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摘　要　随着互联网经济时代的到来,电子商务平台的高效管理日益受到学术界和工业界的广泛关注,其中,商品分类的精度

与自动化水平直接影响着用户体验及运营效率的优化.鉴于此,本研究围绕商品信息的隐空间表征进行深入探讨,提出了一种

面向商品隐空间表征的混合学习分析范式BEML.该框架融合了先进的双向编码器表示(BERT)技术与传统机器学习方法,
旨在通过对商品信息隐空间的细致解析,显著提升商品分类的自动化处理效率及准确性.与现行主流的深度学习和机器学习

算法进行对比分析的实验结果表明,BEML 框架针对本次亚马逊在线分析数据集的最佳分类效果 F１指标的宏平均达到了

８５．７９％,微平均达到了８４．７３％,均超过了目前最佳F１指标８３．３％,实现了新的SOTA.该框架不仅在理论上具有创新性,其

在电子商务领域的信息管理和自动化处理实践中亦具有重要的应用价值,为科技商学领域提供了一种高效且可靠的混合学习

分析范式.
关键词:隐空间表征;BERT预训练模型;自动商品分类;智能化商品分类;科技商学
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Abstract　WiththeadventoftheInterneteconomyera,theefficientmanagementofeＧcommerceplatformshasgarneredwideＧ
spreadattentionfrombothacademiaandindustry．Amongvariousfactors,theaccuracyandautomationlevelofproductclassificaＧ
tiondirectlyimpactusers’experienceandtheoptimizationofoperationalefficiency．Inlightofthis,thisstudydelvesintothelaＧ
tentspacerepresentationofproductinformation,proposingablendedlearninganalysisparadigmforproductlatentspacerepreＧ
sentation(BEML)．Thisframeworkintegratesadvancedbidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers(BERT)technoＧ
logywithtraditionalmachinelearningmethods,aimingtosignificantlyenhancetheefficiencyandaccuracyofautomatedproduct
classificationthroughdetailedanalysisofthelatentspaceofproductinformation．Byconductingcomparativeanalysiswithcurrent
mainstreamdeeplearningandmachinelearningalgorithms,thisstudyvalidatestheexceptionalperformanceoftheBEMLframeＧ
workinproductclassificationtasks．ExperimentalresultsdemonstratethattheBEMLframeworkachievesamacroF１scoreof
８５．７９％andamicroF１scoreof８４．７３％．BothexceedthecurrentbestF１scoreof８３．３％,reachingastateoftheart．Moreover,

thisframeworknotonlyrepresentsatheoreticalinnovationbutalsoholdssignificantpracticalapplicationvalueintherealmofinＧ
formationmanagementandautomationprocessingwithintheeＧcommercesector,providinganefficientandreliableblendedlearＧ
ninganalysisparadigmforthefieldoftechnologyandbusiness．
Keywords　Latentspacerepresentation,PreＧtrainedBERT model,Automatedcommodityclassification,Intelligentcommodity
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１　引言

在数字化转型的推动下,电子商务作为现代经济的重要

组成部分,正经历前所未有的快速发展.这一过程中,商品分

类技术的进步直接影响着消费者体验和电商平台的运营效

率.面对大数据背景下商品数据的爆炸式增长,传统的分类

方法由于难以处理非结构化文本数据和适应商品种类的快速

扩展,正面临越来越多的挑战[１].
在这样的背景下,利用机器学习和模式识别技术对商品

进行自动分类,已经成为提高分类准确性和效率的关键途径.
这些方法能够有效挖掘商品数据中蕴含的复杂信息,实现更

为精确的商品分类[２].尤其是,随 着 预 训 练 语 言 模 型,如

２４０３００１５０Ｇ１



BERT(BidiＧreactionalEncoderRepresentationsfrom TransＧ
former)的出现和发展,我们有了处理非结构化文本数据并提

取深层次特征的更强大工具[３Ｇ４].这些模型在生成商品数据

的隐空间表征方面显示了其卓越的性能,显著提高了商品分

类任务的准确度[５Ｇ７].

尽管现有研究在隐空间表征的生成上取得了重要进展,

但在如何有效挖掘这些表征中的信息以提高分类性能方面仍

存在不足.针对这一问题,本研究提出了BEML,一种融合预

训练模型和机器学习技术的混合学习分析范式.BEML模型

以商品标题文本为输入,利用预训练的 BERT模型进行深层

次的特征提取,并结合了机器学习方法.对比现在主流的线

性预测层或逻辑回归方法[８Ｇ９],BEML模型在商品分类任务中

展现出的性能优势不仅证实了预训练模型与机器学习方法进

行融合的研究范式有效性,也为大数据背景下的商品智能化

分类提供了新的理论和实践路径.此外,我们的研究拓宽了

科技商学领域的研究视野,为处理和分析大规模多样化商品

数据提供了一种高效且可靠的解决方案,具有重要的理论意

义和应用价值.
本文的具体贡献如下:
(１)提出了一种融合预训练模型和机器学习技术的模型

框架BEML,大幅提升了分类的效率和准确性.该模型结合

了预训练的BERT模型和机器学习的混合学习分析范式,并
基于亚马逊在线商城的真实数据展开大规模和多样化的商品

数据测试,结果达到了SOTA.
(２)提出了一种新的基于深度学习与机器学习融合的混

合学习分析范式(BEML),该范式下的模型实现了分类的高

精度和良好的泛化能力,能基于开放世界数据进行业务处理.

这在科技商学领域中为处理复杂数据集提供了一个高效且可

靠的混合学习分析范式,展现了深度学习与传统机器学习方

法融合的巨大潜力.
(３)针对电子商务领域中的大数据进行了深入分析和应

用,影响了大数据驱动的商业决策,提升了用户体验,具备较

高的商业潜力.这一贡献不仅在理论上推动了大数据在电子

商务中的应用研究,也为实际商业操作提供了数据驱动的解

决策略.

２　相关文献

商品分类任务的核心是根据商品描述信息和相关属性预

测商品所属的目标目录类别.在过去,商品分类任务主要由

领域专家完成,专家会根据商品的特性或参考 GPC(Global
ProductClassification,全球产品分类标准)对商品进行划分.

但随着商品数量的增加,手动分类变得不切实际,因此,基于

机器学习算法的商品自动分类任务被提出[１０].基于机器学

习的商品自动分类过程可以分为两个步骤:首先是对商品描

述信息的隐空间表征的映射;然后通过监督学习算法对该表

征中的分类信息进行抽取[１１].其中隐空间指的是对数据进

行核心特征学习得到的抽象空间,用于呈现数据的压缩形

式[１２].这些压缩后的表征数据通常捕捉了原始数据的核心

特征,同时剔除了噪声和不重要的细节.在隐空间映射的信

息选择上,由于大部分电商平台对于商品数据严密保护,获取

完整的商品描述信息往往比较困难,因此大部分研究使用了

较易获得的商品标题数据作为分类的元数据[１３Ｇ１４].本文所

讨论的商品信息隐空间,特指基于商品标题信息所构建的语

义信息隐空间.

在针对隐空间表征的映射上,早期工作主要依赖于文档/
逆文档频率方法(TF/IDF)将文本标题转化为高维稀疏的隐

空间向量,该方法通过统计分析语料库中的词汇使用模式来

提取词义信息,并将文档信息转化为隐空间中的文档术语频

率矩阵,最终根据矩阵间的相似度比较实现商品的分类[１５].

之后,为了能够捕捉更细微的语义差别和复杂的语言模式.

近几年的工作都采用 word２vec(词向 量,wordtovector)、

BERT等预训练语言模型来编码商品的标题信息[１６].这些

模型不仅关注输入文本的上下文信息,解决了一词多义问题,

还融合了预训练模型在商品领域的相关知识.
对于隐空间表征的分类信息提取过程,在早期研究中,由

于隐空间编码方法[１７]在特征表示方面存在局限,因此研究者

们在分类信息提取模型上更多地使用深度神经网络一类复杂

模型[１８],从而实现隐空间复杂的划分效果.但在BERT一类

预训练编码模型被提出后,标题文本信息到隐空间的提取效

率大大提高,使得分类信息的提取不必再依赖复杂的深度学

习模型,大部分研究便倾向于在预训练模型后加入一个全连

接层用于分类信息的提取和输出[１９].并且由于预训练模型

对商品分类预测准确度的巨大提升,大部分研究将重点集中

于BERT等预训练模型的微调上,即如何更高效完整地将重

要信息通过BERT嵌入到构造的隐空间中,从而弱化了对于

分类信息提取过程的关注.然而,不同特征信息提取方法的

选择可能会导致准确率等指标上的较大差异[２０].为了提高

商品分类信息提取模型的准确度,本文设计的BEML混合学

习范式提供了可替换的隐空间中分类信息提取模型架构,旨
在寻找更符合商品隐空间信息分布的提取模型,并且进一步

探索了预训练BERT 生成的商品信息隐空间中的信息分布

特点和信息提取方法之间的联系.

３　相关知识

在详细介绍BEML框架前,本章先介绍商品标题隐空间

的研究问题、数据集和相关评价指标.

３．１　研究问题

本节对研究的任务进行了定义.假设在产品分类任务

中,存在 M 种产品 Brick,产品 Bricki(i＝１,２,３,􀆺,M)在

GPC分类标准下归属于一个上层的品类Classi,如产品“婴儿

水杯”和“摇篮”均属于“婴儿用品”类.对于产品Bricki,其在

数据集中对应了一个商品实体集合 Goodsi,该集合中包含了

N 个具体的商品实例,每个实例由商品的标题名进行表示

Goodsi＝{captioni１,captioni２,captioni３,􀆺,captioniN }.商品

的标题caption作为元数据,对于这个商品实例所属的上层

品类划分Class以及产品品类名Brick进行预测.

３．２　评测数据集

本文的数据集基于全球最大在线零售商亚马逊(AmaＧ
zon．com)电商平台２０２３年１月至６月的公开商品数据.在

不同的商品检索抽样下,使用爬虫工具爬取了７００００条真实

商品 标 题 数 据,经 过 数 据 清 洗 去 除 重 复、缺 失 值,共 得 到

６９９１９条有效商品标题数据.在标签标注上,本文根据２０２３
年 GPC标准(GlobalProductClassification,全球产品分类标

准)对爬取得到的商品数据在最小产品类(Brick)层级和类层

２４０３００１５０Ｇ２
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级(Class)进行了人工标注,最终得到的数据集包含１００种不

同的最小产品类(Brick)和４２个商品大类(Class).在最小产

品类层级下,标签最少的商品数据条数为６７１条,最多的

商品数据条数为７００条,数据集标签较为平衡.而在商品

大类层级下,标签最少的商品数据条数为６８３条,最多的

商品数据条数为５５７３条,大部分商品类的标签数在１４００
条左右.其中部分商品标题数据和对应的 Brick,Class标

签如表１所列.

表１　商品标签数据集中的商品样例

Table１　Productexamplesinproductslabeldataset

商品标题 最小产品层级 类层级

OssetraSturgeonCaviar２５０g(８．８oz) 海鲜 鱼类/海鲜

TazoTazoCalmChamomileHerbalTeaBags２４Ct,０．１３Kilogram 茶 饮品

GoldMedalCherryPinkGlazePopFrostedPopcornMix,２８oz,１２Count 爆米花 烘焙产品

HomeDishwasherFreeInstallationSmallDishwashingDesktopDishwasherAuＧ
tomaticIntelligent

洗碗机 厨房用品

３．３　评测指标

本文采用F１值的宏平均(macroaverage)和微平均(miＧ
croaverage)(即F１_macro和F１_micro)两种评价指标对模型

进行评估.在商品标签多分类任务下,F１宏平均是对所有类

别分别计算得出的F１值的平均,F１微平均则是基于对所有

类别累积计算的真正例(TP)、假正例(FP)和假负例(FN)来
计算的,它计算所有类别的总 TP、总 FP和总 FN,然后使用

这些值来计算精确率和召回率,进而得到 F１ 分数.F１宏平

均更加关注数据集中样本较少的类别,而 F１微平均更关注

数据集中样本较少的类别.由于最小产品类数据集标签较为

均衡而商品大类数据集标签较不均衡,因此通过 F１宏平均

和微平均可以得到不同模型对分类信息的预测能力以及模型

本身的泛化能力.

４　基于隐空间信息嵌入的BEML框架构建

本文设计的混合分析框架 BEML由SentenceＧBert预训

练编码模型和基于机器学习方法的隐空间信息提取层组成.
如图１所示,对于给定的标题输入序列captioni,BEML使用基

于商品信息预训练的sentenceＧBERT得到了商品标题隐空间

表征Si,再通过隐空间信息提取层得到商品的类别标签信息.

图１　BEML框架结构图

Fig．１　BEMLarchitecture

　　Bert是 Google于２０１８年提出的基于自注意力的预训练

语言模型.它的主要架构为多层双向 Transformer编码器,
每一层都由多头自注意力机制和全连接前馈网络组成,通过

这些层的堆叠,BERT 能够捕获上下文中丰富的语言特征.

由于本文处理的数据为商品标题文本,因此选取了基于商品

信息预训练的sentenceＧBERT[２２]进行隐空间的表征映射.与

传统BERT相比,sentenceＧBERT 通过共享权重模型进行句

子嵌入并通过相似度函数进行语义比较得到训练损失,从而

使得语义相似的句子编码在向量空间中彼此接近,而不相似

的句子则相距较远.并且,本文使用Siamese(孪生)网络架构

进行预训练,在网络输出层后加入了一层平均池化层,从而对

任意输入的句子获得相同长度的隐空间向量表示,该向量表

示长度T＝７６８.

对于输入标题captioni,在经过SentenceＧBERT的BERT
编码和平均池化后得到了固定维度的隐空间向量表示Si.

Ei＝{clf,w１,w２,w３,􀆺,wm|wi∈RT×１} (１)

Si＝
∑
m

k＝１
wk

m{ }＝{s|s∈RT×１} (２)

在得到隐空间表征后,考虑到真实场景下不同商品分

类标签 层 次 的 存 在,我 们 将 其 和 商 品 对 应 的 类 别 标 签

Bricki、上层品类标签Classi分别组合得到了样本(Si,BricＧ

ki)和(Si,Classi),用于训练和测试商品隐空间分类信息提

取模型.

图２　sentenceＧBERT训练结构图

Fig．２　TrainingarchitectureofsentenceＧBERT

在隐空间的信息提取层上,本文共选择了６类在过往

研究中表现卓越的机器学习算法进行对比[２４],涵盖了集

成算法、贝叶斯算法、人工神经网络、支持向量机.以采用

Tanh激活函数的多层感知机为例,在实验中该模型结构

２４０３００１５０Ｇ３

郑骐健,等:BEML:一种面向商品隐空间表征的混合学习分析范式



设置为３层,则算法对于任务中的单个样本的预测过程可

以描述为:

Brickpredict＝L３
MLP(Relu(L２

MLP(Relu(L１
MLP(S))))) (３)

Classpredict＝L３′
MLP(Relu(L２′

MLP(Relu(L１’
MLP(S))))) (４)

其中,Li
MLP表示多层感知机的第i(i＝１,２,３)层,L′和L 分别

表示预测标签Brick和标签Class的模型.

(a)同一商品大类集合 A１下产品类

的信息分布

(b)同一商品大类集合 A２下产品类

的信息分布

图３　不同商品大类下隐空间表征的 TＧSNE可视化

Fig．３　TＧSNEvisualizationoflatentspacerepresentationsat

differentproductclasslevels

综上所述,BEML混合分析框架的流程如算法１所示.

算法１　BEML混合分析框架比较

输入:商品标题 ‹INPUT›

输出:商品所属的产品类别 Bricki,商品所属产品类别的上层类别

Classi‹OUTPUT›

１．WHILEMLkinMLAlgorithms:

２．　　WHILEdatatrain,datatest,labelBrick,labelClassindatasets:

３．　　　MLk′＝Train(datatrain,labelBrick,MLAlgorithm)

４．　MLk＝Train(datatrain,labelClass,MLAlgorithm)

５．　　Ei＝BERTPre(Captioni)

６．Si＝
∑
m

k＝１
wk

m |wk∈Ei}＝{s|s∈RT×１{ }
７．　　　Bricki＝ML′(Si)

８．Classi＝ML′(Si)

９．　　END WHILE

１０．END WHILE

５　实验与结果分析

５．１　实验环境配置

实验运行的硬件环境为显卡:NVIDIA４０７０Ti;CPU:InＧ

tel(R)Core(TM)i５３．５０GHz;内存:３２GB;硬盘:１T;系统运

行环境:windows１０专业版.编程环境:Python３．８.

５．２　隐空间中基于TＧSNE的表征可视化

对于商品 的 原 始 文 本 标 题 数 据,经 过 sentenceＧBERT
的编码映射,转化为了隐空间中的表征信息.在进行隐空

间的分类信息提取之前,为探索商品隐空间中不同商品分

类层级下的信息分布特点,本文选取了部分产品类的隐空

间表征,并根据这些产品在上层分类下的标签,将其分为

A１组(上层分类标 签 相 同 产 品)和 A２组(上 层 分 类 标 签

不同的产品),如表２所列.对于这些组别中的商品在隐

空间中的信息分布,本文使用 TＧSNE方法进行了可视 化

表示.

表２　产品类型集合

Table２　Productcategories

CLASS类相同(烘焙类)[A１] CLASS类不同[A２]
面包 鱼(海鲜类)
蛋糕 背包(储物类)
奶油 面条(预制食品类)

商品在大类和产品类两个层级隐空间中的信息分布情况

如图４所示.图４(a)和图４(b)描绘了同一批商品实体在不

同分类层级标签下的二维空间映射,图４(a)中属于烘焙类的

商品在图４(b)中被分为了面包、蛋糕和奶油３种产品类.图

４(a)中的分布显示了不同大类下的商品间存在较严重的重叠

现象,如包装食品类和烘焙类.而在产品类层级下,重叠现象

主要发生在部分商品间,如面包类和与其属性相近的蛋糕、面
条类.这种数据点的混合现象表明了目前使用的隐空间信息

提取模型(BERT)还无法实现对不同品类下商品信息的自然

划分.虽然各个商品品类在人类的认知角度上存在显著差

异,但其面向机器的信息描述上的相似性仍会导致隐空间映

射结果上的重叠.在BEML混合学习架构中,通过在隐空间

信息提取层中进行谨慎的模型选择,构建特殊的分类边界,从
而提升了模型整体的分类性能.

(a)商品大类层级下隐空间表征分布 (b)产品类层级下隐空间表征分布

图４　商品大类(Class)层级和产品类(Brick)层级下隐空间表征的

TＧsne可视化

Fig．４　TＧSNEvisualizationoflatentspaceatclasslevelsandbrick

levels

５．３　实验结果分析

在隐空间的特征编码环节,本实验使用了经过预训练的

SentenceＧBERT模型.在隐空间信息挖掘的方法上,本实验

选用并进行比较的机器学习模型和相应参数如表３所列.在

模型训练过程中,实验所涉及模型的随机化参数根据最佳实

践设置为７.

表３　机器学习算法网格化参数搜索

Table３　Meshedparametricsearchofmachinelearningalgorithms

模型类别 参数类型

MLP
隐藏层参数:３层(参数量:[１００,５０,２０])

激活函数:[‘identity’,‘logistic’,‘tanh’,‘relu’]
权重优化算法[‘lbfgs’,‘sgd’,‘adam’]

XGBOOST
最大深度:[５,１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０,４５]

预测器个数:[５０,６０,７０,８０,９０]

随机森林
最大深度[５,１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０,４５]

预测器个数:[５０,６０,７０,８０,９０]

SVM
核函数类型:[‘linear’,‘poly’,‘rbf’,‘sigmoid’]

惩罚项系数:[０．５,０．６,０．７,０．８,０．９]

决策树
最大深度:[５,１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０,４５]

信息增益:[‘entropy’,‘gini’]

贝叶斯分类器
模型:高斯朴素贝叶斯(GaussianNB)

贝叶斯岭回归(MultinomialNB)

在最小产品类的分类任务下,使用不同机器学习方法的
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BEML隐空间信息提取模型效果如表４所列,其中各个机器

学习方法均被调至最优参数.由实验结果可知,使用了SVM
作为信息提取层的BEML达到了最优效果,相比多数研究中

使用的多层感知机方法在宏观F１指标上提高了５．８４％.并

且,XGBOOST和随机森林方法也达到了接近 MLP的效果.

表４　商品小类分类任务下各模型最优参数及结果

Table４　Eachmodel’sbestperformanceandparametersin

bricklevelclassificationtask

提取模型 F１_micro/％ F１_macro/％ 参数设置

SVM ８２．６１ ８２．４８
正则化参数:０．５

核函数:poly

MLP ７６．７６ ７６．８４
激活函数:identity
权重优化:adam

XGBOOST ７６．５６ ７６．７１
最大深度５

预测器个数:９５

随机森林 ７２．２５ ７２．６７
最大深度:４０

预测器个数:９０
贝叶斯分类器 ３７．９２ ４０．４５ 模型:GaussianNB

决策树 ３５．６６ ３５．８９
最大深度:１５

信息增益:entropy

针对商品大类预测任务的实验结果如表５所列.在这个

任务上依然是使用SVM 作为信息提取层的BEML模型取得

了最 好 的 结 果,在 宏 微 观 F１ 指 标 上 达 到 了 ８５．７９％ 和

８４．７３％,相较于第二名 MLP提升了４．０３％和３．２１％.此

外,由于分类种数从１００种减少到了４２种,因此模型间也出

现了不同程度的F１指标上升的情况.其中,以SVM,MLP,

XGBOOST作为信息提取层的BMEL表现最优.

表５　商品大类分类任务下各信息提取层模型最优参数及结果

Table５　Eachmodel’sbestperformanceandparametersin

classlevelclassificationtask

信息提取层模型 F１_micro/％ F１_macro/％ 参数设置

SVM ８４．７３ ８５．７９
正则化参数:０．５

核函数:poly

MLP ８１．５２ ８１．７６
激活函数:relu
权重优化:adam

XGBOOST ８０．８７ ８０．０４
最大深度:１０

预测器个数:９５

随机森林 ７３．７７ ７３．７１
最大深度:４０

预测器个数:９０
贝叶斯分类器 ６５．８３ ６２．６４ 模型:GaussianNB

决策树 ４４．６０ ４３．９０
最大深度:１５
信息增益:gini

在两类标签情况下,以 SVM 作为信息提取层的模型都

取得了最佳效果.由于SVM 本身采用的核方法对于预测效

果有着较大的影响,因此我们对实验过程中使用不同核方

法的 SVM 的 BEML框架最佳效果进行了关注,如图５所

示.在不同核方法下,商品小类分类中宏微观 F１指标最

小为７８．８１％与７８．７２％,在大类分类中宏微观 F１指标最小

为８１．０８％和８０．４０％,均接近甚至优于其他非SVM 信息提

取层模 型 的 最 优 效 果.从 实 验 的 最 优 效 果 来 看,多 项 式

(poly)核方法在商品小类的宏微观 F１指标以及商品大类预

测的宏观 F１指标上的表现效果最好,分别达到了８２．６１％,

８２．４８％和８５．７９％.而线性(Linear)核方法在大类分类的微

观F１指标上效果最优,达到了８４．７６％.综上,BEML框架

在亚马逊在线分析数据集上的最佳分类效果 F１指标的宏平

均达到了８５．７９％,微平均达到了８４．７３％,均超过了目前最

佳F１指标８３．３％[１９],实现了新的SOTA.

图５　商品分类任务下不同核方法下SVM 的预测效果

Fig．５　SVMpredictionresultsofdifferentkernelmethodsin

productsclassificationtask

５．４　讨论与展望

本节讨论不同商品标签下 BEML框架的隐空间信息提

取模型的表现.从分类标签的层次角度分析,商品小类分类

的标签是在分类结构下对商品实体最准确的划分,而商品大

类标签则是基于商品的用途、价值、属性等多方面的元素对产

品类标签的聚集.由于不同商品大类的涵盖范围不同,因此

包含的产品类标签数目也有所差异,同时,不同产品类目下的

商品数目也不同.本文考虑了大类标签间最小产品类数目存

在的差异,因此基于相同的元数据下形成了标签不平衡的商

品大类数据集和标签平衡的产品最小类数据集.在大类预测

任务下,虽然标签数减少了,但由于标签不平衡的影响,造成

了部分信息提取层模型如随机森林在微观 F１指标上的提升

不明显,在其他模型最高提升２７．９１％的情况下,其提升仅为

１．５２％.此外,GPC标准下的商品大类标签划分更多遵循人

们对于商品的认知,如乳制奶油和面条同属于预制食品类,而
预训练BERT模型对隐空间信息的映射由模型在预训练中

获得的先验知识和输入的商品标题信息共同决定,因此面条

和乳制奶油一类在标题描述信息上差异较大的商品,在隐空

间中的映射距离会变得较远,这更加考验隐空间信息提取模

型的边界划分能力.
在获得BEML信息提取层最优效果的过程中,我们对不

同超参数的信息提取层模型进行了网格化搜索,其中部分参

数的表现效果与隐空间信息分布的特点相关联.以表现效果

较好的SVM 方法为例,SVM 的核函数方法分为非线性核函

数方法(poly,rbf,sigmoid)和线性核函数(linear).前者采用

的策略是将当前数据分布映射到更高维度的空间,让原先线

性不可分的数据在高维下变得线性可分,后者则不进行高维

映射操作,直接在当前的空间下进行决策边界的划分,具有计

算简单、训练快速的优势.根据图６结果可知,在不对当前隐

空间的数据进行高维映射的情况下,SVM 使用linear核函数

进行边界划分就可以取得较好的效果,并且与poly核函数下

的最优指标的差距均小于０．２％.此外,在最小产品类分类

任务中,效果最好的 MLP信息提取层也使用了线性的identiＧ
ty激活函数.这说明在BEML框架中,大部分商品数据在预

训练BERT所映射的商品信息隐空间下是线性可分的,不需

要额外进行升维映射.基于此,在对应模型中使用线性的激

活函数或核函数,可以在不损失准确度的同时带来训练和推

理速度的提升.
综上,SVM,MLP,XGBOOST模型在隐空间分类信息提

取中表现出了较好的预测能力,并且在不同商品层级的数据

集下均表现稳定,F１指标均大于７６％.此外,各模型最优的

超参数选择反映了商品信息隐空间下商品数据线性可分的特
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点.由此,在隐空间分类信息提取模型的超参数选择中,可以

更多地选择线性激活函数,从而提升BEML混合学习框架的

效率.
结束语　本研究在大数据时代的背景下,针对电子商务

领域的自动化商品分类问题,基于预训练 BERT模型的分类

架构,对比了包括SVM 在内的６种机器学习方法对隐空间

分类信息的提取效果,构建了覆盖１００种最小产品类别和４２
个商品大类的商品信息隐空间,并通过可视化方法对隐空间

中的信息分布特点进行了评估.此外,本文针对模型参数选

择、模型分类特点以及标签层次问题进行了分析,并用实验证

明了SVM,MLP,XGBOOST方法在隐空间分类信息提取中

的能力和应用潜力.但是,目前的研究主要还在基于公开数

据集的文本数据,未来我们将探索包括图像和音频在内的多

模态数据,以进一步提高模型的泛化能力和准确性.我们期

待本研究的成果能够激发更多关于大数据环境下商品分类的

深入研究,并在实际应用中发挥重要作用.
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