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摘　要　１２３４５政务服务便民热线是由各地市政府设立的专门受理热线事项的公共服务平台.随着政府信息化进程的推进,

１２３４５热线作为市民与政府交流纽带的重要性大大提高,并对事件处置的效率提出了更高的要求.针对传统事件分拨方法主

要依赖于分拨人员人工操作、速度较慢、准确率不高,且需要消耗大量人力资源的问题,文中提出了一种基于深度多视图网络的

政务事件分拨方法.首先,通过自监督学习训练带权重的图卷积神经网络,从历史记录中抽取事件归口Ｇ分拨部门的分拨行为

特征作为事件的归口视图.其次,使用经过政务领域语料微调的BERT模型,提取事件描述与事件标题的语义特征,得到事件

的语义视图.然后,使用基于交叉注意力机制的残差网络,将事件的两种视图融合,得到事件的融合表征.最后,将融合表征输

入分类器,得到事件分拨的结果.在南通市１２３４５热线的数据集上进行实验,结果表明,所提方法在各项指标上均优于其他基

线方法,能够有效提高事件分拨的效率.

关键词:１２３４５热线;事件分拨;文本分类;多视图学习;深度学习;城市计算
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Abstract　The１２３４５GovernmentAffairsServiceConvenienceHotlineisapublicserviceplatformsetupbylocalgovernmentsto
handlehotlineevents．Inrecentyears,withtheadvancementofgovernmentdigitization,thesignificanceofthe１２３４５hotlineasa
communicationlinkbetweencitizensandgovernmenthasgreatlyincreased,andtherearehigherandhigherrequirementsforthe
efficiencyofeventhandling．AimingattheproblemsthatthetraditionaleventdispatchmethodmainlyreliesonthemanualoperaＧ
tionofthedispatcher,whichisslowinspeed,lowinaccuracy,andconsumesalotofhumanresources,agovernmenteventdisＧ

patchmethodbasedondeep multiＧviewnetworkisproposed．Firstly,wetrainthegraphconvolutionalneuralnetwork with
weightsbyselfＧsupervisedlearningandextractthebehavioralrepresentationsofeventcategoryＧdispatcheddepartmentsfromthe
historicalassignmentrecords．Afterthat,theBERTmodelfineＧtunedbythegovernmentdomaincorpusisusedtoextracttheseＧ
manticrepresentationoftheeventdescriptionandeventtitle．Then,theresidualnetworkbasedontheattentionmechanismis
usedtofusemultipleviewsoftheeventtoobtainthefusionrepresentationoftheevent．Finally,thefusionrepresentationisfed
intotheclassifiertoobtaintheresultofeventdispatch．ExperimentsonthedatasetofNantong１２３４５hotlineshowthattheproＧ

posedmethodissuperiortootherbaselinemethodsintermsofvariousmetricsandcanimprovetheefficiencyofeventdispatch．
Keywords　１２３４５hotline,Eventdispatch,Textclassification,MultiＧviewlearning,Deeplearning,Urbancomputing
　

１　引言

为及时解决城市中发生的各类事件,满足市民需求,化解

社会矛盾,中国各地的地方政府均设立了１２３４５政务服务

便民热线.近年来,随着城市现代化的推进,１２３４５热线作为

老百姓和政府的主要沟通渠道之一,在政府数字化转型中扮

演着越来越重要的角色.在事件处置的流程中,政府相关业

务人员需要及时分析老百姓的具体诉求,并将该事件分配至



有关政府部门.有关部门会检查该事件是否在其职责范围之

内;若与部门职责不符,市民上报的事件会被相关政府部门拒

收,导致重新分配,使得事件处置效率大打折扣.图１给出了

上报事件处置的核心流程.

图１　事件处置的核心流程

Fig．１　Coreprocessofeventdisposal

当前,事件分拨主要依赖于业务人员手工分派.然而,相

比１２３４５热线每天收到的海量事件而言,负责分拨的业务人

员数量是很有限的.数量众多的上报事件给业务人员造成了

沉重的负担,且人工分派的速度较慢,准确度不高,容易出现

误判的情况,导致重新分拨.此外,人工分拨的完成情况十分

依赖业务人员的业务能力以及分拨经验,即对公众诉求的快

速判断能力以及对政府各部门相关职能的了解程度,这使得

培养一个合格的业务人员往往需要很长时间,成本很高,且业

务人员的不可替代性强.鉴于此,研发一种由数据驱动的事

件分拨方法,对提高政务事件处置的效率和稳定性来说是十

分有必要的.

事件分拨,即将事件分类派发至权责相符的部门,可以看

作是一个文本分类问题.然而,在事件分拨的任务场景中,还

面临着两个主要的难点:１)市民对事件的描述不规范,常有句

子元素的省略,而且同一事件可能有不同的表述方式,这给理

解和学习事件诉求带来了困难;２)政府部门之间存在权责交

叉的情况,这可能会造成事件被错误地分派,影响分拨的准

确率.

为了解决这些难点,我们需要一种能够有效处理文本信

息的方法,近年来广为流行的深度学习是一种符合该需求的

方法.在文本分类任务中,深度学习能够利用其强大的表征

能力抽取文本的上下文信息,适应复杂多样的任务场景.此

外,基于大规模预训练模型的文本分类方法,如 BERT[１],

XLNET[２],ROBERTA[３]等,在多个任务上都取得了优异的

效果.这类方法既能够从大规模数据集中学到通用语言表

示,减少重复训练模型的开销,又能够提供更优的初始化参

数,加速模型在下游任务上训练时的收敛速度.

针对１２３４５事件在分拨任务中的难点,本文提出了一种

基于深度多视图网络的政务事件分拨方法.主要贡献包括:

１)通过图卷积神经网络,对历史数据中事件归口与分拨部门

之间的关系进行建模编码,抽取历史分拨记录中的行为特征;

２)使用经政务相关预料微调过的 BERT预训练模型,抽取事

件描述的语义表征,同时抽取事件标题的语义表征,以加强事

件描述的核心语义;３)通过交叉注意力机制融合事件的历史

分拨视图与文本语义视图,得到多视图融合特征,并将其输入

分类器中得到事件分拨结果.在南通市１２３４５事件数据集上

的实验结果显示,本文方法在各项评估指标中均优于基线模

型,证明了本文方法可以较为高效地完成事件分拨任务,提高

事件分拨的效率和准确率.

２　相关工作

２．１　１２３４５热线

随着政府数字化的推进,近年来对１２３４５热线的相关研

究逐渐增多.Zheng等[４]通过研究广州１２３４５政务热线建

设,探讨了通过政务热线推动智慧政务的建设.Zhao等[５]通

过分析北京市１２３４５政务热线的数据,探究了市民诉求与政

府反馈之间的特征与关系.Pu等[６]采用了短文本聚类的方

法来预处理政务事件.Luo等[７]使用 Word２vec的方法对政

务热线数据进行文本处理.Peng等[８]创造了一个城市事件

管理系统.Liu[９]提出了一种政务热线事件的多标签分类框

架.Chen等[１０]利用事件抽取和外部知识来实现政府热线工

单的自动分派.

２．２　文本分类

文本分类是一种将文本按照预定义的类别进行分类的任

务,其建模方法主要包括传统机器学习方法、深度学习方法

等.传统机器学习方法主要分为特征提取和分类器构建两个

步骤,常用方法包括向量空间模型[１１]、朴素贝叶斯[１２]、支持

向量机[１３]等.深度学习方法则通过构建多层神经网络来对

文本进行建模,常用的模型包括卷积神经网络[１４]、循环神经

网络[１５]和变换器(Transformer)[１６]等.近年来,基于预训练

模型的文本分类方法逐渐兴起,而基于 BERT的方法是其中

最流行的方法之一,在多个自然语言处理任务上取得了最先

进的效果.BERT是一种基于 Transformer的双向语言表征

模型,它通过两种预训练任务来学习深层的语义信息,并通过

在预训练模型上添加一个额外的输出层来微调各种下游任

务,如文本分类、问答、序列标注等.

２．３　多视图分类

多视图分类指利用多种不同的特征视图来对数据进行分

类的方法[１７].在学术界中,多视图分类已经得到广泛的应

用,包括图像识别、自然语言处理、数据挖掘等领域.传统的

分类方法通常只基于单一的特征视图,无法利用数据的所有

信息,从而导致分类精度较低.相比之下,多视图分类方法可

以融合多种特征视图的信息,从而提高分类的准确性和鲁棒

性[１８].近年来,研究人员已经提出许多基于多视图分类的算

法.其中,一些算法通过联合多个特征视图进行分类,如多核

学习[１９]、联合学习[２０]等;另一些算法通过将多个特征视图进

行融合来实现分类,如深度多视图学习[２１]等.

２．４　图网络编码

图网络编码是一种处理图数据的神经网络技术,近年来

受到了广泛的关注和研究.目前常用的图网络编码模型有基

于图卷积网络[２２](GCN)、基于图注意力网络[２３](GAT)、基于

图自编码器[２４](GAE)等.社交网络分析、推荐系统、图像处

理、自然语言处理等都是图网络编码的应用领域.例如,在社

交网络分析中[２５],可以利用图网络编码模型对用户和关系进

行编码,实现社群发现、用户推荐等功能;在推荐系统中[２６],

可以利用图网络编码模型对用户和物品之间的关系进行编

码,实现更精准的推荐.在实际应用中,图网络编码模型具有

能处理大规模图数据、有较好鲁棒性和可扩展性等优点.近

年来,在各个领域都取得了显著的成果.

７１２李子琛,等:基于深度多视图网络的政务事件分拨方法



３　问题定义

一个事件可被定义为e＝{t,l,h,d,c},其中t为事件上报

时间,l为事件发生地点,h为事件标题,d为事件描述,c为事

件的归口.表１列出了事件分拨记录的实例.

一个事件分拨的记录可以被定义为r＝{e,d},其中e为

如上定义的事件,d为根据权责匹配的分拨部门.

事件分拨任务指根据事件分拨记录,将新事件分派到最

有可能处理它的部门.

表１　事件分拨记录示例

Table１　Sampleofeventdispatchrecords

时间 地点 标题 归口 部门 事件描述

２０２０Ｇ０１Ｇ０１
１７:３４:２３

南大街
关于流动

摊贩的问题

占道

经营
城管局

１月 １ 日 １７:３０ 八 佰

伴门口的南大街路上

有很多流动摊贩占道

经营,阻碍交通.

２０２０Ｇ０１Ｇ０２
０９:５６:２９

星城路
关于停车位

的问题

交通

设施
公安局

因星城路上的菜市场

周边未划汽车停车位,
导致市民买菜时,将汽

车停在路边时,经常被

贴罚单.

４　整体框架

图２给出了本文提出的事件分拨方法的框架,主要由

３部分组成.１)分拨记录行为学习.通过图卷积网络,从分

拨记录中,学习事件归口与分拨部门之间蕴含的潜在关系,得
到事件的归口视图.２)融合上下文的语义表征提取.引入事

件标题作为上下文信息,通过预训练模型 BERT对事件描述

和标题进行编码,得到事件的语义视图.３)深度多视图融合

网络.通过注意力机制融合事件的归口视图与语义视图,将
融合视图输入分类器得到事件分拨结果.该方法能够从多个

角度刻画事件分拨的特征,从而得到更准确的事件分拨结果.

图２　本文方法的整体框架

Fig．２　Frameworkoftheproposedapproach

５　基于深度多视图网络的政务事件分拨方法

５．１　基于图卷积的记录分拨行为学习

事件分拨,即将上报事件分派至权责相符的相关部门,其
结果与事件自身的归口和政府部门的职责范围密切相关.

由于政府部门的职责范围通常是固定的,因此归口相同的事

件往往会被分拨到同一部门.但部分事件的类型所属比较模

糊,较难界定,而且不同部门的权责之间也存在少量交叉,因
此同一类归口的事件可能被分派到不同的部门.图３给出了

事件归口与分派部门之间的关系.

图３　事件归口与分派部门的关系

Fig．３　Relationshipbetweencategoriesanddepartments

事件归口与分拨部门之间有着一定的对应关系,为抽取

该隐藏关系,我们在事件归口与部门之间建立了带权重的无

向图,从历史分拨记录中学习事件的行为特征.使用图卷积

的方式从图中抽取特征,得到了归口与部门的嵌入空间表示.

定义归口与部门之间的图为G＝(V,N,E,W).其中,N 为

节点集合,包含事件归口与部门两类节点;E表示归口与部门

之间的联系,为图的边集;W 为边的权重集合,表示归口与部

门之间的分拨事件数量.

图网络的学习经过图卷积操作多次迭代完成.在每次迭

代过程中,每个节点n会依据权重w 对其临近节点进行采样

与聚合,并通过全连接层和激活函数得到本次迭代的嵌入结

果.该步骤可描述为式(１)、式(２):

hk
N(v)←AGGREGATEk({hk－１

u ,∀u∈N(v)}) (１)

hv
k←σ(Wk􀅰CONCAT(hk－１

v ,hk
N(v))) (２)

其中,Aggregate方式为平均聚合器,hk
u表示u 节点在第k 次

迭代中的嵌入表示,Wk表示权重矩阵,σ为非线性激活函数.

在训练时,采用无监督学习的方法,即利用节点之间的相

邻关系,使得相邻节点的嵌入表示尽可能相近,不相邻的节点

的嵌入表示尽可能相距较远.损失函数如下:

J(zu)＝－log(zT
uzv)－Q􀅰Evn~Pn(v)log(σ(－zT

uzvn
)) (３)

其中,zu是要预测的节点u的嵌入表示;zv是节点u 的邻居的

嵌入表示;Pn是负采样分布,采样离目标节点较远的点即为

负采样;Vn表示不是节点u 的邻居;Q 表示负采样的样本数

量;σ是sigmoid函数.

通过上述方法,我们从记录中得到了事件归口与部门之

间的分拨行为特征,并将其作为事件的归口视图.

５．２　融合上下文的语义表征提取方法

事件描述是刻画一个事件最主要的特征,其文本中含有

丰富的信息,对判断事件与政府部门之间的匹配程度起着决

定性的作用.本文通过经政务事件领域预料微调过的BERT
模型来提取事件的语义特征.然而,事件描述中常常含有一

些与事件的核心语义无关的内容,这会对提取事件的语义特

征产生一定程度的干扰.本研究发现事件的标题形式通常为

“关于 XX的 XX问题”,是对一个事件语义的高度概括.因

此,我们引入事件标题作为事件描述的上下文补充信息,以增

强事件语义中的核心特征,进一步提高事件分拨的效果.
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本文方法的流程如图４所示.

图４　融合上下文的语义表征提取方法的流程图

Fig．４　Flowchartofsemanticrepresentationextractionmethod

basedoncontextfusion

首先对数据进行预处理.根据预设的最大长度对事件描

述和标题进行截断和填充操作,并在句子的开头和结尾填入

[CLS]和[SEP]标识符.之后对事件描述和事件标题的文本

进行分词,去除停用词,并通过查询词向量表得到词的向量表

示.为满足BERT的输入要求,我们还得到了位置向量和文

本向量.

使用政府相关领域知识语料对 BERT 预训练模型进行

微调,使其能更好地适应任务场景,并将预处理后的事件描述

与事件标题向量分别输入微调后的 BERT 进行编码,通过

firstＧlastaverage池化法得到事件描述和事件标题的句表征

向量,该过程可通过式(４)－式(６)表示.最后,将事件标题作

为事件描述的补充,拼接事件的描述向量与标题向量,得到融

合后的事件的语义特征向量,将其作为事件的语义特征视图.

该过程可用式(７)表示:

hfirst＝∑
n

i
w１

i/n (４)

hlast＝∑
n

i
w－１

i /n (５)

V＝(hfirst＋hlast)/２ (６)

Vsem＝Vdes􀅰Vtit (７)

其中,wi为词向量,n为序列长度,hfirst表示隐藏层第一层,hlast

表示隐藏层最后一层,Vdes为事件描述向量,Vtit为事件标题向

量,Vsem为融合后的事件语义特征向量.

５．３　基于注意力机制的多视图融合网络

传统文本分类方法在分类时通常只使用文本特征,即单

一视图进行分类.而在事件分拨任务中,只使用单一视图可

能导致对事件的特征捕捉存在缺失,不能很好地刻画事件.

为进一步提高事件分拨的准确性,我们将事件的语义视图作

为主要视图,将事件的归口视图作为辅助视图,通过交叉注意

力机制,构建多视图融合网络.

在对事件的多个视图进行融合时,如果直接将事件的语

义特征和行为特征两种不同属性的特征拼接在一起,并应用

到事件分拨中,则会失去原有的物理特性.一个事件的语义

视图与归口视图之间存在一定的内在联系,它们不是两个独

立的个体,因此我们通过交叉注意力机制融合视图.

图５给出了本节所提方法的框架.我们将事件的归口视

图作为交叉注意力机制中的QＧQuery,将语义视图作为交叉

注意力机制中的 KＧKey 和VＧValue,通过放缩点积注意力得

到初步融合特征.之后将该特征与事件的语义特征视图输入

残差模块中[２７],得到事件的多视图融合特征.残差模块由残

差连接和层归一化构成,通过跳跃连接或快捷连接来跳过一

些层,从而构建更深的网络结构.其目的是解决深度神经

网络训练时的退化问题和梯度消失问题,提高模型的优化能

力和泛化能力.最后将融合特征输入到由全连接层构成的分

类器中,得到事件分拨的结果.分类器由３个全连接层组成,

前两个全连接层使用 ReLU作为激活函数,第三层为输出层,

使用softmax作为激活函数.分类器的计算过程如下:

Vattn(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (８)

Vfuse＝ReLU(Vattn＋Vsem) (９)

Classifier＝Softmax(Vfuse􀅰W＋b) (１０)

其中,dk为Q 和V 的维数,Vsem为上节获得的事件语义特征向

量,W 是待学习的参数矩阵,b为偏置项,Vfuse为多视图融合

特征.

图５　多视图融合网络框架

Fig．５　MultiＧviewfusenetworkframework

在训练网络时,使用交叉熵(crossＧentropyloss)作为损失

函数,如式(８)所示:

L＝－∑
i
yilog(y

∧
i)＋λ‖Θ‖２ (１１)

其中,yi为真实类别,Θ为模型参数,λ为正则项.

６　实验设计

６．１　数据集

本文使用２０１９年南通市１２３４５政府服务热线的真实事

件分拨数据构建了实验数据集,共有３６５００条事件分拨数据.

这些事件分类在３１６个归口中,被分拨到如税务局、卫健委、

公安局等５０个政府部门中.我们按时间统计了事件发生的

情况,并将数据集分为上半年和下半年两部分.数据集描述

如表２所列.

表２　数据集描述

Table２　Datasetdescription

时间范围 记录数 归口数 部门数 训练集/测试集

上半年(H１) １８６３４ ３１６ ５０ １４９０７/３４５７
下半年(H２) １７８６６ ３１６ ５０ １４２９２/３５７４

６．２　实验设置

本文以哈工大讯飞联合实验室(HFL)开源的 MiniRBT
的默认参数为基础,使用政务领域语料库对 MiniRBT进行微

调.通过微调后的 MiniRBT 抽取事件描述与事件标题的语

义表征.经统计,数据集中９０％的事件描述文本长度在１２０
字以内,事件标题长度在１２字以内,因此在进行分词处理时,

分别设定最大长度为１２８和１６,超出部分会被截断,输出的

特征维度为２５６.在抽取事件的行为特征时,图卷 积 层 数

为２层,节点嵌入维度为５０.分类器由３层 全 连 接 网 络
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组成,使用 ReLU 作为非线性的激活函数,miniＧbatch大小设

置为１２８,选择学习率为１×１０－３的 AdamW 优化器作为模型

的优化方法.

６．３　评估指标

本文实验使用文本分类问题中常用的准确率(AccuraＧ

cy)、召回率(Recall)以及F１分数作为评估模型性能的指标.

６．４　实验环境

本文 使 用 基 于 CUDA１１．６ 的 深 度 学 习 框 架 Pytorch

１．１３．１搭建网络模型.实验环境如下:CPU 为Intel(R)XeＧ

on(R)CPU ＠ ２．２０￥GHz,GPU 为 NVIDIA TESLA T４

１６GB,内存大小为１２GB,操作系统为 Ubuntu２０．０４．５LTS.

６．５　实验结果

６．５．１　对比实验

为了验证本文提出的多视图融合事件分拨方法的有效

性,我们选择多种文本分类方法作为基线方法,在上半年和下

半年两个政务事件数据集上进行了实验,其中包括:

１)FastText[２８]:一种文本分类的线性模型,使用n阶词袋

的平均值作为文本表示.

２)DAN[２９]:一种前馈神经网络模型,求词嵌入的平均值,

再通过多层全连接网络进行分类.

３)TextCNN:一种基于CNN的文本分类模型,对词嵌入

进行一维卷积运算和最大池化方法得到文本表示.

４)TextRNN:一种基于 RNN的文本分类模型,使用最后

的隐藏状态作为文本表示.

５)HAN[３０]:分层注意力模型,每层使用双向 GRU编码.

６)BERT:一种基于双向 Transformer编码器实现的预训

练模型,使用 MiniRBT版参数.

７)GBMN[９]:一种通过记忆网络融合 GCN 和 BERT 的

中文政务事件多标签分类方法.

８)WOCＧFE[３１]:一种融合 RoBERTa和特征提取的政务

热线工单分类方法.

对比实验的结果为多次实验的平均值,如表３所列.

表３　对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentsresults

Model
H１

Accuracy Recall F１
H２

Accuracy Recall F１
FastText ０．８４５ ０．７８６ ０．８２３ ０．８２４ ０．７６５ ０．８１１

DAN ０．８５２ ０．８１４ ０．８３６ ０．８４３ ０．８０２ ０．８２６
TextCNN ０．８６１ ０．８３２ ０．８５５ ０．８５４ ０．８２１ ０．８４６
TextRNN ０．８５９ ０．８４１ ０．８５１ ０．８５７ ０．８３４ ０．８４２

HAN ０．８７１ ０．８５３ ０．８６３ ０．８６２ ０．８４５ ０．８５８
BERT ０．８７６ ０．８６２ ０．８７１ ０．８７１ ０．８５８ ０．８６６
GBMN ０．８７８ ０．８６０ ０．８７２ ０．８７２ ０．８５９ ０．８６９
WOCＧFE ０．８８１ ０．８６５ ０．８７８ ０．８７６ ０．８６３ ０．８７３

Ours ０．８８５ ０．８７３ ０．８８９ ０．８８１ ０．８６９ ０．８８４

从结果中可以看出,本文方法在各项指标上都取得了最

佳效果.具体而言,相比模型结构较为简单的 FastText和

DAN,TextCNN和 TextRNN 在各项指标上都有所提升,而

TextCNN与 TextRNN的结果之间相差不大,互有胜负.使

用了注意力机制的 HAN模型相比TextCNN和TextRNN在

各项指标上的结果进一步提升.而使用了预训练参数的

BERT,GBMN,WOCＧFE 和 本 文 方 法,相 比 HAN 的 性 能

进一步提高,符合预期.GBMN和 WOCＧFE为专门针对政务

事件处理的方法,其实验结果在多项指标上都优于 BERT模

型.而本 文 方 法 相 比 其 他 基 线 方 法,在 准 确 度 上 提 高 了

４％~９％,在F１分数上提高了３％~７％,提升幅度明显.实

验结果表明,通过交叉注意力机制,在事件语义视图的基础上

融合事件的行为视图,能够提升事件分拨的整体效果,体现了

多视图信息的作用.

６．５．２　消融实验

为了验证本文提出的多视图融合事件分拨方法中各模块

的有效性,我们在上半年和下半年的南通政务事件数据集上

进行了如下消融实验,并取平均值.

１)归口视图模块(withoutＧgraph):移除多视图中的归口

视图模块,只使用单一的语义视图完成事件分拨任务,其余部

分不变.

２)标题特征模块(withoutＧtitle):移除语义视图中的标题

特征模块,其余部分不变.

３)注意力模块(directlyＧconcatenate):移除多视图融合中

的注意力模块,改为将归口视图和语义视图的特征直接拼接,

其余部分不变.

消融实验的结果如表４所列.可以看出,移除归口视图

后,实验效果在各项指标上均低于原有方法,这说明归口视图

可以补充语义视图缺少的事件特征,对提高事件分拨的效果

有较大帮助;去掉语义视图中的标题特征后,实验效果均略低

于原有方法,这说明标题特征模块能够增强事件描述的核心

语义,可以提高事件分拨的效果;而移除注意力模块改为直接

拼接特征后,在各项指标上的实验效果都明显降低,且低于只

使用单一语义视图进行事件分拨的效果,说明将位于不同向

量空间的两种视图强行拼接在一起,会降低事件分拨的效果,

这证明了通过交叉注意力机制的融合不同视图的有效性.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentsresults

Module Accuracy Recall F１
Without_graph ０．８７９ ０．８６５ ０．８７８
Without_title ０．８８１ ０．８６９ ０．８８５

Directly_concatenate ０．８２７ ０．７８１ ０．８１３
Ours ０．８８５ ０．８７３ ０．８８９

６．５．３　参数设置影响分析

由于超参数会影响模型的表现,因此本小节将对实验相

关的超参数设置进行实验对比,其中包括图卷积的网络层数、

分类器的全连接网络层数.

(a)Performanceofdifferent GCN

layers

(a)Performanceofdifferentclassifier

layers

图６　图卷积网络层数探究实验结果

Fig．６　ExperimentsresultsofGCNlayernumberexploration
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由图６(a)可知,随着图卷积网络层数的增加,实验效果

随之提升;当图卷积网络层数为２时,实验效果最好;当图卷

积网络层数超过２后,实验效果逐渐降低.这说明图卷积网

络过深,会使得节点之间的嵌入表示较为相近,难以区分,出

现过平滑等问题.

由图６(b)可知,随着分类器的全连接层数增加,分类效

果逐渐提升,并在层数为３层时达到最佳效果.随着层数进

一步增加,分类效果降低,这表明过多的全连接层容易出现过

拟合,使得模型泛化能力变差,这也在一定程度上反映了应根

据实际情况对深度学习模型的深度进行设置.

结束语　本文提出了一种基于深度多视图的政务事件分

拨方法.该方法由３部分组成:基于图卷积的历史分拨行为

学习、融合上下文的语义表征提取方法、基于注意力机制的深

度多视图融合网络.本文方法通过融合事件的归口视图与语

义视图,得到了能够更全面刻画事件的融合事件表征.在南

通市１２３４５热线数据集上的实验结果证明了本文方法的有效

性.本文方法可以提高政务事件分拨和处置的效率,降低用

人成本,也能够提高市民对政府工作的满意度.在后续工作

中,我们将考虑加入事件的时间视图与空间视图,进一步提高

事件分拨的准确率;还将推进该方法在项目中落地,在真实场

景中发现问题并改进方法.
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