
第４３卷　第１１Ａ期
２０１６年１１月

计 算 机 科 学
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１１Ａ
Ｎｏｖ　２０１６

本文受江苏省科技支撑计划重点项目（ＢＥ２０１４００５－４）资助。

张正卿（１９７８－），男，硕士，工程师，主要研究方向为移动互联网技术研究、业务开发、大数据技术发展研究、平台构建以及大数据的应用性研究；

朱奕健（１９７５－），男，硕士，工程师，主要研究方向为移动通信增值产品、移动互联网技术研究、业务开发、物联网技术、大数据技术发展研究、

平台构建以及大数据的应用性研究；白瑞瑞（１９８９－），女，博士生，主要研究方向为机器学习与数据挖掘；黄一清（１９８９－），男，博士生，主要研究

方向为机器学习与数据挖掘；严建峰（１９７８－），男，副教授，硕士生导师，主要研究方向为机器学习，Ｅ－ｍａｉｌ：ｙａｎｊｆ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ（通信作者）。

服务号码捆绑特征在离网预测系统中的应用

张正卿１　朱奕健１　白瑞瑞２　黄一清２　严建峰２

（中国联合网络通信有限公司上海市分公司　上海２０００５０）１

（苏州大学计算机科学与技术学院　苏州２１５００６）２

　
摘　要　用户流失问题是电信运营商面临的亟待解决的问题，针对不同的场景，业界研究开发了多个用户离网预测系

统。服务号码捆绑指用户在使用运营商服务期间，与银行、电商、便利店等第三方服务提供商通过绑定手机号产生联

系。通过研究发现用户在服务存续期间普遍会绑定多种第三方服务提供商，这些商家会不定时给用户推送短信，当用

户即将流失时，多数用户会逐渐取消这类服务的绑定。因此，服务号码捆绑特征对于离网用户的甄别起到了重要的作

用。采用随机森林算法构建离网预测模型，利用逻辑回归算法对服务号码捆绑特征进行降维，并加入模型，进行离网

用户分析，从而辅助决策者制订相应的客户维挽策略，降低客户离网率。实验结果表明，服务号码软捆绑特征能够提

高系统的分析预测能力。
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１　引言

近年来，随着国内外电信市场竞争的加剧，客户选择产品

及服务的余地愈加广泛，客户的频繁流失是困扰运行商的一

大难题，而且这种状况还在进一步恶化，运营商企业面临着巨

大挑战。研究表明，客户离网率减少５％，能给企业带来

３０％～８５％的利润增长；发展新客户的成本是挽留客户的５～

７倍，而维挽客户的成功率却是发展新客户成功率的１６

倍［１］。因此，如何有效地预测未来潜在的离网用户，降低客

户离网率，提升客户维挽工作效率，成为一个重要的研究

课题。

客户离网预测是通过对客户的基本信息与历史行为等数

据进行深入分析，提炼出已离网客户在离网前的一些规律，建

立客户离网预测模型。通过模型预测近期离网的用户名单，

企业可以根据客户的通话特征和习惯采取针对性的维系挽留

活动，例如套餐计划或改善服务，来减少或避免高价值客户的

流失。数据挖掘技术是离网预测的一项关键技术。数据挖掘

主要依靠人工智能、模式识别、机器学习、统计学等理论知识，

·５８５·



高度智能地分析海量数据，做出归纳性推理，从中挖掘出潜在

的模式，从而为决策者调整市场策略、做出正确决策提供科学

的依据。

国内外学者已经围绕着客户离网行为分析、离网预测算

法实现和改进、客户挽留策略实施和改进等许多方面进行了

研究。文献［２］将７种分类器应用在用户离网预测模型中，这

７种分类器分别是逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、线性分类

器（Ｌｉｎｅａｒ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ）、朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ）、决策树

（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔｒｅｅｓ）、多层感知器神经网络（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ　Ｐｅｒｃｅｐ－

ｔｒｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａ－

ｃｈｉｎｅｓ）和演变的数据挖掘算法（ｔｈｅ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎ－

ｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。文献［３］将社交网络信息应用到用户离网预

测系统中，通过实验表明其可以提高维系挽留的利润。文献

［４］等基于预算限制和客户挽留价值最大化，构建了客户的挽

留模型。文献［５］等研究了用户间多相似度协同过滤推荐算

法，通过用户间对不同项目类型的多个评分相似度来计算用

户对未评分项目的预测评分。

从运营商角度，客户状态可以分为在网和离网，在网即依

然使用运营商为其提供的服务，离网即不再使用。因此，判断

客户状态属于典型的二分类变量问题。预测客户离网主要分

为两个步骤，首先是从原始数据中抽取特征，形成特征表作为

训练集和测试集，然后选择分类算法，用带有标签（是否离网）

的训练集进行训练，得到分类器，使用测试集来评价分类器的

性能。常用的分类算法包括：逻辑回归［６，７］、决策树［７，８］、ｂｏｏｓ－

ｔｉｎｇ算法［９，１０］、随机森林［１１，１２］、神经网络［１３，１４］及支持向量

机［１，１５，１６］等。

本文以上海联通的客户离网问题为研究对象，通过观察

用户的行为数据，发现９８％的客户都与银行、电商、便利店等

第三方服务提供商通过绑定手机号码产生联系，会不定时收

到服务商提供的推送短信。因此，我们推测捆绑有服务号码

的客户比没有捆绑服务号码的客户的离网率低。基于文献

［１１］的工作，利用随机森林算法构建离网预测系统，将服务号

码分为９大类，利用逻辑回归算法对服务号码特征降维，加入

特征库进行研究。本文第２节对逻辑回归模型和随机森林算

法进行介绍；第３节进行实验仿真，并进行了结果分析；最后

对全文进行总结。

２　逻辑回归模型和随机森林算法

２．１　逻辑回归模型

逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）是一种常用的机器学习

方法，用于估计某种事物的可能性。逻辑回归延伸了多元线

性回归的思想，数据集为｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ；ｙ｝，其中，自变量ｘｋ
为特征值；ｙ为类别，即因变量，当ｙ取两个值时，则为二分

类，取多个值时，则为多分类。设逻辑回归模型的最终结果为

０，１分类结果，其中，１表示属于该类，０表示不属于该类别。

逻辑回归方程可以表示如下：

ｆ（ｘ，β）＝
ｅβ０＋β１ｘ１＋β２ｘ２＋…＋βｎｘｎ
１＋ｅβ０＋β１ｘ１＋β２ｘ２＋…＋βｎｘｎ

（１）

其中，β０，β１，β２，…，βｎ 表示特征属性参数值。构建逻辑回归

模型的主要目的是求解逻辑回归方程中的参数β０，β１，β２，…，

βｋ，一般是基于最大似然估计来计算的。为描述方便，假设一

个样本属于正类的概率值为ｆ（ｘ，β），那么，该样本属于负类

的概率值为１－ｆ（ｘ，β）。所以在样本和概率已知的条件下，

该样本属于正类的概率可以表示为：

Ｐ（ｙ｜ｘ，β）＝
ｆ（ｘ，β）， ｉｆ　ｙ＝１

１－ｆ（ｘ，β），ｉｆｙ
｛ ＝０

（２）

从式（２）可以推断出在参数为β且逻辑回归模型已知的

条件下，训练集Ｘ 发生的可能性以及对数可能性可以表示

为：

Ｌ（Ｘ，ｘ，β）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ，β）ｙｉ（１－ｆ（ｘｉ，β））

１－ｙｉ （３）

ｌｎＬ（Ｘ，ｙ，β）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉｌｎ（ｆ（ｘｉ，β））＋（１－ｙｉ）ｌｎ（１－

ｆ（ｘｉ，β））） （４）

其中，ｘｉ表示训练集Ｘ 的第ｉ个样本，ｙｉ表示第ｉ个样本的分

类结果，Ｎ 表示样本的数目。在训练样本以及样本的分类结

果已知的条件下，可以通过计算最大对数ｌｎＬ（Ｘ，ｙ，β）求解逻

辑回归模型参数。

２．２　随机森林

随机森林是由美国科学家Ｌｅｏ　Ｂｒｅｉｍａｎ将其在１９９６年

提出的Ｂａｇｇｉｎｇ集成学习理论与Ｈｏ在１９９８年提出的随机子

空间方法相结合，于２００１年发表的一种机器学习算法［１７］。

随机森林是一个集成学习模型，构成它的基础分类器称作决

策树。

决策树算法是一种以实例为基础的归纳学习算法，着眼

于从一组无次序、无规则的事例中归纳并推断出以决策树表

示的分类规则。决策树可视为一个树状预测模型，它是由节

点和有向边组成的层次结构，图１显示的是二叉树形式的决

策树的结构。树中包含３种节点：根节点、内部节点、终节点

（又称叶子节点）。决策树只有一个根节点，即全体训练数据

集合。树中的每一个内部节点都是一个分裂问题，利用信息

论中的信息增益寻找到达该节点的样本集中具有最大信息量

的属性字段，根据该属性字段的不同取值建立树的分枝，然后

在每个内部节点重复递归并建立树的下一个内部节点和分

枝。每个终节点（即叶子节点）是带有分类标签的数据集合。

从决策树的根节点到叶节点的每一条路径都形成一个分类。

图１　二叉树形式的决策树结构图

单个决策树往往有分类精度不高、容易出现过拟合等问

题，从而导致分类器的泛化能力较弱。一种很容易理解的方

法就是采用集成方法将单个决策树聚集起来，形成一片森林，

当输入待分类的样本时，最终的分类结果由单个决策树的分

类结果投票决定。

设随机森林是由Ｋ 个决策树｛ｈ（Ｘ，θｋ），ｋ＝１，２，…，Ｋ｝

组成，其中｛θｋ，ｋ＝１，２，…，Ｋ｝是一个随机变量序列，它由随机
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森林的两大随机化思想决定的［１８］。

（１）Ｂａｇｇｉｎｇ思想：从原样本集Ｘ中有放回地随机抽取Ｋ
个与原样本集同样大小的训练样本集。设原样本集的样本容

量大小为Ｎ，每次有放回抽取的训练样本大小也为 Ｎ，那么

每个样本未被抽中的概率约为（１－１Ｎ
）Ｎ，当Ｎ 很大时，这个

概率值趋于１／ｅ≈０．３６８，表明每次约有３７％的样本未被抽

中，每个训练集Ｔｋ 构造一个对应的决策树。
（２）特征子空间思想：在对决策树每个节点进行分裂时，从全

部属性中等概率随机抽取一个属性子集，通常取 ｌｏｇ２Ｍ ＋１
个属性，其中Ｍ 为特征总数，从这个子集中选择一个最优属
性来分裂节点。

由于构建每棵决策树时，随机抽取训练样本集和属性子

集的过程都是独立的，且总体都是一样的，因此｛θｋ，ｋ＝１，

２，…，Ｋ｝是一个独立同分布的随机变量序列。

训练随机森林的过程就是训练各个决策树的过程，由于

各个决策树的训练是相互独立的，因此随机森林的训练可以

通过并行处理来实现，这将大大提高生成模型的效率。随机

森林中第ｋ棵决策树ｈ（Ｘ，θｋ）的训练过程如图２所示。

图２　第ｋ棵决策树的生成过程

将以同样的方式训练得到的Ｋ 个决策树组合起来，就可
以得到一个随机森林。当输入待分类的样本时，随机森林输

出的分类结果由每个决策树的输出结果进行简单投票（即取
众数）决定。

随机森林是一种有效的分类预测方法，它有很高的分类
精度，对于噪声和异常值有较好的稳健性，且有较强的泛化能

力。此外，随机森林是由数据驱动的一种非参数化分类方法，

只需要通过给定样本，学习训练分类规则，并不需要分类的先

验知识。

３　离网预测系统

跨行业数据挖掘标准流程（Ｃｒｏｓｓ－ｉｎｄｕｓｔｒｙ　ＳａｎｄａｒｄＰｒｏ－
ｃｅｓｓ　ｆｏｒ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ，ＣＲＩＳＰ－ＤＭ）模型为一个ＫＤＤ工程提供
了一个完整的过程描述，该过程分为６个阶段：商业理解
（Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ）、数据理解（Ｄａｔａ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ）、

数据准备（Ｄａｔａ　Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ）、建立模型（Ｍｏｄｅｌｉｎｇ）、评估（Ｅ－
ｖａｌｕａｔｉｏｎ）、部署（Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ）。这个数据挖掘的程序模型为
数据挖掘项目的生命周期提供了一个综合的描绘。它描述了

一个数据挖掘项目所要经历的各个阶段、各阶段的任务以及

这些任务之间的相互关系。本文从利用现有数据挖掘技术解
决实际问题的角度出发，将构造离网预测系统分为５个步骤：

明确问题、数据准备（包括数据抽取和特征提取）、制定标签、

选择挖掘算法训练模型分类器、评价模型分类性能。图３示

出离网预测系统的结构框架。

图３　离网预测系统的结构框架

３．１　明确问题
电信企业实施数据挖掘，首先要明确当前数据挖掘所需

要解决的实际问题，这是提出合理任务、实现预期目标和取得
理想效果的基础。上海联通针对客户流失现象，提出离网预

测的需求，目标是从当前在网的用户中挑选出即将离网的联

通用户，对其进行维系挽留等一系列的营销措施，降低离网
率。

３．２　数据准备

３．２．１　数据抽取
从数据源中所得到的历史数据存在着量大、属性繁多等

特性。需要从海量的数据中选择与用户离网有关的适合分析
的数据。由于离网用户在不同的时期有着不同的离网特征，

不能用两年前所建立的模型对两年后的数据进行预测，这样
会导致比较大的偏差。本文的离网预测系统是通过选取连续

３个月的训练数据集训练模型，用生成的模型对这３个月之
后１个月的数据进行预测分析。例如，如果需要对２０１５年７
月份的用户做离网预测分析，则需抽取２０１５年４月份到

２０１５年６月份之间的数据作为训练样本集，训练离网模型，

然后预测２０１５年７月份的客户在８月份离网的可能性。

３．２．２　特征提取
数据库中的数据往往都对应着大量的属性，但是并不是

每一个属性都是可用的，如果将不相关的属性或关联性很小

的属性用于建模之中，将会使得计算代价呈几何级的倍数增
加，并且会降低模型精确性。上海联通离运营的大数据平台

每天都会产生近２．３ＴＢ大小的数据，包括ＢＳＳ（Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｓｕｐ－

ｐｏｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍ）数据以及ＯＳＳ（Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍ）数据。

ＢＳＳ又称为业务支持系统，通常ＢＳＳ数据包括用户基本信
息、用户行为、账单信息、语音数据、短信数据及通话详单等，

每天会产生大约２４ＧＢ的数据量。我们的离网预测模型针对

２／３Ｇ预付费全量用户，基于全量Ｂ域数据，从３０多张数据表

中选出１１张表作为模型的数据来源，这１１张表分别是：用户

基本信息日表、用户基本信息月表、用户行为日表、用户行为
月表、套餐表、用户余额日表、用户语音通话详单表、用户短信

收发详单表、账单月表、终端表和充值表。

模型中的特征主要包括两类：第一类是基本特征，即直接
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从表中抽取的字段，例如通话时长、上网时长、充值金额、余
额、终端类型等；第二类是二次处理特征，包括利用ＰａｇｅＲａｎｋ
算法和Ｌａｂｅｌ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法从通话图和短信图中提取出来
的特征，以及计算余额和账单之间的差值，通过身份证判断客
户是否为上海本地人等。然后将所有的特征拼接起来形成特
征向量，Ｘｍ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］则代表用户ｍ 的特征，其中ｘｉ
是该用户的第ｉ个特征。将用到的原始数据存储在ｈａｄｏｏｐ
分布式文件系统 ＨＤＦＳ中，然后通过使用Ｓｐａｒｋ　ＳＱＬ或者

Ｉｍｐａｌａ　ＳＱＬ的关联操作或聚合操作将特征字段做成临时表，

这样可以方便重复使用，最后将所有的特征临时表拼接成一
张大宽表，表中的每一行代表一个用户的特征向量。目前我
们的特征宽表中有５５维特征，可以参看文献［１１］。

３．３　制定标签
一个手机号码的生命周期包括５个阶段：预开户、有效

期、充值期、锁定期和销户，如图４所示。预开户状态是指该
号码可供使用，处于被激活状态。有效期是指该手机号码在
正常使用中。充值期是指该手机号码处于欠费状态。锁定期
是指该手机号码的欠费状态持续时间超过２个月（一般情
况）。销户代表该手机号码生命周期结束。一般的，手机号码
进入充值期后，继续充值即可恢复到有效期状态；或者处于锁
定期的号码，继续充值也可恢复到有效期状态；当手机号码处
于锁定期超过２个月（一般情况）时，该号码被销户。

图４　一个手机号码的生命周期

在我们的数据库中，有直接的字段标注手机号码当前的
状态，这个属性的取值有４个：１１（正常开机），１２（有效期），２３
（锁定期），３２（充值期）。表１是统计的过去９个月中用户处
于充值期中进行充值的比例分布。从表中可以看到，有８４％
的人在进入充值期１０天之内都会充值，因此，打标签策略是
用户进入充值期１０天之内继续充值，则视为在网用户，其余
都视为离网用户。这也说明打标签是延后的，例如，需要判断

２０１５０８月的用户真实离网情况，需要根据２０１５０９１０这一天
的数据来判断。

表１　用户进入充值期充值时间分布

天数 ０～５　 ６～１０　 １１～１５　 １５以上
充值人数比例 ６５％ １９％ ９％ ７％

３．４　分类器

根据主题问题及数据样本集的特点选择合适的算法，并

根据具体问题对这些算法进行适当的组合。在算法选定的同

时，必须根据企业现存的环境与技术发展趋势，提出具体的算

法实现技术，这种实现技术必须是高效开放的，而且是能够在

现存企业环境中实现的。上海联通离网预测模型选择随机森

林算法训练分类器。采用分布式运行方式，同时使用８台服

务器训练，每台服务器设置１００棵树，模型整个生成８００棵

树，待输入预测样本时，取每棵树预测结果的平均值判断该样

本的离网概率。同时，限制当叶子节点的样本个数小于１００
时，则停止分裂，目的是防止过拟合。

３．５　模型评估

衡量预测模型优劣常用的指标有正确率、错误率、均方

差、提升度、置信度和支持度等。上海联通离网预测模型使用

查全率（Ｒｅｃａｌｌ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 ＡＵＣ　３个指标来评价

模型。式（２）和式（３）分别对应离网预测模型中查全率及查准

率的定义。

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＵＴｒｕｅ
ＴｏｔａｌＴｒｕｅ

（２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＵＴｒｕｅＵ
（３）

其中，根据分类器的预测结果，即预测离网率，对用户进行降

序排列，取出前Ｕ 位用户，ＵＴｒｕｅ表示在选择的Ｕ 位用户里面

实际离网的用户数，ＴｏｔａｌＴｒｕｅ表示测试样本集中所有实际离

网用户数。一般的，当Ｕ 取定某个具体的值时，Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅ－
ｃｉｓｉｏｎ值越大表明模型的预测性能越好；当Ｕ 的取值不断增
大，相应的Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值也会不断增大。

ＡＵＣ是指ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线

与横轴（Ｆａｌｓｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　Ｒａｔｅ，ＦＰＲ）之间的面积，可以通过式
（４）来计算。

ＡＵＣ＝
∑

ｃ为实际离网用户
ｒａｎｋｃ－Ｐ×

（Ｐ＋１）
２

Ｐ×Ｎ
（４）

其中，Ｐ表示实际的离网用户数，Ｎ 表示实际的在网用户数，

ｒａｎｋｃ 表示用户ｃ在给出的离网概率名单中的排名，其中概率
值最高的赋值为ｎ，次高为ｎ－１，依次类推。ＡＵＣ值越高说
明模型性能越好。

４　服务号码捆绑特征在离网预测模型中的应用实现

４．１　特征生成过程

服务号码特征生成过程包括４部分，分别是生成服务号

码维表、计算特征向量、训练分类器和生成特征，如图５所示。

图５　服务号码特征生成过程

４．１．１　生成服务号码维表

针对所有用户统计２０１５０１到２０１５０８期间，收到的非１３
位短信号码的总次数，将排名前５００的短信号码抽出来，经过

筛选得到一张服务号码维表，其中共有２８８个服务号码。本

文认为用户接收到该维表中号码的短信，则具有捆绑行为。

举个例子，若是某一个用户经常会收到铁道部火车票订购号

码（服务号码是１２３０６）的短信通知，说明他将自己的手机号

码和１２３０６订票系统进行了捆绑。

４．１．２　计算特征向量

将维表中的２８８个服务号码细分为９大类，如图６所示。

系统中其他的５５组特征，时间窗口是一个月，例如通话时长，

我们是按月取平均通话时长作为一个特征。服务号码特征的

时间窗口设置为４个月。
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图６　服务号码分类

首先，计算第一组特征向量。为了方便表述，用Ｉｋ 表示

第ｋ类服务号码的集合，用ｍ代表一个用户的手机号码。通

过ＩｍｐａｌａＳＱＬ语言对数据库进行操作，统计在４个月中，手

机号码ｍ 收到包含在集合Ｉｋ 中的服务号码的短信总数ｎｋ，

手机号码ｍ第一次收到包含在集合Ｉｋ 中的服务号码短信时

间Ｂｋ，手机号码ｍ最后一次收到包含在集合Ｉｋ 中的服务号

码短信时间Ｅｋ，手机号码ｍ的入网时间为ＩＮｍ，如图７所示。

最后在每一类服务号码下，手机号码ｍ 得到向量Ｆｋｍ＝［ｎｋ，

｜Ｂｋ－ＩＮｍ｜，｜Ｅｋ－Ｂｋ｜，｜Ｔ－Ｅｋ｜］，其中Ｔ是第５个月中的一

天（我们定为１５号），｜Ｂｋ－ＩＮｍ｜，｜Ｅｋ－Ｂｋ｜，｜Ｔ－Ｅｋ｜分别代

表Ｂｋ 和ＩＮｍ，Ｅｋ 和Ｂｋ，Ｔ和Ｅｋ 之间相差的天数。

图７　ＩＮｍ，Ｂｋ，Ｅｋ，Ｔ的时间轴表示

第二组特征主要是计算熵特征。对于集合Ｉｋ，设时间窗

口中，每个月手机号码ｍ收到包含在集合Ｉｋ 中的服务号码的

短信总数ｎａｋ（ａ＝１，２，３，４），然后通过式（５）计算手机号码ｍ
的第ｋ类的熵值ｈｋ，并通过式（６）来计算手机号码的熵值ｈ
（针对所有类别的服务号码）。这样得到的第二组特征向量为

Ｆｍ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈｋ，ｈ］。

将第一组特征［Ｆ１　ｍ，Ｆ２　ｍ，…，Ｆ９　ｍ］和第二组特征Ｆｍ 拼接

起来得到手机号码ｍ 的一个１×４６的行向量Ｆｍ１×４６。

ｈｋ＝－
ｎ１ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
ｌｏｇ

ｎ１ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
－ ｎ２ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
ｌｏｇ

ｎ２ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
－ ｎ３ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
ｌｏｇ

ｎ３ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
－

ｎ４ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ
ｌｏｇ

ｎ４ｋ

∑
４

ａ＝１
ｎａｋ

（５）

ｈ＝－
∑
４

ａ＝１
ｎａ１

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ
ｌｏｇ

∑
４

ａ＝１
ｎａ１

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ
－
∑
４

ａ＝１
ｎａ１

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ
ｌｏｇ

∑
４

ａ＝１
ｎａ１

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ
＋…－

∑
４

ａ＝１
ｎａ９

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ
ｌｏｇ

∑
４

ａ＝１
ｎａ９

∑
９

ｋ＝１
ｎｋ

（６）

４．１．３　训练逻辑回归模型

对于得到的４６维的训练数据集，需要先打标签，标注是

否离网，０代表在网，１代表离网。例如，时间窗口确定为

２０１５０３－２０１５０７，打标签是按照２０１５０８１０这一天的数据进行

标注。然后训练模型，使用的是ｓｋｌｅａｒｎ．ｌｉｎｅａｒ＿ｍｏｄｅｌ．Ｌｏｇｉｓ－

ｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ包生成模型，参数使用默认值。

４．１．４　生成训练集和测试集的特征

准备两组数据集，例如，训练集时间窗口为２０１５０４－

２０１５０８，测试集时间窗口为２０１５０５－２０１５０９。然后，将两组

数据集放入模型中，分别得到两组实验结果，我们称该实验结

果分别为训练集和测试集的特征。

４．２　结果展示和分析

本文一共进行３组实验，每组实验的时间窗口如表２所

列。在对照组实验中，首先确定离网预测模型的训练集，训练

集包括３个月的数据，分别是用２０１５０４１０给２０１５０３标注标

签作为训练子集１；用２０１５０５１０给２０１５０４标注标签作为训练

子集２；用２０１５０６１０给２０１５０５标注标签作为训练子集３。３
组训练子集构成随机森林分类器的训练集，测试集是２０１５０６

的数据。该训练集和测试集拥有５５维特征。因为在不同时

间窗口的训练集和测试集的数据分布都会有不同，所以有些

月份的离网预测精度会高一些，有些月份的离网精度会低一

些，但是都是在可接受范围内。然后，在实验组中加入软捆绑

特征，验证软捆绑特征对于提高离网模型的有效性。用

２０１５０１－２０１５０４之间的服务号码软捆绑特征向量来训练逻

辑回归模型，将训练集（２０１５０２－２０１５０５）和测试集（２０１５０３－

２０１５０６）放入模型，得到两个数据集的特征，将这一维特征也

加到离网模型的训练集和测试集中，此时训练集和测试集拥

有５６维特征。实验结果如表３－表５所列。

表２　三组实验的时窗口

第一组实验

模型 训练集时间窗口 测试集时间窗口

离网预测模型

训练集１：２０１５０３
训练集２：２０１５０４
训练集３：２０１５０５

２０１５０６

逻辑回归模型 ２０１５０２－２０１５０５　 ２０１５０３－２０１５０６
第二组实验

模型 训练集时间窗口 测试集时间窗口

离网预测模型

训练集１：２０１５０７
训练集２：２０１５０８
训练集３：２０１５０９

２０１５１０

逻辑回归模型 ２０１５０６－２０１５０９　 ２０１５０７－２０１５１０
第三组实验

模型 训练集时间窗口 测试集时间窗口

离网预测模型

训练集１：２０１５１０
训练集２：２０１５１１
训练集３：２０１５１２

２０１６０１

逻辑回归模型 ２０１５０９－２０１５１２　 ２０１５１０－２０１６０１

表３　第一组实验结果

实验组（５６维特征） 对照组（５５维特征）

Ｔｏｔａｌ　 ２１１０９１４ Ｔｏｔａｌ　 ２１１０９１４
Ｃｈｕｒｎ　 ２２５８７８ Ｃｈｕｒｎ　 ２２５８７８
ＡＵＣ　 ０．８２０６ ＡＵＣ　 ０．７９５１

Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

５００００　 ０．１４９３　 ０．６２４６　 ５００００　 ０．１１０８　 ０．６０３２

１０００００　 ０．２４６０　 ０．５５５７　 １０００００　 ０．２１９５　 ０．５３３１

１５００００　 ０．３１８７　 ０．４４００　 １５００００　 ０．５４３９　 ０．４１８５

２０００００　 ０．３７９９　 ０．３９９０　 ２０００００　 ０．６１７３　 ０．３６２２

表４　第二组实验结果

实验组（５６维特征） 对照组（５５维特征）

Ｔｏｔａｌ　 １８４８２１３ Ｔｏｔａｌ　 １８４８２１３
Ｃｈｕｒｎ　 １１１９１５ Ｃｈｕｒｎ　 １１１９１５
ＡＵＣ　 ０．９２１８ ＡＵＣ　 ０．９０２３

Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

５００００　 ０．３７５７　 ０．８３０９　 ５００００　 ０．３４６９　 ０．８０９６

１０００００　 ０．５５６１　 ０．６２２３　 １０００００　 ０．５２３１　 ０．５９３４

１５００００　 ０．６５２５　 ０．４６６９　 １５００００　 ０．６３２９　 ０．４３２６

２０００００　 ０．７１７８　 ０．４０１７　 ２０００００　 ０．６９６２　 ０．３８４７

·９８５·



表５　第三组实验结果

实验组（５６维特征） 对照组（５５维特征）

Ｔｏｔａｌ　 １７１３３５６ Ｔｏｔａｌ　 １７１３３５６
Ｃｈｕｒｎ　 ９６０８８ Ｃｈｕｒｎ　 ９６０８８
ＡＵＣ　 ０．９１９４ ＡＵＣ　 ０．８９１３
Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 Ｔｏｐ　 ｒｅｃａｌｌ　 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
５００００　 ０．３９１８　 ０．６９２９　 ５００００　 ０．３５１４　 ０．６７５３
１０００００　 ０．５７２９　 ０．４５０５　 １０００００　 ０．４３９４　 ０．４２２２
１５００００　 ０．６６５４　 ０．３７６３　 １５００００　 ０．５４３９　 ０．３４８４
２０００００　 ０．７２８４　 ０．３２　 ２０００００　 ０．６１７３　 ０．２９６６

实验结果表明，加入服务号码特征之后，系统的预测精度

有明显的提高。一般的，若是一个用户多次捆绑手机号码，那

这些捆绑行为就会从一定程度降低其离网概率，通过本文实

验也很好地证明了这一点。

结束语　客户流失问题一直是学术界和工业界广泛关注

的一个重要问题。良好的离网预测模型，可以辅助运营商对

潜在离网用户进行提前干预，通过提供有效的营销策略降低

客户离网率，最大程度提高企业利润增长。本文以服务号码

软捆绑行为为研究对象，利用逻辑回归模型从中提取特征，加

入到离网预测模型的特征库，通过实验证明，服务号码软捆绑

特征的确可以提高系统预测精度。

参 考 文 献

［１］ 蒋国瑞，司学峰．基于代价敏感ＳＶＭ 的电信客户流失预测研究

［Ｊ］．计算机应用研究，２００９，２６（２）：５２１－５２３
［２］ Ｈｕａｎｇ　Ｂ，Ｋｅｃｈａｄｉ　Ｍ　Ｔ，Ｂｕｃｋｌｅｙ　Ｂ．Ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｉｎ　ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１２，３９（１）：１４１４－１４２５
［３］ Ｖｅｒｂｅｋｅ　Ｗ，Ｍａｒｔｅｎｓ　Ｄ，Ｂａｅｓｅｎｓ　Ｂ．Ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ

ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｓｏｆｔ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１４
（１）：４３１－４４６

［４］ 罗彬，邵培基，罗尽尧，等．基于预算限制和客户挽留价值最大化

的电信客户流失挽留研究［Ｊ］．管理学报，２０１２，９（２）：２８０－２８８
［５］ 范波，程久军．用户间多相似度协同过滤推荐算法［Ｊ］．计算机科

学，２０１２，３９（１）：２３－２６
［６］ Ｓｔｒｉｐｌｉｎｇ　Ｅ，Ａｎｔｏｎｉｏ　Ｋ，Ｂａｅｓｅｎｓ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｒｏｆｉｔ　ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ　ｌｏｇｉｓ－

ｔｉｃ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｆｏｒ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ａｄｖａｎｃｅｄ

Ａｎａｌｙｔｉｃｓ（ＤＳＡＡ），２０１５．ＩＥＥＥ，２０１５：１－１０
［７］ Ｎｉｅ　Ｇ，Ｒｏｗｅ　Ｗ，Ｚｈａｎｇ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｅｄｉｔ　ｃａｒｄ　ｃｈｕｒｎ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｂｙ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３８（１２）：１５２７３－１５２８５
［８］ Ｂｉｎ　Ｌ，Ｐｅｉｊｉ　Ｓ，Ｊｕａｎ　Ｌ．Ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ

ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ　ｉｎ　ｐｅｒｓｏｎａｌ　ｈａｎｄｙｐｈｏｎｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｓｅｒｖｉｃｅ［Ｃ］∥２００７

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｓｅｒｖｉｃｅ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｓｅｒｖｉｃｅ　Ｍａｎａ－

ｇｅｍｅｎｔ．ＩＥＥＥ，２００７：１－５
［９］ Ｌｕ　Ｎ，Ｌｉｎ　Ｈ，Ｌｕ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎ

ｔｅｌｅｃｏｍ　ｉｎｄｕｓｔｒｙ　ｕｓｉｎｇ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎ－

ｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１４，１０（２）：１６５９－１６６５
［１０］Ｌｅｍｍｅｎｓ　Ａ，Ｃｒｏｕｘ　Ｃ．Ｂａｇｇｉｎｇ　ａｎｄ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｒｅｅｓ

ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔ　ｃｈｕｒｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，４３
（２）：２７６－２８６

［１１］Ｈｕａｎｇ　Ｙ，Ｚｈｕ　Ｆ，Ｙｕａｎ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｅｌｃｏ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｂｉｇ

ｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１５ＡＣＭ　ＳＩＧＭＯＤ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｄａｔａ．ＡＣＭ，２０１５：６０７－６１８
［１２］Ｘｉｅ　Ｙ，Ｌｉ　Ｘ，Ｎｇａｉ　Ｅ　Ｗ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｂａｌａｎｃｅｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐ－

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（３）：５４４５－５４４９
［１３］Ｈｕｎｇ　Ｓ　Ｙ，Ｙｅｎ　Ｄ　Ｃ，Ｗａｎｇ　Ｈ　Ｙ．Ａｐｐｌｙｉｎｇ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｔｏ　ｔｅｌｅ－

ｃｏｍ　ｃｈｕｒｎ　ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２００６，３１（３）：５１５－５２４
［１４］Ｔｓａｉ　Ｃ　Ｆ，Ｌｕ　Ｙ　Ｈ．Ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｂｙ　ｈｙｂｒｉｄ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（１０）：

１２５４７－１２５５３
［１５］Ｆａｒｑｕａｄ　Ｍ　Ａ　Ｈ，Ｒａｖｉ　Ｖ，Ｒａｊｕ　Ｓ　Ｂ．Ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｍ－

ｐｒｅｈｅｎｓｉｂｌｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ：Ａｎ　ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　ＣＲＭ　ａｐｐｌｉｃａ－

ｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｓｏｆｔ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１９（２）：３１－４０
［１６］Ｘｉａ　Ｇ，Ｊｉｎ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｃｈｕｒｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｎ　ｓｕｐ－

ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ－Ｔｈｅｏｒｙ　＆ Ｐｒａｃ－

ｔｉｃｅ，２００８，２８（１）：７１－７７
［１７］Ｂｒｅｉｍａｎ　Ｌ．Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５（１）：

５－３２
［１８］董师师，黄哲学．随机森林理论浅析［Ｊ］．集成技术，２０１３，２（１）：

１－７

（上接第５７４页）

好的交易平台。此外，软件的功能设计完善，可做到更高效、

更便捷地处理高校大学生的闲置物品，减少浪费现象，提高物

品利用率。
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