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摘  要：电信呼叫中心客服在人工进行工单分类时存在归档耗时长、效率低、准确率难以保障的问题，但此

场景下类别数量多，且类别间具有层级关联，导致传统文本分类方法准确率较低。针对此问题，提出了一种

基于多模型融合的文本分类方法，根据不同层级的数据特点使用不同模型进行分类，考虑了类别的层级关联

以提升准确率，并验证了此方法的有效性，可以优化客服生产系统运营流程，加快现场人工客服响应能效，

提升客服热线整体运营效率，实现人工智能注智生产。 
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Abstract: Due to the large amount of order categories and their hierarchical associations, traditional manual order classifica-

tion method of customer service in telecom call center has the problems of long archiving time, low efficiency and unsus-

tainable accuracy. To solve this problem, a novel text classification algorithm based on multi-model fusion was proposed, 

which intelligently classify orders with multiple models based on data characteristics and their hierarchical associations, the 

effectiveness of this method was verified. The current manual operation process was optimized and operation efficiency was 

enhanced, which support the intelligent transformation and upgradation of existing customer service system. 
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1  引言 

目前国内传统的呼叫中心，主要通过人工客

服和自助语音助手两种方式，全天候提供咨询、

订购办理、投诉建议等热线服务。目前自助语音

助手只能帮助用户进行简单的查询和订购操作，

而面对复杂业务诉求，诸多用户还是会选择人工

客服来处理诉求。人工客服不但要记住客户诉求，
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还要在相关业务运营系统进行分类归档，势必会

耗费大量时间，完全采用人工的方式进行管理越

来越不能满足实际的需求，并且伴随用户需求剧

增和变化，对呼叫中心的接通率提出更高和更全

面的要求，势必需要融入各种新技术来使之适应

需求。 

以电信客服呼叫中心为例，目前日均呼入量

为 25 000 通，而接通率为 92%，电话诉求日均受

理量已达到 20 000 多件，每位人工客服日均受

理 80 通电话或录音。每通电话平均处理时长为

5.75 min，其中通话平均时长为 3.25 min，案头归

档平均处理时长为 2.5 min。平台完全依赖人工、

服务能力趋于饱和，人工客服工作强度大，服务

效率难以提升，最终导致接通率难以保证。人工

客服在受理诉求时，需要耗费大量时间去理解分

析、手工整理用户诉求内容，并且工单业务分类

体系复杂（多层级、多类别）、操作流程烦琐，

十分依赖于人工客服的知识储备和经验能力，是

造成电信客服呼叫中心运营效率产生瓶颈的主要

原因。 

为进一步提升呼叫中心服务渠道“对内智能

辅助、对外智能服务”的能力，通过引入人工智

能技术——中文文本自动分类，实现用户诉求的

快速记录及工单准确分类归档。 

本文针对电信客服呼叫中心人工客服在实际

运营系统的重点、难点问题，结合并使用了目前

若干前沿的中文本分类技术和算法，提出了一个

多模型融合的客服工单文本分类方法，解决人工

客服进行工单分类归档耗时长和准确率低的问

题，为呼叫中心提供了一种自动快捷、高效准确

的面向分类结构复杂的工单文本分类系统，优化

客服生产系统运营流程，加快现场人工客服响应

能效，提升客服热线整体运营效率。 

目前随着机器学习、深度学习算法研究的逐

渐深入，文本分类的方式、方法得到不断改进、

优化，特别是在中文文本分类领域的研究成果日

新月异，但很多研究的前沿技术都聚焦在较少类

别的分类体系任务上，对超多类别且成层级体系

的文本分类问题研究较少。多层级分类体系的特

点在于不同层级的数据具有不同的规模，且层级

间存在一定联系。然而，现有方法通常着重于挖

掘层级间关联，对每个层级使用相同的模型，却

忽略了每个层级的数据特点不同，单一模型并不

适用于全部层级。因此，本文将基于电信客服领

域工单文本，设计了多模型融合算法（multi model 

fusion algorithm，MMF），根据各层级的数据特

点选择合适的模型，实现工单自动多级分类，以

及提高分类准确度作为主要研究方向。 

2  文本分类算法 

中文文本自动分类是计算机对中文自然语言

按照一定的分类体系或标准进行自动化归类、标

记的过程，根据一个已标注的文档集合，训练学

习得到文档特征和文档标签类别之间的关系模

型，然后利用这种关系模型对新的文档进行类标

签进行判断、预测。现针对本文实验过程中使用

的算法如 XGBoost、TextCNN、HFT-CNN、BERT

做具体介绍。 

2.1  XGBoost 算法 

极度梯度提升（extreme gradient boosting，

XGBoost）算法，是一种 boosted tree 的可扩展机

器学习算法，经常被用在一些大型文本类比赛中，

效果显著。它是目前最快最好的开源 boosted tree

工具包，能够高效、灵活和便利地进行大规模并

行 boosted tree 算法操作。XGBoost 所应用的算法

就是全梯度下降树（gradient boosting decision 

tree，GBDT）的改进，既可以用于分类也可以用

于回归问题。XGBoost 算法的实现流程如下。 

输 入   训 练 样 本 I={(x1,y1), (x2,y2),…, 

(xm,ym)}，最大迭代次数 T，损失函数 L，正则化

系数 、 ； 

输出  强学习器 f(x)； 
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迭代轮数：t=1,2,…,T； 

步骤 1  计算第 i 个样本（i=1,2,…,m）在当

前轮损失函数 L，计算所有样本的一阶导数和二

阶导数。 

步骤 2  基于当前节点尝试分裂决策树，默

认分数值为 0，G 和 H 为当前需要分裂的节点的

一阶二阶导数之和。 

步骤 3  基于最大值对应的划分特征和特征

值分裂子数。 

步骤 4  如果最大值为 0，则当前决策树建立

完毕，计算所有叶子区域的权重，得到弱学习器，

更新强学习器，并进入下一轮弱学习器的迭代。如

果最大值不为 0，则从步骤 2 继续尝试分裂决策树。 

XGBoost 广泛应用最重要的原因是具有可扩

展性。从工业界应用的落地情况来看，XGBoost

的分布式版本具有广泛的可移植性，支持在 MPI、

YARN 等多个平台上运行，同时得益于 XGBoost

保留了单机并行版本的各种优化，使得工业界数

据规模的问题可以得到很好的解决。 

2.2  TextCNN 算法 

TextCNN 算法模型结构是 CNN 结构的一个

变体，如图 1 所示。 

在对一系列句子进行分类时，假设 iX 为句子

S 中的第 i 个词， iX 是由 k 维词向量组成，表示

为 k
i ∈X R ，长度为 n 的句子（必要时加上空格）

表示为： 

 1: 1 2n n= ⊕ ⊕ ⊕X X X X  （1） 

其中，⊕表示连接符，即输入矩阵的大小为 n×k。
一般来说， :i i j+X 表示一系列词 iX , 1i+X ,…, i j+X 连

接的 k 维词向量。 

在进行卷积操作时，滤波器（作用于词窗产

生新的特征）不再是横向滑动，仅仅是向下移动，

类似于 N-gram 的思想来提取局部文本中词与词

之间的相关性，“词窗”的含义是每次作用几个

单词，反映在图上就是滤波器一次性遍历几行。

图 2 所示中有 2、3、4 共 3 种步长策略，每个步

长都有两个滤波器（实际训练时滤波器会很多）。

滤波器可作用在不同的词窗上以产生卷积后的特

征向量。例如，特征向量 iC 是由词窗 : 1i i h+ −X 生成

的，计算式为： 

 : 1( )i i i hf w b+ −= ⋅ +C X  （2） 

其中，f 表示一个非线性函数，w 表示权重，b 表

示偏移量。 

 
图 1  TextCNN 算法结构模型 
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然后对每一个特征向量进行最大化池化操作

并拼接各个池化值，最终得到句子 S 的特征表示，

将这个句子向量输入分类器进行分类，至此完成

整个流程。 

针对文本浅层特征的抽取 TextCNN 能力很

强，在短文本搜索、对话等领域专注于意图分类

时效果很好，并且速度快，应用较为广泛。由于

TextCNN 主要靠滤波器窗口抽取特征，针对长文

本领域中的长距离建模方面能力受限，且对语序

不敏感，因此应用不是特别突出。 
2.3  HFT-CNN 算法 

HFT-CNN 模型类似于 TextCNN，使用的是

fastText 进行词向量计算，输入是由词向量拼接而

成的短文本句子序列，接着使用卷积核为 w 的卷

积层提取句子特征，然后添加池化层，将这些池

化层的结果拼接然后经过全连接层和 Dropout

（降低过拟合的可能性进而提高模型的泛化能

力）得到上层标签[A,B,...]的概率，损失函数采

用交叉熵。 

HFT-CNN 针对下层标签的预测是基于在上

层标签的预测模型中已经学到了通用特征，但更

深层的网络需要去学习原始数据集中比较详细的

信息。因此模型中对词嵌入和卷积层参数保持不

变，在这个基础上进行微调学习，这一步标签也

由[A,B]变为[A1,A2,B1,B2]。采用了两种得分方式

来对最终文本分类的结果进行判断：布尔评分函

数（boolean scoring function，BSF）和乘法评分函

数（multiplicative scoring function，MSF）。这两

种得分方法都是设置一个阈值，预测文本在某个

分类标签的得分超过阈值则认为是该分类标签。

区别在于 BSF 只有在文本被分到一级分类标签时

才会认为分类的二级分类标签是正确的，MSF 则

没有此限制。对标签的分类，模型是先学习比较

通用的特征知识，然后再进行细分。 

HFT-CNN 模型标签层级化微调思路值得深

入研究，但是也存在一些问题：一方面是关于差

异性特征抽取问题；另一方面，按照遍历递进思

路，多元标签数量多，层级也比较高，则模型会

变得异常复杂，训练的速度很慢。这也是工业界

未能广泛应用的重要原因。 

 
图 2  TextCNN 算法流程 
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2.4  BERT 算法 

BERT （ bidirectional encoder representation 

from transformers）算法模型是一种基于双向

Transformer 构建的语言模型。语言模型（language 

model）是指找到一串字或词序列的概率分布，可

以表示一个句子或序列出现的概率，通过概率模

型表示文本语义，从而可以量化地衡量一段文本

存在的可能性，也就是这个句子或序列的逻辑是

否通顺。对于一段长度为 N 的文本序列，序列里

每个单字或词都有上文预测该单字或词的过程，

所有单字或词的概率乘积可以用来评估文本存在

的可能性。Transformer 是首个完全依靠自注意力

机制来计算其输入和输出表示，而不使用序列对

齐的循环或卷积的神经网络转换模型，旨在解决

序列到序列的关联任务，同时能够轻松处理长时

序依赖。此处“转换”是指将输入序列转换成输

出序列。Transformer 创建的核心理念是通过注意

力和重复机制，彻底处理输入和输出之间的依赖

关系。 BERT 的模型架构是一个多层双向

Transformer 编 码 器 ， 且 BERT 模 型 中 与

Transformer 相关的实现和原 Tranformer 结构几乎

一样。BERT 的设计不同于单向语言模型（ELMo、

GPT）来学习通用语言表征，它是受到完型填空

任务的启发，通过在所有网络层中对单个字或词

的左右上下文进行联合调节，将来自未标记文本

的深层双向表示进行预先训练，减轻单向语言模

型的约束问题。 

使用 BERT 主要有两个步骤：预训练和微调，

如图 3 所示。在预训练期间，BERT 模型的主要

作用是在不同任务的未标记数据上进行训练学

习；而微调的时候，BERT 模型是用预训练好的

参数进行初始化，基于下游任务的已有标签的数

据来训练学习的。尽管最初的时候都是用预训练

好的 BERT 模型参数，但每个下游任务有自己的

微调模型。模型将预训练模型和下游任务模型结

合在一起，下游任务中仍然使用 BERT 模型，而

且支持文本分类任务，在做文本分类任务时不需

要对模型做修改。将 BERT 在大量的领域相关数

据上继续训练，使得 BERT 更好地适应于相关领

域的文本分布表示，最终在该领域的下游任务上

取得进一步的提升。 

很多实验证明 BERT 适合处理句子对匹配类

的任务，在 GLUE（general language understanding 

evaluation）这种综合的 NLP 数据集下，对几乎所

 
图 3  BERT 算法的预训练和微调 
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有类型的 NLP 任务（除了生成模型外），BERT

预训练都有明显促进作用。但是，GLUE 的各种

任务有一定比例的数据集规模偏小，领域也还是

相对有限，例如在书面文本领域表现较好，而对

于口语文本领域的表现就相对较差。随着 BERT

本身能力的各种增强，绝大多数 NLP 子领域都会

被统一到 BERT 两阶段+Transformer 特征抽取器

的方案框架上，预训练技术对于很多应用领域的

确产生了很大的促进作用。 

3  多模型融合算法分类方法 

3.1  基本思路 

由于单级的文本分类系统在分类类别特别多

时，受到类别空间大、数据稀疏性的影响，准确

率较低，因此现有的针对超多类别的文本分类系

统多为基于分级结构的方法。然而，现有的基于

分级结构的方法多为每级使用相同的机器学习模

型或深度学习模型，但忽略了不同的层级上的数

据特点不同，适合的模型也不同，导致部分层级

准确率较低。为了验证这一观点，本文使用

TextCNN 在四级分级结构的每一层直接进行分

类，结果见表 1。第一级和第二级的类别个数相对

较少，且每一类别的数据量也较为充足，TextCNN

在这两级的也有着较高的准确率。而第三级的类

别个数则多至上百个，每个类别的数据量有明显

的降低，在第四级这种现象进一步加剧，导致

TextCNN 模型的准确率很低。因此本文提出了基

于分级结构的多模型融合算法，结构如图 4 所示，

提升分类准确率。 

表 1  各级分类数据及直接使用 TextCNN 分类准确率情况 

层级 类别数 平均每个类别数据量 TextCNN 准确率

第一级 9 8 942 0.9 

第二级 68 1 183 0.819 

第三级 256 314 0.674 

第四级 654 123 0.601 

 
为了充分利用标签的分级特性，解决深度模

型在靠后层级上分类准确率下降的问题，将分类

模块设计为两个子模块，分别为粗分类模块和细

分类模块，分类流程如图 5 所示。粗分类模块的

 
图 4  MMF 模型整体结构 
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目的是将文本分类到非最后一层的某一层叶节点

类别上，由于数据量充足且类别空间较小，可以采

用深度学习模型进行分类，本文采用 TextCNN 作为

分类器。细分类模块则是将粗分类得到的结果继续

沿着分级结构向下分类，直至分类到最后一层类别

节点上，由于分类空间变大，数据更加稀疏，所以

本文采用针对每一个类别训练分类器的方式，并使

用对数据量要求较低的 XGBoost 作为分类器。 

 
图 5  分类流程 

3.2  基于 TextCNN 的粗分类 

粗分类模块流程如图 6 所示，以粗分类级数

为 2 级为例。在粗分类模块中，将文本分类到较

高层的类别，由于分类空间相对最后一集较小，

所以很多深度学习方法都可以使用，选择了经典

的 TextCNN 模型。 

 
图 6  粗分类模块流程 

然而，接近百种类别的类别空间仍然会导致

模型受到数据稀疏性的影响，对于 TextCNN 这种

含有大量的参数的模型而言，在小数据集上训练

会极大地影响泛化能力，通常会导致过度拟合，

为缓解这种影响，本文采用微调的技术训练模型。

微调的动机是观察到TextCNN上层可以捕捉到对

许多任务都有效的通用的特性，TextCNN 后面的

层则逐渐变得更与任务相关联，以捕捉到原始数

据集中包含的细节。这个动机与将类别标签做分

级的动机是相同的，因为本文首先将不同的类别

在层次结构的上层进行相对粗粒度的区分，然后

在底层进行更加细粒度的区分，也就是说，上层

的标签更加具有泛化性。因此在层级之间对

TextCNN 做微调，可以充分利用类别标签的层级

结构。具体的方法是，将第一层 TextCNN 模型的

上层参数，包括词向量、卷积层、池化层传递到

第二层的 TextCNN 模型，然后对下层参数，即全

连接层使用训练数据微调，以此类推。 

考虑到前面几级的类别标签数量较少，且具

有较强正交性，即类别之间区分较为明显，对后

续的分类有更强的影响。如果第一级模型将文本

分类为交通类，那第二级的模型应该更关注在交

通类的子类别中进行细分，又因为模型在前面几

级分类准确率较高，所以本文采取在后续层级的

分类中引入上一级模型向量的方式来辅助当前层

级模型的学习。图 6 中，将第一级 TextCNN 模型

的最后一层向量与第二级TextCNN模型的最后一

层向量做拼接后，经过全连接层输出分类类别。

如果粗分类包括多于两级的话，则对其他级也做

如上操作。 
3.3  基于 XGBoost 的细分类 

经过粗分类后，每个样本被分类到了中间层

的某个类别上。这时，如果继续用粗分类的框架

继续分类，则会面临分类空间巨大，数据非常稀

疏的情况，深度学习方法由于需要足够数据量支

撑，不再适用，即使通过微调的方式缓解，模型
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的准确度依然不高。为解决这个问题，本文采用

针对每个类别单独训练模型的方式，而不是使用

一个模型分类所有类别。这样做的优势在于每个

模型的分类空间变小，分类难度降低。但同时，

考虑到每个模型对应的训练数据也变少了，使用

对训练数据量要求较小的 XGBoost 算法。相比于

深度学习算法，XGBoost 有较强的非线性拟合能

力，在训练数据较少时仍有比较好的记忆性，且

只占用 CPU 资源，可以同时进行多个模型的训练

和预测。 

XGBoost 算法需要人为构造特征作为输入。

通过观察数据发现，多数类别是具有较为明显的

关键词的，所以首先将文本数据集分词并且除去

停用词以后，进行文本特征词的提取。在文本的

特征词提取中，关注的是某个词与类别是否存在

比较强的相关性。如果是，那么这个词就具有表

征此类文章的能力，则可以作为此类文本的特征

词。为了表示某个词与某个类别的相关性，本文

使用 CHI 检验方法提取特征词。通过给每一类文

本选出 150 维的特征并去重，可以获得 1 000 维左

右的特征，接着为每个文本构造向量空间模型，

即使用词频-逆文件频率（TF-IDF）的方法计算各

特征的权重得到表示该文本的特征向量，就将原

本的单个文本转化成了 1 000 维特征向量，对应一

个分类类别号这种可以方便使用 XGBoost 算法分

类的数据。 

在某一层进行分类后，每条样本都会得到对

应分类类别的概率分布，常用的是类别选择方式

是贪心搜索，即将概率最高的类别当作此条样本

在这一层的类别，下一层在这个类别的基础上继

续分类，但由于在下一级是针对每个类别的子类

别进行细分，层级之间具有强依赖关系，这种贪

心搜索的方式只能保证局部最优而不能保证全局

最优，如果在上一级分错，那下一级的分类结果

也一定是错的。为了缓解这个问题，本文采用束

搜索的方式，通过挑选概率最高的两个类别，然

后在下一层用这两个类别对应的子模型进行分

类，每个子模型同样保留概率最高的两个类别，

当分类到最后一层时，每个分类类别都对应着一

条路径，将这个路径上对应的概率相乘，将乘积

最大对应的类别作为最终的分类结果。如图 7 所

示，加粗的路径为按照上述逻辑选出来的路径。 

 
图 7  细分类模块流程 

4  实验结果及分析 

4.1  实验数据 

为了验证基于分级结构的多模型融合工单分

类方法的可行性和优势，本文将其与现有的文本

分类模型进行验证和比对。实现了基于分级结构

的多模型融合工单分类方法包括文本预处理模块

和分类模块，分类模块又可以分为基于 TextCNN

的粗分类和基于 XGBoost 的细分类两个子模块。

文本样本输入系统后，首先进行文本预处理，处

理为适合下游模型输入的数据格式，常用手段包

括过滤非中文信息、模板提取和文本分词等。然

后输入分类模块开始进行分类，得到分类结果。 

实验验证数据集为客服中心某套餐业务2018 年、

2019 年的工单数据。数据集包含 80 482 条样本，

将其划分为训练集和测试集，训练样本 72 000 条，

测试样本 8 482 条，数据集的标签体系分为四级，

每级的类别数和数据情况见表 1。 
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数据预处理基于 Python3/SKLearn 实现；

模型训练和验证，基于 Python3/TensorFlow1.14 

实现。 
4.2  实验环境 

实验环境硬件采用的是 P40 显卡（运行内存

24 GB），软件开发环境为：CUDA（10.1）、cuDNN

（ 7.4）、Anaconda（ 4.10.1）、 Python（ 3.6）、 

Tensoflow-gpu（1.14）、Scikit-learn（0.23.2）。 
4.3  评估方法 

实验分别验证了 TextCNN、分级 TextCNN、

BERT、分级 BERT、XGBoost、分级 XGBoost、

HFT-CNN 和本文提出的 MMF 共 8 种模型在数据

集上的准确率（所有预测四级分类全部正确的样

本/总样本）。对于 TextCNN 模型，设置其卷积核

窗口大小为（2，3，4），步长为 1；对于 BERT

模型，使用与论文中相同的超参数设置。对于

XGBoost 模型，由于数据量较少容易导致过拟合，

对其进行了较为细致的调参，设置树模型最大深

度为 5，树的个数为 100，特征子采样比率为 0.7，

L1 正则化参数为 0.5，L2 正则化参数为 1，学习

率为 0.05。 
4.4  实验结果和分析 

4.4.1  实验结果对比 

模型实验对比结果见表 2，通过对比可以看

出，直接用单一模型分类所有类别的 TextCNN、

BERT 和 XGBoost 方法准确率较低，BERT 相比

于 TextCNN 的提升也十分有限。而基于分级的方

法，分级 TextCNN、分级 BERT、分级 XGBoost、

HFT-CNN 和本文提出的方法则明显优于非分级

方法，说明在类别空间非常大的时候，利用标签

的分级体系进行分类是非常有必要的。其中，分

级 BERT 和 HFT-CNN 比分级 XGBoost 方法的准

确率更高，说明进行级别之间的参数共享是可以

进一步缓解数据稀疏性的。 

本文提出的 MMF 明显超过了其他对比方法，

相比分级 BERT 方法高出 3.8%，相比 HFT-CNN

方法高出 3.9%，相比分级 XGBoost 方法高出

5.1%，相比分级 CNN 高出 6.3%。主要原因在于

使用了粗分类和细分类的分类架构，前者利用数

据量较为充足的优势，使用分级的 TextCNN 模型

进行分类，并且为了充分利用层级结构，本文使

用了层级之间 TextCNN 模型的参数共享。后者采

用对每个子类别单独分类的方法，用训练更多模

型换取更高的精度，同时使用对数据量要求较小

的 XGBoost 方法作为分类器，减轻过拟合的风险。

在粗分类的时候，同时还将第一级模型的最后一

层的向量加入到后续层级的模型中，使得后续层

级分类时更关注在其父类类别上。此外，细分类

时本文采用束搜索的方式来获得全局最优的分类

效果。 

表 2  模型试验对比结果 

模型 预处理 第一级 第二级 第三级 第四级 最终 

TextCNN 分词+词向量 — — — — 0.601 

分级 TextCNN 分词+词向量 0.901 0.910 0.902 0.841 0.622 

BERT 词向量 — — — — 0.619 

分级 BERT 词向量 0.893 0.903 0.884 0.907 0.647 

XGBoost 特征提取 — — — — 0.582 

分级 XGBoost 特征提取 0.867 0.880 0.912 0.916 0.634 

HFT-CNN 分词+词向量 0.898 0.908 0.886 0.894 0.646 

MMF 分词+词向量+特征提取 0.901 0.910 0.912 0.916 0.685 
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本文在粗分类里将第一级模型的最后一层的

向量加入后续层级的模型中，提高粗分类的分类

精度，在细分类中采用束搜索的方式来获得全局

最优的分类效果，为了验证这两个操作的有效性，

本文分别针对这两个操作进行消融实验，实验结

果如图 8 所示，模型嵌入（model embedding，ME）

和束搜索（beam search，BS）分别代表着模型分

别将这两个操作去掉的实验结果，可以看到，粗

分类中将第一级模型向量加入后续模型可以带来

1.48%的收益，这说明第一层模型的分类效果对后

续模型有着较大的影响，通过让后续模型关注在

父类类别的子类别上，可以有效缩小分类空间，

提升粗分类精度。此外，细分类中的束搜索可以

带来 0.93%的收益，这说明与贪婪搜索相比，束

搜索通过扩大搜索空间，可有效减轻单个模型精

度不足导致的错分情况。 

 
图 8  模型向量和束搜索的有效性验证 

4.4.2  分级方法性能比较 

为了更好地体现本文提出的分类框架的优越

性，本文将每一级的准确率指标与同为分级方法

的分级 TextCNN、分级 BERT、分级 XGBoost、

HFT-CNN 进行比较，其结果如图 9 所示。与分级

BERT、分级 XGBoost 方法相比，本文提出的方

法在前两级的分类效果上有明显提升，原因在于

模型的粗分类模块是用的分级 TextCNN，准确率

要好于分级 XGBoost 算法；在后两级上，本模型

的表现也好于另外 3 种分级的方法（分级

TextCNN、分级 BERT、分级 XGBoost），这说明

了针对每个子类单独训练 XGBoost 模型可以有效

缓解分类空间大的问题，并且使用 XGBoost 作为

分类器有效防止了数据量少带来的过拟合问题。 

 
图 9  分级方法性能比较 

5  结束语 

文本分类一直有着广泛的应用需求，然而现

有的方法在针对分类类别数目较少的情况时性能

较好，当分类空间增大时，算法的准确性会降低。 

由于文本的多层级的特殊性，即使每层的分

类器准确率超过 90%，受到多层级分类器累积的

影响，最终准确率值并未达到一个较高的水平。

后续建议在提高语音转文本准确率的同时，加强

数据预处理操作（包括停用词、同义词、纠错等

方式）提高输入数据的质量，同时希望能结合领

域专家知识，重新梳理工单本身的分类结构体系，

保证工单类别尽可能精确、独立。 
本文在分析了现有方法劣势的基础上，提

出了一个基于分级结构的多模型融合的工单分

类方法，包括粗分类和细分类两个子分类模块，

前者使用层级 TextCNN 获得粗粒度的分类，后

者通过对每个子类别学习多个树分类器，进行
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更精细的分类。通过在实际生产数据集上的实

验验证可发现，本文提出的分类框架可有效提

升分类效果。 
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