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摘要

查询分类，包括意图和类别预测等多个子
任务，对于电子商务应用至关重要。电子
商务中的查询通常很短且缺乏上下文，标
签之间的信息无法使用，导致建模时先验
信息不足。大多数现有的工业查询分类方
法依赖用户的事后点击行为来构建训练样
本，从而形成马太效应的恶性循环。此外，
查询分类的子任务缺乏统一框架，导致算
法优化效率低下。

本文提出了一种新颖的 S半监督 S可扩展
U 统一 F 框架 (SSUF)，包含多个增强模
块以统一查询分类任务。知识增强模块利
用世界知识来增强查询表示，并解决查询
信息不足的问题。标签增强模块利用标签
语义和半监督信号来减少对后验标签的依
赖。结构增强模块基于复杂的标签关系来
增强标签表示。每个模块都具有高度的可
插拔性，可以根据每个子任务的需求添加
或删除输入特征。我们进行了广泛的离线
和在线 A/B实验，结果表明 SSUF显著优
于最先进的模型。

1 介绍

像亚马逊、淘宝和京东这样的电子商务平

台为用户提供数十亿种多样的产品，并已成为

我们日常生活中的重要组成部分。由于用户需

求和产品类别的多样性，捕捉用户的购买意图

对于用户体验和平台效率都至关重要。查询分
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类，包括意图、类别和品牌预测，在理解用户

的购物需求方面发挥关键作用，并支持搜索系

统的后续模块。

电子商务查询固有的特性，通常是短小且

模糊的，给查询分类带来了重大挑战。为了解

决由于短查询导致的信息不足问题，一些基于

深度学习的模型，如XML-CNN (Liu et al., 2017),

KRF (Ma et al., 2020), HiAGM (Zhou et al., 2020)

和 LSAN (Xiao et al., 2019)已被提出用于学习

文档的上下文信息以增强查询的表示学习。一

些最近的查询分类模型，如HCL4QC (Zhu et al.,

2023), SMGCN (Yuan et al., 2024)和 HQC (He

et al., 2024) 也探索了利用分层类别树结构或

实例层次来帮助模型学习超出查询信息的外部

信息。

工业查询分类方法通常依赖用户的点击行

为来生成训练样本。虽然使用真实用户交互可

以提高模型的准确性，但也引入了一个被称为

“马太效应”的依赖循环。这个循环导致了有偏

差的训练数据，其中流行的查询受到了过多的

关注，扭曲了模型的理解并限制了其对长尾查

询的一般化能力。此外，现有的模型通常分别

处理子任务，忽略了可能增强模型优化和开发

效率的潜在协同作用。缺乏统一框架进一步阻

碍了在不同子任务之间共享见解和改进，从而

限制了整体性能。

为了解决这些挑战，我们提出了一种半监

督可扩展统一框架（SSUF）用于电子商务查询

分类。SSUF通过引入一组可扩展模块来克服
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上述问题：(1)标签增强模块，(2)知识增强模

块，和 (3)结构增强模块，以利用先验知识增

强查询和标签表示，减少对后验标签的依赖，

并提高模型从有限数据中泛化的能力。SSUF

内部的每个模块都设计为高度可插拔的，允许

灵活适应不同子任务的具体需求。这种模块化

确保了该框架可以定制以提升查询分类的各种

方面。

本文的贡献如下：

• 我们提出了一种新的统一框架来提升电子

商务查询分类模型的优化效率。

• 我们设计了三个可扩展模块，以增强查询

和标签表示，并打破“马太恶性循环”以

提升查询分类的性能。

• 我们进行了广泛的离线和在线 A/B实验，

SSUF显著优于现有的强基线。它已部署

在电子商务平台上并带来了巨大的商业价

值。

2 相关工作

2.1 多标签分类

多标签分类是机器学习中的一个重要领

域，其中每个实例可以关联到多个标签。机器

学习方法通过将多标签问题转化为几个单标签

任务来解决这个问题 (Tsoumakas et al., 2007,

2009; Read et al., 2011)。最近，深度学习模型，

如 XML-CNN (Liu et al., 2017)，LSAN (Xiao

et al., 2019)和 LEAM (Wang et al., 2018)利用上

下文信息或特定于标签的注意力来增强文档与

标签之间的交互以进行分类。

2.2 查询分类

早期模型主要依赖深度学习模型，如

CNN (Hashemi et al., 2016)，LSTMs (Sreelak-

shmi et al., 2018)和基于注意力的模型 (Zhang

et al., 2021; Yuan et al., 2023)来提取细粒度特征

进行分类。近期的工作例如 PHC (Zhang et al.,

2019)探索多任务框架以联合优化查询分类和

文本相似性，而 DPHA (Zhao et al., 2019)则利

用基于标签图的神经网络来建模标签相关性。

HCL4QC (Zhu et al., 2023)，SMGCN (Yuan et al.,

2024)和 HQC (He et al., 2024)使用分层结构和

实例层次来学习超出查询文本的信息。

3 模型

本节中，我们首先正式定义查询分类任务。

然后，我们描述 SSUF的不同模块，并分析模

型在训练和推理过程中产生的影响。

3.1 标签增强模块

我们不直接使用标签索引作为标签嵌入，

而是采用 BERT (Kenton and Toutanova, 2019)作

为标签的编码器来学习标签的语义表示。

文本编码器的输入是一个标签的字符序

列，它由两部分组成：（1）标签名称 n =

[n1, n2, . . . , nL]，和（2）增强的标签侧面信息

m = [m1,m2, . . . ,mLm ]，这些是从（1）标签描

述中检索出来的，例如产品词、经常搜索的查

询词等。（2）由大语言模型生成的世界知识。

标签的字符序列被输入到 BERT中以编码

标签表示：

Cj = BERTCLS([n1, . . . , nL,m1, . . . ,mLm ]) ,

(1)

其中，Cj ∈ R1×d是 BERT最后一层的“CLS”

表示。同样地，我们可以得到查询 Qi ∈ R1×d

的表示。

3.2 知识增强模块

工业界的方法依赖于用户的后验点击行为

来生成训练样本。然而，这导致了“马太恶性

循环”，并造成训练数据的偏差，热门查询获得

了更多关注，扭曲了模型的理解能力，并限制

了其对较少出现查询的泛化能力。

我们提出了一种半监督模块来克服后验标

签的局限性。然而，我们发现对于语义模糊的

查询，直接计算查询和标签的半监督标签通常

是不准确的。例如，查询“Black 16pro”指的是

一个苹果手机型号，但由于语义信息不足，与
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图 1: 半监督可扩展统一框架用于电子商务查询分类。离线部分参与模型训练，但不直接在线部署。带红
色虚线的部分是一个可插拔模块。“文本编码器*”表示一个共享的文本编码器。

相关标签如“手机”和“二手手机”的相似度

得分较低。这导致了半监督信号无法有效地召

回相关的标签。为了解决这个问题，我们引入

了一个知识增强模块来改善用于半监督标记的

查询表示。

我们可以使用 (1)后验知识，如用户经常

点击或购买的产品标签，(2)从 LLM中提取的

常识作为输入。为了获得查询的常识，我们将

查询和相关产品提供给一个开源的 LLM来总

结简要描述，这可能包含相关的查询、类别、

产品等。借助这些信息，模型可以全面编码查

询的语义表示。

获得后验和世界知识后，我们将它们输入

一个共享的文本编码器：

ki = BERTCLS([k1, . . . , kn]) , (2)

以获取知识嵌入K ∈ R|K|×d。

为了将这些知识嵌入与查询表示Qi融合，

我们使用一个注意力模块，其可以表述如下：

α = softmax(QiK
T ) ,

q′i = Qi +

|K|∑
j=1

αjKj ,
(3)

其中 α是注意力得分，而 q′i ∈ R1×d是最终融

合的查询表示。

我们计算融合后的查询和标签表示之间的

相似度分数，将其视为半监督标签。具体来说，

si = stop_grad
(

q′iC
T

‖q′‖‖C‖

)
,

ysemi
ij = sij · 1sij≥τ ,

(4)

其中 si ∈ R1×|C| 是查询 qi 和所有类别之间的

相关性分数。τ 是用于过滤低分类别的阈值。

ysemi
ij 是半监督标签。

查询和标签都使用相同的文本编码器，但

它们的词分布不同。将半监督信号的梯度反馈

到半监督标签模块中可能会产生循环依赖，从

而可能导致模型崩溃。为了防止这种情况，我

们禁用了此分支的梯度反馈。

3.3 结构增强模块

3.3.1 图构建

首先，我们通过计算训练样本中类别共现

的次数来获得类别间的共现关系。然后，我们计

算两个类别的条件概率并得到邻接矩阵Acoo:

aij =
N(ci, cj)

N(ci)
,Acoo

ij = aij · 1aij≥α (5)



其中 N(ci, cj)是标签 ci 和 cj 的共现频率，而

N(ci)表示标签 ci 的频率。α是过滤低相关性

得分边界的阈值。Acoo ∈ R|C|×|C| 是共现的邻

接矩阵。

然后，我们可以通过计算每对类别的余弦

相似度来获得类别间的语义相似关系：

aij =
CiC

T
j

‖Ci‖‖Cj‖
,Asim

ij = aij · 1aij≥β , (6)

其中 β 是用于过滤相关性得分较低的边的阈

值。Asim ∈ R|C|×|C|是相似性邻接矩阵。

对于某些查询分类子任务，如意图或类别

预测，各个级别的标签之间存在层次结构。这

种结构有助于加强相关标签之间的关系并削弱

不相关标签之间的紧密度。为了利用此结构，我

们将它编码到层次邻接矩阵 Ahier ∈ R|C′|×|C′|

中，并定义边为：

Ahier
ki = max

(
1

|Child(k)|
,

mi∑
j∈Child(k)mj

)
,

(7)

其中 Child(k)是节点 k的子节点集，且 i, j ∈
Child(k)。mj是数据集中用户点击节点 j的频

率。|C ′|表示所有标签的数量，包括一级、二
级和叶标签。|C|表示叶标签的数量。
除了上述三个标签关系图之外，每个子任

务还可以根据其现有的输入数据和业务特征增

加或减少标签图的数量。

3.3.2 图融合与学习

获得标签相关性矩阵后，我们融合这些相

关性矩阵，并使用归一化方法 (Kipf and Welling,

2017)对融合后的矩阵进行归一化：

A =
1

2
(Acoo +Asim) → Ahier ,

Â = D− 1
2 (A + I)D− 1

2 ,

(8)

其中→表示赋值符号。赋值过程如图 1所示。

A ∈ R|C′|×|C′| 是最终的邻接矩阵。I 是一个

单位矩阵。D是一个对角度矩阵，具有Dii =

ΣjAij。最后，我们使用 GCN (Kipf and Welling,

2017)从最终的邻接矩阵A中学习节点的表示

H ∈ R|C′|×d。

尽管尾标签的训练样本有限，但可以通过

复杂的标签关系轻松将这些标签与其相关的

热门标签关联起来。这样的关系使得能够从具

有热门标签的样本向具有尾标签的样本转移梯

度，从而更有效地对尾标签进行表征训练，并

缓解后验标签的限制。

3.4 训练和推理

在我们的应用场景中，我们只需要将用户

的输入查询 qi ∈ R1×d 分类到叶标签空间而不

是所有标签。因此，我们从H中提取得到叶标

签嵌入H l ∈ R|C|×d。最后，我们使用一个交

互层将查询投影到标签空间：

ŷi = sigmoid(qiH
T
l + b) , (9)

其中 b ∈ R1×|C|是偏置项，ŷi ∈ R1×|C|是查询

qi的预测标签。

为了用后验标签和先验标签优化模型，我

们将它们融合如下：

yi = min
(
yclick
i + ysemi

i , 1.0
)
, (10)

其中 yclick
i 是查询 qi 的点击标签的多热编码，

且 yi 的值域为 yi ∈ [0, 1]。我们使用二元交叉

熵损失作为训练模型的目标。

4 实验

4.1 数据集

为了评估 SSUF的有效性，我们在一个电

子商务应用程序的用户点击日志中提取了两

个大规模的真实世界数据集上进行了一系列实

验。数据集的统计信息列在表 1和 2中。实验

集中在以下两个任务上：

• 意图任务 : 该任务基于用户的查询预测多

种购买意图。电子商务平台由专家精心定

义了一个分层的意图架构，涵盖超过 1000

种不同的用户意图。训练数据和测试数据

均从历史用户点击日志中提取。

• 类别任务 :该任务旨在预测用户需求的产

品类别。此前点击率较高的类别（前 95%

的点击通过率）被认为是查询的类别。



表 1: 意图分类任务的数据统计。

统计
意图任务

训练 值 测试

Queries 67,450,702 20,0000 31,792

Avg. chars 7.63 5.00 8.36

Total Labels 1,605 1,605 1,605

Avg. # of labels 1.04 1.67 1.91

Min. # of labels 1 1 1

Max. # of labels 7 3 16

表 2: 类别任务的数据统计。

统计
分类任务

训练 值 测试

Queries 113,686,150 20,0000 33,960

Avg. chars 8.50 6.53 6.02

Total Labels 6,634 6,634 6,634

Avg. # of labels 1.52 2.05 5.33

Min. # of labels 1 1 1

Max. # of labels 16 13 20

4.2 基线模型

我们将 SSUF与多个强大的基线进行了比

较，包括多标签分类方法和查询分类模型。详

细介绍如下：

(1)多标签分类基线：

• XML-卷积神经网络 (Liu et al., 2017)：这

是一个基于 CNN的模型，它结合了 CNN

模型的优势，并超越了多标签共现模式。

• 学习自动机 (Wang et al., 2018)：这是一

个标签嵌入注意力模型，它将单词和标签

嵌入到同一个空间，并衡量词-标签对的兼

容性。

• LSAN (Xiao et al., 2019)：这是一个基于标

签的注意力网络，它使用文档和标签文本

通过自我和标签注意力机制来学习特定于

标签的文档表示。

(2)查询分类基线：

• DPHA (Zhao et al., 2019)：它包含一个基

于标签图的神经网络，并使用基于相关性

的标签表示进行软训练。

• MMAN (Yuan et al., 2023)：这是一个基于

BERT的模型，它从查询-类别交互矩阵中

抽取字符和语义层面的特征，以减轻非正

式查询与类别之间的表达差距。

• HCL4QC (Zhu et al., 2023)使用层级结构

和实例层次来学习超出查询文本的信息。

• SMGCN (Yuan et al., 2024)：它扩展了类

别信息，并利用类别的共现和语义相似性

图来增强标签之间的关系。

• HQC (He et al., 2024)：它通过利用对比损

失来辨别层次结构中细粒度实例关系的增

强表示学习，以及关注内在标签分类学的

微妙层次分类损失来使用分层信息。

4.3 实验设置

查询分类本质上是一个文本分类任务。与

之前的研究所一致 (Zhang et al., 2021; Yuan

et al., 2023)，我们使用微平均和宏平均的精度、

召回率和 F1分数指标来评估模型性能。

我们的模型是使用 PyTorch 框架实现的，

我们使用的 Adam算法 (Kingma and Ba, 2014)

的学习率为 1e−4。BERT嵌入具有 768维。我们

使用一个两层 GCN从图中学习标签嵌入，嵌

入维度为 768。最大查询长度设置为 20。边阈

值 (α)和 (β)均设为 0.5，由网格搜索确定。模

型训练使用预热策略，半监督阈值 (τ )初始设

置为 1.0，并在训练过程中逐渐降低到 0.8。训

练进行 20个周期，批量大小为 1024。

4.4 离线评估

4.4.1 离线性能

实验结果如表 3所示。具体来说，我们有

以下观察：(1) SSUF在两项任务中都显示出显

著的性能优势，超过了多标签基线模型。尽管



表 3: 实验结果与多标签文本分类和查询分类模型进行了比较。

模型
意图任务 类别任务

微小 宏 微小的 宏
精度 回忆 F1 精度 回忆 F1 精度 回忆 F1 精度 回忆 F1

XML-CNN 78.66 32.09 45.58 50.33 20.76 27.24 86.95 24.60 38.34 40.50 15.44 20.16

LEAM 76.22 37.21 50.01 55.11 25.72 32.40 76.79 26.68 39.60 39.40 17.19 21.31

LSAN 76.46 34.96 47.98 54.47 25.12 31.71 86.39 23.66 37.15 44.69 17.79 22.84

DPHA 77.22 36.91 49.94 55.09 25.74 32.53 87.29 22.49 35.76 36.08 13.11 17.26

MMAN 79.26 38.96 52.24 56.27 26.32 33.36 82.05 32.57 46.63 57.41 28.26 34.68

HCL4QC 74.28 40.25 52.21 54.13 31.33 37.94 79.39 33.02 46.64 54.03 30.17 36.11

SMGCN 75.83 49.91 59.72 63.18 43.90 48.54 82.51 40.05 53.92 55.83 35.62 40.15

HQC 75.02 37.03 49.58 50.28 30.87 36.77 80.87 31.03 44.85 54.73 28.74 33.98

苏夫 74.89 52.62 61.81 62.74 45.91 49.46 80.74 43.40 56.45 54.98 36.02 41.22
w/o. SE-S 73.49 50.92 60.16 59.49 41.32 45.21 79.92 41.31 54.47 54.36 34.34 39.72

w/o. SE-C 74.03 51.19 60.53 59.92 40.21 44.92 79.17 40.91 53.94 54.12 34.92 39.24

w/o. SE-H 74.32 52.02 61.20 60.33 44.02 47.29 79.32 41.88 54.82 54.43 35.13 39.95

w/o. SE 76.88 48.28 59.31 56.88 37.58 43.30 81.44 38.92 52.67 55.42 34.39 38.52

w/o. KE 74.91 49.12 59.33 56.91 42.12 45.82 81.83 39.12 52.93 55.88 35.43 39.24

w/o. LE&KE 77.03 45.05 56.85 55.49 32.21 42.36 82.02 35.35 49.41 56.02 30.51 36.47

BERT 81.28 37.59 51.41 51.63 29.97 36.84 82.83 31.99 46.15 56.72 27.80 33.80



改进查询和标签表示可以缓解由于短查询而导

致的上下文信息不足问题，但它们忽略了工业

应用中的复杂性。工业数据集存在类别不平衡

的问题，数据分布严重偏向于热门标签，导致

“马太恶性循环”。因此，如果直接将这些模型

应用于在线系统中，其有效性可能会降低。

(2) 与查询分类方法相比，SSUF 在两项

任务上也实现了更好的性能。如表中所示的结

果，相关类别的召回率在两项任务上都获得了

近 3%的 F1提升。虽然 HCL4QC和 HQC也使

用层次结构来增强标签表示，但它们无法建模

完整的标签关系和先验知识以打破恶性循环。

此外，当查询缺乏足够的语义信息时，模型的

泛化能力不足，并退化为记忆模型。SSUF 通

过融合后验信号和先验知识的三个可扩展模块

解决了这些问题，从而表现出更优的性能。

4.4.2 消融研究

为了发现每个模块在 SSUF中的相对重要

性，我们对其变体进行了消融研究：

• 无 KE :移除知识增强模块。

• 无 KE+LE : 移除标签增强模块和知识增

强模块。

• 无 KE :移除结构增强模块。

• 无 KE-S :移除结构增强模块的语义关系。

• 无 KE-C :移除结构增强模块的共现关系。

• 无 KE-H :删除结构增强模块的层级关系。

• BERT : 仅保留 BERT作为查询分类的文

本编码器。

实验结果见表 3。实验结果表明：

(1)移除 SE时，与 SSUF相比，在两个数

据集上的性能都有轻微下降。移除共现图时也

可以看到类似的现象，表明相似性或共现图包

含在后验数据中被忽略的额外信息。

(2)当我们同时消除相似性图和共现图时，

性能相比完整的 SSUF下降了超过 5%。结果

表明这两个图在类别表示学习中扮演着不同的

角色。

(3) 在移除这三个模块后，我们可以看到

微 F1和宏 F1与完整的 SSUF相比下降了 8%。

这一结果进一步证明了 SSUF中的所有这些组

件彼此提供了互补信息，并且对于查询分类是

必需的。

4.5 在线评估

4.5.1 在线部署

为了降低部署延迟，SSUF的文本编码器

使用了 4层 BERT，这与在线模型一致。此外，

我们只需要缓存由 GCN生成的类别嵌入H ∈
R|C|×d，而不是直接部署GCN。这样，我们就可

以在不增加任何额外计算和延迟的情况下部署

SSUF。

4.6 在线架构

图 2展示了 SSUF在搜索系统中的作用。

当用户输入查询时，SSUF首先预测用户的意

图并识别相关的类别，并将这些信息传递给下

游模块。基于向量的检索模块然后找到与这些

类别相关联的项目。检索到的项目与其他检索

源的项目结合，并通过一个子模块过滤掉不符

合用户所需类别的项目。经过过滤的项目随后

被发送到排名模块。
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图 2: SSUF的部署以及类别在电子商务系统中的
作用。



4.6.1 在线性能

我们在广告引擎中部署了 SSUF和基础模

型进行 A/B测试。每个模型分配了 5%的流量。

A/B测试至少持续了一周时间。对于在线评估，

我们使用了几项业务指标：展示次数（Imp.），点

击次数，CPM（千次展示成本）以及广告收入。

表 4: 在线改进 SSUF。改进在配对 t检验中具有统
计显著性，值为 p < 0.05。（%）

Models 影响。点击 CPM 广告收入

Online - - - -

SSUF +3.14 +2.72 +1.35 +4.49

w/o. SE-S +3.07 +2.38 +0.90 +3.97

w/o. SE-C +2.43 +2.27 +1.51 +3.94

w/o. SE-H +2.72 +2.34 +1.13 +3.86

w/o. SE +2.51 +2.38 +1.02 +3.53

w/o. KE +2.67 +2.34 +0.95 +3.61

w/o. LE +2.93 +2.47 +1.24 +4.17

如表 4所示，SSUF在商业指标上相较于

在线模型取得了显著提升。广告展示次数和点

击次数的增加表明广告系统检索到了更多相关

的产品，并且这些产品与用户的偏好和搜索意

图有效对齐。移除 SSUF的任何子模块都会导

致性能下降，这进一步验证了每个模块及其在

SSUF中协同集成的有效性。

总之，离线和在线实验结果一致展示了

SSUF的高效性、通用性和可扩展性。

5 结论

本文提出了一种用于电子商务查询分类的

半监督可扩展统一框架，解决了诸如简短且模

糊的查询上下文以及依赖后验点击行为等关键

挑战。SSUF集成了三个创新模块：标签增强模

块、知识增强模块和结构增强模块，这些模块

共同提升了查询和标签表示，打破了“马太恶

性循环”，并允许在不同子任务之间灵活适应。

广泛的离线和在线 A/B 测试显示 SSUF 显著

超越了基线模型，验证了其有效性和实用性。

SSUF在商业电子商务平台的成功部署突显了

其巨大的商业价值。

在未来的工作中，我们计划通过整合用户

特定信息和历史搜索行为来增强 SSUF，以实

现个性化查询分类，旨在提高分类准确性和用

户满意度。



伦理考虑

我们从以下几个方面讨论伦理问题：

• 预期用途。如果技术按预期运行，电子商
务平台的卖家和用户都能从 SSUF模型中

获益。SSUF可以帮助客户快速识别他们

想要的产品。它还通过减少在发布新产品

时选择更准确产品类别所需的努力来帮助

卖家。

• 失效模式。在发生故障的情况下，SSUF

可能会输出不准确的产品信息。这些非事

实的信息可能会潜在地影响用户的购物体

验。系统可能会预测错误的产品类别，从

而向客户推荐不需要的产品，并对其购物

体验产生不利影响。
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