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[摘 要] 随着全球经济合作与竞争形势的快速发展,复杂商务场景日益涌现。其中,数据的规模

和复杂性也呈现显著增长,在带来可利用数据资源的同时,也为有效挖掘和分析潜在商务模式带来

挑战。本文首先针对复杂商务场景下的数据特点进行分析,其次调研了商务分析方法的研究进展,
包括:大规模商务数据集、多模态预训练与特征融合方法以及多场景下可泛化商务模型技术。此

外,对复杂商务场景数据分析在未来的应用发展进行思考与总结,讨论了目前亟需解决的关键问

题,包括:对更多模态的适应性、商务分析模型可解释性、动态环境下的分布变化鲁棒性等。进一步

分析了复杂商务场景可泛化模型的研究现状和挑战,旨在为复杂商务分析领域的研究提供初步参

考,实现复杂商务场景的全面智能化。
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1 复杂商务场景数据分析研究意义
     

全球经济格局变化迅速,经济模式日新月异,逐
渐形成了以数字经济为代表的新型商务场景。近年

来,我国也在数字经济领域积极布局,奋勇争先,抢
占制高点。需要指出的是,数字经济发展速度之快、
辐射范围之广、影响程度之深前所未有,正在成为重

组全球要素资源、重塑全球经济结构、改变全球竞争

格局的关键力量[1]。随着技术的进步和创新,人工

智能已经成为当今世界经济和社会发展的支撑技

术。2022年1月公布的《“十四五”数字经济发展规

划》[2],明确了“十四五”时期推动数字经济健康发展

的指导思想、基本原则、发展目标、重点任务和保障

措施。数字贸易是数字时代的象征,是科技赋能的

标志,是未来贸易发展的方向。据统计,全球服务贸

易中一半以上已实现数字化[3]。数字经济的发展离

不开对现有商务场景的深入剖析。随着我国大数据

产业的崛起,商务场景逐渐从简单演变到复杂,从单

一到多源,从分布孤立到竞争协作,此外交易数量和
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规模快速膨胀,跨足广泛的产业和领域,涉及众多企

业、客户和供应链。不同于仅涉及零售交易、小型餐

饮等较少交易的简单商务场景,复杂商务场景包括

跨国贸易、大型电商平台等,涉及大量商业活动、参
与者和复杂交易,其数据规模和复杂性更高,具有实

时可得、体量大、类型多样等关键特点。这些海量数

据覆盖了产品销售、用户反馈、供应链运作、市场竞

争等多个领域信息,具有辅助企业管理决策的重要

价值,已成为推动企业运营和经济增长的战略性资

源。然而,大规模商务场景数据的多样性、异构性与

实时性,也给数据统计分析方法提出严峻挑战。传

统分析方法面向简单商务场景设计,难以处理具有

高维异构特性的海量商务数据。因此,如何分析复

杂商务场景中的数据资源,利用先进的数据科学和

人工智能技术,将其转变为有效信息以辅助管理决

策过程,挖掘潜在商业模式,服务于国家与社会,已
成为当今国际形势日趋复杂动荡情形下,急需面对

的现实挑战。
     

复杂商务场景涉及复杂多样化的商业应用任

务,覆盖市场营销、客户服务、供应链管理、商品推荐

等众多领域。这些任务的多样性不仅极大增加了商

务数据的量级,而且涉及的信息类型和业务场景多

种多样。例如,以电商平台淘宝为例,每天有超过6
 

000万固定访客,伴随产生数十亿条用户行为数据,
营销渠道涵盖数百个在线广告平台和设计媒体;平
均每分钟售出4.8万件商品,需要进行供应链管理

智能管理,实时检测商品库存和追踪数千万个货物

物流。商务场景任务的复杂性和互相关联性使得商

务数据的分析变得更加具有挑战性。面向这些多样

化任务,数据主要具有三个关键特点:覆盖范围广、
涉及链条多和数量规模大。首先,商务数据覆盖企

业内外的各个环节,涉及的维度和层次非常多,需要

综合考虑不同层面的数据信息;其次,商务数据涉及

链条多,数据之间存在复杂的关联和依赖关系;最
后,商务数据数量规模庞大,不同领域数据分布也会

具有较大差异性。上述所提及特点给商务分析模型

的鲁棒性与泛化性带来挑战。
     

面向海量异构的复杂商务数据,单一模态数据

分析的局限性逐渐显现,多模态数据分析成为关键

技术。在电子商务、在线教育等领域,用户产生的数

据包括文字、图像、视频等多种模态,这使得单一模

态的分析方法难以胜任。因此,有效融合多模态数

据、提高模型泛化性成为当前迫切需要解决的问题。
多模态分析方法的研究进展将在解决商务场景数据

的多样性和复杂性方面发挥关键作用。因此,本文

将从复杂商务数据技术出发,深入剖析多模态分析

方法的研究进展,并介绍多模态数据分析在不同应

用场景中的应用,总结当前研究面临的挑战。通过

对泛化方法、多模态融合、预训练模型等方面的深入

讨论,提出可行的研究建议,展望未来在复杂商务场

景数据分析领域的发展方向。通过本文的研究,旨
在为调研复杂商务场景下的数据分析问题,以此提

供新的视角和方法。共同推动智能商务领域的进一

步发展,为促进我国经济发展,占领国际经济高地,
提供有力支撑。

2 复杂商务场景的可泛化模型研究进展
  

围绕复杂商务场景的数据分析问题,本文首先

从商务应用场景出发,围绕商务数据多模态和动态

性特点,详细介绍了商务背景下的多模态特征提取

与融合技术,以及多模态预训练范式,并且对商务场

景下的多模态分析方法进行了深入探讨。然后介绍

了多场景商务应用中可泛化模型的研究进展。图1
总结了基于可泛化模型的复杂商务领域数据分析方

法的通用范式。通过对可泛化商务应用模型进行了

系统的总结和归纳,揭示了相关研究的重要性和价

值,以剖析当前国际学术前沿以及未来发展趋势。

2.1 复杂商务数据分析应用场景
  

复杂商务领域涉及金融科技、智慧零售、互联网

消费等多个商业场景,在复杂商务活动和交易的过

程中,会产生海量的实时数据。如何挖掘和分析复

杂商务场景中的数据资源,提取关键有效信息,是管

理决策智能化的关键研究问题。由于商务环境的复

杂性,需要面临市场竞争、供应链管理、定价策略等

多方面挑战,复杂商务场景下的任务呈现多样化特

点。典型的商务数据分析任务包括市场趋势分析、
客户行为分析、供应链优化、风险管理、营销优化、人
力资源管理等。例如,在电子商务场景,现有任务可

基于以商品为中心和以用户为中心两个主要维度进

行划分。其中,以商品为中心的数据分析任务包括

商品实例检索[4]、商品分类和标签[5]、广告生成[6]

等;以用户为中心的数据分析任务则主要涉及个性

化推荐[7]、用户行为分析[8]、情感分析[9]等。
  

在以商品为中心的任务中,商品信息涵盖了多

模态的异构数据,例如文本、图像、视频、音频等不同

结构信息。多模态已经成为商务数据的最显著特

征,如何从多模态商务数据中提取通用信息,并建立

各模态之间的关联已经成为商务数据分析的关键挑



 

 764  中 国 科 学 基 金 2024年

图1 基于可泛化模型的复杂商务领域数据分析方法示意图

战之一。相关研究表明[1012],多模态预训练与融合

技术已成为解决这一问题的关键方法。在以用户为

中心的任务中,用户信息除了涉及历史评论、浏览行

为、购买记录等多种结构数据外,还具有个性化需

求、时间动态性、新用户冷启动、隐私保护性强等特

点。如何从有限的用户历史数据中,构建能够适应

环境时间变化的预测模型,并且实现模型对新用户

的泛化成为商务数据分析的关键问题。构建可泛化

商务应用模型已成为解决该挑战的关键技术[13,
 

14]。
因此,从复杂商务代表性场景出发,聚焦于商务数据

多模态和动态性特点,本文围绕商务数据分析中的

预训练范式和多模态融合技术,以及可泛化数据分

析方法展开梳理和讨论。

2.2 多模态商务数据处理
  

随着信息技术的不断发展,商务场景数据的形

式日趋复杂,体现为覆盖范围广泛、涉及链条复杂、
数据规模巨大等。现阶段,在电子商务领域的数据

通常以多个模态呈现,例如,一个商品常包含详情

图、评论图、商品属性等多种模态数据。这种多模态

数据的呈现方式为商务分析和决策提供了更全面的

信息基础。然而,不同模态数据之间也存在潜在的

关联性和异构性,这种模态差异也给模型学习通用

的特征表示带来挑战。如何从海量多模态商务数据

中学习得到可泛化的通用特征,已经成为目前研究

的关键问题。

2.2.1 多模态商务基准数据集
  

现有的电子商务数据集主要从社交网络(如

Twitter、Facebook等)上收集而来,并且涉及图像、
文本、视频、音频、表格等多种模态数据。表1总结

了代 表 性 多 模 态 商 务 基 准 数 据 集。其 中,Dress
 

Retrieval[15]、RPC
 

checkout[16]和ProductlM[17]是典

型的电子商务多模式数据集。Dress
 

Retrieval[15]数
据集包 含 约2万 个 样 本,涉 及50个 服 装 类 别。

RPCcheck-out[16]提供3万个简单背景的小型零售

商品样本。Product1M[17]提供458个化妆品类别的

118万个样本。然而,这些数据集仅限于为特定任

务收集的图像/文本两种模态,对于复杂商务场景中

丰富且多样化的下游任务,有限的类别、数量、模态

并不足以稳健地验证下游任务的性能。为了解决模

态多样性不足和规模有限的问题,SCALE[4]构建了

一 个 超 大 规 模 的 电 子 商 务 多 模 态 产 品 集

M5Product,包含来自6232个类别的600多万个多

模态样本,涉及图像、文本、视频、音频和表格5种模

态的数据。M5Product包含不完整的模态对和噪

声,同时还具有长尾分布,这与现实世界中的大部分

商务问题相似。ECLIP
 

100M[12]从电子商务网站中

收集了约1亿图像文本对,包含1
 

500万个不同的

商品,涵盖了服装、日用品、仪器等约9
 

000个不同

的类别。对于每个商品样本,都有相应的文字描述

和来自商品详情页、客户评论和附加广告视频的图

片。这些多模态数据集可用于全面地评估多模态预

训练范式的商务应用和泛化能力,促进商务场景下

多模态研究的新方向。
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表1 多模态商务基准数据集

 数据集  样本数  类别数  模态

Dress
 

Retrieval[15] 30
 

000 200 图像/文本

RPC
 

checkout[16] 20
 

200 50 图像/文本

ProductlM[17] 1
 

182
 

083 458 图像/文本

MEP-3M[18] 3
 

012
 

959 599 图像/文本

M5Product[4] 6
 

313
 

067 6
 

232
图像/文本/音频/
视频/表格

ECLIP
 

100M[12] ~100
 

000
 

000 ~9
 

000 图像/文本/视频

2.2.2 通用多模态预训练范式
  

近年来,随着对视觉—文本多模态学习的不断

深入研究,多模态预训练模型在各个领域取得了显

著的进展。这些模型主要分为两类:一是单流模型,
其转换层在对视觉样本进行特征提取之后,直接与

文本输入进行串联拼接,然后输入到网络中进行多

模 态 学 习,代 表 性 的 工 作 有 Image-BERT[19]、

MMT[20]和 UNITER[21]。这些工作使用大量训练

数据和多个预训练任务,旨在得到通用的图文多模

态模型。UNITER[21]在四个图像和文本数据集上

进行大规模预训练,并且设计了四种预训练任务,包
括:遮蔽语言建模、遮蔽区域建模、图像—文本匹配

和词—区域对齐任务,在多个图文多模态任务中达

到先进水平。二是双流模型,其特点是图像和文本

输入会经过独立的编码器模块,然后通过交叉编码

器来实现不同模态信息的融合,代表性的工作有多

模态预训练模型(Contrastive
 

Language-image
 

Pre-
training,CLIP)[22]和图像生成系统DALL-E[23]。这

些模型通过基于Transformer[24]的大规模多模态数

据进行预训练,随后通过微调适应各种下游任务,包
括但不限于图像分类、文本生成、目标检测等[25,

 

26]。
其中,CLIP[22]具有强大的通用性和零样本泛化能

力,其核心思想是通过对比学习进行视觉和自然语

言表征的对齐。DALL-E[23]则是在自回归生成模型

的基础上,加入了文本输入,从而实现了零样本的按

文生图。尽管在架构、特征和主干网络上存在差异,
视觉—语言预训练的共同目标是通过大规模的图像

和文本语料库获得隐式预先构建的模型,使其具备

理解多模态数据的能力,并在多个下游任务中展现

出卓越的性能[27,
 

28]。多模态对齐与预训练范式的

研究已验证了更多的数据和更大的模型这一思路对

模型性能的有效性。在商务领域,多模态预训练大

模型也逐渐应用于多种复杂任务中,包括跨模态商

品检索、用户推荐、欺诈检测等。然而,相比于通用

场景,商务场景数据往往具有细粒度、多模态的特

点,并且具有严重的模态缺失和模态噪音等问题。
将现有的多模态预训练方法直接应用于商务场景,
会严重降低多模态信息学习的性能[29],这也给模型

向多样复杂的下游任务泛化提出挑战。因此,面向

商务场景复杂多样的任务,如何结合商务数据集特

点设计商务场景多模态预训练方法,已经成为亟需

解决的研究问题。

2.2.3 商务场景多模态预训练方法
  

受到BERT(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers)[30]在自然语言处理方面成功的

启发,关于视觉和语言表示学习的研究受到极大发

展。其中,考虑到商务下游应用的广泛性,现有的方

法主要聚焦于以产品为中心的多模态数据预训练

上[1012,
 

31,
 

32],致力于挖掘图像模态信息与文本模态

信息之间的关联。商务场景数据分析方法早期通常

关注于跨模态检索任务,依赖于在特定任务上预训

练的模型来提取细粒度的多模态特征。例如在电商

服装领域,衣物的面料、花纹等属性细节对检索任务

非常重要,而已有通用的预训练模型无法很好地捕

捉到这些细粒度特征。此外,电商图像也存在感兴

趣区域(Region
 

of
 

Interests,ROI)单一,包含大量对

商 品 匹 配 无 用 的 噪 音 等 问 题。 因 此,

FashionBERT[31]聚焦于服装领域的跨模态图文匹

配任务,提出在视觉模态将图片切分为固定块以抽

取特征,从而在保留图像所有细节信息的同时,保证

不会 出 现 重 复 或 过 多 无 用 的 ROI 的 问 题。

FashionBERT以预训练BERT模型为骨干网络,并
且利用掩码语言建模、掩码图块建模、文本图像对齐

等多任务来预训练模型,从而增强模型对图像和文

本中细 粒 度 语 义 信 息 的 感 知 能 力。进 一 步 地,

Kaleido-BERT[32]在视觉模态上往更细粒度的方向

进行了探索。Kaleido-BERT提出提取商品图像最

显著的前景区域,以降低空白背景的影响,并且进一

步提出多尺度的图片块切分策略,以提取多粒度的

图片块特征。在预训练策略上,Kaleido-BERT提出

一种基于图片文本预对齐的掩码任务,以解决随机

掩码策略中模态间监督信息缺失问题。Kaleido-
BERT也设计了多样的自监督预训练任务,为图片

端提供更充分的自监督学习任务。CAPTURE[17]

提出一种混合流架构,分别编码不同模式的数据,并
以统一的方式进行特征融合。此外,CAPTURE引

入了跨模态的对比学习损失来实现图像与文本的对

齐,从而生成具有判别性的实例特征,在实例级产品

检索任务中取得了优异的性能。这些技术针对商务
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场景数据的细粒度、多模态特点,主要解决了通用预

训练模型在商务数据细粒度特征捕捉能力不足的

问题。
  

尽管这些针对图像和文本模态提出的多模态预

训练方法表现出良好性能,但在面对多模态商品数

据有大量缺失和噪声的实际场景时,这些方法的效

果仍会严重下降。针对模态缺失和模态噪声的两大

难题,K3M[10]提出将结构化的商品数据表示为知识

三元组,并构建知识图谱,将知识图谱作为一个新的

模态和图像文本等数据融合,用于纠正噪声并补充

图像和文本的模态缺失问题。SCALE[4]则考虑了

结构数据以及视频、音频模态所提供的额外补充信

息,探索了一种可扩展到大量模态的跨模态表征学

习方法。SCALE提出了一种自协调的对比学习框

架,通过自适应特征融合机制将不同的模态整合到

统一的模型中。此外,为区别于之前给所有模态分

配相同贡献的方法,SCALE提出从模态嵌入中自适

应学习各模态重要性,从而有效地提升了模型对模

态噪音的鲁棒性。为了进一步提升多模态预训练模

型在广泛商务任务上的泛化性,CommerceMM[11]

提出了一种全检索预训练的新方法,以建立任务模

态之间的关系和学习跨模态通用表示。不同于之前

在 图 像—文 本 对 数 据 上 预 训 练 的 工 作,

CommerceMM提出了5种图像文本的预训练任务,
以及9种跨模态和跨对检索任务,旨在学习多模态

到多模态数据上的对齐,以应对更常见和多样化的

商务数据。ECLIP[12]则考虑在商务数据中,同一样

本的外观会因为视角或场景的变化而有所不同,但
它们都包含相同的产品实体,因此提出了一种以实

例为中心的多模态预训练范式,从而有效地提高了

模型对背景偏移的泛化性。这些方法都采用了多模

态预训练的方式,并结合结构化的商品数据表示和

知识图谱构建等技术,以应对多模态商品数据中的

缺失和噪声问题。上述商务场景下的预训练方法为

学习可泛化通用特征提供了坚实的基础。然而,在
面对商务环境中的复杂多样化的下游任务时,仍须

结合特定模型的能力以及任务的具体特征,来深入

研究如何提升模型的泛化性能,从而确保模型在复

杂商务场景应用中的高效性与可靠性。

2.3 可泛化商务模型构建
  

在复杂商务场景中,受用户行为存在差异、用户

群体不断扩展等诸多因素影响,商务数据分布也表

现出持续动态变化的特性,使得模型在部署阶段所

面对的测试数据相较于训练数据存在分布偏移,造

成性能显著下降。如何增强模型在未见数据分布上

的可泛化性成为推进深度学习落地应用的关键问

题。这一问题在近年来已经得到广泛关注,各种深

度模型可泛化性增强技术不断涌现。同时,相关技

术进一步被用于复杂商务场景下的多项具体任务,
以构建可泛化商务应用模型。

2.3.1 通用深度模型的可泛化性研究

当前大多数深度模型的优异性能高度依赖于训

练数据与测试数据服从独立同分布这一假设。当测

试数据采样自不同未知分布时,深度模型的性能往

往会受到显著负面影响[33]。为了应对训练数据与

测试数据之间的分布偏移,研究者们希望仅在已知

数据(源域)上训练的深度模型能够具备泛化到分布

外新数据(目标域)上的能力,称之为领域泛化问

题[34]。一类典型的领域泛化方法是通过对抗学

习[33]、因果学习[35]、元学习[36]等技术手段,使得模

型学习到与领域无关的特征表示。另一类重要方法

则是领域扩充,即通过在输入空间[37]或特征空间[38]

扩展源域数据多样性来增强模型的可泛化性。正则

化方法在领域泛化中的应用也受到关注。受经典正

则 化 方 法 Dropout[39] 的 启 发,PLACE[40] 和

DomainDrop[41]等方法通过抑制部分中间层特征通

道的方式来减少领域特定特征的产生,进而缓解模

型对源域的过拟合。此外,集成学习和自监督学习

的技术在增强模型可泛化性方面也展现出非凡的潜

力。例如,DAEL[42]针对不同源域数据训练多个领

域特定模型,并在集成后用于目标域任务。Bucci
等[43]进一步研究了其它多种自监督代理任务增强

模型可泛化性的作用。
除了领域泛化之外,还有一些其它的研究问题

关注模型在新数据分布上的可泛化性。迁移学习关

注如何将已有模型的知识迁移到另一个相关但不同

的下游任务上[44]。不同于领域泛化问题假设目标

域数据在训练过程中不可见,迁移学习需要在目标

数据上进行微调以适应下游任务。领域自适应[45]

假设模型在训练时能够访问一部分稀疏标注或无标

注的目标数据,以帮助近似估计目标域的数据分布,
从而实现从源域到目标域的泛化。在复杂商务场景

下,可以根据具体的训练条件,即是否有目标域的数

据及标注,来选取对应的技术手段帮助构建可泛化

的商务应用模型。

2.3.2 代表性商务场景中的可泛化模型
  

在各种商务场景中,数据分布偏移现象及其带

来的挑战也普遍存在。例如,消费者的购物行为会
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随着季节的更替和地域的不同而存在显著差异,时
空变换带来的分布偏移可能影响相关应用系统的实

际部署;智能化的商务数据分析往往需要用户在多

个不同场景下的行为记录以实现准确的用户画像,
但不同平台之间的领域差异为此增加了难度;动态

变化的用户群体和商品集合使得目标数据分布在训

练时无法完全被很好地覆盖。因此,面向具体的商

务应用系统,对其中可泛化模型的研究也得到了广

泛关注。
推荐系统是电子商务场景中的一个典型应用,

目的是通过用户的历史交互行为挖掘用户的兴趣所

在,进而为其推荐可能感兴趣的产品。然而,推荐系

统面临着两大挑战:其一,用户与产品之间的交互数

量往往是不足的,难以从中挖掘出可靠的用户兴趣;
其二,对于不断加入的新用户,系统中并不具备任何

历史交互记录。这两大挑战,通常概括为数据稀疏

性问题与冷启动问题,长久以来限制着推荐系统的

性能。因此,跨域推荐[8]问题应运而生,旨在借助用

户在其它平台上的交互记录,来提升当前平台上的

推荐性能。跨域推荐可以被建模为迁移学习或领域

自适应问题[9,
 

46],其中,其它平台的丰富信息被视为

源域数据,而当前平台的推荐任务被视为目标域。
借助于不同领域之间用户和产品的重合,跨域推荐

方法学习领域之间的映射关系以实现知识迁移。

RC-DFM[47]将评论文本和产品内容作为辅助信息,
并使用堆叠去噪自编码器融合辅助信息与评分矩

阵。同时,RC-DFM在隐空间中训练一个多层感知

器,用 于 实 现 推 荐 结 果 的 跨 域 非 线 性 映 射。

DDTCDR[48]将源域中用户与产品的特征嵌入迁移

到目标域,以帮助目标域中的用户建模。具体地,

DDTCDR采用双向迁移学习机制,在源域与目标域

之间进行交替训练直至学习过程稳定。SSCDR[49]

尝试在跨域推荐中引入半监督学习技术,将不同领

域之间重合的用户视为有标注数据,而将所有的产

品视为无标注数据,以此学习跨域隐空间中的距离

编码函数,从而实现跨域推荐。CDIE-C[50]提出使用

协同聚类的方法挖掘不同领域中用户行为相关性,
进而将聚类簇层级的相关性信息嵌入到用户—产品

层级的特征空间中。尽管跨域迁移的研究已经取得

了非凡的进展,但这一设定的局限性体现在所有的

源域和目标域数据在训练阶段都是已知且可见的,
于是相关方法均依赖先验的用户重叠情况与领域相

关知识,而这些先验在实际商务场景下往往难以获

得。为应对潜在的未知目标域,Zhang等[7]进行了

初步探索,提出领域泛化推荐任务设定,并引入了

HIRL+方法。在领域泛化推荐设定下,目标域的用

户—产品交互信息以及源域—目标域的重叠情况在

训练过程中不可见,推荐系统需要仅根据用户和产

品资料完成推荐。HIRL+通过分层不变表示学习

从用户和产品的属性中提取共同模式,通过可学习

的环境分配模块动态调整细粒度的环境层次划分,
通过对抗训练范式增强模型对分布偏移的鲁棒性。

欺诈检测系统是另一个重要的电子商务应用,
对于预 防 欺 诈 风 险,维 护 网 络 金 融 安 全 意 义 重

大[51]。对于用户而言,欺诈检测系统通过分析用户

的行为数据和交易模式,识别可能存在的欺诈行为

或非法交易;对于产品而言,欺诈检测系统通过分析

电子商务平台上的公共数据,识别出具有欺诈行为

的商品,包括虚假购买、伪造评分等[52]。在新的领

域扩展新的电子商务业务时,由于数据和标签有限,
欺诈检测系统与推荐系统会面对相似的挑战。因

此,跨域(跨平台)欺诈检测[52,
 

53]问题同样受到学界

和业界的关注。CATS[52]通过广泛地收集公共数据

并进行训练,尝试将跨域的样本特征嵌入到一个统

一的隐空间中,实现跨平台的产品欺诈行为检测。

HEN[53]关注跨域用户欺诈行为检测,采用层次化结

构分别捕捉领域共享和领域特定的知识,并基于领

域注意力机制自动学习两种表示的权重,同时通过

最小化类别感知欧几里得距离减少跨领域样本之间

的差异。ADAPT[54]关注与欺诈检测相关的跨域金

融风险预测问题,对于不同领域之间用户行为分布

不均衡的现象,采取自适应特征加权的方法加以

解决。
  

上述工作代表性地展示了深度模型可泛化性增

强的通用技术在复杂商务场景具体任务中的应用。
与多模态商务数据处理方法高度依赖数据自身特点

相类似,在构造可泛化商务模型时,研究者们仍然需

要针对特定的任务场景及相关领域知识,借助不同

的深度学习技术手段,设计特定的模型架构和训练

方式。

3 复杂商务场景分析研究挑战与关键科学

问题
  

正如上文所概括,当前基于泛化模型的复杂商

务场景分析研究主要从数据和应用两个角度展开。
对商务多模态数据恰当的收集、处理与分析是构造

可泛化商务应用模型的基础;所得到的可泛化商务

应用模型进而构成复杂商务场景智能系统的骨架。
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前一章分别介绍了复杂商务场景分析各个环节的具

体工作。这些工作针对某一类具体场景,从不同的

动机出发,解决了数据处理和模型构建中的特定问

题。本章着眼于复杂商务场景分析中尚未妥善解决

的共性挑战,将其概括为亟待解决的三大关键科学

问题。如图2所示,第一,现有商务数据分析方法以

图像—文本两种模态为主,对更多模态的适应性仍

然不足;第二,基于深度学习的商务模型难以解释和

理解,限制了其在敏感重点领域的应用;第三,复杂

商务环境动态多变,模型对分布变化的鲁棒性仍需

加强。要实现复杂商务场景分析的智能化,需针对

这些研究挑战进行重点突破。

图2 复杂商务场景数据分析的难点及未来发展方向

3.1 商务通用多模态预训练方法

预训练模型作为现有商务数据分析的核心方

法,如何适应复杂商务场景中多样化的下游任务是

关键问题。在自然语言处理领域,目前已有较为成

熟的预训练方法,将多种任务统一为包含掩码的生

成任务,经过掩码语言建模预训练的模型,通过提示

学习等方法适配于不同的下游任务。而在复杂商务

领域,往往涉及海量的多模态数据,尚缺少类似的通

用预训练任务。目前主流的多模态预训练任务为图

文对比学习,代表性工作为CLIP、BLIP,与下游任

务有较大差别,难以采用统一范式包含所有自监督

预训练任务。由于复杂商务场景的下游任务种类繁

多,包括产品检索、广告生成、个性化推荐等,其输入

和输出等模态均不相同,难以使用一套统一的框架。
此外,商务数据包含图像、文本、音频、视频等多模态

数据,模态内部包含大量冗余连续信息,模态之间也

存在复杂的关联性,因此,从商务数据中学习通用规

律知识需要海量的训练数据,学习难度也更大。
  

针对复杂商务领域下游任务的多样性难点,

Dong等[4]提出了包含5种模态的大规模商务数据,
并且设计了一种自协调的对比学习框架SCALE,针
对不同模态特点提出不同的掩码建模任务,并使用

自适应跨模态对比学习方法实现不同模态之间的语

义对齐。Yu等[15]引入图像/文本/多模态两两之间

的对比约束,构建了一种全检索预训练方法,并通过

模态随机化方法来动态地调整模型训练过程。尽管

这些方法研究了更多模态数据的处理方法,但对于

多模态输入仍不够灵活,难以适应下游商务任务愈

加复杂的多模态数据。针对海量商务数据,如何对

不同模态输入进行统一且有效的自监督预训练学

习,提高预训练模型的跨模态泛化能力,仍是目前亟

待解决的问题之一。

3.2 可解释商务分析方法
  

基于深度学习的人工智能模型被认为是“黑箱”
模型,其决策过程难以解释和理解[55]。由此产生的

高风险是阻碍深度学习产品获得商务应用的主要问

题之一。因此,提升商务分析模型的可解释性至关

重要。当前对模型可解释性的研究主要关注两个方

面。其一,是模型输出结果的可解释性。以典型的

推荐系统应用为例,解释某些产品为何被推荐给特

定的用户,有助于增强推荐结果的可信度,并帮助纠

正不恰当的推荐结果[56]。其二,是模型本身的可解

释性。研究模型如何产生输出结果,哪些结构起到

关键作用,有助于进一步优化模型设计,减少冗余结

构,进而降低成本[57]。
  

然而,对于复杂场景下的商务分析模型而言,海
量多模态、跨领域商务数据的引入给模型的可解释

性带来了新的挑战:首先,复杂商务场景中存在的数

据稀疏、模态失配、领域偏移等问题可能显著影响现

有可解释性方法的性能。其次,可解释性方法需要

同时考虑解释不同领域、不同模态的信息分别如何

影响模型的输出结果。在目前已有工作中,Zhu
等[53]在跨域欺诈检测框架 HEN中,借助注意力权

重评估各领域用户行为序列的不同层次和不同部分

与最终欺诈检测结果的相关性。Yu等[58]提出可解

释的跨域推荐系统 AdaReX,使用不同的编码器在

不同领域上执行评分预测和评论重构任务,并通过

判别器模型进行连接,借助提取得到的领域不变共

享特征,目标编码器只需要学习与个性化解释生成

相关的最小特征,从而有效地利用其他领域的知识,
增强目标领域的可解释性。上述工作主要关注应对

复杂商务场景下的领域偏移挑战,但同时考虑数据

稀疏、模态失配等问题的工作尚且缺乏,需要在未来

的研究中加以关注。

3.3 鲁棒商务分析模型
  

复杂商务领域数据具有持续变化的突出特点,
其中时空分布的不断变化和用户行为的动态演化给

分析模型带来显著挑战。如何应对复杂多变的数据

分布变化,以保证模型的有效性和泛化性是关键问
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题。目前,用于研究的商务数据集并不能完全覆盖

实际应用遇到的数据类型,不同时间、不同环境或

不同用户群体都会造成商务数据的分布差异。因

此,训练数据集不能涵盖所有潜在的数据,会导致

商务分析方法的泛化性下降。此外,不同于其他领

域,复杂商务场景下的分析任务与时空和用户具有

强相关性,比如在推荐系统中,即使是面向同一用

户,推荐的商品也会随着季节的变化而变化[29]。
由于商务场景会持续产生海量数据,这也对模型提

出快速适应新任务或数据,且在更新过程中不会遗

忘历史知识的要求。因此,从商务数据中构建可持

续学习方法,实现对持续变化的商务场景中时空和

用户变化的高效泛化,已经成为目前研究的关键科

学问题。
  

针对复杂商务数据持续变化的难点,目前的研

究尝试通过增加数据集的多样性来提高模型的泛化

性[37,
 

38],但这往往受到数据收集和标记的成本和难

度的限制。此外,一些研究考虑使用增量学习算

法[18,
 

19],例如知识蒸馏、迁移学习等技术,但由于新

数据可能与旧数据存在概念漂移,仍可能导致模型

性能下降。因此,现有方向尚未充分解决在复杂商

务场景中时空分布变化和用户变化的泛化性问题。
未来的研究方向应聚焦于研究新的持续学习框架和

算法,在时空动态变化和用户行为演化的情境下实

现持续学习的高效泛化。此外,如何构建学习算法,
使得模型能够跟随用户需求不断演进更新,得到更

个性化和更相关的结果,实现以用户为中心的专用

商务模型,也是未来研究的关键方向。

4 总结与展望
   

本文讨论了基于泛化模型的复杂商务场景数据

分析方面的相关研究。首先,从复杂商务场景数据

分析的重要意义出发,介绍了目标数据的内在特点,
以及相应分析方法所面临的共性挑战。其次,从数

据和应用两个角度,分别详细介绍了当前在多模态

商务数据通用特征的学习及多场景可泛化商务应用

模型的构建两方面研究进展。最后,讨论了复杂商

务场景数据分析方向仍待解决的关键技术问题。目

前,对面向真实世界的多模态、可泛化、可解释、强鲁

棒的数据分析方法研究仍处于探索阶段,距离实现

复杂商务场景的全面智能化任重而道远。希望本文

调研能为未来的相关研究提供初步参考,共同支撑

我国在复杂商务场景数据中的探索,为提高我国国

际经济地位、提升人民生活水平做出贡献。
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Abstract With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

big
 

data
 

technology,
 

business
 

scenarios
 

are
 

rapidly
 

evolving,
 

witnessing
 

a
 

substantial
 

increase
 

in
 

both
 

the
 

scale
 

and
 

intricacy
 

of
 

data.
 

While
 

it
 

brings
 

accessible
 

data
 

resources,
 

it
 

concurrently
 

presents
 

challenges
 

in
 

effectively
 

excavating
 

and
 

analyzing
 

business
 

data.
 

This
 

paper
 

first
 

introduces
 

the
 

characteristics
 

of
 

data
 

in
 

complex
 

business
 

scenarios,
 

then
 

introduces
 

the
 

research
 

advancements
 

in
 

business
 

analysis
 

methodologies,
 

encompassing
 

large-scale
 

business
 

datasets,
 

multimodal
 

pre-training,
 

feature
 

fusion
 

and
 

generalizable
 

business
 

models
 

across
 

diverse
 

scenarios.
 

The
 

paper
 

provides
 

an
 

outlook
 

on
 

the
 

future
 

research
 

directions
 

of
 

data
 

analysis
 

in
 

complex
 

business
 

scenarios,
 

analyzing
 

the
 

key
 

issues
 

that
 

need
 

to
 

be
 

solved
 

urgently,
 

including
 

adaptability
 

to
 

more
 

modalities,
 

interpretability
 

of
 

business
 

analysis
 

model,
 

and
 

generalizability
 

in
 

dynamic
 

environments.
 

The
 

paper
 

summaries
 

the
 

research
 

progress
 

and
 

challenges
 

encountered
 

by
 

generalizable
 

models
 

tailored
 

for
 

complex
 

business
 

scenarios,
 

aiming
 

to
 

promote
 

scientific
 

research
 

progress
 

in
 

complex
 

business
 

analysis
 

and
 

attaining
 

comprehensive
 

intelligence
 

within
 

complex
 

business
 

scenarios.

Keywords business
 

scenarios;
 

generalizable
 

data
 

analysis;
 

deep
 

learning;
 

multi-modal
 

fusion
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