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基于 MacBERT和联合注意力增强网络的物业服务投诉分类
方法*
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(1.广西壮族自治区住房和城乡建设信息中心,广西南宁 530028;2.南宁师范大学计算机与信息工程学院,广西南宁 530001;

3.西交利物浦大学,江苏苏州 215028)

摘要:基于人工的物业投诉文件分类处理方法已经无法满足社会需求,并且已有投诉相关的自动分类方法在物

业投诉分类问题上的性能较不足。因此,本研究提出一个基于 MacBERT和联合注意力增强网络的物业服务

投诉分类方法JAE􀆼BERT4Com。JAE􀆼BERT4Com使用基于近义词替换与合成少数过采样技术结合的样本

增强策略解决类不平衡的问题,以及基于 MacBERT的分层注意力、Transformers的多头注意力和关键词注

意力等多重注意力联合增强的网络进行文本特征学习和分类。实验结果表明,JAE􀆼BERT4Com能够获得比

现有模型更高的准确率、F1分数和召回率,比现有较先进模型的性能更优。
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  近年来,随着城市化进程的加速和人们生活水平

的提高,房地产与物业服务行业迅速发展。然而,由
于行业的特殊性和复杂性,物业服务中常常会出现各

种问题和投诉,这些问题给房地产企业、物业管理公

司、居民以及政府监管机构带来了不便和困扰,也成

为了一个重要的社会问题。通过文本投诉反馈到物

业投诉平台,是居民暴露物业相关问题、表达不满和

寻求解决方案的重要方式,这也成为物业管理人员和

政府监管机构快速有效地解决物业问题、提高物业管

理水平和服务质量的重要途径[1]。然而,随着投诉数

量的增加,人工分类处理投诉文件已经无法满足需

求[1,2]。因此,利用大数据和人工智能技术收集物业

投诉数据,对大规模的物业投诉内容进行有效的自动

分类和辅助处理,可大大提高对投诉文本的处理效

率,并发现一些潜在的问题和趋势,对物业公司和政

府监管机构制定针对性决策措施、改进服务质量、监
管机制和优化运营具有重要的参考价值。

  近年来,国内外学者对多个领域服务投诉的自动
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分类问题开展了一些研究。Ghazzawi等[3]分别用朴

素贝叶斯、K近邻、决策树和随机森林等模型进行投

诉文本分类,这些方法对美国大都会交通管理局的交

通服务投诉数据分类均有良好的性能。段立等[4]采

用 Word2vec和XGBoost相结合的方法实现对国家

电网95598客服投诉工单的精准分类。杨颖等[5]综

合考虑客户投诉中的文本信息及客户通讯状态信息,
基于Random

 

Subspace和支持向量机,并采用证据

推理规则为集成策略构造分类模型对电信客户投诉

进行分类。赵进等[6]为了自动分类投诉文本信息并

将其落实到具体责任部门,首先通过GRW 模型对投

诉文本进行特征选择,提取有效特征词,然后构建基

于FastText模型的用户投诉文本分类方法。范青武

等[7]采用果蝇优化算法优化参数的支持向量机建立

文本分类模型,以提高环境污染投诉文本的分类精

度。王金政等[8]基于多头注意力机制,融合BERT
 

(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Trans-
formers)、Text􀆼CNN和BiLSTM等深度神经网络模

型,实现对电信客户投诉文本的分类;Hossain等[9]

使用逻辑回归和支持向量机等机器学习方法来分类

和评估从美国消费者金融保护局网站收集的客户投

诉数据,实验结果表明这些方法可以准确分类客户投

诉。Wang等[10]提出一种基于BERT模型的联合注

意力增强网络用于公民投诉报告的文本分类,并在多

个数据集上取得了较好的结果。

  尽管如此,目前国内外对物业投诉文本自动分类

和分析的相关研究较少。作为该领域较早的相关研

究工 作,汪 旭[11]用 卷 积 神 经 网 络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)构建建筑质量投诉文本分

类模型,取得比朴素贝叶斯模型和支持向量机模型更

好的性能。朱明等[12]提出了面向物业投诉的字符级

短文本分类深度学习联合模型CNBG。该模型通过

将物业投诉工单文本转化为字符向量表示,并分别输

入到CNN和双向门控循环单元BiGRU 中提取特

征,再将这些特征进行融合,最终实现物业投诉文本

分类。Bazzan等[13]提出一个基于机器学习和分层缺

陷分类的推荐系统,为建筑业与物业客户投诉提供了

一个有效的智能分类方案。

  总的来说,现有各种领域投诉文本分类方法主要

有两类:一类是通过基于统计自然语言处理模型,如
术语频率􀆼逆文档频率(TF􀆼IDF)的词频统计方法[14]

学习得到词向量,然后输入朴素贝叶斯、K近邻、决策

树、随机森林、支持向量机模型等传统机器学习分类

模型进行文本分类;另一类是利用深度学习模型的文

本分词结果或不分词直接将文本以字符为单位进行

文本特征学习和分类的一体化处理。前一类方法需

要人工标注特征,因此常因汉语的一词多义现象多和

表达边界模糊等问题难以精准地分词和构建词向量,
而且这类方法的上下文语境捕捉能力不足,无法应对

大规模的投诉文本和内容复杂的文本数据,此外,这
类方法还存在高维度、高稀疏等问题。深度学习模型

在解决这些问题上表现出更好的效果,是未来发展的

方向。但是,现有的基于深度学习的投诉文本分类模

型倾向于以词向量的形式挖掘整个句子的语义,从而

忽略了对整个句子学习中不同词的关注。各领域现

有的大部分投诉文本分类模型都把投诉文本分类问

题视为多分类问题求解,实际上物业投诉等一些领域

投诉的文本分类并非多分类问题而是属于多标签分

类问题,即一个物业投诉案件可同时属于多个投诉主

题分类。此外,物业投诉案件存在的分类不平衡、事
件场景多、分类边界模糊(可以由多个部门处理)和依

赖关键词表达信息等特点也使分类任务更具挑战性。

  针对以上问题,本研究提出一种使用基于近义词

替换与合成少数过采样技术结合进行样本增强,并基

于 MacBERT[15]和联合注意力增强网络的物业投诉

分类方法JAE􀆼BERT4Com。通过加强对句子和投

诉案件全文学习中不同词的关注和全局语义特征的

理解,JAE􀆼BERT4Com能较好地解决分类不平衡问

题,并在实验中表现出较好的性能。

1 相关工作

  当今,预训练深度学习模型已成为自然语言处理

(NLP)领域中流行的技术。BERT是 Google基于

Transformers网络提出的专用于自然语言处理的开

源预训练模型[16]。它使用未标记的大型纯文本语料

库进行预训练,并用一种掩蔽语言建模(MLM)的方

法来保持单词的焦点,从而能够通过周围的文本来建

立上下文语境模式,进而帮助计算机理解文本中复杂

的语言含义。BERT相对传统的基于统计语言学方

法和词嵌入的文本学习模型具有更强的理解语言上

下文语境和处理歧义的能力。

  然而,将BERT直接迁移到中文场景时会面临

中英文语言差异,性能会显著下降。为解决此问题,

Cui等[15]在BERT的基础上提出了 MacBERT模型

(图1)。MacBERT缓 解 了BERT“预 训 练􀆼下 游 任
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图1 MacBERT框架

Fig.1 MacBERT
 

framework
务”不一致等问题,也更好地适配了中文场景[15]。

MacBERT引入了一种纠错型掩码语言模型(Mac)
预训 练 任 务,使 用 了 包 括 WWM

 

(Whole
 

Word
 

Masking)、NM(N􀆼gram
 

Masking)、相似词替换等掩

码方案,并在Tokenize模块中嵌入了中文分词功能,
提升了预训练模型在多种NLP任务上的效果。由于

MacBERT的主要框架与BERT完全一致,因此,本
研究使用 MacBERT进行物业投诉文本的分词处理

和向量化嵌入,并结合其他方法构建注意力增强

网络。

2 基于 MacBERT和联合注意力增强网络的

物业投诉文本分类方法

2.1 JAE􀆼BERT4Com的总体框架

  JAE􀆼BERT4Com的工作流程分为数据预处理、
特征学习和投诉文本分类3个阶段(图2)。在数据

预处理环节中,JAE􀆼BERT4Com首先删除重复样本

和主要内容不完整的无效样本,然后利用 MacBERT
内的Tokenize模块指导文本分词,最后利用近义词

替换和合成少数过采样技术SMOTE[17]结合的方法

进行 样 本 增 强。在 特 征 学 习 环 节 中,JAE􀆼
BERT4Com 首 先 用 物 业 投 诉 语 料 库 数 据 对

MacBERT 模 型 进 行 微 调;然 后 将 每 句 文 本

MacBERT的词嵌入送到关键词注意网络进行特征

学习,同时将 MacBERT输出的词向量输送到基于

MacBERT的分层注意力网络进行特征学习。在投

诉文本分类环节中,JAE􀆼BERT4Com首先将两个注

意力网络学习到的文本特征进行拼接,然后将拼接结

果送入以Sigmoid交叉熵损失函数作为输出层的多

层感知器,最终实现物业投诉的多标签分类。

图2 JAE􀆼BERT4Com的语义框架

Fig.2 Semantic
 

framework
 

of
 

JAE􀆼BERT4Com
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2.2 数据预处理

  投诉信息样本从公开的线上投诉平台采集,由于

用户操作不当等原因可能存在重复提交的投诉案件

样本和基本内容不完整的投诉案件样本,故数据预处

理需要首先删除这两类样本;然后需要删除特殊字符

和无意义字符(如有些投诉者喜欢用连续多个“!”或
“?”表达强烈的情绪,预处理时可保留一个符号);接
着对文本进行分词处理。由于中文文本中只有句和

段存在明显的分隔标志,不能像英文那样通过单词之

间使用空格来实现分词,故JAE􀆼BERT4Com算法在

删除重复样本后调用 MacBERT的Tokenize模块对

投诉案件文本进行分词处理,并且用近义词替换和

SMOTE过采样增强样本。最后,用 ChineseBERT
提供的create_pretraining_data.py将样本转换为

MacBERT的样本编码[18]。

  在机器学习领域,不平衡的训练数据集会导致模

型的整体分类准确性较差。因此,针对物业投诉类不

平 衡 的 问 题,本 研 究 联 合 使 用 近 义 词 替 换 与

SMOTE[17]来增强样本,以期解决类不平衡的问题。

2.2.1 近义词替换

  汉语中有非常丰富的近义词,使用近义词替代中

文语句中的少量词通常不会使其意思产生较显著的

变化。因此,JAE􀆼BERT4Com算法将经数据预处理

后得到的案件词表c(词的个数为n)加入样本库,同
时从该案件词表中随机选择k 个词替换成其相应的

一个近义词,将替换后所得的案件词表c
=
作为一个新

的物业投诉文本样本加入样本库,从而达到样本增强

的效果。据本研究所用样本的统计分析结果,通常每

个内容完整的物业投诉案件文本最少有20个文字,
多则达1

 

000个文字。本研究假设替换少量(1≤k≤
n×10%)近义词不会导致该投诉样本的标签类别信

息改变。近义词的查找使用中文近义词工具包Syn-
onyms实现,形式化描述如式(1)所示。

  c={c1,c2,c3,…,ci,…,cn}→c
=

={c1,c
-

2,

c3,…,c
-

i,…,cn}, (1)

其中,ci 为物业投诉案件词表c中的 第i个词,c
-

i 为

物业投诉案件词表c中的第i个词的一个近义词。

2.2.2 SMOTE过采样

  过采样是一种基于旧数据创建新的数据副本以

平衡少数类中数据分布的技术,SMOTE是一种通过

复制少数类中的原始数据创建合成数据的过采样技

术[17,19]。SMOTE通过寻找少数类中每个数据的最

近邻来创建合成数据,旨在使少数类中的数据量等于

多数类中的数据量,原理如式(2)所示[20]。

  Xnew=
 

Xi+(X
︿

i-Xi)×δ, (2)

其中,Xi 表示少数类的特征向量,X
︿

i 表示Xi 最近

邻,δ表示0到1的数值。

  与 近 义 词 替 换 进 行 样 本 增 强 不 同,JAE􀆼
BERT4Com中的SMOTE使用两个或多个投诉文

本来创建新的数据。新合成的投诉文本采用新句型

的形式呈现,没有使用在原始数据语料库之外的任何

新词。在过采样过程中,JAE􀆼BERT4Com复制少数

类中的所有样本数据合成新样本,直到与多数类中的

数据样本量相同或尽可能相同。

2.3 物业投诉文本嵌入

  为了让模型能理解输入的文本信息,需要先对输

入的 文 本 信 息 进 行 向 量 化 嵌 入。因 此,JAE􀆼
BERT4Com基于 MacBERT和 Word2vec[21]的文本

嵌入以实现对投诉文本进行联合注意力学习。

2.3.1 基于 MacBERT的文本嵌入

  本 节 将 经 样 本 增 强 后 所 得 的 样 本 输 入

MacBERT预训练模型对其进行下游领域任务微调,
让其更适合物业投诉文本主题分类。然后,用微调过

的 MacBERT模型对物业投诉文本样本进行学习并

输出文本嵌入VB ={vB1,vB2,…,vBn}和更新词嵌入

EW ={ew1,ew2,…,ewn}。

2.3.2 基于 Word2vec的文本嵌入

  Word2vec是一个压缩词向量维度并结合词间关

系的深度学习模型(图3),其包含了skip􀆼gram模型

及连续词袋模型的思想[21,22]。设x,y,z分别是其上

下文环境变量,Wv×n 和Qn×v 是映射矩阵,Vc 是查询

词的嵌入向量,e是预测词的one􀆼hot编码向量,则

图3 Word2vec[22]示意图

Fig.3 Schema
 

diagram
 

of
 

Word2vec
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Word2vec主要计算过程如下:

  Vc =
1
3×WT

v×n(x+y+z), (3)

  e=Softmax(VcQT
v×n)。 (4)

  本研究利用 Word2vec方法对 MacBERT的词

嵌入EW ={ew1,ew2,…,ewn}做进一步嵌入处理,以
便构建类􀆼关键词信息字典。

2.4 构建类􀆼关键词信息字典

  经笔者的调研分析发现,每个投诉的类别往往都

有一些相关性较强的关键词。本研究利用此性质,提
出关键词注意力增强的策略,即在对物业投诉文本的

特征学习过程加强对关键词的注意力,以期获得对投

诉主题分类更有意义的文本特征。

  本研究使用TF􀆼IDF的统计方法获取关键词信

息,并构建类􀆼关键词信息字典。TF􀆼IDF的核心思想

为,如果某个词在文档中出现的次数几乎与它在整个

语料库中出现的次数一样多,那么该词最有可能是该

文档的关键词。因此,一个单词的重要性与其在文档

中出现的次数成正比,与其在语料库中出现的频率成

反比。术语频率(TF)表示单词在文档中出现的频

率,但为保证词频不会因文档中字数较多而产生较大

值,需要规范化处理,第i个词wi 在文档dj 中的TF
计算方法如下:

  tfij =
nij

∑knkj

, (5)

其中,nij 表示词wi 在文档dj 中出现的次数,k=
|dj|。

  一个词的反文档频率(IDF)可以用文档总数除

以包含该词的文档数来表示,IDF越大说明该词的类

别差异越好,第i个词wi 在文档dj 中的IDF计算公

式为

  idfi=log |D|
1+|{j:wi ∈dj}|

, (6)

其中,|D|表示语料库中的文档总数,|{j:wi ∈
dj}|表示包含单词wi 的文档数,为防止分母为零,
一般使用1+|{j:wi ∈dj}|作为分母。因此,第i
个词wi 的tf_idf 值为

  tf_idfi=
nij

∑knk,j

·log |D|
1+|{j:wi ∈dj}|

。

(7)

  本研究将物业投诉语料库中的样本归为m 类,
并利用式(7)、(8)计算每个词的tf_idf 值并构建每

个投诉主题类别L 的类􀆼关键词信息字典Dis:

  Dis=L1 ∪Li ∪ … ∪Lm, (8)
其中,Li ={(w1:t1,i),(w2:t2,i),(w3:t3,i),…,
(wn:tn,i)}表示第i(1<i≤m )类的关键词信息字

典,wi 表示语料库中的第i个关键词,ti,j 表示第i
个关键词在第j类中的tf_idf 值。本研究将各个关

键词在各类中的最大值作为其最终的tf_idf 值,即

  L[wi] = max(L1[wi], L2[wi],…,

Lm[wi])。 (9)
借此可将各个类别词典统一起来,构建整个语料库的

关键词信息字典。

2.5 关键词注意力增强

  根据上述的 Word2vec的文本嵌入信息和类􀆼关
键词信息字典Dis信息,用式(10)构建投诉文本关键

词注意力增强后的句子增强向量Vs:

  Vs =Norm(TfIdf(w1))xT+
Norm(TfIdf(w2))yT+…+Norm(TfIdf(wv))zT,

(10)
其中,TfIdf(wi)为词wi 在类􀆼关键词信息字典Dis
中的tf _idf 值;Norm(·)为归一化操作;x ∈
R1×v,y∈R1×v,z∈R1×v 为词的嵌入向量;v为句输

出向量的维数,为了方便计算,本研究设置 Word2vec
及 MacBERT的输出向量维度也为v。式(10)可视

为通过类􀆼关键词信息系数向词嵌入向量添加软注意

力,注意力系数为Norm(TfIdf(wi)),生成的句子增

强向量Vs 会更倾向于句子中的关键词。

2.6 基于 MacBERT的分层注意力

  同一个词在不同的语境下所表达的意义会存在

较大的差异,这可能会对分类产生较大影响。同一句

话中不同词构成的不同语境通常容易被 MacBERT
模型的多头注意力机制捕捉,然而,跨句的语境就难

以被其捕捉。因此,本研究提出句子注意力增强学习

以捕捉跨句的语境对词分类特征的影响信息,并奖励

能够正确对案件进行分类的句子,即在每个句子的

MacBERT模型的输出向量VB 中使用双向GRU编

码器对其中的每个词分量重新编码表达句子,编码方

式见式(11)[23]:

  hi
→=

 

GRU→(VBi
),i∈ {1,2,…,|L|},

hi
←=

 

GRU← (VBi
),i∈ {|L|,|L|-1,…,1},(11)

其中,VBi
表示 MacBERT模型输出的案件文本VB

第i个句子向量,hi
→和hi

←分别表示Bi􀆼GRU前、后向

学习到的隐特征向量。将二者拼接得到第i个句子

的总体隐特征向量hi=
 

hi
→ 􀱇

 

hi
←,hi 不仅包含第i个
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句子信息特征,还包含了邻近句子的特征信息。然

后,句子注意力系数a=(a1,a2,…,an)的计算方法

如下:

  ai=
exp(uTius)

∑iexp(uTius)
, (12)

其中,ai 为注意力系数的第i个分量,ui=tanh
 

(wB

vBi +bB),wB 和bB 分别表示权重和偏置,us 表示句

子级上下文向量,用来衡量句子的重要性。us 可以随

机初始化,并在模型训练过程中共同学习。综上,投

诉案件文本向量V
︿

可通过式(13)获得:

  V
︿

=∑iaihi。 (13)

2.7 基于多重注意力联合增强的物业投诉文本主题

分类

  虽然 MacBERT模型的句输出向量VB 的生成

经过了Transformersblock中的多头注意力机制计

算,但是 MacBERT在投诉文本特征学习过程中,对
具有较突出的分类代表性的类关键词关注不足,且对

词在语句间的关联的挖掘较有限。为此,本研究提出

一个基于多重注意力联合增强特征学习的策略,将前

文中的结果拼接起来获得投诉案件文本的最终特征

V=
 

V
︿

􀱇
 

Vs ,并将其输送到多层感知器中进行分类

预测(图1橙色虚线框内部分)。

  由于多标签分类问题是一个类别非互斥的多分

类问题,因此不能像二分类和多分类问题用类别互斥

的Softmax函数作为激活函数。Sigmoid函数的输

出概率取值在0到1之间,但其和不一定等于1(如
一个物业投诉可以分类为“秩序管理”,也可以分类为

 

“安全投诉”,二者可以同时存在)。因此,将其与交叉

熵损失函数结合可解决物业投诉的多标签分类问题。

  综上,对于共有|L|种主题类别的投诉分类问

题,可在模型最后的全连接层定义|L|个输出神经

元,并使用Sigmoid函数作为激活函数。最后使用

Sigmoid交叉熵损失作为模型训练的目标损失函数,
如式(14)所示:

  Loss=∑
|L|

i=1
p(xi)log(

exp(xi)
1+exp(xi)

), (14)

其中,p(xi)是样本xi 的真实类别概率分布。

3 实验与结果分析

3.1 数据集

  因当前物业投诉分类的相关研究极少,暂无公开

可用数据集。本研究所用的语料库(共有38
 

240个

物业投诉案件样本)和实验用数据集(共有7
 

599个

物业投诉案件样本)均来自某地住建管理部门提供的

物业投诉案件数据。这些数据覆盖“行政监管”“秩序

管理”“安全管理”“环境卫生”“安全投诉”“质量投诉”
“维修投诉”和“服务态度和质量”等8个主题类型。
将实验用数据集分为两部分,其中的80%作为训练

数据,其余20%作为测试数据。

3.2 评价指标与基线模型

  为了评估JAE􀆼BERT4Com的性能,本研究用准

确率(Accuracy)、F1分数(F1
 

score)和召回率(Re-
call)作为评估指标,如式(15)-(17)所示:

  Accuracy=
TP+TN

TP+FN+FP+TN
, (15)

  Recall=
TP

TP+FN
, (16)

  F1
 

score=2×Recall×

TP
TP+FP
TP

TP+FP+Recall
, (17)

其中,TP(True
 

Positive)是指预测为正样本,且实际

为正样本的数量;FP(False
 

Positive)是指预测为正

样本,且实际为负样本的数量;FN(False
 

Negative)
是指预测为负样本,且实际为正样本的数量;TN
(True

 

Negative)是指预测为负样本,且实际为负样

本的数量。

  本研究选取了一系列较先进的投诉分类相关方

法进行对比实验,所比较的方法包括3个非深度学习

模型TF􀆼IDF+RF[3]、Word2vec+XGBoost[4]和TF􀆼
IDF+SVM+Random

 

Subspace[5],以及5个深度学

习模型 GRW+FastText[6]、BERT+Text􀆼CNN+
BiLSTM+multi􀆼headed

 

attention
 

mechanism[8]、

BERT+joint
 

attention
 

enhancement
 

network[10]、

CNBG[12]
 

和 Word
 

Level
 

CNN[24]。

3.3 实验结果

3.3.1 JAE􀆼BERT4Com在各主题下的分类性能

  表1给出了JAE􀆼BERT4Com在数据集中各主

题分类上的性能情况。JAE􀆼BERT4Com 在各个主

题分类中都表现良好。其中,模型在“维修投诉”主题

类型上获得最好的性能,其相应的准确率、召回率以

及F1分数分别是0.852、0.893和0.868;在主题类

型“秩序管理”上获得最差的性能,其相应的准确率、
召回率以及F1分数分别为0.719、0.758和0.731。
通过观察分析这类案件样本发现,“维修投诉”类投诉
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案件的文本里普遍存在与“修”字相关的关键词,而
“秩序管理”类投诉案件的文本里无普遍存在的关键

词,而且样本数最少,这可能是致使模型在“秩序管

理”类上分类性能较差的主要原因。模型在“安全管

理”和“安全投诉”两类投诉案件中的分类性能表现出

了召回率较高而准确率相对低的现象,笔者分析这两

类案件样本的标签预测结果发现准确率相对低是由

于预测结果中假阳性的样本数较多。
表1 JAE􀆼BERT4Com的各主题分类结果

Table
 

1 Classification
 

results
 

for
 

each
 

theme
 

of
 

JAE􀆼
BERT4Com

主题类型
Theme

 

class
样本数
#Sample

准确率
Accuracy

F1
 

分数
F1

 

score
召回率
Recall

Administrative
 

supervision 756 0.838 0.842 0.847
Order

 

management 110 0.719 0.731 0.758
Security

 

management 911 0.781 0.841 0.881
Sanitation 898 0.849 0.876 0.892

Security
 

complaints 1
 

191 0.798 0.849 0.883
Quality

 

complaints 2
 

919 0.849 0.869 0.878
Repair

 

complaints 1
 

222 0.852 0.868 0.893
Service

 

attitude
 

and
 

quality 2
 

338 0.834 0.845 0.857

3.3.2 对比实验

  本节将JAE􀆼BERT4Com与较先进模型在所有

物业投诉文本分类中比较总体性能。各模型在数据

集的平均测试结果如表2所示。JAE􀆼BERT4Com
对投诉主题进行分类时,在各个评价指标上的结果都

较好。其准确率、F1分数和召回率分别为0.842、

0.855和0.861,均优于其他方法。JAE􀆼BERT4Com
比效果最好的对比方法(BERT+Text􀆼CNN+BiL-
STM+multi􀆼headed

 

attention
 

mechanism)的准确

率、F1分数和召回率分别提高了2.56%、3.01%和

3.24%;比性能较差的TF􀆼IDF+RF方法的准确率、

F1分数和召回率分 别 提 高 了8.23%、14.92%和

16.67%。召 回 率 最 高 的 2 个 方 法 分 别 是JAE􀆼
BERT4Com和TF􀆼IDF+SVM+Random

 

Subspace
方法,二者都利用了TF􀆼IDF信息,这说明利用TF􀆼
IDF信息有利于提高分类的召回率。基于深度学习

(DL)的分类方法的性能均优于基于非深度学习的分

类方法。

表2 对比实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

comparison
 

experiments

方法
Method

准确率
Accuracy

F1
 

分数
F1

 

score
召回率
Recall

Not
 

DL TF􀆼IDF+RF[3] 0.778 0.744 0.738

Word2vec+XGBoost[4] 0.781 0.807 0.811

TF􀆼IDF+SVM+Random
 

Subspace[5] 0.805 0.824 0.841

DL GRW+FastText[6] 0.820 0.828 0.835

BERT+Text􀆼CNN+BiLSTM+multi􀆼headed
 

attention
 

mechanism[8] 0.821 0.830 0.834

BERT+joint
 

attention
 

enhancement
 

network[10] 0.818 0.831 0.829

CNBG[12] 0.811 0.810 0.804

Word
 

Level
 

CNN
 [24] 0.813 0.821 0.824

JAE􀆼BERT4Com(Our
 

method) 0.842 0.855 0.861

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold.

3.3.3 消融实验

  为了探究JAE􀆼BERT4Com的各部分对模型性

能的影响,对JAE􀆼BERT4Com进行了消融实验(表

3)。-A是JAE􀆼BERT4Com去除了近义词替换的

样本增强部分的方法,
 

-B是将JAE􀆼BERT4Com去

除了SMOTE样本增强部分的方法,-AB是JAE􀆼
BERT4Com同时去除两种样本增强部分的方法,

-C是JAE􀆼BERT4Com去除关键词注意力增强网

络的方法,-D是JAE􀆼BERT4Com去除分层注意力

增强网络的方法,-CD是JAE􀆼BERT4Com同时去

除两种注意力增强网络的方法。

  从表3可知,当JAE􀆼BERT4Com分别去除4个

关键 部 分 后,其 性 能 都 显 著 下 降,这 表 明 JAE􀆼
BERT4Com的每个部分对模型性能都起到正作用

(表3)。在JAE􀆼BERT4Com去除样本增强策略后其

各项性能指标均下降较多,这说明样本增强对模型的

改进作用较大。在JAE􀆼BERT4Com去除关键词注

意力增强网络或同时去除两种注意力增强网络后,其
各项性能指标值均明显下降,尤其是召回率下降较

多,这表明本研究的关键字注意力增强策略对分类性
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能产生了明显的作用,特别是对召回率的提高起到较

显著的作用。
表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

方法
Method

准确率
Accuracy

F1
 

分数
F1

 

score
召回率
Recall

JAE􀆼BERT4Com 0.842 0.855 0.861

-A 0.828 0.845 0.856

-B 0.829 0.844 0.853

-AB 0.821 0.838 0.844

-C 0.832 0.834 0.831

-D 0.831 0.843 0.840

-CD 0.824 0.828 0.827

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold.

4 结论

  为准确分类物业投诉文本,本研究提出一种基于

MacBERT和联合注意力加强网络的物业服务投诉

文本自动主题分类方法JAE􀆼BERT4Com。JAE􀆼
BERT4Com把物业投诉分类问题视为多标签学习问

题求解,使用了基于近义词替换与SMOTE过采样

技术结合的样本增强策略,基于 MacBERT的分层注

意力、Transformers的多头注意力、关键词注意力增

强等的多重注意力联合增强特征学习。实验结果表

明,JAE􀆼BERT4Com 比现有最先进方法的性能更

优,准确率、F1分数和召回率分别可提高2.56%-
8.23%、3.01%-14.92%和3.24%-16.67%。

  尽管JAE􀆼BERT4Com性能表现较好,但其作为

深度学习模型,比传统机器学习方法需要更多的计算

资源和运行时间。未来,将进一步研究和改进模型的

性能和效率,通过物业服务投诉文本的自动主题分类

结果为解决物业问题提供科学指导。
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Joint
 

Attention
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Networks

ZHAN
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Kaixian2,PENG
 

Linghua1,ZHAN
 

Cheng3
(1.Information
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and
 

Urban􀆼rural
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Guangxi
 

Zhuang
 

Autonomous
 

Region,Nanning,Guangxi,

530028,China;2.School
 

of
 

Computer
 

and
 

Information
 

Engineering,Nanning
 

Normal
 

University,Nanning,Guangxi,530001,Chi-
na;3.Xi'an

 

Jiaotong􀆼Liverpool
 

University,Suzhou,Jiangsu,215028,China)

Abstract:The
 

manual􀆼based
 

classification
 

method
 

of
 

property
 

complaint
 

documents
 

has
 

been
 

unable
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

the
 

society,and
 

the
 

existing
 

automatic
 

classification
 

methods
 

related
 

to
 

complaints
 

have
 

insuffi-
cient

 

performance
 

in
 

the
 

classification
 

of
 

property
 

complaints.Therefore,this
 

study
 

proposes
 

a
 

property
 

serv-
ice

 

complaint
 

classification
 

method
 

JAE􀆼BERT4Com
 

based
 

on
 

MacBERT
 

and
 

joint
 

attention
 

enhancement
 

network.JAE􀆼BERT4Com
 

uses
 

a
 

sample
 

enhancement
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

synonym
 

re-
placement

 

and
 

synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technology
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

class
 

imbalance.And
 

a
 

multi􀆼attention
 

joint
 

enhancement
 

network
 

based
 

on
 

MacBERT's
 

hierarchical
 

attention,Transformers'
 

multi􀆼
head

 

attention
 

and
 

keyword
 

attention
 

is
 

designed
 

to
 

perform
 

text
 

feature
 

learning
 

and
 

classification.The
 

ex-
perimental

 

results
 

show
 

that
 

JAE􀆼BERT4Com
 

can
 

obtain
 

higher
 

accuracy,F1
 

score
 

and
 

recall
 

rate
 

than
 

the
 

existing
 

models,and
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

the
 

existing
 

advanced
 

models.
Key

 

words:property
 

complaints;complaint
 

classification;text
 

categorization;attention
 

enhancement;deep
 

learning
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