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深度随机森林在离网预测中的应用 

杨晓峰 严建峰 刘晓升 杨 璐 

(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州215006) (香港城市大学创意媒体学院 香港 999077) 

摘 要 在电信运营商领域，离网预测模型是企业决策者用来发现潜在 离网用户(即停用运营商服务)的主要手段。 

目前离网预测模型都是基于逻辑回归、决策树、神经网络及随机森林等浅层机器学习算法，但是在大数据的背景下，这 

些浅层算法在预测问题上很难取得更高的精度。因此，提 出了一种新型的深层结构模型——深度随机森林，通过将传 

统浅层随机森林堆积成深层结构模型，获得更高的预测精度。在运营商真实数据上进行 了大量实验，结果证明深层随 

机森林模型比传统浅层机器学习算法在离网预测问题上可以得到更好的效果。同时，增大训练数据量可以进一步提 

升深层随机森林的预测能力，从而证明了在大数据环境下深层模型的潜力。 
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Deep Random Forest for Churn Prediction 
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Abstract Churn prediction models help telecom operators identify potential off-network user．Most previous models 

adopt shallow machine learning algorithms such as logistic regression，decision tree，random forest and neuraI networks． 

This paper proposed a novel deep random forest algorithm，which is a multi—layer random forest with layer-wise trai- 

ning．In terms of telecom operators’real data，we confirmed that the proposed deep random forest perforlTIS better than 

previous shallow learning algorithms in churn prediction．Moreover，increasing the volume of training data can further 

improve the perform ance of deep random forest，which implies that big data make deep models advantageous over shal一 

1OW models． 
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1 引言 

用户流失是目前很多运营商都面临的严重问题。随着电 

信运营行业的蓬勃发展，各企业之间的竞争也越来越激烈。 

很多其它运营商通常会提供一些优惠政策来吸引用户，这是 

许多用户离网的最主要原因。在电信运营行业中，基于付费 

方式的不同通常将用户分为预付费和后付费两类 ，所谓后付 

费用户是指与运营商签订协议的用户，而其他用户则统称为 

预付费用户。相比而言，预付费用户不够稳定，他们随时都有 

离网的可能。图 1给出了上海某运营商 2014年连续 1O个月 

的离网率分布情况，从图 1中可以了解到预付费用户每个月 

的离网率达到 1O 左右，而后付费用户只有 5 左右。因此， 

通过离网预测的方式来挽留预付费用户是目前运营商决策者 

解决用户流失问题的主要前提手段。 

离网预测l_g 0]的目的是让决策者提前预判潜在的离网用 

户。现在，运营商决策者通常会运用数据挖掘和统计工具来 

判别未来可能离网的用户。运营商往往会拥有大量用户数 

据，包括账单信息、通话详单和网络数据等。通过系统地分析 

这些历史数据，可以挖掘出很多隐藏在这些数据之后的信息， 

进而可以更好地预判用户下一步的行为。 

图 1 2014年连续 1O个月的离网率 

离网预测包含两个步骤，即构造有用的特征和建立一个 
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OSS每天产生的数据量约为 2．2TB。 

BSS数据可以理解为与用户密切关联的数据，它内部有 

140张表 ；而 OSS数据则是网络服务层的数据 ，包括用户流量 

详细记录表、交易详细记录表、统计详细记录表等，这些表可 

以通过国际移动用户识别码这一共同的主键进行关联。在数 

据管理这一层面，选择使用 Apache Hadoop分布式结构作为 

管理和使用数据的技术支撑。Hadoop的分布式文件 系统 

HDFS可以处理 PB级别的超大文件，而且可以流式地访问 

数据，更重要的是它可以部署在普通的商用机器集群上；同时 

Hadoop的数据仓库工具 Hive可以提供简单的 SQL查询功 

能，并且可以将 SQL语句转化为 MapReduce任务分布式运 

行 ，容易实现并行化。 

3．2 特征工程 

离网预测的特征工程是基于 Hive／Spark SQL及一些广 

泛使 用 的非 监 督／监 督 学 习算 法 来 完 成 的，包 括 Page- 

Rank[ 、Label Propagation[ 1]和主题模型[ 。 等。项目涉及 

的所有原始数据都以 Hive表的形式存储到 HDFS里面 ，然 

后用 Hive SQL或 Spark SQL的关联和聚合操作将部分有用 

特征字段做成临时表 ，这些临时表可以重复使用 ，最后将所有 

的有用特征字段汇成一张大宽表，表内每一行向量就表示一 

条用户数据。 

离网预测模型涉及到的特征主要分为 5块：基本特征、 

CS特征 、PS特征、基于图的特征及二次特征。基本特征主要 

是从 BSS数据中抽取，包括账单、余额、通话频率、通话时长、 

投诉频率 、充值金额等。而 CS及 PS特征则是从 OSS得到。 

CS特征指的是用户通话质量方面的特征，主要包括 Uplink 

MOS、Downlink M0S、IP MOS等，它们可以评估用户语音服 

务的质量；而 PS特征是指网络服务质量 ，主要涉及上 网、收 

发邮件及流媒体等服务情况数据。基于图的特征则是通过 

PageRank和 Label Propagation算法从通话图、短信图中抽取 

出来的特征。而二次特征则是通过 LIBF1VIE ]将用户影响力特 

征排名前 5位的特征两两相乘而得。最后将所有的特征拼接 

成特征向量，每个用户就可以用 X 一[ “，xi，⋯，xj，⋯， 

]来表示 ，其中五 表示用户 X 的第i个特征。 

3．3 标签 

与特征一样，标签也是数据挖掘过程中不可或缺的组成 

部分，标签设定的好坏可直接影响整个模型的优劣。在离网 

预测模型中，需要标注出离网用户和在网用户，由于没有一个 

明确的字段表明用户是否离网，因此需要通过行业经验和常 

识去判断。最后打标签的规则设为将进入充值期后且 15天 

不充值的用户标注为离网用户，其他则标注为在网用户，其中 

充值期是指余额小于0的这段时间。因此预测用户下个月是 

否离网就可以转化成预测用户是否下个月进入充值期后且在 

l5天内不充值的问题。表 1列出了过去 9个月用户进入充 

值期后进行充值的比例分布。从表 1中可以看 出，只有 7 

的用户会在进入充值期后 15天内不充值，说明这样的情况并 

不占多数。 

表 1 用户进入充值期充值时间分布 

天数 = = 

65 19 9 7 充值人数比例( ) 
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3．4 分类器 

随机森林是 目前工业界相当火热的分类算法，训练速度 

快及建模精度高等特点是其 目前被广泛应用的主要原因。但 

是我们之前也讨论过，在处理大数据时随机森林等浅层机器 

学习方法的分类性能不如深层结构算法。深层结构机器学习 

方法(比如深度学习)可以通过构造多层的复杂结构模型来学 

习大数据内部隐藏的复杂多变的高阶统计特性。大数据量和 

高性能的硬件设备是深度学习成功的两个必备条件。但由于 

实验环境限制，深度学习在我们的模型中并不适用，其突出问 

题是训练时间长、参数调整复杂。 

针对以上所述，本文提出一种新型的深度结构模型，称作 

深度随机森林，它是基于深度学习结构将随机森林堆积成多 

层结构的深度模型。选择随机森林作为我们的基础算法的最 

主要原因是其具有训练速度快的特点 ，在训练多层随机森林 

时不会非常耗时。图 3给出了深度随机森林的结构图。 

糊  
棵树 棵树 

图 3 深度 随机森林 的结构 图 

在机器学习中，标签是最好的特征。如果将标签作为特 

征去训练分类器，学习出来的分类模型的预测精度一定非常 

高。因此一方面为了提升模型预测精度，必须找到与标签密 

切相关的特征；另一方面，分类器每次的输出结果就是预测标 

签。鉴于这两点，可以将分类器的输出结果作为训练集输入 

到另一个分类器中进行训练，相当于将学习到的预测标签作 

为特征。这个思想借鉴了深度学习的思想。深度学习的实质 

是从复杂数据结构里面自动学习与标签密切关联的特征，再 

用学习到的特征去预测标签。而本文提出的深度随机森林， 

是将前一层学习到的预测标签作为下一层的特征输人。所以 

两者都是通过学习到的特征去预测标签。 

整个模型的设计流程可以描述如下 ：假设深度随机森林 

是 n(n≥4)层结构模型，分别是输入层、随机森林层及输 出 

层 ，其中随机森林层一共有 一2层。给定一组训练样例 

{ )，样本总数为 M，而 表示第 m个用户，类标签记为 

，其中离网用户用数值 1表示，在网用户则用 0表示。首先 

训练第一层随机森林 ，输入是 M×N 的矩阵，训练结束后再 

将第一层的输出作为第二层的输入来训练第二层随机森林 ， 

比如第一层有 丁l棵树 ，那么每个实例 z在通过第一层后每 

棵树都会给出其属于正例的概率值，这样每个实例都会有 丁1 

个输出值，然后将这 丁1个值处理成向量作为第二层随机森 

林的输入，即输入是 M×T1的矩阵，而类别标签仍然不变，继 

续训练第二层 ，训练结束后将第二层的输出作为第三层的输 

入再进行训练，依此类推，直到全部训练结束。而在测试阶 

段，同样先将测试样例输入到第一层 ，再将输出结果输入到下 

一 层，再依次往下，到最后输出层时，可以通过式(2)得到测试 

样本为正例的概率值。 

—  
1∑T ( ) 
1 "￡盅 1 

(2) 



其中， 是样本 z属于离网的概率值 ， (·)是每棵树给出的 

分类结果 ， 则表示树的总棵数。 

提出的深度随机森林算法与 stacking算法有一定联系。 

这两个算法都是多层学习模型，而且都是将第一层若干个弱 

分类器的输出结果作为第二层的输入。但这两个算法也存在 

诸多不同的地方。首先，stacking算法是两层学习模型，而提 

出的深度随机森林算法是多层学习模型 ，它的层数理论上并 

不受限制。其次，stacking算法在训练第一层 的每一个弱分 

类器时都用的是全量训练数据，而深度随机森林在训练每一 

层时采用 bootstrap重采用方法。 

4 实验 

在本文实验中，每次实验需要一组连续 4个月的数据，具 

体参照图 4。首先用第 N个月的标签匹上第～一1个月的特 

征作为训练数据放进模型里进行训练。然后再将无标签的第 

N个月的特征作为测试数据输入到已经学习好的分类器里 

面，预测第 N+1个月的离网用户。最后将第 N+2个月给 

第 N+1个月所打的标签与我们的预测名单进行对比来评估 

模型的性能指标。 

，Month：N一1 Month：N ： Month：N+1 Month：N+1、 

厂——’卜—1 

厂标签、 厂 _1、I r标签、 ( 差 ] 特征 ：(特征J 
▲  

． f ： 千 千 

图 4 数据处理流程 

在实验中，为了确定每层森林包含树的棵数，用单层随机 

森林进行相关实验 ，具体如图 5所示。 

图 5 树的棵树对训练时间及模型预测结果的影响 

从图 5中可以看到，训练时间随着树的棵数变化基本呈 

线性增长趋势 ，但模型的预测结果在 400棵树之后基本保持 

平稳，故选择 400棵树作为每一层的树的棵数。 

4．1 评价指标 

使用查全率(Recal1)和查准率(Precision)作为模型的评 

价指标。离网预测模型每次都会根据输出概率降序选择前 U 

位用户作为预测名单，通常若 U越大，则查全率越高，查准率 

越低。因此 ，选择合适大小的【，对得到满意的查全率和查准 

率至关重要。式(3)和式(4)分别对应离网预测模型中查全率 

及查准率的定义： 

一  

(3) 

(4) 

其中，U 表示在选择的 U位用户里面真正离网的用户数 ， 

TotalT,~表示在预测的当月真正离网的用户数。除此之外 ， 

也选用了 AUC和 PR-AUCE 作为评价指标 ，其中 AUC可以 

定义成： 

∑ m k c～ 
AUC一 L  (5) 

其中，P表示真正的离网用户数 ，N表示真正的在网用户数， 

rank 表示用户C在给出的离网概率中的排名，其中概率值最 

高的赋值为 ，次高的则为 一1，依此类推。AUC值越高则 

说明模型越好 ，但是考虑到在我们的样本中正负样例的比例 

严重不平衡 ，负样例数只占总数的 1O 左右，因此又选用 PR- 

AUC作为衡量标准，它在不平衡数据上的表现比AUC更出 

色。在此基础上，还选择用卡方检验方法_2 进一步验证提出 

的方法的有效性。 

4．2 深度随机森林与随机森林对比 

在本节实验中，主要是对深度随机森林模型与单层随机 

森林进行 比较，并通过改变深度随机森林的层数来验证模型 

结构的深度对分类效果的影响。 

具体实验内容是用 6月份的特征关联 7月份的标签作为 

训练数据 ，然后用 7月份的特征作为测试数据预测 8月份的 

离网用户 ，并且根据输出的离网概率降序取前 3O位用户作为 

预测名单。图 6给出深度随机森林与单层随机森林的实验结 

果对比。 

图6 深度随机森林与单层随机森林实验对比 

从图 6中可以看出，深度随机森林在各项评价指标上相 

对于单层随机森林都 占有明显优势。而且可以发现 ，深度随 

机森林的层次越深，模型表现出来的分类性能越好。 

在此基础上，还选择用卡方检验方法验证 了深层随机森 

林相对于单层随机森林算法更有效 ，具体如表 2所列。 

表 2 深层随机森林与单层随机森林对比的卡方检验结果 

从表2中可以看出，在 99％的置信水平下，深层随机森 

林相对于单层随机森林存在显著性差异，而且随着层数增多， 

差异也越大。故进一步验证了本文提出的深层随机深林更加 

有效。 

4．3 深度随机森林与数据量的关系 

本节实验主要验证数据量对深度随机森林的影响。首先 

选用 5月、6月的特征及其对应标签作为训练数据放进四层 

的深度随机森林中进行训练，之后预测 8月份的离网用户；然 

后再扩大数据量，用 4—6月这 3个月的数据作为训练数据 ， 

同样预测 8月份的离网用户。实验结果如表 3所列。 
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表 3 数据量与深度随机森林关系的实验对比 

表 3给出了3个不同数据量(分别对应 1个月、2个月及 

3个月的数据)参与训练产生的实验结果对比。可以看出，数 

据量越大，模型分类能力越强。但表 3还不能充分地说明深 

度结构模型是使得数据量与分类效果密切关联的主要原因。 

图 7给出另外一张实验对比图，它将 4层的深度随机森林与 

单层随机森林在不同数据量下的实验结果进行了对比。 

(d)PR—AUC 

图 7 深度随机森林与随机森林在不同数据量下的指标对比 

图 7表明，随着数据量的增大 ，四层随机森林的各项评价 

指标明显上升，而随机森林的评价指标保持平稳波动。因此 ， 

我们可以认为深层结构模型处理大数据分类问题的能力明显 

比浅层机器学习强大。 

4．4 深度随机森林与其他机器学习算法对比 

本节实验主要是将深度随机森林与其它浅层机器学习算 

法进行比对。我们选取了支持向量机、LIBUNEAR及 GBDT 

这些主流的机器学习算法作为对比对象。实现结果如图 8所 

示 。 
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图8 深度随机森林与主流机器学习算法对比 

图8表明，深度随机森林的分类结果指标明显优于其它 

3个机器学习算法。由此可以得出结论，深度结构模型处理 

大数据分类问题比浅层结构模型更具优势。 

结束语 本文将深度学习与随机森林相结合，提出一种 

新型的深度结构模型——深度随机森林，并成功地将其应用 

到离网预测模型中，得到了若干有指导意义的结论。与传统 

随机森林算法相比，本文提 出的深度随机森林模型在处理大 

数据分类问题时表现得更好一些。深度结构模型是大数据背 

景的产物，如何构造一个通用的深层结构模型是一个值得研 

究的课题。本文提出的深度随机森林还不够完善，它的逐层 

训练模式还不够快速，以及如何调整每个森林的参数使其可 

以达到最好的分类效果等问题都有待进一步研究。 
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