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基于双重预训练的商品属性分类方法
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摘　要　商品属性分类任务是指对一段商品的描述文字进行属性分析并进而对多个属性进行分类的过程,其有助于人们从多

个角度了解商品,为市场营销、产品管理等提供帮助.当前大语言模型的使用也愈加广泛,但在商品属性分类问题上,通用大模

型由于缺乏领域知识和属性关联等信息,性能不够理想.为此,提出了一个基于双重预训练的商品属性分类方法,旨在通过使

用特定的预训练方式提高大语言模型在商品属性分类任务中的性能.在 T５模型的基础上,引入了领域内文本预训练和基于

属性间关联性的预训练两种方法.在 ClothingFitData数据集上的实验结果显示,使用了双重预训练的 T５模型较未经过预训

练的模型以及其他基准模型,在各个属性上的分类效果都取得了一定提升.实验结果证明了所提方法的有效性.
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１　引言

商品属性是描述商品特征或特性的一组信息,这些属性

不仅包括商品本身的信息,还涵盖用户信息以及与用户商品

相关联的信息[１].图１展示了服装商品属性的示例.服装本

身属性包括服装编号、尺寸和种类等;用户信息包括身体、体
重和年龄等;购买服装时产生的关联信息包括相称度、用户评

价以及购买用途.

商家为提升服务水平,会对商品进行详细分类,并分门别

类地进行有针对性的介绍和推广.因此,商品属性分类变得

愈发重要.商品属性分类是指按照商品的各个属性进行自动

分类,属于多标签分类.它能快速处理商品的描述或评论文

本,高效准确地对商品属性进行分类,从而帮助用户更快地找

到感兴趣的商品,或者是找到最适合自己的尺码[２]以提升用

户体验.此外,商品属性分类还能生成大量的结构化数据,有

助于数据分析和挖掘,发现商品属性的相关性,为商家决策提

供有价值的洞察.本文拟使用服装评论文本作为输入,借助

预训练大语言模型对服装种类、用户身材、评价、用途以及服

装对用户的合身状况进行分类.示例如图２所示.

目前而言,基于自然语言处理的商品属性分类方法大多

针对一个属性对文本内容进行多分类(包括二分类)或多标签

分类.例如,通过一段商品评价文本对商品的种类进行分类

或是对用户情感进行判断[３].然而,在实际应用过程中,一段

文字往往可以从多个维度进行解读,即可以针对不同属性对

文本进行分类.这样的分类方式可以帮助人们更全面地了解

一段文本,对人们的日常生产生活也有着更多的指导意义.

举例而言,在对一段关于购买服装的评论文本进行分类的任

务中,若只对购买者的评价高低进行分类,则无法得知消费者

评价对象的具体种类,以及与消费者相关的一些信息.然而,

若能进一步提取消费者以及评价对象的相关信息,我们便可
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以更容易地针对具体商品进行适当的调整,或排除一些由于

顾客自身因素而造成的负面评价.但是,商品多属性分类任

务存在属性间关系复杂、特征不易提取、难以平衡模型的复杂

性与泛化能力的困难.因此,如何提高模型在商品多属性分

类任务中的表现,成为我们研究的重点.

图１　服装商品属性示例

Fig．１　Exampleofproductattribute

图２　任务示例

Fig．２　Taskexample

目前,大语言模型凭借其在信息检索和文本理解上的优

异性能,在各种自然语言处理任务中被广泛运用,其也成为我

们研究商品属性分类问题的主要工具.大语言模型基于大规

模无标签文本进行预训练,其中包含了来自各种领域的丰富

语言知识.然而,微调任务所涉及的特定领域信息仅占预训

练数据的一小部分,这导致了模型可能对特定领域的语境和

特征表示学习不足,影响其在该领域内的性能.针对该问题,
本文提出了领域内文本预训练方法,以扩展模型在特定领域

的知识范围,让模型更好地理解特定领域内的信息及数据分

布,从而提高模型在目标领域内的性能和泛化能力.这一方

法有助于减轻领域适应不足的问题,提高模型在特定任务上

的表现.
此外,当前大量研究都旨在直接借助模型从输入文本中

提出输出信息,而对输出结果之间的关联性关注较少.这种

纵向预测的方法虽然有效,但在处理复杂的多属性分类任务

时可能无法充分挖掘属性之间的潜在关系.以服装属性分

类任务为例,服装的种类往往与其使用场合有着紧密的关

联性,如礼服往往与派对相搭配.为了进 一步发掘属性

间的关联,本文提出基于属性间关联性的预训练,即屏蔽

输出属性中的部分内容,让输出属性的其他部分推测该屏

蔽部分的内容.通过这种方式,模型被迫考虑输出中不同

属性之间的联系和逻辑,从而更好地理解属性之间的关联

性.采用该方法对模型进行预训练可以让模型在进行微

调任务之前事先了解输出属性中数据之间的关联性,提高

模型在多属性分类任务中的性能.
基于以上分析,本文提出了双重预训练的商品属性分类

方法.本文的主要贡献如下:

１)利用领域内的文本对模型进行进一步预训练,以提高

对商品评论文本的理解能力;

２)利用基于属性间关联性的预训练方法使模型发掘输出

属性间的关联性,以提高模型在多属性分类任务中的准确性;

３)通过在预训练大语言模型上有效结合领域内文本预训

练和基于属性间关联性的预训练,使得模型对商品属性分类

任务的理解能力显著提高,取得了良好的分类效果.

２　相关工作

早期对商品评论分类的研究多采用传统机器学习进行.

例如,Zhang等[４]使用SVM[５]算法对商品进行自动化评分;

Luo等[６]基于隐朴素贝叶斯[７]对商品评论进行情感分类;

Fayaz等[８]结合了多层感知器(MLP)[９]、k近邻(KNN)[１０]和

随机森林(RF)[１１]的预测结果,并根据模型的贡献程度投票

判断评论的有用性.但是,传统机器学习方法需要手动设计

特征,无法有效捕捉复杂的数据表示,且在处理非结构化数据

和大规模数据时的表现相对较弱.

随后,越来越多深度学习算法,特别是循环神经网络相关

算法的提出,凭借其循环结构缓解了机器学习算法的这些痛

点.Peng[１２]基于 RNN[１３]和LDA模型[１４]对商品评论情感分

类进行研究;Chen等[１５]使用多层 LSTM[１６]网络来生成语句

和文本的表示,并将该表示通过注意力机制与用户信息、商品

信息相融合,最后实现对用户情感的分类任务.相比传统机

器学习算法,深度学习展现出了更出色的特征提取能力,对复

杂内容的理解能力也更加出色.但是,深度学习模型的训练

依赖大量标注数据,且存在计算成本较高的问题.

近年来,随着人工智能领域的发展,利用预训练大语言模

型(如BERT[１７])进行文本属性抽取的方法取得了显著进展.

Xu[１８]通过微调 BERT 和 TextCNN[１９]相结合的模型对商品

的类别进行分类,证明了其提出的 BERTＧTextCNN 在商品

分类任务中的强泛化能力.Zhang等[２０]利用 ELECTRA[２１]

等预训练语言模型对商品属性进行抽取,其实验结果表明,预
训练语言模型较传统基线模型在领域内和跨领域数据的实验

中都表现出了更好的性能.Eshel等[２２]提出了 PreSzeE 模

型,并基于诸如品牌、类别等属性以及买家购买历史中对尺码

的偏好进行建模,实现了对用户购买服装的尺寸的精准预测.

Chatterjee等[２３]以Bert模型为基础,将评论文本、用户信息、

商品信息的编码相融合,对服装和顾客身材的相称度进行了

准确的预测.相较于一般的深度学习模型,大语言模型由于

经过大量数据的预训练,有着更强大的语言理解和生成能力,
同时仅需要经过较少量数据的微调就可以获取对特定任务的

适配能力.

最新研究表明,对所使用的大语言模型进行进一步的预

训练有助于更好地进行下游微调任务.Sun等[２４]研究如何

在文本分类问题中更好地微调 BERT模型时指出,基于任务

和领域内信息对模型进行进一步微调能够显著提升模型的表

现.Bao等[２５]在属性级情感分析任务中通过使用元素级图

预训练范式和任务级图预训练范式两种预训练范式,提高生

成模型的结构意识.
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目前,较少有研究在商品属性分类任务中采用进一步预

训练的方法,且已有的预训练方法主要针对输入内容进行预

训练而缺少对输出内容之间潜在关联性的关注.为此,本文

提出了一种基于双重预训练的文本多属性分类方法,以提高

多属性分类任务的准确度.模型选用 T５[２６]模型,拟对输入

文本以及输出文本进行针对性的预训练.在实验中,本文选

择ClothingFitData[２７]作为数据集,采用双重预训练加微调

的方式,基于购买者的评价文本对购买者评价、购买对象种类

等属性进行预测.

３　基于多重预训练的商品属性分类任务

一个句子包含n个单词wi,用集合S 表示为S＝{w１,

w２,􀆺,wn},同时,有一个包含k个属性的属性集合C＝{c１,

c２,􀆺,ck},假设第i个属性中有j个类别,即对应的属性ci 有

类别集合Ai＝{ai１,ai２,􀆺,aij}.针对上述的数据形式,属性

分类任务定义如下:给定一个句子S,针对属性集合C中的每

一个属性ci 对该句子进行分类.
本研究的任务架构如图３所示.任务基于 T５模型进行

实验,针对输入以及输出设计了两种预训练任务(领域内文本

预训练和基于属性间关联性的预训练).在预训练的过程中,
本文将根据实验结果选择两种预训练任务的最佳先后顺序,
亦或是将两种预训练任务的数据集相混合,在一次训练中同

时完成两种任务.在完成预训练后,用所选数据集对模型进

行进一步的微调.由于 T５型是文本Ｇ文本的模型,因此,需要

基于正则表达式进行文本模式匹配和提取,最终得到我们所

需要的属性以及相应的属性值.

图３　任务架构图

Fig．３　Taskarchitecture

３．１　模型

本文采用 T５作为基础模型开展实验.相比于传统的

语言模型,T５采用了一种统一的框架,将所有的自然语言

处理任务都 转 化 为 文 本 到 文 本 的 转 换 任 务,因 此 被 称 为

“TextＧToＧText”.这种一致性的框架简化了模型的设计和

训练,同时提高了模型的通用性和泛化能力.模型输入表

示包括标记化、词嵌入和位置编码.解码器根据任务描述

和输入文本编码预测输出序列.

３．２　基于双重预训练的商品属性分类方法

与 BERT 类 似,T５ 模 型 在 预 训 练 过 程 中 也 采 用 了

遮蔽语言建模(MaskedLanguage Modeling,MLM)方 法.

在 MLM 任务中,模型会随机地将输入文本中的一部分标

记进行遮蔽,并试图预测这些被遮蔽的标记.考虑到这种

预训练方法基于大量不同领域的数据,可能不足以充分解

决我们特定分类任务所关注的领域问题,因此本文设计了

特定领域的 预 训 练 实 验,以 增 强 模 型 对 目 标 领 域 文 本 的

理解.

此外,为了让模型探索输出结果中各个属性之间的相关

性,本文引入了基于属性间关联性的预训练.在完成这两种

预训练任务后,模型将进行目标任务的微调.两个预处理任
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务对数据的处理方式如图４所示.

图４　预训练任务数据处理示例

Fig．４　ExamplesofdataprocessingforpreＧtrainingtask

领域内文本预训练:本模块旨在促使模型更好地理解我

们需要对其进行分类的文本所在的领域.该预训练采用了与

MLM 非常相似的方法,即选取一定数量与我们关注的领域

相关的文本,然后在其中随机选择输入文本的一部分标记,并
用特殊标记进行掩盖.通常,这个掩盖的标记为 “‹mask›”.
模型的目标是根据上下文预测被标记掩盖的文本.例如,原
文图４(a)的内容在掩盖部分文本后,变成图４(b)中的内容.
我们期望预训练后的模型能够将这两个‹mask›标记分别预

测为“great”和 “under”.
基于属性间关联性的预训练:该模块旨在帮助模型理解

本研究所需要分类的属性间的关系.相较于基于领域内文本

的预训练,该预训练任务对具体多属性分类任务的针对性更

强.在设计该预训练任务时,本文借鉴了 MLM 的预训练形

式,但相比于对随机文本进行标记和掩盖,该任务只对部分属

性值进行掩盖.
例如,分类属性值如图４(c)所示.它们分别属于体型

(bodytype)、服装类型(category)、购买目的(rentedfor)、合
身程度(fit)和评价(rating)属性.以掩盖评价属性为例,其
属性值如图４(d)所示.

由于 T５模型被设计用于处理完整的自然语言文本,因
此提供完整句子可以更好地满足其预期的输入和输出格式,
从而有助于模型更好地理解语境.因此,本研究采取将属性

值转换为结构化文本的方式展开研究.基于上述属性值的示

例,其结构化文本如图４(e)所示,经过掩盖后的文本如图

４(f)所示.
其中low 是属性 rating 的分类结果,我们将其进行掩

盖,并期望其他４个属性的值能够对该值进行准确预测.经

过大量此类预训练,模型将能够通过实现属性间预测的方式

发掘不同属性之间的关系.
微调:微调的目的是通过使用预训练模型,并根据特定任

务的数据对其参数进行调整,以适应特定任务并提高模型在

该任务上的性能.由于 T５模型是文本到文本的模型,在其

预训练的过程中问题和回答都采用了自然语言的形式,因此

本研究在输出时将属性值以自然语言的形式呈现,并用正则

表达式的方法对属性值进行提取比较.该任务旨在通过输入

文本得到多属性分类结果.

４　实验

４．１　实验数据和预处理

本文采用ClothingFitData[２７]数据集,该数据集总共包

含１０５５０８条数据,每条数据包含了用户评价文本、合身、用户

评分等１５个属性.为便于实验,本文选择评价文本作为模型

的输入,并选取了典型的５个属性作为分类目标,分别是:
是否合身(fit);评价(rating);体型(bodytype);购买目的

(rentfor);服装类型(category).其中,服装类型属于服装本

身的属性;体型属于用于的属性;而是否合身、评价以及购买

目的属于用户和服装之间的关联属性.
原始数据中各个类别的数据数量分布较为不均衡,这可

能导致模型对少数类别的预测性能下降.因此,本实验对数

据进行均衡处理,包括:去除所含数据量极少的类别;为实验

所用数据集每一个类别的数据量设置上限.特别地,在raＧ
ting属性中,大多数评价为１０分和８分,２~６分的评分较少.
为此,我们对数据进行改造,将１０分评价设置为好评(high),
将８分设置为中评(medium),将２~６分的数据进行合并,设
置为差评(low),以尽可能地实现数据的均衡分布.基于上述

数据筛选,本文采用了原始数据集中的１００００条数据进行实

验,所用数据的情况如表１所列.

表１　实验数据分布情况

Table１　Distributionofexperimentaldata

Attribution Category_num Max_num Min_num Avg_num std
Bodytype ６ １８６９ １２８５ １６６６ ２７７

fit ３ ７３０８ １１８４ ３３３３ ３４４５
Rentfor ５ ２９９９ １１６２ ２０００ ７１７
rating ３ ６１２８ ９５８ ３３３３ ２６１０

Category １６ ８５６ ３０４ ６２５ １６３

其中,fit属性和rating属性由于整体数据较为集中(fit
属性值大多为fit,rating属性值大多为high),因此在尽可能

平衡数据分布后标准差仍然较大.
训练集、验证集和测试集的划分如表２所列.

表２　训练集、验证集、测试集分布

Table２　Distributionoftrainingset,validationsetandtestset

train validation test
８０００ １０００ １０００

４．２　实验参数设置

本研究所使用的实验参数如表３所列.

表３　实验参数

Table３　Experimentalparameters

parameter value
Transformerblocks １２

Hiddensize ５１２
SelfＧattentionheads ８
Totalparameters １．１×１０８

Learningrate １×１０－４

Maxlength(input) ２５６
Maxlength(output) ２５６

Batchsize １６

此外,实验优化器采用 Adam 优化器,使用CrossＧEntropy
Loss作为损失函数.
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４．３　评估准则

在多属性分类任务中,采用 MacroＧF１作为评价指标.

MacroＧF１对每个类别的性能平等地进行评估,因此对于类别

不平衡的情况较为合适.MacroＧF１的计算如式(１)所示:

MacroＧF１＝１
N ∑

N

i＝１
F１i (１)

其中,N 表示类别数量,F１i 表示第i个类别的 F１分数.F１
的计算如式(２)所示:

F１＝２∗Precision×Recall
Precision＋Recall

(２)

在预训练任务中,需要比较生成的句子与目标句子的相

似度,故采用BLEU[２８]作为评价指标.其计算如式(３)所示:

bleun＝
∑

c∈candidates
　 ∑

nＧgram∈c
Countclip(nＧgram)

∑
c′∈candidatess

　 ∑
nＧgram′∈c′

Countclip(nＧgram′) (３)

其中,模型生成的句子是candidates,目标文本是references.

nＧgram表示文本中连续n个单词的组合.c和c′分别表示生

成内容和目标文本中的句子.Countclip(nＧgram)表示某一个

nＧgram在reference中的个数.Count(nＧgram′)表示nＧgram′
在candidate中的个数.整个分式的含义为同时出现在canＧ
didates和references中的nＧgram个数和candidates中所有nＧ

gram个数的比值.在本文的预训练任务中,评价指标设置为

bleu１－４的平均值.

４．４　基准模型

BERT:BERT[１８](BidirectionalEncoderRepresentations
fromTransformers)是一种由 Google研发的自然语言处理模

型,它采用了 Transformer架构并进行了改进.BERT 模型

的主要特点是双向编码器,它能够同时考虑句子中的上下文

信息,而不是像传统的语言模型那样只能从左到右或者从右

到左单向编码.这使得BERT在理解句子语境、处理语言任

务时具有更好的性能.

XLNet:XLNet[２９]是由 Google研究团队提出的一种基于

Transformer架构的预训练语言模型.与传统的语言模型不

同,XLNet采用了一种全新的自回归性质和一个额外的排列

语言建模(PermutationLanguageModeling,PLM)任务来预

训练模型.这种设计使得 XLNet在理解文本语境和处理自

然语言处理任务时具有更好的效果,并在多个基准数据集上

取得了stateＧofＧtheＧart的性能.

ChatGPT３．５:ChatGPTＧ３．５[３０]是基于 OpenAI的 GPTＧ
３．５架构改进的聊天型人工智能模型,相比之前的版本,它在

语言理解和生成方面更为出色,能够更准确地理解上下文,并
生成更具逻辑性和连贯性的文本.在本文的实验中,首先向

模型输入实验需求,包括实验目的、分类属性和属性值集.接

着,通过提供示例来帮助模型更好地理解实验任务和输出格

式.最后,通过输入评论文本来获取输出的属性及其对应的

属性值.

Llama２:Llama２[３１]是一款基于 Transformer架构的自

回归因果语言模型,属于先进的自然语言处理技术.该模型

通过自监督式预训练,从大规模未标注数据集中学习,其训练

涉及递归地预测语句中的下一个单词,从而在不断减少预测

误差的过程中掌握语言和逻辑模式.研究指出,Llama２利用

了来自公开来源的超过２万亿个令牌进行训练,这些令牌代表

了语言中的各种语义单位,如单词、词组等.此外,Llama２的

基础模型主要用于开发特定应用场景下的模型,而非直接回

答用户提示.
此外,本文也选取微调 BERT 和 TextCNN[２０]相结合的

模型进行对比实验.

４．５　实验结果与分析

为了验证我们选用的基础模型及双重预训练方法较现有

方法的有效性和优越性,主要进行了以下几个部分的实验.

１)对比使用 T５模型和现有经典基准模型在本任务中的表

现;２)比较了使用 T５模型对多属性进行联合输出与单独输

出的结果;３)对比加入领域内预训练任务后模型的表现;４)对
比加入基于属性间关联性的预训练后模型的表现;５)结合两

种预训练任务后模型的性能对比.

４．５．１　与基准模型的对比分析

与基准模型的对比结果如表４所列.从表中可以得出以

下结论:对比４个基准模型(ChatGPT,Llama２,BERT和XLＧ
Net),Llama２,BERT 和 XLNet的结果比较接近,体现出它

们在该任务中的性能接近.特别地,BERT和 XLNet在架构

上类似,只是在与训练任务中分别采用了单项掩码预训练和

双向上下文预训练的方式.相对来说,XLNet在长文本中相

对于BERT有更强的上下文建模和语义理解能力,而本研究

所使用的输入文本长度较短,因此这个优势在该任务中较难

体现.

Llama２,BERT和 XLNet都是双向模型,能够同时考虑

文本的上下文信息,因此在一些需要全局上下文信息的任务

上表现更好.然而,ChatGPT 是一个单向模型,在生成文本

时只能考虑前面的文本信息,可能无法很好地利用后文的信

息,因此在本任务中效果较差.

本文采用的基于双重预训练的商品属性分类方法较诸多

基础模型以及与该任务相关的方法取得了较高的性能提升,

表明了该方法的有效性.

４．５．２　消融实验

为了进一步探究采用双重预训练方法对实验结果带来的

提升,本文设计了一系列消融实验,如表５所列.

表４　实验结果

Table４　Experimentresults

Model Fit Rating Rentedfor Bodytype Category Avg
ChatGPT ４３．０ ２７．７ ３０．１ １８．０ ３５．３ ３０．８
Llama２ ５０．２ ６４．０ ５５．０ ２０．０ ３４．７ ４４．８

BERT ６６．３ ５０．３ ５０．５ １９．８ ４０．９ ４５．６

XLNet ６６．９ ５６．９ ４７．２ １１．４ ３７．８ ４４．０

BERT＋TextCNN ６５．５ ５２．２ ４８．５ ２３．７ ４３．１ ４６．６

双重预训练 ７３．７ ６７．２ ６０．２ ２４．７ ５３．９ ５６．０

　　１)T５进行多属性分类比分别进行单属性分类的结果 更好,表明联合输出有助于提高所有属性的预测结果一致性,
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提高了模型的稳定性和可靠性,同时也有助于理解不同属性

之间的关系和影响,提供更深入的洞察.此外,联合输出可以

通过一次模型推断同时预测多个属性,相比多次单一输出推

断,具有更高的效率.

表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

Model Fit Rating Rentedfor Bodytype Category Avg
T５单属性 ６９．３ ６２．８ ５３．５ １６．５ ４３．５ ４９．１
T５多属性 ７１．９ ６５．３ ５６．８ ２４．１ ５２．６ ５４．２

领域内文本预训练 ７２．８ ６５．５ ５８．８ ２１．８ ５３．０ ５４．４
属性关联性预训练 ７２．３ ６６．６ ５８．８ ２３．６ ５３．７ ５５．０

双重预训练 ７３．７ ６７．２ ６０．２ ２４．７ ５３．９ ５６．０

　　２)单独采用两种预训练方式对模型进行预训练,效果较

直接采用基础模型有一定的提升,证明了本文采用的预训练

方式的有效性.但单任务预训练带来的性能提升并不明显,

可能是因为单个任务的预训练缺乏足够的复杂度和多样性,

无法充分激发模型学习更深层次的语言特征和任务相关的

知识.

３)相比于单任务进行预训练,采取双重预训练的方式增

加了模型的预训练的复杂性和多样性,且对特定的任务具有

更强的针对性,有效地提升了模型的整体性能.

４．５．３　领域内预训练的结果分析

为了验证使用领域内的数据对模型在任务中性能的影

响,本文参考 T５在其原本预训练任务上的预训练方式,即随

机选取１５％的文本进行掩盖,让模型预测被掩盖文本的内

容.由于实验数据的差异,本文在原本覆盖１５％文本的基础

上又分别进行了覆盖１０％和２０％文本的预训练,以获取最佳

结果.实验结果如表６所列.

表６　领域内预训练实验结果的对比

Table６　ComparisonofinＧdomainpreＧtrainingexperimentalresults

Method Avg_score
１０％覆盖 ５４．３
１５％覆盖 ５４．４
２０％覆盖 ５４．１

T５无预训练 ５４．２

该结果表明,覆盖１５％的文本进行领域内数据预训练取

得的结果是最好的,这与 T５原始预训练时设置的参数一致.

此外,预训练后的模型较没有通过预训练的模型在平均指标

上取得了一定的提升.具体属性中,除了 Bodytype这一属

性出现指标上的下降,其他属性的分类效果都有所提升,一定

程度上说明了预训练任务的有效性.

４．５．４　基于属性间关联性预训练的结果分析

实验中需要分类的属性总共有５条,为了能够让剩余的

属性尽可能准确地预测被掩盖的属性,我们在实验中设定了

覆盖属性的数量不超过２条.即可能的覆盖方式有:覆盖

１条属性;覆盖２条属性;覆盖１条属性和２条属性相结合.

文本对上述３组覆盖方式分别进行了实验,结果如表７所列.

表７　基于属性间关联性预训练实验结果对比

Table７　ComparisonofpreＧtrainingexperimentalresultsbasedon

correlationbetweenattributes

Method Avg_score
覆盖１条属性 ５５．０
覆盖２条属性 ５４．６

覆盖１,２条属性 ５４．３
T５无预训练 ５４．２

　　结果表明,在采用覆盖１条属性进行预训练后,该任务取

得了最佳的效果,平均 F１值为０．５５０,较原始模型性能有所

提高.该任务表明,模型在通过其他属性预测被覆盖属性的

过程中更多地发掘了属性间的相对关系,提高了模型在微调

过程中通过文本预测多属性类别时的性能.

４．５．５　基于双重预训练的结果分析

上述两种预训练方法证明了,更具针对性的预训练任务

有助于加强模型对特定数据集的理解,并提高模型在目标任

务中的性能.该实验尝试将两种预训练任务相结合的方式.
具体实现中,分为先进行领域内数据预训练再进行基于属性

间关联性的预训练,以及先进行基于属性间关联性的预训练

再进行领域内数据的预训练.由于两种预训练任务的评价方

式相同,因此亦可以采用将两种预训练数据结合共同训练的

方式.该实验的结果如表８所列.

表８　基于双重预训练的实验结果对比

Table８　Comparisonofexperimentalresultsbasedondual

preＧtraining

Method Avg_score
task１－＞task２ ５５．２
task２－＞task１ ５６．０
task１＋task２ ５４．２
T５无预训练 ５４．２

其中,task１为领域内预训练任务,task２为基于属性间关

联性的预训练任务;－＞表示实验进行流程,＋表示将两种方

法所采用的数据集相混合.结果表明,采用先基于属性间关

联性的预训练方法进行预训练再进行领域内数据的预训练取

得了最好的效果.由表１可知,采用该种预训练方法所得到

的测试结果无论在平均指标还是在单个属性的指标上都较未

进行进一步预训练的 T５模型以及只进行了一种预训练的模

型效果更好,证明了在该任务中,双重预训练模型在多属性分

类中有着更好的性能表现.

在该实验中,采用基于属性间关联性的预训练(task２)后
接领域内数据预训练(task１)的方法(task２－＞task１)取得了

最佳效果,优于先进行领域内预训练再进行属性关联性预训

练(task１－＞task２)和两种预训练混合(task１＋task２)的方

法.猜想这一结果的原因可能在于,基于属性间关联性的预

训练首先强化了模型对属性间复杂关系的捕捉能力,使得模

型在随后的领域内预训练中能更有效地理解和整合领域特定

的文本信息.这种顺序优势表明,模型在获取了对属性关联

的深刻见解后,更能够利用这些关系来优化对领域内数据的

学习,从而在整体分类任务上实现更优的性能表现.

４．５．６　样例分析

本节在预测结果中选取了两个典型实例并进行分析,如
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表９所列.其中,真实值是数据集中商品的实际属性,基准 模型是指未经过双重预训练的基本 T５模型.

表９　实例分析

Table９　Casesstudy
评论 属性

IpassedoverthisdressafewtimeswhenbrowsingbecauseIwasn’tsureifit
wouldworkwithmybodyshape．Inormallyweara１０or１２andinthisdress
endedupwearingthe１２．IworeittoafamilyweddingandgottonsofcompliＧ
ments．Itwasalittlesnugaroundthebust,butitactuallyendedupbeinggood
thingbecauseIdidn’twearabra．Thepocketsweregreat!IloveditsomuchI
didn’twanttosenditback．Pleasespeculateonthedetailsofthepurchase．

真实值:fit;high;wedding;fullbust;dress
基准模型:fit;high;wedding;fullbust;skirt(×)
双重 预 训 练 模 型:fit;high;wedding;fullbust;
dress

Ihatedsendingthisskirtback! Itwasdressyenoughforarehearsaldinner(asa
guest,notthebride)．Itwasperfectwithastatementnecklace,wellＧworndenim
shirt,andstrappyheels．Ithasthreelayers:atopmeshlayer,lacelayer,andunＧ
derslip．Iwasworrieditwouldgetsnaggedonsomething,butIseemedtoavoid
doingthat．(Justbecarefulwhensittingthatyourheeldoesn’tgetcaught!)．I
‘m５′４″,andthisskirtwassuperlong．Itcametosomewherebetweenankleand
midＧcalf．Ithoughtitwouldbealittleoverwhelming,butitwasperfect．Really
wishIcouldhavekeptit,andwouldrentitagaininaheartbeat! PleasespecuＧ
lateonthedetailsofthepurchase．

真实值:fit;high;party;pear;skirt
基准模型:fit;high;wedding(×);straight&
narrow(×);skirt
双重预训练模型:fit;high;party;pear;skirt

　　从实验结果可以看出,经过双重预训练的模型较基准模

型有着更好的分类效果.具体来看,在第二条实例中,用户在

评论中提到了自己的身高时,说明了自己的身高(５英尺４英

寸＝１６２．５６cm),并认为裙子较长,这说明这个顾客应该不属

于细长型的身材.以上信息属于服装的领域信息,在基础的

预训练任务中可能较难获取相关知识,故认为预测准确度的

提升来源于领域内知识预训练.

在第一条实例中,基准模型在分类服装品类时出现错误,

认为模型在同是裙类的长裙和短裙中在实际情况中进行了错

误的判断.在一般情况下,婚礼场景往往与长裙搭配更加合

适,这体现了让模型了解属性间关联性的重要性.类似地,第

二条实例中服装种类为短裙,而基准模型认为购买目的是婚

礼,而非实际的派对.在一般情况下,派对与短裙往往是更常

见的搭配,基准模型的错误判断同样体现出了对属性间关联

性认知的缺乏.

基于上述实例,本文提出的基于双重预训练的商品属性

分类方法能够在领域知识和属性间关联性知识的角度提高模

型对任务的理解力,从而达到更好的分类效果.

结束语　本文提出了一种基于双重预训练的商品属性分

类方法,通过结合领域内文本预训练和基于属性间关联性的

预训练来增强大型语言模型 T５的分类能力.通过这种创新

的双重预训练策略,模型能够更准确地理解和处理商品描述

文本,从而有效提高在复杂多属性分类任务中的性能.实验

结果表明,相较于未经过预训练的模型以及其他基准模型,采

用本文方法的 T５模型在 ClothingFitData数据集上的分类

效果有显著提升.此外,本研究所采用的预训练方法不仅提

高了模型在单一属性上的分类准确性,还促进了模型对不同

属性间关系的理解,有助于揭示商品属性之间的内在联系.

这种方法的成功应用展示了双重预训练策略在提高特定领域

分类任务中的潜力,为未来相关领域的研究和应用提供了宝

贵的参考.
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