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客户满意度分析报告生成方法研究
徐**1

摘 要：在通信行业，保证高水平的客户满意度是保持竞争优势的关键，客户满意度预测因受样本稀缺或数

据不完整情况，导致预测准确率低，同时，模型预测结果的可解释性差，无法为不满客户进行差异性关怀提

供有效的数据支撑。提出一种结合零样本学习的客户满意度预测方法，通过ETS和 t-SNE提取的辅助特征为

零样本学习提供了必要的支持，使得模型能够在没有大量标注数据的情况下，依然保持较高的预测准确度，

同时，采用SHAP清晰地展示每个特征对预测结果的贡献，帮助企业识别并定位客户不满意的关键因素。采

集东南某省电调客户满意度数据对模型进行验证，结果表明，该方法准确率提升近9%左右，基于不满客户的

解释性分析结果进行客户关怀的成功率达81%以上。
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Abstract: In the communication industry, ensuring a high level of customer satisfaction is the key to maintaining 

competitive advantage. Customer satisfaction prediction has low accuracy due to the scarcity of samples or incom‐

plete data. At the same time, the interpretability of model prediction results is poor, which cannot provide effective 

data support for differentiated care for dissatisfied customers. This article proposes a customer satisfaction prediction 

method that combines zero sample learning. The auxiliary features extracted by ETS and t-SNE provide necessary 

support for zero sample learning, enabling the model to maintain high prediction accuracy without a large amount of 

labeled data. At the same time, SHAP is used to clearly demonstrate the contribution of each feature to the prediction 

results, helping enterprises identify and locate key factors of customer dissatisfaction. Collecting customer satisfaction 

data from a certain province in Southeast China to validate the model, the results showed that the accuracy of cus‐

tomer satisfaction prediction in this paper improved by nearly 9%, and the success rate of customer care based on ex‐

planatory analysis of dissatisfied customers reached over 81% .

Key words: customer satisfaction prediction, Interpretability analysis, ETS decomposition, T-SNE dimensionality 

收稿日期：2025−10−28；修回日期：2025−12−03
通信作者：徐***，
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.xxxxxxx）



XXXX

reduction

（1. ********公司，福建 福州 350000）

1　引言

在 5G飞速发展的时代背景下，通信企业发

展将又向前迈出重大一步，我国通信行业竞争日

趋激烈。而客户流失是直接影响运营商企业底线

的关键指标[1]，客户的流失破坏了客户获取成本

与保留费用之间的平衡[2]，影响了电信公司的整

体盈利[3]。针对电信行业客户流失预测中存在的

挑战，Coussement 等人 [4]探索了改进的方法。

Liu, Y.等人[5]采用数据平衡处理和集成学习预测

电信行业的客户流失。M. R. Mohaimin等人[6]采

用器学习算法和高级数据分析来揭示客户不满或

流失意图的模式和趋势。众多研究已深入探讨了

电信客户流失问题，并采用多种机器学习和人工

神经网络技术进行客户流失预测[7]-[11]。在通信

行业，保证高水平的客户满意度是保持竞争优势

的关键，通过预测客户满意度，明确客户满意度

的重要性，了解目前移动运营商在产品和服务方

面存在的一些问题，针对具体的问题提出具体的

解决方案，做好老客维护稳定，提高新老客户满

意度，从而取得更好地发展，进一步巩固好市场

的领先优势。

客户满意度预测是一种通过分析客户多维特

征数据来评估其对产品或服务满意程度的技术，

已经广泛应用于提升客户体验和优化企业服务策

略。2019年，Yingying Wu[12]等人则将客户满意

度预测应用到客户搜索领域。吕品等[13]研究了

在线产品评论客户满意度综合评价。马艳[14]研

究了电力行业客户满意度测评方法。但对电信客

户满意度预测研究的文献相对较少，且缺少对满

意度预测结果可解释性的描述。模型可解释性是

以可理解的术语澄清或传达模型预测的能力[15-

16]。LLM在意图理解和文本生成等方面表现显

著[17-18]。

为解决电信客户满意度学习样本稀缺、可解

释性差的问题。本文提出结合零样本学习的客户

满意度预测方法，通过时间序列分解（ETS）从

客户的时间序列数据中提取出长期趋势和季节性

模式，这些趋势性特征帮助模型捕捉到客户满意

度变化的动态规律。然后，通过降维技术（t-

SNE）将高维数据映射到低维空间，使得数据的

局部结构更加清晰，进一步增强了模型的特征表

示能力，基于ETS和 t-SNE提取的辅助特征为零

样本学习提供了必要的支持，使得模型能够在没

有大量标注数据的情况下，依然保持较高的预测

准确度。同时，本文采用 SHAP（SHapley Addi‐

tive exPlanations）技术清晰地展示每个特征对预

测结果的贡献，帮助企业识别并定位客户不满意

的关键因素。将这个技术集成并作为Agent工具

供于大模型调用此能力，从而使得业务人员能更

很好的使用这个工具，从而了解客户的不满原因

后进行精准优化与关怀。

2　相关工作

2.1　分类预测分析

电信客户满意度预测属于分类任务，如朴素

贝叶斯（NB）[19]、决策树（DT）[20]、支持向

量机 [21]、随机森林（RF） [22]，自适应增强

（Ada Boost）[23]，XGBoost[24]和LightGBM[25]

等机器学习算法被用于分类预测，人工神经网络

（ANN）也常被应用与分类任务，人工神经网络

由三个主要处理层组成：输入层、隐藏层和输出

层。许多ANN算法被用于分类任务，但多层感

知器（MLP） [26]、卷积神经网络[27]和长短期

记忆神经网络（LSTM） [28]在文献中最常用于

分类预测。
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2.2　模型可解释

为了强调模型透明度的概念，研究人员利用

可解释人工智能(XAI)打破学习的“黑匣子”，使

其变成一个透明的“玻璃盒”[29]，对模型输出

的基本原理进行解释。XAI通过可解释模型构建

决策路径追溯与人性化解释生成技术，实现算法

决策过程的透明化与人类认知对齐。其核心突破

在于高保真特征归因、因果推理框架和自然语言

解释生成，使复杂模型在保持预测精度的同时具

备决策逻辑的可视化表达能力。当XAI方法阐明

单一预测时（如 Shapley值、LIME），它被归类

为局部方法；当它解释完整模型时（如特征重要

性技术、SHAP），它则被归类为全局方法[30]。

SHAP 有助于对比解释，拥有强大的理论支持，

并提供在特征值之间公平分配的全面解释。缺

点：SHAP需要大量的计算资源。LIME使用局部

替代模型来解释个体预测（局部解释）。

2.3　LLM外部工具调用

最近，大语言模型（LLMs）因其在技术上

的突破，衍生出了一系列前所未有的强大能力，

使其从纯粹的文本处理工具演变为能够理解、推

理并与世界交互的通用智能体。 LLMs通过链式

推理（Chain-of-Thought, CoT） 和其进阶技术

（如思维树 Tree of Thought），能够将复杂问题分

解为多个中间步骤，逐步推导出最终答案[31]。

凭借Transformer架构的核心——自注意力机制，

LLMs能够精准捕捉上下文中的细微语义和长距

离依赖关系。它们不再简单地进行关键词匹配，

而是真正理解语言的意图、情感和隐含信息。它

们能够生成流畅、连贯且富有创造性的文本，风

格和内容均可通过提示（Prompt） 精准控制

[32]。LLMs也具备了与外部工具和环境交互的行

动能力。通过函数调用（Function Calling） 或

API调用，LLMs可以成为连接数字世界的“智

能中枢”，将自然语言指令转化为具体操作[33]。

3　满意度分析报告生成方法

本文通过收集大量客户行为数据及相关的满

意度标签，采用时间序列分解（ETS）技术对客

户的历史数据进行趋势分析和季节性分解，从中

提取出能够反映客户满意度动态变化的关键信

息。这些从 ETS 提取的趋势性特征和季节性波

动，作为辅助信息，提供了对客户行为变化的深

刻理解。此外，本文结合了降维技术（t-SNE）

将高维数据降维到低维空间，提取出更加简洁且

有区分度的特征。t-SNE提供的数据表示不仅有

助于优化特征结构，还能为模型在面对新客户时

提供更加准确的推理能力。通过将ETS提取的趋

势性信息与 t-SNE降维得到的特征结合，这些辅

助信息为模型提供了重要的上下文支持，使得模

型能够在缺少大量标注数据的情况下，依靠已有

的知识进行有效推理，从而提高了在小样本或未

标记数据环境中的预测准确性。为了进一步提高

模型的可解释性，本文采用SHAP技术，利用其

提供的特征重要性评分对预测结果进行详细解

析，帮助企业精准识别导致客户不满意的关键

因素。

在本文的实现过程中，采用Agent智能体作

为核心组件，负责执行所有的预测、分析和解释

任务。该Agent能够嵌入到大语言模型中，作为

智能决策和咨询模块，提供实时的客户满意度预

测和解释功能。

图1　客户满意度分析报告生成流程图
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3.1　数据收集及数据分割

本文满意度标签数据收集主要通过两种方式

采集：一是利用人工智能（AI）外呼技术，二是

通过人工客服电话进行访问。特征维度收集包括

客户的年龄、网龄、ARPU值（每客户平均收入）

等基本信息。此外，还包括 4G和5G网络环境下

的上网质量数据，例如 4G上网质差占比 和 5G

上网质差占比，这些数据能够反映客户在不同网

络环境下的实际体验，并为满意度预测提供时序

信息。为了全面了解客户行为，本文通过收集每

个客户过去12个月的行为数据，捕捉其网络使用

的长期变化趋势。

数据收集完成后，本文通过计算每个客户数

据的缺失率，识别并剔除缺失数据较多的记录。

具体而言，若某客户数据的缺失率超过30%，则

删除该客户的全部数据记录。此外对于连续数值

的异常离散点进行剔除。通过这一数据收集和清

洗流程，不仅确保了数据能够真实反映客户行为

和满意度变化，还保证了数据的准确性和可靠

性，为后续的分析和建模提供了坚实的基础。

3.2　客户满意度预测模型训练

在客户满意度预测场景中，针对无标签新客

户（Unseen Classes／Instances），传统监督学习

面临失效风险。本文提出的零样本学习 （ZSL）

框架，核心在于构建一个共享的语义做入空间

（Semantic Embedding Space），将原始特征空间与

满意度标签空间进行对齐。

定义原始特征空间为 ，标签空间为

（不满意／满意）。在训练阶段，对于

可见样本 ，其中 为通过 

ETS 和 t－SNE 提取的辅助特征向量（Auxiliary 

Attribute Vector）。假设辅助特征 能够捕捉客户

行为的时序动态性与流形结构，充当 ZSL 中的

“语义描述”等。

模 型 的 推 断 过 程 构 建 如 下 映 射 函 数 

 。具体而言，我们设计了一个特

征融合网络（Feature Fusion Network），将原始特

征  与辅助语义特征  进行非线性映射：

其中， 表示特征拼接操作，  和  为可

学习的投影矩阵，旨在将静态特征与时序／结构

辅助特征映射到同一高维流形  中。在  空间

内，模型学习一个兼容性园数（Compatibility 

Function）  ，即使在缺乏直接标签  的情

况下（即零样本场景），模型也能通过已习得的

辅助特征  的分布规律，计算新样本属于

某一满意度类别的概率：

通过这种机制，ETS 提供的长期趋势信息和 

t－SNE 提供的邻域结构信息，弥补了直接监督

信号的缺失，实现了从已知客户到未知客户的知

识迁移。模型训练过程如下：

（1）ETS分解

本文通过对收集到的多维客户特征数据进行

时间序列分解，将来自ETS (Exponential Smooth‐

ing State Space Model) 的趋势与季节要素作为辅

助特征嵌入原始特征空间中。设有M个客户，每

个客户 i在时间长度为n的观测窗口内具有一组多

维特征序列:

其中，每个特征分量 均随时间变化形成
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一条特征时间序列。对特征 j 的序列 使用

ETS分解可得:

其中， 为该维特征的长期趋势，  表示

周期性变化部分， 为随机残差项。通过对各

特征维度的时序数据进行ETS分解，本提案使用

趋势作为零样本学习中辅助信息的一部分。

最后，本文通过将辅助特征与客户原始特征

相 结 合 ， 以 构 造 增 强 后 的 特 征 表 示 ：

。这里 为客户原始特征的表

示，该整合后的特征不仅包含客户原有特征分布

信息，还内嵌了其特征在时间尺度上的动态趋势

与季节变化，为模型在缺乏直接标注数据的情形

下，提供可借鉴的时间结构信息，实现更为稳定

和泛化的推断。

（2）t-SNE降维

本文在获得包含趋势辅助特征的原始特征表

示基础上，引入 t-SNE（t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding）降维技术，以进一步提取

低维、区分度高的特征表示作为辅助信息， 设

为客户 i的增强特征表示，该特征已包括原始

数据与从ETS趋势信息中提取的辅助特征。将所

有客户的增强特征集合构成高维矩阵:

其中 M为客户数，D为增强后特征的维度。 

t-SNE通过构建高维特征分布（采用条件概率建

模近邻关系）和相应的低维嵌入分布，然后反复

优化低维嵌入坐标，以使两种分布在统计意义上

保持相似。记低维表示为：

其中 为低维空间的维数。通过 t-SNE

获得的低维特征 不仅紧密保留了客户之间在

高维空间中的近邻结构关系，还在一定程度上弱

化了噪声和冗余特征的影响，从而使辅助信息更

具判别性和可泛化能力。将这些低维持征与客户

的其他辅助信息 （如ETS趋势特征）相结合，模

型能够在零样本学习场景下更清晰的识别新客户

在特征结构上的位置，并基于该位置做出更有依

据的满意度推断。

（3）Transformer预测

在模型训练阶段，本文将包含原始特征、

ETS趋势辅助信息和 t-SNE低推特征的增强表示

作为输入，经过适当的序列化处理后输入至

Transformer 模型进行分类预测。设 H 为通过

Transformer编码对输入序列特征进行编码后得到

的隐含表示，最终的预测结果可记为：

其中 Transformer(·)表示 Transformer 编码步

骤， 为分类头（如全连接层加软最大化），

为客户 i的满意度预测结果。

3.3　模型解释模块

本文的模型解释摸块利用SHAP技术，将客

户满意度预测结果中各特征的贡献度进行显化和

解析。设 为客户 i的最终特征表示 (已融合原

始特征、ETS趋势信息及 t-SNE低维表示)，模型

预测结果为 。SHAP值通过比较特征加入与移

除对预测结果的影响来评估特征的重要性，可形

式化为：

其中 为第 j个特征对预测结果的平均边际

··5



XXXX

贡献度，f(·)为模型预测函数，d 为特征总维度，

S 为特征子集。当将此解释机制应用于本提案的

客户满意度预测模型时，可直观展示出原始特征

对每个客户的影响状况，提供更为透明和可解释

的客户满意度分析依据。针对 SHAP (Kernel Ex‐

plainer) 在高维数据下计算复杂度高的问题，本

文在工程实现中采用了 Background Summary 策

略。即并非使用全量训练集作为背景数据，而是

通过 K-means 聚类从训练集中提取个代表性样本

作为背景分布。这在保持解释偏差低于 5% 的前

提下，将单次推理的解释耗时降低了约 90%，满

足了 Agent 实时响应的业务需求。

3.4　Agent大语言模型调用

本文进一步将上述客户满意度预测与解释模

型通过封装为 Agent 的形式嵌入到大语言模型

（LLM）中，使其作为智能决策和咨询模块对外

提供接口。当企业或客户通过大模型接口进行查

询时，Agent能够实时对输入的客户群体数据进

行满意度预测、原因分析与解释。

在实现上，本文将数据预处理、ETS特征提

取、t-SNE 降维、Transformer 分类与 SHAP 解释

等关键步骤统一集成到 Agent 中。当大模型向

Agent 请求分析特定客户群体的满意度水平时，

Agent工作流如下：

（1）接收包含客户特征序列数据的请求；

（2）对输入的多维特征序列进行ETS分解与

t-SNE降维，构建增强的特征表示；

（3）利用Transformer模型对增强特征进行满

意度预测，获取各群体对应的满意度评分或分类

结果；

（4）借助 SHAP 机制对预测结果进行解释，

计算各特征对最终决策的贡献度，筛选出影响客

户满意度的关键因素；

（5）将不满原因及解释性特征信息返回给上

层大模型，以自然语言形式给出分析报告和

建议。

通过该Agent的自动化处理和分析，本提案

能让大模型在与企业运营人员或终端客户对话

时，直接给出目标客户群体不满原因的清晰描述

与洞察，从而为决策者提供数据驱动的参考信

息，在零样本场景下快速识别影响满意度的潜在

问题，并提出相应的改进方向。

4　数据实验与分析

本文通过采集客户满意度标签和特征数据，

通过将ETS分解的时间序列趋势特征与 t-SNE降

维得到的结构化信息相融合，采用 transform算法

构建客户满意度预测模型，并借助SHAP的可解

释性分析手段，采用Agent智能体作为核心组件，

负责执行所有的预测、分析和解释任务。该

Agent能够嵌入到大语言模型中，作为智能决策

和咨询模块，提供实时的客户满意度分析报告生

成能力。

4.1　特征工程

本文数据来源于东南某省移动客户数据，客

户信息指标包括：用户星级、年龄、性别、预付

费客户等37个指标；网络质量所涵盖的特征指标

是用户使用中与网络相关的各项指标，如日均附

着时延、日均 TAU 时延、日均 DNS 查询时延、

4G 上网质差占比、ARPU 值、语音饱和度等 69

个指标。

采用ETS分解技术对近 3个月的网络指标进

行分解，如下图所示：

··6
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4.2　客户满意度预测结果分析

机 器 学 习 算 法 ， 包 括 SVM、 XGBoost、

LightGBM和ANN等，常用于分类模型训练。通

过数据平衡技术（如 SMOT等）、数据缩放方法

（如最小最大缩放）和超参数优化策略（如网格

搜索）对各种模型进行优化，提高可泛化性，并

纠正客户满意度数据集中存在的类不平衡。使用

常规的性能指标（即准确性(A)、精确度(P)、召

回率(R)和F1评分）对模型进行了评估，以确保

对预测效果进行公平的评估。下表 3显示各算法

模型性能评估指标对比情况。为了全面验证本文

提出方法的有效性，除传统机器学习模型外，本

实验还引入了主流的预训练语言模型 BERT 和 

RoBERTa 进行对比。本文将客户的多维特征序列

化为文本Token输入，微调预训练模型进行分类

任务。表 1 显示各算法模型性能评估指标对比

情况：

由上表可知, 通过 ETS技术对网络指标进行

时序分解，并采用 t-SNE进行数据降维，其模型

的性能指标均有显著的提升，其中Transformer + 

SMOTE +ETS+t-SNE模型的性能最好，用户满意

度预测 F1 得分为 0.83。引入 BERT 和 RoBERTa 

后，模型性能相比传统 SVM 有显著提升，说明

大规模预训练模型的特征提取能力较强。然而，

本文提出的 Transformer+ETS+t-SNE 方法在 F1 

值上依然优于 BERT和 RoBERTa模型。这主要得

益于本文方法显式地利用了 ETS 提取的时序趋势

图2　网络指标趋势分解图

表1　不同算法模型性能指标对比情况

模型算法模型算法

SVM + SMOTE

SVM +  SMOTE+ ETS + t-SNE

XGBoost + SMOTE

XGBoost + SMOTE +ETS+t-SNE

LightGBM + SMOTE

LightGBM + SMOTE +ETS+t-SNE

ANN + SMOTE

ANN + SMOTE +ETS+t-SNE

BERT-Base + SMOTE

BERT-Base + SMOTE +ETS+t-SNE

RoBERTa + SMOTE

RoBERTa + SMOTE +ETS+t-SNE

Transformer + SMOTE

Transformer + SMOTE +ETS+t-SNE

A

0.65

0.69

0.72

0.76

0.73

0.77

0.55

0.67

0.72

0.79

0.71

0.76

0.77

0.86

P

0.66

0.70

0.73

0.77

0.74

0.78

0.59

0.65

0.71

0.76

0.69

0.74

0.76

0.82

R

0.64

0.68

0.71

0.75

0.72

0.76

0.64

0.59

0.67

0.78

0.66

0.76

0.72

0.84

F1

0.65

0.69

0.72

0.76

0.73

0.77

0.61

0.62

0.69

0.77

0.67

0.75

0.74

0.83
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特征和 t-SNE 的流形结构特征，相比于直接将表

格数据 Token 化输入 LLM，更能精准捕捉通信

客户满意度的特定领域规律。

为了进一步进行可解释性分析，下图展示了

各特征维度对用户满意度预测的重要性，很明显

可以看出年龄越大，给的评分越低，网龄越大评

分也越低。

本文通过该Agent的自动化处理和分析，让

大模型在与企业运营人员或终端用户对话时，直

接给出目标用户群体不满原因的清晰描述与洞

察，从而为决策者提供数据驱动的参考信息。如

下展示了该Agent的后台思考链。

4　结束语

与现有技术相比，本文在面临数据稀缺和用

户多样化场景时能够更加稳健地完成用户满意度

预测，将零样本学习策略与ETS分解后的时间序

列动态特征和 t-SNE降维所得的结构化特征有机

融合，从而在多维度数据下获得更丰富的潜在信

息表达。此外，本申请还利用SHAP进行解释性

分析，为企业决策者提供更加透明且可操作的原

因定位能力，使得在数据不足条件下依然能够实

图3　SHAP总体用户重要度示意图

 
{‘input’: ‘请分析 XXX 用户满意度报告’ 

‘output’: ‘用户的不满原因为年龄 35、4GHTTP 响应时延长 11.73、4G 用户视频得分小于等于 7 分天数

10.24、4G 综合上网质差占比 9.08、5G 用户语音得分小于等于 7 分天数 4.92、其它上网不满意次数 4.82、

是否流量超套 3.39、5GHTTP 响应时延长 2.94、语音综合感知质差样本占比 2.71、TAU 失败次数 2.68、

4G 用户上网得分小于等于 7 分天数 2.35’、4G 用户语音得分小于等于 7 分天数 1.7、5G 综合上网质差占

比 0.95、4GTCP 建链失败 0.92、4G 上网感知波动次数 0.85、NR 视频不满意次数 0.83、5G 弱覆盖采样

点占比 0.61、视频不满意次数 0.39} 
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现较高的预测精度和可解释性，同时为后续策略

优化提供清晰的依据。

尽管本文实验基于某省的电信数据，结果验

证了方法在特定区域的有效性。考虑到不同地域

（如内陆与沿海）的用户行为习惯与网络覆盖差

异，模型在跨域迁移时可能面临分布偏移（Dis‐

tribution Shift）挑战。未来的工作将引入迁移学

习（Transfer Learning）技术，利用本文提出的 

ETS+t-SNE 辅助特征作为域不变特征（Domain-

Invariant Features），提升模型在多地域数据上的

泛化能力
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