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基于改进Transformer的电信重投报告自动生成方法研究
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摘 要：在电信行业中，客户对未解决或处理不满意的投诉进行重复投诉的现象较为常见。手动生成重投报

告不仅耗时且主观性较强，难以满足企业对高效性和一致性的要求。针对这一问题，提出了一种基于改进

Transformer模型的自动化报告生成方法。该方法通过引入情绪嵌入，有效捕捉客户在对话中的情绪变化，改

善了生成报告对客户态度和诉求的理解能力。同时，结合定制化位置编码，提升了模型对投诉时序信息的感

知能力，从而增强了生成内容的时间逻辑性和细节完整性。实验结果表明，改进后的模型在BLEU（bilingual 

evaluation understudy）和 ROUGE（recall-oriented understudy for gisting evaluation）指标上分别达到 0.352 和

0.482，显著优于原始Transformer和其他对比模型。此外，与人工对比，工作效率提高了89%。生成的报告内

容不仅更加准确贴合实际需求，还在语义细节与时序一致性上表现优异。
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Abstract: In the telecommunications industry, repeated customer complaints about unresolved or unsatisfactory is‐

sues are a common challenge. Manually generating re-investment reports is not only time-consuming and prone to 

subjectivity but also fails to meet enterprise demands for efficiency and consistency. To address this issue, an auto‐

matic report generation method based on an improved Transformer model was proposed. This method introduced 

emotion embedding, enabling the model to effectively capture dynamic emotional changes in customer interactions 

and better understand customer attitudes and demands during the dialogue. Additionally, the incorporation of custom‐
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ized position encoding enhanced the model’s ability to perceive complaint time series information, significantly im‐

proving the time logic and detailed completeness of the generated content. Experimental results demonstrate that the 

proposed model achieves BLEU (bilingual evaluation understudy) and ROUGE (recall-oriented understudy for gist‐

ing evaluation) scores of 0.352 and 0.482, respectively, outperforming the original Transformer and other baseline 

models. Moreover, compared to manual efforts, the proposed model improves work efficiency by 89%. The generated 

reports not only align more accurately with real-world requirements but also exhibit superior performance in semantic 

detail and time sequence consistency.
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0　引言

在电信行业，客户的不满情绪常常引发多次

投诉（即重投），这一现象在客户服务中普遍存

在。这类投诉通常涉及服务不满意、问题未解决

或投诉响应不及时等原因，导致客户在第一次投

诉后仍持续进行后续投诉[1]。重投现象往往会大

幅增加客服人员的工作量，影响客户满意度，同

时也导致较高的服务成本和潜在的客户流失风

险[2]。因此，如何有效处理重投问题、减轻其对

客服工作的影响，成为提升电信服务质量的关

键。传统上，电信客服人员在重投处理中需要手

动记录和分析每一单投诉，以确保每次投诉能够

得到妥善处理。重投报告的内容通常涵盖客户信

息、投诉内容、解决方案以及客户反馈等。然

而，手动生成这些报告不仅耗时耗力，而且主观

判断和标准不一致容易导致内容缺乏连贯性和一

致性。因此，如何通过自动化手段生成高质量的

重投报告，成为电信服务优化中的关键问题

之一。

近年来，随着自然语言处理（natural lan‐

guage processing，NLP）和机器学习技术的发

展，研究人员尝试将这些技术应用于自动化报

告生成，以降低人力成本，提高处理效率。传

统的报告生成方法通常依赖于规则和模板，将

关键词替换进预定义的报告格式[3]。然而，模板

化的报告生成方法难以应对复杂多样的客户需

求，并且在应对不同行业的特定场景时表现有

限。近年来，基于深度学习的文本生成技术在

报告生成领域取得了显著的进展，特别是随着

序列到序列 （sequence-to-sequence， Seq2Seq）

和注意力机制的提出，自动文本生成技术取得

了显著突破。2014年，文献[4]通过长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络实现了高

质量的句子生成。 2017 年，文献 [5] 提出的

Transformer 模型仅依靠自注意力机制，进一步

推动了自动文本生成技术的发展。此外，近年

的研究还显示，基于 Transformer 模型的变体

BERT 等预训练模型的生成式文本自动摘要系

统，已能够自动从文本中提取关键信息并生成

摘要[6]，而基于Transformer的医疗诊断报告生成

系统也证明了该技术在其他行业中的广泛应用

潜力[7]。尽管基于深度学习的文本生成技术在多个

行业中取得了成功应用，但针对电信行业重投

报告生成的研究仍然较为匮乏。电信客服对话

通常涉及大量非结构化文本数据，且高度依赖

对客户情绪和诉求的准确把握，传统的模板化

方法难以满足生成高质量重投报告的需求。近

年来，情感分析技术在多个领域的应用取得了

显著成果。例如，文献[8]结合深度学习和情感

分析成功预测了价格走势，文献[9]则通过调整

客户评价的情感分析，改进了产品销售预测。

这些研究表明，情感分析技术能够有效提升深

度学习模型在处理实际应用任务时的表现。

针对电信行业重投报告生成的需求，本文提

出了一种基于改进Transformer模型的自动化生成
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方法。不同于传统的模板化方法，本文结合深度

学习技术，通过情绪嵌入和定制化位置编码来增

强模型对客户情绪和诉求的理解能力。通过自定

义的Transformer模型，本文能够更精确地关注投

诉内容的语义关系和时间序列特征，从而生成语

义流畅、信息全面且符合实际业务需求的重投报

告。具体来说，本文的主要贡献如下。

•　优化的多头自注意力机制与情绪嵌入相

结合，使生成报告更具情绪感知能力，

体现人性化特点。

•　引入定制化位置编码增强时间感知能力，

提高生成报告在时序一致性上的表现。

•　设计了一套自动化报告生成框架，实现从

数据预处理到高质量重投报告生成的完整

流程。实验结果表明，该方法在生成效果

上优于现有的Transformer变体，为解决行

业痛点提供了高效、实用的技术方案。

1　数据处理

1.1　数据预处理

数据主要来源于电信客服中心的客服与客户

对话记录。这些对话数据包含客户基本信息、投

诉内容、客服的处理方案、客户反馈等内容。

本文的数据预处理环节包括数据清洗、文本

规范化、分词与标注共 3个部分。在数据清洗部

分，需要检查并去除缺失值、空白字段和无效对

话，同时过滤如寒暄、重复对话等非核心内容，

以提高模型专注于关键投诉信息的能力，数据清

洗结果见表 1。在文本规范化部分，对文本进行

规范化处理，如统一日期和时间的格式、标准化

专有名词和缩略词等，文本规范化结果见表 2。

在分词与标注部分，使用中文分词工具——Jieba

分词，进行对话文本分词，并标注如时间、地

点、情绪词等的实体信息，以便为模型提供更精

细的输入，分词与标注结果见表 3。上述数据预

处理环节可以为本文的模型提供高质量的输入数

据，提升自动化生成的准确性和实用性。

1.2　情绪值设计

本文在处理情绪分值时，使用情绪分析工具

VADER （valence aware dictionary and sentiment 

reasoner）来提取情绪值（emotionValue）[10]，其

情绪得分E计算式如下所示。

E =
∑
i = 1

N

emotionValuei

N
（1）

其中，N 为对话情绪词总数。情绪值被划分为

表1　数据清洗结果

处理方式

去除缺失值和空白字段

过滤非核心内容

合并相关对话

原文

“...”“”等

“哎，您好”“嗯，再见。”等

“给的快代理店，他是没有写没有写到有qq卖的对吗”

“嗯，就是给你的那个快递里面，他是没有写没有写到

有qq卖的，是吧？对啊”

处理后

（直接删除）

（直接删除）

“给你的那个快递代理，有没有写到是否有qq卖的？”

表2　文本规范化结果

处理方式

日期和时间格式化

专有名词/缩略词标准化

去除多余标点符号

原文

“今天下午三点”

“转网”“合约”“拆机”等

“哦，好好好好嗯，那没问题，再见。”

处理后

“2024-11-17 15:00”

“携号转网”“金融合约”“宽带拆机”等

“没问题了。”
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“积极（emotionValue ≥0.5）”“消极（emotion‐

Value ≤-0.35）”“中性（emotionValue为其他）”

3个级别。经VADER计算后得到的情绪值示例如

图 1所示。然而，情绪值的范围较为有限，难以

全面反映客户情绪的波动和实际态度。此外，对

话内容中有些语句因语境等其他因素，虽然表面

上没有明显的态度词，但从语气中可以听出是正

面的或是负面的含义。因此，本文在数据预处理

中做了情绪特征提取，如“这点事为什么处理这

么久”，从语气和语境中能够得出客户对当前的

情况不满意。如果不对这句话做预处理，直接用

VADER进行分析，将得到情绪态度为“中性”，

而实际应该为“消极”。

2　模型设计与改进

2.1　自注意力机制

自注意力机制是一种用于从输入数据中高效

提取相关性特征的关键技术[11]。在电信行业的对

话记录处理中，自注意力机制通过衡量输入特征

间的相似性，动态地为相关部分分配权重，使模

型能够聚焦于关键投诉内容并提升语义理解能

力。自注意力机制计算式为：

Attention (QKV ) = softmax ( QK T

dk )V （2）

其中，Q（Query）、K（Key）和V（Value）表示

通过线性变换从输入特征生成的 3组向量，用于

构建自注意力矩阵，即将文本信息转换成输入向

量X=[x1,,xn]，然后通过线性变换生成查询向量

Q、键向量K和值向量V。QKT能够捕捉查询向量

和键向量之间的关系。为了避免数值过大导致梯度

不稳定，点积结果通过 dk 进行缩放归一化[12]。

自注意力计算过程示意图如图2所示。即输入 token

序列 l1,l2,…,lj，经线性变换分别生成查询向量qi，

图1　经VADER计算后得到的情绪值示例

表3　分词与标注结果

处理方式

中文分词

实体标注

情绪特征提取

原文

“请打开电信营业厅App搜索星号卡激活”

“先生您的手机号177****0022无法激活”

“这点事为什么处理这么久”

处理后

[“请”,“打开”,“电信营业厅”,“App”,“搜索”,“星号卡”,“激活”]

[手机号:177****0022]

{“情绪”:“不接受！”}
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键向量ki，值向量vi(i=1, 2, …, j)。以q2为例，计算

其与序列中全部ki(i=1, 2, …, j)的点积，经缩放与归

一化，最终将得到的结果与所有 vi（i=1, 2, …, j）

进行加权求和，输出向量O2。自注意力的优点在

于能够动态地对输入特征进行加权，而非固定模

式，因此可以捕捉长距离依赖关系，尤其适合处理

与序列相关的对话记录的数据。

2.2　Transformer模型

Transformer摒弃了循环，完全依赖于自注意

力。自注意力机制通过学习输入序列中各词之间

的依赖关系，生成高质量的文本输出。Trans‐

former模型主要由编码器和解码器两部分组成，

Transformer模型结构如图 3所示，其中编码器包

含多头注意力、前馈神经网络、位置编码等层

次[13]。本文的输入数据由对话内容和元数据构

成。为了适配Transformer模型的输入，需要将对

话内容和元数据统一转换为嵌入表示。元数据包

括情绪值和时间戳。对话内容包含多轮对话，通

过拼接得到文本序列：

S =[r1Ås1Åt1År2Ås2Åt2ÅÅrnÅsnÅtn ]（3）

其中，rn表示第 n条对话的角色（客户或客服），

tn 表示第 n条对话的时间戳，sn 表示第 n条对话

的文本内容，⊕表示字符串拼接操作。按照时

间戳为对话记录排序，确保上下文语义的连贯

性。此外，拼接对话文本的同时，在每条语句前

添加角色标记（如[客户]和[客服]），以明确发言

者身份。最后，将文本序列 S=[w1,,wn]中的每

个词wi映射到嵌入空间，即xi=Embed(wi )，则生

成文本序列长度为 n、词嵌入维度为 d的对话嵌

入矩阵：

X =[x1x2xn ]XÎRn ´ d （4）

2.3　改进模型结构

2.3.1　情绪嵌入层

为了使模型能够理解客户的情绪变化，改进的

模型在编码器中增加了情绪嵌入层。情绪嵌入是根

据每句话的情绪值生成的向量，作为模型输入的一

部分。情绪嵌入表达式为：

Eembed =we + emotionValue + beei =Eembed (ei )（5）

其中，we和be为情绪嵌入的参数。由此得出情绪

嵌入矩阵的表达式为：

E =[e1e2en ]EÎRn ´ d （6）

2.3.2　定制化位置编码

Transformer 模型中的位置编码主要用于保

留序列中的位置信息，以确保时序的一致性。

在电信重投报告生成中，时序信息对于理解客
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图2　自注意力计算过程示意图
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户的连续投诉至关重要。因此，改进的模型在标

准位置编码的基础上加入了时序权重，使模型更

具时间感知性[14]。改进的位置编码表达式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

PE(pos2i)= sin ( )pos

10 0002i/d
+ Tw

PE(pos2i + 1)= cos ( )pos

10 0002i/d
+ Tw

（7）

其中，pos为位置，d为词向量维度，Tw为时间权

重参数，式（7）中上下两个表达式分别表示为

每个位置 pos生成一个 d维的向量，其中偶数维

度（2i）使用正弦函数，奇数维度（2i+1）使用

余弦函数，并引入了可学习的时间权重Tw以捕捉

客户不同时点的诉求差异性。

2.3.3　Longformer模型

融合了文本向量和情绪嵌入向量的输入可能

导致特征空间维度较高，进而增加了模型的计算

复杂度和过拟合风险，并且Transformer模型的自

注意力机制在处理长输入序列时具有O(n2)的时

间和空间复杂度，这可能会限制模型在长对话内

容情况下的处理能力。Longformer是一种轻量级

的 Transformer 变体，与 Transformer 有相同的网

络结构，但该模型采用的是稀疏注意力机制，即

仅在局部范围和选定全局标记之间计算注意力，

从而大幅减少了计算量[15]，全局+局部注意力示

意图如图 4所示。因此，在将输入序列转化为嵌

入向量后，本文先使用Longformer对融合了文本

向量和情绪嵌入的嵌入向量进行处理。

综上，得到改进的Transformer模型，其结构

如图 5所示。输入层包括文本向量、情绪嵌入向

量和定制位置编码。编码层采用改进的 Trans‐

former编码器块，每层包括多头注意力、情绪嵌

入和位置编码。解码层基于编码层生成的语义表

示，生成符合报告格式的文本内容。输出层生成

的文本经过后处理，形成重投报告。该模型结合

了情感嵌入和定制位置编码，以增强报告生成中

的时间和情感意识。  

3　实验结果与分析

3.1　实验设置

本实验基于Python3.7和PyTorch框架搭建实

验环境，GPU为NVIDIA RTX 4090，模型超参数

设置见表 4。实验通过对原始的 18 507条电信客

图4　全局+局部注意力示意图
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服对话进行数据清洗，获取其对话中的受理内

容，包括客户姓名、手机号码、单位、归档时间

等字段，以此作为重投数据集。为了确保自动生

成的重投报告能够覆盖所有信息和时间戳，输入

的数据中，除了重投数据，还需要包含前单受理

内容的历史数据和其他补充信息，训练过程示意

图如图6所示。 

3.2　评价指标

采用 BLEU（bilingual evaluation understudy）

分 数 和 ROUGE （recall-oriented understudy for 

gisting evaluation）分数作为主要评估指标，以评

估模型生成文本的准确性和一致性。

3.2.1　BLEU分数

BLEU分数是一种基于 n-gram的自动化评估

方法，用于测量生成文本和参考文本在词汇上的

相似度[16]。BLEU分数的核心思想是计算生成文

本与参考文本之间的n-gram精确匹配，并通过短

语匹配来评估翻译或生成质量，其主要适用于机

器翻译、文本生成等任务。BLEU 分数的计算

式为：

BLEU =BP × exp(∑
n = 1

N

wn log pn ) （8）

其中，pn表示生成文本与参考文本的n-gram精确

匹配率，wn 为 n-gram 的权重，BP（brevity pen‐

alty）为惩罚系数，防止生成文本过短。BLEU分

数的范围为0～1，分数越高，表示生成文本与参

考文本越接近。pn和BP的计算式分别如下所示：

>(?4�D=;2�

>(?4�3;;2�

D,:)(-

>(?4�)*?>�

158

(58
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89

-1+
>D(5
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图6　训练过程示意图

表4　模型超参数设置

参数名

optimizer

max_seq_length

embedding_dim

hidden_size

num_hidden_layers

attention_window

learning_rate

batch_size

num_epochs

weight_decay

参数意义

优化函数

最大序列长度

词嵌入维度

隐藏层维度

隐藏层数量

注意力窗口大小，捕获局部信息

学习率

批量大小

根据验证集表现决定是否早停

权重衰减，避免过拟合

参数值

设定

AdamW

2 048

768

256

12

256

1×10-5

8

10

0.01
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pn=
参考文本的n-gram

生成文本中的所有n-gram
（9）

BP = exp{min(01 -
lenR

lenC
)} （10）

其中，lenR表示参考文本的长度，lenC表示生成

文本的长度。在评估自动生成报告的质量时，本

文采用BLEU作为评价指标。根据电信报告长文

本的特点，在BLEU计算时使用最大n-gram为4。

同时，为了避免零匹配问题，采用加1平滑方法，

对 1-gram、2-gram、3-gram和 4-gram的精确度进

行均匀加权。此外，还设置最大词数剪切，即每个

n-gram的生成数量不超过参考文本中相应n-gram

的最大出现次数。

3.2.2　ROUGE分数

ROUGE分数是另一种常用的文本评估指标，

它主要关注生成文本对参考文本中n-gram或长段

文本的召回情况，以评估生成文本的覆盖程

度[17]。ROUGE包含多种变体，本文采用基于最

长公共子序列 （longest common subsequence，

LCS）的 ROUGE 变体，即 ROUGE-L。ROUGE-

L关注的是生成文本和参考文本的词序匹配情况。

ROUGE-L分数计算式如下所示：

ROUGE - L =
LCS(CR)

lenR
（11）

其中，LSC(C,R)表示生成文本C和参考文本R的

LCS长度，lenR表示参考文本的长度。ROUGE-L

通过计算生成文本与参考文本之间的LCS，衡量

生成文本的全局语义一致性和流畅性。在计算时，

本文选择了召回率（Recall）、精确率（Precision）

和F1值这3个指标。F1值综合考虑了召回率和精

确率，避免了单纯关注其中一个指标可能导致的

偏差，最终以F1值作为评估标准，其计算式为：

F1 =
2 ´Recall ´ Precision

Recall + Precision
（12）

3.3　实验结果与分析

核验发现，人工生成的报告存在时间戳不

准确、责任单位错误及客服专员错误等问题，

且人工生成对于套餐信息不敏感，关键信息容

易被忽略，而自动生成的报告内容更加清晰。

改进的 Transformer 模型在生成重投报告时表现

优异，具有更高的语义一致性和内容准确性。

同时，自动生成的报告能够更好地整合时间序

列信息，使投诉处理流程更加准确。

模型不同超参数的BLEU分数见表 5。实验

结果表明，针对电信重投任务，较小的学习率可

以确保模型训练的稳定性，而更大的注意力窗口

可以捕捉更长距离的上下文信息，从而提升

BLEU分数。

在编码层与解码层均采用 6层深度叠加结构

的改进型Transformer模型后，显著增强了模型的

表征能力和序列处理能力。为评估其性能优势，

将其与原Transformer、LSTM和Longformer模型

进行对比，不同模型的性能对比实验结果见表6。

实验结果表明，改进的Transformer模型通过引入

情绪嵌入和定制化位置编码，有效弥补了传统模

型在情绪感知和时序一致性方面的不足，显著提

升了生成报告的质量。 

表5　模型不同超参数的BLEU分数

注意力窗口大小

256

256

256

128

128

128

学习率

1×10－5

1×10－4

1×10－3

1×10－5

1×10－4

1×10－3

BLEU分数

0.352

0.179

0.031

0.217

0.164

0.016

表6　不同模型的性能对比实验结果

模型

原Transformer

Longformer

LSTM

改进Transformer

BLEU分数

0.197

0.225

0.192

0.352

ROUGE分数

0.318

0.321

0.235

0.482
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为了分析不同模型组件对报告生成效果的贡

献，本文设计了两个消融实验：去除情绪嵌入层

和去除定制化位置编码。消融实验结果见表 7。

表 7的数据进一步验证了情绪嵌入和定制化位置

编码对模型性能的提升作用。

（1）去除情绪嵌入层

在未引入情绪嵌入时，模型在捕捉客户情绪

及投诉语义的核心要点上表现较弱，生成文本对

客户态度的反应不够精准，语义完整性存在不

足。情绪嵌入层通过提取对话中的情绪信息来增

强模型对客户态度的理解，从而提高报告的情感

层次和人性化。在加入情绪嵌入后，模型的

BLEU分数从 0.197提升至 0.276，增幅达 40.1%。

这一变化表明，情绪信息的引入显著提升了模型

生成文本的准确性与自然性，尤其在理解客户情

绪和诉求方面具有关键作用。具体来说，情绪嵌

入增强了生成文本的情感色彩，使得报告能够更

贴合实际的客户需求和情感表达。

（2）去除定制化位置编码

定制化位置编码的引入进一步增强了模型对

投诉时间线索的把握能力，使其在多轮对话中能

够更准确地刻画客户诉求随时间变化的逻辑关

系。在加入定制化位置编码后，ROUGE分数从

0.318提升至 0.325，这表明模型在理解投诉内容

的时序结构和事件逻辑时发生了显著变化。定制

化位置编码提升了报告生成内容的时间一致性和

语义连贯性，使报告能够更好地反映出客户投诉

的前后关系及问题解决的过程。

值得注意的是，情绪嵌入与位置编码的协同

作用大幅提升了模型的综合性能。在两个组件的

共同作用下，模型的 BLEU 分数达到 0.352，

ROUGE分数提升至 0.482，这表明，情绪嵌入增

强了模型对客户情感的理解，而定制化位置编码

提升了模型在处理长文本和多轮对话时的时间逻

辑性。两者结合，使得生成的报告不仅在语义上

更为准确，而且在时序上更加符合客户诉求的变

化规律。通过将情绪嵌入与位置编码结合使用，

模型能够综合考虑语义和时间两个维度，从而生

成更加准确、流畅且符合实际需求的重投报告。

消融实验柱状图如图 7所示，图 7直观展示了不

同模型设置下的BLEU分数和ROUGE分数变化。

由图 7可以明显观察到，情绪嵌入和定制化位置

编码不仅各自带来性能提升，两者的协同使用更

是显著增强了生成报告的语义准确性与时间逻

辑性。

应用改进后的模型生成重投报告后，报告处

理效率显著提升，同时审核部门的满意度也得到

明显提高，应用成效见表 8。具体而言，自动生

成的报告大幅缩短了重投报告的流转处理时间。

传统人工撰写重投报告平均花费约19 min，而自

动生成的报告（包括输入数据导入的时间）平均

仅花费 2 min，效率提升了 89%。为了进一步提

高报告的一次性通过率，即便增加人工核对环

节，全流程时间平均仅为 8 min，相较传统方法

仍然节省了58%的时间。此外，自动生成的重投

表7　消融实验结果

模型

原Transformer

加入情绪嵌入

加入定制化位置编码

BLEU分数

0.197

0.276

0.243

ROUGE分数

0.318

0.307

0.325

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

,
;

BLEU

ROUGE

0.482

0.352
0.325

0.243

0.341

0.276

0.318

0.197

BTransformer +9?89 +,D/
>D(5

-1+
6?

6?7D

图7　消融实验柱状图
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报告在总结用户重复投诉原因和最终处理方案方面

更加精准。相比于人工撰写的重投报告一次性通过

率仅为76%，自动生成报告通过率为82%，辅以人

工校验后一次性通过率提升至90%。

4　结束语

本文提出了一种基于改进Transformer模型的

自动化生成方法，以解决电信行业重投报告生成

中效率低、质量不一致的问题。通过在模型中引

入情绪嵌入和定制化位置编码，本文的改进模型

能够更好地捕捉客户的情绪变化和时序信息，在

生成报告时体现对客户诉求的深度理解。实验结

果表明，与传统方法相比，改进的Transformer模

型在BLEU和ROUGE指标上均表现出显著优势，

生成报告的语义流畅性和信息完整性得到大幅提

升。应用于实际业务后，模型展现了显著的效率

和质量优势。自动生成的重投报告大幅缩短了处

理时间，同时显著提升了一次性通过率，有效降

低了人工撰写中存在的主观性和误差对企业造成

的风险，进一步提升了企业的服务效率与审核部

门的满意度。未来的研究将致力于优化模型在长

序列文本处理上的能力，并探索将更多特征（如

客户历史行为数据）融入模型，以进一步提升报

告生成的准确性和实用性，为电信智能客服发展

提供更高效和可靠的解决方案。
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