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深度学习的互联网金融投诉文本分类研究
 邢智毅

大连理工大学城市学院，辽宁 大连 116600

摘要：本文提出一种基于深度学习的分类算法。该方法结合多标签注意力机制和图神经网络，精细提取文本特征并建模标签间关系，
提升了尾部低频标签的识别能力。同时，通过非对称损失函数优化模型，缓解正负样本不均衡问题，显著提高了少量投诉类别的
召回率。实验结果表明，本文方法在所有标签和尾部标签的宏观 F1 值上分别较传统方法提升 3.1% 和 6.9%，在互联网金融投诉分
类中具有较高的应用价值。
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结合双向门控循环网络（BiGRU）与标签
注意力机制提取文本语义特征，通过构建标签
关联图并引入门控图神经网络（GGNN）建模
标签间关系，同时采用非对称损失函数缓解尾
部标签不平衡问题 [1]。该方法在互联网金融投
诉场景中显著提升了分类性能，尤其对低频标
签的识别能力，能有效辅助金融风险监控和投
诉分析。

一、问题定义

给定一条互联网金融投诉文本 d，在对其
进行分词、去除停用词及符号化等预处理后，
得到序列形式的输入 ，其
中 表示文本中的第 i 个词或字符，m 为该文
本的长度。定义标签空间为 ，其中 L
为标签总数。实际场景中，一条投诉文本往往
关联多个问题类别或风险点，故其标签集合可
记为 ，有时 ＞ 1。

多标签分类任务的目标在于学习一个映射
函数 ，使得模型能够根据输入文本 d
输出最匹配的标签集合 C。由于采样自互联网
金融投诉数据，标签通常带有一定的主题关联，
如“利率问题”与“暴力催收”常常一同出现，
而“保险拒赔”可能与“逾期催收”并无直接

关联。本文将在训练阶段显式建模这类标签之
间的复杂依赖关系。

二、基于图深度学习的互联网金融投诉文
本分类算法

本节详细介绍基于图深度学习的互联网
金 融 投 诉 文 本 分 类 算 法 FMLC（Financial-
complaint Multi-Label Classification）。 符 号 定
义与方法流程与多标签分类模型类似，但针对
互联网金融投诉场景做了改进。

（一）模型框架
FMLC 模型主要包括以下几个部分：
1. 文本编码层：使用预训练词向量和双向

门控循环网络，对文本序列进行上下文语义建
模；

2. 多标签注意力层：为每个标签分配一个
可训练的注意力向量，从而提取与该标签最相
关的文本信息；

3. 标签关联图构建：基于训练数据中标签
的共现情况构建标签关联图，并计算边权；

4. 图语义交互层：在标签关联图上使用门
控图神经网络进行特征交互，使标签间的依赖
关系融入文本表示；

5. 输出层及损失函数：对标签进行二分类
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预测，并在训练过程中引入非对称损失函数应
对严重不平衡问题 [2]。

（二）上下文语义编码
互 联 网 金 融 投 诉 文 本 往 往 存 在 大 量

专 业 名 词 和 口 语 化 表 达， 使 用 预 训 练 词
向 量 能 使 模 型 在 训 练 初 期 获 得 更 稳 定 的
表 示。 若 将 预 处 理 得 到 的 词 序 列 表 示 为

，其中 表示
预训练词向量的维度。

为 了 进 一 步 建 模 上 下 文 信 息 并 捕 捉
长 距 离 依 赖， 本 文 选 用 双 向 门 控 循 环 网
络（BiGRU） 对 序 列 H 进 行 编 码， 得 到

， 其 中 为 上 下
文编码后的特征维度， 能有效融合该位置前
后文的信息，适用于捕捉互联网金融投诉中较
长的依赖关系（如连贯的事实描述、事件流程
等）。

（三）多标签注意力层
考虑到不同标签关注的文本信息往往不同，

例如“利率争议”关注“利率”“费用”等词，“暴
力催收”则更关注“骚扰”“爆通讯录”等措辞。
因此，在多标签分类场景下，需要针对每个标
签提取其最相关的文本特征 [3]。

设标签空间为 并为每个标签定义一
个可训练的注意力向量 。对于文本的上
下文编码表示 ，计算第 i 个标签的注

意力权重： ，并得到该标

签对应的文本特征向量 ，重复上

述操作可得到 ，其中 代表与

标签 最相关的文本语义。该过程与文献 [1,3,5]

提出的多标签注意力网络思路一致，但我们在
词表构建与训练细节上针对互联网金融投诉文
本进行了优化。

（四）输出层与非对称损失函数
在获取所有标签节点的最终表示

后，为每个标签训练一个二分类器，以确定文
本是否属于该标签。第 i 个标签的输出概率为

，其中 为可训练参数，
表示 函数。

由于互联网金融投诉场景中尾部标签的正
负样本极度失衡，本文选用非对称损失函数
（AsymmetricLoss）作为优化目标，以降低负样
本在总体损失中的权重。对于标签 l_i 的真实值

与预测概率 ，非对称损失函数定义为

，其中 ， 为衰减因子，用于
减小易分负样本的梯度权重；m 为置信度阈值，

用于忽略置信度较高的负样本的损失，从而缓
解类别不均衡问题。最后，将所有标签的损失

累加得到总损失。

三、实验与结果分析

本节在真实的互联网金融投诉数据集上，
对所提 FMLC 模型进行实验，验证算法的有效
性，并从多角度对结果进行了分析。

（一）数据集与预处理
实验数据来自某互联网金融平台和监管部

门的联合投诉系统，涵盖在线贷款、消费金融、
第三方支付、保险理赔等多个业务场景，共收
集到约 120,000 条用户文本投诉样本。每条投
诉同时关联了 1 ～ 5 个标签，标签总数为 135 个，
平均每条投诉文本长约 60 个分词（去除标点符
号后），最长达 200 词左右。

针对数据集中出现次数少于100次的标签，
记为尾部标签（占标签总数的 15% 左右），
它们每个仅在几十条样本中出现。该尾部标签
问题是互联网金融投诉数据的显著特征，也最
能体现模型在不平衡场景下的表现。将整体
数据划分为训练集、验证集和测试集，比例为
70%:15%:15%。文本分词使用结巴分词（jieba），
去除停用词并保留出现频率较高的核心词构建
词表。预训练词向量采用 word2vec，在全部投
诉语料上进行无监督训练，词向量维度设置为

。
（二）对比算法
为全面评估 FMLC 算法的性能，选择下列

多标签文本分类算法作为对比对象：
1. CAML：基于卷积网络和标签注意力的

多标签分类模型；
2. BiGRU-LWAN： 用 双 向 GRU 替 代

CNN，并引入标签级注意力；
3. ZACNN：在 CAML 基础上，进一步融

合标签名称的外部先验信息；
4. FMLC/BCE：表示本模型在损失函数上

仅使用常规二元交叉熵 (BinaryCrossEntropy)；
5. FMLC/ASL：表示本模型使用非对称损

失函数 (AsymmetricLoss) 进行优化。
（三）训练设置
特征维度与超参数：双向 GRU 的隐藏层

维度 d_c 设为 300，门控图神经网络各层维度
同为 300，更新层数 K 取 2 ～ 3 层，最终根据
验证集表现选择 2 层。非对称损失函数中的衰
减因子 取 2，阈值 m 取 0.05。

正则化：所有模型在词嵌入层和注意力层
均采用 0.2 的 Dropout，并在图神经网络中对节
点特征进行 0.1 的 Dropout。

优化器：使用 Adam，初始学习率 1e-4。
全 部 模 型 在 相 同 硬 件 环 境 下 训 练， 对 于
BiGRU-LWAN 与 FMLC 训 练 10 轮，CAML
与 ZACNN 训练 30 轮后收敛。

评价指标：采用微观和宏观的 Precision、
Recall、F1 值进行评估，并特别关注在尾部标
签上的召回率与 F1 值。
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（四）实验结果与分析
根据模型在全部标签与尾部标签上的性能

比较分析可见：
1. ZACNN 在互联网金融投诉场景中表现

最差，因为该算法对标签名称进行字符级嵌入
平均后得到标签向量，但投诉标签通常是短语
或较专业的词汇，与文本语义存在较大鸿沟；

2. BiGRU-LWAN 相 比 CAML 有 明 显 提
升，说明在篇幅更长、表达更口语化的投诉文
本中，使用循环网络捕捉上下文依赖比固定大
小卷积核更有效；

3. FMLC/BCE 在所有标签和尾部标签上均
优于上述对比算法，充分说明建模标签之间的
依赖对提升多标签分类性能的重要性；

4. FMLC/ASL 进一步将损失替换为非对称
损失，在不均衡标签上取得更高的召回率和 F1
值，说明在互联网金融投诉场景下，负样本冗
余带来的影响更大，通过抑制易分负样本的梯
度可以显著提高尾部类别的识别效果。

（五）测试示例分析
下表 1 列举了若干来自测试集的实际投诉

示 例， 以 对 比 BiGRU-LWAN 与 FMLC/ASL
的预测结果。可以看出，FMLC/ASL 能识别出
更完整、更加精准的标签集合。例如，示例 1
投诉中出现了“逾期费用不合理”和“强制收
取高额违约金”等描述，但 BiGRU-LWAN 仅
捕捉到“逾期费用”标签，漏掉了“违约金”
相关标签。而 FMLC/ASL 则借助标签图中“逾
期费用”与“违约金计算”常共现的关联，正
确做出了完整预测。

表 1 部分投诉文本的预测结果

投诉文本（摘录）
BiGRU-

LWAN 预测
FMLC/ASL

预测

示例 1：

贷款逾期几天后利息高得离谱，
且强制要求缴纳一笔所谓“违约
金”，这个金额明显超出合理范

畴……

逾期费用
逾期费用，违

约金计算

示例 2：

我在这家支付平台提现两天都不
到账，客服电话一直打不通，投

诉好几次没人理……

提现到账问
题

提现到账问
题，客服推诿

示例 3：

保险公司拒赔理由含糊，说我资
料不全，但我已提供齐全材料，

明显推卸责任……
拒赔争议 拒赔争议

可见，由于 FMLC/ASL 显式建模了标签关
联与文本关联，能够更全面地捕捉多标签投诉
中的隐含问题，提高模型的召回率与准确率，
对于金融监管部门定位风险点、完善监管措施

具有重要意义。
（六）消融实验
为进一步验证图神经网络和非对称损失函

数在模型中的贡献，分别进行了两组消融实验：
1. 将图神经网络的邻接矩阵替换为单位矩

阵，取消标签间的差异化边权，只保留门控更
新机制，模拟标签之间没有显式依赖的情况。
实验结果显示，模型的分类性能出现显著下降，
尤其是在捕捉标签间的复杂关联方面表现较
差。这表明，在多标签分类任务中，显式建模
标签之间的依赖关系对于准确分类具有关键作
用，尤其是在互联网金融投诉文本中，标签之
间的关联特性对准确分类不可或缺；

2. 将模型中的非对称损失函数替换为常规
交叉熵损失函数，比较了改动前后模型在尾部
标签上的表现。结果表明，使用常规交叉熵后，
尾部标签的召回率和 F1 值显著下降，模型对
少量类别的识别能力减弱。这进一步验证了非
对称损失函数的有效性，通过降低易分负样本
的权重和抑制其梯度对模型的影响，有效缓解
了互联网金融投诉场景中正负样本数量严重不
均衡的问题，从而提升了尾部标签的分类性能。
两组实验结果共同强调了图神经网络和非对称
损失函数在提高模型性能和适应复杂场景中的
重要作用。

四、结束语

本文面向互联网金融投诉场景，提出了一
种基于深度学习与图神经网络的多标签文本分
类算法 FMLC。通过对大规模真实投诉文本数
据的分析，发现多标签关联以及类别分布不均
衡是影响分类效果的关键问题。基于此，本文
将门控图神经网络引入标签特征交互，显式地
建模标签之间的统计关联，并利用非对称损失
函数缓解尾部标签正负样本严重失衡的影响。
实验结果表明，FMLC 在所有标签和尾部标签
的宏观 F1 值上相比已有方法最高取得 3.1% 和
6.9% 的提升。
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