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摘　要　当今在电商和社交等平台上每天会产生大量的文本数据流.快速提取文本数据流的特征并将其用于发现一

些事物的趋势变化来指导企业运营十分重要,比如服装企业必须尽可能快速而又准确地感知流行信息,服装特征的流

行趋势对设计生产与经营起着至关重要的作用.以线上商品的文本数据流为研究对象,结合线上的销售文本实时数

据流,定义了商品的时态文本数据流特征趋势模型,然后提出了一种文本数据流特征趋势发现的实时挖掘算法.将该

算法应用到服装销售的文本描述以提取流行特征应用,可以获得有效的服装流行趋势,为企业制定生产计划、选择营

销策略提供了决策支持.使用电商平台的真实销售数据进行实验,结果证明:该算法提取流行特征的准确率较高、速

度较快,具有重要的理论与实际意义.
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Abstract　Today,ontheplatformofeＧcommerceandsocialnetworking,therewillbealotoftextdatastreams．Itisvery
importanttoextractthecharacteristicsoftextdataflowquicklytofindsometrendforguidingtheoperationofenterpriＧ
ses．Forexample,clothingenterprisesmustperceivepopularinformationasquicklyandaccuratelyaspossible．Fashion
trendsareofvitalimportancetothedesign,productionandoperation．Takenthetextdataflowofonlinegoodsasthe
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１　引言

每天在许多电商平台上产生了大量的文本数据流,这些

数据包含了许多对企业有价值的信息,例如淘宝上服装销售

时产生的大量的服装描述文本数据流,淘宝的服装种类上亿,

其描述文本是一个大数据,可用于发现服装流行趋势,对于指

导服装企业的设计、生产、销售具有重要的作用.从服装文本

描述数据流中发现服装流行趋势,显示是一个非常困难的课

题.服装作为时尚流行的代号,其流行趋势是时尚界的风向

标,极大程度地引领着消费者的审美倾向.服装的流行趋势

是指某个时期内服装流行的概念、特征和样式,是特定时间段

内对人们物质生活和精神世界的反映.一件服装单品,从开

发到售出,在整个过程中流行趋势都起着引导的作用,一件符

合流行趋势的服装才能被市场和消费者接受[１].流行趋势的

重要性是显而易见的,将其带入到实际的产品开发与销售中

去,必定可以产生巨大的经济效应,带动整体产品的推广,增
加服装企业的自主研发能力和市场竞争力.服装的流行趋势

是动态变化的,但并不是没有规律可循,流行趋势具有可预测

性.流行趋势在很大程度上是由市场决定的,即由消费者引

爆潮流.据悉,专业时尚研究机构的研究人员分布在全球各

地,研究当地消费者们的喜好,再将各地的流行风潮汇总并加

以提炼,最终确定下一季的流行趋势.

近年来,服装行业的各品牌、各高校甚至消费者对服装流

行趋势的关注度越来越高,服装流行趋势预测的系统化、科学

化研究俨然成为了我国培养和发展服装设计专业人才的关键

问题[２].当下的服装流行趋势预测,无论是在趋势形成和阐

释方面,还是在信息的收集和提炼分析方面,在很大程度上完

全依赖于人的判断力,即直观预测法.在服装设计领域,设计

师及其他专家需要靠自己的时尚敏锐度和长年的经验来预测

流行趋势,从而引领时尚.但是这种方法具有较高的主观性,



正确率得不到保证,且对普通消费者和小企业不友好,可操作

性差,并不适合大范围的应用,从而导致一些企业只能被动地

跟随时尚的脚步.除了直观预测法之外,部分学者致力于市

场统计预测法和数学模型预测法的研究.常丽霞等[３]探讨了

时间序列的长短对灰色 GM(１,１)模型预测服装流行色时色

相预测性能的影响,研究表明,６年长度的时间序列建立的灰

色模型的性能最佳,精度高且绝对误差低.Yu等[４]用实证的

方式系统地比较了自回归移动平均模型(ARIMA)、灰色模型

(GM)、人工神经网络(ANN)在流行色预测中的表现,实验证

明人工神经网络(ANN)对流行色预测的精度优于其他模型.
目前很多关于服装流行预测的方法都是利用历史数据进行

的,而不是利用实时数据进行预测,这些数据多多少少地存在

滞后的问题,且数据量也有限,这极大地限制了预测精度的提

高,预测结果滞后性较强,对于掌握服装企业流行趋势的指导

作用较差.
随着互联网的发展,我国早已进入大数据时代,人们获取

信息的方式也由传统渠道向网络渠道转移.在大数据背景

下,不论是流行趋势的形成还是关于流行趋势的信息收集等

都会受到大数据技术的影响而发生改变,拥抱大数据,进行服

装流行趋势的预测方式的转型势在必行.陈云依澜[５]将服装

流行趋势的预测与大数据中的云计算技术相结合,提出了基

于云计算的服装流行趋势预测机制,讨论了利用大数据云计

算技术代替传统预测机制的可能性,得出了基于云计算的预

测机制优于大部分的传统预测机制的结论.Liu等[６]利用图

片识别相关技术,生成了一个多功能的服装图片分类器,可以

从图片中直接识别并提取流行元素,并创建了一个新的流行

图片数据库.Nogueira等[７]从社交网站 Facebook和InstaＧ

gram的信息中捕捉新的服装流行趋势,为服装图片进行更加

精准的自动注解添加.

面对线上线下日益激烈的竞争形式,服装企业必须在尽

可能短的时间内获知产品的流行趋势,随着“新零售”时代的

到来,纯电商的时代即将被打破,线上线下将深度融合,各大

电商平台产生的大量交易信息,对服装的流行趋势预测有着

巨大的价值.这些真实的销售信息数据流反映了当前时期消

费者内心对服装产品的外在需求,从这些数据中可以挖掘出

消费者当前的关注重点和审美喜好,是流行特征最直观的反

映.以国内最大的电子交易平台———天猫为例,一个商品的

详情页面中包含着大量的信息,例如店铺评分、宝贝描述等,

其中商品标题、关键词、属性描述、月销量、累积评价、收藏人

气等重要信息是消费者关注的焦点.那么,是否可以利用文

本挖掘及其他相关的数据分析技术,从这些信息中提取流行

特征,从而预测流行趋势呢? 电商平台上的销售信息数据量

大,易获取,具有时效性,并且与消费者密切相关,非常适合作

为流行趋势预测的数据源.

本文通过文本分析,将服装线上的销售信息与其对应的

商品描述相结合,构成商品时态文本数据流,提出了一种基于

文本数据流运算的服装流行特征算法,为服装流行趋势的预

测提供了一种全新的思路.该算法易操作且适用性广.通过

对大量电商数据的实验分析,证明该方法的正确率较高.本

文的研究有助于服装原材料供应商、成衣商以及零售商在内

的服装行业从业者进行更为科学的产品研发设计和推广销

售,减少了不必要的库存堆积,加快了整条供应链的协调运

作,推动了整个服装行业的前进.

２　文本数据流

２．１　文本表示

在对文本数据流进行挖掘之前,必须对文本数据进行一

定的预处理,包括中分文词以及停用词过滤.
词是指语言中有意义的能单独使用或用来造句的最小单

位[８],中文分词是一切中文文本分析的基础,做好中文分词之

后才能进行后续的研究.为了去除无意义的词语或标点,初
步分词之后需对数据进行停用词过滤,本文的研究对象是文

本数据流特征趋势发现,下面以服装数据文本为对象进行讨

论,服装文本具有特殊性,不能直接套用现有的停用词库,因
此在数据采集的同时需制作停用词表.

在对文本进行预处理后,需要将其转化为适用于计算机

理解的数据化文本特征表示,这里采用Salton等[９]提出的向

量空间模型(VectorSpaceModel,VSM)进行商品文本表示.
一件商品 P可以用一系列的词项 Ci 来表示,p＝(C１,C２,

C３,􀆺,Cn),其中Ci 表示商品P 中所包含的某一词项,１≤i≤
n,n为该商品的词条总数.在进行文本的特征提取时,每个

词项Ci 对应一个特征权重Wi,采用TFＧIDF算法计算这个权

值,TFＧIDF理论的核心思想是:一个词在一篇文档中出现的

次数越多,即词频 TF(TermFrequency)越大,则该词区分这

篇文档的能力就就越高;在所有文档中包含该词的文档数越

多,则该词区分某一文档的能力越弱[１０].基于此,我们可以

做出如下定义.
定义１(商品词项词频(PruductTermFrequency,PTF))

　指一个词项在对应的商品文本集中出现的频次,一个商品

记一次.那么在商品文本集 d 中,词项 Ci 的词频可记为

PTF(Ci,d).
定义２(词项逆商品率(InversePruductFrequency,IPF))

　其描述的是主题关键词在商品文本中的区分度,某词项在

所有商品中出现的次数越少,则在文档中的区分就度越高.
假设对应的囊括了 N 个商品的语料库数据集为D,词项Ci

的IPF 的计算公式如下:

IPF(Ci,D)＝log N
PTF(Ci,D)＋１

(１)

其中,PTF(Ci,D)指的是词项Ci 在语料库D 中的商品词项

词频.综上,若要计算某类商品集d中词项的权重,d的商品

数应选择小于语料库D 的商品数N,完整的计算公式为:

Wi ＝PTF(Ci,d)∗IPF(Ci,D)

＝PTF(Ci,d)∗log N
PTF(Ci,D)＋１

(２)

２．２　时态文本数据流

Henzinger等[１１]于１９９８年提出了数据流的概念,并将其

确立为一种新的数据模型来进行处理,从此数据流的研究便

成为热点,每年在各大顶级数据挖掘领域的会议上(如SIGＧ
MOD,SIGKDD,ICDM 等)都有相关文章出现.在日常生活

中,Web日志数据、电信呼叫数据、股票交易数据、电商零售

交易数据等就是数据流的典型例子.数据流是实时的、连续

的、有序的数据序列,元素的出现顺序、输入速率均不可控.
数据流与传统的关系模型的不同点在于,数据项是在线到达

的,其数据规模在理论上是无限多个,若不将处理过的数据存

于内存中,则不可二次访问[１２].为方便后文算法的阐述,给
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出下述简单定义.
定义３(文本数据流,DataStream)　是由文本数据项构

成的无限集合,其中xn＝{an
１,an

２,􀆺,an
d},d代表了文本样本

数据的特征维度.文本数据流中的数据项只能依次按下标有

序地到达,基于此,一般的文本数据流可以形式化为 DS＝
{􀆺,xn－１,xn,xn＋１,􀆺}.

对于线上文本数据流来说,数据项具有时间属性,并且该

属性对相关领域的研究来说十分重要.由于文本数据流的实

时性,采用时态数据流进行分析时,不同的情况可能需要考虑

不同的时间粒度[１３].在时态文本模型中,文本数据流中的每

个数据项都代表了一个独立的特征信息.

定义４[２２]　一个时态型μ是绝对时刻到绝对时间的一个

映射μ:R→２R,设对于任意绝对时刻t∈R,有:１)(非空性)t∈

μ(t);２)(单调性)若t１＜t２,μ(t１)∩μ(t２)＝Ø,对任意的t′∈

μ(t１)和t″∈μ(t２),有t′＜t″,记μ(t１)＜μ(t２);３)(同一性)对
任意t′∈μ(t),有μ(t′)＝μ(t);４)(有界性)对任意t′∈μ(t),

|t′|＜＋∞,则μ称为一个时态型,μ(t)称为时态型μ的时态

因子(TemporalFactor).
时态型是对时间数轴R的一个划分,每个时态因子是一

个区间(一般为半开半闭或开或闭),我们可以用秒、分、小时、
日、周、月和年来划分时间数轴 R,因此它们又都是时态型.

若μ(t)(∀t∈R)为单点集,则称μ 为原子时态型,若μ(t)
(∀t∈R)为非单点集,则称μ为非原子时态型.

性质１　对任何t∈R,μ(t)存在上确界supμ(t)和下确界

infμ(t).

由时态型的单调性和有界性可知性质１成立.将绝对时

间长度定义为:

Length(μ(t))＝supμ(t)－infμ(t)
定义５[２２]　设μ,ν是两个时态型,如果Length(ν(t))＜

Length(μ(t))(∀t∈R),则称时态型ν小于时态型μ.若时态

型ν小于时态型μ,且对ν的任何时态因子ν(t),存在唯一

μ(t′)使得ν(t)⊂μ(t′),则称ν是μ的一个基时态型.

性质２[２２]　设μ,ν是两个时态型,ν是μ 的一个基时态

型,则对于μ的任何一个时态因子μ(t),一定存在n个t１,

t２,􀆺,tn,使得μ(t)＝∪
n

i＝１
v(ti),其中t１＜t２＜􀆺＜tn,v(ti)∩

v(tj)＝Ø,i≠j,i,j＝１,２,􀆺,n.

定义６[２２]　如果一个非原子时态型μ具有等长的绝对时

间长度,则称μ为一个时间粒度.

定义７　设时间粒度ν是时间粒度μ的一个基时态型,定
义一个时态顺序流v(ti),i＝１,２,􀆺,n,t１＜t２＜􀆺＜tn,其中

时态因子μ(t)＝∪
n

i＝１
v(ti),时态数据流(TemporalDataStream)

是一个多维数据集X(μ)＝{X(v(ti))|i＝１,２,􀆺,n},其中文本

数据 流 DS＝ {X(v(ti))＝ (a１ (v(ti)),a２ (v(ti)),􀆺,

ad(v(ti)))}为时刻的样本向量,d是文本特征维度,ak(v(ti))

表示在时间粒度v(ti)上的第k个特征.

以天为基时间粒度ν,以月为μ,考虑服装流行特征数据

流,取描述服装文本的特征:颜色、款式、花样、板式和风格等,

这些特征具有很强的季节性,不论是企业家还是消费者,最关

心的是最近一段时间的数据信息,且内存空间有限,无法全部

保存所有数据.Datar等提出的滑动窗口数据模型很好地兼

顾了内存的消耗问题以及数据流实时、快速的特点,被广泛应

用于时序型数据流的分析和管理中.
定义８　数据流窗口模型(DataStream Window Model)

　在数据流上设置一个可滑动的窗口,实时更新和维护当前

处理的数据,假设滑动窗口的大小为W,则在时间点tn,查询

范围为{Xmax(０,tn－W＋１),􀆺,Xtn },除此之外,在时间点 max(０,

tn－W＋１)之前的数据将不予保存.
滑动窗口模型如图１所示,这里假设数据流自右向左流

入.X(v(ti))包含在ti 时刻窗口中服装数据出现得越早,它
对当前时刻的流行趋势预测的贡献无疑会越弱,此时应在数

据前添加衰减因子.假设在tm 时刻流入的数据项为X(v
(tm)),为其添加权重为(１－γ)n－m,γ为(０,１)内较小的一个常

数,通常赋值为１０－６或１０－９,这样离当前时刻越远的数据的

权重越小,而当天的数据的权重则为１.

图１　滑动窗口模型

２．３　时态文本数据流模型

本文在２．１节和２．２节中已经阐述了文本表示数据流的

相关概念,线上的服装商品销售信息的特殊点在于,除了时

间、商品ID等基本属性之外,还带有由消费者或潜在消费者

产生的销售信息.众所周知,线上消费者在购物或浏览商品

时,常常直接或间接地对销量、收藏人气、评论数等数据造成

影响,我们将这几样数据统称为销售信息.对一件商品P 来

说,它所附带的销售信息S可以直接附加在对应的文本对象

A 上.
定义９　商品时态文本数据流(PruductTemporalText

Stream)　对于属于商品P 的文本对象A,它的时态文本数据

流模型表示为{P,A,S,X(μ),T},T＝(t１,t２,t３,􀆺)是时间属

性的集合,交易数据中通常包含多个粒度的世界属性,比如

年、月、日、小时和分等,设v是时间粒度μ的基时态型T∶＝μ
表示一个时间特征区间.S＝(a１,a２,􀆺,ad)和 X(v(ti))＝
(a１(v(ti)),a２(v(ti)),􀆺,ad(v(ti)))T 是商品P 在时间T 的

各种特征信息,如颜色、款式、板式、品牌、位置等,特征刻画值

为销量Sell、收藏人气Favor和评论人数Rate等.文本的对

象可以是一段话、一个句子、一个词项或一个字,特征集合是

文本对象提取产生的.
结合本文的研究要求,服装文本特征对象定为词项,如设

一种词特征项:aj(v(ti))＝(P,Sell,Favor,Rate,ti,μ),P 为

对应的商品唯一标识,通常为SKU或ID.
性质３　表达式中各项都非负且有界,０≤aj(v(ti))＜

＋∞.
性质４　各数值具有可加性,当遇上另一件商品Pj,使得

E(item,Pj,v(t))＝１成立,那么原特征词项带有的销售信息

可直接与商品Pj 所带的销售信息S(Pj)相加.
性质５　具有时效性,只有特征项item 所界定的时态因

子v(ti)与商品的销售信息的时态因子v(ti)一致时才能继承

商品的销售信息.

３　时态文本数据流在线特征算法

本文提出时态文本(服装)数据流(流行)特征提取算法,
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其主要含数据采集、数据预处理以及特征提取３部分.

３．１　流行趋势的相对稳定性

服装的流行趋势虽然是动态变化的,但是并不是没有规

律可循,具有可预测性[１４Ｇ２２].此外,时尚流行的特征还有的区

域性和滞后性,有的消费者已经开始追赶新的风潮,而有的消

费者还没有意识到流行趋势的变化,这使得服装的流行趋势

具有相对稳定性.即在较长的一段时间周期内,流行趋势是

变化的,而在较短的一个周期内,比如一个月或一个季度,流
行趋势几乎没有太大的变化,是相对稳定的.为了证明这一

点,我们收集了女装 T恤类目下２０１７年３月１日至２０１７年

３月３１日淘宝热搜词的前１００位,淘宝相对其他电商平台来

说,服装类商品的交易量最大,它的热搜词排名一定程度地反

映了消费者关注的焦点,从侧面推测出流行趋势的变化幅度.

以３月１日的１００个热搜词为基准,记录每天的变化情况,结
果如图２所示.由图２可以看出,即使将３月３１日的数据与

３月１日的数据进行对比,其每日热搜词的变化率也不到

２０％.这说明流行趋势在一定时间内是相对稳定的,我们利用

当前的数据提取出的流行特征至少在近期内仍具有时效性.

图２　淘宝 T恤热搜词的变化率

３．２　数据准备

为了为后续工作做充分准备,在数据流采集阶段需要进

行３方面的工作:首先选取服装类目下某一品类的商品,一方

面按需采集该品类下商品的销售信息,通过对各大电商的商

品详细页面的初步分析,可以获得累计销售量、累计收藏人气

以及累计评论数等信息;另一方面采集该商品对应的文本信

息,同样地,经过分析可以采集到商品标题、商品属性描述及

其他一些细节描述.另外,在这两部分工作之外,还必须收集

语料库的数据.本文将抓取的大量电商服装商品的文本信息

作为语料库,值得注意的是制作语料库的文本描述最好来自

于抓取销售信息品类的上一级类目.比如,若一开始选择“牛
仔裤”这一类目进行分析,那么语料库的信息最好来自于“裤
子”或“下装”这一类目.这是由于制作语料库需要的商品数

量较为庞大,若类目太细则数量不足且范围太窄,从而影响逆

商品频率的有效性.

３．３　数据预处理

首先需要删除不符合标准的数据,包括文本描述乱码的

商品、销售信息抓取不全的商品,接着采用开源项目Jieba分

词对文本信息进行处理,并在数据采集的同时,阅读相关文献

自行制作服装行业分词词库,补充词条２０００多条,停用词

１００多个.将其补充到Jieba分词的现有词典中,以提高分词

准确率.整个分词操作分为３步.

１)初步分词:将文本信息以单个商品为单位进行分词,词
与词之间以空格隔开,每个商品的文本描述之间以换行符隔

开;

２)去重:去除单个商品描述中的重复词语,保证商品与词

的对应性;

３)去停用词:去除对研究无意义的词汇和符号,例如“加
入购物车”“的”“立即购买”等.

中文分词之后便可得到商品的文本表示以及初始商品词

频等信息,为提高在线运算时的速率,同时减少 CPU 和内存

的消耗,必须在离线时利用采集到的数据先行进行计算.利

用滑动窗口数据模型前,需利用离线信息设立３个概要表:表

V、表P和表S,以保存与利用原有窗口的部分信息.表S保

存当前窗口内的商品销售数据,包括销量、收藏数、评论数等,

并按照到达的时间顺序排列,商品用ID进行唯一标识.表P
保存的是预处理后所有商品的文本信息,商品ID与词项呈一

对多的关系,即将商品的文本表示以另一种形式提前存入内

存.表 V 保 存 了 已 知 词 项 的 相 关 信 息,包 括 商 品 词 频

(PTF)、逆商品率(IPF)、窗口时间内的累积销量、累积收藏

数、累积评论数以及最终计算得到的流行指数得分,以 TerＧ
mID作唯一标识并将每个词项按其流行指数得分值由大到

小排列.在离线阶段,我们可以得到初始商品词频(PTF)和
逆商品率(IPF),在无新商品上架的情况下,这两个值不会发生

变化,先行计算以降低工作量.３个表的逻辑结构图３所示.

图３　概要表结构图

３．４　时态文本数据流特征趋势模型及算法

本文根据时态文本数据流模型提出了一种提取特征趋势

的算法,为了描述更加具体清晰,下面对服装文本数据流行特

征提取趋势发现问题进行描述,提出权重流行指数IOF(InＧ
dexOfFashion)的计算方法.在现实生活中,线上服装的交

易数据是一种典型的数据流数据,选取有效的信息使得输入

形式为(这里仅取特征描述的３个数值,也可取更多特征刻画

描述):

aj(v(ti))＝(P．Sell,P．Favor,P．Rate;v(ti))

其表示商品对象P 在时态因子v(ti)时商品的针对特征aj 的

销售量、收藏数和评论数(点击率、成交率、浏览量等的处理方

式类似,此处略).得到一个文本数据流特征向量序列:

X(v(ti))＝(a１(v(ti)),a２(v(ti)),􀆺,ad(v(ti)))T,

i＝１,２,􀆺

由于d非常大,时态文本数据流{X(v(ti))}是一个d×３
高维矩阵序列集合,那么针对这个集合可以进行特征时间序

列回归分析、特征聚类分析、特征相关分析、特征周期提取、特
征趋势发现等.时态文本数据流特征趋势模型的描述如下:

(１)计算aj(v(ti))对应值(P．Sell,P．Favor,P．Rate)的
权重(ω１,ω２,ω３),然后对其进行主成分分析.通过对{X(v
(ti))}进行相关分析来获得特征相关图,如品牌、位置、款式

与流行特征等.

２)发现流行特征集合,计算流行特征强度:

E(aj,T)＝∑
T

i＝１
d＋

ji ＋∑
T

i＝１
d－

ji

其中,φj(v(ti))＋d－
ji －d＋

ji ＝a－j 是偏离方程,T 是在一个时间

区间粒度v上的时间窗口宽度,其中取特征aj 的时间变换:
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对应的φj(v(ti))＝ω１P．Sell＋ω２P．Favor＋ω３P．Rate,设

a－＝(a－１,a－２,􀆺,a－d)T 表示最低流行阈值,d－
ji 和d＋

ji 分别是特

征aj 的负偏差和正偏差向量,刻画了实际特征与最低流行阈

值的差距,E(aj,T)越大,特征aj 就越流行,记时态因子v(ti)

的最大流行强度值为:

S(aj(v(ti)))＝max{d－
ji ＋d＋

ji|j＝１,２,􀆺,T}.

３)建立流行特征时间趋势综合得分排序.

４)建立流行特征趋势回归方程,取特征aj 时间轴变换对

应的v(ti),对应的流行强度值为:

yj
i＝ d－

ji ＋d＋
ji

S(aj(v(ti)))
,j＝１,２,􀆺,T

特征值aj 一个流行趋势回归公式为f(aj(v(ti)))＝w􀅰v(ti)＋
b,判定特征aj 随时态变化的流行趋势预测,模型如下:

FFSVM(aj) min
w,b,ξi,ξ

∗
i

　１
２‖w‖２＋C∑

l

i＝１
(ξi＋ξ∗

i )

s．t．((w􀅰v(ti))＋b)－yj
i≤ε＋ξi,i＝１,２,􀆺,T

yj
i－(w􀅰v(ti)＋b)≤ε＋ξ∗

i ,i＝１,２,􀆺,T

ξi,ξ∗
i ＞０,i＝１,２,􀆺,T

上述模型为二次规划.选取不同的时态型v和时间窗口

T,得到不同的流行集合S(T)从而得到不同流行趋势方程.
每个词项初始商品词频(PTF)和逆商品率(IPF)在准备

期间利用离线数据进行计算,在算法运行过程中,若非遇到新

上线的商品则不需要变动.这样节省了大量的运行时间和内

存消耗.时态文本数据流的流行特征提取算法如算法１所示.
算法１　(服装)流行特征趋势算法

输入:时态文本数据流{X(v(ti))},窗口大小 W,特征提取数量 N,衰

减因子r,时态型v,时间窗口 T
输出:N个流行特征

１．While(新元组 X(v(ti))到达):

２．　ifIDisnew:

３．　　Gettext(IDi)

４．　　Segment(text(IDi))

５．　　insertvaluetotableP

６．　　updatetableV

７．　elseifIDiisexsitintablep:

８．　　deleteXi
t－w＋２

９．　P．Sell(Itemj→aj)＝ ∑
i＝Max(i)

i＝０
　 ∑

t

T＝t－w＋１
(１－γ)t－TSellT(IDi,Itemj→

aj),P．Rate(Itemj→aj)＝ ∑
i＝Max(i)

i＝０
　 ∑

t

T＝t－w＋１
(１－γ)t－TP．RateT

(IDi,Itemj→aj),P．Favor(Itemj→aj)＝ ∑
i＝Max(i)

i＝０
　 ∑

t

T＝t－w＋１
(１－

γ)t－TFavorT(IDi,Itemj→aj)//所有包含该词项的商品在窗口内

的汇总

１０．　(ω１,ω２,ω３)＝PCA(P．Sell,P．Rate,P．Favor)//权值系数做主

成分分析

１１．　计算流行强度E(aj,T)＝∑
T

i＝１
d＋
ji ＋∑

T

i＝１
d－
ji

１２．　 获得S(aj(v(ti)))＝max{d－
ji ＋d＋

ji|j＝１,２,􀆺,T}

１３．　 IOF(Itemj)＝IDF(Itemj)∗S_TF(Itemj)

１４．　SortIOF(Itemj)//将词项按流行指数得分排序

１５．解FFSVM(aj),得分类特征预测方程

如果除去求解FFSVM(aj)的时间,假设该品类有m 个初

始特征项,目标品类的商品数量为n,则算法复杂度为 O(n＋
m∗n).

在算法的第１３步中将文本分析中词频的概念与各销售

信息相结合,从而得到一个流行特征集合,运算前各变量需进

行标准化.在电商平台,判断一个产品是否受欢迎,最佳的衡

量指标是其销售情况.我们咨询了大量的淘宝卖家后发现,
一个商品的标题及文字描述并不是随便制定的,在描述一件

服饰基本特征的前提下,店家会参考服装资讯和网络流行信

息,筛选合适的字眼,尽量使自己的商品在描述上符合流行趋

势.而且,若极大比例的服装商品都包含某一特征,则进一步

印证了这个特征的流行性,因此本文决定将词频与销售信息

以一比一的权重进行计算.而对于销售指标,除了销售量之

外,收藏人气和评论数量也必须加以考虑.收藏人气表明了

消费者的购买意愿,从侧面显示出了该商品受关注的程度,而
评论是消费者对购买商品的反馈,在一定程度上影响着销售

量[１５].但显而易见的是,这３个变量必定是高度相关的,任
选１５００００条数据进行相关性检验,结果如表１所列.

表１　销售量、收藏数和评论数的相关矩阵

sellCount rateCount favorCount

sellCount
Pearson １ ０．４２６∗∗ ０．４０３∗∗

P ０ ０

rateCount
Pearson ０．４２６∗∗ １ ０．４４５∗∗

P ０ ０

favorCount
Pearson ０．４０３∗∗ ０．４４５∗∗ １

P ０ ０
N １５００００ １５００００ １５００００

　注:∗∗表示在０．０１水平(双侧)上显著相关

由表１可知,３个数据量之间存在着显著的正相关关系,
因此不能简单地将３个变量以相同的权重处理,为了能准确

地表示销售指标,在运算时进一步对数据进行主成分分析,以
得到权重系数ω１,ω２,ω２,详细过程不再进行赘述.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文选用天猫作为数据采集平台,用python编写爬虫代

码,自２０１６年１１月１日起开始收集销售信息,持续收集了 T
恤、连衣裙、针织衫、小西装等多个类目的页面信息,并将其保

存至本地数据库备用.本文实验选取 T恤、针织衫、小西装、
衬衫４个品类进行分析,每个类目的商品数量在１２万到１７
万之间,其中大部分销售信息没有变化.中文分词后的全部

商品对应的不重复词条为１万到２万之间,单个商品对应了

１０到２０个有意义词项.同时收集女装上衣各类目共６０万

商品的文本描述,对其进行处理后将其制作成为语料库备用.
实验在CPU 为 PIV３．４GHz、内存为２GB、操作系统为

WIN２００７的PC机上运行,实验程序均用Python实现.

４．２　实验结果及分析

实验将数据按天为时间粒度分块,数据窗口大小为３０
天,即一个月,这个时间周期对于流行趋势的预测来说较为合

理.为了统一,每天均选取 T恤、针织衫、小西装３个品类中

销售信息不为０的前５００００条数据项进行实验,商品语料库

由６０万女装上衣的商品文本经处理后组成.得到其中一个

特征结果:

S＝ {薄 款/瑜 伽/运 动 服/百 搭/圆 领/纯 色/基 础/打 底

衫/修身/显瘦/莫代尔/广东广州/均码/西瓜红/黄色/白色/
肉色/玫红/彩蓝/荧光绿/黑色/大红/聚氨酯/弹性纤维/氨

纶/贴布/长袖/电商/拼色/文化/经典/通勤/秋季/􀆺}.
选用２０１６年１１月３０日、２０１６年１２月３０日、２０１７年１
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月３０日、２０１７年２月３０日、２０１７年３月３０日为当前时间节

点t,为了减小数据计算规模,选取１天作为时态因子进行文

本数据流统计汇总,同时将当时由业内专家、服装企业主提供

的当月流行特征与当时的淘宝热搜词相结合,整理出服装流

行特征的基准关键词并由专家对其进行排序,以此为标准验

证每次流行特征提取的准确率、特征提取数量、衰减因子,最
终结果取５次实验的平均值.特征提取对比结果如图４所

示,由图４可知,本文通过时态文本数据流特征提取算法的计

算结果与人工判定值具有较好的相似度,特别是有非常好的

趋势拟合效果.

图４　特征提取比对结果

针对４类产品的流行特征趋势算法的准确率的实验结果

如图５所示.由图５可以看出,对各品类来说,流行特征提取

的准确率较好,准确率大多数超过７０％,大致能反映当前的

流行趋势.总体来说,随着 N 取值的不同,准确率有所变化,
效果最好的 N 值在７到１０之间,之后便略微下降并逐渐趋

于稳定.这可能是由于有些商品的部分描述是以图片的形式

展现在页面上的,从而无法准确地识别一些文本数据,影响了

本文对一些流行特征的准确率的提高.

图５　流行特征提取实验

结束语　随着服装产业全球化,如何准确又快速地把握

流行信息,是服装企业提高自主研发能力、制定精准营销策

略、增强市场竞争能力的关键.本文创造性地将线上销售数

据用于流行趋势的预测,将销量、收藏数、评论数等在线销售

数据流与商品标题、关键词、详细描述等文本信息相结合,提
取服装流行特征,从而了解线上服装的流行趋势.本文的研

究可以使普通消费者迅速了解当前的时尚风向,购买自己喜

欢又不失潮流的商品;对零售商来说,有助于这些信息来源可

以帮助他们制定更合适的营销策略,可以为制定下一步的库

存补货策略提供决策支持;对服装原料供应商来说,有助于了

解市场行情,也对调整生产作业计划以及下一步的开发打样

有较大帮助,从而加快整个供应链的协调运作.
本文的流行特征提取方法可以类推到其他类型的商品

中,后续也可以考虑以并行计算的方式运行,运用神经网络技

术提取流行生命周期和流行特征分布.
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