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接诉即办智能派单业务调度算法研究
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北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　
摘　要　随着国家数字化建设的发展,社会治理的智能化、专业化也成为城市科技进步的基本要求,各政府系统须要对人民的

诉求做到高效精确的处理.而从当前的各大政府门户网站的诉求通道收集的民众诉求信息,均是通过人工方式判断责任部门,
然后将其手动分配给相关部门进行后续问题的核实和处理,大大限制了诉求处理的效率和准确性.而接诉即办智能派单算法

利用人工智能和深度学习方法,基于真实的民众诉求信息数据进行训练,自动精准而高效地将诉求分派到相关部门进行后续审

查处理,加快了政务处理流程的速度并大大降低了不必要的人力成本,因此该智能调度算法的研究有着重要意义.首先,通过

数据去噪和脱敏,将数据进行层级拼接,构建数据标签和标准流程库以进行标签对齐.然后,基于公开数据集训练地址识别基

线模型,在工单分类中提出基于类别比例采样的标签融合方法解决数据类不平衡问题,实验结果显示在基线模型的基础上提高

了数十个百分点.最后,结合分类模型和地址识别模型,构建智能回复模板,完成接诉即办智能派单的全流程.
关键词:智能派单;类不平衡;标签融合;BERT模型;深度学习
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StudyonSchedulingAlgorithmofIntelligentOrderDispatching
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Abstract　Withthedevelopmentofnationaldigitalconstruction,theintellectualizationandspecializationofsocialgovernancehave
becomethebasicrequirementsfortheprogressofurbanscienceandtechnology．AllgovernmentsystemsneedtodealwiththedeＧ
mandsofpeopleefficientlyandaccurately．However,thepublicappealinformationcollectedfromtheappealchannelsofmajor

governmentportalsismanuallyjudgedbyresponsibledepartmentsandthenmanuallyassignedtorelevantdepartmentsforfolＧ
lowＧupverificationandprocessing,whichgreatlylimitstheefficiencyandaccuracyofappealprocessing．UsingartificialintelliＧ

genceanddeeplearningmethods,theintelligentdispatchingalgorithmbasedonrealpublicdemandinformationdatatraining,acＧ
curatelyandefficientlydispatchesdemandstorelevantdepartments,acceleratesthespeedofgovernmentaffairsprocessing
processandgreatlyreducesunnecessarylaborcosts．Therefore,theresearchofthisschedulingalgorithmisofgreatsignificance．
First,thedataisdenoisedanddesensitized,andhierarchicalstitchingisusedtobuilddatalabelsandstandardprocesslibrariesfor
labelalignment．Then,abaselinemodelforaddressrecognitionistrainedonpubliclyavailabledatasets,andalabelfusionmethod
basedoncategoryproportionsamplingisproposedtosolvetheproblemofimbalanceddatainworkorderclassification．ExperiＧ
mentalresultsshowthatthemethodimprovesthebaselinemodelbyvaryingdegrees．Finally,combiningtheclassificationmodel
andtheaddressrecognitionmodel,anintelligentresponsetemplateisconstructedtocompletetheentireprocessofintelligentdisＧ

patchingforcomplainthandling．
Keywords　Intelligentorderdispatch,Classimbalance,Labelcombination,BERTmodel,Deeplearning
　

１　引言

随着数字化时代的来临,与日常生活息息相关的各项服

务都开始思考减少不必要的人力成本,转而投向更智能、更高

效的服务提供方式.而对于互联网时代呈爆炸式增长的诉求

信息,都需要将其与服务责任方一一对应,以使客户的问题得

到妥善解决,智能派单技术也就应运而生.
智能派单,即利用数字化时代的数据、人工智能等方法设

计出高效而又精确的算法,以更精准地分派工单到负责方,

更迅速地响应诉求.目前,其已被作为研究重点应用于多个

实践领域.

外卖平台逐步从骑手抢单模式过渡到智能派单模式,将
派单场景和突发因素考虑在内,从而在提升骑手效率的同时

也使骑手的收益尽可能最大化[１].对于通信缺陷的告警工单

分派[２],以派单响应时间为优化重点,利用时间约束和路径优

化方法,设计了通信缺陷智能派单方法.在银行系统中,

Liu[３]提出了基于改进 TFＧIDF加权的 word２vec词嵌入表示

和卷积神经网络结合的银行智能派单系统,各项评估指标均
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得到了提升.由此可看出,智能派单已在生活中的各项服务

得到应用,然而其还没有应用于与民生深度关联的政务系统.

城市治理是实现国家治理体系现代化的重要部分.数字

化建设为以往的群众诉求收集提供了新接口,使得人民群众

可以通过政府网站的诉求通道直达相关政府,使群众诉求得

到妥善处理.然而,随之而来的则是诉求信息的爆炸式增长和

日益增高的对逐个诉求的人力判断成本,因此对诉求工单的智

能分派被提上日程,以期更高效、更精准地处理民众诉求.

传统的工单派发主要依赖于业务人员对业务的熟练程

度,越熟练的业务人员能在越短的时间内准确判断工单的所

属类别,并交由相关部门进行后续处理.而在数据化和智能

化水平越来越高的今天,仅仅依靠人力带来的问题是效率低

下且成本高,因此迫切需要一个更好的解决方案.接诉即办

智能派单就是通过构建自动化流程,抽取接收到的市民投诉

工单的关键信息,主要包括对工单内容进行分类以及抽取工

单中的地址信息,通过地址匹配和回复模板的构建,将市民的

投诉工单准确派发到相关部门,由该部门受理此工单,减少繁

琐的部门间流转,从而解决目前政务服务的低效运作问题.
本文兼顾企业建设城市大脑的需求,对目前北京市海淀

区“一网统管”业务中的接诉即办智能派单业务进行了深入分

析研究,提出了解决方案.主要贡献包括以下３个方面:

１)本文提出了一种改进于 Bert模型的智能派单调度算

法,以真实政务数据为基础,加快了政务处理的速度;

２)为了解决数据中存在的类不平衡问题,本文提出了基

于比例采样的标签融合方法,此方法有效提高了模型的泛化

能力;

３)除了对工单进行地址识别和分类以外,本文还对工单

的回复模板进行了构建,对输入工单文本给出了回复建议,进
一步加强了诉求信息的处理效率.

２　相关工作

在大数据时代,数据的指数级增长使得传统的人工处理

方式逐渐落后,因此需要结合人工智能技术使处理过程智能

化、便捷化、准确化,许多领域开始引入智能化技术,辅助工单

派发.

随着外卖和快递行业的发展壮大,顾客的需求量和骑手

的配送负担也同步提升,因此如何更智能地进行派单成了重

要难题.Xiong[１]以美团和饿了么为研究对象,深入剖析了外

卖平台智能派单的动态优化机理,为外卖平台改进其智能派

单系统提供了重要参考.外卖和出行平台的派单智能化主要

从配送路径和订单分配两方面进行优化.既有研究中有以客

户时间满意度[４]、平台总成本[５]、同时考虑客户优先级和满意

度[６]为目标函数的,也有将时间惩罚成本作为变动成本的修

正目标函数[７].在订单分配方面,Ozkan[８]将顾客和司机耐

心作为因素加入考量,构建了总服务乘客数最大化的优化函

数;Braverman[９]以系统中的空载车辆为核心指标构建优化函

数;Xu[１０]直接以收益为指标,以当前和未来收益最大化构建

优化函数.除此之外,还发展出基于强化学习[１０]和基于动态

图的算法[１１]进行订单的智能化分配.

而在城市治理方面,对于智能化派单的应用少之又少,目
前的智能政务系统大多仅仅是利用了互联网和大数据进行收

集,而对智能处理的体现不足.上海市建立了三级平台、五级

应用的基本架构,力争在最短时间、以相对最小成本解决最突

出问题,实现最佳综合效应[１２].南通市以“市域治理”为抓

手,建成了推进数据共享和市县镇三级联动的市域治理体

系[１３].此外还有浙江省“最多跑一次”的机制,利用政务大数

据平台提升治理效率[１４].北京市通过网格化城市管理平台,
提供了统一开放的监督检查服务,为市、区、乡镇、社区等相关

部门和公众提供了数据共享、监督监管、综合考评、宣传发布

等服务[１５],提高了城市公共资源配置的优化能力,初步构建

成以“吹哨报到”和“接诉即办”两种体制为核心的城市大脑平

台.可以看到,目前在城市治理方面已经出台相关政策以及

更新架构,然而对于后续的处理流程大多仍旧依靠人工,并没

有智能化的体现.
其次,目前城市治理中已经开始大规模研究如何结合人

工智能技术,也出现了很多示范系平台,但是依旧存在许多尚

未解决的问题,主要表现在隐私和应用的效率方面.在隐私

方面,由于城市治理相关的数据涉及到个人信息无法公开,阻
碍了部门之间数据的流通共享.海量数据可以提供更好的服

务,但又会造成隐私泄露的严重后果,且庞大的数据量加剧了

部门间资源请求流程的繁琐程度,造成了“信息壁垒”.各部

门之间未建立数据协同共享机制,致使海量的政务数据、社会

数据被分散在独立的部门或单位之间,形成“信息孤岛、数据

鸿沟”现象,数据融合和信息共享不够充分[１６].效率方面,大
多城市治理的方案数据来源是手动标注之后再训练模型,导
致过高的时间和人力成本,标注数据的质量也会直接影响到

模型的效果,因此无监督或者自监督的方法应用就显得尤为

重要.此外,由于很多模型的参数过大,造成模型训练和预测

时间过长,并不适合实际应用,因此需要在保证准确率的基础

上进行优化.

３　接诉即办智能派单业务研究方案

对于接诉即办业务,为达到智能派单效果,本文提出了研

究路线,如图１所示.对投诉数据进行处理,然后分别构建地

址识别基线模型和工单分类模型,为使得分类准确,提出了基

于类别比例的标签融合方法,最终对模型结果进行对比分析,
并构建投诉回复模板.下面介绍每一步的具体实现过程.

图１　接诉即办智能派单研究路线

Fig．１Intelligentorderingresearchroute
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３．１　数据处理

本文中接诉即办智能派单数据主要来自项目收集的北京

市海淀区１２３４５热线的咨询记录、人民政府网站上的意见收

集(后文称为内部数据)和海淀区领导留言板上公开的数据

(后文称为公开数据).

３．１．１　去噪脱敏

有些数据中存在噪声,如某些意义不明的符号等,其对文

本的语义表征作用甚微;此外,某些数据中含有市民隐私信

息,如电话、邮箱、身份证号等,故在使用过程中需要进行脱敏

工作,隐去个人隐私信息和不能公开的关键信息.
对于这些信息,本文通过构建正则匹配的规则,根据正则

表达式对所有文本中的这几种信息进行匹配.在噪声方面,

经过统计发现文本中存在连续的“＝”、换行符、制表符以及部

分工单末尾带有的“注:请及时向来电人反馈办理情况”等噪

声数据,使用文本替换的方式将这些噪声去除.在脱敏方面,

对于电话、邮箱等信息,首先采用字符串正则匹配的方法将所

有含有这些信息的工单抽取出来,利用匹配规则将这些数据

进行脱敏.对于手机号码,屏蔽手机号码中间４位数字为

“∗”号;对于身份证号,屏蔽身份证号中间８位数为“∗”号;

对于邮箱,只保留前４个字符和邮箱后缀.

３．１．２　标签构建

标签构建的目的是对工单分类,对现有数据添加类别标

签.构建标签时,采用«海淀区接诉即办案件处置标准化手

册»(后续简称«手册»)作为数据标签的标准,本文的数据对应

«手册»中的“城市管理部件”“城市管理事件”和“社会管理服

务”３个大类,然后对每个数据类别进行层级细分,使用第三

级分类作为标签.初步构建完成后,发现在不同大类中的最

低层级标签有重复的现象,如在城市管理事件和社会管理服

务中都存在“公园管理”这个子类别,因此单纯使用第三级别

的标签无法进行很好的区分,也没有体现出层级结构带有的

信息.因此,本文采用拼接的方式将第一级分类与第三级分

类拼接到一起,构建成不会出现重复的标签,例如“事件Ｇ公园

管理”和“服务Ｇ公园管理”便于在后续业务中需要添加新数据

时不会造成影响,便于扩展.

每一个标签类别对应一套后续处理流程,如处置时限、响
应时限、回复标准、参考法律法规等.«手册»中城市管理事件

大类的公园管理类别如表１所列,其余类别也都有与表１中

公园管理类别相同的标准流程.

表１　接诉即办案件处置标准化手册内容示例

Table１　Exampleofstandardizedmanual

一级分类 城市管理事件

二级分类 市容环境

三级分类 公园管理

具体情况 公园内绿地垃圾、附属设施无人管理

主责单位 区园林绿化局

具体操作 ２４小时核实权属,由权属单位协调,转办处理部门

处置流程

接单后,应仔细查看工单反映人姓名、联系电话、违规行

为具体表现以及对周边环境的影响.工单升级后,要立

即电话联系或派单至属地街道、镇,及时处理并反馈处

理结果.

响应时限 ２４小时

处理时限 ２４小时核实

回复标准 已核实处理

法规依据
«关于研究“接诉即办”派单和应急值守工作交接等事宜

的会议纪要»

　　通过对«手册»内容进行规范化抽取,构建出一套完善的

三级标签,得到３个大类下共计２４９个标签类,后续数据标注

的标签对应上构建好的２４９个三级标签类别,每个类别有着

对应的标准处理流程.

３．１．３　标签对齐

因为内部数据中存在部分已标注历史数据,其标签名称

和上节构建的标签略有差异,但本质是一个类别,例如历史数

据中标注的“保险服务”实际对应三级标签中的“保险窗口服

务”,因此需要对这些数据进行修正,保持标签的对齐.对于

历史数据和新的数据,统计其中的标签类别和占比,将没有直

接对应上的标签类别提取出来,将变化不大的类别修正为新

标签,对模糊的类别进行讨论决定是否修正或者放弃.经过

统计分析,数据的详细情况如表２所列.

表２　接诉即办智能派单数据统计

Table２　Datasetofintelligentordering
类别统计 城市管理部件 城市管理事件 社会管理服务

标准二级分类 ５ ６ ９
标准三级分类 １１２ ８３ ５４
标注二级分类 ６ ６ ９
标注三级分类 ８３ ７７ １０７
标注数据量 ３２７６７ １０５１３８ ６７６９２２

匹配标签个数 ５６ ４９ ３５
清洗后匹配个数 ６７ ６８ ９３

清洗数据量 １７９６０ ８６４６８ ６４１３８６

表２中,对于３个大类别,其中标准二级分类和标准三级

分类表示根据«手册»构建好的标准类别数目,标注二级分类

和标注三级分类表示历史数据中标注的统计量,可以看到直

接能够匹配上的三级分类的个数都较少,占比为５６．２％,经
过标签对齐之后,能够匹配上的标签占比为９１．６％,最终能

使用的数据量约为７５万.
标注标签与标准标签对齐的部分示例如表３所列.其中

每个大类中左边列为标注标签,右边列为对齐后的标准标签.
可以看出某些映射较为清晰,能够直接对应上,但仍旧存在模

糊概念,需要进行人为判断.

表３　标准手册标签对齐示例

Table３　Exampleoflabelalignment

城市管理部件 城市管理事件 社会管理服务

增设过街

天桥
过街天桥 群租房 政策性住房 油烟扰民 油烟污染

其他护栏 其他护栏 公共安全 维稳
僵尸车

长期占道
停车管理

垃圾间

(楼)

垃圾箱

垃圾箱、
垃圾间

涉法涉诉

投诉举报

违法违纪

商业噪音

社会生活

噪音

噪音扰民

对于公开数据,通过标签对齐可以将所有数据对应上接

诉即办标准手册中经过清洗构建好的标签,数据量为５万左

右,经过对齐后将其合并到内部数据中,一共得到约８０万条

数据.

３．２　基线模型构建

若要实现工单的智能派单,则需要提取投诉工单中的两

类重要信息,即工单中提到的地址和工单投诉的事件分类,根
据地址能将工单派发到具体部门,根据类别能够映射到标准

处理流程库确定处理流程,因此本文需要构建一个地址识别

模型和一个工单分类模型,以分别解决这两个问题.
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３．２．１　地址识别基线模型构建

在地址识别任务中,本文构建的基线模型是在人民日报

１９９８命名实体识别数据集、人民日报２００４命名实体识别数

据集和 MSRA微软亚洲研究院开源命名实体识别数据集上

进行训练的,采用的是基于全词掩码的中文 BERT 模型[１７],
同时也尝试了基础的中文BERT模型[１８]、spanBERT模型[１９]

和复旦大学提出的FLAT模型[２０],最终选择使用基于全词掩

码的中文BERT,其在所有公开数据上能达到约９２．１％的准

确率.在此基础上,本文参考公开数据集的数据格式,通过匹

配抽取构建了一份测试数据进行测试,验证模型的准确率,结
果如表４所列.

表４　地址识别基线模型的效果

Table４　Resultsofbaselineofaddressrecognition

MSRA数据集
PeopleDairy

１９９８
PeopleDairy

２００４
派单数据

数据量 ４８４４２ ２７８１８ ２８６２６８ ３００００
类别数量 ３ ３ ４ ２

类别名称
LOC,ORG,

PER
LOC,ORG,

PER
LOC,ORG,

PER、T
LOC、ORG

数据格式
Text:‘冬日鼓浪屿,温暖惬意’

Labels:[OOB_LOCI_LOCI_LOCOOOOOO]

准确率 ０．９５ ０．９８ ０．９１ ０．９３

表４中类别名称表示数据集中标注的类别,其中 LOC代

表地址,ORG代表组织或建筑的名称,PER表示人名,T表示

时间.数据的格式经过预处理后如表４所列,一条数据有

text和labels两个部分,其中text表示原文本,labels表示原

文本一一对应的数据标签.O 代表不属于任何一个类,B_

LOC表示该字符是地址开始的字段,I_LOC表示对应这个词

的非开始部分,其他类别也进行了同样的处理.由于本文中

使用的模型的主要任务为地址识别,因此需要让模型能够识

别出地址和建筑物信息,本文只采用其中的 LOC和 ORG两

类.经过实验基线模型能够达到９３％的准确率,满足本文业

务的需要,因此后续不再对地址识别模型进行进一步的改进,
而采用上述训练好的地址识别模型.

３．２．２　工单分类基线模型构建

在分类任务中,本文首先使用常用的 BERT系列的预训

练模型构建基线模型,经过实验同样采用基于全词掩码的中

文BERT模型进行分类,模型结构如图２所示.将文本输入

模型进行编码,然后将标签编码为一个对应的编号,将输出的

向量经过softmax概率计算,得到准确率最高的标签作为分

类结果,使用交叉熵损失作为损失函数优化模型,在城市管理

事件、城市管理部件、社会管理服务３个分类的数据集上分别

获得了７８％,７９％和６３％的准确率.

图２　基于BERT的派单分类基线模型

Fig．２　BaselineofclassificationbasedonBERT

分类基线模型中的方法比较依赖数据的有效性,如果数

据拥有高噪声或分布不平衡,模型将不能较好地拟合数据

分布,从而造成准确率低下的问题.在智能派单业务中,数据

集的类别分布也存在高度的不平衡性,为了改善数据类不平

衡的影响,本文对基线模型进行如下改进.
首先尝试将训练损失函数改成 FocalＧloss和 CBＧloss分

别进行训练,FocalＧloss通过减少易分类样本的权重,让模型

关注于难分类的样本,在平衡交叉熵损失的基础上,增加了一

个调节因子,其定义如下:

FL(pt)＝－αt (１－pt)γlog(pt) (１)
其中,(１－pt)γ是调节因子,用于减少易分类样本的权重,γ≥
０是可调节的聚焦参数.

CBＧloss中假设一个新采样的数据点只能以概率p从之

前采样的数据中获取,或者以概率(１－p)在原来的数据集之

外采集,从而第n个实例采样后的期望为:

En＝pEn－１＋(１－p)(En－１＋１)＝１＋N－１
N En－１ (２)

这里的 N 表示特征空间中所有数据集合的体积,此时:

En－１＝(１－βn－１)/(１－β) (３)

En＝(１－βn)/１－β (４)
相当于引入一个加权因子来平衡样本总数与有效样本

数,将其与其他常见损失函数如交叉熵损失相结合,得到:

CBCE(z,y)＝－ １－β
１－βny

log
exp(zy)

∑
C

j＝１
exp(zj)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,C表示类别总数,y表示一个样本的标签为y,该标签的

训练样本数为ny.
将基线模型中的交叉熵损失更换为上述两个损失函数,

使用FocalＧloss函数,基于多分类交叉熵的 CBＧloss函数和基

于FocalＧloss的CBＧloss函数分别训练模型,测试得到最终的

准确率比基线模型只提高了最高１％,依旧没有解决模型准

确率低下的问题.
经过查阅文献和参考其他场景下的类不平衡解决方案,

本文尝试采用下采样方法对每个类别的数量进行手动控制,
设置阈值为３０００,５０００和１００００,超过阈值的类别就随机采

样阈值处的样本数进行训练,大幅降低了数据的类不平衡性,
得到的结果如表５所列.其中可看到,由于某些类别数据量

过大,例如从数十万条中采样３０００条,不能很好地拟合原数

据分布,导致准确率与基线模型相比有大幅下降.

表５　下采样方法的准确率

Table５　AccuracyofunderＧsampling
F１分数 城市管理部件 城市管理事件 社会管理服务

BERT模型 ０．７９０７ ０．７９８５ ０．６３８８
BERT模型＋FocalＧLoss ０．８０２４ ０．８０６９ ０．６５３６
BERT模型＋CBＧLoss ０．７９６２ ０．８０４４ ０．６５４２

下采样３０００ ０．２５８０ ０．２３０４ ０．１３０８
下采样５０００ ０．２７３３ ０．２７１７ ０．１８２９
下采样１００００ ０．２８７１ ０．２９３５ ０．２１７６

最终,本文决定使用 FocalＧLoss训练好的 BERT模型作

为工单分类的基础模型,并在后续基于此模型进行进一步的

优化.

３．３　分类模型优化

在３．２节中进行类不平衡处理时可以发现采样的方法效

果不佳,因此本节将从标签融合的角度对工单分类模型进行

优化.

３．３．１　标签token化

参考文献[２１]提出的 方 法,将 标 签 信 息 融 入finetune
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阶段,让文本和标签信息之间的隐含关系能够被学习到,将所

有标签的信息进行分词后拼接到文本前面,例如将“非机动车

乱停,停车管理,增设停车位,市容市貌”拼接到“市民反映共

享单车乱停放问题工单”前面,并且将后者分类到“非机动车

乱停”类别,那么模型可以学习到“非机动车乱停”和“市民反

映共享单车乱停放问题”之间的隐含关系,同时能学习到与其

他类别不相关的知识,从而提高模型的分类能力.

本文首先直接参考文献[２１]中提到的方案,将所有的标

签拼接到文本前面,一共２４９个标签,然而标签长度已经超过

BERT模型的最长处理范围５１２,同时标签长度过长也会导

致模型忽略文本中的知识.

本文决定从预训练模型的词表入手,使用以单个词为编

码进行表征的 WoBERT模型[２２],然后将每一个类别表示为

一个token加入词表中,同时在分词预处理时增大这些token
的切分权重,让２４９个标签从原来以字符为单位的多于８００
的长度转换为由２４９个token表示,长度固定在２４９.接着,

文献[２３]通过优化模型矩阵参数,来获得更好的拟合效果,经

过训练和测试之后,发现该方法依然表现不佳.经分析验证,

其原因是将每一个标签用一个token表征后,标签在很大程

度上丧失了蕴含的语义信息.如对于“垃圾分类”,按照原分

词方式,其将由４个token组成,包含这几个token表达的信

息,而将其用一个token表示后,丧失了这些信息的存储.同

时,文本含有的信息往往较为杂乱,因此会导致模型无法较好

地收敛.

经过上述实验后,本文决定对城市管理事件、城市管理部

件、社会管理服务３个类别分开进行训练.在训练时将３个

部分的标签信息进行拼接,最后得到的效果较差,主要原因是

对于每一个大类,都有几十个标签,长度超过２００.而每一个

大类别中的工单平均长度并不到１５０,因此模型会更多地学

习所有的标签信息,而忽略工单文本本身.同时,经过实验发

现标签顺序打乱的拼接会比所有文本都依照顺序拼接的准确

率高,原因可能为模型的泛化性能得到提升,避免学习到由于

顺序带来的隐含信息.考虑到类别的不平衡问题,某些标签

中的样本数极少,即使将该标签加入也不能帮助模型学习到

文本和标签之间的关系,因此本文提出基于比例采样的标签

融合方法.

３．３．２　基于比例采样的标签融合方法

通过分析,本文决定在训练模型时手动预处理数据,将数

据的正确标签和随机采样其他９个标签拼接到原始文本中进

行训练,让模型学习到的不是基线模型中那种文本与一个数

字标签之间的关系,而是学习到文本与实际标签内容的关系.

在测试阶段,将关键词匹配的标签结果的类别采样比例设置

为原类别比例加上一个奖励系数α,再加入按照标签比例进

行采样得到的标签,在文本预处理时,每次采样１０个标签加

入,对于类别极不平衡的社会管理服务部分的数据,对标签的

采样概率加入一个惩罚系数β,将比例超过１０％的标签采样

概率乘上惩罚系数,本文中奖励系数取值为０．５,惩罚系数为

２.该方法的思想与加入伪标签思想类似,都是通过给模型加

入更多的信息,来学习到隐藏的关联关系.然而,本文所采取

的方法更为简单,不需要更多的模型来先进行分类再构建伪

标签.改进的模型如图３所示,实验证明该方法的效果明显.

图３　基于比例采样的标签融合方法

Fig．３　Labelfusionmethodbasedonproportionalsampling

与基线模型相比,主要是在文本的基础上拼接了随机

采样出的９个标签和文本对应的真实标签 L１－L１０,每一

次加入的标签都不一样,能在一定程度上提高模型的泛化

能力.

３．４　回复模板构建

本节主要介绍智能派单回复模板的构建,基本流程如图

４所示,通过回复模板,对输入的工单文本给出回复建议.主

要步骤为,首先输入投诉建议或工单内容,调用分类模型对工

单内容进行分类,然后检查分类的类别标签对应的«手册»中

后续流程的主责单位.接着查询流程中的主责单位部分是否

涉及社区、小区和居委会的部分,若存在,则进一步调用地址

识别模型抽取工单中的地址信息,将匹配结果所在社区、小区

名称构建模板,如“学院路街道办事处”,并与其他后续处理流

程一起返回.若检查发现主责单位不涉及这三者,则直接根

据分类模型的分类结果进行派单流程的调取.

图４中标准地址来源于项目组内部数据中拥有海淀区的

房屋建筑和地址的全量信息,根据这些信息构建标准地址库

用于地址映射,然后将地址识别结果与标准地址库中的结果

进行匹配召回.本文采用的是BM２５文本匹配算法[２４],经过

匹配后获取匹配结果中的标准地址.

图４　智能派单回复流程

Fig．４　Replyprocessofintelligentorderdispatching

４　实验结果及讨论

本节将对智能派单的实验结果进行展示和讨论,其中也

对具体工单分类和回复模板构建的示例进行展示,以说明本

文采用的方法相比既有基线模型的优势.

４．１　智能派单实验结果

３．２节阐述了本文对智能派单分类算法所做的一系列尝

试,经过一系列实验,所有尝试方案在城市管理部件、城市管

理事件和社会管理服务 ３个大类数据集上的结果如表 ６
所列.
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表６　智能派单方法结果

Table６　Resultsofintelligentorderdispatching
准确率 城市管理部件 城市管理事件 社会管理服务

基线模型 ０．７９０７ ０．７９８５ ０．６３８８
＋FocalＧLoss ０．８０５１ ０．８０９９ ０．６５４９
＋CBＧLoss ０．８０８２ ０．８１０８ ０．６５８７

下采样３０００ ０．２５８０ ０．２３０４ ０．１３０８
对比学习方法 ０．３０３１ ０．２７８０ ０．１５７８
标签融合方法 ０．９１０３ ０．８８７２ ０．８６２４
基线模型topＧ３ ０．８０２２ ０．８１６７ ０．６５３０

＋FocalＧLosstopＧ３ ０．８０８７ ０．８１４８ ０．６６２２
＋CBＧLosstopＧ３ ０．８０３４ ０．８１８９ ０．６６１９
标签融合topＧ３ ０．９５６８ ０．９３２２ ０．８９４５

表６中准确率指,在仅考虑模型输出的概率最高标签时,
计算F１分数,在考虑模型输出的topＧ３的３个标签时,计算３
个结果中是否有分类正确的,计算正确样本数占比.可以看

到经过标签融合的方法不论是单个标签的准确率还是topＧ３
标签的准确率都要比基线模型和其他方法的表现更优秀,尤
其是在数据不平衡程度更高的社会管理服务的数据集上,实
验结果说明本文所提出标签融合方法的有效性.

实验结果表明,模型的准确率在城市管理事件、城市管理

部件和社会管理服务３个大类上比基线模型的准确率分别提

高了２０％Ｇ３５％的准确率.本文最后采用的基于类别比例的

标签融合方法达到了预期目标.
进一步,本文对部分数据在基线模型上的分类结果和在

基于比例采样的标签融合方法的分类结果做了一些对比,表

７列出了两个工单的示例.两张工单分别反映了房屋交易问

题和非机动车乱停放问题,从中可以看到本文方法在一些比

较模糊的场景下能够有较高的准确性,而基线模型方法很容

易关注工单文本的某个词,从而将工单误判为和此词关系密

切的类别.

表７　部分工单分类结果对比

Table７　Comparisonofworkorderclassification
工单内容 标注 基线 优化

我是海淀区学院路街道成府路２０号院５０号楼住

户,该楼是新建保障性住房,计划２０１９年７月竣

工.目前,我们的房子房款已付清、已完成各项验

收指标,并交了物业费拿了钥匙,完全符合入住条

件.但北京景泰文宇投资有限公司不仅没有建筑

资格,在中建一局将房子交付使用后,聚众阻挠

５００余户居民入住,侵犯居民正当、合法诉求与权

益,所作所为严重影响社会稳定,性质恶劣,社会影

响负能量.

房屋

交易

物业

管理

房屋

交易

市民反映,海淀区海淀医院地铁站 C口,都是共享

单车乱停乱放,很堵,来电反映共享单车乱停放问

题.

非机

动车

乱停

停车

管理

非机

动车

乱停

４．２　回复模板构建结果

对于表７中的两个工单文本示例,经过回复模板构建后

得到的结果如表８所列.表８中第一条工单,分类模型将其

分到了“房屋交易”类别,该类别在«手册»中对应的主责单位

为“属地街道、区房管局”,再通过前文训练好的地址识别模

型,抽取出文本中所含地址信息为“海淀区学院路街道成府路

２０号院５０号楼”,经过地址匹配,对应标准地址库中的结果

为“学院路街道Ｇ地大第一社区Ｇ海淀区成府路２０号院”,模板

回复结果为“海淀区房管局、学院路街道办事处”.表８中第

二条工单,分类模型将其分到了“非机动车乱停放”类别,该类

别在手册中对应的主责单位为“属地街道”,通过前文训练好

的地址识别模型,抽取出文本中地址信息为“海淀区海淀医院

地铁站C口”,通过地址匹配,对应标准地址库中的结果为“海
淀街道Ｇ海淀南路北社区Ｇ海淀医院住院楼Ｇ海淀区中关村大街

２９号院”,因此将工单派发给“海淀街道办事处”进行处理.

表８　部分工单派单流程结果

Table８　Examplesofworkorderdispatchingprocess

工单内容 派单部门

我是海淀区学院路街道成府路２０号院５０号楼住户,该楼是新

建保障性住房,计划２０１９年７月竣工.目前,我们的房子房款

已付清、已完成各项验收指标,并交了物业费拿了钥匙,完全符

合入住条件.但北京景泰文宇投资有限公司不仅没有建筑资

格,在中建一局将房子交付使用后,聚众阻挠５００余户居民入

住,侵犯居民正当、合法诉求与权益,所作所为严重影响社会稳

定,性质恶劣,社会影响负能量.

海淀区

房管局

市民反映,海淀区海淀医院地铁站 C口,都是共享单车乱停乱

放,很堵,来电反映共享单车乱停放问题.
海淀街道

办事处

５　总结与展望

本文主要研究了北京市海淀区接诉即办智能派单业务,

通过对该业务的需求进行分析之后,进行数据处理、算法优

化、模型测试等相关工作,提出了能够大幅提升该业务效率的

一套解决方案.

本文首先进行数据的处理,包括去噪脱敏、标签构建和标

签对齐３个方面.接下来分别构建了基于公开数据集训练和

基于实际数据集作测试的地址信息抽取基线模型和基于

BERT的派单分类基线模型,并在本文构建好的３个派单大

类数据集上进行实验,然后分别尝试了基于类不平衡的损失

函数、基于采样的方法、基于对比学习的有监督方法,发现在

数据集上的提升效果不够明显,甚至有下降.最后参考有研

究学者提出的融合标签信息的方法并对其进行了改进,分别

对原始方法、Prompt方法和标签token化进行了测试,最后

提出基于比例采样的标签融合方法,并在数据集上进行了实

验,得到了比基线模型高１０％~２５％的提升效果.

但是,本文方法也存在一定的局限性.

１)本文使用的基础模型都是各大科技公司根据公开预训

练数据训练好的模型,因此一定程度上模型学习到的参数分

布不一定适配城市治理场景下的数据分布,在下游任务上的

精调可能会导致模型强行学习城市治理场景下的数据分布而

丢失原来学习到的预训练知识.在后续研究中可以考虑在硬

件设备支持的情况下收集足够多城市治理场景数据重新训练

模型,或研究更深层次的模型泛化,如蒸馏等手段.

２)本文中对于地址匹配只对应了标准地址库中的地址,

实际中有一些地址数据无法精准匹配上,后续研究可以对此

部分进行改进,提高地址匹配的精度,让此方案能更适配实际

场景.

３)本 文 在 数 据 的 预 处 理 上 还 不 够 深 入,例 如 在 使 用

Prompt时只是尝试了部分论文中提到的模板,很可能该模板

并不适配本文的数据集,但是该方法在大量实验中被证明有

效,因此后续可以从这方面入手,进一步深挖适用于本文数据

的Prompt模板.

结束语　接诉即办智能派单是城市治理中的核心业务流

程,能加快政务服务的效率和准确性.本文针对派单算法进

行优化,提出了基于比例的标签融合方法,给出了一套较为优

秀的解决方案.同时,在此基础上对该算法未来的可优化方

向进行了展望.

２３０３０００２９Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



参 考 文 献

[１] XIONGH,YAN HL．ResearchontheimplementationmechaＧ

nismofdatadrivendeliveryplatformintelligentdispatch [J]．

NankaiBusinessManagement,２０２２,２５(２):１５Ｇ２５．
[２] WUZC,HONG T,SHENZ M,etal．Researchonintelligent

dispatchingmethodforcommunicationdefectsunderservicereＧ

sponsetimeconstant[J]．ElectricPowerInformationandComＧ

municationTechnology,２０２２,２０(４):１０２Ｇ１０７．
[３] LIUJ．Researchonbankintelligentdispatchingsystembasedon

improvedwordembeddingrepresentationandconvolutionneural

network [J]．IndustrialControlComputer,２０２０,３３(４):１０１Ｇ

１０４．
[４] CHENP,LIH．ResearchonO２OtakeawaydeliveryrouteoptiＧ

mizationbasedontimesatisfaction[J]．ChineseJournalofManＧ

agementScience,２０１６,２４(S１):１７０Ｇ１７６．
[５] XUQ,XIONGJ,YANGZH,etal．Vehicleroutingoptimization

fortakeawaydeliverybasedonadaptivelargeneighborhood

searchalgorithm [J]．IndustrialEngineeringandManagement,

２０２１,２６(３):１１５Ｇ１２２．
[６] ZHANGLY,ZHANGJ,XIAOB．ResearchonmultiＧobjective

O２Otakeawayinstantdeliveryrouteoptimizationconsidering

customerpriority[J]．IndustrialEngineeringandManagement,

２０２１,２６(２),１９６Ｇ２０４．
[７] LITY,LVXN,LIF,etal．Optimizationmodelandalgorithm

ofdeliveryrouteconsideringdynamicdemand[J]．Controland

Decision,２０１９,３４(２):４０６Ｇ４１６．
[８] OZAKANE,WARDAR．DynamicmatchingforrealＧtimeride

sharing[J]．StochasticSystems,２０２０,１０(１):１Ｇ９７．
[９] BRAVERMAN A,DAIJG,LIUX,etal．EmptyＧcarroutingin

ridesharingsystems[J]．OperationsResearch,２０１９,６７(５)．
[１０]XUZ,LIZX,GUAN Q W,etal．LargeＧscaleorderdispatchin

onＧdemandrideＧhailingplatforms:alearningandplanningapＧ

proach[J]．SIGKDDexplorations,２０１８(Udisk):９００Ｇ９０８．
[１１]AKBARPOURM,LISW,GHARANSO．ThicknessandinforＧ

mationindynamicmatching markets [J]．JournalofPolitical

Economy,２０１９,１２８(３):７８３Ｇ８１５．
[１２]Onenetworkunifiedmanagement:the‘Shanghaiplan’forthe

modernizationof megaＧcity governance[OL]．http://qikan．

cqvip．com/Qikan/Article/Detail?id＝７１０３４３３３６４．
[１３]ZHENGY．Smartcityoperatingsystem [J]．Communicationof

theCCF,２０２０(２):３９Ｇ４４．
[１４]WENGLE．Deepenthereformof‘runningatmostonce’and

buildanintegratedgovernmentservicemodel[J]．ChinesePubＧ

licAdministration,２０１９(６):２．
[１５]NoticeoftheBeijingbigdataworkpromotiononprintingand

distributingtheBeijingsmartcitydevelopmentactionoutline

duringthe‘FourteenthFiveＧYearPlan’period(JDDF [２００１]．

No．１)[OL]．https://www．beijing．gov．cn/zhengce/zhengceＧ

fagui/２０２１０３/t２０２１０３２３_２３１７１３６．html．
[１６]HUANGJ．MainproblemsandsuggestionsofsmartcityconＧ

structionin Fujian Province [J]．StraitsScience,２０２２(２):

９５Ｇ９６．
[１７]CUIY M,CHE W X,LIU T,etal．PreＧtrainingwithwhole

wordmaskingforChineseBERT[J]．arXiv:１９０６．０８１０１,２０１９．
[１８]WANGZN,JIANG M,GAOJL,etal．Chinesenamedentity

recognitionmethodbasedon BERT [J]．ComputerScience,

２０１９,４６(S２):１３８Ｇ１４２．
[１９]JOSHIM,CHENDQ,LIU Y H,etal．SpanBERT:improving

preＧtrainingbyＧrepresentingandpredictingspans[J]．TransacＧ

tionsoftheAssociationforComputationalLinguistics,２０２０(８):

６４Ｇ７７．
[２０]LIX N,YAN H,QIU XP,etal．FLAT:ChineseNERusing

flatＧlatticetransformer[J]．arXiv:２００４．１１７９５,２０２０．
[２１]XIONGYJ,FENGYK,WU H,etal．Fusinglabelembedding

intoBERT:anefficientimprovementfortextclassification[C]∥

ProcofFindingsoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics:ACLＧIJCNLP２０２１,２０２１．２０２１:１７４３Ｇ１７５０．
[２２]SUJL．WoBERT:wordＧbasedChineseBERT modelＧZhuiyiAI

[EB/OL]．(２０２０Ｇ０９Ｇ１８)[２０２３Ｇ０９Ｇ１６]．https://kexue．fm/arＧ

chives/７７５８．
[２３]WUX,GAOCC,LINM,etal．Textsmoothingenhancevarious

dataaugmentationmethodsontextclassificationtasks[J]．arＧ

Xiv:２２０２．１３８４０,２０２２．
[２４]ROBERTSON S,ZARAGOZA H．Theprobabilisticrelevance

framework:BM２５andbeyond[J]．Foundations&TrendsinInＧ

formationRetrieval,２００９,３(４):３３３Ｇ３８９．

JIAJingdong,bornin１９７５,Ph．D,assoＧ

ciateprofessor,mastersupervisor,isa

memberofChinaComputerFederation．

HermainresearchinterestsincludenaＧ

turallanguageprocessing,softwaretesＧ

ting,machinelearningandrequirements

engineering．

２３０３０００２９Ｇ７

贾经冬,等:接诉即办智能派单业务调度算法研究


