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摘 要：投诉工单自动分类是通信运营商客服数字化、智能化发展的要求。客服投诉工单的类别有多层，每

一层有多个标签，层级之间有所关联，属于典型的层次多标签文本分类问题，现有解决方法大多数基于分类

器同时处理所有的分类标签，或者对每一层级分别使用多个分类器进行处理，忽略了层次结构之间的依赖。

提出了一种基于矩阵分解和注意力的多任务学习的方法（MF-AMLA），处理层次多标签文本分类任务。在通

信运营商客服场景真实投诉工单分类数据下，与该场景常用的机器学习算法和深度学习算法的 Top1 F1 值相

比分别最大提高了 21.1%和 5.7%。已在某移动运营商客服系统上线，模型输出的正确率 97%以上，对客服坐

席单位时间的处理效率提升 22.1%。 
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Abstract: The automatic classification of complaint work orders is the requirement of the digital and intelligent de-

velopment of customer service of communication operators. The categories of customer service complaint work or-

ders have multiple levels, each level has multiple labels, and the levels are related, which belongs to a typical hierar-

chical multi-label text classification (HMTC) problem. Most of the existing solutions are based on classifiers to 

process all classification labels at the same time, or use multiple classifiers for each level, ignoring the dependence 

between hierarchies. A matrix factorization and attention-based multi-task learning approach (MF-AMLA) to deal 

with hierarchical multi-label text classification tasks was proposed. Under the classification data of real complaint 

work orders in the customer service scenario of communication operators, the maximum Top1 F1 value of 

MF-AMLA is increased by 21.1% and 5.7% respectively compared with the commonly used machine learning algo-
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rithm and deep learning algorithm in this scenario. It has been launched in the customer service system of one mobile 

operator, the accuracy of model output is more than 97%, and the processing efficiency of customer service agent unit 

time has been improved by 22.1%. 

Key words: hierarchical multi-label classification, attention mechanism, multi-task learning, customer service work 

order classification  

 

0  引言 

近年来，通信运营商的客户数量稳步上升，

业务范围增大，面临的投诉问题日趋繁多和复杂[1]。

快速准确地处理投诉工单是提升客户满意度和运

营商效益的重要方面。针对每个投诉工单，首先

需要判断其所属的业务类别。传统的依赖客服坐

席标记投诉工单所属类别需要耗费大量的人力成

本和时间成本，而且不能保证很高的准确率。因

此，对投诉工单文本进行自动化分类是运营商朝

着数字化、智能化方向发展的要求[2]。 

通信运营商客服场景的投诉工单文本相较于

一般的文本，通常对应很多层级的业务类别，并

且各类别之间存在一定的关联关系[3]，每个层级

的业务类别串联形成最终的总类别，属于典型的

层次多标签文本分类（hierarchical multi-label text 

classification，HMTC）问题。传统的文本分类方

法很少考虑类别层级的关联关系，文本特征表示

相对较弱，分类效果仍有提升空间。因此，为了

实现对运营商投诉工单文本的自动分类以及保证

高的准确率，需要采取更有针对性的有效分类方

法。本文创新性地提出一种基于矩阵分解（matrix 

factorization ， MF ）和注意力的多任务学习

（ attention-based multi-task learning approach ，

AMLA）的方法，被称为 MF-AMLA，处理 HMTC

任务，帮助运营商客服快速准确地对多层级的投

诉工单文本进行分类。 

1  相关工作 

1.1  多标签文本分类 

文本分类是自然语言处理（NLP）中的一个

经典任务，旨在为给定的文本序列分配预定义的

类别[4-5]。早期的文本分类算法主要基于浅层学

习，如朴素贝叶斯（naive bayes）、支持向量机

（support vector machine，SVM）、K 最邻近分类

（K-nearest neighbor，KNN）和随机森林等，这些

方法存在高维度、高稀疏问题，分类效果差。近

年来，深度学习的快速发展使得神经网络在文本

分类领域大放异彩。例如，文本卷积神经网络（text 

convolutional neural network，TextCNN）[6]能够捕

捉局部相关性，在短文本分类上取得较好效果。

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）[7-8]

考虑了上下文信息的语义关联。长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）网络[9]可以学习长距

离依赖信息，解决了传统 RNN 梯度消失的问题。

门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）[10]作

为 LSTM 的一种变体，结构更加简单。Transformer

的自注意力机制在处理长期依赖的问题时相较于

LSTM 有更好的表现[11]。基于此，GPT（generative 

pre-training）预训练词向量模型  [12] 、 BERT

（bidirectional encoder representations from trans-

formers）预训练语言模型 [13]，依次刷新各 NLP

任务效果。 

多标签文本分类是文本分类的重要分支，相

比于单标签分类任务，多标签通常有复杂的依赖

性，每个文本不只属于一个类别，而是被赋予多

个标签。Tsoumakas 等[14]将多标签分类的方法分

为两类，一类是问题转换的方法，另一类是算法

适应的方法。前者将多标签分类问题转化为一个

或多个单标签分类问题，代表算法有 Binary Re-

levance[15]、Random k-labelsets[16]、Calibrated Label 

Ranking[17]、Label Power-set[18]。这类方法面对类
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别多、数据量大的数据集时存在计算复杂度高的

缺陷。后者通过拓展单标签学习算法，直接处理

多标签的数据，代表算法有 Rank-SVM[19]、

ML-KNN[20]。 

而在许多实际问题中，文本建模的预测输

出是结构化的类别，即类别之间存在依赖关系，

例如表现为树状分层结构或有向无环图[21]。这

种多标签分类属于 HMTC[22]。HMTC 分类任务，

主要方法可以分为两类：一类为局部方法，根

据类别标签的层次结构，对预测输出空间的每

个分类建立模型，将 HMTC 分类转化为对多个

单一标签的分类，最后组合各个模型获得最终

的标签 [23]。例如，Cesa-Bianchi 等 [24]提出了

Hierarchical SVM，仅在父类标签被激活时进行

SVM 学习；另一类为全局方法，预测输出空间

建立单一模型预测所有类别，相比于局部方法，

可挖掘、使用各标签之间的依赖关系，学习到

隐含特征获得更好的分类效果[25]。例如，Vens

等[23]提出 Clus HMC，使用单个决策树处理整个

层次类别结构。Borges 等[26]提出了一种基于竞

争人工神经网络的全局方法预测层次结构中的

所有类别。然而，上述这些研究只关注到了层

次结构的局部区域或整体结构，而忽略了层次

结构不同层级之间的依赖关系。 

1.2  多任务学习 

多任务学习（multi-task learning，MTL）是对

多个任务共享模型，同时学习，提升模型性能的

算法[27]。MTL 有许多优点，例如可以提高数据计

算效率，通过共享表示可以减少过度拟合，利用

辅助信息可以快速学习等[28]。MTL 同时考虑多个

相关任务的学习过程，能够利用任务之间的关联

提高单一任务学习的泛化能力。例如，Liu 等[29]

利用 16 个不同的文本分类任务进行 MTL，相较

于单任务显著提升了分类效果。MTL 现有方法主

要有两类：硬参数共享[28,30]和软参数共享[31-32]。

前者在不同任务的隐藏层共享模型权重，使每个

权重都经过训练，共同最小化多个损失函数。后

者针对不同的任务有特定的任务模型，在参数空

间讨论需要交互哪些信息，设定不同的权重，通

过将不同模型参数之间的距离加入联合目标函数

进行优化。 

综合以上相关研究，基于 HMTC 的特点，

本文创新性地提出了 MF-AMLA。矩阵分解

（matrix factorization，MF）是一种协同过滤推荐

算法[33]，通过将用户评分矩阵分解以学习用户

和物品之间的交互关系。这里，本文引入 MF

模块，增强文本和分层多标签的语义表示，以

捕捉文本与层次标签的浅层隐藏关系。然后对

不同分层的多标签进行基于注意力的 MTL，既

考虑局部层级特征以及全局信息，又考虑不同

层级之间的关联关系，挖掘、使用各层级标签

之间的依赖关系，学习更深层的隐含特征。MF

和 MTL 联合损失函数，在各子任务间互相修正

错误，提升模型对层次多标签文本的分类效果。 

2  模型结构 

MF-AMLA 模型结构如图 1 所示，主要涉

及 3 部分内容：文本表征层、嵌入层、AMLA 层。 

 
图 1  MF-AMLA 模型结构 
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2.1  文本表征层 

对于 HMTC 任务，涉及 Text 和层次多标签

（hierarchical multi-label，HML），Text 表示为： 

 ( )1 2, , ,  i it t t t=  （1） 

其中，i 代表文本的条数， it 代表第 i 条文本。 

HML 表示为： 

 ( )1 2, , , j
il l l l=  （2） 

其中， { } { }1 2 3,  ,  , , 0,1
jlj

jl l l l l′ ′ ′ ′= ∈ ， jl 表示层级，

jl′表示分层多标签。 

2.2  嵌入层 

在基于注意力机制的多任务学习的第一阶

段，为了使文本和分层多标签类别的向量表示统

一，本文首先在嵌入（embedding）层编码文本和

分层多标签类别结构，然后使用 MF 层增强文本

语义表示的编码。 
嵌入层对 it 和 il 进行编码，采取的编码方式为

使用 Bert 预训练模型对文本进行特征表示，输出

抽取后的嵌入序列。 it 经过嵌入后表示为

1 2( ,  , ,  )i i=T T T T ，其中， iT 代表第 i 条文本的

嵌入向量。 il 经过嵌入后表示为 1 2( , , ,  )j
i =L L L L ，

其中， 1 2{ , , }j = ∈L E E  {0,1}
jL
， jL 和 E 分别表

示层级和该层级多标签的嵌入向量。 
本文把文本和分层多标签类别组合成矩阵 S： 

 ( ) ( ,  )ij i jS= ∈S T L  （3） 

MF 模块用来增强文本和分层多标签类别

的隐含信息，对矩阵 S，使 iT 分类到 jL ，求解

目标为： 

 T
, ,Classification( , )

F

wl w l w k k l
f

r p q= = =∑T L p q  （4） 

其中， wp 和 lq 都为列向量。 ,w kp 和 ,k lq 是需要计算

的参数， ,w kp 度量第 w 个文本和第 k 个隐类标签

的关系， ,k lq 度量第 k 个隐类标签和第 l 个分层多

标签类别的关系。 

 ( )2T
MF

( , )
Loss wl w l

w k K
r

∈

= −∑ p q  （5） 

使用梯度下降算法降低损失： 

 , , , , ,

, , , , ,

( )
( )

w k w k ul k l w k ul k l

k l k l ul w k k l ul w k

p p e q p e q
q q e p q e p

η η

η η

= − − = +

= − − = +
 （6） 

2.3  AMLA 层 

AMLA 层包含两个模块：Transformer 和

MTL。 
（1）Transformer 
本文首先对由 MF 层输出的文本表示 wlr 进行

层次提取，提取出的文本和标签的合成信息 X 作

为输入该层级对应的 Transformer 做编码器

（encoder）处理。 

每个编码器包含两个模块，分别为自注意力

（self-attention）模块和前馈网络模块。在自注意

力模块，输入的嵌入 X 被线性变换成 3 个矩阵：

查询 Q、键 K、值 V。缩放点积注意力为： 

 ( )
T

Attention ,  , softmax
kd

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

QK
Q K V V  （7） 

多头注意力机制将 Q、K、V 拆分成 h 个头，

并行执行注意力操作，再将多头的输出值串联，

投影后形成输出。经多头注意力机制后再接前馈

网络层，得到句子的特征向量 H。 

这里，每个层级标签都对应一个 Transformer

的编码器层，每个编码器层包含 6 个编码器模块。

Transformer 层 的 输 出 为 n 个 特 征 向 量

1 2( , , , )nH H  H ，n 为标签的层级数目。 

（2）MTL 

MTL旨在通过各层级语义信息的交互获取各

层级标签之间的隐藏关系，最终输出总的层级多

标签。如图 1 所示，对于 MTL 模块，其输入是前

一层 Transformer 层输出的多个层级的特征向量

1 2( , , , )nH H H ，以递归的方式进行注意力

（attention）交互， 

 
( )

( )

T
1, 2, , avg1, 2, , 1

T
12 avg1 2

softmax

softmax
i i ih h

h
−=

=

HH

HH H
 （8） 
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其中， ( )avg 1 2avg , , ,  n=H H H H 。比如，层级一

对应的 Transformer 层输出的语义向量 1H 与层级

二的 2H 进行点积（dot-product）注意力计算，再

乘上所有层级的平均向量，得到第一步 MTL 的输

出结果 12h ，以此作为第二步 MTL 的一个输入，

与层级三的 3H 再进行注意力交互。以此类推，最

后得到文本所有层级标签的 MTL 得分 1, 2, ,nh 。在

每一步 MTL 操作中，点积考虑了局域的层级信

息，再融合 avgH 保持了全局的信息，综合利用局

域和全局的信息可以更好地获取层级标签父类与

子类之间相互关联又相互制约的特性。 
最后通过 1, 2, , nh 计算最终的标签目标。 

2.4  损失函数 

本模型采取的多任务学习的共享方式是软参

数共享，将层次多标签的分类任务分成若干个递

归注意力子任务。总的损失函数需要结合所有子

任务的损失函数。在多任务的背景下，每个子任

务具有不确定性，其权重不同。本文提出一种动

态分配损失函数权重的方法，达到在各子任务效

果上的平衡。具体算法如下：每训练固定步数，

计算一次各子任务损失函数值与总损失函数值的

比例，如果比值低于一定阈值 γ ，则调整一次损

失函数权重，使加权后各子任务损失函数值占总

损失函数值的比例不低于阈值 γ ，从而使模型能

够时刻关注每个子任务的变化。总的损失函数为： 

 i i
i

L Lα= ∑  （9） 

其中： 
 ( )max 1,i iL Lα γ=  （10） 

为动态分配每个子任务损失函数的权重， γ

是可调阈值（默认取1 N ，N 为任务数目）， iL 为

子任务的交叉熵损失函数： 

 
1

( ,  ) ( ) lg ( )
n

i j j
j

L p q p x q x
=

= −∑  （11） 

其中， ( )jp x 为该文本真实标签的概率， ( )jq x 为

预测标签的概率。 

3  实验结果及分析 

3.1  数据集介绍 

本文使用的数据集来自运营商客服接听电话

投诉后人工标注好的文本。投诉工单文本实例见

表 1。数据筛选前的原始标签的长尾分布见表 2。

考虑实际生产实践中着重关注占比高的处理方

式，本文按照 2/8 原则，筛选前 80%的头部标签

数据进行后续的下游分类任务，对于剩余 20%的

长尾标签数据则不采用。筛选后，共有 283 904 条

投诉工单文本，原始的标签数量为 186 个。进行

预处理后，得到 7 个层级子标签（见表 1 的样本实

例），一级到七级的标签数量分布为 4、5、45、49、

6、83、64（文本标签分布见表 3），例如一级标

签对应的类别有：家庭业务、移动业务、集团

业务、增值业务 4 个类别。之后对数据集划分，

按照原始标签 8:2 的比例将其划分为训练集和

验证集。 

表 1  投诉工单文本实例 

文本 客户来电反映本机预约了宽带安装，但是装维人员电

话：1xxxxxxxxxx，服务态度非常不好，一直没有帮客

户安装，而且讲话非常不耐烦。客户对此不满，来电投

诉。请查询处理，谢谢，随时联系 1xxxxxxxxxx 

标签 （一级）家庭业务→（二级）服务触点→（三级）装维

人员→（四级）全局流转→（五级）售后服务→（六级）

装维人员服务态度差→（七级）解释差错 

文本 客户反映：于 2019 年开始在昆明龙泉路，某小区无法

使用移动数据，已补换卡均无法使用，提示网络错误！

强烈要求我方工作人员上门处理，并赔偿（未详细说明

赔偿事宜），解释无效，请老师帮忙处理 

标签 （一级）移动业务→（二级）网络质量→（三级）手机

上网（4G）→（四级）有信号无法使用→（五级）功能

使用→（六级）有信号无法浏览网页→（七级）室外 

表 2  数据筛选前的文本原始标签的长尾分布 

占比 70% 80% 90% 100% 

标签数 73 186 889 3 692 

表 3  文本标签分布 

层级 原始 一级 二级 三级 四级 五级 六级 七级

数量 186 4 5 45 49 6 83 64 
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3.2  评估方法 

因数据分布不均衡，为了更全面地评价模型的分

类效果，本文采用对原始标签分类的精确率 P

（Precision， TP (TP FP)P = + ）、召回率R（Recall，

TP (TP FN)R = + ）以及它们的调和平均值 F1

（ 1 2PR ( )F P R= + ）为评价指标对模型效果进行评

价。其中，TP为真正例，FP为假正例，FN为假负例。 

3.3  实验与分析 

为了评估对运营商行业层次多标签文本的分类

效果，本文基于第 3.1 节获取的数据集对比了本模

型MF-AMLA与 5种其他广泛应用的评价不错的模

型：Hierarchical SVM、Clus HMC、GRU、TextCNN、

Bert。前两种是基于机器学习的层次标签分类模型，

后 3 种是基于深度学习的多标签分类方法。 

为了多方面评估模型效果，本文引入 Top k

准确率评估方法，即置信度最高的 k 个结果中包

含正确标签的占比。本文采用 Top1、Top5、Top10  

3 个指标。经过对比实验，各模型的精确率 P、召

回率 R 的对比见表 4，各模型 F1 值对比如图 2 所

示。整体来看，本文的 MF-AMLA 效果最优。其

中，Hierarchical SVM 与 Clus HMC 出现较早，未

采用深度学习的方法，效果较差，与之相比，

MF-AMLA 在 Top1、Top5、Top10 的 F1 值分别最

大提高了 21.1%、26.7%、22.1%；GRU、TextCNN

和 BERT 模型作为文本分类常见深度学习方法，

与之相比，MF-AMLA 在 Top1、Top5、Top10 的

F1 值分别最大提高了 5.7%、4.8%、4.8%。 

表 4  各模型的精确率 P、召回率 R的对比 

模型 
Top 1 Top 5 Top 10 

P R P R P R 

Hierarchical SVM 0.413 0.507 0.642 0.681 0.733 0.759

Clus HMC 0.449 0.477 0.665 0.688 0.741 0.763

GRU 0.622 0.597 0.874 0.886 0.921 0.918

TextCNN 0.614 0.608 0.89 0.882 0.938 0.934

BERT 0.666 0.642 0.926 0.915 0.97 0.955

MF-AMLA 0.671 0.662 0.938 0.921 0.971 0.964
 

以上实验结果表明，本文模型通过 MF 模块将

文本和分层多标签类别的向量表示统一，提升了模

型的表征能力，再引入 AMLA 递归注意力多任务学

习对层级标签分类后，提升了模型学习层级标签之

间关联关系的能力。本文提出的 MF-AMLA 可以有

效提升运营商行业中投诉工单文本的分类效果。 

 
图 2  各模型 F1 值对比 

4  结束语 

运营商的投诉工单文本属于层次多标签的文

本，目前一般的分类方法难以获得好的分类效果。

本文提出一种基于矩阵分解和注意力多任务学习

的层次多标签分类方法（MF-AMLA），针对运营

商领域的投诉工单文本含有层次多标签的特点，加

入了 MF 模块增强文本和分层多标签的语义表示，

其次，按层级关联关系进行了递归注意力多任务学

习，解决 HMTC 问题，提高了投诉工单分类的准

确率。该模型已在某移动运营商客服系统上线，对

客服坐席接入的实时投诉数据，MF-AMLA 输出

Top 5 分类结果，辅助客服坐席快速定位用户投诉

或咨询的问题，及时协助用户解决问题。客服坐席

反馈模型输出的正确率在 97%以上，对客服坐席单

位时间的处理效率提升 22.1%（平均一通投诉或通

话时长由 58 s 降低为 49 s）。 

未来本文将考虑更多文本分类任务的实践，如

电商售后服务咨询内容的自动分类，根据用户反馈



·109·  电信科学  2022 年第 2 期 

 

的内容，给出用户的真实意图并归类，快速解决用

户的诉求；用于智能对话机器人中，通过对问答内

容的精准分类，快速定位用户意图，给出正确的交

流策略；以及新闻自动归类，对新闻网站的内容，

进行自动归类和分析，支持舆情分析，为公共安全

和社会治理做出贡献等，验证其他类似的任务是否

会有进一步的效果提升。 
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