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摘 要：针对5G时代日益复杂的网络架构与用户规模增长带来的网络投诉处理挑战，旨在解决实际投诉数据

中普遍存在的少样本类别意图识别难题。传统小型自然语言处理（natural language processing，NLP）模型因

对数据量和质量高度依赖，在少样本场景下泛化能力不足，识别效果欠佳。大语言模型（large language 

model，LLM）虽具备强大的通用语义理解能力，但受限于通信领域专业知识匮乏及巨大计算资源需求，难以

直接高效应用于此特定场景。为此，提出一种基于大模型增强的少样本网络投诉意图识别算法。该算法创新

性地融合了LLM的文本生成优势与小型模型的高效推理特性，通过LLM迭代生成针对少样本类别的高质量

模拟训练样本，并引入小模型进行质量评估与反馈，持续优化样本生成过程。该机制显著提升了小模型对少

样本投诉意图的识别准确率。基于实际网络投诉数据的测试结果表明，所提方案使3类少样本网络投诉的意

图识别准确率提升了21%，并实现了全部8类投诉识别准确率9%的整体提升。
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Abstract: Addressing the escalating challenge of network complaint handling in the 5G era, driven by increasingly 

complex network architectures and growing user bases, the aim is to solve the prevalent issue of few-shot intent recog‐

nition for complaint categories with scarce samples. Traditional small-parameter natural language processing (NLP) 

models exhibit insufficient generalization and suboptimal performance in such scenarios due to their heavy reliance 

on data quantity and quality. While large language models (LLM) possess strong general semantic understanding, 

their limited domain-specific knowledge in telecommunications and substantial computational demands hinder direct, 
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efficient application to few-shot network complaint intent recognition. To precisely tackle this, an LLM-enhanced few-

shot intent recognition algorithm for network complaints was proposed. This innovative algorithm integrated the pow‐

erful text generation capabilities of LLM with the efficient inference characteristics of small models. It leveraged 

LLM to iteratively generate high-quality simulated training samples for few-shot categories, incorporating a small 

model for quality evaluation and feedback to continuously optimize the sample generation process. This mechanism 

significantly boosted small model training and specifically enhanced the recognition accuracy of few-shot complaint 

intents. Test results on actual network complaint data demonstrated a 21% improvement in intent recognition accuracy 

for 3 types of few-shot network complaints, and a 9% overall improvement in recognition accuracy across all 8 com‐

plaint types.

Key words: large language model, few-shot learning, network complaint intent recognition

0　引言

随着移动通信网络的持续演进与 5G技术的

深度部署，网络结构日益复杂，业务种类愈发丰

富，用户规模亦持续扩张。在这一背景下，网络

运营商面临日益严峻的运营维护挑战，其中，高

效精准地处理海量用户投诉成为保障服务质量与

用户满意度的关键环节。用户投诉的规模、类型

多样性以及诉求的紧迫性，都对传统人工客服处

理模式提出了更高的技术要求。因此，引入人工

智能（artificial intelligence，AI）技术以优化用

户投诉处理流程，已成为网络智能化发展的必然

趋势。

作为网络投诉处理的核心，网络投诉意图识

别并非一项简单的文本分类任务，而是一个涉及

复杂行业背景、多变用户语言和高度时效性的综

合性场景。网络投诉数据通常呈现出一种典型的

长尾分布，少数高频投诉类型，如网络信号不稳

定、网速慢等，占据了绝大部分的投诉量。与此

同时，存在大量低频但至关重要的投诉类别，如

针对特定新业务的资费疑问、某一地区特定基站

的设备故障举报等。这些低频类别由于发生频率

低，对应的历史训练样本极度稀缺，形成所谓的

“少样本”类别。在早期及当前的部分网络智能

化研究中，通常采用自然语言处理（natural lan‐

guage processing，NLP）领域的小参数量AI模型

通过监督学习进行投诉工单意图识别[1]。这些方

案通常从历史工单中提取带标签的投诉描述，并

利用机器学习[2]或深度学习方法（如基于Trans‐

former 的双向编码器表示（bidirectional encoder 

representations from Transformer，BERT）[3]、知识

增强的语义表示（enhanced representation through 

knowledge integration，ERNIE）等）训练模型。

然而，在实际应用中，由于真实历史投诉工单数

据中不同投诉类型的样本比例存在巨大差异，加

之用于训练的NLP小模型参数规模较小，因此，

其泛化能力受限，对少样本投诉类型的识别效果

尤为不佳，严重制约了整体性能表现。大语言模

型（large language model，LLM）快速发展，在

通用文本分类、语义理解等NLP任务中展现出强

大的能力。因此，将LLM应用于网络投诉工单

意图识别也受到了广泛关注。目前，主流的应用

方案包括通过提示工程设计特定的输入模板来引

导模型输出分类结果，以及利用标注数据集对大

模型进行微调，以适应特定领域任务[4]。然而，

通用大模型在预训练阶段缺乏对移动通信领域专

业知识的深入学习，仅依靠提示工程和模型微调

难以实现对网络投诉工单的精准分类，尤其是在

面对通信领域特有的少样本投诉类型时表现欠

佳。此外，通用大模型对计算资源（算力）的极

高要求也显著增加了其在实际业务场景中部署的

难度和成本。
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为精准解决上述在网络投诉智能处理过程中

面临的少样本识别挑战，本文提出了一种基于大

模型增强的少样本网络投诉意图识别算法。该方

案创新性地融合了通用大模型的强大语言生成能

力与小模型在特定领域任务上的高效推理能力，

旨在通过大模型有针对性地生成高质量的少样本

模拟训练数据，有效弥补真实少样本数据的不

足，从而显著提升小模型对稀有投诉类型的识别

能力，最终实现网络投诉意图的精准识别，同时

兼顾对业务现场算力需求的降低。

本文的主要贡献可归纳为以下3个方面。

（1）系统性研究了大模型与小模型在少样本

场景下的增强机制，并综合现有研究成果，归纳

了其主要实现形式。

（2）提出了一种创新的基于大模型生成训练

数据来增强小模型少样本学习能力的算法框架。

该框架通过大模型迭代生成高质量的模拟训练样

本，并结合小模型对生成样本的质量评估反馈机

制，实现了大小模型之间的良性互动与性能互提

升，有效解决了网络投诉意图识别中的少样本

问题。

（3）构建了基于网络业务现场数据的网络投

诉处理数据集，并基于此数据集验证本方案的实

用效果。本方案对 3类少样本网络投诉的意图识

别准确率有 21%的显著提升，对于全部 8类投诉

的识别准确率也提升了9%。

1　相关研究现状

本节将回顾与本文研究紧密相关的两个主要

领域：少样本学习的研究进展及其在实际应用中

面临的挑战，尤其是针对文本分类任务；LLM在

增强少样本学习能力方面的最新范式，尤其是通

过大小模型协同来实现这一目标。

1.1　少样本学习挑战与进展

在现实世界的许多应用场景中，尤其是在专

业领域如移动通信的网络运维中，数据标注成本

高昂或特定事件发生频率极低，导致某些类别的

训练样本极其稀缺。这种数据稀缺性问题直接催

生了少样本学习这一重要研究方向。少样本学习

旨在使模型仅通过少量示例（通常是几个到几十

个）就能快速适应新任务或识别新类别，从而克

服传统深度学习模型对大规模标注数据的强烈

依赖。

传统的少样本学习方法主要集中在以下几

方面。

（1）元学习：通过学习“如何学习”来快速

适应新任务，使模型能够从一系列相关任务中学

习元知识，并将其应用于只有少量样本的新任

务。例如，模型无关元学习（model-agnostic 

meta-learning，MAML）算法在此领域取得了显

著进展，该算法旨在通过少量梯度更新快速适应

新任务[5]。在少样本文本分类研究中，元学习方

法已被广泛探索[6]。

（2）数据增强：通过对现有少量数据进行变

换或生成新数据来扩充训练集，以增加数据的多

样性和数量，从而提升模型的泛化能力。在NLP

领域，常见的文本数据增强技术包括同义词替

换、回译、文本混淆等[7]，特别是利用生成式模

型合成数据已成为一种有效的数据增强策略，尤

其适用于数据稀缺的场景[8]。

（3）迁移学习：利用在大量源数据上预训练

的模型（如预训练语言模型），将其学到的通用

知识和表示能力迁移到目标少样本任务上进行微

调。这种方法在NLP领域取得了巨大成功，显著

降低了对目标任务大规模标注数据的需求[9]。

尽管上述这些方法在一定程度上缓解了少样

本问题，但在面对复杂、多样的真实世界数据，

特别是网络投诉这种具有领域特异性且呈现长尾

分布的文本数据时，其泛化能力和性能仍有提升

空间[10]。长尾分布现象普遍存在于网络投诉意图

识别任务中，即少数投诉类型占据了绝大部分数

据，而大量重要的投诉类型却只有极少量样本，
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这使得少样本学习成为该领域亟待解决的关键

难题。

1.2　大模型增强的少样本学习

近年来，随着 LLM的飞速发展，其在海量

通用文本数据上进行预训练后展现出的强大通用

知识、语义理解和文本生成能力，为解决少样本

学习问题带来了新的契机。LLM能够通过其强大

的泛化能力，从少量示例中捕捉到更深层次的语

义模式，并生成高质量的合成数据，从而有效弥

补少样本类别的数据不足。这种利用大模型能力

来提升小模型在少样本任务上表现的策略，可被

视为一种大模型增强少样本学习的有效途径。

具体而言，大模型向小模型的知识迁移是实

现这种增强的关键范式之一。这种方式充分利用

了大模型的通用知识基础，通过以下多种技术手

段将其泛化能力有效地植入小模型中。

（1）知识蒸馏。通过让小型“学生”模型学

习大型“教师”模型的输出（如软标签或特征表

示），从而将大模型的知识压缩并转移到小模型

中。蒸馏过程通常发生在大模型中，将提炼出的

模型转移到小型模型中进行进一步适应，这些

“学生”模型可以是规模较小的一般模型[11]或特

定领域的模型[12]。

（2）合成数据生成。这是大模型增强少样本

学习的关键技术。大模型凭借其强大的文本生成

能力，能够根据少量真实样本和特定的提示，合

成大量高质量、多样化的模拟训练数据集。这些

合成数据可以直接用于训练小型模型[13]，尤其适

用于扩充少样本类别，从而显著提升小模型在这

些类别上的识别性能。

（3）参数化知识转移。知识丰富的“教师”

模型（大模型）根据业务需求有选择地将静态参

数知识转移到“学生”模型（小模型）中[14]。

（4）多方知识共享。联邦学习可实现多个分

散数据方之间的协作，应用联邦学习进行模型间

的知识共享有助于应对经常困扰单个数据方的数

据稀缺性和分布偏差带来的挑战[15]。在这种模式

下，使用不同数据集训练的各种体系结构的不同

大模型会从不同的角度考虑相同的特定领域任

务，多个大模型的知识经过融合后，统一传递给

目标小模型[16]。

2　基于大模型增强的少样本网络投诉意图

识别算法

本文所提出的网络投诉意图识别方案，核心

在于利用LLM的强大生成能力，专门增强小模

型在处理少样本投诉类型时的意图识别准确性。

该方案属于大模型向小模型知识迁移的增强范

式，其中知识迁移的载体是大模型合成的模拟训

练样本。同时，小模型对这些生成训练样本的质

量进行评估并提供反馈，从而帮助大模型迭代优

化合成数据的质量，最终实现小模型在少样本网

络投诉意图识别准确率上的显著提升。

2.1　算法概述

基于大模型增强的少样本网络投诉意图识别

流程如图 1所示，该流程由 6个步骤组成，通过

多轮次大模型增强和小模型反馈迭代优化实现任

务目标。

（1）小模型初始训练与评估。小模型基于现

有真实的网络投诉工单数据集进行初次训练，并

进行推理测试。

（2）大模型增强触发。当小模型在初次测试

中，尤其是在少样本投诉类型上的识别准确率未

能达到预设的业务需求门限时，将触发大模型辅

助的增强学习过程。

（3）大模型生成模拟训练数据。大模型根据

真实数据集和前一轮生成数据中筛选样本示例，

有针对性地生成高质量的模拟训练数据集。

（4）小模型二次训练及评估。小模型利用大

模型生成的训练数据进行优化训练，生成优化训

练版本的网络投诉意图识别小模型。为便于评估

大模型增强效果，小模型二次训练参数应尽可能
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与初始训练版本保持一致。

（5）合成数据质量评估。在二次训练完成

后，小模型根据训练过程中大模型生成数据的表

现，对合成数据质量进行量化评估，并将评估结

果反馈给大模型。

（6）大模型迭代优化。大模型根据小模型的

反馈，调整其数据生成策略，持续优化模拟训练

样本的质量。此过程与小模型的训练推理过程交

替迭代，直至小模型在少样本投诉意图识别上的

准确率满足业务需求。

2.2　大模型的少样本数据生成

在网络投诉意图识别场景中，大模型增强小

模型在少样本条件下的学习能力是本方案的关键

环节，其核心在于大模型生成高质量的模拟训练

数据来扩充少样本类别的数据集。为了最大化模

拟训练数据的质量和多样性，本文应用了角色扮

演、少样本示例、思维链（chain of thought，

COT）等提示工程技术来提升大模型的生成效

果。大模型生成模拟训练数据的提示样例如图 2

所示。通过精心设计的提示词，大模型能够更好

地理解特定投诉类别的语义特征和表达习惯，从

而生成更贴近真实、更具代表性的少样本数据。

大模型通过生成模拟训练样本向小模型进行

知识迁移的过程是迭代优化的。大模型从真实数

据集和前几轮生成的合成数据集中筛选出优质样

本，作为下一轮数据生成时提示工程中的少样本

示例数据。在第一轮数据生成时，大模型从原始

训练集中随机选取 n条作为该类别的样例数据。
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图1　基于大模型增强的少样本网络投诉意图识别流程
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图2　大模型生成模拟训练数据的提示样例
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在后续数据生成轮次中，大模型则会根据前一轮

小模型对于模拟训练数据的评估结果，选择得分

最高的 Top n 条作为该类别的样例数据。此外，

在数据生成过程中，需要通过调节表征生成批次

大小的参数n（如控制每次生成的样本数量），以

避免推理上下文 token数超限或生成数据过于相

似等问题，从而确保生成数据的多样性和有

效性。

2.3　小模型的推理评估

在网络投诉意图识别场景中，小模型向大模

型反馈合成训练数据的评估质量是本方案的另一

关键环节，其目的是确保大模型生成的少样本投

诉类型的模拟数据能够真正有效地提升小模型的

推理性能。样本质量的评估以量化评分Q的形式

反馈给大模型。小模型生成合成训练数据的质量

评估算法如算法 1所示，在大模型生成模拟训练

样本后，小模型会利用这些合成数据进行二次训

练。二次训练的参数设置与基于真实数据的初次训

练保持一致。训练完成后，小模型采用与初次推理

测试相同的真实测试集进行推理测试，并基于训

练推理的综合效果对合成数据的质量进行评估。

算法1　小模型生成合成训练数据的质量评

估算法

输入　生成训练集M、历史数据集 Dhistory

输出　　每条训练数据的质量得分 Qi

对于所有生成样本 xiÎM

               初始化贡献度 I(xi )

        初始化 相似度 S(xi )

        计算置信度 C(xi )

        对 n = 1,2,…,N

            p(yi | xi ) ¬ 小模型在第 n 轮对样本 xi 预

                  测类别 yi 的置信度

        结束

        C ( xi ) = 1
N∑n = 1

N

p(yi|xi )

        计算波动度 Vi

       V ( xi ) = 1
N∑n = 1

N

|| p ( )yi|xi -C ( )xi

       I ( xi ) = 1
2

* [C ( xi ) +V ( xi ) ]
       计算相似度 S(xi )

       对于所有历史数据 dÎDhistory

          计算余弦相似度 cos(xi d)

       结束

       S ( xi ) = 1

|| Dhistory
∑

dÎDhistory

cos ( )xid

       计算质量得分 Q ( xi )
       Q ( xi ) = I ( )xi [1 + S ( )xi ]

       将 Q ( xi )记为 xi 的质量得分

  结束

小模型对大模型生成的训练数据进行质量评

估，并通过评分Q(xi)量化每条训练数据的质量。

数据质量评估主要从以下两个维度进行考量。

（1）影响力（Influence，I(xi)）：衡量该条生

成数据对模型训练推理效果的潜在影响。影响力

越高，表明该样本对提升模型性能，特别是对少

样本类别的识别能力越有益。

（2）相似性（Similarity，S(xi)）：衡量该条

生成数据与所有历史训练数据（包括真实数据集

和已生成的合成数据集）之间的相似程度。本文

期望生成的样本具有一定的新颖性，避免与现有

数据高度重复，从而提供更多有价值的信息。因

此，相似性越高，其评分中的权重越低。

综合考虑影响力和相似性，样本 xi的最终质

量评分Q(xi)计算式为：

Q ( xi ) = I ( )xi [1 + S ( )xi ] （1）

生成样本 xi对于模型训练推理的影响力主要

从置信度和可变性两方面衡量，如式（4）所示。

置信度用于衡量小模型对于这一条生成样本的意

图识别准确的确信程度，用小模型对于该样本 xi

的实际类别yi在多个epoch训练中的预测概率p来
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表示，其中N表示训练 epoch数量，如式（2）所

示。可变性则体现了模型在不同训练周期中对同

一样本真实分类的预测变化程度。高可变性意味

着模型对样本的预测结果在训练过程中波动较

大，表明样本具有较高的不确定性或模型对此类

样本的泛化能力较弱。如式（3）所示，可变性

通过计算小模型对于样本 xi的实际类别 yi的预测

概率的平均绝对偏差获得。

C ( xi ) = 1
N∑n = 1

N

p(yi|xi ) （2）

V ( xi ) = 1
N∑n = 1

N

|| p ( )yi|xi -C ( )xi （3）

I ( xi ) = 1
2
[C ( xi ) +V ( xi ) ] （4）

生成样本 xi 的数据相似性 S，通过计算 xi 与

历史数据Dhistory（包括真实数据集和已生成的合

成数据集）之间的余弦相似度的统计平均值来衡

量，计算式为：

S ( xi ) = 1

|| Dhistory
∑

dÎDhistory

cos ( )xid （5）

其中，d表示历史数据中任一条样本。

3　实验与分析

本节旨在验证基于大模型增强的少样本学习

算法在网络投诉意图识别场景中的有效性。该方

案针对网络投诉分析场景中训练样本不足及类别

分布不均的问题，通过大模型增强的方式迭代优

化扩充模拟训练样本，提升网络投诉意图识别小

模型的少样本学习效果。本节应用真实网络数

据，测试所提方案在不同样本数量投诉类型上的

意图识别效果，并与仅基于原始数据训练的小模

型进行对比分析。

3.1　实验数据

为确保测试结果贴近实际应用，本文构建了

一个包含8类网络投诉类型的4 500条真实投诉工

单数据集，网络投诉类型具体包括充值业务类投

诉、宽带业务类投诉、专线业务类投诉等，数据

经清洗和隐私加密后，用投诉类别1～8表示。真

实数据集按 9:1比例划分为训练集和测试集，包

含 4 050条真实训练样本和 450条真实测试样本。

小模型初次训练后，各类型网络投诉意图识别的

平均 F1 分数为 0.67，其中样本量不超过 200 的

3 类投诉F1分数平均值仅为0.48，凸显了少样本

学习的挑战性。网络投诉意图识别作为多分类问

题，本文选用准确率（precision）、召回率（re‐

call）和F1分数作为主要评估指标。

实验选用 Qwen2.5 14B 和 GLM-4-9B 进行大

模型增强数据生成，ERNIE 3.0-medium则作为网

络投诉意图识别小模型进行少样本学习，大小模

型的技术特性对比见表1。

3.2　实验方案及结果分析

首先，本文通过实验一，对大模型增强的少

样本学习在不同样本数量下网络投诉类型意图识

别的效果进行对比测试。

实验一　　实验旨在评估对所有投诉类型进行

大模型增强少样本学习的效果。本文通过

Qwen2.5 14B增强迭代优化生成所有投诉类型的

训练样本，为所有 8类投诉类型各生成 200条模

拟训练数据，共计 1 600条。ERNIE 3.0-medium

在此基础上进行二次训练，并与仅基于原始数据

表1　大小模型的技术特性对比

模型特点

大模型1（Qwen2.5 14B）

大模型2（GLM-4-9B）

小模型（ERNIE 3.0-medium）

参数规模

14.7×109

9×109

75×106

推理时延

时延较高，不适用于实时

高并发场景

极低，适用于实时

高并发场景

部署环境

通常需要云端大模型图形处理单元

（graphics processing unit，GPU）集群

边缘算力设备或小型服务器

核心优势

强大的通用知识、语义

理解和文本生成能力

高效推理、低成本、快

速响应，领域适配性强
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训练的小模型进行对比。实验一网络投诉意图识

别效果统计结果见表2。

从表 2可以看出，大模型增强对少样本投诉

类型的识别效果提升最为显著。其中，对于原始

训练样本仅 50条的“类别 1”，F1分数从 0.31大

幅提升至 0.71，提升了 0.4；对于原始训练样本

100 条的“类别 2”，F1 分数从 0.48 提升至 0.64，

提升了0.16；对于原始训练样本200条的“类别3”，

F1分数从 0.65提升至 0.72，提升了 0.07。这验证

了本方案在解决少样本数据稀缺问题上的有效

性，大模型生成的模拟训练数据显著增强了小模

型对这些少样本投诉类别的学习能力。

对于样本数量相对较多的投诉类型（类别4～

8），大模型增强方案也带来了不同程度的性能提

升。例如，“类别 7”和“类别 8”的 F1 分数从

0.75提升至 0.77。尽管提升幅度不如少样本类别

明显，但依然验证了该方案对整体识别准确率的

积极作用。

在验证了大模型增强的少样本学习算法对于

网络投诉意图识别的有效性之后，本文进一步测

试了大模型增强生成不同样本数量对于小模型网

络投诉意图识别效果产生的影响。

实验二　只对 3类少样本网络投诉进行大模

型增强的少样本学习。本文通过协同学习迭代优

化 3种小样本网络投诉场景的训练数据，分别测

试应用不同大模型（Qwen2.5 14B和GLM-4-9B），

依次增强生成50条、100条、200条直到1 000条

模拟数据后，让ERNIE 3.0-medium基于模拟训练

数据和真实数据进行二次训练，并将二次训练结

果与ERNIE 3.0-medium基于原始数据训练的效果

进行对比分析。增强生成不同样本数量的小模型

网络投诉意图识别效果如图3所示。

从图3（a）可看出大模型生成样本数量对少

样本网络投诉意图识别性能的影响。对于 3类少

样本投诉类型，随着大模型生成样本数量的增

加，F1分数呈现出先上升后趋于平稳甚至略有下

降的趋势。对于“投诉类型1”，当生成样本数量

达到 500 条时，F1 分数达到 0.76 的峰值。对于

“投诉类型 2”，当生成样本数量达到 500 条时，

F1分数达到0.85的峰值。对于“投诉类型3”，当

生成样本数量达到300条时，F1分数达到0.90的

峰值。从图 3（b）中GLM-4-9B的增强生成效果

整体来看，略差于Qwen 2.5 14B，但是其生成数

据数量对于投诉识别准确性的影响也有相似的趋

表2　实验一网络投诉意图识别效果统计结果

投诉类型

类别1

类别2

类别3

类别4

类别5

类别6

类别7

类别8

原始训练

样本数量

50

100

200

300

400

500

1 000

1 500

测试样

本数量

6

11

22

33

44

55

112

167

小模型少样本学习

准确分类的

样本数量

2

8

12

21

42

48

76

114

precision

28.57%

37.50%

80.00%

62.50%

93.33%

84.21%

73.08%

79.72%

recall

33.33%

66.67%

55.17%

64.10%

87.50%

87.27%

76.00%

70.81%

F1分数

0.31

0.48

0.65

0.63

0.90

0.86

0.75

0.75

大数据增强+小模型少样本学习

准确分类的

样本数量

5

10

14

21

40

50

84

117

precision

62.50%

50.00%

85.71%

67.57%

93.48%

81.97%

79.79%

84.96%

recall

83.33%

88.89%

62.07%

64.10%

89.58%

90.91%

75.00%

70.19%

F1分数

0.71

0.64

0.72

0.66

0.92

0.86

0.77

0.77
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势，对于“投诉类型 1”，当生成样本数量达到

300条时，F1分数达到 0.62的峰值。对于“投诉

类型 2”，当生成样本数量达到 400 条时，F1 分

数达到 0.80 的峰值。对于“投诉类型 3”，当生

成样本数量达到 300 条时，F1 分数达到 0.84 的

峰值。

由实验二可以发现，即使在大模型增强生成

样本数量较少的情况下（如生成50条、100条），

相较于原始小模型少样本学习（对比表1中类别1、

类别2、类别3的初始识别效果），F1分数也有提

升，这进一步证明了大模型增强的有效性。然

而，当生成样本数量过多，F1分数出现了轻微下

降，这可能是因为过多的合成数据引入了噪声或

导致模型过拟合于合成数据而非真实数据。同

时，实验二应用两种大模型增强生成数据，均实

现了网络投诉意图识别准确率的提升，这也证明

了本文提出的基于大模型增强的少样本网络投诉

意图识别算法在真实测试集上的泛化能力。

4　结束语

本文针对网络投诉分析场景中普遍存在的

真实训练样本不足及各类型样本数量分布不均

问题，提出了一种基于大模型增强的少样本网

络投诉意图识别方案。该方案利用大模型强大

的文本生成能力，迭代优化并扩充模拟训练样

本，显著提升了网络投诉意图识别小模型的少

样本学习效果和识别准确率。实验结果表明，

所提出的方案在解决少样本数据稀缺问题上表

现出显著优势，本方案对于 3类少样本网络投诉

的意图识别准确率提升了 21%，并实现了全部

8 类投诉识别准确率 9%的整体提升，这验证了

通过大模型生成高质量模拟训练数据能够有效

增强小模型对稀有投诉类别的学习能力。同时，

实验也证明了该方案对整体投诉意图识别准确

率的积极作用。此外，本文深入探究了大模型

生成样本数量对少样本投诉意图识别性能的影

响，发现存在一个最优的样本生成量，过少则

提升有限，过多则可能引入噪声或导致模型过

拟合，从而影响泛化能力。尽管本文提出的方

案取得了良好效果，但仍存在进一步优化的空

间和未来研究方向。

（1）更精细的样本生成策略。当前的样本生

成策略可能仍有改进余地。未来可以探索更智

能、更精细的样本生成机制，如根据小模型对不

同类别样本的识别难易程度，动态调整大模型生

成样本的数量和侧重方向，以实现更高效的样本
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图3　增强生成不同样本数量的小模型网络投诉意图识别效果
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扩充。

（2）模型可解释性研究。随着大模型在少样

本学习中的应用，模型的可解释性变得尤为重

要。未来的工作可以致力于研究如何更好地理解

大模型生成模拟样本的内在逻辑，以及这些合成

样本如何影响小模型的决策过程，从而提高模型

的可信度和应用透明度。

（3）实时性与效率优化。在实际部署中，模

型的实时性和效率至关重要。未来的研究可以

关注如何进一步优化大模型增强生成模拟样本

的效率，如通过知识蒸馏、模型剪枝等技术，

在保证性能的同时，降低模型的计算开销和推

理时延。
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