主题的本体,使用用户在

浏览器中的浏览和反馈记录去构建用户画像,但是面临着冷

启动的问题;Leung等[１３]从概念角度出发进一步获得用户的

行为数据,利用用户的搜索引擎日志和点击记录构建基于概

念的用户画像.总之,到目前为止,用户画像的利用还在不断

的探索改进中.

从国内外的相关文献中可以发现,目前针对用户画像的

构建方法比较丰富且已经完备,对于数据模型下的画像构建

基本上都经历了数据采集到标签挖掘的过程.基于此,本文

以短视频平台所产生的用户信息为基础,利用用户画像技术

构建用户兴趣模型,在技术上具有可行性.而本文以基于主

题的构建方式为基础构建用户画像,不同于传统的单一主题

模型构建 画 像,本 文 融 合 了 目 前 常 用 的 两 种 主 题 分 析 模

型———隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,LDA)

算法和基于狄利克雷多项式混合模型的收缩型吉布斯采样算

法(GibbsSamplingfortheDirichlet MultinomialMixture,

GSDMM),并引入特征词的上下文权重(或语境权重)和词频

权重(或语义权重),从而获得贴合用户特征的标签词集.除

此之外,由于短视频能提供的信息较少,导致提取的用户特征

比较稀疏,因此采用词共现模型扩充用户画像标签.

２．２　自然语言处理技术

自然语言处理(NLP)技术主要研究人类语言与计算机交

融下的发展,模拟人脑思考方式下的人类语言计算机化处理

过程.NLP技术包含主题词提取、特征分析、情感分类等多

种分支.主题分析方面,文献[１４]针对短视频弹幕进行 LDA
主题建模,获取高光时刻下视频弹幕的主题词,以此将短视频

进行主题分类;文献[１５]针对 Web服务描述,提出了一种改

进的 GSDMM 主题分析模型用于快速有效地从服务描述信

息文本中提取出表达该条 Web服务的关键特征向量.特征

分析方面,文献[１６]结合卷积神经网络和词性词频特征获取

文档的上下文语言信息,提出了一种基于全局和局部特征表

示模型的关键词抽取方法,该模型在公开数据集测试后,关键

词提取效果和准确率大幅度提升;文献[１７]引入半监督学习

概念,取代以往需要进行大量人工标注工作的监督学习方面,

并结合无监督学习的自扩展迭代过程形成了一种无需手工标

注的半监督学习关键词提取算法,实验结果表明,该方法既解

决了监督学习下的繁杂的标注工作和资源环境较差的运行速

度缓慢的问题,也解决了无监督学习准确率低下问题.情感

分类方面,文献[１８]针对目前评论短文本数据稀疏、特征模

糊、并且缺乏上下文语境等问题,采用主题模型进行文本扩

充,输入 Word２vec训练获得词向量,将词向量注入双向长短

期网络挖掘文本上下文特征并使用注意力机制分配权重,使
用softmax获得情感分类,实验结果表明该模型在情感分析

时的分类效果有明显提升;文献[１９]在对微博评论进行二类

情感分析时,以短文本的字为基本处理单位,通过 FastText
算法生成字向量和词向量,对比两者在 BiＧGRU 的训练效果

预测微博评论的情感分类,实验结果表明,以字向量作为训练

输入可以降低模型过拟合的风险,并且在准确率、F１值等分
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数评价上均达到０．９２以上.
短视频的标题、简介等文本内容能够准确反映该视频的

核心内容,用户往往会根据这些文本信息决定是否观看视频,
是否对短视频本身感兴趣.因此本文针对标题、简介等短视

频下的短文本进行处理,利用 NLP技术对短文本进行主题建

模和特征提取.将文献中处理短文本的方法进行归纳和综

合,并将其迁移到短视频文本的处理过程中形成一套针对短

视频的用户画像构建流程,并进行实验证明模型的有效性和

准确性.

３　基于改进主题模型方法的三级短视频用户画像

的构建

　　本文提出的用户画像构建模型根据短视频平台的特点形

成三级标签,贴合短视频平台的普遍特点,形成的画像完整准

确,能为后续的个性化推荐提供服务.
按照用户画像构建流程,以短视频平台的数据为原始数

据来源,总体流程如图２所示.根据研究内容流程,对主要研

究过程的具体说明如下:
从各个短视频平台下获取相当数量的短视频信息,例如

视频简介、视频标题、视频热度等,作为处理的初始语料.数

据获取方面,bilibili平台作为当今最受青少年喜爱的短视频

平台之一,其每日的数据流量也达到了亿兆.bilibili短视频

平台(下面简称b站)是最早使用视频弹幕功能的平台,并且

为用户提供给视频点赞、投币、收藏、转发等操作,目前与抖

音、快手占据着国内的短视频平台领域.本次数据来源主要

依靠爬虫技术,从网页版b站获取数据信息,并根据b站的数

据特征形成三级标签形式.一级标签(也称基础标签)为网页

所能提供的用户的昵称、id号、用户所在地、生日、注册日期、
活跃等级、用户头像等信息,这些信息为用户的基本属性信

息,并不需要进行处理,获得数据后经过数据清洗,再利用可

视化技术展现.二级标签为用户收藏夹中的视频、最近点赞

的视频、最近投币的视频以及用户自己所发布的视频的信息,
包括视频的 BV 号、视频标题、视频简介、视频播放量、投币

量、点赞量、评论量、弹幕信息、评论信息等,爬取后存入本地

数据库,作为初始语料.三级标签为用户关注列表中的用户

所发布的视频信息,由于三级标签是由关注列表反推获得,因
此三级标签又被定义为隐含标签,在一定程度上表示用户的

隐含兴趣,同样通过爬虫技术下载到本地作为初始数据.

图２　用户画像构建流程图

Fig．２　Flowchartofuserportraitconstruction

一级标题为短视频用户的基本信息,获取较为容易.而

二级、三级标签则从视频文本中抽象而来,并且处理方式

相似,因此主要介绍二级标签的获取.
二级标签处理方面,对于获取的视频语料,考虑到视频容

量,并且短视频的标题能够直接反映该视频的核心内容,视频

简介则是由视频发布者对于短视频内容做出的简短介绍,两
者相结合能够完备地反映出短视频的内容.因此将视频的标

题与简介作为分析的主要语料,对其进行相关的数据预处理,
从中抽取出视频主题集合,该集合即为用户的偏好特征.

短视频的标题和简介均属于短文本,在主题模型中 GSＧ
DMM 模型比较适用于短文本的主题提取,但是在处理大批

量短文本时运行速度慢,运行时间长.而主流的LDA模型的

运行效率远高于其他主题分析模型并且输出结果明晰、可视

化能力较强,但其输出主题的连贯性和一致性远低于 GSＧ
DMM 模型,并且需要人为确定主题数目.因此本课题融合

两种主题模型,利用LDA 模型过滤初始预料,人为设计阈值

以剔除主题无关短文本,减少初始语料的规模,形成预备输入

文档集合输入到 GSDMM 模型中计算主题标签,获取高质量

用户兴趣标签输出.
输入到主题模型的词料库需要根据词频转化为可计算的

数值信息,即文本数字化.但通常采用的 TFＧIDF算法计算

的词频权重所生成的主题特征向量稀疏松散,质量较差,忽略

了特征词本身在上下文中的重要程度.因此本课题引入循环

神经网络获取特征向量的上下文语境信息,计算语境权重,并
融合特征词的语义权重,形成特征向量重要程度.

一般而言,由用户发布的视频为用户最喜爱和感兴趣的

内容,而b站用户进行投币的同时,默认为其进行点赞.因此

在预处理阶段需要过滤掉最近点赞中已经包含在最近投币内

容中的视频,并且因为用户的重视程度会形成不同的视频权

重:用户发布的视频＞收藏视频＞投币视频＞点赞视频.为

了在词频矩阵中显示出各个视频的重要比重关系,在进行主

题分析建模时,根据重要程度赋予不同的偏好权重,引入兴趣

权重修正因子改进主题分析模型,使不同重要程度的视频获

得不同的兴趣偏重.
综上所述,二级标签构建算法流程如图３所示.

图３　二级标签构建流程

Fig．３　Secondarylabelconstructionprocess
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３．１　带有阈值的LDA过滤器

初始语料库经过数据预处理后获得粗糙语料库,在 LDA
过滤器中进行非特征词滤筛.对粗糙语料库分词后统计词

频,形成词频矩阵,使用 TFＧIDF算法计算词频权重.将权重

矩阵作为LDA模型的输入参数.本文使用的LDA模型是基

于传统经典的 GIBBS采样过程估计参数.并且,使用 LDA
模型时需要自行输入主题数量,这里引入主题困惑度(PerＧ

plexity)和主题一致性指标(Coherence)两个参考量.对主题

困惑度进行评分,困惑度得分越低,主题数量确定得越多;
主题一致性指标的值越大确定的主题数量越多.根据经

验事先人为确定阈值,对于划分好的主题下小于阈值的词

汇进行记录形成滤筛词集,通过滤筛词库过滤粗糙语料库

获得预备输入文档库.LDA 过滤器处理筛选文档的流程

如图４所示.

图４　LDA过滤器处理流程

Fig．４　LDAfilterprocessingflow

　　LDA 算 法 流 程 如 表 １ 所 列,LDA 模 型 主 要 以 两 个

DirichletＧMultinomial共轭为基础,在概率选择不确定但是服

从狄利克雷分布的前提条件下来确定文档Ｇ主题,主题Ｇ词之

间的多项分布关系.LDA模型也经历了一系列的发展,最初

Unigrammodel模型假定文本中的词服从多项概率分布,并
且只有单一的狄利克雷分布去推出多项分布;之后到 MixＧ
tureofunigramsmodel模型,其推断某一文档的一个主题;再
到与LDA模型最接近的概率潜在语义分析(ProbabilisticLaＧ
tentSemanticAnalysis,PLSA)模型,它以确定的概率选取主

题和词,使用期望最大(ExpectionMaximization,EM)算法估

计推断结果.而LDA模型在 PLSA 模型的基础上加入贝叶

斯框架,将PLSA前提的确定概率条件改为两个服从狄利克

雷分布的概念参数.

主题困惑度Perplexity的计算式如下:

Perplexity(D)＝exp
∑
M

d＝１
logp(wd)

∑
M

d＝１
Nd

{ } (１)

主题一致性指标Coherence的计算式如下:

Cv＝μ({scos(u→,w→)|u,→w→ ∈W}) (２)

LDA算法流程如算法１所示.

算法１　LDA算法

１．从狄利克雷分布α中取样生成文档i的主题分布θi

２．从主题的多项式分布θi中取样生成文档i第j个词的主题zi,j

３．从狄利克雷分布β中取样生成主题zi,j对应的词语分布φzi,j

４．从词语的多项式分布φzi,j中采样最终生成词语wi,j

３．２　融合语境权重和语义权重的特征矩阵构成

TFＧIDF算法可以计算词在文本中的词频权重,该权重表

征某个词在整个文档中出现的词频,所占词频越高说明该词

在整个文档中的重要性越高,本文将这种词频权重称为语义

权重.仅仅考虑词条出现的频次而忽视该词条在整个文档中

的语境意义,会导致在选择表征特征向量的词集时部分无意

义的词被选入而影响特征生成质量.因此本文在考虑语境权

重的基础上加入上下文权重,也即语境权重,该权重用于衡量

词条在整个文档语境中的影响力占比.

循环神经网络在训练时可以有效地保留词向量的上下文

特征,因此本文选取 BiＧGRU 双向循环神经网络获取上下文

语意信息,在单向GRU网络的基础上附加反向GRU,能够有

效的捕捉t时刻前后的历史信息,从而可以整体获取词向量

的上下文特征.同时在网络中引入注意力机制加快训练

速度,快速获取特征向量的语境权重.

引入加权系数α,融合特征词 w 的语义权重 Word_SeＧ
manteme(w)和 语 境 权 重 Word _Context(w)形 成 词 权 重

Word(w),计算公式如下:

Word(w)＝α∗Word_Semanteme(w)＋(１－α)∗
Word_Context(w) (３)

双向门控循环神经网络层模型如图５所示.

图５　BiＧGRU网络单元结构

Fig．５　BiＧGRUnetworkunitstructure

３．３　引入兴趣权重修正因子的GSDMM模型

GSDMM 模型能够有效地提取短文本的主题,不同于

LDA模型,GSDMM 模型假设文档只有一个主题,只需要一

个最大主题数量作为上限,并以该上限开始从数据中推断主

题的数量.该模型使用狄利克雷混合模型生成文档并采用吉

布斯采样求取近似解,获取主题Ｇ词语的概率分布.

根据用户对于视频的不同行为划分为不同偏好等级,其
中偏好大小为发布行为＞收藏行为＞投币行为＞点赞行为.

因此在使用 GSDMM 模型训练过程中加入兴趣权重修正因

子,增加高兴趣行为影响下的特征向量权重.

GSDMM 模型的算法流程如算法２所示.

算法２　GSDMM 算法

１．指定最大主题数量为 K,K值作为主题分类上线

２．对于每一篇文档d,进行分类的概率服从多项式分布.将d分类到

标签为z的族,更新该族的文档数、字数和每个字的出现次数的统

计结果.在原来的基础上,文档数＋１,字数加上文档d的字数,该

类每个字的统计结果加上d对应字的统计信息.

３．分类完成后,对下面操作进行迭代:对于每篇文档d,记录它所分类

的标签z１,在该类中剔除文档d,更新z１的相关参数.重新为d指

定一个类,此时分类的概率服从以标签z１剔除d和d为先验条件

的条件概率分布.重新指定类的标签z２,更新相关的参数.

２３０８０００９３Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



３．４　词共现模型扩充特征标签

短视频标题和简介均属于短文本,通过主题分析模型获

得的主题Ｇ词语分布矩阵比较稀疏,因此引入词共现模型选择

性扩充特征词量.对于特征词汇表中的每个词汇,遍历每篇文

档数据.对于与词语a共同出现在一篇文档的词语b,统计其

共同出现的次数,并将数字写入共现矩阵CoＧOccurrence中.

CoＧOccurrence＝
CO１１ 􀆺 CO１n

⋮ ⋱ ⋮

COn１ 􀆺 COnn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(４)

其中,COij表示在共现矩阵中第i个词和第j 个词的共现次

数,根据共现词矩阵,选择性地依次扩充主题词内容,并将特

征词矩阵中的词权重Word(w)作为共现词的主题特征概率.
该步骤属于可选模块,需要根据分析得到的特征词容量

选择是否对特征词进行扩展.若获得的用户特征兴趣向量稀

疏,则需要采用共现模型平衡.
词共现模型的介绍如表１所列.

表１　词共现模型

Table１　WordcoＧoccurrencemodel

概念 基本原理 特点

两个词语出现在同

一 文 档 的 频 率 越

高,其关联性越大

统计任意两个关键

词在同一文档共同

出现的次数,以此

构建共现矩阵

反应关键词间的关

联性强度

三级标签处理方面,三级标签的处理过程基本和二级标

签处理过程一致,区别在于,三级标签作为用户的潜在标签不

需要对所获得的视频短文本内容赋予权重.三级标签的意义

在于挖掘用户可能存在的隐含兴趣.

４　实验分析

４．１　实验数据与环境

本文数据主要来源于Bilibili视频平台,并参考了一些快

手、抖音、QQ小世界等目前国内主流的短视频平台,采用爬

虫技术将相关的视频短文本数据爬取后保存在本地.利用

Python的函数库对数据进行预处理,包括数据清洗、格式内

容修正、文本逻辑规整、中文分词、去停用词等.并根据短视

频介绍文本的特点,去除诸如点赞、转发和由数字和字母组成

等对分析视频本身内容无意义的词汇及一些单字词语.总计

保留５３４６条短文本数据.
本文的用户 画 像 模 型 主 要 采 用 python语 言,在 WinＧ

dows１０操作系统下的 PyCharm 集成开发环境运行,硬件为

COREi７处理器,１６GB运行内存.

４．２　评价标准

主要针对改进下的 GSDMM 算法进行结果评价.一方

面,将其与其他主题提取方法进行对比,利用主题连贯性得分

判断本文提出的模型流程标签词的好坏;另一方面,从聚类的

角度判断用户画像提取的好坏,一般采用轮廓系数(SC)、互
信息化程度(AMI)等指标进行衡量.

４．２．１　主题指标衡量

(１)主题连贯性得分

主题连贯性评分是用于评估文本连贯性的一个指标,一
般而言相似的词语应该具备相似的上下文.它用于简化文本

中各部分之间的逻辑关联程度,即文本是否在主题和观点上

保持一致,是否能够不止地传递信息.计算公式为:

CS＝(C(s１)＋C(s２)＋􀆺＋C(sn))/n (５)

其中,将 待 评 估 的 文 本 划 分 为 若 干 片 段 或 句 子,记 为s１,

s２,􀆺,sn.对于每个片段,使用语言模型来计算该片段的连贯

性得分,记为C(si).从而计算整个文本的主题连贯性得分,记
为CS,CS值越大,主题连贯程度越好,主题建模结果越准确.

４．２．２　聚类效果分析

(１)戴维森丁堡指数(DaviesＧBouldinIndex,DBI)

DB系数计算每个簇间的相似程度,求取所有相似度的平

均值用于衡量聚类效果的好坏.具体的计算公式为:

DBI＝１
k ∑

k

i＝１
max
j≠i

avg(Ci)＋avg(Cj)
dcen(μi,μj)( ) (６)

其中,μ代表簇C 的中心点,avg(C)为簇C 内样本的平均距

离,dcen(μi,μj)对应两个簇中心点间的距离.簇与簇间的距

离越远,DBI的值越小,此时聚类结果越好.
(２)邓恩指数(DunnIndex,DI)

Dunn指数通过比较豚鼠结果中不同类别之间的最短距

离与同一类别内部数据点之间的最大距离来评估恐慌的紧密

度和分离度.具体计算公式为:

DI＝min
１≤i≤k

min
j≠i

dmin(Ci,Cj)
max１≤l≤k　diam(Cl)( ){ } (７)

其中,dmin(Ci,Cj)为簇Ci和簇Cj最近样本间的距离,diam
(Cl)为簇Cl内样本间的最远距离.DI系数越大代表类间距

越大,类内间距越小,从而证明聚类效果越好.
(３)轮廓系数(SilhouetteCoefficient,SC)

SC系数用于衡量每个样本点到其簇内样本的距离与其

最近簇结构之间距离的比值.计算公式如下:

S＝ b－a
max(a,b) (８)

SC＝１
n ∑

n

i＝１
si (９)

其中,S为单独样本的轮廓系数,a表示某个样本与其所在簇

内其他样本点的平均距离,b表示某个样本与其他簇样本的

平均距离.对所有样本轮廓系数求取平均值作为这个聚类结

果的SC指标,因此SC指标的取值位于[－１,１],越靠近１聚

类效果越好.

４．３　实验流程与结果

本文在获取到的有效短视频文本数据的基础上,对文本

数据进行清洗分词处理后进行实验.实验内容包括基础实验

和对比实验.本文提出了一种基于改进主题下的用户画像构

建方法,并将其命名为 LBＧGSDMM,因此在基础实验中需要

设定参数并将用户兴趣向量可视化展示,以便非专业人员及

时把握用户动向.对比实验则是进行主题好坏对比和主题聚

类效果对比,LBＧGSDMM 将短视频文本进行主题分类和主题

词提取,将重要程度较高的主题词用于表征用户兴趣,因此需

要在主题提取的性能上和主题分类的优劣上进行对比.

４．３．１　基础实验

(１)过滤器实验

LDA模型和 GSDMM 模型均适用于文本主题提取,但是

LDA模型主题提取速度较快、提取效率低,GSDMM 模型更

适用于短文本主题词提取,速度较慢.因此采用LDA模型对

原始预料预处理,粗略感知初始数据特征,并将非主题预料进

行剔除,缩小数据规模并避免非主要文本影响后续用户兴趣

特征的生成.如图６、图７所示,根据主题困惑度和主题一致

性指标,确定当主题数为２８时 LDA 过滤器生成结果最好.
将主题数确定为２８时,LDA过滤器具体结果如图８所示.
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图６　主题Ｇ主题一致性指标变化情况

Fig．６　ChangesoftopicＧtopicconsistencyindex

图７　主题Ｇ主题困惑度指标变化情况

Fig．７　ChangesofthemeＧthemeconfusionindex

图８　LDA过滤器结果

Fig．８　LDAfilterresults

　　根据 LDA 模型生成的结果,将不包含主题词的文本剔

除,形成预备生成文档库.
(２)词权重提取实验

词权重主要根据由 TFＧIDF算法形成的语义权重和由神

经网络BiＧGRU形成的语境权重形成.TFＧIDF算法主要根

据词本身在文本中出现的频次实现,而 BiＧGRU 则需要将预

备文档库中的词转化为词向量,本文采用 Word２Vec算法,将
每个词转化为含有１００维的词向量.将每个词向量输入到

BiＧGRU网络中进行训练学习,获得包含上下文特征的多维

矩阵,BiＧGRU实验相关参数设定如表２所列.

表２　BiＧGRU的主要参数

Table２　MainparametersofBiＧGRU

算法 参数 解释 取值

Word２Vec
算法

vector_size 特征向量的维度 １００
window 在每个单词周围的最大距离 ５

min_count 单词的最小出现次数 １
workers 并行训练的线程数 ４

sg
使用的算 法 类 型 (sg＝１ 表 示 使 用

SkipＧgram算法进 行 训 练,而 sg＝０
表示使用 CBOW 算法进行训练)

１

BiＧGRU
神经网络

input_dim 输入数据的特征数 １
hidden_dim GRU层的隐藏层单元数 １００
output_dim 输出数据的特征数 １００
num_layers GRU层的堆叠层数 １

针对神经网络学习获得的高纬矩阵,在网络外部嵌入仿

池化步骤,利用PCA算法将每个词向量学习的矩阵降低成一

维列向量.文献[１５]提出的语境权重计算方法指出,某词在

该语境中与其他词的粘连度决定了该词的语境权重,而粘连

程度则是通过向量间的余弦相似度获取.综上所述,某词的

语境权重计算公式如下:

WordContext(wi)＝
∑
k

j＝０
Similarity(PCAi,PCAj)

k－１
,i≠j (１０)

其中,k为某词所在的短文本中分词的数量,PCAi为第i个词

经过PCA算法降维后的结果,Similarity(PCAi,PCAj)代表

第i个词和第j个词的余弦相似度,词i的语境权重由该词与

其他词的余弦相似度加权平均获取.
根据词权重计算公式,取α为０．５,表示语境权重和语义

权重的重要程度各占据词权重的一半.
(３)用户画像可视化实验

根据LBＧGSDMM 模型生成的用户特征向量结果形成用

户画像的可视化展示,根据主题概率和词权重形成画像词云,
取重要程度排名前２０的主题词汇作为用户的兴趣标签,具体

结果如图９所示.

图９　用户画像可视化结果

Fig．９　Visualizationresultsofuserportraits
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４．３．２　对比实验

(１)主题对比实验

实验采用控制变量的方式,将处理完备的词预料注入到不

同的主题模型进行关键词提取,对比结果如表３所列,从实验

结果来看,LBＧGSDMM 模型的主题提取性能高于其他模型.

表３　主题对比结果

Table３　Themecomparisonresults
模型 主题连贯性得分

LBＧGSDMM ０．６２
LBＧLDA ０．４４

LBＧTextRank ０．３３
LBＧTFＧIDF ０．４０

(２)聚类对比实验

为了证明本文提出的LBＧGSDMM 进行主题分类时能够

更好地解决短视频下用户画像构建问题,本文引入多个聚类

算法进行对比,将经过前２个步骤处理的预料结果输入 KＧ
means,DBSCAN,BIRCH 等聚类算法中进行比较,结果 如

表４所列.综合考量 DBI,DI,SC等聚类评价指标,可以得出

本文使用的 LBＧGSDMM 模型对于短视频文本特征提取的性

能表现优异,能够较为完备地提取用户兴趣标签.

表４　聚类对比结果

Table４　Clustercomparisonresults
模型 DBI DI SC

LBＧGSDMM ０．５５ ０．８３ ０．９１
LBＧKmeans ０．６６ ０．６７ ０．８８
LBＧDBSCAN ０．３５ ３．５７×１０－８ ０．７９
LBＧBIRCH １．９９ ３．４６×１０－８ ０．８６

结束语　面对目前热门的短视频领域中对于用户画像的

形成缺乏比较完整合理的流程和方法等问题,本文提出了一

种基于改进主题模型方法的三级短视频用户画像构建模型,
融合两种主题分析方法,并引入了语义和语境权重来丰富词

向量内涵.在用户画像构建方面,本文提出了一种短视频平

台下的三级标签模型,并融合 LDA 和 GSDMM 模型对视频

信息进行精确聚类和主题提取.根据实际的用户注意力权

重,引入兴趣权重偏移机制,加大用户喜好占比,使得结果更

加精准.此外,使用 TFＧIDF算法计算词频权重并结合由双

向循环神经网络训练出的上下文权重,获取高质量的特征替

代庞大的初始语料库.实现基本流程的同时进行了两次对比

实验对本文提出的模型进行评估,多次实验结果表明本文方

法能够很好地刻画短视频平台下的用户画像.
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