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摘要 

客户流失问题对企业盈利能力产生重大影响，客户关系管理一直是公司的首要任务。因

此，识别导致客户流失的原因并提出相应的运营管理策略，从而尽可能挽留客户，意义重大。

服务行业普遍以一对一的形式为客户提供匹配客服的长期服务，客服人员对所服务客户具

有深刻的了解，这些能为企业提前预判客户是否流失提供参考。随着信息技术的发展，数据

记录手段的提升，客户-客服通过企业 APP 交流沟通的文字对话被详细记录，这些丰富的数

据为研究客户流失原因提供了重要资源。以某互联网素质类在线教培公司的客户-客服对话

数据为基础，通过文本分析方法挖掘对话中蕴含的各类主题以及情感状态，并进一步探索对

话内容对客户流失的影响程度。结果显示，客户-客服沟通信息能够明显影响客户未来的续

费表现，并能明显提升预测准确率。因此建议企业管理者注重客服沟通质量，站在消费者的

视角，更好的挖掘消费者的消费意愿，从而与客户维持良好的业务关系保留客户。 
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Abstract 

The impact of customer churn on profitability makes customer relationship management 

become the primary goal. Therefore, it is of great importance to identify the churn status of 

customers and also develop management strategies and operations to retain customers. The service 

industries generally provide customers with long-term customer services in the form of one-to-one. 

Therefore, the customer service staff usually have a deep understanding of the customers they have 

served. As the development of technology, data recording methods are largely improved. It makes 

the textual communication information between customers and customer services be easily recorded. 

This information provides new clues for enterprises to predict the churn status of customers in 

advance. This work takes the online education industry as an example. Based on the customer-

customer service dialogue data, we have extracted various topics and the sentiment status contained 

in their communications through text mining methods. Furthermore, we explore the impact of 

dialogue on customer churn status by using a logistic regression model. Results show that, customer-

customer service communication information can significantly affect the future churn status of 

customers, and can help improve the prediction accuracy. Therefore, to maintain a good business 

relationship with customers and retain customers, enterprise managers are suggested to pay 

attentions to the quality of customer service communications, stand from the perspective of 

consumers, and better tap consumers' consumption will. 

 

Key words: Customer Relationship Management; Customer Churn; Customer Service; Renewal 

Prediction; Text Mining 
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引言 

 

客户流失（customer churn）是客户关系管理（customer relationship management, CRM）

中的重要问题之一[1]。鉴于客户是企业的重要资产，因此研究客户流失问题对企业提升盈利

能力意义重大。如果企业能够识别具有潜在流失风险的客户并进行预警，就能够采取各种挽

留策略来挽回客户，从而维护公司利润。因此，对流失客户的提前预测和挽留也是企业的首

要任务[2]。 

传统的客户流失预测研究大多从客户的基础信息以及业务参与信息中挖掘预警因子。

例如，李季等（2020）在研究电信行业的客户流失预警问题时采用了用户的通话时长、使用

流量、套餐金额、服务合约等因素[3]，Jin（2022）同样聚焦于电信行业的客户流失预警问题，

但是重点考虑了用户过度花费、对优惠激励的回应对用户流失的潜在影响[4]。值得注意的是，

大多服务行业当前以一对一的形式为客户提供匹配客服的长期服务。基于一对一交流，客服

人员对所服务客户具有深刻的了解，这些能为企业提前预判客户是否流失提供参考。与此同

时，在一对一交流中，客服人员能够直接影响客户的业务体验，进而影响其继续使用服务的

意愿。随着信息技术的发展，数据记录手段的提升，客户-客服通过企业 APP 交流沟通的文

字对话被详细记录，这些丰富的数据为研究客户流失原因提供了重要资源。因此，从客服-

客户对话信息角度挖掘预警因子可以为客户流失管理提供重要信息参考。 

综上，本文将以某素质类在线教培公司的客户基本信息与客户-客服对话文本数据为基

础，通过主题模型和情感分析进行文本语义信息的提炼，并结合逻辑回归模型进行客户流失

预测，以期提高客户流失预警的准确性。 

 

1 相关研究评述 

研究客户流失问题的重要价值在于通过挽留潜在流失客户来延长客户的生命周期。如

果能精准识别客户消费意愿变动、提前预警客户的流失可能，企业将能在潜在流失客户正式

提出服务终止前，主动提供可以提升客户留存意愿的一系列策略来进行挽留[5]；或者有效规

避因某些特殊原因（如客服执行能力不同）导致的与客户交流中的负面效应，并防止服务因

沟通问题即刻中止[6]，从而延续客户的服务需求。 

既往文献对于客户流失的研究主要借助如下四类信息进行分析：客户基础信息数据，主

要由客户注册时登记的数据构成[7-9]；客户业务参与数据，主要由客户历史消费的日期、规

模、消费结构、与企业的互动及他人的业务参与情况等构成[10-12]；企业营销活动数据，引入
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企业的促销、个性化政策，然后观察消费者对此做出的续费决策变动[13-17]；客户业务评价数

据，通过问卷、在线平台或邮件等方式收集客户对业务的意见反馈，能够捕捉其中的情感信

息、流畅度、主观性等因素[18-22]。 

除了上述研究提供的从客户视角出发的因素外，客服做为直接接受客户咨询、以客户为

导向的企业代表群体，也是很重要的一环[23]。从客户角度看，客服的服务态度、服务模式等

因素直接影响续费决策；从企业角度看，客服做为客户的直接联系人是管理体系中对客户了

解最为深刻的群体，能够提供协助客户流失警示的有效管理元素。根据已有的理论研究，客

户-企业关系可以分为开发期、接触期、确立期、成熟期、反复期和消退期六个阶段[24]。结

合客户生命周期，客服主要在确立期、成熟期、反复期和消退期以公平、对称的信息交流和

沟通心态，主动提供质量较高的服务，及时提供信息反馈与协商合作，在双方关系进入低谷

时主动降低利润、让步挽留。 

以往针对客服的研究问题大多围绕如何提供客服服务、提升客服质量和满意度等角度

展开。例如，从开展客户服务的角度看，在服务日常维护流程中，客服需要重视沟通模式、

寻求与客户建立长期良好的关系。比如 Mousavi 等（2020）对美国四大电信服务商的客户在

Twitter 上与客服的沟通进行研究，探究了各公司的客服在客户情感变动上的捕捉效率，并

探讨了良好客服服务的组成因素[25]。赵卫宏等（2015）研究中国的在线零售服务业发现，在

出现购物差错的情况下，客服在与客户沟通进行补救的过程中如果能反应及时、补偿到位，

能够提升客户的满意度和信任度[26]。在客户流失问题的研究上，客户-客服沟通的有效性也

被广泛验证。随着互联网技术的发展，企业以客户-客服沟通作为主要管理手段，同时结合

各类社交媒体平台（如自有 APP 或微信等常用社交平台）和传统的联系方式（如电话、短

信）面向客户。相较于传统的、企业主导的、静态的客户关系管理，这种社会化的客户关系

管理赋予了客户互动、沟通的权利，强调与客户协同、联动，能够形成一种双向的良性价值

共赢。 

由于客户-客服沟通的内容通常以文本的形式留存，因此通常采用文本分析方法进行研

究。目前已有研究利用文本信息进行客户流失预测。例如 Coussement 等（2009）和夏国恩

等(2018)关注客户发出文本信息中的情绪对客户流失情况的影响[20-21]。Sahni 等（2018）采用

实验的方法，通过在电子邮件中设计特定的文本信息来研究邮件内容对客户是否订阅的影

响[16]。Caigny 等（2019）使用 LSTM 模型从客户与理财顾问的沟通信息中挖掘特征，并研

究其对客户流失的影响[27]。Vo 等（2021）将客服与客户电话语音转成文本，然后构造词语

重要性指标等特征来研究用户流失预测问题[28]此外，为了更好的理解文本内容，LDA（Latent 
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Dirichlet Allocation）主题模型也是一种常用方法[29]。该模型的核心思想是采用一种无监督的

方式历练沟通文本中蕴含的各个主题，从而对客户-客服沟通的内容进行浓缩和概括。基于

主题模型研究客户-客服沟通内容的相关工作较多。例如，Slof 等（2021）基于某电信服务

提供商的客户-客服通话记录的文本数据，使用 LDA 提取文本中的主题作为自变量，发现包

含主题变量的模型可以产生最佳的流失预测效果[30]。Kwon 等（2021）基于医疗公司的生活

日志和用户短信数据，通过主题模型挖掘文本特征并预测数字医疗保健用户的流失情况[31]。

与以往文献相比，本文将同时使用主题模型和情感分析来挖掘客户-客服对话数据，并且根

据实际应用场景中的业务知识设计了自定义主题，在分析对话文本的基础上兼顾行业经验，

从而获得更加全面的分析维度。 

 

2 理论分析与研究假设 

2.1 互动理论及其研究成果 

在客户流失研究问题中，客户-客服沟通具体的表现为客户与业务方的管理人员通过

APP、电话等进行文字、语言交流。不难看出，客户-客服沟通可以定义为一种客户与业务方

之间的互动，对该互动的体验对于客户的留存意愿有直接、深刻的影响。因此，下面将着重

从互动理论的角度阐述客户-客服沟通对客户流失管理的贡献。 

互动理论发源于社会心理学家舒茨（W.Schutz）在 1959 年提出的人际关系三维理论

（Three Dimensional Interpersonal Relations Theory）。该理论认为：每个处于社会中的个体

都具有人际交往的愿望与需要，并从包容、支配和情感需要三方面加以概括[32]。因此，人际

关系的实质是双方在心理和行为两方面的双重互动，需要双方同时表现出包容、友善、信任

的情感，以期维护社会关系的长期、稳定[33]。 

从互动理论出发对客户-客服沟通进行辨析可知，对于客户与客服两个个体建立的互动

关系，更加要求双方，尤其是客服一方，主动扩大对方对自己的认知，加深对自己的信任。

这是因为这类关系的建立较为特殊：是一种无视双方人际吸引、随机匹配而开始的关系，双

方以维护业务交流为核心，且客户具有单方面中止互动关系的权利，无需承担任何人际冲突

乃至人际破裂的成本。 

从对已有研究的梳理来看，良好、稳定的互动关系能够对客户产生积极影响。McMijlan

（2005）认为感知价值对顾客的购买意愿有着积极的影响，而这种感知的形成来源于积极正

向的互动体验[34]。Yen（2011）经过研究发现，互动的响应性和双向性有助于提升客户的业
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务满意度和粘性[35]。此外，汪旭晖等（2015）[36]与韩雨彤等（2022）[37]对直播电商服务中的

客户-主播交流进行研究发现：主播对直播间客户的提问回复能拉进与客户的心理距离，建

立与客户之间的情感连接，营造更加轻松、舒适的购物氛围，由其他客户组成的活跃互动氛

围也使新进客户更容易和主播乃至整个直播间群体产生心理和情感上的连接，满足了消费

者自身的归属需要和社交需求。孟庆斌等（2019）对股市交流平台上目标企业与投资者沟通

的内容与股价崩盘风险之间的关系进行了研究，发现沟通内容能够降低股价崩盘风险 [38]。

卞世博等（2022）也证实了投资者与上市企业在平台上的高质量内容有助于投资者成为对应

企业的长期注资人[39]。 

通过上述论述，为了维护客户关系、防止客户流失，客服方应在互动过程中改善互动方

式、使用互动技巧，以期改善客户对双方互动的感知，进而提升其对于客服的信任度和留存

意愿。 

2.2 互动理论在客户-客服沟通场景下的应用 

为了向客服群体提出在与客户互动时的注意事项，将互动理论转化为具体的指导性操

作建议，下面将在客户-客服沟通互动场景下进行讨论。 

在互动过程中，沟通内容是业务导向的人际关系中的重中之重，其着眼点在于客户对服

务质量的感知。Parasuraman 等（1985）提出了感知服务质量差距模型，认为顾客感知服务

质量决定了顾客对服务质量的评价，而顾客感知服务质量取决于服务过程中顾客的感知与

顾客对服务的期望之间的差异程度[40]。刘俊清（2018）则直接指出，感知价值与客户满意度

具有密切相关、相互补充的关系，且感知价值的高低会直接影响客户满意度[41]。在客户-客

服沟通场景中，双方的互动多是通过手机 APP、企业微信等方式开展，这种互动与客户单独

面对机器客服不同，不是满意度调查、投诉处理等客户单方面提交业务错漏的高度机械化流

程，而是一种结合客户导向的发展理念，在满足顾客针对业务提出的疑问时不仅着眼于解决

问题，更要深化同客户互动的关系、尽量与顾客感知的服务质量保持一致，最终为保持双方

人际关系和客户对业务的满意度而采取的一系列措施[32]。于是本文提出如下假设： 

H1：和顾客使用产品有关的正向积极互动可以减少客户流失。 

礼仪准则是在互动过程中，除了互动内容外最重要的一项内容。英国学者 Leech（1983）

将礼貌原则具体阐述为六条准则，分别为：得体准则（Tact Maxim）、慷慨准则（Generosity 

Maxim）、赞誉准则（Approbation Maxim）、谦逊准则 （Modesty Maxim）、一致准则（Agreement 

Maxim）和同情准则 （Sympathy Maxim），这六条准则体现了人际交往中避免冲突的核心
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原则[42]。以这六条准则进行沟通时，客服应能够充分预设客户的需求、投诉、抱怨，让客户

感受到业务方对客户利益的维护与考虑，在展示服务专业性的同时，提升客户购买服务或续

费留存的意愿。同时，客服可以以较为亲密的态度维护与客户的人际关系，如近年来各电商

平台常使用“亲” 等称呼或表情符号拉近与客户的距离感[43]。在互动过程中，客服友好的

言语对顾客而言往往意味着善意和尊重，在一定程度上能满足顾客在双方互动时的亲密与

包容需要。于是本文提出如下假设： 

H2：互动过程中客服的礼貌用语可以减少客户流失。 

此外，客户在互动过程中的情感也具有一定的提示作用。在一定程度内，客户的话语情

感越饱满，越能体现客户对服务的满意度，因此预示着客户越有可能续费。然而，超越这个

范围后，过度饱满的情感则可能体现了客户在与客服交往中的"社交奉承"或"社交称赞"的心

理。具体来说，在社交关系中，人们可能出于礼貌或为了维护良好的人际关系而选择说出符

合他人期望的话语，或者为了避免伤害对方的感情或引起冲突而表达一种与他们真实感受

不符的态度。既往文献已经对“社交奉承”现象进行了诸多研究。例如：Chan 和 Sengupta

（2013）着眼于销售人员对顾客的社交奉承心理。他们通过设计实验发现，即使是被认为是

真诚的奉承，顾客也会对奉承者产生自动的负面反应。Li 等（2016）运用主成分分析和结构

方程模型的方法研究了不同类型的用户奉承与产品复购意愿的关系。他们发现用户的真实

赞美对再购买意愿有正向影响，而刻意表扬对再购买意愿具有负向影响。Danziger（2020）

给出了社交奉承的定义并且系统的研究了如何判断一个行为是不是社交奉承。他们认为，奉

承是一种明显的交际行为;它的目的是为了取悦接受者，这种效果调解了奉承者的三个互动

目标之一:交易、自我推销或社交关系。他们发现，除了赞美之外，感谢、承诺、问候、道歉

等都有可能是奉承行为，并且判断是否是奉承时需要对奉承者意图进行评估。 

在本文的场景中，客服向客户推送新的续费促销活动时，部分已经坚定不续费的客户往

往将首先肯定业务质量，再以个人安排受限为由推辞续费，并用礼貌的言语对客服进行感谢。

这类对话的情感往往也呈现出高度的正面性，这体现了客户的“社交奉承”心理。但是，这

些赞美和肯定并不代表客户具有续费意愿；同时，虽然不续费的理由不一定是真实的，但是

客服应当注意到客户确实提出了不续费的诉求。从客户的角度，这种表达方式将不续费的理

由归于自身的客观情况，对业务质量和客服的服务效果进行了免责声明，能在一定程度上缓

解客服的沟通压力，有利于维护社交关系。于是本文提出如下假设： 

H3：互动过程中客户的情感态度和客户流失具有非线性关系。 
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此外，客户-客服的互动存在一类较为重要的特殊节点：在特殊的促销活动上线时，客

服会采取互动营销策略。互动营销是指在借助互联网信息技术的优势下，实现移动通信网络

和互联网的有机融合，通过创建移动终端设备为载体，定 位精准的消费群体，实施营销目

标和营销策略的营销方式[44]，客户对互动营销沟通的态度比单向传播更为积极 [45]，有效的

营销沟通方式可以从积极方面引导客户的的心理依恋，提高其忠诚度[46]，业务方也能借此通

过与消费者的互动，培养独属于自己的忠实客户群体，从而达到精确定位的目的[47]。具体到

客户-客服沟通场景，业务方主要的互动营销策略为：配合促销活动，针对全体客户发送促

销信息。在这种场景下客服不仅承担售后服务的角色，也承担营销人员的角色。 

事实上，这类互动营销策略并不一定能够为业务提供助力，反而对业务方来说是一把

“双刃剑”：如果能够结合客户的日常业务参与行为，实现精准的个性化互动营销策略，将

有极大的概率吸引客户主动询问与参与这类促销活动；反之，如果采用了机械、粗糙的或者

个性化程度不足的促销信息，反而可能引起客户的反感和无视，无法达到预期的沟通效果。

于是本文提出如下假设： 

H4： 精准营销互动可以减少客户流失，但机械化营销互动会加速客户流失。 

 

3 研究框架 

为了研究基于客服-客户文本对话信息的客户流失问题并研究上述假设，本文以某互联

网素质类在线教培公司开展的付费业务为例进行分析。该付费业务主要针对学龄前儿童开

展益智娱乐服务，以趣味动画和互动游戏为主要业务内容，目的在于培养儿童动手、归纳等

基础思维能力。该公司为客户提供的各类服务均有一定期限，到期前需要客户续费以便继续

使用该服务。因此，客户流失问题在该公司的实际业务场景中具体表现为客户续费问题。本

文将重点关注客服人员与客户方家长进行的对话数据，对话主要围绕业务续费、时间调整、

服务内容等一系列主题展开。同时，客服人员会基于客户的服务参与情况和服务到期时间，

主动提醒客户考虑续费问题，并有探究客户续费意愿的实际需求。 

在与客户沟通交流方面，客服人员主要采用公司 APP 中内置的文字交流平台进行。客

户的课程时间安排、权益兑换、孩子课堂表现、续费诉求等业务需要由人工客服通过该内置

交流平台与客户进行文字交流沟通。除此之外，客服人员可以通过后台查看客户填写的注册

身份信息、日常 APP 使用行为、孩子课堂与课后活动参与表现等数据，以此作为与客户文

字交流的补充。值得注意的是，对于所关注的在线教培行业客户个体，其续费诉求目前普遍
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由人工客服通过与客户文字交流实现。因此，基于客户与客服对话的文本分析对于预测该教

培付费业务的持续性有较为重要的意义，也是目前客户关系管理研究中重要的方向之一。 

以上述业务背景为基础，为了探索客户-客服沟通信息对客户流失的影响，本文将重点

开展两方面的研究内容。第一，采用文本主题模型，从客户-客服对话文本中提取有效信息。

面对长期一对一交流的客服人员，客户在续费意愿的表达上往往更为直接、明了，因此在客

户-客服对话文本中可以捕捉到客户续费意愿的变动发展。为了捕捉这些信息，本文将采用

文本挖掘的经典方法——主题模型，试图从对话文本中提取出有意义的主题信息。第二，采

用逻辑回归模型探索提炼出的主题信息对客户流失问题的贡献。为此，研究中将通过纳入控

制变量、进行模型对比的方式，探究增加客户-客服对话文本主题信息后，流失客户的预测

准确率是否会显著提升。图 1 展示了本文的具体研究框架。 

 

图 1  研究流程示意图 

 

与既有文献相比，本文的主要贡献在于如下两方面。首先，在理论上，本文结合教培行

业的业务特色对营销互动进行了研究。文中将营销互动分为精准营销互动与机械化营销互

动两类，并分别研究它们对客户流失的影响。此外，文中也研究了基于产品展开的积极交流

与客服礼貌服务用语这两个维度对客户流失产生的影响，以及客户情感与客户流失之间的

非线性关系。这些研究工作丰富了当前客户-客服研究的理论框架。（2）以客户-客服对话文

本数据为重点研究对象进行流失因子挖掘，在充分了解业务流程和服务内容的前提下，采用

数据驱动的主题模型、情感分析等文本挖掘方法，提炼归纳出客户群体的评价主题和沟通交

流中表现出的情感态度，然后进一步研究主题和情感对客户流失的影响，从而验证理论假设

的正确性。通过这些实证研究内容可以加深对客户业务参与行为的深刻理解，从而帮助业务

方改善业务流程和客服管理，降低客户流失率。 
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4 数据说明 

本文将采用两部分数据：（1）客户特征数据，包括客户是否续费以及其他行为特征，

（2）客户-客服对话数据，以文本形式存在。下面将对这两部分数据进行介绍。 

 

（1）客户特征数据 

 

客户特征数据是根据该公司 APP 所记录的客户行为而定义的一些客户基本特征，包括

43,969 个客户在 2021 年 11 月的特征信息，包括客户历史的续费情况、孩子的基础情况、课

堂参与表现等共 64 个特征；以及这些客户在 2021 年 12 月份的最终续费状态。表 1 列出了

部分客户特征字段的具体情况。本文的因变量为是否续费（is_renew）。在 12 月涉及的 43,969

个客户中共有 8,029 个客户于本月最终续费，整体续费率为18.26%。 

表 1  客户特征数据内容举例说明 

类别 字段 

因变量 是否续费（is_renew），为 0-1 变量 

自 

变 

量 

客户 

消费记录 

客户历史购买单量（user_order_num） 

客户首次付费距该月月份数（first_order_month_interval） 

客户月初剩余课时数（class_hour_left_total） 

客户月初剩余代币可兑换课时数（student_left_valid _coin） 

续费券是否本月过期（coupon_end_current_month） 

客户在 12 月的续费日期（pay_date），如未续费则为空 

客户业务 

参与表现 

该月月初过去 45 天作业完成率（homework_finish_rate） 

该月月初过去 45 天测评参与率（phase_join_rate） 

该月月初过去 45 天课时消耗数（class_consumption） 

客户 

情况数据 

城市等级（city_level_dummy_新一线城市） 

分班等级（class_level_dummy_A+） 

客户质量等级（allocation_level_dummy_B2） 

 

（2）客户-客服对话文本数据 

 

客户-客服对话文本数据来自于公司开发的 APP 软件以及一些常用的社交平台，每个客

户可以与负责自己孩子培训的客服一对一联系。所有对话文本数据共有 1,258,859 条，涵盖

了 62,704 个客户、1,064 个客服在 12 月产生的聊天记录。表 2 展示了 3 条对话文本数据（为

保护商家数据隐私，示例中信息均为脱敏处理）。一条数据都附有沟通双方 ID，对话发送

者和发送时间、聊天的具体内容和沟通所使用的方式。 

表 2   对话文本数据示例 

客户 ID 
客服

ID 
消息类型 消息产生时间 内容 沟通方式 

123 456 客服发送 
2021-12-11 

12:34:56 

鹏鹏妈妈您好，这边技术反映

孩子说课件显示有问题，请问

需要帮助吗 

自有 APP 

123 456 客户发送 
2021-12-11 

12:34:57 
需要的 自有 APP 
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123 456 客服发送 
2021-12-11 

12:34:58 

好的，请妈妈稍等哈！这边马

上联系您 
自有 APP 

 

 

5 客户-客服对话文本分析 

 

5.1 主题模型方法介绍 

以 LDA (Latent Dirichlet Allocation) 模型为基础的主题模型是文本分析中一类非常重要

的模型，在近年来引起了学者的广泛关注。LDA 模型假设文本中隐含着丰富的话题。在这

种假设之下，模型可以计算每篇文档的主题概率分布，同时得到每个主题的相关信息，自动

实现对文本内容的总结概括。为此，本文将使用 LDA 主题模型来提炼挖掘客户-客服对话数

据中蕴含的丰富信息。 

具体来说，LDA 模型假设整个客户-客服对话数据集中存在 K 个潜在主题，每个对话在

既定的 K 个主题上存在潜在概率分布，而每个主题也存在一个概率分布，这样就构成了 “对

话-主题-词”的层级结构概率模型。在 LDA 模型中，定义𝜽𝑖 = (𝜃1𝑖 , … , 𝜃𝐾𝑖)
𝑇 ∈ ℝ𝐾为第𝑖句对

话在所有 K 个主题上的概率分布参数，𝝓𝑘 = (𝜙1𝑘 , … , 𝜙𝑉𝑘)
𝑇 ∈ ℝ𝑉为第 k 个主题在 V 个词所

构成的词典空间上的概率分布参数。进一步，定义𝛼为𝜽𝑖分布的超参数，定义β为对应𝝓𝑘的

超参数。为此，第𝑖句对话的具体生成过成如下： 

（1）根据 Dirichlet 分布以及超参数𝛼产生第𝑖句对话在所有 K 个主题上的概率分布，即

𝜽𝑖~𝐷𝑖𝑟(𝛼)。 

（2） 第𝑖句对话中的第 n 个词按照如下步骤产生： 

（2.1） 根据多项分布，首先产生该词所表达的具体主题：𝑧𝑖𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜽𝑖)； 

（2.2）根据多项分布，产生表达该主题的具体的词：𝑤𝑖𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜙𝑧𝑖𝑛)。 

（3） 根据 Dirichlet 分布和超参数β，产生主题 k 的概率分布𝝓𝑘~Dir(β) 

按照上述生成过程，可计算所有对话的联合似然函数并进一步求解得到参数𝜽𝑖和𝝓𝑘的

估计值。通过𝝓𝑘，可以知道每个主题下出现概率最高的词，从而概括这一主题的含义；通过

𝜽𝑖，可以知道第𝑖句对话在不同主题上的讨论权重，这一权重将作为特征字段用于预测客户

的流失状态。 

在使用 LDA 模型时需要事先确定主题数 K。通常可以采用一些评价指标，并结合主题

模型的效果来选择 K。本文中采用两个常用的指标来选择 K。第一个指标为困惑度

（Perplexity），它经常用于衡量语言模型的好坏，其原理是根据每个词估计一个完整句子在

文本中出现的概率。困惑度越小，语句在文本中出现的概率越高，说明模型的效果越好。第
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二个指标是一致性得分（Coherence Score）。该指标衡量了主题中概率较高的词在实际文档

中同时出现的概率大小，更高的一致性分数表示主题具有更好的解释性和语义上的连贯性。 

 

5.2 主题模型结果 

 

首先采用 Jieba 对所有的对话文本数据进行分词。为了提升分词效果，引入停用词典和

保留词典进行文本分词的优化，这也是中文文本处理的常见操作[48,49]。在构建这两个词典时，

我们首先人工阅读部分客户和客服的聊天记录，然后专门针对语料的口语化问题和专有名

词遗漏问题设计而成。这两个词典的使用，可以帮助 Jieba 捕捉到许多与续费问题高度相关

的词语（如专有代币名称、优惠券名称）。同时，对于已经在当月续费的家长，将根据续费

日期将续费后的语料切除。 

对于分词后的文本数据，采用 LDA 主题模型进行建模。在建模时，采用困惑度和一致

性得分来确定最优主题数 K。主题数 K 的筛选范围从 1 到 15。建模结果显示，困惑度会随

着主题数的增大而不断降低，说明困惑度更倾向于选择更大的主题数；一致性得分在主题数

较小时取值较高，随着主题数的增大略有下降，说明一致性得分更倾向于选择更小的主题数。

两者结合，并通过人工判断各个主题的含义，最终确定主题数 K=11，并以此进行后续的文

本主题分析。表 3 展示了每个主题中概率最高的前 10 个词，据此可以对主题进行命名。可

以看到 11 个主题均呈现出清晰的语义，说明主题提取的效果较为良好。下面将结合各个主

题的前 10 个高概率词具体分析。 

表 3 主题模型结果 

编号 主题命名 高概率词 

1 客服礼貌用语 爱心、打扰、回复、忽略、测评、真的、错过、拥抱、我哈、学员 

2 促销期：预设消息 愉快、机智、元旦、宝爸、级别、庆祝、礼物、年终、保障、快乐 

3 日常：预设消息 编程、会员、羊毛、学具、邮寄、基础、流泪、历史、班主任、星球 

4 促销活动 海报、直播间、抽奖、即可、直播、二维码、参与、续课、预约、儿童 

5 课程协调 请假、补课、生成、一年、沟通、加油站、好礼、手机号、回放、题目 

6 促销期：续费 京东、优惠、十二、领取、下单、续费、领券、满减、优惠券、专属 

7 日常：续费 代币、课时、福利、购课、兑换、赠送、续费、十二、课包、年月日 

8 学生测评 参加、运动会、自评、报告、主会场、规划、第八届、本次、未来、收获 

9 课后巩固提醒 截图、秘籍、培养、能力、跳级、复习、小游戏、阶段、特别、课后 

10 朋友圈打卡 打卡、点击、朋友圈、自评、参与、方式、加油、图片、步骤、右上角 

11 业务提醒 发放、家人、抱拳、希望、录播、提交、链接、一栏、益智、截止 

主题 1 是以家长和客服的日常沟通为主的主题。这个主题以客服话语为主，涵盖了很多

礼貌用语如“爱心”、“打扰”、请“忽略”等，主要的目的是提醒家长不要错过孩子的线上测评
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机会，以考察孩子最近的业务参与状况。基于主题高概率词的含义，将主题 1 命名为“客服

礼貌用语”。 

主题 2 主要呈现客服向家长反映孩子年底活动参与表现的对话内容，是促销期间系统

预设的群发消息。客服会在年终时刻祝客户元旦愉快，并庆祝孩子完成了本年度的业务参与、

适时地为孩子邮寄小礼物，以促进双方的沟通磨合情况。基于主题高概率词的含义，将主题

2 命名为“促销期：预设消息”。 

主题 3 以家长和客服的日常沟通为主，展示了客服在各类日常活动中发送的预设消息

内容。具体而言，一方面是新业务的尝试触达，如编程、历史课程；另一方面是日常学务

活动的沟通，如学具的邮寄、与班主任老师的沟通交接等。基于主题高概率词的含义，将

主题 3 命名为“日常：预设消息”。 

主题 4 反映的主要是该月公司举办的一次抽奖活动。家长可以以宣传海报上注明的报

名方式预约参与，到时间通过公司发送的直播二维码进入直播间，即可参与公司的年底感

恩回馈抽奖活动；在直播间下单续课还会有额外的优惠赠送。基于主题高概率词的含义，

将主题 4 命名为“促销活动”。 

主题 5 则反映了客服与家长在课程协调上的交流和反馈。其中，“请假”、“补课”一般是

家长方提出的诉求；“生成”“一年”的学情报告、参与“加油站”好礼兑换、查收课程“回放”和

课后“题目”等一般是客服人员对客户业务内容的督促。基于主题高概率词的含义，将主题 5

命名为“课程协调”。 

主题 6 是研究中最关注的主题：续费情况询问。客服一般以账户内剩余课时数量较少，

或账户内优惠券即将过期的客户为目标群体，向家长反映系列问题，用新到账优惠券或课包

购买优惠为理由，询问家长是否领券并下单、是否有足够的续费意愿。在 12 月这个特殊时

刻，公司以京东作为合作活动平台，建议家长在有满减折扣的日期参加续费活动，并适时地

提醒家长在规定时间内创建订单、完成支付。基于主题高概率词的含义，将主题 6 命名为

“促销期：续费”。 

主题 7 则反映了日常的续费情况询问问题。此时的续费意愿涉及的双十二相关内容较

少，主要是以家长账内特殊代币数量较少、课时余额不足，同时此刻购课存在兑换/赠送某

些实体礼品或账户课时的福利时，作为询问是否续费的好时机。基于主题高概率词的含义，

将主题 7 命名为“日常：续费”。 
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主题 8 涉及公司举办的一次规模较大的测评活动“运动会”，公司会针对参与的孩子水平

进行会场划分，参加的孩子会以自评测验的形式进行竞技，再在结束后生成报告收获本次测

评的结果。基于主题高概率词的含义，主题 8 命名为“学生测评”。 

主题 9 主要着眼于公司对于客户在业务参与结束后的巩固活动提醒。其中，“秘籍”是公

司编写并会发送给客户的一些益智习题，并鼓励家长带着孩子练习、有疑问可以发送截图询

问客服；除了“秘籍”以外，为了督促孩子的能力培养，客服会经常提醒家长以包含做游戏在

内的方式督促孩子进行复习活动。基于主题高概率词的含义将主题 9 命名为“课后巩固提醒”。 

主题 10 以家长分享自己的参与情况以吸引更多潜在客户与公司联系、缴费为主。家长

在督促孩子结束学习后，可以参与自评；在自评结束后，通过点击右上角的分享按钮可以生

成打卡图片，在朋友圈分享后截图发给客服，以获得一些额外的分享福利。基于主题高概率

词的含义，将主题 10 命名为“朋友圈打卡”。 

主题 11 主要着眼于客服对客户业务参与情况的提醒。其中，“发放”是客服给客户优惠

券时的常用话语；除了“发放”以外，为了督促孩子的能力培养，客服会经常提醒客户督促孩

子提交课后练习、及时完成益智游戏等。基于主题 11 高概率词的含义，将该主题命名为“业

务提醒”。值得注意的是，在后续模型建立的过程中，将略去主题 11 的概率主题向量以回避

多重共线性。  

 可以发现，上述 11个主题刻画了客户和客服之间沟通的主要内容，包括家长需要进行课

程协调，客服发送的课后巩固提醒，促销信息等。同时注意到，这 11个主题并没有反映客

户对教学使用的满意度或者细节反馈等内容。这可能是由于该公司提供的课程是一种标准

化的产品，而非用户定制产品。大多数客户会通过试听的方式了解该产品的情况，如果合适

会直接购买，不合适就直接拒绝，因此在与客服的沟通过程中对产品或者服务进行评价的内

容较少，以至于主题模型并没有提炼出相应的主题。为了弥补这一缺憾，本文根据客户-客

服对话中各个词语出现的词频，并结合行业经验和公司业务知识，设计了一个新的主题“教

学内容反馈”，并编号为主题 12。支撑该主题的词语为“答案,表达能力,难度,提问,回答,

耐心,难,细心,重复,贴心,练习,简单,效率,思考”。可以看到，这些词语反映了用户（即学

生）上课时的表现、对课程的感受，以及授课教师的表现。每个用户在该主题上的表达概率

即为用户发出的所有对话内容中这些词语出现的总频率。 

5.3 情感分析 

客户-客服对话文本中往往蕴含着一定的情感信息。如果在沟通的过程中客户表现出较

为强烈的正向情感倾向，可能表达了客户对课程服务较为满意，因此客户可能会有较高的
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续费意愿。但有时，客户也会在决定不续费之时表达“善意的赞美”。所以客户情感与客

户的续费意愿可能具有较为复杂的非线性关系。为了探究这一假设，本文使用 Python 中的

Snownlp 工具对客户发出的对话内容计算其情感得分，该得分在 0 到 1 之间，得分越高表

示情感越偏正向和积极，反之得分越低表示情感越偏负向和消极。进一步，对每个客户发

出的所有对话文本的情感得分取平均值，作为该客户的最终情感得分，没有说话的用户情

感得分取为 0。图 2 展示了所有客户的情感得分分布直方图。从中可以看到，绝大多数用

户的情感得分在 0.6 分以上，整体较为积极。 

        

       图 2 客户对话内容情感得分分布直方图 

 

为了进一步探索客户情感态度与续费率之间的关系，我们将用户情感得分按照三分之

一和三分之二分位数划分为三组，并分别计算每组人群的续费率，发现按照情感得分由低到

高的三组续费率分别为：15.8%、19.2%、16.2%，这可能暗示着续费率与情感得分呈现非线

性关系。这种非线性关系来源于两方面：首先，在一定程度内，客户的话语情感越饱满，越

能体现客户对服务的满意度，因此客户越有可能续费。然而，超越这个范围后，客户可能出

于“社交奉承”的心理[50-52]，仍然对客服和产品服务表达非常积极的情感，但是确没有续费

意愿。图 3 展示了部分典型的客户对话，由此可见，用户在表达赞美、感谢的同时，其实并

没有很强的续费意愿。在后续研究中，我们会将客户情感得分的一次项和二次项同时作为解

释变量放入续费模型中，以探究客户情感态度和客户流失之间可能存在的非线性关系。 
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图 3：部分高情感得分的客户对话内容 

 

6 建立客户流失预警模型 

 

6.1 模型设计 

 下面对所采用的数学符号进行陈述并给出模型设定。用𝑌表示因变量：𝑌 = 1表示客户续

费，𝑌 = 0表示客户不续费。用𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, . . . 𝑋66)
′定义用户特征信息表中除用户 id 与“是

否续费”以外的自变量和衍生开发的情感变量，共 66 个变量。对于主题相关的自变量，通

过 LDA 模型可以得到每个对话文本在 K 个主题上的概率值。对于每个用户而言，需要将该

用户全部的“客户-客服”对话文本在某个主题上的概率值取平均，从而得到该用户在某个

主题上的平均概率值。考虑到某个用户在所有 11 个主题上的平均概率值求和等于 1，因此

为了避免多重共线性，只放入前 10 个主题的概率值。除此之外，对第 12 个人为设定的主

题，也依据类似的方式，计算每个用户发出的所有对话内容中特定词语出现的总频率，以此

作为该用户在这个主题上的表达概率值。通过上述方式可以得到 11 个主题概率向量，定义

为𝑋topic = (𝑋𝑡1, 𝑋𝑡2, . . . 𝑋𝑡10, 𝑋𝑡12)
′。与此同时，定义𝑋senti为客户情感得分的一次项和二次项。

除了上述变量的原始取值之外，本文还额外考虑了变量的幂次效应和交互作用，下面将详细

介绍。 

公司的日常业务实践证实了客户账户剩余课时数（class_hour_left_total）可能对用户续费

产生较为复杂的非线性影响。为了刻画这一点，本文构建了账户剩余课时数

（class_hour_left_total）的二次、三次、四次项作为新的解释性变量。同时，公司的日常业

务运行还发现账户剩余课时数（class_hour_left_total）和有无剩余代币（has_spark_coin）之

间可能存在协同作用，通过客服人员的反馈得知：在账户的各类权益中，剩余课时数是业务

核心内容的量化体现，是客户最为关心的权益指标，其数量对客户的续费意愿有较强的影响

力。同时，代币作为一种可以兑换课时的特殊权益，可能与剩余课时数共同发挥作用，对客
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户的续费意愿进行影响。因此，本文进一步构建账户剩余课时数的幂次项与有无剩余代币的

交互项。上述所有变量定义为自变量𝑋inter1。 

其次，通过客户-客服文本提炼生成的内容主题，也有可能和其他变量存在协同作用。

本文主要考虑两种。其一，考虑到不同地区的客户在业务竞争意识上具有异质性，从而可能

影响续费意愿，且该公司的业务约四分之一的客户来自北京市，因此北京市的客户可能具有

较强的异质性。因此考虑设置主题 8“学生测评”和“客户所在地是否在北京”之间的交叉

项。其二，考虑到剩余课时数对续费意愿的影响可能较大，因此尝试设置主题 6“促销期：

续费”和“剩余课时”的交叉项，以及主题 7“日常：续费”和“剩余课时数”的交叉项，

以此探究“剩余课时数”与其他两个主题之间是否具有协同作用。除此之外，本文还额外增

加了变量“聊天记录条数”，用于衡量客户和客服之间的沟通强度，并进一步考虑了该变量和

主题 1“客服礼貌用语”的交互作用。将上述四个交叉项定义为自变量𝑋inter2。 

设𝑋all = (𝑋, 𝑋topic, 𝑋sneti, 𝑋inter1, 𝑋inter2)
′为全部自变量的集合。为了研究自变量与客户

续费之间的关系，建立如下三个逻辑回归模型： 

模型 1: logit{𝑝(𝑌 = 1|𝑋; 𝛽1)} = X𝛽1 

模型 2: logit{𝑝(𝑌 = 1|𝑋topic; 𝛽2)} = 𝑋topic𝛽2 

模型 3: logit{𝑝(𝑌 = 1|𝑋all; 𝛽3)} = 𝑋all𝛽3 

其中，logit(𝑥) = log⁡{𝑥/(1 − 𝑥)}为逻辑变化，𝛽1、𝛽2、𝛽3表示三个模型的回归系数。同时研

究中将采用 BIC 准则对所建立的逻辑回归模型进行逐步回归，以完成变量筛选，从而提高

模型的整体效果。为了评估逻辑回归模型的预测效果，本文采用一系列指标来评估三个模型

在测试集上的预测结果，包括：准确率、精确率、灵敏度、特异度、F1 值和 AUC 值。 

 

6.2 模型估计结果 

 

由于对话文本数据与客户特征数据抓取标准不同，两个数据集之间的客服、客户信息不

能完全匹配。为此，在建立逻辑回归模型之前，首先匹配两部分数据并删掉字段取值为空的

数据，最终共有 35,779 位客户进入模型分析。为了衡量模型的的预测效果，将匹配后的数

据集随机拆分成训练集（28,624 个家长）和测试集（7,155 个家长的信息）。在训练集上建

立两个逻辑回归模型，并使用 BIC 准则进行逐步回归变量筛选，三个模型的回归系数如表 4

所示。 

表 4 展示了模型 3 的估计结果；模型 1 和模型 2 的估计结果见附录。从表 4 可以发现，

采用了用户特征的模型 1、3 保留的用户特征信息基本一致，采用了主题因子的模型 2、3 也

保留了基本一致的主题信息。总体来说，“客户历史续费次数”正显著，说明客户在历史续费

次数较多后呈现出较高的忠诚度，然而“第一次付费距今月数”负显著，表面客户生命周期越
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长越有可能流失。“该月月初过去 45 天完课率”、“课后练习完成率”、“测验参与率”、“测验

题目正确率”、“平均课堂答题次数”、“平均课堂答题正确数”等孩子课堂表现、课后联系完成

效果变量均正显著，说明孩子的良好课堂表现、学习态度的积极性能够提升家长的续费意愿；

“所在地”变量的系数均显著，说明北京、深圳两地的客户相比国内其他城市更愿意续费；剩

余课时数的幂次项及其与是否有代币的交叉项均入选模型，说明这类变量在探究用户的续

费意愿时的确具有重要地位。 

关于客户-客服对话文本信息，可以发现共保留 9 个显著的主题变量。下面将具体分析

各个主题的情况并以此探究本文所设立的研究假设的正确性。 

主题 1 “客服礼貌用语” 体现了客服在日常业务活动中语言的亲和力，能够以一种亲近

而不冒犯的风格与客户进行交流，说明了互动过程中客服的礼貌用语可以减少客户流失，与

假设 H2 相吻合。 

主题 2 “促销期：预设消息”、 主题 3 “日常：预设消息”负显著，说明它们的提升反而

导致客户续费意愿的下降，其原因是这三个主题对应的客服消息为系统预设生成、群发的话

语，其用语较不具有沟通感，也无法引起客户的回应，这一结果与理论假设 H4 相吻合。 

主题 6“促销期：续费”和主题 7 “日常：续费”正显著的，这两个主题表达了客服所发送

的两种续费活动的信息，对它们的提及也能够提醒客户优惠活动的存在，从而提升客户的续

费意愿。主题 5 “课程协调”、 主题 8 “学生测评”、主题 9 “课后巩固提醒”正显著，分别体

现了客服在日常业务活动中对客户业务参与的关注，它们能够体现出客服对客户的督促与

关怀，因而其提升能够帮助提升客户的续费概率。上述五个主题变量均体现了客服与客户紧

扣业务的积极互动会提升客户的续费率，与假设 H1 相吻合。 

“聊天记录平均情感得分”变量的一次项正显著、二次项负显著，这说明情感得分的影

响是二次的、非线性的。具体来说，在情感得分较低时对续费是正向影响，而在情感得分较

高时对续费变成负向影响。这种非线性影响与理解假设 H3 相吻合。 

除此之外，主题 12 “教学内容反馈”正显著，说明当用户反馈频率越高、用户对教学情

况的关注程度越高时，用户的续费意愿越强烈。与此同时，注意到所构造的主题与客户特征

的交叉变量并未留在模型中，说明这类交叉变量对模型的预测帮助不大。与客服的聊天记录

越多，则客户的续费意愿越高；并且客服的聊天记录数与礼貌用语构成了一个显著的交叉项。

对于聊天记录的探究分析发现，客户发言的情绪高涨往往预示着业务的流失，其内容以感谢

客服与讨论业务为主，然而却并不代表其具有续费意愿。 
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表 4 模型 3 的估计结果 

变量 估计值 变量 估计值 

常数项 -7.751*** 孩子在业务内的年级_3.0 -0.221*** 

客户历史续费次数 0.221*** 孩子在业务内的年级_4.0 -0.241*** 

第一次付费距今月数 -0.021*** 是否有代币 -0.261*** 

剩余课时数 0.211*** 剩余课时数_平方 -0.021*** 

该月月初过去 45 天完课率 1.081*** 剩余课时数_立方 0.001*** 

该月月初过去 45 天缺课率 -0.931*** 有无代币与课时数交叉项_平方 0.011** 

该月月初过去 45 天课时消耗数 0.021* 有无代币与课时数交叉项_立方 0.001* 

是否有优惠券 0.911*** 家长使用 APP 查看学情报告次数 0.251* 

是否在班 1.111*** 聊天记录平均情感得分 2.001* 

课后练习完成率 0.151*** 聊天记录平均情感得分_平方 -2.651*** 

测验参与率 0.111* 交叉项_聊天数_礼貌用语主题 0.021*** 

孩子综合表现水平值 0.001** 主题 1：客服礼貌用语 6.921*** 

测验题目正确率 0.531** 主题 2：促销期：预设消息 -2.931*** 

平均课堂答题次数 0.031*** 主题 3：日常：预设消息 -5.801*** 

平均课堂答题正确数 1.191*** 主题 5：课程协调 6.371*** 

朋友圈海报分享完成率 -0.361*** 主题 6：促销期：续费 1.431*** 

距上次家长发消息天数 0.001* 主题 7：日常：续费 3.101*** 

客服消息占总消息比例 -0.301*** 主题 8：学生测评 5.781*** 

所在地_北京市 0.391*** 主题 9：课后巩固提醒 1.131* 

上次续费所购课时_50 -0.291*** 主题 12：教学内容反馈 0.111** 

注: ***为 0.001 显著性水平，**为 0.010 显著性水平，*为 0.050 显著性水平 

 

6.3 模型预测结果 

 

最后观察三个逻辑回归模型在客户流失问题上的预测效果。通过三个模型可以得到测

试集中每个客户的预测标签𝑌̂。根据客户的真实续费情况和预测续费情况，可以评估模型效

果，具体的指标情况见表 5。首先观察三个模型的 AUC 情况。可以得出，模型 3 的 AUC 值

为 0.755，相较于模型 1、模型 2 在 AUC 值上有 3.7%和 6.5%的提升。这说明增加客户-客服

的对话信息后，模型的预测效果提升了；同时，单独使用用户特征和客户-客服对话信息对

用户续费情况进行研究，也能获取一定的效果，且使用用户特征的效果要优于客户-客服对

话信息。接下来，根据 ROC 曲线所给阈值，分别对两个模型进行因变量（是否续费）的预

测，并给出其他评估指标在三个模型上的取值。可以看到，模型 3 的整体效果在各个指标上

均得到提升；灵敏度和特异度则分别体现了模型 3 对于续费家长群体的明确捕捉识别。 

表 5 三个模型的系列检验指标 

 AUC 准确率 精确率 灵敏度 特异度 F1 值 

模型 1 0.718 0.675 0.327 0.653 0.680 0.436 

模型 2 0.690 0.662 0.316 0.650 0.666 0.425 

模型 3 0.755 0.734 0.388 0.662 0.751 0.489 
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7 管理实践与总结讨论 

 

客户流失是客户关系管理中的重要问题之一，研究客户流失问题对企业提升盈利能力

意义重大。如果能精准识别客户消费意愿变动、提前预警客户的流失行为，企业将能更好地

服务客户、留存客户。现有的客户流失预警研究较少考虑客户-客服的对话内容，但这一信

息恰恰是客户对业务诉求的直接表达，也给企业监测客户续费意愿变动提供了良好的数据

基础。 

研究以某互联网教培公司的客户-客服对话数据为基础，采用 LDA 主题模型有效提取

聊天内容的语义信息，然后将主题概率向量作为自变量，用于提升客户续费模型的预测效果。

结果显示，体现客服对客户业务参与关注度、语言亲和力、发送续费活动相关信息的主题能

够提升客户的续费概率，而使用群发消息督促客户进行续费的主题则降低了客户的续费概

率。后续研究可以考虑文本主题在时间上的发展联动性，引入生存分析相关概念、考察客户

续费概率的动态变化，在时间维度上建立对客户的长期观察模型等。 

本文采用了数据驱动的方式，通过建立 LDA 主题模型挖掘在线教培行业客户-客服对

话文本中的信息，以此来探究客户与客服互动过程中的互动内容和态度是否会对客户续费

产生影响。该研究框架同样适用于其他客户-客服沟通的场景，比如电商平台的客户商品评

论回复场景、客户-客服售前售后咨询场景等。除了适用于不同的业务背景外，该研究框架

所分析的数据也不仅局限于对话文本，还可以包括电话沟通等其他常用业务服务渠道，通过

使用语音转文字的技术对电话沟通录音进行探究。与此同时，通过对客户-客服对话内容的

研究，本文发现客服与客户关于产品使用展开的正向积极互动、客服礼貌的沟通用语与精准、

灵活的营销互动能够帮助提升客户的续费意愿。这提示业务方可以构建一套更为规范化、高

标准的客服培训机制，及时帮助客服熟悉服务内容与客户动向，学习得体礼貌的沟通方式，

并用灵活的个人表达配合整体的营销策略，降低客户对促销活动的反感，与客户建立长期良

好的互动关系。 

本文仍然存在着一些不足之处。首先，本文使用 2021 年 11 月和 12 月的数据开展实证

研究，说明客户-客服交流信息中提取的主题信息对客户续费预测的提升效果。考虑到 11 月

份有双十一，12 月份有双十二，两个月份的数据各包含一次大型促销，所以在用 11 月份训

练模型然后对 12 月份进行预测时，可以在一定程度上控制促销带来的影响。对于促销因素

更为严格的控制需要额外补充其他时期的数据。然而受制于数据的可获得性，本文暂时无法

使用其他时段的数据对结论的稳健性进行验证。第二，本文在控制变量中使用了与孩子当月
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学习情况相关的静态表现变量，比如孩子综合表现水平值、作业完成率等。相比于静态变量，

这些维度的动态变化也许更能反映课程是否提升了孩子的学习情况，但同样受制于数据，本

文目前无法进行动态测量，这也是本文未来重要的改进方向之一。第三，同样受制于数据的

限制，我们目前无法考虑客服自身对于用户续费的影响，我们将在后续研究中进一步探索。

其次，本文采用数据驱动的方式测量理论假设中提出的各个维度，即通过主题模型挖掘文本

对话内容，然后根据各个主题下高概率词的共同语义进行命名，将得到的主题用来测量理论

上客户-客服互动中的各个维度，以此为分析起点。然而，这种命名方式是否严谨、各个主

题变量是否能完美衡量理论上的各个维度，还有待后续研究进一步证实。最后，本文目前将

主题模型生成的各个主题作为独立的变量放入模型分析中，并没有考虑主题之间信息的重

合。因此后续研究中也将进一步考虑对各个主题进行汇总和归纳，然后探究主题类别对用户

续费的影响。 
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附表 1：模型 1 的估计结果 

变量 估计值 变量 估计值 

常数项 -5.671*** 所在地_北京市 0.391*** 

客户历史续费次数 0.231*** 所在地_深圳市 0.231** 

第一次付费距今月数 -0.031*** 上次续费所购课时_30 至 50 0.151* 

剩余课时数 0.331*** 上次续费所购课时_50 -0.191*** 

该月月初过去 45 天完课率 1.001*** 孩子在业务内的年级_2.0 -0.181** 

该月月初过去 45 天缺课率 -1.071*** 孩子在业务内的年级_3.0 -0.291*** 

该月月初过去 45 天课时消耗数 0.021* 孩子在业务内的年级_4.0 -0.311*** 

是否有优惠券 1.001*** 是否有代币 -0.311*** 

是否在班 1.141*** 剩余课时数_平方 -0.051*** 

课后练习完成率 0.141** 剩余课时数_立方 0.001** 

测验参与率 0.121* 剩余课时数_四次方 0.001* 

孩子综合表现水平值 0.001** 有无代币与课时数交叉项_平方 0.011** 

测验题目正确率 0.491* 有无代币与课时数交叉项_立方 0.001** 

平均课堂答题次数 0.031** 家长使用 APP 查看学情报告次数 0.281* 

平均课堂答题正确数 1.421*** 聊天记录平均情感得分 2.281*** 

朋友圈海报分享完成率 -0.371*** 聊天记录平均情感得分_平方 -2.941*** 

距上次家长发消息天数 0.001*** 聊天记录条数 0.001*** 

客服消息占总消息比例 -0.291**  0.001 

注: ***为 0.001 显著性水平，**为 0.010 显著性水平，*为 0.050 显著性水平 

 

附表 2：模型 2 的估计结果 

变量 估计值 

常数项 -3.341*** 

主题变量 1：客服礼貌用语 6.881*** 

主题变量 2：促销期：预设消息 -3.391*** 

主题变量 3：日常：预设消息 -6.261*** 

主题变量 5：课程协调 5.981*** 

主题变量 6：促销期：续费 0.961** 

主题变量 7：日常：续费 2.421*** 

主题变量 8：学生测评 5.601*** 

主题变量 12：教学内容反馈 0.181*** 

注: ***为 0.001 显著性水平，**为 0.010 显著性水平，*为 0.050 显著性水平 

 

 

 

 

 

 


