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基于LLM-RFE-XGBoost方法的客户升级投诉预警研究
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摘 要：客户升级投诉作为衡量服务质量的关键指标，其精准预测对服务质量改善与客户问题解决具有重要

意义。基于此提出了一种基于大语言模型（LLM）、递归特征消除（RFE）以及XGBoost的混合学习方法对潜

在升级投诉客户进行预警，首先利用大语言模型从客户通话文本中提取语义特征，再融合结构化数据后利用

RFE进行最优特征选择，最后基于有效特征采用XGBoost进行预警。为了检验该模型的有效性，以某省运营

商生产数据为研究对象进行了预测，实证结果表明提出的LLM-RFE-XGBoost混合方法具有最优的预测性能。

实际上线应用后，升级投诉量下降了6.7%，成效显著，对提高服务质量及客户满意度具有重要意义。
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Abstract: Customer escalated complaints serve as a critical indicator for measuring service quality and are vital for 

improving service quality and resolving customer issues. A hybrid learning approach LLM-RFE-XGBoost was pro‐

posed for early warning of potential escalated complaints. Firstly, large language models (LLM) was utilized to ex‐

tract semantic features from customer call text. Then these features were integrated with original structured data, after 

which recursive feature elimination (RFE) was applied to select the optimal feature set. Finally, XGBoost was em‐

ployed for prediction using all selected features. To validate the effectiveness of the model, predictive analysis was 

conducted using production data from a provincial telecom operator as the research subject. Empirical results demon‐

strate that the proposed LLM-RFE-XGBoost hybrid approach delivers optimal predictive performance. After practical 

application in a provincial telecom operator, escalated complaints decreased by 6.7%, which is of great significance 

for improvement of the service quality and customer satisfaction.
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0　引言

随着移动业务的发展与客户需求量的不断增

长，投诉问题也在不断增加，有效解决客户问

题、提升客户满意度成为运营商面临的重要挑

战。作为服务质量的关键考核指标，客户升级及

有责投诉引发了广泛关注。对有升级倾向的投诉

客户进行预判、前置识别、提前安抚、匹配高技

能座席等前置防控工作，可为相关工作人员提供

有价值的参考，针对可解决的问题进行优先解

决，是企业维系声誉、保障发展以及提升客户满

意度的重要举措。本文旨在通过智能算法探索升

级投诉客户特征并进行及时预警，以期为服务质

量提升提供有意义的参考。

近些年来，学者们对与客户投诉相关的问题

进行了诸多研究，关于客户投诉与流失的分析与

预警方法，主要可分为 2类，分别为经典的统计

学方法和机器学习模型。统计学方法主要包括聚

类分析、Logistic回归等[1-3]。例如，李青等[4]利

用聚类分析方法和决策树探索影响客户投诉的主

要原因，并据此对投诉客户进行预测，通过建立

预警体系减少客户投诉与流失；张艳丽[5]通过

Logistic回归构建了顾客抱怨管理机制，通过回

归方法与假设检验，对顾客特性因素和情境因素

进行分析。客户升级投诉行为受到多种可变因素

的影响，具有较强的非线性和复杂性，这类模型

在处理非线性数据时，通常不能达到令人满意的

效果。随着数据挖掘技术的兴起，机器学习方法

以其优越的预测性能受到了广泛关注，被广泛应

用于客户投诉预警中，主要包括人工神经网络

（artificial neural network，ANN）以及以决策树

为基础的各类集成模型等[6-10]，马晓亮等[11]建立

了人工神经网络模型，并结合逻辑回归对运营商客

户重复投诉进行分析与预测；李龙戈等[12]提出基于

森林元学习网络（ensemble forest meta-learning net‐

work，EFML）的客户流失预警思路，首先构建

客户时序特征的语义向量，再通过集成多个基础

树模型生成最终预测结果。实验证明，相比于随

机森林（random forest，RF），EFML可以显著提

升模型预测精度。张爱华等[13]从客户投诉文本入

手，利用Word2vec对文本进行向量化与相似度

计算，并通过隐含狄利克雷分布（latent Dirichlet 

allocation，LDA）对投诉文本主题进行提取，总

结出了客户升级投诉五大主要原因。穆晓玛[14]利

用BP神经网络、时间序列以及多元线性回归模

型对客户投诉工单量进行预测，实证结果表明

BP神经网络具有最优的预测性能。机器学习方

法在结构化数据处理预测方面有着较好表现，但

对于非结构化数据的语义解析和情感识别仍存在

一定的局限性，而客户情感本身具有重要价

值[15]。以往研究大多聚焦于客户行为、基础信息

等结构化数据，或通话文本、工单内容这类非结

构化数据进行分析，面对众多复杂的业务规则与

海量用户通话文本，单一模型表征能力受限，影

响预测准确性的持续提升。

尽管大语言模型（LLM）在文本表征领域展

现出显著优势，但其在客户升级投诉预警中的应

用尚未得到充分探索。为此，本文提出一种基于

大语言模型与轻量机器学习模型融合的预警框架

（LLM-RFE-XGBoost），首先利用大模型从非结

构化文本数据提取结构化特征，然后融合原有特

征后利用递归特征消除进行特征选择，最后利用

预测性能较优的XGBoost进行分类。混合学习方

法可以有效降低过拟合，提升模型的泛化性能[16]。

该框架通过本地化部署大模型，实现数据闭环处

理，有效规避隐私泄露风险。主要贡献如下。

（1）非结构化数据深度提取：利用大模型对

投诉通话文本以及工单内容进行深度语义提取，

捕捉其情感倾向以及核心诉求、升级概率等多维

结构化特征。

（2）结构化特征动态选择：针对客户历史行

为等结构化数据，利用基于随机森林的递归特征
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消除（RFE）算法，筛选对客户升级行为有重要

影响的关键指标。

（3）双模型协同预警框架：本文创新性地提

出并验证了大小模型融合预警方法（LLM-RFE-

XGBoost），该方法将LLM输出结构化特征拼接后

输入XGBoost分类器，对潜在升级投诉客户进行预

警，旨在实现精确率与低资源消耗的平衡。根据

某省级运营商升级投诉数据进行实证分析，结果

证明LLM-RFE-XGBoost预警方法在升级投诉客

户分类中相较于单一模型具有较高的预测性能。

1　方法

1.1　基于XGBoost的预测算法

XGBoost 是一种基于 Boosting 的集成算法，

由陈天奇[17]于 2016年提出，凭借其快速、高准

确率等优势被广泛用于分类和回归等任务中。该

算法在每次迭代中，会根据当前模型预测结果与

实际结果的误差来训练下一个模型，最后通过加

法模型将若干基学习器集成进行预测。目标函数

由经验风险和结构风险组成，经验风险是损失函

数的累加，而结构风险由正则化项进行表示。这

种设计可以有效平衡模型性能与复杂度。XG‐

Boost最大的优点在于对损失函数进行了二阶泰

勒展开，二阶导数信息可以精确捕捉损失曲面曲

率，使其优化方向更接近全局最优解，增强了优

化效率与泛化性能。目标函数表示如下：

Loss =∑i = 0

n l(yiŷi )+∑i = 0

n Ω( fi ) （1）

Ω( fi )=∑i = 0

n γT + λ
1
2∑j = 0

T ω2
j （2）

其中，l(yiŷi )用来衡量预测值和真实值之间的差

距，表征模型拟合能力，在分类问题中通常使用

交叉熵损失函数表示；Ω( fi )为正则化项，T表示

叶子节点的数量，γ为超参数控制正则化的程度，

提升模型泛化性能，避免产生过拟合。当正则化

参数为零时，XGBoost即传统的Boosting模型。

XGBoost模型中，采用分类与回归树（clas‐

sification and regression trees，CART）作为其基

学习器。在模型训练过程中，为寻找最优的树结

构，算法通过迭代评估候选节点分裂方案，计算

由分裂带来的增益损失并选择增益损失最大的节

点进行分裂。对于分类任务，节点分裂时常采用

基尼系数（gini index）作为衡量节点不纯度的指

标，其计算式如下：

Gini =∑k = 1

K [ pk(1 - pk ) ] = 1 -∑k = 1

K p2
k （3）

其中，pk表示类别样本的比例。

1.2　递归特征消除

基于随机森林的递归特征消除（recursive fea‐

ture elimination，RFE）是一种嵌入式特征选择方

法，核心机制在于迭代训练随机森林模型，依据

特征重要性度量对特征进行排序，并递归剔除排

序末位的特征子集，最终收敛于高判别性特征的

最优子空间。本文利用基尼不纯度减少量计算特

征重要性，采用交叉验证的方式对不同特征集进

行验证，据此确定并保留对目标变量贡献最大的

特征集。该方法通过找到一个在交叉验证下表现

最优的特征子集减少模型过拟合的风险，其递归

消除的步骤如下：

（1）评估模型与交叉验证策略选择，本文采

用的是随机森林与K折交叉验证策略。

（2）模型训练与特征评估，利用随机森林针

对所有特征进行训练，输出每个特征的重要性

得分。

（3）特征剔除与交叉验证，剔除重要性排序

得分最小的特征，利用剩余特征在交叉验证集上

重新训练模型。

（4）迭代剔除，重复特征剔除与模型训练过

程，直到达到指定特征数量或无法继续剔除，确

定最优特征子集。

1.3　大语言模型

大语言模型（large language model，LLM）是

基于Transformer架构的自回归模型，其核心是通
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过海量文本数据训练具备千亿级参数规模的深度

神经网络模型，能够理解和生成类人文本。系统

通过API调用的方式接收用户端请求并转发至底层

LLM的API服务，将任务指令（prompt）传递至

模型推理引擎。prompt在此过程中充当显式控制

信号，通过其语义结构引导模型生成与预期任务

严格对齐的输出。通过系统化的指令工程

（prompt engineering）对 prompt进行形式化优化，

其中包含上下文约束注入、角色设定及输出格式

声明，可显著提升模型在复杂任务中的行为可控

性与输出准确性，最终实现从开放域对话到领域

特定任务的高效适配。

1.3.1　LLM特征提取设计

本文选用DeepSeek基于Qwen-32B蒸馏得到

的 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 模型，该模型

是 DeepSeek 在推理优化方向上的重要成果，综

合性能优异且适合本地化部署，可以有效避免敏

感数据泄露。通过指令微调的方式，利用

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 从通话文本与工

单内容中提取结构化特征。除了通话文本外，

额外引入自然语言任务指令与输出示例。prompt

描述如下：

您作为通信运营商行业的优秀质检员，任务

是通过分析用户的通话文本与工单内容，完成以

下任务。

（1）情感得分：输出愤怒−平静−高兴的强度

评分[−1，1]；

（2）关键诉求：提及退款、加急处理等核心

诉求的次数；

（3）负面行为：统计含有威胁性及攻击性语

言（如“我要向工业和信息化部（简称工信部）

投诉”）的次数。

（4）升级意图：判断升级投诉概率，范围

为[0,1]。

输出格式：以字典格式输出

包含字段：emotion, demands, threats, complaint

例 如 ： {'emotion': '', 'demands': '', 'threats': '', 

'complaint':''}

1.3.2　LLM有效性验证

LLM提取特征示例见表 1，以客户实际来电

语音文本为例，展示了 LLM 的特征提取数据。

以高风险客户A为例，LLM识别出其负面情绪、

要退款的关键诉求、工信部投诉的负面行为以及

较高的升级投诉意图，LLM提取的文本特征与人

工理解基本一致。

为了保证LLM提取的4个文本特征指标真实

可用，随机选取了 100条通话文本，由 2名具备

客服经验的员工按照规则进行标注。基于 100条

人工标注文本，利用平均绝对误差（mean abso‐

lute error，MAE）对LLM提取的指标误差进行量

化。平均绝对误差定义为式（4）。人工标注与

LLM 提取特征误差见表 2，情感得分的误差为

0.15；关键诉求误差为 0.21，表明 100 条标注文

本中LLM提取的客户关键诉求次数与人工标注

次数的平均误差为0.21次；出现负面行为次数误

差为 0.14次，升级意图得分误差为 0.19。可以看

出，LLM提取的情感得分、关键诉求、负面行为

与升级意图与人工标注结果一致性较高，可用于

表1　LLM提取特征示例

客户简化文本

客户A：这个月流量扣了我30元，为什么只退15元，这不是诈骗吗，我要去工信部投诉，把费用都给我退回来

客户B：家里宽带没信号啊，已经打过好几次电话了一直没有解决，你给你们上级反映吧

客户C：我看流量还有800 MB，过了一会就发短信欠费了，怎么延迟那么久，解决不了就抓紧给我上报退回来

客户D：问题是你们没及时加上流量，扣了3元的流量费，本来就是你们的问题，你必须把这个费用给我退回来

情感

得分

−0.4

0.1

−0.2

−0.6

关键

诉求

1

0

2

1

负面

行为

1

1

1

0

升级

意图

0.8

0.1

0.6

0.5
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客户通话文本的特征提取。

MAE =∑i = 1

n | Li -Mi |    （4）

其中，L表示LLM的输出结果，M表示人工标注

结果。

1.4　LLM-RFE-XGBoost混合学习方法

为了提高模型预测的精度，对潜在升级投诉

客户进行有效且精准的预测，本文提出了一种基

于大小模型融合的LLM-RFE-XGBoost混合学习

框架，主要由3个部分构成。

第 1 部分：LLM 特征提取。利用 LLM 对文

本数据中的情感得分、关键诉求、负面行为以及

升级意图进行提取，并将其转化为结构化数据。

第2部分：RFE特征融合与选择。将LLM提

取的结构化指标与原有客户行为数据融合，并利

用RFE进行最优特征选择。

第 3部分：XGBoost最终预测。基于客服系

统实际生产数据，采用XGBoost对RFE选择的有

效特征子集进行预测，并通过基准模型对比说明

该混合学习方法的有效性。

2　实证分析

2.1　实验环境

实验硬件配置为 12 核 CPU，64 GB 内存，

RTX 3060显卡，操作系统为Win10，编程环境为

Python3.12，深度学习框架为 sklearn 1.6.1。

2.2　评估准则

因升级投诉客户与非升级客户比例差异较大，

存在数据分布不均衡的问题，本文通过精准率

（Precision）、召回率（Recall）以及 F1-score（F1

值）对不同模型的预测性能进行定量评估。其中，

精准率值越高说明预测为升级投诉的客户中，实际

升级的客户占比越高；召回率越高说明实际升级投

诉的客户中，被模型识别出来的比例越高；F1-

score是精确率与召回率的调和平均数，适用于不

平衡数据的综合评估。评估指标的具体描述如下：

Recision =
TP

TP + FP
（5）

Recall =
TP

TP + FN
（6）

F1 - Score =
2 × Precision × Recall

TP + FN
（7）

其中，TP表示预测为升级客户且实际升级的客户

数；FP表示预测为非升级客户但实际升级的客户

数；FN表示预测为升级客户但实际没有升级的

客户数。

2.3　实证结果

为了验证所提出模型的有效性及稳定性，本

文利用某省运营商客户实际生产中数据为例进行

实证。该升级投诉数据集共 9 577条记录，字段

包含呼入次数、通话时长、工单归属及处理满意

度等25项特征，以及目标变量客户是否升级投诉

的标识。将数据按照 4∶1的比例随机划分为训练

集和测试集，其中训练集包含 7 625条数据，测

试集含1 951条数据。

通过5折交叉验证在训练集内部严格进行递归

特征消除，每折独立使用随机森林剔除低重要性特

征至保留15个，并通过验证子集评估性能，最终选

出的特征在独立测试集上达到F1值0.75，表明该方

法有效提升了模型泛化能力。最终从原始25个指

标（含LLM提取的4个指标）中筛选出15个有效指

标，涉及人工接触、历史工单以及LLM从文本中挖

掘的情感得分等，选择特征及描述见表3。

LLM 对文本数据以及工单内容处理后输出

4 个结构化字段，与之前特征进行融合，再利用

RFE 进行指标筛选，最后将有效指标输入 XG‐

Boost 进行预测。为了比较本文所提出的 RFE-

LLM-XGBoost 框架的有效性，选择朴素贝叶斯

（naive Bayes，NB）、随机森林（random forest，

RF）、轻量级梯度提升机算法（light gradient boost‐

表2　人工标注与LLM提取特征误差

特征类型

MAE值

情感得分

0.15

关键诉求

0.21

负面行为

0.14

升级意图

0.19
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ing machine，LightGBM）3个主流机器学习分类

模型作为基准模型进行对比分析，采用 Preci‐

sion、Recall和 F1值 3种评估指标对所有预测模

型的性能进行评价。 

不同模型的预测精度见表 4，表 4中为各个

模型在升级投诉客户预警中的表现数据，加粗字

体为每列最优值，结果表明：

（1）在单一模型中，RFE-XGBoost具有最优的

精确率和召回率，综合指标F1值也达到最大值，这

说明XGBoost算法更适用于升级投诉预警的场景。 

（2）通过引入 LLM 对用户来电文本进行情

感等特征抽取，再使用特征融合对模型进行增

强，可以有效提升小模型的预测性能。

（3）相比RFE-XGBoost，LLM-RFE-XGBoost

在精确率、召回率和F1值上分别提升了1.9、3.2

与 2.6个百分点，引入LLM对用户来电文本进行

情感特征和语义抽取后各个指标都有显著提高。

验证了LLM在上下文语义理解方面的优势能有

效弥补传统机器学习模型在上下文理解、情感极

性捕获等任务上的固有局限，两者结合可构建更

具鲁棒性的集成预测方法。

3　应用效果

传统方法，对于潜在升级投诉风险客户的识

别主要依赖语音质检模型对风险关键字进行筛

查，随后由质检人员进行录音复听验证，并对确

认存在风险的客户实施回访补救。然而，此方法

面临识别量大、风险识别效率低等挑战，难以快

速精准地定位真正的升级投诉风险客户。升级投

诉预警模型的引入有效解决了上述问题，该模型

基于客户呼入次数、工单量、工单处理满意度等

多维度风险因子综合计算精准定位高风险客户，

输出命中风险投诉的明细信息，并推送至投诉处

理员开展服务回访补救，可以辅助质量管理人员

提前对升级投诉风险客户进行预警拦截。不仅减

少了质检人员人工录音复听与核验的工作环节，

显著提升了潜在升级投诉风险客户的识别效率与

准确率，也大幅增强了升级投诉风险防控的预警

拦截能力及处理质量。

目前，LLM-RFE-XGBoost 升级投诉预警模

型已于某省客服中心上线应用，2025 年 1 月—

2025 年 5 月月均升级投诉量较 2024 年同期降低

6.7%，效果显著。

4　结束语

本文提出的 LLM-RFE-XGBoost 混合学习框

架，通过本地化部署的LLM深度解析通话文本

与工单内容，提取相关特征；融合原始结构化特

征后，采用递归特征消除（RFE）筛选高价值指

表3　选择特征及描述

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

特征名称

call_cnt

outbound_cnt

satisfaction_score

duration

reminder_cnt

order_cnt

unsatisfy_order_cnt

upcomplaint_cnt

rule_complaint

rule_complaint_cnt

timeout_order

order_satisfaction_score

LLM_emotion

LLM_demands

LLM_complaint

特征描述

呼入次数

外呼次数

人工场景满意度评分

通话时长

催单次数

历史普通工单量

工单不满意结办次数

历史升级投诉量

是否为业务规则投诉

业务规则投诉量

超时在途工单

投诉场景满意度评分

情感得分

关键诉求

升级投诉概率

表4　不同模型的预测精度

模型

RFE-NB

RFE-RF

RFE-Lightgbm

RFE-XGBoost

LLM-RFE-XGBoost

精确率

87.7%

87.4%

88.3%

88.4%

90.1%

召回率

51.2%

63.8%

70.0%

72.9%

75.2%

F1值

0.654

0.737

0.781

0.799

0.820
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标，最终输入XGBoost模型识别潜在升级投诉客

户，实现大小模型协同预警。基于某省运营商

实际数据的实证分析表明：该框架充分发挥了

大模型在上下文理解与情感极性捕获等 NLP 任

务上的强大能力，以大模型作为高级特征提取

器赋能轻量级 XGBoost 分类器可以显著提升模

型预警精度，更重要的是大小模型协同规避了

大模型直接预测的高推理成本与结果不确定性

问题。

综上所述，LLM-RFE-XGBoost框架通过“大

模型特征提取与小模型高效决策”的创新范式，

为非结构化数据挖掘提供了切实可行的技术路

径，其落地经验对于推动大模型在垂直领域的轻

量化应用具有重要实践意义。
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