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摘　 要:客户诉求工单是企业收集客户反馈的重要途径,对工单进行自动归类能够提升工作人员的办事效率。 目前工单自动归类模

型存在难以准确提取全局信息和读取速度较慢的问题。 为了解决这些问题,研究结合了自然语言处理和机器学习技术,分别设计了

结合注意力机制-双向长短时记忆网络双通道和卷积神经网络的归类模型和结合改进后自注意力机制-跳转门控循环单元和卷积神

经网络的归类模型。 结果显示,第一个模型准确率的最大值为 93. 81%,第二个模型的均方误差平均值为 1. 37。 研究设计归类模型

的性能较好,能够为工单的自动归类提供技术上的支持。
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Abstract:
 

Customer
 

demand
 

work
 

orders
 

are
 

an
 

important
 

way
 

for
 

enterprises
 

to
 

collect
 

customer
 

feedback,and
 

automatic
 

classification
 

of
 

work
 

orders
 

can
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

staff.
 

At
 

present,there
 

are
 

problems
 

with
 

the
 

automatic
 

classification
 

model
 

of
 

work
 

orders,such
 

as
 

difficulty
 

in
 

accurately
 

extracting
 

global
 

information
 

and
 

slow
 

reading
 

speed.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

these
 

issues,research
 

combines
 

natural
 

language
 

processing
 

and
 

machine
 

learning
 

techniques,and
 

designes
 

classification
 

models
 

that
 

combine
 

attention
 

mechanisms-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

dual
 

channel
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network,as
 

well
 

as
 

improves
 

self
 

attention
 

mechanisms-jump
 

gated
 

loop
 

unit
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

classification
 

models.
 

The
 

results
 

showes
 

that
 

the
 

maximum
 

accuracy
 

of
 

the
 

first
 

model
 

is
 

93. 81%,and
 

the
 

average
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

second
 

model
 

is
 

1. 37.
 

The
 

research
 

and
 

design
 

of
 

classification
 

models
 

have
 

good
 

performance
 

and
 

can
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

automatic
 

classification
 

of
 

work
 

orders.
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　 　 通信网络基础设施的快速发展促进了中国通信业的

快速扩张。 此外,移动通信技术的进步也极大地丰富了人

民群众的日常生活。 然而,通信服务运营商在为人们的生

活带来便利的同时也带来一些问题,如套餐频繁涨价、服
务质量下降等[1-2] 。 为了对这些问题进行针对性的解决,
需要对记录这些问题的客户诉求工单进行及时的处理,提
升客户的满意度。 客户诉求工单自动归类模型有助于提

升运营商员工的办事效率[3] 。 对工单进行自动归类也是

对文本进行分类。 文本分类作为自然语言处理的任务之

一,其常用的方法有支持向量机、决策树、卷积神经网络和注

意力机制等[4] 。 宋勇等研究人员为了对客服投诉工单进行归

类,设计了一
 

种基于矩阵分解和注意力的多任务学习的方

法,对客服单位时间的处理效率提升了 22. 1%[5] 。 Gasmi
 

K
专家为了对文本进行分类,设计了一种结合自适应粒子群

优化和机器学习模型的方法,实现了检索准确性的提

升[6] 。 然而,支持向量机等传统机器学习方法存在使用繁

琐、时间消费较多的不足,而深度学习技术则为机器学习

带来了新的生机[7] 。 为了解决目前工单自动归类模型存

在的问题,研究设计了一种结合注意力机制-双向长短

时记忆网络双通道( attention
 

mechanism-bidirectional
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

network
 

dual
 

channel,Att-BiLSTM) 和卷

积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN) 的工单自

动归类模型 Att-BiLSTM-CNN,也设计了结合改进后自注

意力机制( improved
 

Self-Attention
 

mechanism,SAtt) -跳转

门控循环单元(skip
 

gated
 

recurrent
 

unit,SGRU)和 CNN 的

归类模型 SAtt-SGRU-CNN。 研究旨在提升工单自动归类

模型在全局信息获取上的能力和读取速度,增强归类模型

的性能,促进运营商员工办事效率的提升。 研究的创新性
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体现在结合了自然语言处理和机器学习,实现了归类模型

性能的提升。

1　 模型构建

1. 1　 模型设计

客户诉求工单是记录和跟踪客户问题和需求的文档

或电子表格。 为了对客户诉求工单进行归类,提升工作人

员的办事效率,研究结合了自然语言处理和机器学习技

术,构建了对应的工单自动归类模型。 文本分类作为自然

语言处理的核心任务之一,需要凭借分类器来对其归类规

则进行整合[8] 。 机器学习中以神经网络为基础的深度学

习方法被广泛用于自然语言处理领域,然而这些方法在全

局信息获取和读取速度上还存在一些不足[9] 。 为了解决

这两个问题,研究分别构建了对应的工单自动归类模型。
针对全局信息获取的问题,研究设计了一种结合 Att-
BiLSTM 和 CNN 的 Att-BiLSTM-CNN 工单自动归类模型。
该模型的具体结构如图 1 所示。

词嵌入量

双通道层

融合数据

卷积层

全连接层

输出层

LSTM LSTM

图 1　 Att-BiLSTM-CNN 工单自动归类模型的具体结构

Fig. 1　 Specific
 

structure
 

of
 

the
 

Att-BiLSTM-CNN
 

work
 

order
 

automatic
 

classification
 

model

　 　 从图 1 可以看出,该归类模型主要包含了六个部分,
分别为词嵌入层、双通道层、融合数据、卷积层、全连接层

和输出层。 词嵌入层的作用是把文本信息转换为词嵌入

向量形式。 研究采用的转换方法为 Skip-gram 模型,该模

型的优势是语义信息表达的精确度高。 使用 Skip-gram 模

型进行转换的流程可以分为三步,其中第一步是获取隐层

因素,第二步是对神经网络进行训练,第三步是输出概率

分布[10] 。 转换结果的计算公式为

Z = ∑
x∈X

logR(Text | Gxi
) (1)

式中, X = x1,x2,…,xH 代表输入层的词组, H 表示词的总

数。 x i 为中心词, i 代表中心词的序号, Gxi
代表 x i 向量,

R(Text | Gxi
) 表示周围词取值的概率。 Att-BiLSTM-CNN

模型凭借 Att-BiLSTM 双通道来对工单全局的文本信息进

行获取。 LSTM 的优势是能够保留长期的状态信息,并避

免梯度消失或梯度爆炸[11-12] 。 常规的 LSTM 是单向的,为
了获取更全面的信息,研究采用了 BiLSTM,并在其中引入

了注意力机制,以对文本信息进行权重系数的配置。 Att-
BiLSTM 模型的具体结构如图 2 所示。
　 　 从图 2 可以看出,Att-BiLSTM 模型主要由 7 个部分

组成,分别为词向量输入、前向 LSTM、后向 LSTM、初步输

出、注意力机制、分类器和输出。 为了对局部核心信息进

行获取,研究引入了 CNN,并使用了三种不同尺寸的卷积

核,分别为 2、3 和 4。 CNN 的优势是局部感知能力更强、
参数共享、参数优化、能够进行多层次特征提取等[13] 。
CNN 模块中的输入是上一层的输出,且其需要在池化层

进行最大池化操作。 在获取到更全面的信息后, Att-
BiLSTM-CNN 模型中的全连接层会对这些信息进行处理,
并获取最终的综合性信息。 最后,通过 Softmax 分类器来

对获取到的综合信息进行归类。

图 2　 Att-BiLSTM 模型的具体结构

Fig. 2　 Specific
 

structure
 

of
 

the
 

Att-BiLSTM
 

model
1. 2　 SAtt-SGRU-CNN 工单自动归类模型设计

针对目前工单自动归类模型中难以对全局信息进行

准确获取的问题,研究已经设计了 Att-BiLSTM-CNN 归类

模型。 然而,现阶段工单自动归类模型还存在读取速度较

慢的问题。 因此,为了解决这个问题,研究采用了 SAtt,并
引入了 CNN 和 SGRU 网络,形成了最终的工单自动归类

模型 SAtt-SGRU-CNN。 该模型的结构如图 3 所示。
　 　 从图 3 可以看出,该归类模型包含了六个部分,分别

为文本、词向量、SGRU 网络和 CNN、特征融合、Softmax 分

类器、分类输出。 在该模型中,研究也结合了 SAtt 和

SGRU,形成了 SAtt-SGRU 模块,之后再使用 CNN 来获取

局部特征。 研究通过 SAtt-SGRU 模块来对全局信息进行

抓取,并对这些信息重新配置权重。 GRU 的优势是能够

解决长期依赖问题,且训练时间短、收敛速度快、抗噪声能

力强。 SGRU 网络的优势是能够跳过无关信息,提升分类

的精度[14] 。 SGRU 网络模型包含了三个组成,其中第一是

跳转网络。 跳转网络包含了输入序列、GRU 网络和多层

感知机。 跳转网络的主要作用是求解跳跃概率。 跳跃概
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率 Jp 的求解公式为[15]

Jp = softmax(φ2Kp + β2) (2)
式中, β2 和 φ2 分别表示第二层感知机的偏置和权值, p 代

表位置。 Kp 代表隐藏层的状态。 SGRU 网络模型的第二个

组成为 GRU 网络,该网络中的单词输入是由 Jp 决定的。
当 Jp > 0. 5 时,则将对应的词输入到 GRU 网络中,否则便

跳过。 通过控制输入到 GRU 网络中单词的数量,可以改

进 GRU 网络一直读取完整文本内容而导致的效率较低问

题。 之后,再对 GRU 网络进行状态刷新。 SGRU 网络模

型的第三个组成为 SAtt。 自注意力机制具有并行计算的

优势,能够提高模型的训练速度和推理速度[16] 。 SAtt 能

够基于词的重要程度来配置权重,并对核心信息进行强

调。 然而,文本归类中文本向量的位置会影响权重的配

置。 为了对这个情况进行改善,研究采用了位置权重参数

来对 SAtt 进行改进,对权重值进行重新配置。 此外,位置

权重参数的初始值为 1。

图 3　 SAtt-SGRU-CNN 工单自动归类模型的结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

SAtt-SGRU-CNN
 

work
 

order
 

automatic
 

categorization
 

model

　 　 在 SAtt-SGRU-CNN 归类模型中,CNN 模块会通过卷

积运算来生成局部重点信息特征。 为了提取到类别更完

整的特征,研究设置了不同尺寸的卷积核,分别为 2、3 和

4,且滤波器个数被设定为 256。 CNN 模块的运行流程可

以分六步来看,其中第一步是输入,第二步是生成词向量。
第三步是进行卷积操作,第四步是进行最大池化。 第五步

是完全连接,第六步是输出。 在 CNN 模块之后, SAtt-
SGRU-CNN 归类模型便会通过 Softmax 分类器来进行重新

排序,并输出文本归于某类的概率。

2　 模型性能验证

2. 1　 Att-BiLSTM-CNN 模型性能验证

为了对 Att-BiLSTM-CNN 工单自动归类模型的性能进

行验证,研究选取了某移动通信分公司的客户诉求工单信

息。 这些工单信息涉及了服务诉求、质量诉求、营业诉求

和营业厅建设诉求,其对应的工单数量分别为 9
 

012 条、
7

 

282 条、13
 

967 条和 5
 

480 条。 其中,服务诉求主要是客

服的态度问题,营业诉求主要包含了业务超时、没对业务

进行处理和处理办理。 研究对该数据集进行了划分,训练

集和测试集的划分比例为 7 ∶ 3。 在模型的参数设置上,
词向量的维度被设定为 300,学习率为 1e - 4,丢弃率为

0. 3。 实验选取了其他同类方法进行了对比,有结合 CNN
和自注意力机制的混合模型、朴素贝叶斯分类器和支持向

量机。 实验采用的操作系统为 Windows
 

11(64 位),处理

器为英特尔酷睿 i5-12600K,最大加速功耗为 130
 

W,加
速频率为 4. 9

 

GHz,最大内存为 128
 

GB。 BiLSTM 的隐层

值和 CNN 模块卷积核的大小对 Att-BiLSTM-CNN 模型性

能影响的结果如图 4 所示。

F1

F1

性
能

影
响

/%

性
能

影
响

/%

图 4　 BiLSTM 隐层值和 CNN 卷积核大小对归类模型性能影响结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

the
 

impact
 

of
 

BiLSTM
 

hidden
 

layer
 

values
 

and
 

CNN
 

convolutional
 

kernel
 

size
 

on
 

classification
 

model
 

performance

　 　 通过图 4(a)可以得知,随着隐层值的增加,归类模型

的准确率、精确率、召回率和 F1 都呈现出先逐渐上升再逐

渐下降的趋势。 此外,上升下降变动点对应的隐层值为

300,其对应的准确率、精确率、召回率和 F1 值皆为最大

值,且数值都是 89. 97%。 由图 4( b)可知,在不同卷积核

大小的组合下,准确率和 F1 值最大的是(2,3,4)这个组

合,其对应的值分别为 89. 93%和 89. 94%。 其余四组对

应的准确率分别为 88. 57%、88. 46%、88. 38%和 85. 58%,
F1 值分别为 88. 50%、88. 31%、88. 48%和 88. 08%。 可以

看出,(2,3,4)组合下模型的准确率和 F1 值是明显优于其

他组合的。 综上,研究设置的隐层值和卷积核的大小对

Att-BiLSTM-CNN 模型是有益的。 Att-BiLSTM-CNN 模型在

不同类别诉求工单上的归类效果及不同模型对比结果如

图 5 所示。
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图 5　 模型归类效果及不同模型对比结果

Fig. 5　 Classification
 

effect
 

of
 

models
 

and
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

models

　 　 通过图 5(a)可以看出,研究设计归类模型在服务诉求

类工单上的精确率、召回率和 F1 值分别为 94. 8%、93. 2%和

94. 01%。 该归类模型在质量诉求、营业诉求和营业厅建设

诉求工单上对应的精确率分别为 91. 8%、95. 5%和 92. 5%。
可以看出,该归类模型在不同类别工单上的精确率都是大

于 90%,这说明研究设计的归类模型具有良好的归类效果,
能够很好地对客户诉求工单进行分类,提升客户诉求工单

的处理效率。 由图 5(b)可知,在和其他模型的对比中,研究

设计归类模型准确率的最大值为 93. 81%,最小值为 90. 98%。
结合 CNN 和自注意力机制混合模型的准确率是最为接近

研究设计的归类模型,其最大值为 83. 12%。 朴素贝叶斯

分类器和支持向量机的归类效果是较为接近的,其对应准

确率的平均值分别为 82. 94%和 82. 65%。 由图 5( c) 可

知,研究设计归类模型准确率 F1 值的最大值和最小值分

别为 94. 57%和 91. 23%。 朴素贝叶斯分类器和支持向量

机 F1 值的平均值分别为 82. 47%和 82. 51%。 由此可知,
研究设计归类模型的归类效果更好。 工单接收、归类和分

配的显示页面如图 6 所示。
　 　 从图 6 可以看出,工单的处理流程是先接收,之后是

分配。 其中,工单接收包含了工单的编号、类型、投诉人姓

名、联系方式和投诉内容。 基于投诉的内容,Att-BiLSTM-
CNN 模型会对工单进行自动归类。 研究设计归类模型在

服务诉求、质量诉求、营业诉求和营业厅建设诉求工单上

的精确率分别为 94. 8%、91. 8%、95. 5%和 92. 5%。 之后,
基于工单的归类结果,会对不同的工单进行处理方式的分

配。 工单的分配包含了优化交换中心处理、交换中心处理

和区(县)网络处理。

(a)
 

工单接收界面

(b)
 

工单归类界面

(c)
 

工单分配界面

图 6　 工单接收、归类和分配的显示页面

Fig. 6　 Displaypage
 

for
 

accepting,
 

categorizing,
 

and
 

allocating
 

work
 

orders
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2. 2　 SAtt-SGRU-CNN 模型性能验证

针对 SAtt-SGRU-CNN 工单自动归类模型的性能验

证,研究采用的数据集和实验环境与 Att-BiLSTM-CNN 归

类模型性能验证的一致,此处便不再重复。 实验采用的对

比模型有文本卷积神经网络、结合 LSTM 和 CNN 的混合模

型与基于注意力机制的 LSTM。 研究也进行了消融实验,分
析了模型中不同模块的性能。 不同模型的分类准确率和均

方误差(mean
 

squared
 

error,MSE)对比如图 7 所示。

均
方

误
差

准
确

率
/%

　 (a)
  

分类准确率对比　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

均方误差对比

图 7　 不同模型的分类准确率和均方误差对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
 

and
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

models

　 　 由图 7(a)可知,研究设计归类模型的分类准确率是

一直高于对比模型的,其最大值和最小值分别为 95. 68%
和 91. 33%。 文本卷积神经网络、结合 LSTM 和 CNN 的混

合模型与基于注意力机制的 LSTM 的准确率最大值分别

为 89. 19%、89. 10%和 89. 33%,分别比研究设计归类模型

准确率的最大值低了 6. 49%、6. 58%和 6. 35%。 通过图

7(b)可以看出,MSE 平均值最小的是研究设计的归类模

型,值为 1. 37;其次才是结合 LSTM 和 CNN 的混合模型与

基于注意力机制的 LSTM,值分别为 2. 56 和 2. 31;最大的

是文本卷积神经网络,值为 3. 58。 可以看出,研究设计归

类模型的归类误差更小,准确率更高,能够对客户诉求工

单进行更准确地归类。 消融实验的结果如图 8 所示。

K
ap
pa

平
均

值

A
U
C
平

均
值

　 　 　 　 (a)
  

Kappa 系数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

AUC　 　 　
图 8　 消融实验的结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

　 　 通过图 8( a)可知,CNN、GRU 网络+自注意力机制、
多维 CNN、SAtt-SGRU 和完整归类模型 Kappa 系数的平均

值分别为 0. 87、0. 89、0. 91、0. 92 和 0. 95。 可以看出,多维

CNN 的效果优于 CNN,SAtt-SGRU 的效果也是优于 GRU
网络+自注意力机制。 综上,研究对自注意力机制的改进

是有效的,采用的具有多个卷积核的 CNN 和 SGRU 也是

有效的。 由图 8(b)可知,在曲线下面积(area
 

under
 

curve,
AUC)指标下,CNN、GRU 网络+自注意力机制、多维 CNN、
SAtt-SGRU 和完整归类模型的平均值分别为 0. 73、0. 82、
0. 84、0. 87 和 0. 93。 由此可知,研究设计归类模型中不同

组成部分的性能都是较好的。

3　 结论

为了解决目前工单自动归类模型存在的问题,研究设

计了 Att-BiLSTM-CNN 归类模型和 SAtt-SGRU-CNN 归类

模型。 结果显示,当隐层值为 300 或 CNN 卷积核大小组

合为(2,3,4)时,Att-BiLSTM-CNN 模型的准确率和 F1 值

最佳。 此外,该归类模型在服务诉求、质量诉求、营业诉求

和营业厅建设诉求工单上对应的精确率分别为 94. 8%、
91. 8%、95. 5%和 92. 5%,皆大于 90%。 在和其他模型的

对比中,该归类模型的准确率和 F1 值的最大值分别为

93. 81%和 94. 57%,最小值分别为 90. 98% 和 91. 23%。
SAtt-SGRU-CNN 归类模型准确率的最大值为 95. 68%,比
对比模型的最大值分别高了 6. 49%、6. 58%和 6. 35%。 此

外,该模型 MSE 的平均值为 1. 37,比对比模型的分别低了

1. 19、0. 94 和 2. 21。 CNN、GRU 网络+自注意力机制、多维

CNN、SAtt-SGRU 和完整归类模型 Kappa 系数的平均值分

别为 0. 87、0. 89、0. 91、0. 92 和 0. 95,AUC 平均值分别为

0. 73、0. 82、0. 84、0. 87 和 0. 93。 研究设计的两个工单自

动归类模型都有良好的归类性能。 然而,研究采用的数据

集主要是中文数据集,未来研究可以扩大数据集的语言类

型,更好地验证模型的性能。
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果,该课程的设计思路与实践作用获得了 97. 8%的同学

认同,对新型电力系统人才培养具有重要意义。
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