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摘要：随着电子商务应用由广度到深度的转变，个性化成为电子商务服务模式创新的重要方

向．为了准确预测消费者的个性化需求，本研究融合产品描述文本和展示图像信息，提出一种
有限偏好约束的个性化需求预测方法．基于有限注意力假设，该方法对消费者有限偏好进行建
模，将图像特征和文本特征相融合，构建有限偏好约束下的融合文本和图像的稀疏图文链接主

题模型．该模型通过群体兴趣建模、个体偏好建模和购买决策建模等过程，对消费者的个性化
需求进行预测．基于亚马逊公开数据集的实验表明，所提模型可以有效预测消费者的群体兴趣
和个性化偏好，文本和图像信息的融合提高了个性化需求预测的可解释性．
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０　引　言

随着消费者需求的差异化趋势越来越明显，

如何面向网络消费者个性化需求创新服务模式，

已经成为电子商务理论与实践创新的重要方向．
准确预测消费者的个性化需求是个性化服务有效

实施的前提和关键所在．电子商务环境下，由于无
法进行现场体验，描述文本和展示图像成为消费

者了解产品的主要方式．这些文本和图像在影响
消费者购买决策的同时，也蕴含着丰富的个性化

偏好信息．如何融合产品描述文本和展示图像构
建个性化需求预测方法是电子商务领域研究的重

要问题．
为了更好地说明融合图像和文本信息预测个

性化偏好的必要性，图１给出了两位消费者各自
购买的４件商品及其相关信息．如图１所示，如果
仅利用产品的ＩＤ信息进行个性化偏好预测，由于

两位消费者购买记录中无相同产品，将会得到其

偏好完全不同的结论．如果考虑产品的展示图像，
可以看出两位消费者在服装款式上具有相似的偏

好，即都喜欢纯色且无袖的连衣裙．如果再考虑产
品的标题文本，可以发现其偏好仍有所差异，即消

费者１喜欢真丝材质，而消费者２偏好棉麻材质．
图１实例表明，融合文本和图像信息有助于细粒
度地刻画消费者偏好，提高个性化需求预测的准

确性和可解释性．
文本和图像信息在消费者行为研究中已经得

到了广泛应用．在基于图像数据的消费者行为研
究方面，研究者将图像转换成亮度、饱和度等低维

度向量，或通过图像内容识别等方法将图像转换

为文本描述，在此基础上，研究图像信息对于品牌

形象的影响
［１］，考虑缩略图特征的视频内容营

销
［２］
以及人脸特征等图像信息对广告效果的影

响
［３］
等问题．另一研究思路是利用表征学习方法

① 收稿日期：２０２１－０４－０９；修订日期：２０２３－０２－０７．
基金项目：国家自然科学基金资助项目（７２１７１０７１；７２３４２０１１；７２１０１０７２；７２２７１０８４）；中央高校基本科研业务费专项资金资助项目

（ＪＺ２０２４ＨＧＴＧ０３１６）；安徽省重大科技攻关专项资助项目（２０２３ｚ０２０００６）．
通讯作者：钱　洋（１９９５— ），男，安徽蚌埠人，博士，副教授．Ｅｍａｉｌ：ｓｏｂｅｒｑｉａｎ＠ｈｆｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ



将图像转换成高维度向量，研究基于图像表征学

习的高影响力图片识别
［４］、融合视觉信息的推荐

系统冷启动缓解
［５］、基于图像信息识别替代品和

互补品实现服装搭配推荐
［６］
等问题．在基于文本

数据的消费者行为研究方面，相关研究聚焦于探

讨电影名称对于观众观影意愿的影响
［７］，基于主

题模型研究网民关注点的变化
［８］，利用社交媒体

发布内容探究在线用户评论行为产生机理
［９］，结

合用户评论利用混合成员模型解释消费者偏好的

异质性
［１０］，研究用户生成内容对视频平台的定价

决策和投资策略的影响
［１１］
等问题．融合文本、图

像等多模态数据进行需求预测和产品推荐是近年

来个性化推荐领域的主要趋势．研究者综合利用
产品描述、展示图像、在线评论等数据对消费者和

产品进行表征
［１２，１３］，进而构建基于矩阵分解、深

度学习等方法的个性化推荐模型
［１４，１５］．

图１　消费者购买记录举例
Ｆｉｇ．１Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｐｕｒｃｈａｓｅｒｅｃｏｒｄｓ

　　综上所述，文本和图像数据在消费者行为分
析和个性化产品推荐中得到了广泛应用．基于矩
阵分解、深度学习等方法的个性化推荐研究成果

可以为本研究提供有效的理论借鉴，但是，如何融

合多模态信息构建可解释性强的需求预测方法仍

是目前理论探索的难点．心理学和营销科学研究
表明，消费者注意力通常是有限的．消费者的购买
决策不会考虑市场中的所有产品，而是考虑极少

部分感兴趣的产品
［１６］．受时间成本和认知能力的

限制，消费者通常只关注产品少量的突出属性，在

此基础上做出购买决策
［１７，１８］，即消费者在产品

选择和属性关注上具有有限偏好特点．现有研究
通常将消费者兴趣域分布于全部产品和全部属

性，如何基于消费者有限偏好构建更加有效的需

求预测与产品推荐模型，缺乏深入探讨．
融合文本和图像数据，本研究提出一种有限

偏好约束的个性化需求预测方法．与现有方法假
设消费者对所有产品均会存在潜在兴趣不同，本

研究基于有限偏好假设，利用 Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ先
验②对消费者有限偏好进行建模

［１９，２０］，将图像特

征和文本特征相融合，构建有限偏好约束下的稀

疏图文链接主题模型，对消费者个性化需求进行

预测．本研究基于亚马逊公开数据集［６］
进行实验

以验证模型的有效性，该实验数据集包含４９１３个
消费者针对１１４１４件产品的购买记录．研究结果
表明，所提模型可以有效预测消费者的群体兴趣

和个性化偏好，文本和图像信息的综合利用有助

于提高个性化需求预测的可解释性．

１　面向个性化需求预测的稀疏图文
链接主题模型

面向个性化需求预测的稀疏图文链接主题模

型（ＳｐａｒｓｅＴｅｘｔ-ＩｍａｇｅＬｉｎｋｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＳＴＩＬＴ）
如图２所示．假设消费者集合为 Ｕ＝｛１，２，．．．，

—３５—第９期 姜元春等：融合文本和图像的个性化需求预测方法———基于有限偏好视角

② Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ先验是一种用于贝叶斯框架下的稀疏信号处理模型，通过区分显著特征（Ｓｐｉｋｅ）和噪声（Ｓｌａｂ）实现参数的稀疏化．



Ｕ｝，其中， Ｕ为消费者数量．每个消费者购
买的产品有其文本描述和图像展示，文本描述由

一系列单词构成．假设消费者 ｕ购买的所有产品
对应Ｎｕ个单词及 Ｍｕ张产品图像，产品词汇集合
表示为Ｗｕ∈ ｛Ｗｕｎ｝

Ｎｕ
ｎ＝１，产品图像特征集合表示

为Ｖｕ∈｛Ｖｕｍ｝
Ｍｕ
ｍ＝１．Ｗｕｎ为消费者 ｕ购买记录中的

第ｎ个词汇，Ｖｕｍ表示消费者ｕ购买记录中的第ｍ张
图片的图像特征．本研究用 Ｅ＝｛１，２，．．．，ｅ，．．．，
Ｅ｝表示购买记录中所有不重复的词汇，Ｌ＝
｛１，２，．．．，ｌ，．．．，Ｌ｝表示购买记录中所有不重
复的图像．

图２　ＳＴＩＬＴ图模型
Ｆｉｇ．２ＴｈｅｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆＳＴＩＬＴ

ＳＴＩＬＴ模型分别利用ｖＭＦ分布和狄利克雷分

布建模消费者的图像特征选择偏好 Ｙ和文本内
容选择偏好Ｚ，基于Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ先验构造二进
制选择变量 ｂ以约束消费者的偏好分布 θ，探索
偏好分布的稀疏结构，在此基础上对消费者的个

性化需求进行建模和预测．下面给出 ＳＴＩＬＴ建模
及模型参数的详细推断过程．
１．１　相关定义

定义１　群体兴趣
群体兴趣是指市场上由某种关联关系聚合而

成的产品集合，例如，具有相似特征或相似购买模

式的产品集合．反映在产品文本和图像上，群体兴
趣ｋ∈｛１，２，．．．，Ｋ｝由一类图像特征（ｕｋ，εｋ）和
文本主题φｋ共同组成．其中，图像特征由 ｖＭＦ分
布
［２０］
定义，文本内容由多项式分布定义．例如，真

丝无袖连衣裙、棉麻军绿迷彩服分别代表市场上

的两类群体兴趣．
定义２　个体偏好分布
个体偏好分布度量的是每个消费者对不同群

体兴趣的喜好程度．例如，某消费者偏爱真丝无袖
连衣裙和修身长款毛衣，而另一消费者则偏爱棉

麻军绿迷彩服等．消费者 ｕ的偏好分布θｕ由多项
式分布组成，在有限注意力的假设下，本研究认为

θｕ只在少数兴趣上有分布．其中，θｕｋ表示消费者
ｕ对于兴趣ｋ偏好的程度．

定义３　偏好选择器
偏好选择器ｂ定义为二进制变量，用于确定消

费者是否偏好特定兴趣．当ｂｕｋ＝１时，表示消费者ｕ
对兴趣ｋ有偏好，否则，无偏好．在ｂｕｋ选择结果的基
础上，可以分别采样影响消费者图像特征选择的偏

好Ｙｕｍ和文本内容选择的偏好Ｚｕｎ，进而生成消费者
购买记录所对应的图像特征Ｖｕｍ与词汇Ｗｕｎ．

本研究模型所用的其余变量解释如下．
表１　变量解释

Ｔａｂｌｅ１Ｖａｒｉａｂｌｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

变量 含义 变量 含义

θｕ 消费者ｕ的偏好分布 （ｕ０，ｃ０） 先验ｖＭＦ分布的超参数
φｋ 兴趣ｋ的兴趣－词分布 （ｍ，σ） 先验对数正态分布的超参数

β 兴趣－词汇分布的狄利克雷先验超参数 （ｕｋ，εｋ） 兴趣ｋ的ｖＭＦ分布参数
π ｂ＝１的期望比例 （α０，α１） θｕ狄利克雷分布的超参数

ｂ 偏好选择器 （γ０，γ１） 贝塔分布的超参数

１．２　ＳＴＩＬＴ模型生成过程
由图２可以看出，ＳＴＩＬＴ模型本质上是面向

个性化需求预测的生成模型．其逻辑是市场上存

在着多样的群体兴趣，个体消费者 ｕ仅对部分兴
趣产生偏好θｕ，消费者偏好决定了其喜欢的产品
特征（如纯色无袖款式和真丝棉麻材质等），而消
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费者偏好和产品特征共同决定了消费者的购买决

策．ＳＴＩＬＴ模型将消费者购买记录及其对应的文
本和图片作为输入，模型输出包括反映市场兴趣

的兴趣－图像特征分布、兴趣－词汇分布，以及消费

者个体的消费者－偏好分布．算法１给出了图２所
示模型的具体生成过程，主要由消费者群体兴趣

建模、消费者个体偏好建模、消费者购买决策建模

三部分组成．

算法１：ＳＴＩＬＴ生成过程

　　１）针对每个群体兴趣ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝
　①抽取文本兴趣：φｋ ～Ｄｉｒ（β）

　②抽取图像兴趣
　　μｋ ～ｖＭＦ（ｕ０，ｃ０）εｋ ～ｌｏｇＮｏｒｍaｌ（ｍ，σ）

　　２）针对每个消费者ｕ∈｛１，２，…，Ｕ｝
　①抽取πｕ ～Ｂｅｔa（γ０，γ１）

　②针对每个兴趣
　　Ａ．抽取偏好选择器：ｂｕｋ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（πｕ）

　　Ｂ．抽取每个消费者的偏好分布
　　　θｕ ～Ｄｉｒ（α０ｂｕ＋α１１）

　３）针对每个消费者ｕ∈｛１，２，…，Ｕ｝
　①针对每个词汇
　　Ａ．抽取生成该词汇的兴趣
　　　Ｚｕｎ ～Ｍｕｌｔ（θｕ）

　　Ｂ．抽取该词汇：Ｗｕｎ ～Ｍｕｌｔ（φｋ）

　②对每个产品的展示图像
　　Ａ．抽取生成该图像的兴趣
　　　Ｙｕｍ ～Ｍｕｌｔ（θｕ）

　　Ｂ．抽取该图像
　　　Ｖｕｍ ～ｖＭＦ（μｋ，εｋ）

１．２．１　过程一 群体兴趣模型
ＳＴＩＬＴ模型中，群体兴趣由产品的文本内容

和图像特征表征组成，由兴趣－词汇分布和兴趣－
图像特征分布进行测度，本研究利用如下方法对

兴趣ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝进行建模．
假设兴趣－词汇分布φｋ服从参数为β的狄利

克雷先验，φｋ为一个Ｅ维向量，表达兴趣 ｋ在产
品描述词汇上的概率．

φｋ ～Ｄｉｒ（β） （１）
兴趣－图像特征分布（μｋ，εｋ）服从参数为（ｕ０，ｃ０）

的ｖＭＦ先验和参数为（ｍ，σ）的对数正态先验，（μｋ，
εｋ）表达了兴趣ｋ在每个图像特征上的概率．

μｋ～ｖＭＦ（ｕ０，ｃ０），εｋ～ｌｏｇＮｏｒｍaｌ（ｍ，σ） （２）
其中 β为狄利克雷分布的超参数，（ｕ０，ｃ０）为ｖＭＦ
分布的超参数，（ｍ，σ）为对数正态分布的超参
数．ｖＭＦ分布广泛应用于向量建模，具有推理效
率高、适用于图像分析等特点

［２１，２２］．
由图２可以看出，兴趣－词汇分布 φｋ和兴

趣－图像特征分布（μｋ，εｋ）共同决定了消费者购
买产品的文本描述和图像内容，即决定了消费者

的购买决策．通过式（１）和式（２），本研究可以综
合不同消费者的购买记录，得到当前市场上的群

体兴趣及不同兴趣对应的具体内容．对于消费者
个体而言，受有限注意力的影响，一个消费者往往

只会偏爱少数兴趣．下面对消费者个体的有限偏
好分布进行建模分析．

１．２．２　过程二 个体偏好模型
为了预测消费者偏好，现有研究通常假设消

费者偏好分布于市场中的所有产品，使得所构建

的偏好分布具有极大稀疏性，不利于提升需求预

测的精度．为此，本研究使用 Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ先验
方法对消费者的有限偏好进行建模．Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-
Ｓｌａｂ先验是贝叶斯特征选择的重要方法，该方法
基于Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ的混合先验分布，能够从概率
角度解决变量选择和稀疏恢复等难题．在消费者
个体的有限偏好建模中，设置面向群体兴趣的二

进制选择变量，并借助Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ混合先验分
布计算不同兴趣被选中的概率，对消费者个体的

有限兴趣进行识别，探索消费者个体偏好分布的

潜在稀疏结构，从而克服将消费者偏好分布于全

部产品对需求预测的负面影响．
假设ｂｕｋ是决定消费者ｕ是否对兴趣ｋ有偏好

的选择器．
ｂｕｋ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（πｕ），ｂｕｋ∈｛０，１｝ （３）

其中 πｕ为超参数，πｕ～Ｂｅｔa（γ０，γ１），γ０，γ１均为
Ｂｅｔａ分布的超参数．

对消费者ｕ来说，当ｂｕｋ＝１时，说明消费者关
注兴趣ｋ，否则，不关注．基于偏好选择器 ｂｕｋ，本
研究定义消费者ｕ感兴趣的偏好集合为Ａｕ＝｛ｋ：
ｂｕｋ＝１，ｋ∈｛１，２，．．．，Ｋ｝｝．消费者感兴趣的偏好
分布定义为③

θｕ ～Ｄｉｒ（α０ｂｕ＋α１１） （４）
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其中ｂｕ＝｛ｂｕｋ｝
Ｋ
ｋ＝１，参数α０是平滑先验，用于控制

被选择器选中的兴趣；参数 α１《 α０，数值接近于
０，是弱平滑先验，用于控制没有被选择器选中的
兴趣．平滑先验α０和弱平滑先验α１，保证了消费
者对有限兴趣的关注．
１．２．３　过程三 购买决策模型

消费者购买决策是一个复杂的过程，通过消

费者个体的偏好分布建模，本研究得到消费者偏

好的有限兴趣，结合消费者的购买记录，下面对消

费者购买决策过程进行建模．
对消费者ｕ∈｛１，２，…，｜Ｕ｜｝，首先从参数

为θｕ的多项式分布中选择消费者对文本内容的偏
好Ｚｕｎ和图像特征的偏好Ｙｕｍ．

Ｚｕｎ ～Ｍｕｌｔ（θｕ），Ｙｕｍ ～Ｍｕｌｔ（θｕ） （５）
其次，分别从参数为 φｋ的多项式分布，参数

为（ｕｋ，εｋ）的 ｖＭＦ分布中选择符合偏好 Ｚｕｎ和
Ｙｕｍ的词汇以及图像特征．

Ｗｕｎ ～Ｍｕｌｔ（φＺｕｎ），Ｖｕｍ ～ｖＭＦ（μＹｕｍ，εＹｕｍ）（６）
由于本研究对反映产品特征的文本和图像进

行联合建模，只有当产品的文本内容和图像内容

同时符合消费者的偏好内容时，才会预测消费者

对该产品感兴趣．
１．３　模型推导

为了得到消费者群体兴趣和消费者个体在群

体兴趣上的偏好分布，本研究模型需要推断的参

数包括ｂｕｋ，Ｚｕｎ，Ｙｕｍ，θｕｋ，φｋｅ和εｋ．本研究采用吉
布斯采样的方法对模型进行近似后验推理④，首

先在确定已知变量的情况下，对潜在变量 ｂｕｋ，Ｚｕｎ
和Ｙｕｍ进行交替采样，在这些经验分布收敛后，再
基于相关分布估计参数 θｕｋ，φｋｅ和φｋｌ．具体参数
估计如下．
１．３．１　推断偏好选择器

为了采样偏好选择器，本研究通过式（７）计
算ｂｕｋ和πｕ的联合概率分布．

ｐ（πｕ，ｂｕ*）∝∏
ｋ
ｐ（ｂｕ，ｋπｕ）ｐ（πｕ｜γ０，γ１）×

　　　
Ｉ［Ｂｕ∈Ａｕ］Γ（Ａｕ α０＋Ｋα１）
Γ（ｎｕ＋ Ａｕ α０＋Ｋα１）

（７）

其中Ｉ［*］为指标函数，Ａｕ定义为所有ｂｕｋ＝１的兴
趣集合， Ａｕ 为Ａｕ中的兴趣数量，Ｂｕ＝｛ｋ：ｎ

ｋ
ｕ ＞０，

ｋ∈｛１，２，．．．，Ｋ｝｝为用户ｕ偏爱的兴趣集合，ｎｋｕ表
示消费者 ｕ偏爱的兴趣 ｋ中的图像和词汇的数
量之和．

结合上述联合概率分布，对参数πｕ进行积
分，得到ｂｕｋ的迭代采样公式如下．

ｐ（ｂｕ，ｋ ＝０｜*）∝

（ＮＵＢｕ，０＋γ０）
Ｉ［Ｂｕ∈Ａｕ］Γ（Ａｕ α０＋Ｋα１）
Γ（Ｎｕ＋ Ａｕ α０＋Ｋα１）

（８）

ｐ（ｂｕ，ｋ ＝１｜*）∝

（ＮＵＢｕ，１＋γ１）
Ｉ［Ｂｕ∈Ａｕ］Γ（Ａｕ α０＋Ｋα１）
Γ（Ｎｕ＋ Ａｕ α０＋Ｋα１）

（９）

其中ＮＵＢｕ，ｂ表示偏好选择器ｂ作用于消费者ｕ的次数．
１．３．２　推断图像特征与词汇对应的兴趣

针对产品的图像特征，本研究将 ｖＭＦ分布作
为共轭先验分布，通过式（１０）、式（１１）采样图像
特征对应的兴趣．采样公式如下．

(Ｐ Ｙｕｍ ＝ｋＶｕｍ ＝ｌ，Ｖ■ｕｍ，Ｙ■ｕｍ，Ｚ，
α０，α１，εｋ，ｕ０，ｃ０，ｍ，

)σ
∝

ＣＤ（εｋ）×
Ｃ (Ｄ εｋ∑

ｊ≠ｉ，Ｙｊ＝ｋ
ｘｊ＋ｃ０ｕ )０

Ｃ (Ｄ εｋ∑
ｊ：Ｙｊ＝ｋ
ｘｊ＋ｃ０ｕ )０

×

（ｎｋｕ，－（ｕｎ）＋ｂｕｋα０＋α１） （１０）

Ｐ（εｋ｜ε－ｋ，…）∝
ＣＤ（ｃ０）ＣＤ（εｋ）

ｎｋ＇

Ｃ (Ｄ εｋ∑
ｊ：Ｙｊ＝ｋ
ｘｊ＋ｃ０ｕ )０

×

　ｌｏｇＮｏｒｍaｌ（εｋ｜ｍ，σ） （１１）
其中Ｙ■ｕｍ表示除图像特征Ｖｕｍ对应兴趣以外的其他
图像对应的兴趣，Ｖ■ｕｍ表示除了图像特征Ｖｕｍ以外
的所有图像特征，ｎｋ＇表示兴趣ｋ中出现的所有图像
特征的数量．

为了对产品描述文本的词汇对应的兴趣进行推

断，本研究通过式（１２）采样词汇兴趣．
Ｐ（Ｚｕｎ ＝ｋ｜Ｗｕｎ＝ｅ，Ｗ■ｕｎ，Ｚ■ｕｎ，Ｙ，α０，α１，β）∝

　　　（ｎｋｕ，－（ｕｎ）＋ｂｕｋα１＋α１）×
ｎｋｅ＋β
ｎｋ＋Ｅβ

（１２）

其中 Ｗ■ｕｎ表示除词汇 Ｗｕｎ外的所有词汇，Ｚ■ｕｎ
表示除词汇Ｗｕｎ对应的兴趣以外的所有兴趣，ｎ

ｋ
ｕ

表示用户ｕ的购买记录中对应兴趣ｋ的图像特征
或词汇出现的次数，ｎｋｅ表示分配到兴趣ｋ中的词汇
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ｅ的次数，ｎｋ表示分配到兴趣ｋ中的所有词汇数．
１．３．４　群体兴趣和个体偏好参数估计

基于式（７）～式（１２），得到消费者群体的文
本兴趣φｋ以及消费者个体的偏好分布 θｕ；采用
经验估计的方法，计算消费者群体的图像特征兴

趣φｋｌ，具体计算公式如下．

θｕｋ ＝
ｎｕｋ＋ｂｕｋα０＋α１
Ｎｕ＋｜Ａｍ｜α０＋ｋα１

（１３）

φｋｅ＝
ｎｋｅ＋β
ｎｋ＋Ｅβ

（１４）

φｋｌ＝
ｎｋｌ＋β
ｎｋ＋Ｌβ

（１５）

２　实验分析

为了验证所提模型的有效性，本研究利用

２０１８年亚马逊公开数据集中消费者对服装品类
产品的购买记录进行实验．本研究选择被购买次
数大于１０的产品以及购买次数大于５的消费者，
得到４９１３个消费者针对１１４１４件产品的购买记
录．实验将每个消费者所购买产品的标题文本进
行汇总、分词和去停用词等操作，得到反映消费者

偏好的文本数据．将每个产品在搜索页面对应的
展示图像作为产品的图像数据，利用深度学习方

法ＩｍａｇｅＮｅｔ提取产品图片的 ２０４８维预训练向
量，汇总每个消费者所购买产品的展示图像特征

向量，得到反映消费者偏好的图像数据．其中，文
本数据由１１６０１个不重复的词组成，图像数据由
１１４１４个不重复的图像特征组成．在主题模型中，
确定最优兴趣数量 Ｋ是发现群体兴趣的前提．本
研究实验利用困惑度方法得到最优兴趣数量 Ｋ
为６０．
２．１　群体兴趣实验

基于所提模型及其推断结果，本研究可以得

到市场上消费者群体的兴趣．图３（ａ）描绘了群体
兴趣及其组成产品的关系网络．其中，绿色节点表
示群体兴趣，白色节点表示产品．从图３（ａ）可以
看出，本研究方法得到的群体兴趣往往包含多个

产品，部分产品被划分到不同的兴趣．与本研究
式（１０）～式（１２）相一致，在产品图像和词汇采样
过程中，消费者偏好起重要作用．当存在多个产品
的图像和词汇符合消费者的相同偏好时，该产品

图像和产品词汇组成了市场中的某一群体兴趣．
图３（ｂ）给出了每个兴趣所包含的产品数量情况．
可以看出，不同兴趣所包含的产品数量存在较

大差异．例如，基于本研究实验数据得到的兴趣
中，有８个兴趣包含７０款以上的产品，而有６个
兴趣包含的产品不到３０款．图３（ｃ）给出了不同

图３　消费者兴趣分布
Ｆｉｇ．３Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔ

—７５—第９期 姜元春等：融合文本和图像的个性化需求预测方法———基于有限偏好视角



产品的跨兴趣分布统计情况，可以看出，由于产

品特征的多样性，部分产品存在于多个兴趣之

中，即能够满足消费者的多方面需要．同时，本
研究假设消费者购买决策相互独立，不同消费

者选择相同产品可能取决于不同的兴趣偏好．
因此，同一产品的图像特征和词汇可能出现在

不同的兴趣，实验结果符合本研究对于消费者

购买决策的建模过程．
为了更好的理解市场兴趣的具体内容，图４

举例了本研究得到的４个兴趣及其包含产品的
图像和文本信息．如图４所示，兴趣１８的展示图
像体现了修身、下摆等兴趣特征，描述文本体现

了羊毛、针织等兴趣特征．兴趣 １９图像体现的
是时尚、束腰等兴趣特征，文本体现了经典、复

古、套装等兴趣特征．兴趣 ２５的图像内容包含
了迷彩、休闲等特点，文本内容包含了军工品

牌、军事、斜纹布等信息．兴趣４７的图像体现了
运动、简洁等特点，文本体现了冠军、棉布、低价

等信息．由图３和图４可以看出，借助本研究构
建的融合图像特征和词汇的兴趣推断方法，本

研究可以对市场兴趣进行有效识别．融合图像
和文本信息，本研究方法提高了所得市场兴趣

的可解释性，有助于企业更加准确和细粒度的

理解市场需求．

图４　偏好内容展示
Ｆｉｇ．４Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ

　　基于得到的市场兴趣，本研究探究不同兴趣
的流行度差异，实验统计了购买不同兴趣产品的

消费者数量．如图５所示，购买不同兴趣中相关产

品的消费者数量存在显著差异．其中兴趣１７、兴
趣１９、兴趣３６、兴趣４９、兴趣５２等的产品在市场
上拥有更多的消费者．通过对比图３（ｂ）和图５可

图５　兴趣受欢迎程度图
Ｆｉｇ．５Ｇｒａｐｈｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ
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以发现，兴趣中的产品数量与市场流行度并不完

全一致，包含产品多的兴趣不一定具有更高的流

行度．例如，兴趣３６所反映的女士无袖连衣裙市
场，虽然包含的产品数量不多（见图３（ｂ）），但是
每件产品均具有较好的销量，使得该兴趣具有较

好的市场流行度．本文研究结果可以为企业产品
定位和市场选择决策提供有效建议．
２．２　个体偏好实验

基于有限注意力假设，本研究认为消费者的

偏好是有限的，并基于Ｓｐｉｋｅ-ａｎｄ-Ｓｌａｂ先验对消费
者的有限偏好进行建模．为了对消费者的有限偏
好进行分析，参考Ｗａｎｇ和Ｂｌｅｉ［２３］的工作，本研究
设定偏好选择器 ｂ为０的比重为偏好稀疏度．对
于消费者ｕ，其对应的稀疏度计算如下．

Ｓｐaｒｓｉｔｙｒaｔｉｏ（ｕ） ＝１－
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｂｕｋ

Ｋ （１６）

基于式（１６），实验计算消费者偏好稀疏度的
分布情况如图６（ａ）所示．由图６（ａ）可以看出，与
市场上大量的商品和广泛的兴趣相比，消费者偏

好的稀疏度较高，平均稀疏度达到０．９８．在本研
究得到的６０个市场兴趣中，大部分消费者偏好的
兴趣数量为２个 ～４个，平均每个用户的偏好数
量为３．２４，符合本研究个体偏好模型中关于消费
者有限偏好的假设．为了更好地理解消费者的有
限偏好，图６（ｂ）给出了２个消费者所购买产品的
情况．其中，消费者１购买了１８件产品，所购买产
品覆盖袜子、男装、手表、皮带等多个类别，其偏好

稀疏度为０．５７．消费者２购买了８件产品，且产
品类别主要为特色鲜明的女装，稀疏度为０．９７．
由图６（ｂ）可以发现，结合式（３）和式（７）所示的
有限偏好建模与推断方法，本研究所得偏好分布

和稀疏度能够对消费者购买决策进行有效刻画．

（ａ）消费者偏好数量柱状图 　
（ｂ）部分消费者购买产品内容展示

图６　消费者偏好稀疏度

Ｆｉｇ．６Ｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

　　本研究不仅可以得到消费者个体的偏好，基
于式（４）和式（１３），本研究还可以得到消费者在
不同偏好上的分布．由图７可以看出，消费者在不
同兴趣上的分布各不相同．虽然消费者１对蓝色
和卡其色的舒适型套衫感兴趣，但是对卡其色套

衫的偏好远高于对蓝色套衫的兴趣．消费者２的
偏好相对广泛，有弹力、柔软、原创、舒适的男式卫

衣和袜子等产品均符合其偏好，而且该消费者对

６类偏好的喜好程度相对均衡．而消费者３是典
型的家庭购物的决策者或执行者，不仅偏好柔软

舒适的男装也同时关注经典印花的束腰女装．
图６和图７实验结果表明，本研究模型可以对消
费者个体的偏好分布进行有效地建模分析，研究

结果有助于深入理解和预测消费者的个性化需

求，为企业个性化推荐和营销决策提供理论支撑．
２．３　模型准确性对比实验

为了验证所提模型的有效性，本研究对所提

ＳＴＩＬＴ模型与 ＬＤＡ、Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ、ＫＧＥ-ＬＤＡ及 ＳＬＴＭ
等模型进行了６组对比实验．
１）ＬＤＡ［２４］是使用最广泛的主题模型，本研究

将文本信息、图像信息以及联合信息分别作为模

型输入进行对比实验，文本部分处理与本模型相

同，图像部分用视觉词袋方法进行处理．使用文本
信息的模型称为 ＬＤＡ-ｗｏｒｄ模型，使用图像信息
的模型称为 ＬＤＡ-ｉｍａｇｅ模型，使用图文融合信息
的模型称为ＬＤＡ-ｃｏｍｂｉｎｅ模型．
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图７　消费者偏好展示图

Ｆｉｇ．７Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

　　２）Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ［２５］是经典的多模态主题模型，能
够联合不同模态的信息学习主题分布，不同模态

信息采样均使用狄利克雷－多项式共轭分布．与
ＳＴＩＬＴ相比，该模型不考虑消费者偏好的稀疏性，

文本部分处理与本模型相同，图像部分用视觉词

袋方法进行处理．
３）ＫＧＥ-ＬＤＡ［２６］是融合知识图谱的多模态主

题模型，该模型能够联合不同模态信息学习主题

分布．与Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ不同的是，该模型利用 ｖＭＦ共
轭分布将图像信息表征为向量形式．该模型不考
虑消费者偏好的稀疏性，文本与图像部分的处理

均与本模型相同．
４）ＳＬＴＭ［２７］是Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ的变形，该模型能够

联合不同模态信息学习主题分布，并考虑了消费

者偏好的稀疏性．与ＳＴＩＬＴ相比，该模型不同模态
信息采样均使用狄利克雷－多项式共轭分布，文本
部分处理与本模型相同，图像部分用视觉词袋方

法进行处理．

本研究使用困惑度评分度量不同模型学习消

费者偏好的有效性．困惑度是评估文本主题建模
（本研究为消费者兴趣建模）有效性的常用指标，

该指标量化了偏好内容分布的良好程度．为了测
试鲁棒性，本研究在不同的兴趣数量（Ｋ）下将
ＳＴＩＬＴ模型与基准模型进行对比实验．

为了验证文本和图像信息融合的有效性，本

研究首先计算 ＳＴＩＬＴ模型的困惑度，并与 ＬＤＡ-
ｗｏｒｄ和ＬＤＡ-ｉｍａｇｅ的困惑度进行对比（如图８（ａ）

和图８（ｂ））．由图 ８（ａ）和图 ８（ｂ）可以看出，
ＳＴＩＬＴ模型的困惑度优于基于单模态信息的
ＬＤＡ-ｗｏｒｄ和ＬＤＡ-ｉｍａｇｅ模型．本研究方法将消费
者购买记录与产品展示图像和描述文本相结合，

能够有效提高消费者个性化需求预测的效果．为
了验证有限偏好假设的有效性，本研究分别利用

ＳＴＩＬＴ、Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ、ＫＧＥ-ＬＤＡ、ＬＤＡ模型，融合图像
和文本信息对消费者个性化需求进行建模分析，

图８（ｃ）给出了不同模型的困惑度对比情况．由
图８（ｃ）可以看出，ＳＴＩＬＴ的效果显著优于 Ｌｉｎｋ-
ＬＤＡ、ＫＧＥ-ＬＤＡ和 ＬＤＡ模型．为了验证利用
ｖＭＦ分布对图像建模的有效性，本研究利用
ＳＴＩＬＴ、ＳＬＴＭ模型，融合图像和文本信息对消费
者有限偏好的个性化需求进行建模，图８（ｄ）给
出了不同模型的困惑度对比情况．由图８（ｄ）可
以看出，ＳＴＩＬＴ的效果显著优于 ＳＬＴＭ模型，由
此可见利用 ｖＭＦ分布建模图像信息比视觉词袋
的方法更有效．图８所示实验表明，本研究模型
考虑消费者有限偏好，将产品图像信息表征为

向量以保留更多的图像偏好信息，将图像和文

本相融合识别消费者的细粒度偏好，提高消费

者需求预测的可解释性，是预测消费者个性化

需求的有效思路．
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（ａ）ＬＤＡ－ｉｍａｇｅ对比 （ｂ）ＬＤＡ－ｗｏｒｄ对比 （ｃ）有限偏好对比 （ｄ）图像处理方法对比

图８　模型效果对比实验

Ｆｉｇ．８Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

２．４　模型推荐效果对比实验

为了验证所提模型在推荐方面的性能，

本研究利用所提模型与基准模型得到的消费

者偏好内容及兴趣分布为消费者推荐产品，对

比所提 ＳＴＩＬＴ模型与以上基准模型在个性化推

荐方面的表现．本研究采用了准确率、召回率

两种评估指标，指标值越高，表示推荐效果越

好．为了保证结果的稳健性，本研究分别获取

长度为１、５、１０、２０的推荐列表．图 ９展示了实

验结果⑤．

图９　模型推荐效果对比

Ｆｉｇ．９Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

　　结果表明，在准确率和召回率这两个推荐指

标上，本研究提出的 ＳＴＩＬＴ模型相比于其他方法

取得了更好的性能，证明基于 ＳＴＩＬＴ模型结果可

以获得更优的个性化推荐效果．如图９所示，基于
ＬＤＡ-ｉｍａｇｅ的推荐效果优于基于 ＬＤＡ-ｗｏｒｄ的推

荐，表明图像信息能够更好地捕捉消费者的个性

化偏好．融合图像、文本数据的多模态 Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ

模型优于只利用文本数据的 ＬＤＡ-ｗｏｒｄ模型与只

利用图像数据的 ＬＤＡ-ｉｍａｇｅ模型，证明了融合图

文信息在推荐中的贡献．值得关注的是，ＳＴＩＬＴ模

型与ＫＧＥ-ＬＤＡ模型的推荐性能显著优于其他模

型，证明了ｖＭＦ分布建模图像数据的优越性．同

时，有限偏好的重要性可以通过两组模型对比体

现，分别是 ＳＴＬＭ模型对比 Ｌｉｎｋ-ＬＤＡ模型与
ＳＴＩＬＴ模型对比ＫＧＥ-ＬＤＡ模型．这两组对比模型

中数据处理方法相同，但前者均考虑了有限偏好，

后者均未考虑有限偏好．前者的推荐效果均优于

后者，证明了考虑消费者有限偏好在需求获取和

个性化推荐中的重要作用．通过上述实验结果可

以发现，ＳＴＩＬＴ模型效果的提升源于图文信息的
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⑤ 由于版面限制，推荐列表获取过程可联系作者备索．



融合、ｖＭＦ分布对于图像数据的建模以及对消费

者有限偏好的关注．

３　结束语

随着电子商务的广泛应用，个性化已经成为

电子商务模式创新的重要趋势．为了准确预测消

费者需求，本研究提出了融合产品描述文本和展

示图像的个性化需求预测方法，构建了有限偏好

约束下的融合文本和图像信息的稀疏图文链接主

题模型．基于亚马逊数据集的实验表明，所提模型

具有良好的需求预测效果，文本和图像信息的利

用提高了个性化需求预测的可解释性．研究结果

不仅可以对消费者的群体兴趣进行有效分析，有

助于企业更好地掌握市场需求状况；而且可以识

别消费者的个体偏好，为企业产品推荐和个性化

营销决策提供依据．

融合多模态信息的个性化需求预测与推荐

是管理领域持续探索的热点．本研究模型重点

考虑了文本和图像的互补信息，如服装图像中

“纯色且无袖”等形状信息和描述文本中的“亚

麻”等图像无法反应的材质信息．文本和图像信

息在互补的同时，有可能存在信息冗余．冗余信

息一方面说明消费者在相关方面具有更强的兴

趣，对预测消费者偏好具有正向作用．另一方

面，过多的冗余会过分强化消费者的特定兴趣，

对预测具有负向作用．后续研究将深入分析产

品描述文本和展示图像的语义关联关系，克服

图文冗余信息的影响，构建考虑图文语义关联

的个性化需求预测模型．
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—３６—第９期 姜元春等：融合文本和图像的个性化需求预测方法———基于有限偏好视角
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