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摘　要　近年来,短文本分类技术获得了广泛的研究.但在实际应用中,随着文本数据的积累,人们经常会遇到分类体系问题

及其引起的数据分类标注问题,原因在于分类标签体系通常具有动态性,以及体系中的分类标签具有不易区分性.为此,文中

结合分类标签数量众多的某省电信投诉工单分析业务进行了具体分析,并提出了一种非完美多分类标签体系的概念模型.在

此基础上,针对数据集中的分类标注冲突与遗漏,提出了一种基于高质量种子训练集的检测和半自动修复方法,用于修复分类

体系动态性和人工标注错误导致的标注冲突和遗漏,经过６个月的线上运行,在过滤掉１０％的分类置信度过低的投诉工单后,

基于BERT的分类模型的F１值可达０．９.
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Abstract　Shorttextclassificationtechniqueshavebeenwidelystudied．Whenthesetechniquesareappliedtodomainshorttext

forproduction,astextualdataaccumulates,peopleoftenencounterproblemsmainlyintwoaspects:theimperfectlabelsandmisＧ

takenlyＧlabeledtrainingdataset．First,theclasslabelsetisgenerallydynamicinnature．Second,whendomainannotatorslabel

textualdata,itishardtodistinguishsomefineＧgrainedclasslabelfromothers．Fortheaboveproblems,thispaperanalyzesthe

shortcomingsofanactualandcomplextelecomdomainlabelsetwithnumerousclassesindepthandproposesaconceptualmodel

fortheimperfectmultiＧclassificationlabelsystem．Basedontheconceptualmodel,forrepairingtheconflictsandomissionsinalaＧ

beleddataset,weintroduceasemiＧautomaticmethodfordetectingtheseproblemsiterativelywiththehelpofaseeddataset．After

repairingtheconflictsandomissionscausedbyadynamiclabelsetandmistakesofannotators,afteraboutsixmonthsofiteraＧ

tion,theF１ＧscoreoftheBERTＧbasedclassificationmodelisabove０．９afterfilteringout１０％ticketswithlowclassificationconＧ

fidence．

Keywords　ImperfectmultiＧclassificationlabelsystem,FineＧgrainedshorttextclassification,Classlabeling,Datacleaning
　

１　引言

领域文本分类是各行各业的基本任务.领域文本的形式

很多,有长文本如图书、新闻、论文等;短文本包括投诉工单、

市民反馈、销售工单等,本文的工作面向短文本.对领域文本

进行分类分析是进行产品改进、风险预测和服务质检等工作

的重要基础.

文本分类技术历经了几十年的广泛研究,在各行各业中

得到了大量的实际应用.文本分类的方法有很多,近年来基

于深度预训练语言模型的方法在性能上表现出众[１].但是,

在实际应用短文本分类算法的过程中,随着文本数据的积累,

我们经常会遇到两个问题,即分类体系问题及其引起的数据

分类标注问题,具体原因为:
(１)分类标签体系通常具有动态性.领域专家建设合适

的分类标签体系,领域人员使用其进行业务分类和处理.但

是,随着业务的发展以及认识的加深,领域专家在不断修改和

完善分类标签体系.旧的分类标签体系不及时和不细致的缺

点使得体系在更新之后与旧体系之下标注的数据相比呈现出

标注冲突或遗漏;分类标签体系不简要和不全面的缺点导致

标注人员在分类标注过程中感到非常疑惑,因此可能导致不

同标注人员的分类标注结果出现冲突.
(２)分类标签体系中的分类标签具有不易区分性.人工



进行分类标注时,领域人员有时不易区分粒度细微语义相近

的分类标签,使得部分标注结果存在冲突和遗漏.当分类标

签数量很多时,这些问题会进一步加剧.同时,拥有多个分类

标签(在不引起混淆的情况下,下文将分类标签简称为标签)

的文本难以被标全的问题也较为突出.

我们具体分析某省电信公司投诉工单处理流程及涉及的

分类标签标注问题.该公司每天接收到数千次投诉电话,线

上业务人员根据电话内容编写出一张含有３００字左右的投诉

工单,然后从１６００多种标签中挑选一个或多个标签对其进

行标注,并且将标注的工单交给下游业务人员进行后续的业

务处理.由于线上业务人员处理业务时间匆忙,同时投诉工

单分类标签的数量多、分类标签具有动态性、部分标签不易区

分,导致业务人员常常出现错标和漏标.

下面是一个业务人员编写的具体投诉工单.

阜阳受理内容:用户来电称在所在区域信号差,影响通信

网络,要求局方尽快处理.核实情况:外省号码无法启用诊

断,请后台核实.处理要求:用户要求局方尽快处理.

表１列出了该电信公司业务分类标签体系中的部分标

签,这些标签具有多个层次,例如标签“网络质量Ｇ移动语音Ｇ
省际漫游Ｇ外省号码省内使用信号差”体现了４个层次,即网

络质量问题、移动语音问题、省际漫游问题以及外省号码省内

使用信号差问题.

表１　业务分类标签体系中的部分标签

Table１　Somelabelsinbusinessclassificationlabelsystem

标签名

网络质量Ｇ移动语音Ｇ信号弱/不稳定Ｇ部分地址信号差

网络质量Ｇ移动语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内使用信号差

网络质量Ｇ固定电话Ｇ国际长途质量Ｇ功能正常无法拨打国际长途

网络质量Ｇ固定电话Ｇ国际长途质量Ｇ国际长途提示呼叫限制

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ客户体验Ｇ无法登陆Ｇ密码锁定/冻结无法登陆

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ客户体验Ｇ无法登陆Ｇ网厅无法登陆

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ客户体验Ｇ无法正常办理业务Ｇ证件无法上传

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ客户体验Ｇ无法正常办理业务Ｇ页面问题

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ业务受理Ｇ退款不及时Ｇ时限内催退款

渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ业务受理Ｇ退款不及时Ｇ超时退款

该公司业务人员从分类标签体系中选择分类标签“网络

质量Ｇ移动语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内使用信号差”对上述

工单进行标注,这是一个正确的标注.但是,有些业务人员会

选择标签“网络质量Ｇ移动语音Ｇ信号弱/不稳定Ｇ部分地址信号

差”标注上述工单,这是一个错误的标注.错误的原因是正确

的标签(前者)是错误的标签(后者)的具体化,前者更能反映

出该工单“外省号码省内使用信号差”的内涵,而后者只反映

了“信号差”的内涵,该内容将在第２节进行全面分析.

仅在半年内,该公司新增了３项业务,分别是５G、智慧家

庭以及携号转网,包含８０多个投诉工单分类标签.包括上述

新增的８０多个分类标签在内,我们遇到了７次标签新增、细

化和修改,共涉及约１４０个标签,新增业务产生了８０多个新

标签,细化产生５０多个新标签,并相应地修改了２个标签.

多年来,上述问题一直困扰着该电信公司的业务专家和

普通业务人员.我们认为,这种困扰的根源就是前面提出的

分类标签体系的动态性和不易区分性.

分类标签体系的动态性和标签不易区分性带来的标注

冲突和遗漏使得直接使用文本分类方法的效果较差,因此训

练文本分类模型前需对标注冲突和遗漏进行检测与修复.我

们主要考虑实际业务中的两个需求:１)算法具有一定可解释

性;２)算法可以帮助业务人员持续提高标注水平.为此,我们

将全自动的标注有噪声时的分类学习方法和全手动的主动学

习数据清理方法相结合,提出了一种实用的解决方案,该方案

主要包括:

(１)非完美多分类标签体系的概念模型.我们深入分析

了实际领域多分类标签体系存在的问题以及人工数据分类标

注的不一致性等问题,提出了一种非完美多分类标签体系的

概念模型,用于向领域标注人员阐述本文总结的问题以及对

应的解决思路.

(２)高质量种子训练集获取方法.根据标注冲突和遗漏

的原因,可以将种子训练集分为以下３种:新分类标签体系下

标注的数据、针对易混淆类别仔细标注的数据、针对标注人员

水平不均衡问题挑选出来的数据.

(３)问题数据检测与修复方法.我们将全自动的标注有

噪声时的分类学习方法和全手动的主动学习清理方法相结

合,从而对已标注数据中的分类标注冲突和遗漏进行检测,然

后进行半自动化修复.因为在现实业务中,具有一定量的标

注人员可以基于种子训练集对存在分类标注冲突和遗漏的数

据集进行进一步的分析.标注人员虽然需要付出一定的代

价,但在一定范围内是可以接受的.其次,领域标注人员比较

倾向于采用交互式的方法,以便提高方法的可解释性.

(４)基于BERT[２]的短文本分类学习.针对标签体系具

有层次关系的特点,同时学习标签体系和短文本的特征向量.

针对种子训练集相对较小的问题,采用固定部分神经网络层

次,只训练剩余层次的策略.针对种子训练集之外的新的训

练数据集,采用增量训练的策略,从而缩短训练时间.

２　相关工作

２．１　短文本分类

常用的短文本分类方法包括基于专家规则的分类以及基

于机器学习的分类方法,如SVM、决策树[３]、KNN 和神经网

络等.２０１８年Google提出了基于Transformer[４]的预训练语

言模型 BERT.该模型使用大量语料进行无监督预训练,

BERT提取出的特征具有较好的表示能力和可迁移性,并在

自然语言处理的许多任务上取得了当时的最好成绩.

对于分类标签体系中标签较多、标签体现出层次关系的

分类任务,研究者提出了许多利用层次关系来改进分类模型

的算法.例如,HIAGM[５](HierarchyＧAwareGlobalModel)

使用 TreeLSTM 或图神经网络获取标签的向量表示,从而建

模标签之间的联系.在获取标签的向量表示之前,HIAGM
基于训练集获取了父类标签出现时各子类标签出现的条件概

率,以此作为获取标签特征向量的模型的一种输入信息.在

获取到标签特征向量后,HIAGM 采用一个 Attention[４]网络

将标签特征向量和使用 RNN 及 CNN 获得的文本特征向量

融合,以此作为分类的特征向量.

２．２　标注有噪声时的分类学习

分类标注有噪声的情况在使用深度学习方法的过程中
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十分常见,标注中的噪声对所训练模型的泛化性影响较大,因

此有许多研究者针对标注有噪声时的分类学习方法进行了

研究[６].

在损失函数设计方面,Natarajan等[７]在损失函数中考虑

了预先给定的类别错误率,从而得到了一种能够容忍标注噪

声的模型.Bootstrapping方法[８]通过将神经网络的预测和

原标注进行加权平均得到软标注,然后利用软标注进行训练;

标注加权平均的系数通过交叉验证获得.

一些方法首先标注少量高质量种子训练集,然后使用元

学习方法自动调整样本在损失函数中的权重或者为样本生成

软标注[６].AutomaticReweighting[９]是一种基于训练时模型

对样本的梯度学习训练样本权重的元学习方法,它使用一个

较小的高质量数据集调整样本在损失函数中的权重,使得训

练后的模型在该高质量数据集上的损失函数最小.Zhang
等[１０]在利用高质量数据集学习样本权重的同时,也为样本生

成软标注.该方法所使用的种子训练集的大小只占整体训练

集的０．２％.Li等[１１]将高质量种子训练集训练的模型作为

教师模型,通过知识蒸馏的方法优化标注有噪声的数据训练

的学生模型.另外,Li等还在损失函数中考虑了标签之间的

关系,通过引入知识图谱来缓解种子训练集较小带来的问题.

在训练策略方面,MentorNet方法[１２]从一个预训练的教

师网络中挑选出损失函数值小的样本作为没有噪声的样本交

给学生网络学习.Han等[１３]在 MentorNet的基础上提出了

CoＧteaching方法,同时训练两个网络,然后互相为对方挑选

样本.Chen等[１４]将标注有噪声的数据集进行随机划分,使

用交叉验证方式挑选出loss较小的样本作为没有噪声的样

本;最后,在挑选出的样本上使用 CoＧteaching[１３]的训练策略

进行神经网络训练.

２．３　半自动数据清洗

检测和修复脏数据是数据分析中长期面临的挑战.对于

大型数据集,一种有效的策略是人工和机器配合进行半自动

的数据清洗.ActiveClean[１５]帮助用户进行渐进和迭代地清

洗,可清洗的错误类型包括特征及标注中的冲突和遗漏.它

将数据清洗建模为小批量随机梯度下降算法 MiniＧbatchSGD
的变种.具体而言,该算法根据当前的清洗结果和原脏数据

的对比结果,采样最具清洗价值的一小批数据,清洗后更新模

型,然后继续采样.实验结果表明,在清洗相同数据量时,这

种采样算法清洗后的模型的平均精度最多是随机采样清洗的

２．５倍.

２．４　主动学习

主动学习研究如何挑选更有价值的样本给人工标注,以

降低标注的成本.按照数据选择的策略,主动学习主要可分

为四大类:基于委员会的方法、基于不确定性的方法、基于多

样性的方法和基于期望模型改变的方法[１６].

基于委员会的方法使用多个模型对样本进行投票,选择

其中分歧较大的样本进行标注.在构造委员会的方法上,

Abe等[１７]使用集成学习方法 Boosting和 Bagging来得到多

个不同的模型.

基于不确定性的方法定义并测量样本的不确定性,其认

为样本不确定性越大则标注价值越高.Yakout等[１８]通过

采样部分类别后计算熵来定义不确定性.

基于不确定性的方法仅考虑了单个样本自身的信息,容

易产生冗余样本,基于多样性的方法则尽量选择能够代表未

标注样本整体分布的样本子集进行标注.Nguyen等[１９]将待

标注的数据进行聚类,在每个聚类得到的簇中只采样部分数

据进行标注,从而避免重复标注类似的样本.

３　非完美多分类标签体系下的领域短文本分类问

题与分析

　　本节给出了非完美多分类标签体系的概念模型,及其引

发的分类标注冲突和遗漏问题的解决思路.

３．１　非完美多分类标签体系的动态性分析

定义１(标签间的逻辑蕴含关系)　对于两个标签l１,l２,

对于任意给定的文本d,若d具有标签l１,那么d也具有标签

l２,此时我们称l１逻辑蕴含l２,记为l１→l２.

例如,投诉工单(在不引起混淆的情况下,下文将投诉工

单简称为工单):

阜阳受理内容:用户来电称在所在区域信号差,影响通信

网络,要求局方尽快处理.核实情况:外省号码无法启用诊

断,请后台核实.处理要求:用户要求局方尽快处理.

分类标签:网络质量Ｇ移动语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内

使用信号差.

它对应的标签和“网络质量Ｇ移动语音Ｇ信号弱/不稳定Ｇ部

分地址信号差”具有蕴含关系,出现“外省号码省内使用信号

差”问题必然也会出现“部分地址信号差”的问题,即“网络质

量Ｇ移动语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内使用信号差”→ “网络

质量Ｇ移动语音Ｇ信号弱/不稳定Ｇ部分地址信号差”.

定义２(多分类标签体系)　分类标签体系Σ＝(L,R),其

中分类标签集L＝{l１,l２,􀆺,ln},R＝{⇒,isa,→,∞}是定义

在L上的二元关系,其中:

(１)⇒表示标签间的混淆关系.若标签l１在分类标注时

容易被错分为标签l２,则记为l１⇒l２,我们称l１为错误分出标

签,l２为错误分入标签.

(２)isa表示标签内部的上下位关系,上下位关系中没有

上位的分类标签也被称为顶层分类标签(简称大类).例如,

在标签“智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ使用问题Ｇ无法使用Ｇ终端问题”

中,“智慧家庭”和“天翼看家”存在上下位关系即“天翼看家”

isa“智慧家庭”,“智慧家庭”是一个大类.

(３)→表示标签之间的蕴含关系,参见定义１.

(４)∞表示标签之间的共现关系.

通常在实际应用中,集合L 中的标签数量较多,如多于

１０００.同时,在实际使用多分类标签体系的过程中,有些文

本可以被标注为多个标签,且多分类标签体系下允许一个子

标签有多个父标签.另外,这里定义的多分类标签体系本质

上就是一个知识图谱.

定义３(非完美多分类标签体系)　非完美多分类标签体

系是具动态性的多分类标签体系,它的动态性来源于以下４点.

(１)不及时:体系中缺乏描述新业务的分类标签集合,包

含描述已过时业务的分类标签集合.

(２)不细致:体系中存在需要被拆分或细化的分类标签.
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(３)不简要:需要合并一些体系中的分类标签集合,以得

到概括性的标签.具体而言,存在一些文本,其需要的标签l′
被体系中的多个标签所逻辑蕴含,但l′不在分类标签体系中.

(４)不全面:存在一些文本,其所需要的分类标签因为在

当前数据集中较少出现而没有被总结出来,因此不在分类标

签体系中.

定义４(时序分类标签体系)　时序分类标签体系Σt＝
(L,R,T)是处于某个时间T 的分类标签体系.

基于这些定义,我们具体分析投诉工单分类任务中的非

完美多分类标签体系以及由其引起的数据分类标注问题.

(１)不及时的缺点.在进行工单分析任务的半年中,我们

遇到了３次业务新增,它们分别是５G、智慧家庭和携号转网,

包含８０多个标签.记当前分类标签体系为Σt,新业务的增加

会使得Σt下的标注在Σt＋１下出现冲突或遗漏.

(２)不细致而需要拆分或细化的缺点.随着某些标签下

的数据积累,标注人员发现了大量的特定问题,然后将这些问

题归结到一个专门的子标签.若在Σt＋１下再出现类似内容的

工单,则将其标注为专门的子标签.在不增删分类标签体系

中的标签时,也可以进行标签的拆分,操作方式是将一个标签

对应的部分数据移动到另外一个标签下.标签的拆分或细化

会使得Σt下的标注在Σt＋１下出现冲突.在工单分析任务中,

我们遇到了７次标签新增、细化和修改,逐步增加了约１４０个

标签(包括上述“关于不及时的缺点”中的３次业务新增在

内),并相应地修改了２个标签.其中,一次标签体系调整发

生在业务快速变化时期,导致当时正在服务的调整前训练的

模型的精度降低了５％.

(３)不简要、概括性标签缺失的缺点.标注人员面对概括

性标签对应的工单时,往往会从蕴含该概括性标签的分类标

签中挑选一个,不同标注人员的选择可能不一致.以“４G上

网信号差”“３G上网信号差”和“通话信号差”这３个标签为

例,当工单的内容只包含“手机信号差”,而没有具体表述是

“上网”还是“通话”时,标注人员往往在３个标签中随意选择

一个进行标注,进而使得数据集中出现标注冲突.

(４)不全面的缺点.根据一次标注实验的统计,大约有

５％的工单被标注为内容不明确或没有对应的节点.但是,一

些标注人员可能给这些工单标上含义相近但不准确的标签,

而非标注为“无标签”.

３．２　分类标签的不易区分性分析

多分类标签体系下的标签的不易区分性主要体现在具有

逻辑蕴含关系的标签上,逻辑蕴含关系的左值和右值均可导

致标注人员错标.如果标注人员不对文本进行精细的分析,

那么就不能给出蕴含关系中语义更加精细的左值标签.当他

们不注意判断左值标签中的一些属性能否满足时,就容易将

本该标注为右值的工单标注为左值.

例如,第一节展示过的具有不易区分标签的工单样例:

阜阳受理内容:用户来电称在所在区域信号差,影响通信

网络,要求局方尽快处理.核实情况:外省号码无法启用诊

断,请后台核实.处理要求:用户要求局方尽快处理.

分类标签:网络质量Ｇ移动语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内

使用信号差.

上述工单对应的标签逻辑蕴含“网络质量Ｇ移动语音Ｇ信

号弱/不稳定Ｇ部分地址信号差”,因此导致了“网络质量Ｇ移动

语音Ｇ省际漫游Ｇ外省号码省内使用信号差”⇒“网络质量Ｇ移动

语音Ｇ信号弱/不稳定Ｇ部分地址信号差”.

也存在蕴含关系中的右值⇒蕴含关系的左值的情况,例

如工单:

在饿了么申请了骑士卡６９元,通话优惠卡,现在激活不了

这个卡,营业厅也查不到这个卡的资料,当时是实名申请的卡.

分类标注:４G业务Ｇ４G套餐业务ＧIT类Ｇ开通激活Ｇ新装号

卡激活不成功.

该工单对应的标签被“渠道服务Ｇ网掌厅Ｇ客户体验Ｇ无法

正常办理业务Ｇ视频认证失败/无法激活”逻辑蕴含,但该工单

缺乏关于“网掌厅”的描述,因此不能被分入其中,只能分入更

加通用的右值标签“４G业务”,导致有些标注人员不能正确地

对其进行区分.

在拥有多个标签的工单容易漏标的问题上,由于分类标

签体系从不同的业务角度刻画问题,同时,一个工单也可能包

含多个问题,因此一个工单可能会对应几个标签,但标注人员

的记忆有限,因此不易给全所需标注.

例如工单:用户要求取消智能组网业务.用户称营业厅

不予取消,要求立即解决.

分类标注:渠道服务Ｇ营业厅Ｇ解释、说明、宣传不清晰/错

误Ｇ其他Ｇ营业厅业务办理权限”“智慧家庭Ｇ全屋 WiFi(智能组

网)Ｇ业务办理问题Ｇ开通/取消Ｇ要求开通/取消”.

从服务提供者的角度看,该工单应该被标为“渠道服务Ｇ
营业厅Ｇ解释、说明、宣传不清晰/错误Ｇ其他Ｇ营业厅业务办理

权限”,但从业务产品的角度看,应被标为“智慧家庭Ｇ全屋

WiFi(智能组网)Ｇ业务办理问题Ｇ开通/取消Ｇ要求开通/取消”.

从以上对标签不易区分性的３方面分析可以看出,面对

细粒度的多分类标签体系,标注人员通常会面临很多困难.

同时,在不熟悉的标注人员持续理解分类标签体系的过程中,

之前因理解不当而错标漏标的工单往往没有办法再次纠正.

关于不易区分性对人工分类标注带来的具体困难,我们抽检

了包含易混淆标签的数据集,发现其中的原人工标注的精度

只有０．８,召回率更是低至０．５(见第５节).

３．３　解决思路

我们可以根据导致标注冲突和遗漏发生的原因,在领域

业务人员的配合下,得到少量高质量数据集.可以从以下两

个重要问题出发:

(１)从分类标签体系的动态性出发,在完善后的新分类标

签体系下标注数据.

(２)从分类标签不易区分性出发:

１)针对粒度细微语义相近的标签,单独标注具有混淆关

系的标签下的数据.

２)针对标注人员之间对分类标签体系的理解程度不均衡

问题,利用分类标注的一些特征,如所属标注人员、标注结果

的统计特征等,启发式地挑选标注质量较高的数据.

３)针对多分类标签体系下的漏标问题,采用交叉验证的

方法,抽样训练集得到多份子数据集,在此基础上训练多个文

本分类模型.若这些模型的集成对已标注样本的预测和原标
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注不同,则将它们挑选出来重新标注.

这些高质量的数据集可以作为种子训练集,在种子训练

集上的文本分类模型可用来挑出低质量的数据集中可能有问

题的样本,这些样本需要被重新标注.

综上所述,解决问题需要进行以下工作:

(１)获取标注质量高的种子训练集,主要可分为３种:最

新的分类标签体系下标注的数据、针对易混淆标签单独标注

的数据,以及根据标注时的特征启发式获取的数据.

(２)利用种子训练集检测与修复低质量的数据集中的标

注冲突和遗漏.

４　非完美多分类标签体系下的领域短文本分类分

析与学习

　　本节介绍了非完美多分类标签体系下的领域短文本分类

分析与学习方法的总体流程和相关方法,包括对训练数据

集１)中可能存在的标注冲突和遗漏进行检测与修复的方法、

基于BERT的两种短文本分类模型.

１)在本节以及后续章节中,本文将使用数据集、样本集、训练集以及种子训练集等术语.这些数据集通常是由一些短文本及它们的分类标注组

成的.当特指本文的具体任务时,这些数据集则指由投诉工单及它们的分类标注组成的数据集合.

４．１　总体流程

图１给出了非完美多分类标签体系下的领域短文本分类

分析与学习的流程.

图１　总体流程图

Fig．１　Overallflowchart

本文提出的文本分类分析方法是一种半自动化的方法.

该方法基于领域标注人员配合构造的分类标注质量高的种子

数据集,使用标注有噪声时的分类学习方法训练一个文本分

类模型,并将其作为标注冲突和遗漏的检测与修复模型.基

于该模型,为待分析数据集中的数据打分,基于打分挑出可能

存在标注冲突和遗漏的数据.对于这些数据中得分低的部

分,由人工挑选得到修复后的标注;对于得分高的部分,则不

经人工挑选,直接将检测与修复模型预测的标注和原标注做

一定的融合,从而得到修复后的标注.由上述说明可知,“半

自动”体现在两方面:

(１)人工修复时机器帮助挑出值得标注人员检查的标注,

以供其选择.

(２)可不经人工挑选,机器直接修复部分标注.

本文提出的文本分类分析与学习方法是一种迭代式的方

法.该方法的流程类似于小批量随机梯度下降算法,因此“迭

代式”体现在两个方面:

(１)每次处理待分析数据集中的一个子数据集.

(２)对待分析数据集进行多轮分析.

下面具体介绍文本分类分析与学习方法的细节.

４．２　分类标注冲突和遗漏检测与修复算法

４．２．１　设计思路

(１)分类标注冲突和遗漏的检测与修复模型的学习方法

选择.从标注有噪声的分类学习的相关工作[１１,２０]的实验结

果中发现,这些改进的方法与直接将种子训练集和标注有噪

声的训练集混合后训练的模型的 MAP(MeanAveragePreciＧ

sion)最高差９％,与先在有噪声数据集上预训练然后在高质

量种子训练集上微调得到的模型的 MAP则差３％左右,而与

将预训练和微调得到的这两个模型集成的模型的 MAP只差

１％左右.综合考虑这些方法的性能和易用性后,我们采取了

在有噪声数据集上预训练得到基础模型,在该模型上用种子

训练集微调的学习方法.在使用检测与修复模型为文本推断

标签时,可与基础模型集成,以进一步提高预测的质量.

(２)全手动的主动学习清理方法选择.从标注有噪声的

分类学习的相关工作的实验结果中发现,完全修复的训练集

上的模型,其 MAP最高可比不修复但使用这些标注有噪声

的学习方法高６％.因此,我们还需手工修复一些数据.首

先使用基于委员会的方法,将待修复数据集中的原标注当作

一个委员模型,将种子训练集上的模型作为另外一个委员模

型,选择它们间分歧较大的样本进行标注.此后,根据种子训

练集上的模型对样本的不确定度再次进行挑选.

４．２．２　算法流程

为了方便描述,我们先引入一些符号.数据集是由文本

及其标注构成的集合,记为D;训练得到的基于BERT的短文

本分类模型记为θ.检测和修复算法的输入是需要修复的数

据集Dt,以及比前者标注质量更高的种子训练集Dseed.检测

和修复算法的３个阶段如下.

(１)种子训练集获取阶段.在领域标注人员的配合下,获

取Dseed.基于Dt和Dseed,得到标签之间的混淆关系以及容易

被错误分入的标签集合LSnoise.

(２)检测与修复模型训练阶段.从Dt中采样一个小批量

的待修 复 数 据 集S,用Dt 中 剩 余 的 数 据Dt －S 训 练 基 于

BERT的短文本分类模型θ(base),用Dseed在θ(base)上微调得到检

测与修复模型θ(detector),简记为θ(det).

(３)数据修复阶段.选出S 中有标注在LSnoise中的样本

构成数据集Snoise,使用θ(detector)挑选出Snoise中可能存在标注冲

突和遗漏的数据集Sdiff.利用θ(detector)和LSnoise对Sdiff进行半自

动修复,得到Sclean并加入Dseed.

我们将 所 提 出 的 检 测 与 修 复 算 法 称 为 ActiveCleanＧ

BERT,其工作流程如图２所示.
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图２　ActiveCleanBERT的流程图

Fig．２　FlowchartofActiveCleanBERT

接下来将详细介绍算法的实现流程.为使描述简洁,首

先将训练、预测然后找原标注和预测结果之间的差异的这一

流程定义为函数findDifference,简写为F.该函数有３个输

入,算法步骤如算法１和算法２所示.

算法１　F(Dbase,Dfinetune,Deval)→D(diff)
eval

输入:Dbase(用于全量训练的数据集);Dfinetune(用于全量训练后增量训

练的数据集);Deval(在该数据集上,找原标注和Dfinetune上模型的

预测的不同)

输出:可能存在标注冲突和遗漏的数据集

１．利用Dbase全量训练基于 BERT的短文本分类模型,得到的模型记

为θ(base).

２．利用Dfinetune在θ(base)上进行增量训练,得到的模型记为θ(finetune).

３．利用θ(finetune)对Deval进行推理,得到预测的结果数据集 P,该数据集

中包含原文本及其预测的分类标注.

４．对于Deval中的样本,若其文本对应的分类标注和该文本在P中的分

类标注不同,则将这条数据选出来放入数据集D(diff)
eval .

５．返回D(diff)
eval .

算法２　ActiveCleanBERT(Dt,Dseed)→Dt＋１

输入:Dt(需要修复的数据集);Dseed:(比Dt标注质量更高的种子训练

集)

输出:修复后的数据集

１．若输入的种子训练集Dseed为空,则通过以下两个步骤来获取:

１．１．在领域标注人员的配合下,针对分类标签体系的动态性或标签不

易区分性获取少量高质量的种子训练集Dseed,包括新分类标签体

系下标注的数据和针对易混淆类别专门标注的数据.在针对易

混淆标签进行标注时,为使种子训练集能覆盖易混淆标签所属大

类下的除易混淆标签本身的其他标签,需根据上下位关系额外标

注一定量的数据.

１．２．如需清理种子训练集本身,根据数据标注时的特征启发式地获取

用于修复种子训练集的种子训练集.具体而言,在使用Dt上训练

的模型协同人工标注Dseed时,挑选出该模型的预测有错误或遗漏

的这部分数据D∗
seed.然后,从Dseed－D∗

seed中采样和D∗
seed相同数量

的数据,和D∗
seed一起作为修复种子训练集的种子训练集D(refiner)

seed ,

Dseed－D(refiner)
seed 作为被检测和修复的数据集,使用 ActiveCleanＧ

BERT算法进行修复,即:

　ActiveCleanBERT(Dseed－D(refiner)
seed ,D(refiner)

seed )＋D(refiner)
seed →Dt＋１

seed.

２．基于Dt和Dseed获取需要修复的标签集合 LSnoise.记当前数据集为

Dt,将Dseed划分为D(train)
seed 和D(test)

seed 两个数据集,从 F(Dt,D(train)
seed ＋Dt,

D(test)
seed )中统计出混淆关系,选出错误分入频次较高的标签构成

LSnoise.

３．小批量迭代式地检测和修复数据集.当Dt≠Ø时,执行:

３．１．从Dt中采样一个小批次的待修复数据集S,从中选取有标注在 L

Snoise中的样本,构成数据集Snoise.这个选取的操作记为 T,即

Snoise＝T(S,LSnoise).

３．２错误探测与修复模型的训练和预测:

使用Dt－S及Dseed训练 BERT 得到θ(detector).对于 Snoise中的文

本,若θ(detector)对它的预测标注和它在Snoise中的原标注存在不同,

则将它挑出来,即执行Sdiff＝F(Dt－S,Dseed,Snoise).

使用打分函数 V对Sdiff中的文本进行打分.我们使用熵来定义打

分函数 V(d),对于一个文本d,θ(detector)给出了其属于各个标签的

后验概率,筛选出其中概率大于阈值的n个标注,其概率分别为

p１,􀆺,pn,ε＝１×１０－８,则:

　　V(d)＝
∑
n

i＝１
pilogpi

log１
n ＋ε

３．３．半自动地修复数据.选取所得分数不在topＧk中的文本,将其在

Sdiff中的原标注和θ(detector)预测出的标注融合,得到提供给人工审

核的建议标注.将建议标注和文本组成数据集S′diff交由人工审核

得到S′clean;对于Sdiff中分数在topＧk中的剩余文本,可直接用融合

的标注替代其在Sdiff中的原标注.最后,将半自动修复后的Sdiff

放回S中得到Sclean,即对于S中的文本,若其在Sdiff中,则用半自

动修复后的标注替换其在S中的原标注.标注融合和人工审核

方法的具体细节如下:

　融合文本的原标注和θ(detector)预测出的标注得到建议标注的具

体方式为,删除原标注中在LSnoise中的标注,对剩余的和θ(detector)

预测出的标注取并集.标注融合的必要性在于,种子训练集只在

具有混淆关系的标签上比待修复数据集质量高.

　在人工审核时,为了突出需要关注的标签,我们在操作界面上

同时给出了原标注和建议标注,请标注人员挑出其中的错标和漏

标.另外,为了减少标注人员审核时需要补充的标注,若一个文

本的建议标注为空,则将θ(detector)预测出的后验概率最高的标签

作为建议标注.

３．４．数据集更新,即Dt＝Dt－S,Dseed＝Dseed＋Sclean.

４．将Dseed并入Dt得到Dt＋１.并入操作指对于Dseed和Dt中的文本集合

的交集,用Dseed中的标注替代Dt中的标注放入结果数据集Dt＋１中;

对于在Dseed而不在Dt中的文本,将它和它在Dseed中的标注放入结果

数据集Dt＋１.至此,算法完成了对待修复数据集的一轮迭代,返回

Dt＋１.

综上所述,在算法技术上,我们针对分类标签体系的动态

性和标签不易区分性提出了３种种子训练集获取方法,其中

第三种获取方法比较特别.在利用种子训练集的方法上,我

们先用标注有噪声时的分类方法训练检测和修复数据的模

型,基于此使用主动学习挑出困难样本,请业务人员帮助进行

手工标注.具体而言,在标注有噪声的分类学习方面,本文方

法类似于INCV[２０],Bootstrapping[８],Datacoefficients[１０],以

及Li等[１１]提出的方法.INCV 将标注有噪声的数据集随机

划分,使用交叉验证或异常检测的方式挑选出损失大的样本,

从而将没有噪声的样本挑出来,然后在这些样本上进行训练.

通过随机划分数据集,利用交叉验证推断出不确定性高的样

本,但对于部分样本,我们会对其进行人工修复而非丢弃它.

Bootstrapping和 Datacoefficients方法为带噪声的训练样本

生成软标注,本文利用θ(detector)和标签间的混淆关系做自动
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修复的方法与其类似.Li等利用知识图谱弥补了高质量种

子训练集较小的缺陷,我们也利用标签之间的关系来缩小检

测和修复的分类标注的范围.在主动学习方面,本文应用了

基于委员会[１７]的和基于不确定性的[１８]数据选择方法.

４．３　领域短文本分类学习方法

本文基于常用的文本特征提取模型 BERTＧbase搭建文

本分类模型.在训练 BERTTextCls以及使用它进行推理之

前,需对输入文本做预处理.文本预处理主要是去除文本中

的空白符,包括换行符、制表符以及空格,然后截取文本中一

定量的字符.训练时,将一条带多个标注的训练数据展开成

多条单标注数据,然后使用交叉熵损失函数进行训练.预测

时,模型给出领域文本属于各标签的概率p(L|d),然后保留

概率大于选定阈值的预测标签.

除了基础的BERTTextCls模型,我们还参考了多标签分

类算法 HIAGM[５],使用 TreeLSTM 提取具有层次关系的分

类标签体系的特征,与待分类文本的特征一起进行文本分类

任务的训练.关于待分类文本的特征提取,以往的 HIAGM
原文中使用的 TextRCNN方法已经比较陈旧,这里使用较新

的BERT方法,我们将这种文本分类模型记为BERTTextCls＋

HIAGM.

５　实验与分析

本节首先通过实验分析 BERTTextCls在投诉工单领域

短文本分类任务上的性能,然后验证标注检测和修复算法

ActiveCleanBERT的有效性,实验分为两个部分进行:处理非

完美多分类标签体系调整的实验(简称实验１)、处理人工标

注困难的实验(简称实验２).

５．１　领域短文本分类模型的实验

为分析分类模型对领域短文本分类任务的效果的影响,

本文选取了常用的文本分类模型,这些分类模型的精度如表

２所列.实验的数据集中包含４００００条数据,将其中的４０００
条作为测试集,其余作为训练集.

表２　不同文本分类方法的精度

Table２　Accuracyofdifferenttextclassificationmethods

文本分类方法 精度

使用词特征的SVM ０．６７０

使用字和字的bigram特征的SVM[２１] ０．６９０
没有预训练的BERTTextCls ０．７００

BERTTextCls ０．７９９

BERTTextCls＋HIAGM[５] ０．７８２

从表２可以看出,在投诉工单领域短文本分类任务上,

BERT预训练对精度的提升可达１０％左右,而模型结构对精

度的影响只在２％以内.另外,在 BERT上使用多标签分类

算法 HIAGM 后,精度降低了０．０１７.这可能是因为 HIAGM
中包含了图神经网络 TreeLSTM,它和 BERT 中的 TransＧ

former差别较大,从而需要针对性地对其进行细致的参数调

整,而不能沿用训练BERT时的参数.

为分析模型性能随标注数据积累的提升趋势,我们对比

了数据积累的３个阶段中 BERTTextCls模型的性能,３个

阶段的数据量分别为４００００,１０００００和２０００００.在召回９０％
的投诉工单的情况下,这３个阶段下 BERTTextCls的 F１值

分别为０．７６,０．８４和０．９０.

５．２　实验１:处理非完美多分类标签体系调整的实验

本实验使用 ActiveCleanBERT 算法处理“天翼看家”类

别细化导致的标注冲突和遗漏,该类别原包含１９个标签,现

在向其中添加８个标签.实验中标注６６８条种子数据集,按

照本文４．３．２节中介绍的算法流程对Dt分３个小批次进行一

次迭代.

为更直观地理解标签间的混淆关系,表３列出了此次调

整带来的部分混淆标签对.

表３　实验１中的部分混淆标签对

Table３　Someconfusinglabelpairsinexperiment１

正确标签 错误预测

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ装维服务Ｇ开通

类Ｇ未装报竣

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ其他Ｇ要求安

装/取消

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ使用问题Ｇ无法

使用Ｇ终端问题

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ使用问题Ｇ无

法使用Ｇ监控无法使用

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ装维服务Ｇ开通

类Ｇ长时间未装

智慧家庭Ｇ天翼看家Ｇ其他Ｇ要求安

装/取消

(１)评测方法

由于分类标签体系中的标签具有不易区分性,在来自人

机协同标注的数据集上进行评测时,其结果会偏向人机协同

标注时使用的模型.因此,我们通过人工对比审核的方式来

进行模型性能的比较.

(２)评测结果

表４列出了此次实验的总体测评结果.从表中可以看

到,数据修复将模型在 “天翼看家”类别上的 F１值提高了

０．０３７.

表４　实验１迭代流程的总体评测

Table４　Summarizationofevaluationsinexperiment１

训练集

大小

测试集

大小
Snoise

总量

人工

审核量

原人工

标注F１值
F１值

提升

２０００００ １２４ ６２０ ２６１ ０．６１０ ＋０．０３７

５．３　实验２:处理人工标注困难的实验

本实验验证了 ActiveCleanBERT 算法处理人工标注困

难的有效性.实验使用的种子训练集包括:针对易混淆类别

特别标注的数据、根据数据标注时的特征启发式地获取的

数据.

５．３．１　ActiveCleanBERT算法的执行流程

(１)获取种子训练集Dseed

在θDt 的帮助下,针对错误率高的大类,标注一批数据

Dseed,包括大类４G业务、流量、智慧家庭和渠道服务,共６５００
条左右.

(２)获取混淆关系

基于Dseed统计混淆关系,取混淆关系中错分入最多的２０
个标签作为LSnoise,LSnoise涉及的大类相比Dseed收集时用的大

类多一个“网络质量”.

(３)修复数据集

按照本文４．３．３节中介绍的方法,先用一个小批次修复
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种子训练集Dseed本身可能存在问题的部分数据集D(noise)
seed ,然后

用一个小批次修复Dt中的１/３,记为D(part１)
t ,最后用一个小批

次修复Dt－D(part１)
t .

５．３．２　ActiveCleanBERT算法的执行效果评测和分析

(１)迭代流程的总体评测

为从总体上确认实验２的效果,我们总结了修复第三个

小批次过程中的关键指标,如表５所列,只评测第三个小批次

是因为前两个小批次中修复的审核人员不如第三个小批次的

人员熟练.

表５　实验２迭代流程的总体评测

Table５　Summarizationofevaluationsinexperiment２

训练集

大小

测试集

大小
Snoise

总量

人工

审核量

原人工

标注F１值
F１值提升

２０００００ ６６００ ６５０００ ２５６５ ０．６５０ ＋０．０１２

(２)迭代流程中的细节评测与分析

为了确定 ActiveCleanBERT 算法能检测出数据中的冲

突和遗漏,我们基于迭代过程中人工审核过的数据集进行评

测,所得的F１值如表６所列.从该表中可以看出,原标注在

再次审核后F１值不到０．７０.

表６　实验２数据修复过程中各类标注的F１值

Table６　F１Ｇscoreofclasslabelsduringdatarepairingin

experiment２
待修复数据集 审核量 标注类型 F１值

D(noise)
seed ８５

原标注 ０．４３
重打标 ０．７８

原标注＋重打标 ０．８０

D(part１)
t １５９３

原标注 ０．６３
重打标 ０．７９

原标注＋重打标 ０．８７

Dt－D(part１)
t ２５６５

原标注 ０．６５
重打标 ０．６１

原标注＋重打标 ０．７９

为了确定根据数据标注时的特征启发式地获取的种子训

练集有效,继续基于表６对修复D(noise)
seed 的过程进行分析.重

打标的F１值达到０．７８,比原标注高０．３５,说明了这类种子训

练集的有效性.但由于本次实验是我们初次尝试用该方法检

测和修复种子数据集本身,我们期望检测具有较高的精度,因
此只人工审核了D(noise)

seed 中的７％的数据,导致D(noise)
seed 中可能还

有一些标注冲突或遗漏没有被检测出来.

为了确定数据修复在解决的问题是人工标注困难带来的

问题,我们统计了修复过程中主要处理的几个标签在修复前

后的指标,结果如表７所列.具体而言,表７列出了在修复

Dt－D(part１)
t 过程中,修复算法主要处理了的因蕴含关系导致

混淆的两个标签对中的４个标签的频次,以及在人工审核过

的数据集S′clean上,各类标注在这些标签上的指标.这两个具

有蕴含关系的标签对为:“智慧家庭Ｇ费用问题Ｇ计费差错Ｇ未告

知收费不认可”→“智慧家庭Ｇ费用问题Ｇ用户否认使用Ｇ否认开

通/不认可费用”和“４G业务Ｇ４G数据卡业务Ｇ网络质量类Ｇ无

信号”→“４G 业务Ｇ４G 数据卡业务Ｇ网络质量类Ｇ网速慢Ｇ基站

或信号等非终端问题”.观察表７中原标注的指标情况,可发

现修复前蕴含关系中的左值标签“智慧家庭Ｇ费用问题Ｇ计费

差错Ｇ未告知收费不认可”和“４G业务Ｇ４G数据卡业务Ｇ网络质

量类Ｇ无信号”的F１值不到０．７.

表７　各类标注在修复过程中主要处理的几个标签上的F１值

Table７　F１Ｇscoreofclasslabelsforhotclassesduringdatarepairing

inexperimenttwo

标签名 原标注 重打标 标签频次

智慧家庭Ｇ费用问题Ｇ计费差错Ｇ
未告知收费不认可

０ ０．７４ ３０

智慧家 庭Ｇ费 用 问 题Ｇ用 户 否 认

使用Ｇ否认开通/不认可费用
０．８２ ０．４９ ３８

４G 业 务Ｇ４G 数 据 卡 业 务Ｇ网 络

质量类Ｇ无信号
０．６７ ０．５１ ６５

４G 业 务Ｇ４G 数 据 卡 业 务Ｇ网 络

质量类Ｇ网 速 慢Ｇ基 站 或 信 号 等

非终端问题
０．６１ ０．６７ ４５

(３)数据修复对模型的影响的评测和分析

为了确定数据修复能给模型带来提升,并了解人工修复

和机器修复分别带来的提升,我们对比了修复前后的性能,对

比结果如表８所列.

表８　实验２中 ActiveCleanBERT对模型性能的提升

Table８　ImprovementofmodelwithActiveCleanBERT

inexperiment２

修复后的数据集 测试集上的整体提升

Drecheck ＋０．００３４精度,＋０．００７０召回,＋０．００５１F１值

DRWR ＋０．００８０精度,＋０．０１４０召回,＋０．０１１７F１值

对比实验的细节如下:首先在线上６天产生的约２００００
条数据中,选取有标签在五大类下的约６５００条数据作为测试

集,在该测试集上对比第三个小批次修复前后模型的性能.

实验的基线为Dt＋Dseed清理了D(noise)
seed 和D(part１)

t 得到的数据集

(约２０００００条),为便于表述,将其记为Draw.在Draw 之上并

入２５６５条人工修复的数据集,记为Drecheck;在Drecheck之上并入

２５６５ 条机器修复的数据集,记为DRWR (RWR 是 RecheckＧ

WithReplacing的缩写).

从表８中可以看到,人工修复和机器修复分别将模型在

五大类标签上的F１值提高了０．００５１和０．００６６,总共提高了

０．０１１７.由于包含五大类标签的数据集的大小约占整体的

１/３,因此整体任务的F１值提高了０．００４.

为了确定数据修复是通过处理人工标注困难问题而给模

型带来了提升,我们统计了表７中两个因蕴含关系而产生混

淆的标签在数据修复前后的指标情况,结果如表９所列.从

表９可以看出,修复后的模型在蕴含关系中的左值标签上的

F１值均提升了０．２以上.这与表７中展示的数据修复将原

标注在左值标签上的F１值提升了０．４以上对应.

表９　实验２中部分标签在修复前后的F１值

Table９　F１Ｇsocreofsomelabelsbeforeandafterrepairing

inexperiment２

标签名 Draw DRWR 标签频次

智慧家庭Ｇ费用问题Ｇ计费差错Ｇ
未告知收费不认可

０．３７ ０．８３ １３

智慧家 庭Ｇ费 用 问 题Ｇ用 户 否 认

使用Ｇ否认开通/不认可费用
０．８８ ０．８３ １４

４G 业 务Ｇ４G 数 据 卡 业 务Ｇ网 络

质量类Ｇ无信号
０．６０ ０．８５ １３

４G 业 务Ｇ４G 数 据 卡 业 务Ｇ网 络

质量类Ｇ网 速 慢Ｇ基 站 或 信 号 等

问题
０ ０．２８ ４
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　　结束语　本文结合实际投诉工单业务,系统地分析了多

分类标签体系的动态性以及其中标签的不易区分性,从而提

出了一种非完美多分类标签体系的概念模型.基于该概念模

型,本文提出了一种在领域标注人员配合下构造高质量种子

训练集,然后用其检测与修复低质量数据集中的标注冲突与

遗漏的半自动方法.该方法结合了全自动的标注有噪声的分

类学习方法,以及全手动的主动学习数据清理方法.实验数

据证明了所提方法的有效性.

在之后的工作中,可从３个方面改进检测与修复算法.

(１)进一步分析与标注冲突有关的特征,如标注人员的历

史标注记录和其标注质量间的联系.

(２)在标注有噪声的分类学习方法上,尝试虽然复杂但效

果更好的方法.

(３)在主动学习的方法上,使用基于样本多样性的方法来

进一步减少重复标注.

最后,本文提出的概念模型及文本分类方法不依赖特定

的领域,后续可进行其他领域的实验研究.
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