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基于大模型的电信申诉判责全流程智能化方法研究
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摘 要：电信申诉处理涉及多个环节，传统人工模式在效率与一致性上存在瓶颈，现有自动化研究多局限于

单点任务。基于此提出一种基于大语言模型的智能化判责框架，通过提示词工程依次构建申诉无效判断、类

型识别、内容拆解、人机协同证据链收集与判责报告生成五个模块。在某省级运营商约7000条真实工单上的

实验表明：无效判断准确率达83.2%，较BERT等基线方法最低提升14.2%；服务顽疾分类准确率为97%；申

诉内容拆解F1值为73.9%，要点覆盖率为82.1%；各环节处理效率较人工提升最高达96.7%。跨月份泛化测试

显示模型性能稳定，为电信申诉判责提供了完整的智能化解决方案，对行业智能化实践具有参考价值。
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Abstract: Telecom complaint adjudication involves multiple stages. Traditional manual processing faces clear bottle‐

necks in efficiency and consistency, while existing automation studies mostly focus on isolated tasks. To address this 

issue, this paper proposes an intelligent adjudication framework based on large language models. Through prompt en‐

gineering, the framework comprises five modules: invalid complaint detection, complaint type identification, com‐

plaint content decomposition, human-in-the-loop evidence chain collection, and adjudication report generation. Ex‐
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periments on approximately 7,000 real complaint cases from a provincial telecom operator show that the proposed 

method achieves 83.2% accuracy in invalid complaint detection, outperforming BERT and other baselines by at least 

14.2%; 97% accuracy in service issue classification; and an F1 score of 73.9% with 82.1% key-point coverage in com‐

plaint content decomposition. Processing efficiency across stages improves by up to 96.7% compared with manual 

handling. Cross-month generalization tests further demonstrate stable performance. The proposed framework provides 

a complete intelligent solution for telecom complaint adjudication and offers practical value for digital transformation 

in the telecom industry.
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1　引言

随着信息通信业务快速发展，电信运营商面

临持续增长的申诉处理压力。根据《工业和信息

化部关于 2025年第一季度电信服务质量的通告》

显示，2025年第一季度，全国电信用户申诉中，

涉及服务争议的申诉占比 41.2%，涉及资费争议

的申诉占比 39.1%，涉及营销的申诉占比 11.4%。

申诉处理的及时性和准确性已成为影响用户满意

度和运营商服务质量的关键因素。电信申诉判责

流程具有高度复杂性，涉及有效性审核与申诉受

理、申诉类型识别与分类、申诉内容要素提取与

分析、根因定位与责任界定、相关证据收集与整

理、判责报告撰写与质检等多个关键环节。该流

程对业务知识理解、跨系统信息整合以及逻辑推

理能力均提出了较高要求，传统以人工为主的处

理模式在效率与一致性方面面临明显挑战。

现有研究主要聚焦投诉分类、信息抽取、报

告生成等单点任务[1-4]，虽在局部环节取得一定

成效，但仍存在三方面不足：其一，缺乏覆盖申

诉判责全流程的统一框架，环节之间衔接不足；

其二，证据链构建与收集研究相对薄弱，难以直

接支撑真实业务判责；其三，传统方法在复杂语

义理解、多诉求拆解和长文本推理方面能力有

限，难以适应真实工单中常见的口语化、模糊化

和跨句表达。相比之下，大语言模型在复杂语义

理解和多步推理方面展现出更强潜力，若与流程

自动化工具结合，有望为电信申诉判责提供端到

端的智能化支撑。

近年来，以Transformer为基础的大语言模型

在复杂语义理解与多步推理方面展现出的突出能

力，为解决上述问题提供了新的技术路径；

Agent协作、工作流编排等也为垂直领域业务流

程的智能化提供了新的解决方案。基于此，本文

提出一种基于大语言模型的电信申诉判责全流程

方法，覆盖申诉无效判断、服务顽疾识别、申诉

内容拆解、证据链生成与收集以及判责报告自动

生成五个环节，并通过人机协同机制提升证据收

集效率与业务可落地性。

本文主要贡献如下：

（1）提出面向电信申诉判责的智能化处理框

架，将大模型能力系统性融入无效判断、类型识

别、内容拆解、证据收集与报告生成五个环节，

形成从工单输入到报告输出的完整闭环。 （2）

设计了人机协同的证据链生成与收集机制，在保

留人工审核与审计追溯能力的同时，降低跨系统

重复检索成本。 （3）基于某省级运营商约 7000

条真实工单开展实验，结果表明：无效判断准确

率达 83.2%、Kappa为 0.650，服务顽疾分类准确

率达97%，申诉拆解F1为73.9%，各环节效率最

高提升96.7%。

2　相关研究

2.1　电信投诉处理技术的演进

电信行业的申诉处理研究大多围绕投诉文本

展开，其技术路径经历了从规则驱动到机器学习

··2



电信科学 XXXX 年第 XX 期

再到深度学习与预训练语言模型的演进过程。早

期的研究主要采用基于规则的方法，通过预定义

的关键词匹配和业务逻辑来实现申诉分类和初步

处理，能够在一定程度上完成投诉分类，但难以

应对复杂场景和多样化诉求；随着自然语言处理

技术的发展，支持向量机、决策树及FastText等

机器学习方法被引入以提升分类自动化水平[3-6]。

近年来，基于BERT[7]等预训练模型的深度学习

方法在投诉文本分类与要素抽取上表现优异，诸

多关于电信投诉处理技术的研究涌现，例如利用

融合模型优化客服系统流程[8]，或使用改进

Transformer自动生成重投报告[2]。然而，此类研

究普遍聚焦单点任务[1]，且依赖大规模标注数

据，缺乏涵盖证据链构建与责任界定的系统性全

流程方案。

2.2　大模型与智能体技术应用

大语言模型（LLM）以Transformer为核心架

构，依托大规模语料预训练与微调，展现出强大

的自然语言理解与生成能力。研究表明，模型在

达到一定参数规模后，会突然表现出小模型不具

备的能力，这为电信投诉等复杂任务提供了新的

可能性[9]，已有研究显示大模型应用在电信投诉

领域的可行性[10, 11]。

在理论层面，LLM通过自注意力机制与预训

练框架掌握语言知识，再结合人类反馈强化学习

（RLHF）优化特定任务,从而具备强泛化与迁移能

力。此外，模型具备零样本和少样本条件下的推

理与生成能力，能够通过提示词工程（Prompt 

Engineering）快速适配垂直领域，尤其适用于通

信行业中涉及非结构化文本解析、多任务协同处

理与跨领域知识融合的复杂投诉处理场景[12]。

关于大模型的提示词工程（Prompt Engineer‐

ing），已有大量研究论证其在垂直领域应用中的

实用性与工程价值。提示词工程通过设计输入提

示的结构与上下文，引导大模型在无需参数更新

的情况下完成特定任务，具备成本低、部署灵

活、可解释性强等优势[13, 14]。在垂直领域应用

中，领域感知提示工程通过注入行业术语与业务

规则，可显著提升模型输出质量[15, 16]。针对电信

投诉处理，已有研究初步探索了提示词在客服问

答与文本解析中的作用[17, 18]。

此外，智能体（Agent）技术结合大模型与

外部工具（如API、数据库），能实现复杂任务的

链式处理。在电信投诉领域，这类技术能够辅助

人工快速定位证据、关联历史案例和制度条款，

大幅减少人工检索与比对的工作量。近来，已有

研究提出一种面向业务端到端的投诉智能体解决

方案，通过整合大语言模型与小模型能力，构建

了涵盖信息提取、定界定位、智能问答交互和投

诉质检的智能化体系[12]。这一实践为本研究提供

了重要借鉴。

2.3　研究现状分析

纵观上述研究，现有研究在电信投诉自动化

处理方面虽已取得显著进展，但主要集中在单点

环节优化，如投诉分类、情感分析、要素抽取或

报告生成等，缺乏对整个判责流程的系统性研

究。特别是在证据链构建、责任界定等核心环

节，相关研究明显不足，导致技术成果难以形成

完整的解决方案。虽然已有研究探索了大语言模

型在客户服务中的应用，但大多停留在简单的分

类或生成任务层面，未能充分利用大模型的推

理、规划和知识整合能力。同时，智能体技术在

电信申诉领域的应用仍处于初步探索阶段，缺乏

成熟的系统设计和实践验证。

3　电信申诉判责全流程智能化处理框架

3.1　方法框架

本文提出一种面向电信申诉判责的大语言模

型驱动全流程处理方法，以申诉处理业务流程为

主线，将复杂任务拆解为申诉无效判断、申诉类

型识别、申诉内容拆解、证据链生成与收集、判

责报告自动生成五个模块，并通过结构化文件实
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现模块间的数据传递。模型层面，本文采用

Moonshot AI 的 Kimi（moonshot-v1-32k）作为核

心语言引擎，结合少样本提示词工程与思维链引

导实现任务适配。

考虑到电信业务系统在安全合规与审计可追

溯性方面的要求，本文采用模块化解耦的流程设

计思路。各处理环节在逻辑上独立运行，并通过

结构化文件作为统一的数据接口完成信息传递。

该设计在避免跨系统直接调用的同时，为关键判

责环节保留了人工核验与追溯空间，增强了方法

在真实业务环境中的可落地性。总体流程见图1。

在接收工单数据后，首先对申诉有效性进行筛

查，将不符合受理条件的工单过滤，以减少后续

处理的噪声输入。有效工单进入类型识别环节，

根据业务分类码和文本语义，判断其所属的服务

顽疾类别，为后续拆解提供结构化上下文。随

后，通过申诉内容拆解将长文本分解为若干原子

要点，每个要点对应一个可独立回应的投诉事

实，作为后续证据收集和报告撰写的基本单元。

证据链收集环节采用人机协同机制，由大模型生

成初始证据参数清单，经人工审核修正后交由自

动化工具执行查询与下载，兼顾了效率与可靠

性。最终，各环节处理结果汇聚至报告生成模

块，由大模型结合证据内容和申诉分析生成标准

化判责报告。

3.2　申诉无效判断

无效申诉是指缺乏明确诉求或关键信息缺

失、有误的工单数据。在真实业务场景中，为规

范电信用户申诉处理工作，保障申诉受理的公平

性和效率，有《电信用户申诉处理办法》（工信

部第35号令）及相关规定，对于申诉不符合受理

要求的可不予受理。具体而言，本研究中所用到

的无效筛选规则主要有：用户申诉号码是否正

确、申诉事由是否清晰、涉及信号问题所填通讯

地址是否详细、是否之前已申请调解、姓名是否

完整清晰、申诉内容中涉及费用等关键事项时间

是否已超过可以受理的时限。此步骤目的在于确

保后续处理仅在有效申诉范围内进行，减少无效

数据带来的噪声。

依据上述无效判断规则，本研究借助大模型

强大的语言理解能力，通过少样本的提示词工

程，利用运营商 3-6月每日工单处理数据进行提

示词优化及结果验证，创建了无效判断处理模

型，专门用于判定申诉工单数据的筛选任务。无

效判断采用混合策略（图2）：对号码校验、姓名

完整性等简单规则直接判定；对事由不清、超时

限等语义场景调用大模型判别。输出为“有效/无

效”及无效原因。

3.3　申诉类型识别

对通过有效性筛查的工单，本文进一步识别

其所属服务顽疾类别，以提升后续分析的结构化

程度。结合业务场景，本文重点面向互联网营销

不规范、外呼营销不规范、业务不知情定制、限

制业务退订、限制套餐变更、超套费用质疑、反

图1　申诉全流程系统流程图
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诈号码关停等七类问题开展分类，见表1。

本文基于上述规则创建“顽疾类型”分类

器，具体方法为：将基础分类码与申诉文本共同

输入模型，由规则匹配先覆盖边界清晰的类别，

再由大模型完成语义补充判断。该模块输出顽疾

类型标签，并作为后续申诉拆解的增强上下文。

逻辑框架见图3。

3.4　申诉内容拆解

电信申诉文本往往冗长，在单一申诉中通常

包含多个相互独立且需要分别处理的诉求点或事

实陈述，在实际生产环境中，复杂申诉内容的拆

解往往耗时耗力，且不同员工因为主观性判断、

业务熟练程度等的差异，对同一条数据的拆解可

能有所不同，进而导致根因定位不准，影响后续

判责。基于此，本文将申诉理解与根因定位任务

形式化为申诉内容分点拆解（Complaint Decom‐

position into Points, CDP），目标是将原始长文本

拆解为若干原子要点（Atomic Points, AP），定位

用户核心投诉内容、服务争议点，从而为后续的

证据收集、责任分析和报告撰写提供精确的信息

单元，实现申诉内容的逐点精准回应。其中，每

个原子要点需满足：1）原子性：仅表达一件可

单独回应的事项；2）可定位：能在原文中找到

对应的文本片段；3）要素化：包含关键信息

（如时间、费用、业务等）；4）可回应性：要点

内容应能被报告模板直接引用或扩展。

基于此，本环节使用大模型作为底座，进行

少样本的提示词工程，构建申诉拆解处理模型，

采用"结构化分点生成"的输出策略，将复杂申诉

文本转换为标准化的要点集合。每个输出的每个

要点包括文本片段、申诉问题描述（要点内容）、

关键信息（时间、号码、业务名称等），拆解示

例见表2。

3.5　证据链生成与收集

证证据链是申诉判责的核心依据，但真实业

务中通常需要跨多个业务系统核查账单、录音、

订购记录等证据，人工收集成本较高。考虑到完

全自动化难以适应复杂业务规则与场景变化，本

文提出一种人机协同的证据链生成与收集机制。

图2　无效判断处理逻辑框架图

表1　七项服务顽疾类型描述

顽疾类型顽疾类型

互联网营销不规范

外呼营销不规范

业务不知情定制

限制业务退订

限制套餐变更

超套费用质疑

反诈号码关停

描述描述

运营商在互联网渠道产品的相关营销不规范

运营商通过电话渠道向用户推荐套餐等业务遭到用户投诉

未经用户同意开通增值业务等

拒绝或阻挠用户取消/退订相关业务

拒绝或阻挠用户变更相关套餐

用户质疑超出套餐费用的收取并申诉

用户号码或业务被关停

图3　服务顽疾类型判断处理逻辑框架图
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具体而言，模型首先基于申诉拆解结果、顽

疾类型和历史案例知识，生成初始证据清单，内

容包括证据名称、涉及时间、涉及系统及关键查

询参数。随后由人工对证据项的完整性与正确性

进行审核，并对时间范围、业务名称、特殊处理

事项等进行必要修正；审核通过后，再由基于

Selenium WebDriver的RPA工具执行跨系统检索

与文件下载。该设计在提升证据收集效率的同

时，保留了业务合规所需的人工复核节点。

需要说明的是，本文的证据抓取工具本质上

是规则驱动的确定性流程，而非具备自主规划能

力的通用 Agent。其优势在于工程实现稳定、适

于内网环境部署；局限在于对系统界面变更较敏

感，维护成本较高。

该环节整体流程见图 4。这一过程实现了证

据链条的半自动化构建，旨在降低人工逐一登录

各业务系统的时间消耗的同时保证自动收集的证

据的可靠性与有效性，提升处理效率与准确率。

3.6　判责报告自动生成

在前序模块完成后，处理最终判责结果需形

成标准化报告，以便归档与上报。传统模式下电

信员工需要对每一份数据进行手动记录和分析，

报告内容需要涵盖用户信息、投诉内容、查证情

况及处理后情况等。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[2]。

基于此，本文借助大模型强大的自然语言处

理能力，结合已有成熟报告案例，使用少样本的

提示词工程，搭建出稳定的报告内容生成模型。

再采用“模板化 + 大模型输出润色”的自动化报

告生成方法：首先读取申诉数据、拆解后的要素

以及证据文件内容，然后使用微调后的大模型生

成对应部分的报告内容；再根据报告模板构建初

版报告框架，包括“申诉基本情况、证据支撑、

逻辑分析、处理意见”等，将模型生成内容填充

进模板框架得到初版报告内容；随后调用大模型

进行语言润色和逻辑衔接。最后输出结构完整、

表2　申诉内容拆解示例

申诉内容申诉内容

前段时间看见手机APP套餐公示，说套餐不含

语音的可以加对应的语音包，语音特惠包，现在

不认了，就改公式了，我有截图，证明没有语言

资源的是可以办理的，结果他们又不认了

文本片段文本片段

看见手机 APP 套餐公示，说

套餐不含语音的可以加对应的

语音包，语音特惠包，现在不

认了

我有截图，证明没有语言资源

的是可以办理的

要点要点

AP

1

2

要点内容要点内容

套餐办理与承诺不符：--用户根据手机

APP套餐公示，认为不含语音的套餐可

以加对应的语音特惠包，但运营商不

认可。

官方回复与公示不一致：截图…

关键关键

信息信息

套餐

=语
音特

惠包

套餐

=语
音特

惠包

图4　人机协同机制的证据链抓取流程

··6
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逻辑清晰的初版判责报告。整体流程见图 5。生

成的报告案例见图6。

4　实验与结果

基于本文提出的电信申诉判责全流程智能化

方法，本文采用真实电信申诉数据，对各个处理

环节的准确率进行抽样验证，同时对比本研究提

出的方法与人工处理方法的效率差异。

4.1　实验数据集与环境

本研究所使用的数据来自某省级运营商2025

年3月至6月期间的申诉工单，共计约7000多条，

主要投诉来源来自工业和信息化部。原始数据均

为结构化Excel表格，包含用户基本信息、申诉

内容、申诉时间、涉及号码及相关分类码字段。

实验中，模型通过API调用，上下文窗口为 32k 

tokens，温度设为0。数据预处理包括重复工单去

除、地址字段分离及敏感信息脱敏。

为保证实验评估的可操作性与标注可靠性，

本文从总体样本中随机抽取部分工单构建人工标

注集。其中，无效申诉判断随机抽取500条工单，

人工标注结果直接采用运营商一线客服依据业务

规范形成的实际处理结论；服务顽疾分类从有效

样本中随机抽取 500条，由两名研究人员独立标

注，初始一致率为 97.8%，分歧样本经与资深业

务人员讨论后达成一致；申诉内容拆解随机抽取

200条有效工单，由一名具有 5年电信投诉处理

经验的专业人员逐条标注原子要点，形成金标准

数据；证据列表生成与报告生成由于受外部抓

取、人工编辑和主观评价影响，难以建立统一金

标，因此主要采用处理耗时作为对照指标评估系

统效率。

4.2　评估指标与基线

为了全面衡量系统在各个环节的性能，本研

究从准确性与效率性两个维度设置评估指标。

对于无效申诉判断与服务顽疾分类两类分类

任务，采用准确率 (Accuracy)、精确率 (Preci‐

图5　报告自动生成逻辑框架

图6　自动生成报告示例

表3　源数据集部分字段表

字段名字段名

平台流水编号

用户申诉时间

客户姓名

手机号

申诉涉及号码

通讯地址

投诉内容

分类码

业务码

含义含义

记录唯一标识

首次提交时间戳

申诉人姓名

联系电话

投诉事件涉及号码

用户通信地址

自由文本

问题分类

业务类型

类型类型

字符串

Datetime

字符串

字符串

字符串

字符串

文本

字符串

字符串

示例示例

部转-20250400094985

2023-05-12 14:32:10

张*

138****5678

186****4321

北京

账户被误停机…

收费

通信(234G)

备注备注

主键

格式固定

脱敏处理

脱敏处理

脱敏处理

/

清洗去噪脱敏

基础分类

基础分类

··7
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sion)、召回率(Recall)、F1值、宏平均Macro-F1、

微平均 Micro-F1 和 Cohen’s Kappa 系数进行评

估，并采用 McNemar 检验考察系统与人工结果

之间是否存在系统性偏差。

Precision =
TP

TP +FP
 Recall =

TP
TP +FN

 F1 =

2PR
P +R

# (1)
对于申诉内容拆解任务，考虑到电信申诉文

本的复杂性和要点间的语义关联，本文采用“一

对多匹配策略”进行评估，允许一个预测要点匹

配多个金标准（Gold）要点，或一个金标准要点

被多个预测要点匹配。这种策略更符合实际业务

场景中的语义粒度差异。评估指标包括：

（1）要点级F1：采用一对多匹配方法，对系

统要点与Gold要点进行配对。每个模型拆解出的

要点与每个 Gold 要点均计算文本片段重叠率

（IoU）、语义相似度与要点类型一致性，只要相

似度超过阈值即认为有效匹配，允许一个Gold要

点与多个系统要点配对；

（2）覆盖率与冗余率：衡量模型的要点识别

完整性，以及是否出现冗余或过度切分；

（3）可信度：评估模型输出的忠实性，检测

幻觉现象；

对于效率实验，则比较人工处理耗时

(T_manual)与系统处理耗时(T_system)，并计算效

率提升率，用以评估方法在真实业务流程中的应

用价值。

提升率 = 
Tmanual - Tsystem

Tmanual 
´ 100%# (2)

通过以上指标，本研究能够从结果正确性与

处理效率两个维度，对系统的全流程性能进行全

面评估。

同时，为验证本文基于大模型和提示词工程

（LLM+Prompt）方法的有效性，在分类任务中选

取以下代表性基线进行对比：

（1）规则引擎（Rule-based）：基于正则表达

式、白名单等硬规则。

（2）传统机器学习（TF-IDF + XGBoost）：

提取文本特征与分类码，训练XGBoost分类器。

（3）深度学习微调（BERT Fine-tuning）：基

于chinese-bert-wwm-ext预训练模型在标注样本上

微调。

针对申诉拆解任务，基线增加序列标注模型

（BERT-CRF）、抽取式阅读理解模型（RoBERTa-

MRC）以及零样本设定下的大模型。所有评估采

用准确率、精确率、召回率、F1 分数等通用

指标。

4.3　无效判断实验结果

本研究将无效判断任务转化为二分类任务，

将原有多项无效规则判断结果统一转变为“无

效”结果，便于统计分析。对随机抽取的 500条

数据运用“无效判断模型”，与无效判断金标数

据结果作对比，得到以下评估结果，见表4。

针对基线实验做如下处理：

（1）规则引擎（Rule-based）：对于规则无法

覆盖的语义模糊场景，统一标记为“有效”。

（2）TF-IDF + XGBoost：将申诉内容进行

TF-IDF向量化（5000维），提取文本长度、号码

格式等统计特征，利用 XGBoost 分类器进行

训练。

（3） BERT 微 调 （BERT Fine-tuning）： 在

2000条标注样本上进行微调（学习率 2e-5, Batch 

Size 16, 训练 5 Epochs），利用深度学习捕捉语义

特征。

得到各基线方法在 500条测试集上的表现对

表4　无效判断评估指标结果（N=500）

类别类别

无效 (0)

有效 (1)

宏平均

加权平均

精确率精确率

0.8459

0.8103

0.8281

0.8313

召回率召回率

0.8746

0.7707

0.8227

0.8320

F1分数分数

0.8600

0.7900

0.8250

0.8313

支持数支持数

295

205

500

500

··8
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比见表5。

结果显示，规则引擎的召回率最高，达到

0.917，但准确率仅为 0.466，说明其虽然能够覆

盖部分显式规则场景，但对“申诉事由不清”

“超时限”等依赖语义判断的复杂情况几乎无能

为力。TF-IDF+XGBoost 与 BERT 的 F1 值分别为

0.579和 0.582，表现均明显低于本文方法。相比

之下，本文方法的准确率达到 0.832，F1值达到

0.790，Kappa 达到 0.650，综合性能最优。该结

果说明，基于提示词工程的大模型方法能够较好

弥补规则方法和小样本监督模型在复杂语义场景

中的不足，更适合处理口语化、模糊化且噪声较

高的真实电信申诉文本。

4.4　顽疾类型判断实验结果

在七类顽疾问题的分类实验中，模型在整体

上取得了 97%的准确率。具体数据见表 6。结果

表明，本研究方法在大多数顽疾类别上能够与人

工标注高度一致，但对于小样本类别仍需通过数

据扩充和正负样本平衡进行优化。

针对基线实验，为公平评估各方法在服务顽

疾分类任务上的性能，从 500条标注数据中随机

抽取 100条作为测试集，剩余 400条作为训练集

（划分时采用分层抽样，保持各类别比例）。所有

方法均在完全相同的数据划分下进行训练和

预测。

由于原始数据中“互联网营销不规范”（9

条）和“业务不知情定制”（5条）两类样本数量

极少（不足 10条），若保留独立类别将导致训练

集和测试集划分时出现零样本或极端不平衡问

题，影响评估可靠性。因此，在基线实验中将这

两类合并至“其他”类别，最终形成6分类任务。

最终各模型在测试集上的详细分类结果

见表7。

结果显示各类方法在判断此分类任务上均表

现出极高的性能，但本文方法在所有类别上均取

得完美1.00 F1分数，并且本文提出的方法能够以

零训练成本达到甚至超越全监督基线模型的性

能，展现了规则与大模型结合在文本分类任务中

的巨大潜力。针对长尾类别“互联网营销不规

范”中出现的偶发误判（召回率仅 0.11），分析

发现主要因大模型被“手机”等字眼误导归类为

外呼营销，未来拟通过引入少样本示例和多模态

截图解析予以优化。

4.5　申诉拆解任务实验结果

在 200条人工标注的金标数据集上，本文方

法在CDP任务上的表现结果见表 8，相关指标证

明了模型在复杂申诉文本下的要点识别与要素化

表达能力。

为了验证本文方法在申诉拆解任务（CDP）

中的优越性，本研究构建了以下对比实验方案：

（1）有监督基线：选用BERT-CRF（序列标

注）与 RoBERTa-MRC（抽取式阅读理解）。由

于此类模型依赖标注数据驱动，本研究从 200条

金标工单中随机抽取 150条作为训练集进行参数

微调，剩余50条作为独立测试集。

（2）生成式基线：选用 Moonshot-v1-32k 模

型，在零样本（Zero-shot）的设置下直接输出拆

解结果。

（3）本文方法（LLM+prompt）：在相同的50

条独立测试集上，利用本文设计的 Few-shot 和

表5　无效判断基线对比结果（N=500）

基线方法

规则引擎

TF-IDF + XGBoost

BERT (Fine-tuning)

本文方法(LLM+prompt)

准确率

0.466

0.636

0.690

0.832

精确率

0.429

0.551

0.651

0.810

召回率

0.917

0.610

0.527

0.771

F1分数

0.585

0.579

0.582

0.790

Cohen's Kappa

0.059

0.259

0.340

0.650

··9
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CoT提示工程进行推理。

基线实验结果如表9所示。

实验结果显示，在仅有 150条训练样本的情

况下，BERT-CRF 和 MRC 的表现远低于预期。

BERT-CRF虽然保持了极高的可信度（无幻觉产

生），但F1仅为0.345，说明传统模型在小规模电

信垂直行业数据下难以充分学习工单拆解的复杂

规律。RoBERTa-MRC 在本任务中召回率极低

（0.044），主要原因是申诉文本口语化严重且存在

大量“跨句关联”，所谓'跨句关联'，是指用户在

申诉时往往将同一诉求分散在不连续的句子中表

达，例如在第一句说明费用金额、中间穿插背景

信息，最后再提出退款要求——三个句子共同构

成一个完整的投诉要点，而单一的指针网络难以

将其识别并整合为一个回应单元。

相比之下，本文方法在50条测试集上取得了

0.641 的 F1 分数。虽然相较于全量数据集（200

条）评估时略有波动，但其覆盖率（0.791）和语

义相似度（0.865）均显著领先于所有基线模型。

这证明了通过思维链（CoT）引导大模型进行推

理，能够有效弥补垂直领域标注数据不足的短

板，实现了在极小样本下的高性能拆解。

4.6　泛化性验证

为评估模型在真实业务环境中的时间泛化能

力，本文以2025年3月数据为基础构建最终版提

示词，并在后续三个月（4月、5月、6月）的独

立月度工单数据集上进行验证。每月测试集均包

含1000条投诉样本，且与训练期数据无重叠。各

月性能指标如表10所示。

结果显示，模型在连续三个月上的准确率分

别为 0.801、0.820 和 0.832，正类 F1 稳定 0.726-

0.730区间，Kappa介于0.570-0.606，说明该方法

对时间分布变化具有较好的稳定性。

此外，为构造具有代表性的域外（OOD）样

本池，本文从最近4–6个月的工单中人工筛选并

表6　顽疾详细分类评估结果

类别类别

限制套餐变更

超套费用质疑

反诈号码关停

外呼营销不规范

互联网营销不规范

业务不知情定制

其他

准确率准确率

宏平均宏平均

加权平均加权平均

精确率精确率

1.00

1.00

1.00

0.78

1.00

1.00

0.97

0.97

0.97

召回率召回率

1.00

1.00

1.00

0.94

0.11

1.00

0.98

0.88

0.97

f1-score

1.00

1.00

1.00

0.85

0.20

1.00

0.98

0.97

0.88

0.97

支持数支持数

81

79

24

31

9

5

237

500

500

500

表7　顽疾详细分类性能对比(N=100)

类别

其他

反诈号码关停

外呼营销不规范

超套费用质疑

限制业务退订

限制套餐变更

宏平均宏平均

准确率准确率

支持数

50

5

6

16

7

16

-

-

XGBoost F1

0.99

1.00

0.92

1.00

1.00

1.00

0.99

0.99

BERT F1

0.99

1.00

0.92

1.00

1.00

1.00

0.99

0.99

本文方

法 F1

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

表8　申诉拆解任务评估指标结果（N=200）

模型

本文方法

F1分数

0.739

精确率

0.735

召回率

0.743

覆盖率

0.821

冗余率

0.228

可信度

0.847

表9　申诉拆解任务评估指标结果

模型方法

BERT-CRF

RoBERTa-MRC

Moonshot (Zero 
shot)

本文方法 (LLM)

F1分
数

0.345

0.082

0.451

0.641

精确

率

0.361

0.700

0.445

0.620

召回

率

0.331

0.044

0.456

0.663

语义

相似

度

0.585

0.583

0.579

0.865

覆盖

率

0.392

0.062

0.512

0.791

冗余

率

0.551

0.060

0.549

0.294

可信

度

1.000

0.000

0.767

0.848

表10　无效判断任务跨时间泛化测试结果（每月1000条）

月份

4月

5月

6月

准确率

0.801

0.820

0.832

精确率

(+)

0.742

0.675

0.678

召回率

(+)

0.712

0.794

0.783

F1(+)

0.726

0.730

0.727

宏平均

F1

0.785

0.797

0.803

Kappa

0.570

0.596

0.606
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去重，优先保留那些在训练/开发集中未见或显著

少见的业务类型（例如：光纤宽带、短信、增值

等）。最终 OOD 池经人工复核包含 245 条示例。

在评估中，本文从 in-domain（N=245）与 OOD

池按比例p混合构造测试集（N=200，p∈{0.0,0.2,

0.5,1.0}，k=3 次重复）。结果如表 11所示，当包

含未见业务类型的数据比例超过 0.5时，模型F1

开始发生明显衰减（降至 0.708），这印证了在真

实生产部署时，需建立周期性的提示词更新维护

机制。

4.7　效率对比

针对无效判断、顽疾分类、申诉拆解环节，

本研究通过与一线申诉处理人员访谈及工作记录

查阅，获取了各处理环节的人工平均耗时估算，

在相同数据集上应用本文方法处理，记录处理时

间（不含人工审核时间），评估人工与系统效率

的差异。具体数据见表12。

此外，针对证据链抓取与报告生成环节，此

类任务在真实生产环境中较为分散且不固定，受

资源人力限制等，人工处理时间不易跟踪，故只

得到小部分数据，小样本上显示，在这两个环节

上系统耗时远小于人工平均耗时。

结果表明，本文提出的方法能够在保持较高

准确率的同时，大幅降低人工处理负担。

5　讨论

本文实验结果表明，大模型在电信申诉判责

任务中的作用具有明显的任务差异性。在无效判

断和服务顽疾分类等相对封闭的分类任务中，基

于提示词工程的方法已能够达到较高性能，甚至

在部分场景下超过传统监督学习基线；而在申诉

内容拆解这类开放式生成任务中，模型虽然表现

出较强的覆盖能力，但仍存在一定冗余和粒度不

稳的问题，说明生成类任务对输出约束与质量控

制提出了更高要求。

本文采用人机协同而非完全自动化的证据收

集机制，并非单纯出于技术能力限制，更与电信

申诉判责场景的合规性、可追溯性要求密切相

关。对涉及用户权益的判责业务而言，保留人工

审核节点有助于控制错误风险，并增强结果的审

计可解释性。因此，本文框架的现实价值不仅在

于“自动化”，更在于在可控边界内实现“高效

自动化”。

同时，跨时间与域外样本测试也说明，基于

提示词工程的方法虽然具备低成本、易部署的优

势，但对业务分布变化仍较为敏感。特别是在长

尾类别和新型投诉场景出现时，模型性能会受到

影响。未来可考虑建立“新样本积累—提示词更

新—回归测试”的轻量维护机制，以提升模型的

持续适应能力。

6　结束语

本文提出了基于大语言模型的电信申诉判责

全流程智能化方法，构建了覆盖无效判断、顽疾

分类、申诉拆解、证据收集与报告生成的端到端

框架，并通过真实工单数据验证了其在准确性和

效率上的优势。同时，本研究不仅在技术层面推

动了电信申诉处理的自动化与智能化，也为运营

表12　效率对比表

环节

无效判断

顽疾分类

申诉内容拆解

证据抓取

报告生成

数据条数

200条

200条

200条

10条

10条

人工耗时

2h

1.5h

3h

1h

35min

系统耗时

5min

3min

20min

25min

6min

效率提升

率(%)

95.8%

96.7%

88.9%

58.3%

82.9%

表11　不同OOD比例下的模型性能（F1 正类）

OOD比例 p

0.0

0.2

0.5

1.0

平均F1

0.7726

0.7580

0.7084

0.6702

标准差

0.0069

0.0071

0.0221

0.0049

··11



XXXX

商在客户服务、成本控制与业务数字化转型方面

提供了有益的借鉴。

本研究的创新主要体现在几个方面：首先，

本研究首次系统性地构建了面向电信申诉的全流

程智能化框架，解决了以往研究聚焦单点、缺乏

整体性的不足；其次，提出了人机协同的证据链

收集机制，在保证准确性的同时大幅降低了人工

成本；再者，验证了大模型在多诉求文本拆解中

的独特优势，显著提升了复杂申诉场景下的要点

识别与要素化表达能力；最后，在真实工单数据

上的实验验证了方法的可行性与应用价值，显示

出较强的实践意义。

当然，本文研究仍存在若干有待深化的问

题：数据来源的单一性制约了方法跨场景适用性

的充分论证；证据收集的自动化程度和自适应能

力有待提升；部分长尾类别的识别性能不足等。

这些问题将在后续研究中重点推进，具体包括：

（1）探索针对小样本顽疾类别的数据增强

策略；

（2）研究更具自适应能力的Agent框架以提

升证据收集灵活性；

（3）在多省多运营商场景下开展更大规模的

实证验证。
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