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摘　要　随着网络购物的高速发展,网络商家和购物者在网络交易活动中产生了大量的交易数据,其中蕴含着巨大的分析价

值.针对社交电商商品文本的文本分类问题,为了更加高效准确地判断文本所描述商品的类别,提出了一种基于 BERT 模型

的社交电商文本分类算法.首先,该算法采用 BERT(BidirectionalEncoderRepresentationsfromTransformers)预训练语言模

型来完成社交电商文本的句子层面的特征向量表示,随后有针对性地将获得的特征向量输入分类器进行分类,最后采用社交电

商文本的数据集进行算法验证.实验结果表明,经过训练的模型在测试集上的分类结果 F１值最高可达９４．６１％,高出 BERT
模型针对 MRPC的分类任务６％.因此,所提社交电商文本分类算法能够较为高效准确地判断文本所描述商品的类别,有助于

进一步分析网络交易数据,从海量数据中提取有价值的信息.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofonlineshopping,alargeamountoftransactiondatahasbeengeneratedinonlinetransacＧ

tionactivitiesbetweenonlinemerchantsandshoppers,whichcontaingreatanalyticalvalue．AimingatthetextclassificationproＧ

blemofsocialeＧcommerceproducttexts,inordertomoreefficientlyandaccuratelydeterminethecategoryofproductsdescribed

inthetext,thispaperproposesasocialeＧcommercetextclassificationalgorithmbasedonBERTmodel．Thealgorithmadoptsthe

BERTpreＧtrainedlanguagemodeltocompletethefeaturevectorrepresentationofsocialeＧcommercetextonsentenceＧlevel,and

theninputstheobtainedfeaturevectorsintothetargetedclassifierforclassification．Inthispaper,weusethesocialeＧcommerce

textdatasetforalgorithmverification,andtheresultsshowthattheF１valueofthetrainedmodelonthetestsetcanreachupto

９４．６１％,whichis６％higherthantheMRPCclassificationtaskbasedontheBERTmodel．Therefore,thesocialeＧcommercetext

classificationalgorithmproposedinthispapercanmoreefficientlyandaccuratelydeterminethetypeofgoodsdescribedinthe

text,whichishelpfulforfurtheranalysisofonlinetransactiondataandextractionofvaluableinformationfrommassivedata．
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１　引言

随着移动互联时代的快速发展,互联网逐渐成为人们购

物、娱乐、出行的重要平台.２０１９年,在经济整体下行的大背

景下,电商平台上商品类和服务类交易仍然保持了两位数的

增长.社交电商成为了网络消费增长的新动能,其增长势头

迅猛,已发展成为了网络消费的新生力量[１].这一方面显示了

我国电商业务促进消费的潜力很大,另一方面也显示了社交电

商交易模式在激活消费市场方面的积极作用和重要影响.

社交电商通过将关注、分享、讨论、沟通等社交化元素应

用到电子商务的购买服务中[２]来更好地完成交易.相比传统

电商以商品为中心的模式,社交电商以人为中心,通过用户评

论分享来传播商品信息,形成口碑效应,从而激发消费需求,

其最常见的方式就是使用文字评论对商品进行分享和传

播[３].由此产生的大量社交电商文本携带了丰富的数据信

息,包括商品的品牌、类型、名称等.为了更好地促进社交电商

的发展,对这些社交电商文本进行分类具有较好的实用价值.

针对社交电商文本的特殊背景,本文总结出了社交电商

文本的４个特点,具体如下:

(１)文本篇幅较短.社交电商文本以商品转发、商品评



论、朋友圈分享等形式传播,通常文本长度较短,不超过２００
字,而且内容相对精简,并不要求上下文之间有很强的逻辑和

因果关系,主要以推销和展示商品为目的.

(２)文本的不规范性.社交电商文本出现在人际交流的

场合下,文本内容注重交流性,语句倾向于简洁易读,因此文

本内容相对口语化,很可能缺少严格的句子主从结构,甚至可

能会使用一些新潮的、能博取购物者眼球的网络流行词、表情

符号、短语短句等,导致文本数据的噪声较大,具有一定的不

规范性,这加大了对文本内容分词的难度.如果训练模型不

能正确地对句子进行分词,则提取其中的词语实体就比较困

难,从而导致其文本向量表示不够准确.

(３)文本类别的多样性.社交电商文本涵盖的商品类型

范围较广,例如本文所统计和标记的商品类型有服饰、首饰、

美妆个护、医疗保健、旅游、电子产品、汽车等２０种商品类型,

这增加了社交电商文本的分类难度.

(４)不同类别商品的文本内容特点鲜明.例如,对于服饰

这类商品,其商品的文本内容通常会出现“好看”“有气质”“合

身”等词汇.对于旅游产品,其文本内容通常会包含“风景优

美”“景色宜人”“山川湖泊”“自由行”“自驾游”“几天几晚”等

词汇.通过对不同类型商品文本的整理分析可以发现,同一

类型商品文本的内容有相似的聚类特点,因此适合使用机器

学习的方法来找到其中蕴含的规律,再将其准确分类.

国内外众多学者针对中文文本分类的研究主要体现在以

下３个方面:中文文本的特征表示、分类算法的选择与改进以

及分类方法的效果和评估.

文献[４Ｇ８]旨在对中文文本的特征表示提出改进.文献

[４]提出一种基于 word２vec的中文文本表示方法,该方法使

用 word２vec词嵌入技术对文本的分词结果进行向量表示,再

使用 TFＧIDF对每个词向量进行加权,最后使用SVM 算法进

行文本分类.实验结果表明该方法可以有效地提高中文文本

的分类效果.文献[５]提出使用一种中文字符的注意力表示

模型,通过这种方法可以更好地针对中文文本提取中文语句

特征表达.文献[６]提出一种 NＧofＧDOC的文本表示方法,通

过神经网络和信息增益的方法从整个训练集的语句特征中提

取有效特征,再经过 word２vec词向量表示后,使用卷积神经

网络的卷积层和池化层提取高层特征,最后使用Softmax分

类器进行分类.文献[７]提出了一种基于注意力机制的中文

文本分类特征增强融合模型,结合一个长短期记忆(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)网络、一个卷积神经网络(ConvＧ

olutionalNeuralNetworks,CNN)和一个特征差异增强注意

力算法模型,将中文文本数字化为向量形式,其中将包含某些

语义上下文信息的向量放入嵌入层,以便通过预处理来训练

和测试神经网络.文献[８]对多标签学习算法中的分词方法

进行了比较研究,并使用支持向量机、随机森林、KＧ最近邻的

方法进行实验,结果表明使用支持向量机具有更好的性能.

文献[９Ｇ１２]主要对文本分类算法的选择与改进进行了研

究.文献[９]提出了一种 ELMo(EmbeddingsfromLanguage

Models)方法,该方法是一种双向 LSTM 结构,其训练的语言

模型可以学习到句子的上下文信息,在一定程度上解决了模

型只能单向学习信息的问题.文献[１０]提出了利用 TransＧ

former的编码器进行预训练的 OpenAIＧGPT 模型,OpenAIＧ

GPT模型使用一种半监督的方式来处理语言理解的任务,使

用非监督的预训练和监督方式的微调,目标是学习一个通用

的语言表示,经过很小的调整就可以应用在各种任务中.与

LSTM 相比,GPT语言模型的优点是可以获得句子上下文更

远距离的语言信息,并且可以训练一个通用的语言模型用于

下游任务.文献[１１]采用正则化权值的方式对 K 近邻算法

KNN进行改进,并结合 PSO(粒子群优化)算法提高了文本

分类的效果.文献[１２]提出了一种 GloVe模型,采用共现矩

阵,考虑了文本数据的局部信息和整体信息.文献[１３]对文

本分类发展历程和各阶段的技术进行了概括,总结了文本分

类效果的评估指标,如精确率、召回率、均衡点(BEP)和 Fβ
(常用F１)值等.

上述文献针对文本信息的特征表示和算法的提出与改进

做了大量工作,对于一般的文本信息内容有一定的效果,但对

于特定领域的文本,不能很好地提取文本内容中的特征.由

于社交电子商务文本特征稀疏,字符和单词不能完全表达其

完整语义,因此社交电商文本的特征表示是提高该领域文本

分类性能的关键步骤.

基于以上研究,为提取有效的特征表达,以更加高效准确

地对文本所描述商品的类别进行判断,本文提出了一种基于

BERT(BidirectionalEncoder Representationsfrom TransＧ

formers)模型的社交电商文本分类算法.该算法使用 BERT
预训练语言模型对社交电商文本进行句子层面的特征向量表

示,随后将获得的特征向量输入有针对性的分类器中进行分

类.BERT预训练语言模型基于双向 Transformer编码器的

结构,具有较强的语义表达能力,通过使用本文收集的社交电

商领域数据集进行训练,使得模型能够学习到社交电商文本

的特征.实验结果表明,针对社交电商文本数据集,本文提出

的方法可以有效提升分类任务的分类准确度.

２　基于BERT的社交电商文本分类算法

本文提出的基于 BERT 的社交电商文本分类算法主要

由社交电商文本数据集的预处理、语言模型预训练、语言模型

微调以及分类器分类４部分组成.社交电商文本预处理包括

对预训练语料库的收集、对社交电商文本数据集的收集、数据

集预处理,并将处理好的语料库和数据集进行向量化表示,形

成特定格式的数据,然后将这些数据输入到 BERT语言模型

中,对语言模型进行预训练和微调.

２．１　社交电商文本数据集的预处理

(１)数据的收集.对于 BERT模型预训练过程和模型微

调过程,本文收集了两种不同的数据集,一种是包含大量文本

内容的大型语料库,另一种是特定的社交电商文本数据集.

本文收集的大型语料库用于 BERT模型的预训练过程,

该语料库包含约１００万条内容和长度不限的有标签的文本数

据.为了收集该语料库,本文下载和使用了两个公开的在线

文本数据集,分别是 THUCNews中文文本分类数据集[１４]和

搜狐新闻数据库[１５],其中分别包含约７０万条和４００万条文

本分类数据,且都以分类标签和文本内容的形式存储.本文

还在线爬取了一些公开的线上媒体的文本分类数据[１６],同样
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以分类标签和文本内容的形式存储.将这些数据收集、清洗、

整理后,最终形成数据量大约为１００万条的用于模型预训练

的大型语料库.

本文还收集了社交电商特定领域的文本数据集,用于

BERT模型的微调过程,因为微调过程将针对社交电商文本

数据这类特定领域数据的分类任务进行优化.

社交电商的商家主要通过社交软件从事相关的商业活

动,包括发布广告、寻找客源、维护客户关系、进行商品推广

等.为了能够采集到规模大、质量高的社交电商文本数据,我

们与社交电商辅助软件的提供商开展了合作,借助其一款社

交电商软件辅助工具———智能空间,来获取参加实验的近万

名社交电商商家的包含商品信息的文本数据.最终,我们采

集到了社交电商用户在微信朋友圈、微博等社交软件公开发

表的有关商品信息的文本数据,共包含３．８９万条有标签的社

交电商文本,其中标签的类别有２０种.我们将该社交电商文

本数据集用于BERT 模型微调过程的训练集以及最终检验

模型效果的验证集和测试集.

(２)数据集的清洗和整理.该过程主要包括去除文本内

容中的特殊符号、表情符号,去除多余空白以及统一文本字体

为简体.去除特殊符号、表情符号和多余的空白,主要是针对

社交电商文本内容的复杂性,让文本内容的特征表示尽可能

只关注文本信息中的有效词汇和语义本身,降低特殊符号和

表情符号对模型的特征提取过程的影响.统一文本字体为简

体,就是使得数据集中包含的文字和词汇都尽可能地包含于

词汇表中.如果文本中使用的词汇不在其建立的词汇表中,

就会让当前词汇使用初始化的向量表示方法,从而失去词汇

本身的语义.

除此之外,本文在进行数据集的预处理时还去除了一些

无用词和口语化的词汇.通常中文文本中存在着高频且无实

际意义的词,它们对社交电商文本分类的任务是无用的,如
“吧”“啊”“呃”等词汇,去除这些词汇,可以降低文本数据集的

噪声,使得模型更加关注具有实际意义的词汇.口语化的词

汇,如“早安”“晚安”“开心一刻”等与商品本身无关的词汇,主

要用于吸引人的注意力,提高其他人的关注度,但与商品本身

的信息无关.经过这样的预处理,在一定程度上降低了输入

文本的特征维度,从而提高了文本分类处理的效率和效果.

(３)类别匹配.由于本文所使用的训练算法是有监督的,

因此对于数据集中的数据需要标明该样本的分类类别,并将

原始文本与其对应的类别一一匹配.

２．２　BERT模型

BERT是基于双向的 Transformer编码器实现的[１７],其

Transformer编码单元由６个Encoder堆叠在一起,解码层也

一样.Transformer的总体结构如图１所示.

对于编码器来说,一个编码器包含两层,分别是SelfＧAtＧ
tention层和前馈神经网络,SelfＧAttention层能帮助当前节点

不仅只关注当前的词,还能获取上下文的语义.一个解码器

也包含SelfＧAttention层和前馈神经网络层,但是在这两层中

间还有一个 Attention层,其作用是帮助当前节点获取到当前

需要关注的重点内容[１８].编码器和解码器的内部结构如图２
所示.

图１　Transformer的总体结构

Fig．１　OverallstructureofTransformer

图２　编码器和解码器的内部结构

Fig．２　Internalstructureofencoderanddecoder

首先,模型需要对输入的数据进行词嵌入(WordEmbedＧ

ding)操作,然后将结果输入到 Encoder层,进行自注意力处

理和前馈神经网络的计算,得到的输出会进入到下一个 EnＧ

coder层.

通常,解决这种序列问题的EncoderＧDecoder结构的核心

是基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)实现

的,但是 RNN的结构存在无法并行、运行慢的缺点,为了弥

补这一不足,Transformer使用自注意力(SelfＧAttention)机制

来替代 RNN的结构.多层自注意力机制代替传统的 RNN
和CNN,有效地解决了自然语言处理中的长期依赖问题,自

注意力机制的核心思想就是计算一个句子中的每个词与这句

话中所有词的相互关系,再通过这些相互关系来调整每个词

的权重比例,从而使系统能够得到每个词语在这个句子中更

高维度的含义,并且这样的表达还蕴含了句子中其他词和这

个词的关系,因此它是对于整个句子的全局表达.自注意力

机制的运算过程中,首先会计算出３个新的向量:QＧQuery,KＧ
Key,VＧValue,这３个向量是词嵌入向量与一个矩阵相乘得到

的结果,该矩阵是随机初始化的维度为(６４,５１２)的矩阵.当

输入一个句子时,该句子中的每个词都与其他的词进行 AtＧ

tention计算,Attention的计算公式如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,dk 表示每个字的query 和key 向量的维度,Softmax()

是归一化指数函数.最终得到的 Attention值是一个矩阵值,

矩阵值的每一行代表输入句子中相应字的 Attention向量,其

中包含了句子中该词和其他位置的词的相互关系信息,是一

个新的向量表示.例如“Theanimaldidn＇tcrossthestreetbeＧ

causeitwastootired”,对于机器来说很难判断本句中的it是

指animal还是street,基于自注意力机制和 Attention值的计

算,就可以得知此句中的it与animal的关联性较强,从而使

系统能够正确获知该句子表达的语义内容.

由此,我们可以看到,BERT模型使用带有自注意力机制
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的双向 Transformer模型获得了句子的前后语义关系,从而

更好地 获 得 了 一 个 句 子 的 语 义 表 达.在 预 训 练 过 程 中,

BERT 模 型 还 在 预 训 练 的 目 标 任 务 上 有 所 创 新,这 就 是

BERT模型特有的 MLM 任务(MaskedLanguageModel)和

NSP任务(NextSentencePrediction).MLM 任务可以使语

言模型更好地利用上下文的信息对当前词语进行编码,而

NSP任务可以使语言模型掌握句子与句子甚至章节之间的

因果关系.

MLM 可以被理解为完形填空任务,程序会随机遮盖掉

每一个句子中１５％的词,然后采用非监督的学习方法预测被

遮盖的位置是什么词汇,目的是让 BERT模型能够实现深度

的双向表示.例如,句子“古北水镇的风景很好”中部分词被

遮盖掉后变为 “古北水镇的[MASK]很好”.为了在微调阶

段尽可能降低[MASK]标记带来的负面影响,模型采用的具

体策略如下:
(１)８０％的情况下采用[MASK]标记,即“古北水镇的风

景很好”,变为“古北水镇的[MASK]很好”;
(２)１０％的情况下采用一个随机词汇来替代被遮盖的词,

即“古北水镇的风景很好”可能变为“古北水镇的味道很好”;
(３)１０％的情况下保持原句不变,即保持“古北水镇的风

景很好”不变.

NSP任务是,给定一些句子对(A,B),其中５０％的数据

中的B 是A 的下一句子,剩余５０％的数据中的B 则是语料

库中随机选择的.添加这样的任务的目的是让语言模型能够

理解两个句子之间的逻辑和因果关系,从而使得模型能够更

好地处理需要理解上下文逻辑关系和因果关系的任务,如自

然语言处理中的问答任务(QA)和自然语言推理(NLI).

２．３　基于BERT的社交电商文本分类算法的研究

本文提出基于BERT的社交电商文本分类算法,具体流

程如图３所示.

图３　本文算法流程图

Fig．３　Flowchartofproposedalgorithm

步骤１　语言模型的预训练过程.首先准备好前文所述

的大型语料库,每一条数据按照标签、tab分隔符、文本内容的

方式储存在文本文档中.将大型语料库文档文件按照适当大

小分割(本文按５００MB一个文件进行分割,以避免文件过大

而在处理过程中计算机内存被占满),分别输入生成特征向量

程序,生成以 TFRecord为格式的训练数据.再将准备好的

数据作为预训练数据集,对模型进行预训练.

预训练过程不仅需要大量的数据集作为语料库的输入,

而且要消耗大量的计算资源.本文使用 Google提供的预训

练检查点BERTＧBase,Chinese作为起始检查点[１９],继续预训

练过程.在条件充足的情况下,我们也可以从参数的初始状

态开始训练.

步骤２　语言模型的微调过程.将前文准备好的社交电

商文本数据集中的每一条数据同样按照标签、tab分隔符、文

本内容的方式储存在文本文档中.同时,将数据集中１/１０的

数据作为测试集保存,不再参加训练过程,用于测试模型的最

终效果.由于本文收集的社交电商文本数据集含有２０个标

签种类,因此,对于每一个标签种类,都提取出其１/１０的数据

量作为测试集.

步骤３　设计一个适用于本文数据的分类器,根据实际

情况,将分类标签设为“首饰”“服饰”“美容”食品“香烟”“汽

车”“房产”“金融”“书画”“旅游”“培训”“推广”“加粉”“杂文”

“卡”“电子产品”“美妆个护”“医药保健”“话费充值”和“其他”

共计２０种.分类器接受一行文本内容的词向量作为输入,通

过语言模型的判别,输出该文本内容的预测分类标签,经过与

其本身标注的标签类别对比,可以得知预测的标签类别是否

正确.

２．４　对BERT模型训练过程的调整优化

根据前文总结的社交电商文本内容的特点,即文本内容

篇幅短、文本内容不规范和上下文之间难以形成很强的因果

关系,本文提出对 BERT 预训练语言模型的改进和调优方

法,使其能够更适用于本文研究的社交电商文本语言领域.

(１)降低 NSP任务的目标占比.社交电商文本内容往往

缺少很强的上下文因果关系,内容多以推销和商品介绍为主,

因此使用加权的方法对 MLM 任务和 NSP任务目标进行调

整,一定程度上降低了 NSP任务对模型预训练的影响,使预

训练模型更加适合本课题研究的语言文本数据.

(２)降低 Transformer层级深度.社交电商文本内容与

文章、小说和作文不同,不存在大量的语句结构、句式和主谓

关系.多层级的网络结构主要用于提取深层次的特征表达,

目的是解决语言语句中深层次的含义与联系的问题.但社交

电商文本语言具有简单、直观、直接的表达特点,往往不具有

深层次含义的特性,使用过度提取深层次的特征表达的预训

练语言模型会对简单直观的社交电商文本内容过度解读,进

而带来致使错误产生的不利影响,因此,在层级结构上,应适

当降低神经网络结构的深度.

３　实验过程及结果

３．１　实验数据

本文实验使用的社交电商文本数据集是本文收集的社交

电商用户在微信朋友圈、微博等社交软件公开发表的有关商

品信息的文本数据,共包含３．８９万条有标签的社交电商文

本,标签的类别有２０种,分别为首饰、服饰、美容、食品、香烟、

汽车、房产、金融、书画、旅游、培训、推广、加粉、杂文、卡、电子

产品、美妆个护、医药保健、话费充值和其他.根据文本的数

据量,设置了 ３组实验,每一组实验文本数据量分别设为

８０００,２００００,３６０００条,每一组数据集均按照８∶１∶１的比例进

行训练集、验证集以及测试集的划分.实验数据集的分布情

况如表１所列.

表１　实验数据集的分布情况

Table１　Distributionofexperimentaldatasets

首饰 服饰 汽车 􀆺 电子产品

A组(８０００) ４００ ４００ ４００ 􀆺 ４００
B组(２００００) １０００ １０００ １０００ 􀆺 １０００
C组(３６０００) １８００ １８００ １８００ 􀆺 １８００
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３．２　实验环境

本文实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentenvironment

实验环境 具体配置

操作系统 CentOS７．７
CPU IntelCore(TM)i７Ｇ８７００CPU ＠３．２GHz×４
GPU GTX１０８０Ti(１６GB)

Python ３．６
TensorFlow １．１４
内存容量/GB １６

３．３　实验参数

本文在 Google的 BERTＧBase,Chinese预训练模型上继

续进行训练,模型的网络结构为１２层、７６８维隐藏层、１２头模

式,含有１１０×１０１２个参数.训练过程的参数和超参数如表３
所列.

表３　训练过程中的参数

Table３　Parametersintrainingprocess

参数名 参数值

max_seq_length １２８
train_batch_size ３２
learning_rate ２×１０－５

num_train_epochs ３．０

３．４　评价指标

本文研究的分类问题常用的评价指标包括结果的准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)以及结果的

F１值(HＧmean值).通常以关注的类为正类,其他类为负类,

分类器在数据集上的预测结果为正确或者不正确,因此有４
种情况,对应的混淆矩阵如表４所列.

表４　分类结果的混淆矩阵

Table４　Confusionmatrixofclassificationresults

实际值
预测值

预测为正例 预测为反例

真实为正例 TP FN
真实为反例 FP TN

(１)准确率A 指所有预测正确的数量占总量的比例,计

算公式如下:

A＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２)

(２)精确率 P 指正确预测为正的占全部预测为正的比

例,计算公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(３)

(３)召回率R 指正确预测为正的占全部实际为正的比

例,计算公式如下:

R＝ TP
TP＋FN

(４)

(４)为了评价不同算法的优劣,在 Precision和 Recall的

基础上提出了F１值的概念,来对 Precision和 Recall进行整

体评价.F１值是一个综合了P 和R 的指标,是基于P 和R
的加权调和平均,计算公式如下:

２
F１＝ １

Precision＋ １
Recall

(５)

F１＝２PR
P＋R＝ ２TP

２TP＋FP＋FN
(６)

可以发现,当P＝１,R＝１时,F１值达到最大值为１,此时

精确率和召回率都达到了１００％.在实际情况中,很难达到

二者均为１００％的情况.使用F１值来评价分类器性能时,其

值越接近于１,说明分类器的性能越好.

３．５　实验结果

根据数据规模的不同,本文进行了３组实验,分别为 A
组、B组和C组,数据规模依次增加.在每一组实验中,训练

参数和测试集均保持不变,评价指标主要采用F１值,实验结

果如图４和图５所示.

图４　３组实验结果的对比

Fig．４　Comparisonofthreegroupsofexperimentalresults

图５　３组实验结果的对比

Fig．５　Comparisonofthreegroupsofexperimentalresults

图４和图５的横坐标为每个类别的具体预测情况,纵坐

标为该类别预测结果的 F１值,３条折线分别为 A 组、B组和

C组实验的情况.可以看出,社交电商文本数据集较小,模型

的F１值最低,随着数据量的增大,模型的效果有一定提升,

但B组和C组的实验结果相似.

从类别角度来看,对于“服饰”“金融”“旅游”这几个类别

的预测准确率较高,原因可能是这些类别的文本内容比较明

显,例如,服饰的文本内容大多带有尺码的字样,金融的文本

内容经常会涉及到贷款和银行卡,而旅游的文本内容也经常

带有“几天几晚”“几人成团”的字样.对于“美容”“美妆个护”
“书画”“其他”这几个类别来讲,准确率较低,可能是由于其文

本特征不够明显,并且文本长度也较短.

与 Google提供的 MRPC语料库的分类结果相比,MRPC
数据集的分类结果为８４％~８８％[２０].可以看到,本文提出的

针对社交电商文本数据集的分类算法能够对特定领域的数据

类别预测有一定提升.

此外,由模型的整体效果可以看出,社交电商文本数据量

较小时,模型也有一定的分类准确度,说明 BERT 模型对于

提取文本内容的语义有良好的效果.随着实验数据量的增

加,模型的F１值均有上升,F１值最高可达９４．６１％,可以看

出,基于BERT的社交电商文本分类算法对于该领域文本分

类任务有着良好的效果.
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结束语　本文描述了基于 BERT 模型的社交电商文本

分类算法的研究,对于社交电商文本这种特定内容的文本数

据,在收集了相关数据集的基础上,通过 BERT 语言模型双

向 Transformer结构获取句子的语义表示,再通过分类器对

文本数据的类别进行分类.实验结果表明,本文方法对于社

交电商文本分类任务有良好的效果.另一方面,本文算法存

在的问题是对数据集的质量要求较高,需要收集足够的特定

领域的数据集,进行良好的数据预处理,并且需要为数据集添

加正确的标签,因此提高了使用成本.此外,本文提出的标签

类别是多种多样的.在实际使用中,标签类别可以根据实际

情况减少,如类似的标签可以组合成一个,以降低分类的复

杂性.

文本分类问题只是提取海量交易数据所蕴藏价值的一个

方面,在未来的工作中,还可以根据文本内容进行价值判断、

实体识别、自动生成广告等研究.在信息科技全面融入人们

生活的时代,数据中所蕴藏的价值非常值得我们去发掘和

研究.
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