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基于 Linked-RAG和大语言模型的电信客户
投诉判责方法
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摘要： 随着电信业务规模的指数级增长，客户投诉判责成为通信运营商合规管理的关键环节。 传统方法在处理复

杂型投诉和非结构化历史案例时面临语义解耦困难、知识复用效率低等挑战。 该研究面向现有业务流程基于大语

言模型技术，提出一种链接式检索增强生成框架，通过层次化语义解耦与历史知识动态检索机制，实现投诉判责的

精准化和高效化。 该框架提出 2 级投诉点拆分机制：1 级采用混合式语义解析剥离复合诉求，2 级通过大模型提示

技术从 1 级投诉列表中提取核心投诉点，同时动态处理历史文档适配 2 级投诉匹配，完成数据库的结构化改造。
最后，基于某省级运营商 423 份实际投诉数据的实验表明，对比几种传统检索增强生成（RAG）模型，该方法在检索

准确率方面提升 18. 87% ，在检索召回率方面提升 14. 13% 。 该研究为强监管背景下的智能判责提供了高效的可复

用的技术路径，具有重要的实践意义。
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Abstract： With the exponential growth of telecommunications business scale， customer complaint
responsibility determination has become a key link in the compliance management of communication
operators. Traditional methods face challenges such as semantic decoupling difficulties and low efficiency
of knowledge reuse when dealing with complex complaints and unstructured historical cases. This study，
based on the existing business process and large language model technology， proposes a linked retrieval-
enhanced generation framework. Through hierarchical semantic decoupling and dynamic retrieval of
historical knowledge， it achieves the precision and efficiency of complaint responsibility determination.
The framework proposes a two-level complaint point splitting mechanism： The first level uses a hybrid
semantic parsing to strip off compound demands， and the second level extracts core complaint points from
the first-level complaint list through large model prompt technology， while dynamically processing
historical documents to adapt to the second-level complaint matching， completing the structural
transformation of the database. Finally， experiments based on 423 actual complaint data from a provincial



operator show that compared with several traditional retrieval augmented generation （RAG） models， this
method improves the retrieval accuracy by 18. 87% and the retrieval recall rate by 14. 13% . This
research provides an efficient and reusable technical path for intelligent responsibility determination under
a strong regulatory background and has important practical significance.
Key words： retrieval augmented generation； complaint judgment； semantic decoupling； knowledge
integration； large language model

  随着电信业务爆发式增长，客户投诉责任判定

成为合规管理关键瓶颈。 运营商需按要求对工信部

投诉判责并生成合规报告，依赖多模态证据链验证，
但现行机制存在 2 重问题：1）用户投诉内容模糊，
情绪化，人工处理易误判；2）非结构化历史案例难

复用，同类案件重复投入成本高，据工信部 2024 年

数据，34. 3%服务争议申诉因证据链不全引发 2 次

复议，暴露传统模式语义解耦与知识复用缺陷。
基于检索增强生成的垂直大模型技术虽能结合

领域知识库与大模型语义理解能力，提升判责准确

性与效率，但传统检索增强生成处理复杂投诉时，用
户情绪化表述与多诉求交织易产生检索噪声，静态

知识融合难适配动态举证需求，需通过层次化语义

解耦与动态知识链接突破瓶颈。
本研究提出链接式检索增强生成 （ Linked-

RAG，linked retrieval augmented generation）框架，以
2 级投诉点拆分机制重构判责范式：1 级通过动态检

索引导与大模型少样本提示 Few-shot 拆分繁杂投

诉，2 级提炼标准化核心投诉内容并构建与判责逻

辑的动态映射。 某省级运营商 423 份真实数据验证

显示，该方法检索准确率 96. 22% ，召回率较传统

RAG提升 14. 13% 。 笔者后续将梳理相关研究、阐
述框架架构、验证模型有效性、解析模块必要性并探

讨技术普适性与挑战。

1 文献综述

1. 1 投诉判责领域相关研究

在投诉判责领域中，人工智能技术应用成效显

著。 自 然 语 言 处 理 （ NLP， natural language
processing）技术广泛用于投诉内容自动分类与责任

判定[1]，例如李芳等提出基于 NLP的电信投诉智能

定责框架，通过分析客户与客服通话文本识别投诉

根本原因，显著提升判责效率[2]。
多模态技术进一步拓展判责数据维度。 Singh

等构建基于联邦元学习的多模态多任务框架，整合

文本、图像和音频数据优化投诉识别与情感分析，其

含 3 928 条标注数据的公开数据集，为多模态投诉

研究提供基准[3]，能在复杂投诉场景减少信息缺失

导致的判责偏差。
1. 2 RAG理论研究现状

RAG技术结合检索与生成，可提升自然语言处

理任务准确性与相关性[4]。 相较于传统大语言模

型（LLM，large language model），RAG 通过动态知识

注入缓解模型幻觉，在需实时更新或领域特异性知

识场景表现突出，同时保留 LLM语言能力并赋予其

动态知识获取与领域适配能力[5]。
架构创新上，混合检索结合密集检索（DPR[6]，

dense passage retrieval）与稀疏检索（最佳匹配（BM，
best matching）25 算法[7] ）优势，通过动态权重优化

结果多样性；跨模态检索与多源知识融合技术成为

热点，可提升复杂问题解答能力[8]。 排序优化方

面，自 主 检 索 增 强 生 成 （ AutoRAG， autonomous
retrieval augmented generation）通过贪婪算法自动选

择最优模块组合，重排序混合搜索结合关键词与语

义检索，通过多阶段过滤和查询扩展策略减少噪声

干扰[9]。
1. 3 大模型理论研究现状

大模型基于深度学习技术（尤其 Transformer 架
构与预训练框架），通过词向量转化与自注意力机

制实现自然语言理解与生成[10]，经预训练学习语言

知识，微调优化特定任务，还可通过人类反馈强化学

习提升性能[11]。
生成优化聚焦知识整合与参数调控：自适应注

意力机制平衡内部参数与外部知识；自反思检索增

强生成 （ Self-RAG，self-reflective retrieval augmented
generation）通过自省标记机制动态调节生成过

程[12]；注意力机制融合允许生成器动态加权检索片

段[13]；低秩适应（LoRA，low-rank adaptation）等参数

高效微调技术，仅需更新 0. 1%参数即可适配新领

域，节约大量计算资源[14]。
1. 4 文献评述

现有研究虽推进客户投诉自动化判责，但存在
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2 点关键问题：1）难以解析含多诉求与情绪化表述

的文本，现有 RAG框架无法细粒度拆分诉求（如资

费争议与服务中断交叉场景）；2）非结构化历史案

例与制度条款关联依赖人工，同类案件重复查证成

本高。
为此，笔者提出 Linked-RAG框架：在 RAG基础

上，通过 2 级投诉点拆分实现层次化语义解析，结合

动态权重混合检索与覆盖性验证算法构建投诉点-
制度条款动态映射，最终在判责准确率（96. 22% ）、
检索召回率（提升 14. 13% ）上实现突破，为复杂投

诉场景提供可审计的智能判责方案。

2 方法论

2. 1 整体架构设计

笔者提出的 Linked-RAG框架通过 3 级协同机

制实现投诉判责的语义解耦与知识增强，系统架

构由预处理层、解析层与决策层构成，如图 1 所

示，依次完成多粒度知识结构化、层次化语义解

析及判责推理，核心创新在于将复杂投诉的语义

拆分与判责逻辑动态关联，通过 2 级投诉拆分策

略突破传统 RAG 的语义边界约束与静态知识

依赖。

图 1 3 层协同架构
 

2. 2 链接式 RAG算法原理

预处理层通过结构化多粒度知识构建双通道检

索库。 给定历史案例库 D，首先应用正则表达式与

领域知识库进行数据清洗：
（Craw，Lraw） = R（d），d∈D （1）

R是对原始文档进行过滤，ci 是提取出的原始

投诉文本，li 是对应该条投诉的判定逻辑。 通过预

拆分模型和人工校验生成 1 级投诉-证据链元组：
C1 = {（ci1，li1） |H（QwenMsplit（ci，li）），

ci∈Craw，li∈Lraw} （2）
其中：ci1是拆分后的 1 级原子投诉点，li1是专属于该

投诉点的判定逻辑片段，ci∈Craw为从原始投诉集合

中取出单个投诉文本，QwenMsplit（ci，li）为使用 Qwen

大语言模型处理 2 个输入。
H人工校验环节的设置源于电信投诉领域的特

殊性：一方面，其可确保初始知识库中“投诉类型@
证据链”元组符合业务合规逻辑，规避 Qwen 模型因

训练数据偏差产生“弃真错误”带来的合规风险与

企业损失；另一方面，该环节仅作用于初始知识库构

建阶段的 1 级投诉点校准，知识库稳定后新投诉判

责全流程可脱离人工干预，实现自动化运行。 利用

大模型提炼 2 级投诉点：
C2 = （ci2 | QwenMrefine（ci1）） （3）

QwenMrefine是使用模型输出 2 级投诉点，且每个

1 级投诉点只产生 1 个最优 2 级投诉点。
解析层通过层次化语义解析与动态知识检索实
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现复杂投诉的精准判责。 给定投诉文本 C，1 级检

索生成独立诉求集合，2 级检索对每个诉求执行双

通道检索。 稀疏检索采用 jieba 分词，BM25 算法计

算关键词匹配得分：

sBM25（ ri，cj） = ∑
t∈ri

I（ t）
f（ t，cj）（k1 + 1）

f（ t，cj） + k1 (1 - b + b | cj |a )
（4）

其中：ri 是新用户投诉，cj 是知识库中的用户投诉，t
是查询中的 1 个词项，I（ t）是词项 t 的逆文档频率，
f（ t，cj）是词项 t在文档 cj 中的词频， | cj |是文档 D的

长度，a是语料库中所有文档的平均长度，k1 和 b 为
调节参数。 稠密检索通过 m3e-large 模型生成语义

向量 vri和 vcj，计算余弦相似度为

svec（ ri，cj） =
vrivcj

‖vri‖‖vcj‖
（5）

最终检索得分通过动态权重融合：
s（ ri，cj） = αsBM25 + （1 - α） svec （6）

动态权重 α = 0. 5，经业务场景验证最优。
决策层通过大模型语义对齐实现判责逻辑映射。

给定新用户投诉，通过 2 级投诉列表{ci2} ni =1与检索

到的 Top-5历史案例的 2级投诉集合进行匹配。
Mijk = [Mmatch（[c′i2][c*jk ]）]，∀i∈[1，n]，

c*jk∈C*i2 （7）
其中：i为新 2 级投诉的列表位数，j和 k为检索出的

第 j个 2 级投诉的第 k个投诉点，Mmatch为 Qwen-72B
模型，Mmatch判断 2 投诉点是否为描述同一类问题

（返回 True / False）。 判责逻辑生成函数定义为

R（ s*i ） =
L（ s*ijk）， ∃i，j，k
s. t. Mijk = 1
HumanAudit（ s′i）， 其他

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣
（8）

最终输出判责结果集 R = ∪
n

i = 1
R（ s*i ），未覆盖投

诉点{ s′i | ∀j，Mijk = 0}，同步触发人工审核流程

HumanAudit，L（·）为历史案例的判责逻辑提取函

数。 数据处理流程如图 2 所示。

图 2 数据流转图
 

  伪代码实现如下：
算法 链接式 RAG判责流程

Input： 新用户投诉

1：检索结果 =混合检索（新用户投诉） #BM25 +向

量检索

2： 1 级投诉列表 = Few_shot（检索结果）
3： 2 级投诉列表 =提取特征（1 级投诉列表）

4：检索案例（2 级投诉列表）
5：匹配矩阵 =生成匹配矩阵（2 级投诉列表）
6：loop
7： if 匹配存在（投诉点，匹配矩阵）
8：  判责结果. append（读取历史判责（投诉点））
9： else
10：  判责结果. append（人工判责（投诉点））
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11：end loop
Output： 判责结果

3 实验设计

3. 1 数据集描述

本研究的电信投诉判责数据集，源于某省级运

营商 2024 年 5 ～ 7 月脱敏的 423 份真实申诉文档，
涵盖资费争议（34. 7% ）、服务中断（28. 1% ）、合约

纠纷（22. 5% ）、隐私泄露（14. 7% ）4 类争议，含非

结构化文本、业务截图、计费表格、通话录音等多模

态信息，完整还原投诉证据链。
为平衡案例稀缺性与训练需求，数据集采用

“随机划分 +定向生成”策略：423 份真实数据中，
370 份为基础训练集，53 份为初始测试集，对测试集

案例通过替换场景、调整表述保持核心判责逻辑一

致，确保投诉点分布均衡。 知识建模采用半人工监

督机制：10 名通信专家制定标注规范，Qwen-72B 预

标注投诉点后经双盲校验修正， m3e-large 生成

768 维语义向量，结合 Milvus构建多模态检索空间，
最终形成含 528 条标准判责逻辑链的知识库，每条

逻辑链对应具体 2 级投诉点。
3. 2 基线模型介绍

本研究选取 4 类基线模型进行横向对比，系统

验证链接式 RAG框架的技术优势。
1）传统混合检索增强生成（HybridRAG）：作为

工业界主流方案，由 BM25（ jieba 分词构建词频-逆
文档频率（ TF-IDF， term frequency-inverse document
frequency）倒排索引）与稠密向量检索（m3e-large 生
成 768 维向量，Milvus近邻搜索）按 1∶ 1固定权重融

合；生成模块采用 Qwen-72B，输入为检索结果与原

始投诉文本拼接，复现工业界标准 RAG判责流程。
2）模型优化类方案：包含 3 种细分配置，均围

绕“模型适配性与语义拆分能力”验证。 一是 LoRA
微调方案，含 BigScience 大型开放科学开放获取多

语言 模 型 （ BLOOM， bigscience large open-science
open-access multilingual）-1b4-zh（低秩适配器注入参

数，探索小模型轻量化潜力）与 Qwen-7B（结合电信

行业规则设计模板，验证中模型领域知识注入性

能）2 种基座；二是基于 Transformer的双向编码器表

示（ BERT， bidirectional encoder representations from
transformers）分类引导方案，基于 bert-base-chinese
构建双阶段框架，先训练分类头输出投诉点数量，再
指导大模型拆分，设早停机制防过拟合，验证层次化

拆分必要性；三是纯大模型方案，含 Qwen-72B（测试

零样本推理能力）与 Qwen-7B（作为轻量化对照）
2 种规模，均采用动态上下文窗口与自洽校验，统一

判责归属与依据判定模板，同时为 LoRA 微调提供

同基座基准。
3）AutoRAG方案：通过贪婪算法自动选择检索

器、重排器和生成器参数，实现检索流程端到端自动

化配置；与 Linked-RAG 共用检索库与输入数据，验
证通用模块组合优化策略的效能。
4）InstructRAG方案：利用大模型生成“问题-推

理步骤-答案”结构化链条，基于链条与检索结果的

语义对齐度过滤噪声；采用默认指令模板，与
Linked-RAG共用检索库，验证指令引导式检索在复

杂场景的适应性。
3. 3 核心实验介绍

本研究的链接式 RAG 框架采用 2 级检索引导

的层次化拆分机制：1 级投诉拆分阶段，通过混合检

索（BM25 + m3e-large）召回知识库 Top-3 相似历史

案例，以其拆解逻辑为动态提示输入 Qwen-72B，生
成结构化 1 级投诉点集合；2 级投诉解析阶段，利用

Qwen-72B对 1 级投诉点细粒度拆分，提取标准化

2 级投诉内容，并基于混合检索匹配历史案例库判

责逻辑。 覆盖性验证算法通过大模型判定 2 级投诉

与历史案例的语义相似度，匹配失败触发制度条款

泛化检索，未覆盖案例自动转入人工复核，形成闭环

判责链路。
实验将数据集分为训练集（423 份）与测试集

（53 份），采用分层采样保证类别分布一致。 为验证

框架有效性，设计 3 组消融实验：Abl-1 移除 2 级投

诉拆分模块，对原始投诉文本单级检索；Abl-2 禁用

混合检索中 BERT 重排序机制，仅保留 BM25 与向

量检索的线性加权结果；Abl-3 关闭覆盖性匹配功

能，以检索内容直接指导模型逻辑链输出。
3. 4 评估指标介绍

本研究采用 4 维度量化指标体系验证链接式

RAG框架的判责效能。
1）Top-5 检索精度（Precision@ 5）定义为在 Top-

5 检索结果中正确匹配投诉点的比例 P，计算式为

P =
∑
N

i = 1
∑
N

j = 1
I（d j ∈ R i）

5N （9）

其中：d j 表示第 j位检索文档，R i 为第 i 个投诉的真

实相关文档集，I（·）为指示函数。
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2）投诉点召回率（Recall@ 5）衡量知识库中所

有相关文档的覆盖程度 R，计算式为

R =
∑
N

i = 1
| R i ∩ DTop-5i |

∑
N

i = 1
| R i |

（10）

DTop-5i 表示第 i次检索的 Top-5 文档集合。
3）Top 覆盖值通过动态阈值法计算覆盖全部投

诉点所需最小检索量 Cmin，计算式为

Cmin =
1
N ∑

N

i = 1
min k s. t. Ukj = 1d j⊇R i （11）

反映系统在最少检索量下实现全诉求覆盖的

能力。
4）命中率量化检索结果对新投诉的决策支持

价值 H，计算式为

H =
∑
N

i = 1
I（∃d j ∈ DTop-5i ，Sim（d j，ci））

N （12）

其中 Sim（·）调用模型判断语义是否相似。 测试集

采用 53 份真实投诉样本进行端到端验证，通过分层

交叉验证消除数据分布偏差，确保指标计算的鲁

棒性。

4 实验结果

4. 1 实验结果介绍与分析

表 1 展示综合性能对比。

表 1 5 种方案在电信投诉判责任务中的核心指标表现

评估方案 Precision@ 5 Recall@ 5 Top覆盖 HitRate

混合检索 0. 773 5 0. 830 1 — —

RAG_lora_1. 4B 0. 652 8 0. 760 0 2. 566 0 0. 380 5

RAG_lora_7B 0. 903 8 0. 931 5 1. 635 0 0. 465 9

RAG_纯大模型_7B 0. 881 5 0. 902 3 1. 886 8 0. 512 0

RAG_BERT_72B 0. 886 7 0. 928 6 1. 528 3 0. 537 7

RAG_纯大模型_72B 0. 924 5 0. 961 9 1. 886 8 0. 478 3

AutoRAG 0. 943 3 0. 957 7 1. 547 2 0. 417 3

InstructRAG 0. 927 5 0. 929 6 1. 622 6 0. 410 1

Linked-RAG 0. 962 2 0. 971 4 1. 377 4 0. 521 4

  Linked-RAG在电信投诉判责任务中表现出全

面优越性，如表 1 所示，其 Precision@ 5 达 96. 22% ，
较次优纯大模型方案提升 3. 77% ，较传统混合检索

方案提升 18. 87% ，验证了动态权重混合检索对判

责依据捕获的完整性；Recall@ 5 以 97. 14%领先所

有基线模型，复杂投诉场景中 2 级投诉点召回率较

混合检索方案提升 14. 13% ；效率上，Top 覆盖值仅

需 1. 38 个检索结果即可覆盖全部投诉点，较纯大模

型拆分方案（1. 886 8）降低 0. 509 4，凸显检索引导

机制对知识定位效率的提升，仅 HitRate（52. 14% ）
略低于 BERT方案（53. 77% ）。

对 Linked-RAG、AutoRAG、InstructRAG和 RAG_
lora_7B4 个模型进行 Kappa 系数分析，以评估模型

之间的分类一致性。 Kappa系数矩阵如表 2 所示。

表 2 4 种 RAG的 Kappa一致性分析结果

模型 Linked-RAG AutoRAG InstructRAG RAG_lora_7B

Linked-RAG 1. 000 0 0. 898 3 0. 765 3 0. 656 6

AutoRAG 0. 898 3 1. 000 0 0. 682 1 0. 572 6

InstructRAG 0. 765 3 0. 682 1 1. 000 0 0. 465 6

RAG_lora_7B 0. 656 6 0. 572 6 0. 465 6 1. 000 0

  从表 2 可以看出，Linked-RAG和 AutoRAG模型

之间的 Kappa系数最高，达到 0. 898 3，表明这 2 个

模型在分类任务上具有较高的一致性。 相比之下，
InstructRAG和 RAG_lora_7B 模型之间的 Kappa 系

数最低，为 0. 465 6，这表明它们在分类任务上的一

致性相对较低。 总体而言，Kappa 系数矩阵反映了

不同模型之间的分类一致性，为模型选择和优化提

供了有价值的参考。
4. 2 消融实验结果分析

为验证链接式 RAG框架各模块的贡献度，本研

究设计 3 组消融实验（Abl-1 ～ Abl-3），依次移除关

键组件后观察性能变化，性能影响分析如表 3 所示。

表 3 展示消融实验对核心指标的影响

消融实验 Recall@ 5 前 3 正确率 判责逻辑数量

完整模型 0. 962 2 0. 547 2 3. 207 5

Abl-1（无 2 级检索） 0. 830 1 — —

Abl-2（无 BERT） — 0. 452 8 —

Abl-3（静态匹配） — — 6. 603 8

  消融实验结果表明，链接式 RAG框架的关键模

块对系统性能具有决定性影响，如表 3 所示，移除

2级投诉检索模块（Abl-1）后，Recall@5 从 0. 962 2 降

至 0. 830 1（下降 13. 72% ）；禁用 BERT 重排序机制

（Abl-2），使前 3 正确率从 0. 547 2 降至 0. 452 8（下
降 17. 26% ）；关闭覆盖性匹配（Abl-3），则导致判责

逻辑数量从 3. 207 5 增至 6. 603 8（增长 105. 88% ），
印证了层次化语义解析在解耦复合诉求、避免单级
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检索证据链断裂中的核心作用。

5 结束语

本研究提出的链接式 RAG 框架在电信客户投

诉判责场景中技术优势显著：通过 2 级投诉点拆分

机制实现复杂投诉层次化语义解耦，1 级混合式语

义解析剥离情绪化表述与交织诉求，2 级核心投诉

列表使相同投诉证据链匹配率提升 18. 87% ；动态

证据链融合机制基于 2 级投诉列表并行检索，核心

投诉点独立触发历史案例匹配并经大模型跨链推

理，Recall@ 5 达 97. 14% ，显著优于传统 RAG；覆盖

性验证算法通过双向匹配实现闭环判责，解决非结

构化知识复用难题。
Linked-RAG框架仍存在局限：1）依赖高质量标

注数据构建知识库，小语种或新兴业务场景标注成

本高，泛化能力受限；2）训练集以传统业务场景为

主，新型投诉数据覆盖稀疏，模型在长尾场景鲁棒性

不足，且增量学习存在灾难性遗忘风险。 未来可从

3 方面突破：1）探索轻量化自监督学习策略，通过对

比学习与领域自适应预训练减少标注依赖；2）构建

弹性知识蒸馏框架，融合主动学习筛选高价值样本，
设计特征解耦算法，分离通用规则与场景特异性知

识；3）引入注意力可视化等可解释性增强技术，提
升判责逻辑透明度，推动智能判责系统向“自适应、
可解释、多模态协同”演进。
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