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摘要：本文在降低数据标注成本的基础上，提高查询意图自动分类的准确率。首先，将ODP主题类目体系映

射到Rose等意图类目体系，利用启发式和匹配的方法形成标注规则，对查询日志数据进行自动标注；其次，在提取

查询的统计特征、用户行为特征和基于自然语言处理的语义特征基础上，提取查询的句法依赖关系作为分类特征；

最后，使用集成学习模型GBDT作为分类器，对查询意图进行分类研究。实验表明，本文提出的标注规则可以获得

大量被标注的训练数据集，新增的句法依赖关系特征可以提高查询意图的分类效果，GBDT作为集成学习模型相

比线性分类模型可以明显提高查询意图分类的准确率。
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查询意图自动分类的方法改进探讨*

随着互联网的蓬勃发展，网络信息呈现爆炸式增

长，以Google、百度和Bing等为代表的搜索引擎成为辅

助人们快速获取信息的主要工具。当前的搜索引擎主要

采用基于关键词匹配的技术以及网页链接算法来为用

户返回所需信息[1]。由于用户提交的查询一般较短，且

自然语言存在模糊性，故无法清晰地表达用户意图，使

返回结果无法满足用户需求。因此，通过识别用户查询

关键词所包含的意图（用户的信息需求、查询目标和查

询动机等）[2-4]，搜索引擎可针对不同意图的查询采取不

同的处理策略以获得更好的检索结果，或通过改变检

索结果布局来方便用户快速定位查询目标；同时，搜索

引擎和电子商务站点也可通过用户提交查询意图来提

供个性化的检索和推送服务。

查询意图识别的主流方法是将其转化为查询意图

自动分类，即在给定查询意图类别体系的情况下，通过

提取特征、训练分类模型来实现对不同类别查询意图

的自动分类[3]。综合已有研究发现，当前查询意图自动

分类研究存在如下局限：（1）大多采用人工来标记数

据集，而受时间和精力限制，人工标注数据集规模有

限，故分类模型可获得的训练数据规模较小，最终影

响训练所得分类器的自动分类准确度；（2）在选取查

询分类特征时，较少考虑查询本身包含的丰富语义特

征，如查询词、词性特征，以及查询中词间依存关系等；

（3）查询意图自动分类主要依赖线性机器学习模型，

因此需要对不同的度量标准和调优参数进行大量研究

和实验。基于此，本文尝试分别在数据集标注、特征选

取和分类器使用中利用新方法来解决查询意图分类研

究存在的问题，提出一种标注规则，对已有查询日志数

据进行自动标注。在此基础上，利用LTP工具提取查询

的句法依赖关系等特征，并将集成学习模型梯度提升

树（Gradient Boost Decision Tree，GBDT）应用到分

类模型的训练。

1 相关研究

综合已有研究，查询意图分类主要包括数据标注、

特征提取和分类方法研究三个方面[3]。

（1）查询意图数据标注。Broder[5]通过对用户查

询及AltaVista日志进行分析研究，将用户查询意图分

为信息类（I）、导航类（N）与事务类（T）三类。信息类

技术与应用
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指用户在互联网上获取的信息，无其他交互操作；导航

类指用户的目的为查找某个特定的网址；事务类指用

户想通过查询获取互联网资源或服务。Rose等[6]使用

日志分析人为地扩展Broder思想，认为Broder提出的

事务类查询意图无法包含互联网所有资源，提出资源类

（R）查询意图。资源类包括互联网上除信息类外的任

何可获取的资源。虽然不同类目体系的划分各有其依据

和支持，但Rose等的类目体系最受推崇。Ahituv[7]采用

开放式分类目录（Open Directory Project，ODP）作为主

题标签，建立查询类别，其中ODP是由人工对互联网中

出现的各类站点的总结分类。张晓娟[4]选定Rose等的类

目体系，主要靠人工标注的方法获取实验数据，但这种

方法成本很高，可获得的数量却很小。宋巍[8]采用网页

分类目录资源，利用本体匹配法对查询日志数据进行自

动标注，其结果过度依赖于分类目录资源，故泛化能力

较差。

（2）查询意图特征提取。张森等[9]认为，特征提取的

研究工作主要解决如何从用户简单的查询中获取充分、明

确的特征，以此来识别查询意图。①基于查询表达式的特

征提取。通过对查询词本身包含的词义[6]、词性[10]、词长[9]

和在语料库中的统计信息来识别查询的潜在意图，使用各

类查询的一组启发式特征来区分查询[11]，使用时间和地

理等特征来表示查询。②基于用户行为的特征提取。用

户行为是用户对检索结果反馈的行为，是用户目标的显

示表达，主要包括用户交互行为、用户点击行为和语境

变化等，如Liu等[12]提出利用点击相关的相互点击意图

（MCI）和点击意图排序（CIR）等作为特征。③隐含语

义特征。Mendoza等[13]基于用户日志利用PLSA提取查

询的隐含主题表达作为特征。然而，由于查询一般以自

然语言显示，故其语义特征还可由自然语言处理工具进

行深入挖掘。

（3）查询意图分类方法。Liu[14]和Kanhabua[15]等

使用典型的决策树算法执行分类任务，Ji等[16]通过用

户浏览行为的动态数据来预测用户查询意图，Hu等[17]

通过把查询映射到维基百科的现象空间以识别查询意

图，Feng[18]利用ODP和用户查询日志构建用户兴趣模

型。高景斌[19]和张杨浩[20]利用线性分类模型支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）[21]对查询意图进

行分类。SVM是对逻辑回归[22]的一种优化，通过寻求

结构风险最小化来提高学习机泛化能力，实现经验风

险和置信范围的最小化，从而达到在统计样本量较少

的情况下获得良好统计规律的目的。GBDT作为集成学

图 1 整体框架

queryN

query2

query1

intent3

intent2

intent1

urlN

url2

url1

URL

习算法，通过融合弱分类器来提升分类器性能[23-25]。

相比线性分类器参数调优困难的局限性，GBDT可以

快速提高模型性能，并在一定程度上避免模型过拟合

问题。

2 查询意图自动分类方法

在构建标注集方面，本文提出一种基于ODP主题

类目体系的自动标注规则，以此获得大量标注数据；在

提取分类特征方面，探索词之间的句法依赖特征对意

图分类效率的影响。由于集成学习通过构建并结合多

个机器学习模型来完成学习任务，可以有效弥补线性

分类模型的调优缺陷，所以本文使用集成学习模型中

的GBDT作为分类器，对查询意图进行识别。本文的整

体框架如图1所示。

2.1 构建标注规则

本文主要将ODP主题类目体系映射到Rose等的

意图类目体系，利用启发式和匹配的方法形成标注

规则，对查询日志数据进行自动标注。ODP将网络中

出现的u rl总结为14个主题，每个主题都包含相应的

url，用<url，topic>表示url和topic的对应关系，整个

ODP数据集可以表示为“ODP={<url1，topic1>，<url2，

topic2>，…，<urlM，topicM>}”。其中，ODP的主题结构

如表1所示，Rose的查询意图类目体系、相关解释与实

例如表2所示。

本文将日志数据中的URL映射到Rose等的意图

类目体系的过程如图2所示。首先，通过对Rose意图类

目体系的分析发现，导航类的标注规则被确定为“仅

包含类似‘www.baidu.com’这样以‘www.’开头，以

‘.com/.cn/.org’等结尾的url所对应的查询属于导航

类”。其次，结合两种方法生成资源类的标注规则。
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（1）启发式方法。通过人为对URL的归纳，发现如果

url中含有“download”“game”“movie”“music”或

“book”等关键词的一般为资源类url，即其对应的用

户查询属于资源类。（2）匹配的方法。通过分析，ODP
主题中属于休闲、商业、游戏、计算机和购物的url属

表 1 ODP主题类目体系

主  题

休闲

体育

健康

儿童

参考

商业

家庭

数量/个

529

244

750

240

2 220

5 600

114

数量/个

552

576

1 557

923

960

1 639

430

主  题

新闻

游戏

社会

科学

艺术

计算机

购物

图 2 日志数据中URL与Rose意图类目体系间映射关系
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表 2 Rose类目体系、相关解释与实例

层  级

导航类（N）

信息类（I）

资源类（R）

事务类导航（N.T）

信息类导航（N.I）

有指导性的（I.D）

无指导性的（I.U）

发现（I.F）

列表（I.L）

建议（I.A）

获取（R.O）

下载（R.D）

娱乐（R.E）

交互（R.I）

确定的（I.D.C）

开放的（I.D.O）

在线的（R.O.O）

离线的（R.O.F）

解  释 实  例

公司、学校等的主页

某条法律条款的解释

购买物品、游戏等

match.com

Yahoo.com

哈尔滨市的邮编

2016年新出电视剧的信息

哈尔滨中央大街的位置

电子商务网站有哪些

如何高效率地学习

某首歌的歌词

电影、音乐、小说和论文等的下载

游戏、聊天等

在淘宝网上购买商品

《宪法》的第3条

人类的免疫系统

火车票的余票信息

-

用户为了获得一个明确的网址

用户为了获得数据或信息

用户为了获得有用的资源

用户用来处理事务的导航网址

用户用来获取信息的网址

用户为了获取某个特定问题的答案

用户为了获取一个主题的所有信息

用户为了获得一个产品或者服务的具体位置

用户为了获得一组可信的站点列表

用户为了获得某个主题的建议、观点和指南等

用户为了获得一个明确的资源或项目

用户为了把某个资源下载到本地

用户可以在网页上进行的娱乐活动

用户与网络上的程序或者资源进行交互

用户为了获得一个问题的无歧义回答

用户为了获得两个或更多个信息

用户需要在线获取

用户可以离线获得资源

于资源类。所以提取ODP中相应的url，去除“ht tp://
www.”的开头，构建匹配列表。如果用户点击的url可
在匹配列表中找到，则该url对应的查询为资源类；结

合以上分析以及Rose等的意图类目体系，若用户点击的

url所对应的用户意图不属于导航类和资源类，则属于

信息类。

2.2 查询特征提取

特征提取是用户查询意图分类的关键，需要从中

获取充分的特征。本文在选取查询词的统计特征（查

询所包含的字长和词长）与用户行为特征（用户点击url
的排名和用户最终点击的次数）的基础上，重点考虑查

询中的语义特征。

本文利用哈尔滨工业大学开发的LTP[26]提取三方面

的语义特征集合。（1）查询分词特征。本文对查询进行

中文分词，即将汉字序列切分成词序列，以介于汉字和

句子间的粒度对查询进行表示。如对于查询“年轻人住

房问题”可以分词为“年轻人”“住房”和“问题”三个
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词。（2）查询词性特征。词性作为对词的一种泛化，在

语音识别、句法分析和信息抽取等任务中有重要作用。

本文对每个查询的分词结果进行词性标注，并将词性作

为查询特征，如查询“年轻人住房问题”的分词均为名

词。（3）查询句法依存关系特征。通过分析语言单位成

分间的依存关系，揭示其句法结构特征。如查询“年轻

人住房问题”存在的句法依存关系有“ATT”“ATT”和

“HED”，其中“ATT”表示“年轻人”修饰“住房”的定

中关系，第二个“ATT”表示“住房”修饰“问题”的定中

关系，“HED”表示“问题”为整个句子的核心。

在提取语义特征集合后，本文利用词袋模型分别

对所有的分词集合、词性集合和词间的句法依存关系

集合进行表示。考虑特征间的重要性随其在该查询中

出现的次数而增加，但同时会随其在整个查询集合中

出现的查询频次而减少，故本文引入TF-IDF对每个

特征值进行加权，TF表示该特征词在查询中出现的频

次，具体计算方法见公式（1）。

（1）
,

,
,

i j
i j

k jk

n
tf

n∑

（2）}{
log

1   :i

D
idf

d D t d＋ ∈ ∈

（3）i, j i, jtfidf tf idfi

表 3 搜狗查询日志样本格式

time

00:00:00

00:00:00

00:00:00

00:00:00

user id url

2982199073774412

07594220010824798

5228056822071097

6140463203615646

download.it.com.cn/softweb/software/firewall/antivirus/20067/17938.html

news.21cn.com/social/daqian/2008/05/29/4777194_1.shtml

www.greatoo.com/greatoo_cn/list.asp?link_id=276&title=%BE%DE%C

2%D6%D0%C2%CE%C5

www.jd-cd.com/jd_opus/xx/200607/706.html

query

360安全卫士

哄抢救灾物资

75810部队

绳艺

result click

8 3

1 1

14 5

62 36

其中，ni,j是该特征在查询中的出现次数，而∑ k ni,j

是在查询中所有特征词出现的次数。IDF表示该特征

词在查询集合中出现的查询频次，具体计算方法见公

式（2）。

其中，｜D｜表示查询集合中的查询总数，1＋｜{d∈
D：t∈d}｜表示查询集合中出现该特征词的查询数。TF-
IDF表示TF与IDF的乘积，具体计算见公式（3）。

2.3 分类器构造

在3.1节标注规则得到的数据集和3.2节提出的

特征集合的基础上，本文将使用集成学习模型中的

GBDT[23-25]作为分类器对查询意图进行分类研究。其

中，GBDT由多棵决策树组成，通过投票的方式将所

有树的结论进行累加作为最终答案。原始的提升算法

（Boost）为数据集中的每个样本赋一个权值。每次迭

代都对算法决策的准确性进行验证，增加其中错误样

本的权重，减少正确样本的权重。进行H次迭代后，将

会得到H个简单的分类器，然后将其通过投票的方式

集合起来，得到最终的模型。

Gradient Boost与Boost的区别是：每次迭代的目的

是减少出现的错误，而不是对正确预测样本和错误预测

样本进行加权。通过在误差减少的梯度方向上建立一个

新模型，以迅速得到最优模型。GBDT作为集成模型，

相比于线性模型，其优化速度更快，泛化能力更强。

3 实验

3.1 实验数据

本文采用搜狗实验室提供的查询日志数据 [14]进

行实验，数据样本格式如表3所示。从左到右分别表

示访问时间（t ime）、用户匿名ID（user id）、查询词

（query）、该url在返回结果中的排名与用户点击的顺序

号（result click）和用户点击的url。本文使用Graphlab 
Create包中的SFrame工具对数据进行读取和初步统计

分析，再将数据集随机分为训练集（training data）、验
证集（validation data）和测试集（test data），分别占整

体数据集的60%、20%和20%。其中，训练集用来训练

分类模型，验证集用来选择最优的分类模型参数，测

试集用来评估分类模型的性能。最后基于3个数据集，

进行分类器的训练和评估。

本文通过网络爬虫程序自动获得ODP主题类目数

据，所获得数据集的格式如表4所示。其中，url表示网

址，name表示url代表的网址名称，label表示ODP主题

类目的二级主题。
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表 4 ODP数据的相关信息

url

http://news.jmu.edu.cn/

http://jjxj.swufe.edu.cn/

http://www.jsacd.gov.cn/

http://www.yndaily.com/

http://www.panda.org.cn/

name

集美大学新闻网

经济学家

江苏省农业资源开发局

云南日报网

成都大熊猫繁育研究基地

label

大专院校

出版物

江苏

地区

熊猫

图 3 L2_penalty对查询意图分类平均准确率的影响

图 4 L1_penalty对查询意图分类平均准确率的影响

3.2 标注数据集

在获得用户查询日志数据和ODP数据的基础上，

本文随机选取查询日志中的1万条数据进行实验。基

于3.1节提出的标注规则，本文首先通过启发式的方

法，构建启发式列表[download，book，read，music，
movie，software]，然后将ODP主题中的休闲、商业、游

戏、计算机和购物等主题所包含的二级主题对应的url
映射到匹配列表中。

再将上述启发式列表和匹配列表结合起来，最后得

到资源列表。其列表的部分信息为“download，book，
read，music，movie，sof tware，52384.com，map.
baidu.com，htffund.com”等。被标注数据集的label比
例如表5所示，结果显示，使用标注规则自动标注的数

据集和人工标注的数据集相比[4]，label比例基本一致，

但使用标注规则的好处在于可以迅速获得大量被标注

的数据集。

3.3 基准实验

为了与线性分类模型的效果进行有效对比，本文选

择逻辑回归（Logistic Regression，LR）和支持向量机作

为基准分类器。其中，在使用逻辑回归时，本文利用随机

梯度下降作为优化器训练模型，并加入L1和L2规则来防

止过拟合；在使用支持向量机时，使用RBF核函数。

3.4 实验分析

对于逻辑回归方法，本文首先通过验证集validation 

set选择最优的使用L1规则的惩罚L1 penalty和使用L2
规则的惩罚L2 penalty；其次，使用得到的最优超参数，

分别比较不同的特征选择对结果的影响，得到Model1
（使用3.2所述的所有特征）和Model2（不使用词之间

的句法依存关系特征）；最后，通过比较测试集，得到

模型的平均准确率、精准率、召回率和F1值。需指明的

是，本文首先训练Model1，且在训练该模型时，为了选

择最优的L2 penalty，先保持L1 penalty=0不变，令L2 
penalty在0—5以适当的间隔选择15个有代表性的值

进行实验；再令L2 penalty=1.65不变，使L1 penalty从
0—100选择适当间隔的15个值进行实验，实验结果如

图3所示。图3的实验结果表明，当L1 penalty=0和L2 
penalty=1.65时，获得最优的分类器，此时的平均准

确率为0.68；图4的实验结果表明，L1 penalty=10，
L2 penalty=1.65时，获得最优的平均准确率为0.69。

表 5 基于ODP的最终数据集标注结果

信息类

资源类

导航类

数量/个

6 684

2 099

1 217

比例/%

66.84

20.99

12.17

数据集分类
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图 5 LR中Model1和Model2的查询意图分类性能比较

图 6 不同penalty对查询意图分类平均准确率的影响

图 7 SVM中Model1和Model2的查询意图

自动分类性能比较

图 8 不同max depth对查询意图分类平均准确率的影响

在训练Model2时，使用与Model1相同的L1 penalty
和L2 penalty，但不考虑词之间的句法依赖关系特征，

再使用测试集分别得到两个模型的各个指标（平均准

确率、精准率、召回率和F1值），其对比的实验结果如

图5所示。可以看出，当使用逻辑回归作为分类模型时，

利用LTP充分提取查询的语义特征，可以提高查询意图

的分类准确率。

支持向量机与逻辑回归的训练相同，首先找到最

优的防止过拟合的惩罚参数（penalty），然后分别训练

Model1和Model2，并比较这两个模型的优劣。本文先

训练Model1（选择不同的惩罚参数），然后比较平均准

确率，结果如图6所示。实验表明，不同的惩罚参数对

性能的影响基本一致，故本文采取默认的penalty=1，
并进一步对Model1和Model2的结果进行对比，结果发

现充分提取语义特征的分类器明显优于另一个分类器，

如图7所示。

本文将线性分类模型LR和SVM的结果作为Baseline
与集成分类模型GBDT进行对比。对于GBDT，本文首先

训练Model1以确定最优的超参数，令每次迭代的学习率

step size=0.3不变，改变树的最大深度（max depth），其
实验结果如图8所示；再令max depth=20不变，改变迭

代的步长（step size），其实验结果如图9所示。图8与
图9的实验结果表明，当max depth=20，step size=0.3
时，获得最优的平均准确率。然后，本文再使用同样的

超参数，通过提取不同特征来训练Model2，以此比较

不同的特征提取对查询意图分类性能的影响，其实验

结果如图10所示。实验表明，充分提取语义特征的分类

器明显优于不使用词间句法依存关系特征的分类器。

本文再分别从平均准确率、精准率、召回率和F1
值比较线性分类模型（LR和SVM）与集成分类模型

（GBDT）的性能差异，结果如图11所示。实验结果表明，
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图 9 不同step size对查询意图分类平均准确率的影响

图 10 GBDT中 Model1和Model2的查询意图

分类性能比较

图 11 LR、SVM和GBDT的查询意图分类性能比较

使用集成学习模型对查询意图分类的性能明显优于线

性分类模型；由三个分类器使用不同特征集合的实验表

明，使用LTP提取查询的句法依赖关系作为查询语义特

征，能够提高机器学习算法对查询意图的分类准确率。

4 总结与展望

本文尝试在查询意图自动分类中的标注集构建、

特征选择以及在自动分类方法中采用新方法。研究工

作主要包括以下方面：（1）基于Rose等提出的意图类目

体系，结合ODP主题类目数据，使用启发式的方法和匹

配的方法形成标注规则，对数据集进行标注；（2）从查

询的语义特征、统计特征和用户行为特征三个方面进

行特征提取，主要利用LTP工具提取查询的句法依赖

关系特征作为语义特征；（3）使用集成学习模型GBDT
作为分类器对查询意图进行分类。最终实验结果表明：

（1）通过对标注的数据集标签进行统计，发现标签比

例和人工标注的标签比例基本一致；（2）使用本文提

出的特征集合所训练的分类器对查询意图的分类效率

明显优于不使用词之间的句法依赖关系特征的分类器；

（3）使用集成学习模型的GBDT对查询意图的分类效

率明显优于线性分类器。本文方法虽取得较好的实验

结果，但也存在不足之处，主要包括：（1）由于ODP数
据收录网页数量的局限性，本文所提的标注规则仍有

待优化；（2）将会在其他查询日志数据上进一步验证

本文方法；（3）考虑利用词向量和递归神经网络提取

查询的深度语义特征，以此提高查询的分类效率；（4）
将查询意图识别结果应用到检索模型中，为查询返回

更准确的查询结果。
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Abstract: On the basis of reducing the cost of data marked, the research is to improve the accuracy of query intent automatic classification. Firstly, the ODP 
subject category system is mapped to Rose’s intent class system, the heuristic and matching methods are used to form the annotation rules, and the query log data 
is automatically marked; Then, based on statistical characteristics of the extracted query, the characteristics of user’s behavior and natural language such as word 
segmentation and part of speech, the syntactic dependency of the query is extracted as the classification feature; Finally, the integrated learning model GBDT is used as 
a classifier to classify the query intent. The experimental results show that the proposed rules can be used to obtain a large number of trained training data sets. The new 
syntactic and relational feature can improve the classification result of query intent. GBDT can improve the accuracy rate of query intent classification as an integrated 
learning model compared with linear classification model.
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