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摘 要：随着电信行业的迅猛发展，智能派单已成为运营商提升服务质量和效率的关键手段。然而，传统的

派单方法难以同时满足运营商对服务效率和服务质量的多重需求。提出了一种基于多目标优化的数学模型，

设定了3个主要目标：客户满意度预期总得分、工单响应时间和坐席人员工作负荷平衡。同时设计了一种基

于自适应多目标优化算法，结合自适应权重调整、多目标优化和滚动时域优化等技术，求解该多目标优化模

型。某省会运营商坐席实验结果表明，该模型能够提升电信运营商的服务效率和服务质量。
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Abstract: With the rapid development of the telecommunications industry, intelligent dispatching has become a key 

means of enhancing service quality and efficiency for operators. However, traditional dispatching methods struggle to 

simultaneously meet the multiple demands of operators for service efficiency and quality. A mathematical model 

based on multi-objective optimization was proposed, which was set with three objectives: total expected customer sat‐

isfaction score, work order response time, and agent workload balance. Additionally, an adaptive multi-objective opti‐

mization algorithm was designed, incorporating techniques such as adaptive weight adjustment, multi-objective opti‐

mization, and rolling horizon optimization to solve the multi-objective optimization model. Experimental results from 
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a provincial telecom operator's agent system demonstrate that the model can improve both the service efficiency and 

service quality of telecom operators.
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0　引言

随着信息技术和人工智能技术的发展，传统

的人工客服模式已经无法满足现代社会对高效、

个性化服务的需求[1]。如何利用人工智能技术提

高客服效率，提升客户满意度，成为当前客户服

务行业急需解决的问题[2]。智能派单通过工单坐

席的最优分配，提高客服效率，从而提升客户满

意度。然而，现有系统在实际应用中面临诸多挑

战，如单一优化目标和忽视实际运营约束等

问题。

目前，关于智能派单的研究主要集中在两个

方面：一方面是派单模型的构建，另一方面是派

单策略的设计。

在派单模型的构建方面，研究者们主要关注

如何通过建立数学模型，实现客服坐席的最优分

配。例如，有研究者提出了一个基于服务质量的

派单模型，该模型通过最大化服务质量，实现了

客服坐席的最优分配[3]。然而，这种模型只考虑

了服务质量这一单一目标，忽略了工单响应时

间、坐席人员等待时间等其他重要因素。此外，

有研究提出了一个结合客户满意度和运营成本的

优化模型，但该模型在面对复杂运营环境时效果

不佳[4]。有研究提出将“派单”“抢单”和“抢派

单融合”3种模型改进定义为军事模型[5]，然而

该模型的适用场景有限。

另一些研究则尝试通过多目标优化的方法来

提升派单模型的综合性能。有研究探讨了多目标

优化在智能派单中的应用，尝试通过同时优化多

个服务指标来提升整体服务效率[6]。有研究探讨

在语义理解方面分析小样本训练下的有监督学习

和无监督的关键词提取[7]。有研究探讨一种AI大

模型能耗的评估方法，旨在量化评估AI模型的

运行效率[8]。然而，这些研究未能全面考虑实际

运营中的约束条件，如坐席能力匹配和工作负

荷的合理分配。有研究提出了一种基于深度学

习的派单模型[9]，该模型能够自适应地调整派单

策略，但在大规模数据处理时仍存在性能瓶颈。

在派单策略的设计方面，研究者们主要关注

通过制定合理的派单策略，提高派单效率，提升

客户满意度。文献[10]提出了一种基于遗传算法

的派单策略，该策略通过模拟自然选择和遗传

的过程，实现了高效的派单。文献[11]提出了一

种基于竞争图谱的工单派发方法。文献[12]提出

基于延迟接受算法的派单策略。文献[13]提出采

用正向分析问题、逆向求解问题的策略生成相

应的派单方案。文献[14]提出依据派工策略自动

将故障单流向相应的处理岗位或人员，弥补人

工派单耗时、低效的短板。然而，这种策略忽

略了实际运营中可能出现的各种约束条件，如

坐席人员的服务技能、工作负荷等。

为了解决上述问题，近年来一些学者开始关

注自适应派单策略的研究。文献[15]提出了一种

自适应多目标优化算法，通过实时调整权重来

应对动态变化的服务需求。文献[16]提出了一种

采用混合策略的大规模多目标进化的算法。然

而，这种算法在实际操作中仍需进一步验证。

综上所述，现有的研究在智能派单系统的模

型构建和策略设计方面已经取得了一定的进展，

但仍存在诸多不足。需要进一步整合多目标优

化、自适应算法和机器学习等技术，开发更加智

能和高效的派单系统，以应对复杂多变的实际运

营环境。

本文提出了一种新的多目标优化的数学模

··153



工程与应用

型，该模型不仅考虑客户满意度及工单响应时

间，还平衡坐席的工作负荷，以实现更全面和有

效的派单方案。通过引入自适应多目标优化算

法，结合自适应权重调整和滚动时域优化技术，

在实际运营中实现最优派单效果。

本文探讨了如何在智能派单系统中有效应对

实际运营中可能出现的动态变化和不确定性，确

保派单系统在复杂多变的运营环境中能够持续运

行并保持高效。通过在某省会运营商的实证研

究，验证了本文所提模型和算法的有效性，为运

营商乃至更广泛的服务行业提供了科学的派单策

略参考。

1　多目标滚动时域优化的数学模型

滚动时域优化是一种基于模型预测控制

（model predictive control，MPC）的优化方法，

广泛应用于动态变化环境下的决策问题[17]。与全

局优化方法不同，滚动时域优化允许在每一个时

段内根据最新的业务数据重新构建优化模型，灵

活应对工单流量波动和不确定性。在每一时段，

通过求解当前时段的最优分配决策，并在下一个

时段引入新的数据进行优化迭代，确保模型能够

适应变化的需求，提高工单分配方案的准确性和

实时性。

工单智能分配的目标是确保每个工单都由具

备足够技能水平的坐席人员处理，保证客户满意

度的持续提升，同时最小化工单的响应时间，平

衡坐席人员的工作负荷。为了优化客服坐席的工

单分配，将坐席人员的服务技能分为 5类：专家

坐席（Sj = 5）、精英坐席（Sj = 4）、熟练坐席

（Sj = 3）、普通坐席（Sj = 2）和新人坐席（Sj = 

1）。每个工单（i）需要一个最低的服务技能级别

（Si），只有符合该技能级别或更高技能级别的坐

席（j）才能处理该工单。

1.1　目标函数

优化问题通常包含多个相互冲突的目标函

数，本文的目标函数需要在客户满意度最大化、

响应时间最小化与工作负荷平衡之间找到平衡。

基于Pareto最优解的思想，采用加权和法实现不

同目标的平衡。加权和法通过为每个目标分配权

重，将多目标问题转化为单目标优化问题，能够

使用传统的优化算法进行求解[18]。在此基础上引

入动态权重调整机制，使得权重能够根据各目标

的实际需求实时变化，确保各目标的动态平衡。

具体而言，这3个目标函数的选择基于以下理由。

首先，客户满意度是衡量服务质量的关键指

标。高客户满意度不仅意味着客户对服务的认

可，还能显著提升企业的市场竞争力和客户忠诚

度。因此，最大化客户满意度是工单分配优化的

首要目标。

其次，快速响应客户需求是提高客户满意度

和信任度的重要因素。最小化工单响应时间能够

提升客户体验，确保客户问题能够在最短时间内

得到解决，增强客户对企业服务的满意度。

最后，平衡坐席人员的工作负荷可以避免部

分坐席人员过于繁忙而其他坐席人员闲置的情

况。这种平衡不仅有助于提高整体工作效率，还

可以减少员工的工作压力，提升员工的工作满意

度和工作积极性。

综合考虑客户满意度、工单响应时间和坐席

工作负荷平衡这 3个目标函数，本文模型旨在实

现工单分配的整体优化，提升服务质量和工作

效率。

（1）客户满意度最大化

目标函数 h1表示为客户满意度的加权总和，

综合考虑坐席人员的客户满意度分数和工单的分

配情况。

     h1 (xωt )= β1 ∑
(ij)ÎG(ωt )

sj (ωt )xij               （1）

其中，β1 为客户满意度在目标函数中的权重，

sj (ωt )为坐席（j）在时段ωt的客户满意度分数，

xij为激活变量，表示工单（i）是否分配给坐席人

··154



电信科学 2024 年第 10 期

员（j），G(ωt)表示在时段ωt内，所有满足条件的

工单和坐席组合的集合。

客户满意度在数学模型中被定义为坐席人员

的客户满意度分数与工单分配情况的加权总和。

本文引入了满意度加权和模型，其中，每位坐席

人员的满意度分数 sj (ωt )代表其在过去时段内的

平均表现。通过最大化客户满意度目标函数 h1，

确保工单分配尽量分配给历史表现优异的坐席

人员。

（2）工单响应时间最小化

目标函数 h2旨在最小化工单的响应时间总

和，确保工单能在承诺的时间内得到处理。

h2 (xωt )= β2 ∑
(ij)ÎG(ωt )

(tm - fij (ωt ))xij         （2）

其中，β2 为工单响应时间在目标函数中的权重，

tm 为该工单处理的最大允许时间， fij (ωt )表示

工单（i）由坐席人员（j）处理的时间。

工单响应时间的优化是典型的时间约束优化

问题，其目标是通过最小化总响应时间提高客户

服务的及时性。本文使用了时间窗口模型，即每

个工单必须在给定的时间窗口内处理。目标函数

h2旨在通过最小化所有工单的响应时间总和来确

保及时性。

（3）坐席工作负荷平衡

目标函数 h3旨在平衡坐席人员的工作负荷，

以确保所有坐席人员的工作量均衡，避免部分坐

席人员过于繁忙而其他坐席人员闲置的情况

发生。

h3 (xωt )= β3 ∑
(ij)ÎG(ωt )

(lm - lij (ωt ))xij        （3）

其中，β3为坐席工作负荷平衡在目标函数中的权

重，lm为坐席的最大工作负荷值，lij (ωt )为坐席

人员（j） 在处理工单（i）时的工作负荷。

1.2　约束条件

模型中的约束条件是为了确保目标函数的实

现不会违背实际运营的关键限制，同时保证系统

运行的可行性和效率。

（1）工单处理时间承诺

每个工单的处理时间 fij (ωt )须小于或等于该

工单处理的最大允许时间 tm，即 fij (ωt )≤ tm。这一

约束确保了所有工单都在客户期望的时间范围内

得到妥善处理。

（2）坐席人员最大工作负荷

每个坐席人员的工作负荷 lij (ωt )须小于或等

于最大工作负荷 lm，即 lij (ωt )≤ lm。该约束旨在防

止坐席人员过载，确保工作分配的公平性和合

理性。工作负荷的优化属于负载均衡问题

（load balancing problem）的范畴。为了保证坐

席人员的工作负荷平衡，本文引入了 min-max

负荷优化方法，其目标是最小化所有坐席的最

大工作负荷。通过这种方式，避免部分坐席过

载，确保工单在不同坐席之间的均衡分配，提

升整体工作效率。

（3）服务技能匹配

服务技能匹配是多资源分配问题中的约束条

件。在模型中，工单对坐席人员的技能要求定义

了该分配问题中的资源约束。本文采用约束优化

方法，确保每个工单只分配给具备足够技能的坐

席。该约束保证了工单处理质量，避免技能不匹

配导致的客户不满。

坐席（j）的技能等级（Sj）必须大于或等于

工单（i）所需的最低技能等级（Si），即 Sj ≥ Si。

其中，（Si）为工单（i）需要的最低服务技能级

别。这一约束确保每个工单都由具备相应技能的

坐席处理，保证服务质量。

（4）坐席人员库存量限制

坐席人员（j）的当前工单库存量（invj）不

超过其个人日产量的 2倍，即 invj ≤ 2 ´Ej ´ 8。其

中，Ej为坐席人员（j）每小时完成的工单量。这

一约束控制工单的积压情况，确保坐席人员能够

及时处理工单。
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1.3　求解策略

为了求解上述多目标优化问题，本文采用一

种自适应多目标优化算法，具体步骤如下。

（1）预设目标函数的目标值

为每个目标函数 hk (xωt )设定一个预期目标

值Uk 。这些预期值可以根据历史数据、行业标

准或服务运营实际需要进行设定。

（2）计算目标缺口值

在每一个时段（s），求出每个目标（k）的

缺口值αk (s)=Uk - hk (xsω
s
t )，即实际值与预期目

标值之间的差距，缺口值αk (s)反映了当前时段内

目标达成情况的偏差，用于迭代调整下一时段的

权重。

（3）动态调整权重

在多目标优化过程中，单一权重的设置可能

无法适应动态变化的实际场景。本文引入了自适

应动态权重调整机制。根据各个目标缺口值的平

均值，动态调整下一时段的权重wk(t + 1)，权重

调整式为：

wk (t + 1)=
1
t ∑s = 1

t

αk (s)                   （4）

其中，wk (t + 1)为第（k）个目标在第（t+1）时段

的权重。该权重表示各时段缺口值的平均值，反

映目标达成情况的历史趋势。在每一个时段，通

过计算目标缺口值αk (s)=Uk - hk (xsω
s
t )，反映目

标达成的偏差情况。通过对各个目标的缺口值进

行滑动平均，调整下一时段的权重，平滑短期波

动及保证权重调整的稳定性，并使优化过程逐步

收敛至最优解。

（4）构建并求解优化模型

在每一个时段（t+1），根据动态调整后的权

重w+
k (t + 1)，构建当前时段的优化模型：

max∑
k = 1

K

w+
k (t + 1)hk (xt + 1ωt + 1 )               （5）

该优化模型在每个时段内求解，以最大化加

权目标函数的值，并综合考虑客户满意度、工单

响应时间、坐席人员等待时间和工作负荷平衡。

1.4　模型小结

最终的智能派单模型表示为式（5），且满足

式（6）至式（9）：

fij (ωt )≤ tm                             （6）

lij (ωt )≤ lm                             （7）

Sj ≥ S                                  （8）

    invj ≤ 2 ´Ej ´ 8                        （9）

该模型确保工单分配考虑坐席的服务技能和

库存量限制，使合适的人在合适的时间处理合适

的工单，保证客户满意度的持续提升，同时最

小化工单的响应时间，平衡坐席人员的工作

负荷。

2　应用案例

某省会电信运营商正面临大量服务工单和

众多坐席人员的管理挑战。在传统的派单流程

中，客服人员在接到客户需求后，通常需要通

过人工判断、审核和分析做出决策，将工单分

配给坐席人员处理。这种人工操作不仅耗费大

量人力资源，而且分配决策过程高度依赖个人

经验。当工单量在时间上不均衡且需要实现多

目标最优化时，难以确保在合适的时间将合适

的工单分配给合适的人员，从而影响客户满意

度。为了解决这一问题，该运营商采用了本文

所提的多目标优化数学模型，以提升客户感知

和服务质量。

2.1　数据描述

该运营商在每日8点至18点的服务时间段内

采用排班制，共有 130名服务坐席人员。根据技

能熟练度，这些坐席人员被划分为5个类型：“专

家坐席”“精英坐席”“熟练坐席”“普通坐席”

和“新人坐席”。各类型坐席特征见表1。
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服务工单在每日8点至18点的服务时间段内

流入，各个时间段（按小时）流入的工单数量不

固定。根据难易度，工单被分为“最严工单”

“高风险工单”“高星级工单”“重复工单”和

“普通工单”，各类型工单特征见表2。

2.2　多目标设置

该运营商在服务时间段内每小时流入约

200 张工单。综合考虑 3个目标函数，旨在确保

客户满意度、响应时间、坐席等待时间和工作负

荷平衡的最优，以实现工单分配的整体优化。

（1）U1：客户满意度预期总得分。每张工单

按 10分制评分，目标是平均每单得分 9分以上，

因此，总得分应为200 × 9 = 1 800。

（2）U2：工单响应时间最小化。目标是每张

工单的响应时间小于4 h（即240 min），因此，总

响应时间应为（200 × 240）min= 48 000 min。

（3）U3：坐席工作负荷平衡。目标是坐席工

作负荷达到 90%以上。按坐席数 130个，每个坐

席工作时间为 8 h，总工作时间应为（130 × 8 × 

60 × 0.9）min= 56 160 min。

采用自适应多目标的优化算法求解，自适应

多目标的优化算法关键代码如下：

# 坐席和服务工单类型数据

agents = ['expert', 'elite', 'proficient', 'ordinary', 

'newbie']

order_types = ['critical', 'high_risk', 'high_star', 

'repeat', 'normal']

# 坐席数量

total_agents = 130

agent_distribution = {'expert': 0.2, 'elite': 0.2, 

'proficient': 0.3, 'ordinary': 0.2, 'newbie': 0.1}

agents_count = {agent: int(total_agents * 

agent_distribution[agent]) for agent in agents}

# 各坐席的技能级别

agent_skills = {'expert': 5, 'elite': 4, 'proficient': 

3, 'ordinary': 2, 'newbie': 1}

# 工单所需的最低技能级别按难度排序

order_skills = {'critical': 5, 'high_risk': 4, 

'high_star': 3, 'repeat': 2, 'normal': 1}

# 各坐席的评分（客户满意度）

agent_scores = {'expert': 95, 'elite': 85, 'profi‐

cient': 75, 'ordinary': 65, 'newbie': 55}

# 各工单的处理时间

order_times = {'critical': 60, 'high_risk': 45, 

'high_star': 30, 'repeat': 20, 'normal': 10}

# 坐席的当前库存量

agent_inventory = {agent: 5 for agent in 

表1　各类型坐席特征

类型

专家坐席

精英坐席

熟练坐席

普通坐席

新人坐席

技能等级

5

4

3

2

1

客户满意度评分

（百分制）

95

85

75

65

55

服务时效

/（单·h-1）

3.5

3.0

2.8

2.5

1.8

人员占比

20%

20%

30%

20%

10%

表2　各类型工单特征

类型

最严工单

高风险工单

高星级工单

重复工单

普通工单

含义

需最优先解决的工单

有越级风险的工单

客户星级评定7星的工单

30天内同一客户申诉的工单

以上4类之外的工单

所需的最低技能等级

5

4

3

2

1

平均处理时长/min

60

45

30

20

10
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agents}

# 各坐席的个人时效

agent_efficiency = {'expert': 3.5, 'elite': 3, 'pro‐

ficient': 2.8, 'ordinary': 2.5, 'newbie': 1.8}

# 预期目标值 ( U_k )

U_k = [1 800, 48 000, 7 020]

# 初始权重

weights = {1:1, 2:1, 3:1}

…

# 创建LP问题实例

prob = pulp. LpProblem("Order_Assignment", 

pulp.LpMaximize)

# 决策变量

x = pulp. LpVariable. dicts("assign", [(i, j) for i 

in order_types for j in agents], 0, None, pulp.

LpInteger)

# 目标函数

prob += pulp.lpSum([

weights[1] * agent_scores[j] * x[(i, j)] +

weights[2] * (240 - order_times[i]) * x[(i, j)] +

weights[3] * (2 * agent_efficiency[j] * 8 - 

agent_inventory[j]) * x[(i, j)]

for i in order_types for j in agents

])

# 约束条件

for i in order_types:

prob += pulp. lpSum([x[(i, j)] for j in agents if 

agent_skills[j] >= order_skills[i]]) == order_counts

[i], f"Assign_{i}"

for j in agents:

prob += pulp. lpSum([x[(i, j)] for i in or‐

der_types]) <= (2 * agent_efficiency[j] * 8 - 

agent_inventory[j]) * agents_count[j], f"Inventory_

{j}"

# 总工单数约束

prob += pulp. lpSum([x[(i, j)] for i in or‐

der_types for j in agents]) == sum(order_counts.val‐

ues()), "TotalOrders"

# 更新权重（规范化处理并加权平均）

alpha_k = [

(U_k[0] - sum(agent_scores[j] * assignments[j]

[i] for i in order_types for j in agents)) / U_k[0],

(U_k[1] - sum((240 - order_times[i]) * assign‐

ments[j] [i] for i in order_types for j in agents)) / 

U_k[1],

(U_k[2] - sum((2 * agent_efficiency[j] * 8 - 

agent_inventory[j]) * assignments[j] [i] for i in or‐

der_types for j in agents)) / U_k[2]

]

deviation_history.append(alpha_k)

# 求解

prob.solve()

2.3　求解结果及应用

根据以上数据和目标策略，该运营商实施了

智能派单，各时域工单分配如图 1 所示（以天

为例）。

总体看，各时域的高风险和最严工单集中分

配给专家坐席和精英坐席，这些坐席具有较高的

技能等级，符合运营商的服务要求。

各时域目标值偏差度如图2所示（偏差值=目

标值－到达值）。

U1：客户满意度预期总得分偏差。该目标随

时间略有下降，但变化幅度较小。总体上，客户

满意度保持相对稳定，略呈下降趋势，反映出客

户体验的微小波动。

U2：工单响应时间最小化偏差。该目标曲线

偏差值小，表明工单响应时间基本在预期范围

内，体现了较高的响应效率。

U3：坐席工作负荷平衡偏差。该目标曲线偏

差值小，说明坐席工作负荷分配均匀，人力资源

调配较合理。

实验结果表明，客户满意度、工单响应时间
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图1　各时域工单分配
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和坐席工作负荷的偏差较小，显示该模型在这

3 方面均表现良好。基于模型结果，该运营商进

一步提出了改进措施。例如，引入自然语言处理

技术来自动处理简单工单，提高响应速度；通过

均衡工作负荷，根据坐席的工作能力和当前工作

负荷，分阶段地分配工作任务，避免某些坐席过

度负荷而其他坐席任务闲置。运营商还制定了培

训与发展计划，定期开展培训以提升坐席的技能

和应对能力。这些改进措施的实施不仅优化了客

户满意度、工单响应时间和坐席工作负荷等方面

的表现，还提升了服务整体绩效，如更快速和准

确的工单处理提高了客户体验，提升了客户满意

度；工单响应时间的缩短，提升了工单时效和处

理及时率，意味着运营商能够更高效地满足客户

需求。服务整体绩效对比见表3。 

3　结束语

本文提出了一种基于多目标滚动时域优化的

数学模型，用于优化电信运营商的智能派单系

统。该模型通过设定客户满意度预期总得分、工

单响应时间和坐席人员工作负荷平衡这 3个主要

目标，并设计了一种自适应多目标优化算法，实

现了智能派单系统的整体优化。

实验结果表明，该模型在提升客户满意度、

减少工单响应时间和平衡坐席工作负荷方面表现

出色，且该模型在实际运营中具有有效性。最

后，本文提出了若干改进措施，这些措施包括引

入自然语言处理技术来自动处理简单工单、均衡

工作负荷，开展定期培训以提升坐席技能和应对

能力。这些措施进一步优化了运营商的服务整体

绩效，显著提高了客户满意度和工单处理效率。

本文提出的多目标滚动时域优化模型在实际

应用中也表现出了有效性和可操作性，为电信运

营商乃至更广泛的服务行业提供了派单策略参

考，也为相关领域的研究和实践提供了有益的

借鉴。
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