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多源异构用户生成内容的融合向量化表示学习
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摘　要　随着移动网络和 APPs的发展,包含用户评价、标记、打分、图像和视频等多源异构数据的用户生成内容(UserGeneraＧ
tedContents,UGC)成为提高个性化服务质量的重要依据,对这些数据的融合和表示学习成为其应用的关键.对此,提出一种

面向多源文本和图像的融合表示学习.采用 Doc２vec和 LDA模型,给出多源文本的向量化表示,采用深度卷积网络获取与评

价文本相关的图像特征;给出多源文本向量化表示的多策略融合机制,以及文本和图像卷积融合的表示学习.将所提算法应用

于亚马逊含 UGC内容的商品数据集上,基于 UGC向量化表示物品的分类准确率说明了该算法的可行性和有效性.
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Abstract　WiththedevelopmentofmobilenetworksandAPPs,usergeneratedcontents(UGC)containingmultiＧsourceheteroＧ
geneousdatasuchasevaluations,markings,scoring,imagesandvideosaregreatlyvaluableinformationforimprovingthequality
ofpersonalizedservices．TherepresentationlearningoffusionandvectorizationonthemultiＧsourceheterogeneousUGCisthe
mostcriticalissueforthesuccessfulapplication．Motivatedbythis,weproposearepresentationlearningmethodforeffectively
fusingandvectorizingthecommentsandimagedata．WeutilizetheDoc２vecandLDAmodelstosufficientlyextractthefeatures
ofthemultiＧsourcecomments．Theimagescorrelatedwiththecommentsarerepresentedwithdeepconvolutionalnetwork．AhyＧ
bridvectorizedrepresentationlearningforfusingcommentsandaconvolutionstrategyforintegratingimagesandcommentsare
presented．ThefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethodisdemonstratedbyapplyingittotypicalAmazonpublicdata
setswithheterogeneousUGC,inwhichthevectorizedmultiＧsourceheterogeneousUGCistakenastherepresentationofeach
productandtheclassificationaccuracyoftheproductsarecompared．
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１　引言

在个性化服务领域,各类应用 APPs已成为不可或缺的

生活甚至是工作的工具.用户在使用 APPs的过程中,不仅

会产生大量的即时交流信息,还同时提供动态变化的文本评

论、打分、标签、图片和视频等海量数据[１].显然,在当前网络

技术下,用户已经变成了数据的主动创造者,提供了大量用户

生成内容(UserGeneratedContents,UGC),其成为个性化服

务领域具有极其重要应用价值的数据组成部分.体现用户个

性化信息的 UGC数据具有明显的多源异构特性,其多源化

体现在对于同一个对象的描述和评价由不同的人从不同的角

度以多种不同的数据形式(如文本、图像或视频等)给出[２].

如何在大量用户生成数据环境中,实现高效的个性化搜索和

推荐,在当前个性化服务领域已引起广泛关注.而要实现上

述任务,UGC多源异构数据的向量化表示学习至关重要[３].

表示学习在文本和图像分类等领域已取得了诸多研究成

果[４Ｇ８].而对于多源异构 UGC数据,由于数据来自不同用户

的评价文本、物品的标签描述以及物品的图片信息等(其中,

评价文本多为口语化、碎片化、含噪强的短文本[９Ｇ１０],标签具

有不唯一性,图片质量良莠不齐等),从而使得该类多源异构

数据的融合和表示学习具有较大的难度.针对短文本分类处

理,Zhang等[１１]利用 Word２vec模型训练词向量后引入 TFＧ

IDF对训练好的词向量进行加权处理,以实现加权的分类模

型对微博短文本进行分类.Zhang等[１２]使用相关词语和隐

性话题来增加稀疏文本的话题相关度,同时融合了最大熵分

类器和朴素贝叶斯分类器进行文本情感分类.Lai等[１３]基于

词嵌入模型,提出了采用深度学习捕获文本的语义表示,并在

文本分类方面取得了良好的效果.Chen等[１４]提出了一种基



于潜在狄利克雷分布主题模型和 KNN的改进的短文本分类

方法,使用的LDA模型有助于使文本更加注重语义并减少数

据的稀疏性.但是,如何将多用户评价的短文本信息,与商品

标签描述以及图像描述等进行融合,进而给出更精准的向量

化表示,从而使其更好地服务于个性化平台或用户搜索,尚未

见到相关研究.
基于此,本文提出了融合多源异构 UGC数据的物品向

量化表示学习策略.如图１所示,商品“Chair”既有商家提供

的文本描述和图像,又有买家提供的评价,将这些信息进行融

合表示学习,进而形成一个含有该物品不同角度信息特征的

向量.为此需重点解决如下问题:１)UGC数据中单条短文本

评论的精确向量化表示;２)基于物品描述和用户评价文本的

融合;３)对文本向量和图像特征表示等异构信息进行融合与

向量化表示.

图１　用户生成多源异构数据向量化表示的示例

Fig．１　ExampleofuserＧgeneratedmultiＧsourceheterogeneousdatavectorizedrepresentation

　　本文研究思路如下:１)基于 Doc２vec和LDA主题模型实

现对用户短文本的精准向量化特征表示.利用 Doc２vec模型

获得短文本上下文的语义关联信息,采用LDA主题模型对短

文本进行扩展表示学习,对上述两种方法获得的向量采用拼

接、相加和张量操作进行融合,从而得到用户生成的短文本评

价的向量形式的精准表示.２)在进行多源文本特征融合时,
以皮尔逊相似系数衡量物品描述和评论文本之间的相关程

度,确定参与融合的评论文本向量并进行融合.３)利用 ResＧ
Net模型获取商品的图像特征,然后基于前２个思路,采用卷

积融合策略对同一物品的文本和图像特征向量进行融合,

得到商品 UGC数据的向量化表示.本文将所提方法应用

于典型亚马逊公开数据集中,实验结果表明,本文提出的

短文本表示学习向量化方法更精准,并且基于卷积的多源

异构数据的融合策略能够获取 UGC表示学习更全面的信

息,进一步提高对商品描述的精确性,尤其在商品文本数

据量少时,融 入 图 像 特 征 对 于 物 品 表 示 精 度 的 改 善 更 为

显著.

２　所提算法框架

本文所提算法的框架如图２所示.

图２　本文算法框架图(电子版为彩色)

Fig．２　Frameworkdiagramofproposedalgorithm
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　　本文算法主要包括如下５部分内容:１)融合 Doc２vec和

LDA双模型的短文本向量化表示学习;２)基于相关性计算的

用户评价文本和类别文本的融合策略;３)基于 ResNet迁移机

制的物品图像描述的向量化表示;４)文本与图像的卷积融合

机制,获得物品包含文本以及图像描述的综合特征表示;５)基

于物品向量化表示的分类器设计,利用物品最终融合向量以

及类别标签训练分类器,通过分类精度说明多源异构 UGC
数据融合向量化表示的有效性.图２中蓝色虚线框部分为本

文主要贡献.各模块的具体实现将在第３节给出.

３　基于多模型和多融合策略的用户生成内容向量

化表示

３．１　用户生成内容的符号表示

用户生成内容主要包括用户评价文本、物品类别文本,以

及物品描述的图像信息.用户生成内容的相关符号及说明如

表１所列.

表１　用户生成内容符号说明

Table１　SymboldescriptionsofuserＧgeneratedcontents

符号 定义与说明

m 共有m 类物品

nk 第k类共有nk个物品

Yk＝{yk
１,yk

２,􀆺,yk
nk

} 第k类物品集合

dj
第k类第j个物品的用户评价

文本数量

T(yk
j)＝{Tj１,Tj２,􀆺,Tjdj

} 第k类第j个物品的用户评价

文本集合

D(yk
j)＝{Dj}

第k类第j个物品的文本

描述集合

pj 第k类第j个物品图像描述数量

P(yk
j)＝{Pj１,Pj２,􀆺,Pjpj

} 第k类第j个物品图像描述集合

lc 文本特征向量长度

Vc(Tji)＝[vi１,vi２,􀆺,vilc
]T 第j个物品的第i个用户评价

文本特征向量

Vc(Tj)＝[Vc(Tji)|i＝１,２,􀆺,dj]
T 第j个物品的所有用户评价

向量化集合

Vd(Dj)＝[v１,v２,􀆺,vlc
]T

第k类第j个物品的文本描述

特征向量

lp 图像特征向量长度

Vp(Pji)＝[vi１,vi２,􀆺,vilp
]T 第j个物品的第i个图像特征向量

Vp(Pj)＝[Vp(Pji)|i＝１,２,􀆺,pj]T 第j个物品的所有用户评价

向量化集合

３．２　基于Doc２vec和LDA的文本向量化表示学习

用户生成内容中的文本评价往往相对较短,既有上下文

关系,同时又侧重于对物品某些属性的主题表达.例如,对手

机的评论中,代表手机特征的主题词“分辨率”“续航待机”“性

价比”“拍照像素”等会在评论中反复出现,此时若应用 LDA
模型,则可在短文本评价中更好地发现用户的偏好特征,从而

更精准地表达用户评价的聚焦点以及用户的潜在需求.为

此,本文采用 Doc２vec和LDA模型共同表示学习用户评价文

本和物品描述文本的向量特征,然后将二者进行集成,以精准

获得综合反映用户偏好的物品向量化表示.

设 Doc２vec输出的向量维度为lc,基于训练好的PVＧDM

文本向量化表示模型,第k类第j个物品的第i个用户评价

文本为Tji,则该物品所有的文本评价向量为VD
c (Tji)＝[vD

i１,

vD
i２,􀆺,vD

ilc
]T.同理,输入该物品的描述短语文本 D(yk

j),也

可获得其向量表示为VD
d (Dj)＝[vD

１ ,vD
２ ,􀆺,vD

lc ]T.那么,对于

第k类中第j个物品的所有用户评价,经过 Doc２vec处理后

的文本信息构成向量空间VD
c (Tj)＝[VD

c (Tji)|i＝１,２,􀆺,

dj]T.

对于LDA 模型,为便于将其与 Doc２vec融合,这里设定

其特征提取模块的维度也为lc,即选取 LDA 的主题个数为

lc.那么对于评价文本Tji,经 LDA 主题模型学习后可获得

其主题向量表示为VL
c (Tji)＝[vL

i１,vL
i２,􀆺,vL

ilc
]T,描述短语对

应的主题词向量为VL
d(Dj)＝[vL

１,vL
２,􀆺,vL

lc ]T,那么,对于第k
类中第j个物品的所有用户评价的主题词向量为VL

c (Tj)＝
[VL

c (Tji)|i＝１,２,􀆺,dj]T.

将基于 Doc２vec提取的评价文本语义信息,以及 LDA模

型所得主题词分布信息进行融合,则可获得信息丰富的用户

评价文本向量化特征表示.这里考虑了３种不同的融合方

式,具体如下.

(１)拼接融合:将同一物品同一用户评价的VD
c (Tji)＝

[vD
i１,vD

i２,􀆺,vD
ilc

]T和VL
c (Tji)＝[vL

i１,vL
i２,􀆺,vL

ilc
]T串接组成一个

向量,如式(１)所示:

Vc(Tji)＝[vD
i１,vD

i２,􀆺,vD
ilc

,vL
i１,vL

i２,􀆺,vL
ilc

]T (１)

显然,此时特征向量维度由单一模型的lc变为２lc,可视

为特征扩充.拼接融合简单易操作,但是可能会带来特征冗

余或者噪声干扰.

(２)相加融合:将VD
c (Tji)＝[vD

i１,vD
i２,􀆺,vD

ilc
]T和VL

c (Tji)＝
[VL

i１,vL
i２,􀆺,vL

ilc
]T对应元素相加,构成维度为lc的新向量,如

式(２)所示:

Vc(Tji)＝[vD
i１,vD

i２,􀆺,vD
ilc

]T＋[vL
i１,vL

i２,􀆺,vL
ilc

]T

＝[vD
ij＋vL

ij|j＝１,２,􀆺,lc]T (２)

相加融合不改变特征维度,直接把两类模型的输出向量

进行累加,简单易操作,但是也极有可能带来噪声扰动.

(３)张量融合:Zadeh等[１５]指出当两个向量通过笛卡儿积

方式进行融合时,可获得待融合向量各维度之间的交互信息,

这里采用张量融合方法来实现 Doc２vec文本向量和 LDA 主

题向量的融合,如式(３)所示:

V ＝VD
c (Tji)􀱋VL

c (Tji)

＝ vD
i１,vD

i２,􀆺,vD
ilc

]T×[vL
i１,vL

i２,􀆺,vL
ilc[ ]

＝

vD
i１∗vL

i１ vD
i１∗vL

i２ 􀆺 vD
i１∗vL

ilc

vD
i２∗vL

i１ vD
i２∗vL

i２ 􀆺 vD
i２∗vL

ilc

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

vD
ilc ∗vL

i１ vD
ilc ∗vL

i２ 􀆺 vD
ilc ∗vL

ilc

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(３)

对 其 按 行 进 行 展 开,则 可 得 到 融 合 后 的 特 征 向 量

Vc(Tji).显然,３种融合策略中,张量融合的维度大大增加,

为lc×lc,并且该融合方法可涵盖更全面的特征以及特征交

互间的信息.

同理,采用上述张量融合策略,可得到关于物品描述基于

Doc２vec以及 LDA 的融合向量 表 示Vd (Dj)＝ [v１,v２,􀆺,

vlc ]T.

３５纪南巡,等:多源异构用户生成内容的融合向量化表示学习



对于物品j,若将获得的所有用户评价文本向量Vc(Tji)

(i＝１,２,􀆺,nj)和物品描述文本向量Vd(Dj)直接进行融合,

则评价内容和描述内容相关性较小的评价文本可能会带来噪

声和扰动,并增加计算量.因此,这里采用式(４)进一步计算

Vc(Tji)(i＝１,２,􀆺,nj)和Vd(Dj)的皮尔逊相关性,选择相关

性较大的用户评价文本和物品描述文本进行融合.

ρXi,Y＝cov(Xi,Y)
σXi

σY
＝
E[(Xi－μXi

)(Y－μY)]
σXi

σY
(４)

其中,X＝Vc(Tji),i＝１,２,􀆺,nj;Y＝Vd(Dj);μXi
和μY 分别为

Xi和Y 的均值;σXi
和σY 分别为 Xi和Y 的方差.选择ρXi,Y ≥α

的Vc(Tji)作为被评价物品的代表评价向量,对这些向量直接

相加,以保证其维度不变,然后将其与Vd(Dj)进行融合,可采

用拼接、相加或张量融合等策略,从而获得对第k类中物品j
的文本信息的向量化表示,记为VT(yk

j).

３．３　基于ResNet模型的图像特征提取

电商平台对于商品信息的表达,除了利用文字对物品进

行描述和评价外,往往还提供大量图片信息.图片附带的信

息量更大,在表达情感、态度、揭示状态、描述事物方面具有更

加直观的优势.多源文本数据的融合能够较为准确地表示用

户对物品的文本描述,若能进一步融入图像等数据,则能进一

步丰富 UGC数据对物品的描述,使其更为准确和全面地表

征用户关注物品的全局信息.

采用 ResNet模型提取与带有用户评价的商品相关的图

片特征信息.首先,使用ImageNet数据集预训练残差网络,

然后,将该网络迁移到本文的物品图像特征提取中进行微调.

将与物品yk
j 相关的图像集合P(yk

j)＝{Pj１,Pj２,􀆺,Pjpj
}输

入微调后的 ResNet网络,则网络输出的向量作为各图片特

征,即获得Vp(Pji)＝[vi１,vi２,􀆺,vilp
]T.对于该物品所有图

像集的特征向量集合Vp(Pj)＝[Vp(Pji)|i＝１,２,􀆺,pj]T,采

取平均加权操作,获得综合所有图片信息后的向量,式(５)为

该物品的图像特征表示.

Vp(yk
j)＝

∑
pj

i＝１
Vp(Pji)

pj
(５)

３．４　UGC文本图像异构数据的融合

文本和图像具有明显的异构特性,其代表的信息既具有

差异性,又具有互补性,而各自的特征提取模型完全不同,两

者的特征维度也有明显的差异性.为此,设计异构特征数据

融合策略至关重要.受卷积神经网络的启发,本文提出基于

卷积操作[１６Ｇ１７]的异构数据特征融合方法.

对于物品yk
j 的文本综合特征VT (yk

j)＝{vTj(i)|i＝１,

２,􀆺,lc}T 和图像特征Vp(yk
j)＝{vpj(i)|i＝１,２,􀆺,lp}T,两

类特征基于卷积的融合如式(６)所示:

V(yk
j)＝(VT∗Vp)[n]＝∑

lc

τ＝１
VT(τ)Vp(n－τ) (６)

该操作不需要考虑待融合特征的维度,且融合后的特征

维度远远低于张量融合的维度.与拼接融合相比,卷积融合

的方法不仅能够充分考虑异构数据特征在各个维度上的交

互,还能够增强数据中的重要特征,并对噪声特征进行滤波.

４　实例应用与分析

４．１　实验背景与设置

４．１．１　实验背景

亚马逊提供了含商品评论(评级、文本、投票信息)和元数

据(描述、类别信息、价格、品牌和链接等)等 UGC,因此,本文

选择相关数据集验证所提算法的性能.实验分别针对评价短

文本＋类别文本融合表示学习,以及文本＋图像融合表示学

习进行实际应用.在短文本评论特征表示实验中,选取汽车、

户外运动物品、办公用品、玩具和游戏商品、Android软件５
类商品的评论数据,抽取出评论数据中的文本评论数据并标

记上相应标签以构建均衡实验数据集,再以３∶１的比例将其

分为训练集和测试集进行实例验证;在确定表征商品所需最

少评论数以及文本图像融合表示实验中,由于数据集中的商

品图像数据存在部分类别缺失以及损坏的情况,选取亚马逊

数据集中类别为宠物用品、软件、办公用品、玩具和游戏的评

论数据集中的 Reviewtext字段和元数据集中的 Description
字段,再按照商品编号asin字段进行对应合并,然后过滤掉

同一商品评论数小于２０条的所有评论数据,并按照元数据集

中所使用的文本描述爬取出相应图像数据.经整合与过滤后

的数据分布如图３和图４所示.

图３　各类物品评论数据的分布

Fig．３　Productreviewdatadistribution

图４　各类物品描述数据的分布

Fig．４　Productdescriptiondatadistribution

４．１．２　实验设置

实验分为４个部分:１)针对单条短文本特征的融合与表

示的精准性.通过对 LDA 主题模型和 Doc２vec模型从不同

角度提取出来的特征进行相加、拼接、张量,对比这３种融合

方法在逻辑回归、SVM、随机森林、朴素贝叶斯４种分类器上

的分类效果,从而验证选取LDA和 Doc２vec模型融合的有效

性以及确定短文本数据的一致性向量表示方法.２)准确表示

商品文本特征所需文本的数量.本实验在准确表示商品短文

本评论数据的基础上加入商品的文本描述数据,并采用与实

验１)同样的方法进行验证分析,从而确定充分表达商品信息

所需融合商品评论的数量.３)基于长短文本相似度计算评价
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文本选择的合理性.实验２)所选取的文本评论数据均为随

机选取,没有考虑评价间的相关性,这里将继续验证本文提出

的基于文本间皮尔逊相似度选择用户评论文本的合理性.

４)含文本和图像多源异构UGC的融合表示学习的有效性.

基于上述实验,通过分类准确率的提升验证本文提出的算法

在文本和图像多源异构融合表示学习上的有效性.

本文实验环境为:IntelCorei７Ｇ７７００HQ 处 理 器、主 频

２．８GHz、内存８GB、１TB硬盘的 PC 机.操作系统为 WinＧ

dows１０,编程语言为 Python,编译环境为JetBrainsPyCharm

２０１７.

４．２　算法参数确定

４．２．１　分类器模型

为了尽可能减少分类器对 UGC向量化后分类精度的影

响,采用多种分类器,比较其分类精度的变化,若绝大多数分

类器的分类精度均较高,则说明本文提出的 UGC向量化表

示学习有效.为此,选择SVM[１８]、随机森林、逻辑回归、朴素

贝叶斯４种分类器对融合与表示的商品特征进行分类.实验

采用经验法结合网格搜索确定各分类器的参数:SVM 分类器

的核函数为高斯核函数,惩罚参数设置为１;随机森林分类

器[１９Ｇ２０]选用１２００棵 决 策 树[２１],决 策 树 支 持 的 标 准 选 为

“Gini”(“Gini系数”),树的最大深度为２５,叶子节点最少

样本数 为 ２;逻 辑 回 归 分 类 器[２２]中 设 置 正 则 化 系 数 为

０．０１,优化算法选择适合数据量大的“sag”优化算法,即随

机平均梯度下降优化算法,最大迭代次数为１０００;朴素贝

叶斯分类器选用对于离散数据具有较好分类效果的 BerＧ

nouliNB分类器[２３].

为了衡量分类器对向量化后物品的分类性能,采用准确

率和F１_score[２４]来评估各个模型的分类效果,各指标定义可

参考文献[２１],不再赘述.

４．２．２　Doc２vec参数选择

本文利用 Gensim库中的 Doc２vec模型对预处理之后的

商品评论进行训练,然后通过交叉验证以及网格搜索确定了

分类效果最佳的 Doc２vec的基本参数,如表２所列.

表２　Doc２vec的基本参数取值及说明

Table２　ParametersanddescriptionofDoc２vec

参数 参数取值 参数说明

min_count １ 丢弃词频少于１的单词

window ２ 当前词与预测词的最大距离

vector_size ２００ 特征向量的维度

hs ０ 调用负采样

negative ５ 噪声词频率

alpha ０．２５ 初始学习率

min_alpha ０．０００２５ 学习率最小值

dm １ 使用PVＧDM 算法

利用 Doc２vec提取文本特征向量,向量维度对于后续融

合具有重要影响,因此,这里考虑不同维度的文本特征在各分

类器上的分类精度,以确定 Doc２vec输出的向量维度.

若 Doc２vec模型的特征向量维度过小,则不能充分表示

语料库的文本信息,而特征向量维度过大则会增加训练以及

运算的时间复杂度.因此,设置特征向量维度从５０维增加到

３００维,每隔５０维记录一次分类准确率,结果如图５所示.

图５　不同维度句向量在各分类器上的分类表现

Fig．５　Performanceofdifferentdimensionsforsentencevectorson

eachclassifier

由图５可知,特征向量维度在５０~２００维时,４种分类器

的分类精度呈现比较明显的上升趋势,特征向量在２００~３００
维时,分类精度的上升趋势相对趋于平缓.考虑到运行时间、

空间复杂度和语义表达的充分程度,这里选取２００维作为

Doc２vec训练语料库中每条评论的特征向量维度.

４．２．３　LDA参数选择

经过LDA主题模型的训练,可以得到每条评论相对于各

个主题的权重矩阵,主题数的多少反映了主题划分粒度的粗

细程度.在选取LDA主题数时,综合考虑 LDA 模型随主题

数变化的分类精度来确定LDA模型的主题数.LDA模型主

题数在不同分类器上的表现如图６所示.

图６　不同主题数在各分类器上的分类表现

Fig．６　Performanceofdifferenttopicsoneachclassifier

从图６可知,对于随机森林分类器,随着主题数的增加,

分类精度呈现逐渐下降的趋势,但其他３种分类器均呈现出

上升的趋势;对于逻辑回归分类器、SVM 分类器、朴素贝叶斯

分类器,当LDA模型主题数为５０~２００时,均呈现比较明显

的上升趋势,在主题数在２００~３００时上升的趋势趋于平缓.

再次考虑LDA模型与 Doc２vec特征向量的匹配度,其主题数

选为２００.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　单条短文本特征融合与表示的精准性

基于 Doc２vec和LDA文本特征向量化模型,对于各物品

可得到其所有用户生成短文本评论的句向量和主题特征,选

用３．２节所述单条短文本特征的３种融合表示方法获得单个

物品多条用户评价短文本向量,即每一物品的每条短评价文

本视为一个样本,利用４种分类器进行物品分类.不同融合

方法在各分类器上的分类准确率和 F１_score值分别如表３
和表４所列.其中,仅利用 Doc２vec向量的分类结果为比较
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基准;３种融合方法的提升率如表中括号内数值所示;明显优 于其他融合方法的结果在表中以“粗体＋∗”的形式给出.

表３　不同的融合方法在各分类器上的分类准确率

Table３　Classificationaccuracyofdifferentfusionmethodsoneachclassifier

分类算法
融合方法

Doc２vec向量 拼接 相加 张量

LogisticRegression ０．８６９ ０．９１７(＋４．８％)∗ ０．８６９(－) ０．９１３(＋４．４％)

RandomForest ０．８４９ ０．８９３(＋４．４％)∗ ０．８４１(－０．８％) ０．８０７(－４．２％)

SVM ０．８７１ ０．９１５(＋４．４％)∗ ０．８７２(－０．１％) ０．９０５(＋３．４％)

Naïve_bayes ０．７９８ ０．８５１(＋５．３％)∗ ０．７９６(－０．２％) ０．８３５(＋３．７％)

表４　不同的融合方法在各分类器上的F１_score值

Table４　F１_scorevalueofdifferentfusionmethodsoneachclassifier

分类算法
融合方法

Doc２vec向量 拼接 相加 张量

LogisticRegression ０．８６７ ０．９０４(＋３．７％) ０．８５７(－１％) ０．９１(＋４．３％)

RandomForest ０．８５４ ０．８７(＋１．６％) ０．８６５(＋１．１％) ０．８３２(－２．２％)

SVM ０．８６６ ０．９０２(＋３．６％) ０．８５１(－１．５％) ０．９０７(＋４．１％)

Naïve_bayes ０．７９９ ０．８４４(＋４．５％) ０．７９６(－０．３％) ０．８４１(＋４．３％)

　　由表３和表４可以看出:１)相对于只使用 Doc２vec训练

出的特征直接分类,拼接融合后的分类结果在４种分类器上

的准确率均有４％~６％的提升;２)采用相加融合的方法融合

句向量和主题特征得到的新特征,在分类结果上基本与融合

前的分类结果保持一致;３)对于张量融合后的分类准确率,除

随机森林算法略有下降外,其他３种分类算法均有３％~５％
的提升,但是张量融合方法得到的特征向量维度远远大于其

他两种方法,从而造成计算复杂度和时间复杂度较大.综上,

针对LDA主题权重特征与 Doc２vec训练得到的句向量的融

合,拼接融合的方法在短评论文本的分类中表现效果最佳.这

也表明采用两种文本向量化方法可在一定程度上丰富文本特

征,从而提高基于LDA和Doc２vec模型融合向量的分类精度.

４．３．２　准确表示文本特征所需文本的数量

每个物品都会有大量用户评价和类别信息,融合这些信

息可从不同角度更准确地刻画物品,那么,需要选择既影响

UGC向量化表示的准确性,又影响算法的计算复杂度的用户

评价来参与商品特征的融合表示.为此,本文考虑随机选择

不同数量的评价文本参与商品文本特征的融合表示对分类精

度的影响,以折衷选择参与融合文本的数量.融合文本规模

与分类精度的变化关系如图７所示.

由图７可知:１)随着参与融合的评论数量的增加,４种分

类器的分类精度均呈现上升趋势,且在评论数目达到８~１０
条时,各种融合方法的分类精度变化较小;２)对于逻辑回归和

支持向量机分类器,实验所用的３种融合方法能达到精度一

致的效果,而对于随机森林分类器和朴素贝叶斯分类器,不同

的融合方法在分类时的表现略有偏差,但均能达到在某一阶

段采用各融合方法得到的商品特征分类准确率不再发生明显

变化的效果.

(a)随机森林分类器 (b)朴素贝叶斯分类器

(c)逻辑回归分类器 (d)SVM 分类器

图７　融合文本数量对融合表示的影响

Fig．７　Influenceofnumberoffusiontextsonfusionrepresentation
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４．３．３　基于文本相似度计算的用户评价文本选择的合理性

上述确定参与融合文本的数量时,随机选择用户评价文

本,没有考虑文本间以及文本和类别标签间的相关性.３．２
节给出了基于皮尔逊相关系数的评价文本选择策略,为了说

明该选择的合理性,本文采用 SVM 对融合后的特征进行分

类,实验结果如图８所示.

图８　基于相似度计算选择文本融合的分类精度

Fig．８　Accuracyoftextsselectionwithsimilarity

对比图７和图８可知:１)随着融合的评论数据数量的增

加,根据皮尔逊相关性衡量文本描述和文本评价的相似程度

进而确定所要融合的评论数据在分类精度上均比随机选择用

户评论融合表示商品特征后的分类精度有不同程度的提升;

２)在选取与商品描述相关程度较高的４~８条评论时,精度的

提升较为明显,这也证明了根据相似性来确定融合评论数据

的有效性;３)随着融合评论条数的增加,采用随机选择和基于

文本相似性选择用户评价实现商品特征的融合表示均能达到

提高分类精度的效果,且在评论数目大于９时,分类精度不再

发生明显变化.也就是说,在电商平台中商品特征的文本融

合表示这一场景中,每种商品的评论条数只需要选择９条左

右即可较为准确地表达该商品的文本评价特征,这一结果与

４．３．２节中的结论是一致的.通过文本间的相似性合理选择

评价文本实现商品特征的融合表示能大大减少融合所需数据

量,提高融合表征学习的效率.

４．３．４　含文本和图像的多源异构 UGC 的融合表示学习的

有效性

　　根据亚马逊数据集中商品的文本描述链接,按照商品编

号爬取出对应的商品图像数据,将爬取出的图像数据利用

ResNet模型训练学习得到对应的图像特征,并在４．３．３节的

基础上采用卷积融合策略加入商品的图像特征.同样以分类

准确率衡量加入图像特征后能否更加准确地表示商品的全局

信息,实验结果如图９所示,其中蓝色五角星为图像和文本融

合的结果.从图９可知,对商品的文本特征和图像特征采用

卷积的方法融合表示,无论文本特征融合时选取多少用户评

论均能够有效提升商品表示的准确度.尤其是在文本评论数

量很少时,精度的提升更加明显,从８５％左右提升到９７％左

右,也就是说,对具有极少评论的商品进行表示时,加入商

品的图像数据能更加有效地起到特征扩展以及补充的作

用,能够有效改善商品的全局信息表示.该实验结果进一

步证明了本文提出的多源异构 UGC向量化融合表示学习

的有效性.

(a)文本相加后和图像卷积融合效果图

(b)文本拼接后和图像卷积融合效果图

图９　文本和图像卷积融合后的分类表现(电子版为彩色)

Fig．９　Classificationperformanceaftertextandimageconvolution

fusion

结束语　为了使电商平台中的用户生成多源异构数据,

更好地服务于个性化搜索和推荐系统,本文提出一种多源异

构数据融合表示的算法.首先,对于单条短文本评价,给出了

一种基于 Doc２vec模型和LDA模型融合表示的方法;为了准

确表达商品所涵盖的文字信息,选用皮尔逊相关系数作为衡

量标准,合理地选取与商品密切相 关 的 数 据 参 与 融 合;最

后,考虑到文本特征的不足,在文本准确表示后采用卷积

的方法将文本与商品的图像特征进行融合.本文算法在

亚马逊公开数据集上的应用表现说明了该融合的有效性

和表示的准确性.

本文实现了从特征级对多源异构数据的融合,实验所选

用的数据集为公开大型数据集,包含丰富商品的属性以及文

本内容,能够给所提算法提供充足的数据,从而实现有效的商

品特征融合表示.但是在推荐系统的应用中尚且存在冷启动

的问题,即当有新的物品加入时,如何对其准确地表示,仍然

是后续亟待解决的另一重要问题.
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