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摘　 要： 为提升中文问句分类的效果，改善单模型问句分类受训练数据及模型参数影响大、场景适应性差、泛化能力弱等问

题，本文提出一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的中文问句分类算法。 模型使用集成学习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架，融合 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ
和 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 构建多基分类器，并利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 作为元分类器，实现中文问句分类，以提高模型的泛化能力，并
提升分类精度。 通过网络开源中文问句数据集对模型进行训练和验证，实验结果表明，本文提出的基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的中文问句

分类模型相比于最优 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 单模型，在 Ｆ１ 值上提升了 ２．８２％。 因此，基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的中文问句分类算法能够有

效提升中文问句分类的精度，支撑问答系统实现更好的性能。
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０　 引　 言

问句分类作为问答系统中问题分析和处理的首

要环节，是问答系统尤为重要的一部分，其分类精度

会直接影响到问答系统的性能［１］。 近年来，随着机

器学习和深度学习的快速发展，极大的丰富了问句

分类的相关研究。
问句分类所要解决的主要问题是将用户所提的

问句划分到预定义的类别，从而确定问题的类型。
问句分类是将问句与预定义的问句类别进行匹配的

过程，如果问句分类过程用 Ｇ表示，预定义的问句类

型用｛Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃｎ｝ 表示，则该过程就是将用户所

提问句 Ｘ 与某个问句类别 Ｃ ｉ 进行对应，如公式（１）
所示：

Ｇ：Ｘ → ｛Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、…、Ｃｎ｝ （１）
　 　 问句分类的 ３ 种方法为：基于规则、基于统计和

基于神经网络的问句分类方法。 基于规则的问句分

类方法，通过编写分类规则，从而确定问句类别［２］。
这类方法往往能够取得较高的准确率，但编写规则

需要花费大量的人力物力。 基于统计的问句分类方

法，是通过训练数据对模型进行拟合，从而实现将问

句划分到具体类别。 目前，关于统计的问句分类方

法有贝叶斯模型［３］、支持向量机［４］、最大熵模型［５］

等。 基于神经网络的问句分类方法则是通过搭建神



经网络模型并进行训练。 如：Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ 等人［６］

采用 ＤＣＮＮ 模型；Ｌｅ 等人［７］ 采用卷积神经网络；
Ｚｅｎｇ 等人［８］采用主题记忆网络；Ｒａｖｉ 等人［９］ 采用图

神经网络来进行问句分类。 以上关于问句分类的方

法均采用单模型，模型的分类效果受训练数据及模

型参数影响较大。
综合上述分析，现提出基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

的中文问句分类算法，通过集成多个分类器，实现中

文问句的分类。 该模型基于集成学习的思想，采用

模型融合的方式训练分类器，以提高模型的泛化能

力，并提升中文问句分类的准确性。

１　 集成学习模型

集成学习是指通过采用一定的策略，组合多个

分类模型，形成一个性能更优的集成分类模型。 通

常称被组合的多个分类模型为“基分类模型”，而最

终生成的分类模型为“融合分类模型”。 目前，集成

学习方法大致分为 ３ 类［１０］： Ｂａｇｇｉｎｇ、 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和

Ｓｔａｃｋｉｎｇ。 其中 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 相比于其它两种方法更为

灵活，使其具有更为广泛的应用。 在自然语言处理

的分类任务中，使用单模型容易受到一些不可控因

素影响，使得分类准确率不高［１１］。 因此，为了有效

减少单个模型中随机因素的影响、提高模型的预测

精度和可信度，一些学者使用不同的集成学习模型

来提高分类精度。
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的主要思想是：训练一个分

类器来拟合所有预测器的预测结果，而不是使用一

些简单的函数（比如硬投票）来聚合所有预测器的

预测。 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 使用交叉验证数据集来训练基分类

模型，然后使用基分类模型在验证集上进行预测，将
得到的预测结果作为新的训练数据，最后在新的训

练数据上训练融合模型。 该方法的作用能够提高模

型的泛化能力，所使用的基分类模型可以是相同或

不同的任意模型。 １９９２ 年 Ｗｏｌｐｅｒｔ［１２］ 最早提出

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法，多项研究表明，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 能够得到接

近最优的分类模型，但对于确定基分类模型的种类、
数量、融合分类模型的选择均依赖实践。 谢文涌［１３］

在马兜铃酸及其类似物鉴别中，采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

学习分类模型比 Ｋ 近邻等单分类模型的平均鉴别

正确率高出 ８．２３％，并且在精确率、召回率和 Ｆ１ 值

均表现最优；胡晓丽［１４］ 以集成学习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模

型，对电子商务平台新用户重复购买行为进行预测，
实验结果表明 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型比单一模型在准确

率和 ＡＵＣ 值上都平均提升了 ０．４％～２％。 众多研究

均表明，使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习框架来融合多模型，
往往会得到比单模型更好的效果。

２　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的中文问句分类

本文选择 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习框架来融合多模型

进行中文问句分类，来弥补单分类器对问句分类效

果的影响。 对于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型的选择包括

两部分：基分类器和元分类器。
根据文献［１５］可知，决策树在中文短文本分类

上，能比同类算法取得更好的效果。 中文问句属于

中文短文本范畴，因此基分类器采用以决策树算法

为基础进行优化提升后的经典机器学习算法。 其中

包括 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法、ＸＧＢｏｏｓｔ 算法和 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
算法。 在基分类器的选择上，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是利用决策

树进行迭代训练得到的强分类器，具有不易过拟合，
分类效果好的特点，被广泛的应用于多分类任务中；
ＸＧＢｏｏｓｔ 是利用 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法将决策树进行集成，训
练得到的强分类器；Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 也是决策树的集

成算法，具有泛化能力强、不易过拟合的优点。 元分

类器采用回归算法，选择对于线性问题有较好效果

的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 算法。
综上所述， 将 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔ 作为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的基分类器，元分类器

选择使用最为广泛的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ。
（１）ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法

ＬｉｇｈｔＧＢＭ（Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ） 是

轻量级梯度提升机，其原理是将损失函数的负梯度

作为当前决策树的残差近似值，拟合形成新的决策

树。 其优点在于减少对于内存的消耗，加快训练速

度。 相比于决策树，预测精度得到提升，使得该算法

同时兼顾了训练速度和预测精度。
（２）ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

ＸＧＢｏｏｓｔ（Ｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）极限梯度提

升算法，其实质也是基于决策树的算法。 算法的优

点是能够对输入数据进行并行处理，提高了处理速

度，并且有多种机制去防止训练过程中的过拟合，其
预测精度也得到大大提升。

（３）Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法是决策树的集成，通过多棵

决策树对输入数据的训练，从而进行预测的一种算

法。 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法通常采用 Ｂａｇｇｉｎｇ 的方法进

行训练，该算法的优点是在绝大多数的分类任务中，
能够取得较好的效果，在处理高维度数据时，不容易

产生过拟合现象，并且训练速度相对较快，能够适应
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大数据分析。
（４）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 算法

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 算法同线性回归算法非常类

似。 但线性回归与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 解决的问题

类型存在差异。 线性回归处理的是数值问题，而
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 处理的是分类问题。 换个角度

讲， 线 性 回 归 输 出 结 果 是 连 续 的， 而 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 输出结果是离散的。 例如，判断某天的天

气是否会下雨，其结果只有是或否，所以 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 是一种较为经典的二分类算法。 为了满

足 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 输出的需要，对线性回归的计

算结果加上一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，就可以将数值结果

转化为输出 ０～１ 的概率，然后根据这个概率再做判

断。 由于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 拥有很强的泛化能力，
在解决分类任务的基础上，可以大大降低集成学习

的过拟合风险，因此将 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 模型作为

集成学习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 预测模型的元分类器。
　 　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的中文问句分类模型如图 １ 所

示，将中文问句的训练数据均等的划分为 ３ 份，形成

训练集 １，训练集 ２ 及训练集 ３，将其对应输入到基

分类器 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法、 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法和 Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 算法中，将每个基分类器预测的结果作为训

练集，统一输入到元分类器 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 算法

中进行训练，并输出中文问句最终的分类结果。

训练集1

训练集2

训练集3

LightGBM

XGBoost

Random
Forest

数
据
集
划
分

第1层预测模型 第2层预测模型

Logistic
Regression 分类结果

图 １　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的中文问句分类模型

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

３　 实验结果与分析

为验证采用集成学习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架融合多模型

对于中文问句分类提升的效果，设置了中文问句分

类实验。 在实验数据相同的前提下，对比基于

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型与单模型在中文问句分类上的效

果。
３．１　 实验过程

３．１．１　 实验数据

实验采用网络公开的中文科技文献问句数据

集，数据形式为“中文问句＋分类标签”，如图 ２ 所

示。 其中，标签 １ 代表简单问题，标签 ２ 代表单跳问

题，标签 ３ 代表单重限定问题，标签 ４ 代表多重限定

问题。 该数据集包含 ７１ ２６４ 条数据，各类别均包含

１７ ８１６ 条数据。 由于实验采用的都是机器学习模

型，因此将数据集按 ８ ∶ ２ 划分，得到训练集 ５６ ９９２
条数据，测试集 １４ ２７２ 条数据。
有关键词竞争情报的论文有哪些？ ➝１
论环境科学与工程学科馆员工作管理的发表日期是什么时候？ ➝１
中国信息服务平台研究主题在其产出的年份还发表过哪些论文？
➝２
２００４ 年发表的论文有哪些研究主题？ ➝２
研究人员陈果和肖璐同属于哪一个机构？ ➝３
财务情报利用模式研究和科技文献数字资源建设调查属于哪个研

究领域？ ➝３
２００７ 年含有企业战略决策关键词的论文有哪些？ ➝４
黄红星写的论文在 ２００６ 年发表有哪些？ ➝４

图 ２　 基于句型的中文句数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎ

３．１．２　 实验设置

实验采用精确率 （Ｐ），召回率（Ｒ） 和Ｆ１ 作为评

价指标，对比单模型和基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的集成学习模

型在问句分类实验上的效果。 在文本表示上，选择

ＴＦ－ＩＤＦ 来提取特征，并使用交叉网络验证调参，得
到各分类模型的最佳参数，见表 １。

表 １　 模型最佳参数

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

序号 分类模型 最佳参数

１ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｛ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ＝ ６３，ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ １００｝

２ ＸＧＢｏｏｓｔ ｛ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝ １２０， ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０．０８，ｇａｍｍａ＝ ０， ｓｕｂｓａｍｐｌｅ＝ ０．８，ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ＝ ０．９， ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ５｝

３ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｛ｃｌａｓｓ＿ｗｅｉｇｈｔ ＝ ′ｂａｌａｎｃｅｄ′， ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ ＝ １０｝

４ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｛ｐｅｎａｌｔｙ ＝ ＂ ｌ１＂ ，ｓｏｌｖｅｒ ＝ ＂ ｌｉｂｌｉｎｅａｒ＂ ，Ｃ＝ ０．５，ｍａｘ＿ｉｔｅｒ ＝ １ ０００｝

５ Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型 ｛ｃｖ＝ ３｝

３．１．３　 评价指标

精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｐ） 用来评测模型的查准

率，正确预测为正例的样本数占预测为正例的样本

数的比重。
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Ｐ ＝ 正例预测正确的样本数

预测为正例的样本数
（１）

　 　 召回率 （Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ） 用来评测模型的查全率，正
确预测为正例的样本数占正例样本总数的比重。

Ｒ ＝ 正例预测正确的样本数

正例样本总数
（２）

　 　 Ｆ１ 值（Ｆ１ － ｍｅａｓｕｒｅ， Ｆ１） 为综合精确率和召

回率的整体评价指标。

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（３）

３．２　 实验结果与分析

将 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型与 ４ 个基分类模型的实验

效果进行对比，其结果见表 ２。
表 ２　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的中文问句分类实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｈｉｎｅｓｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｔａｃｋｉｎｇ ％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９５．５６ ９６．５２ ９６．０３

ＸＧＢｏｏｓｔ ９７．８８ ９６．９２ ９５．９２

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ９４．８４ ９５．１２ ９４．９８

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ６３．５６ ５８．６８ ６１．０２

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型 ９８．２５ ９７．３５ ９７．８０

　 　 由表 ２ 数据可见， 表现最差的 为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 算法，其主要原因是中文问句分类属于非

线性分类问题，而 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 属于线性分类

模型，因此两者不匹配导致其效果不佳。 将其余 ３
个单分类模型相互进行对比发现，Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的
表现最差；ＸＧＢｏｏｓｔ 的分类效果为单分类模型中最

佳，其余 ３ 个评价指标值仅次于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型，
也是由于其本身为强分类模型。 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

学习框架融合多模型取得了最优的效果，在精确率、
召回率、 Ｆ１ 值均优于其它分类器。 其中， Ｆ１ 值达

到 ９７．８０％，也充分验证了本文所提基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的

中文问句分类模型的有效性。

４　 结束语

基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的中文问句分类方法，
能够有效提升中文问句分类精度。 通过使用集成学

习 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框 架， 融 合 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、 ＸＧＢｏｏｓｔ 和

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 构建多基分类器， 并利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 作为元分类器，以实现中文问句分类。 该

模型在精确率、召回率和整体 Ｆ１ 等指标上均优于

其他模型，其中 Ｆ１ 值达到 ９７．８０％，能够实现较高的

分类精度。 该模型的基分类器由 ３ 个不同算法组

成，在保持算法强学习能力的基础上，同时具备一定

的异质性，使模型具备更好的泛化能力，支撑更多领

域问答系统实现更好的性能。
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