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摘 要：移动客户流失分析系统在数据挖掘的基础上，实现了客户流失模型的管理应用。其中关 

键的环节是根据先验知识的因果推理和基于贝叶斯网络的因果推理进行流失客户的分析，挖掘导致 

流失的因素 ，从而辅助市场经营人员制订相应的策略。实验说明，基于贝叶斯网络推理的知识可以不 

断修正先验知识，获得对客户流失等问题的正确认识。 
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Application of Bayesian network 

in subscriber churn analysis of wireless carriers 
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Abstract：The analysis system of subscriber chum in wireless carriers was constructed based on data mining．It used 

Bayesian network to build the subscriber chum model from existing business data． So the market people could make 

corresponding policy．Experiments prove that the priority knowledge Call be corrected continually by inference information of 

Bayesian network，and help to solve the problem of subscriber chum． 
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0 引言 

移动通信用户的客户流失是一个长期以来困扰全球移动 

电话运营商的难题。在欧洲，每年有 35％ ～50％的客户流 

失；而获取一个新客户的平均成本超过了$700，这几乎相当 

于一个客户5年内给公司带来的净利润。这种情况直接导致 

客户回报率的下降。_l 根据流失的客户和没有流失的客户性 

质和消费行为，进行推理分析，建立客户流失预测模型，分析 

哪些客户的流失概率较大，流失客户的消费行为如何，正在成 

为移动公司面临的重要课题。 

“移动客户流失分析系统”是一个智能信息分析系统，它 

从用户资料、账单、详单等业务数据中提取相关的信息，通过 

流失客户的分析，发掘导致流失的因素，辅助市场经营人员制 

订相应的销售策略，同时为挽留客户提供决策依据。 

整个系统的业务流程如图 1所示 ，把数据挖掘得到的知 

识和市场的经验、客服的信息结合起来，应用于数据库中的数 

据进行流失客户的预测、分析，对确认有流失倾向的客户根据 

不同的情况进行预警处理，包括套餐资费调整、服务方式更 

改、竞争对手调查等，同时将预警客户名单通过公司的数据交 

换平台下发给各个业务分区，进行摸底跟踪，实施关怀工程。 

其中流失客户的预测和分析是两个关键的环节，需要选 

择合适的推理分析方法，获取有用的模型和知识应用于系统 

中，才能进行科学的辅助决策。 

业务系统 H  翥户 ￡据库J I 

l预墓耄户卜—_[ 墅 流券嘉户l 

图 1 移动客户流失分析系统业务流程 

本文介绍了根据先验知识的因果推理和基于贝叶斯网络 

的推理在该过程中的应用，实验结果说明，基于贝叶斯网络的 

推理是较优的。 

l 因果推理与贝叶斯网络 

在信息处理 自动化得到不断提高后，人们已经逐步开始 

了对思维自动化的思考。而实现思维自动化的关键问题之 

一

，就是如何有效表达和解决不确定性问题。 

贝叶斯 网络 (Bayesian Network) 。 又称为置信网络 

(Brief Network)，是基于概率分析、图论的一种不确定性知识 

的表达和推理的模型。从直观上讲，Bayesian 网络表现为一 
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个赋值的复杂因果关系网络图，网络中的每一个节点表示一 

个变量，即一个事件。各变量之间的弧表示事件发生的直接 

因果关系。贝叶斯网络 G=(s，P)由网络的拓扑结构S和局 

部概率分布的集合P两部分组成。S表示节点变量之间的因果 

联系，P代表用于量化网络的一组参数，包括边缘概率和条件 

概率，表达原因对结果的作用程度 _3 J。 

利用 Bayesian网络进行推理的前提是从原始数据中构造 

Bayesian 网络模型，实际上是对原始数据进行数据挖掘：首先 

找出最符合原始数据的定性的网络结构，然后根据网络结构 

中的因果关系，计算节点间的条件概率。 

Bayesian网络的推理原理基于 Bayesian定理： 

，

lD)= =盟  

其推理过程实质就是概率计算。Bayesian网络的推理主 

要有以下三种形式 J： 

因果推理 原因推知结论——由顶向下的推理。已知移 

动的原因(证据)，求出在该原因的情况下结果发生的概率。 

诊断推理 结论推知原因——由底向上的推理。目的是 

在已知结果时，找出产生该结果的原因 。 

支持推理 提供解释以支持所发生的现象。目的是对原 

因之间的相互影响进行分析 J。 

在“移动客户流失分析系统”中，进行客户流失的趋势预 

测，正是 Bayesian网络的因果推理的任务。 

BN Toolkit(BNT) 是Kevin P．Murphy基于Matlab语言 

开发的关于叶斯网络学习的软件包，提供了许多贝叶斯网络 

学习的底层基础函数库，支持多种类型的节点(概率分布)、 

精确推理和近似推理、参数学习和结构学习、静态模型和动态 

模型。BNT是个完全免费的软件包，其代码完全公开，系统的 

可扩展性良好。因此，我们选择 BNT作为 Bayesian 网络的学 

习和推理的实验工具。 

2 推理机制在客户流失分析中的应用 

2．1 数据样本的组建 

数据样本是数据挖掘过程的基本组成部分。客户的历史 

行为数据中隐含着大量与流失相关的行为模式，数据样本必 

须围绕移动市场分析得到的流失变量来组建。由移动公司提 

供的 10000条原始数据经过清洗、处理异常等工作，获取了 

1 250条符合要求的候选数据。 

1)选取网络节点 

表1 流失变量与状态的关系 

结合移动市场得到的先验知识，我们选取了下列流失变 

量：上月话费下降比率、本月话费下降比率、是否呼叫转移到 

网外、与其他移动公司用户通话比例、是否拨打×X X X(其 

他移动公司服务热线电话)，分别标记为 A(fee—rate1)，B(fee 

—rate2)，C(call_remove)，D(call—rate—union)和 E(call一1001)， 

即为贝叶斯网络模型中的节点，得到的候选数据集如表 1，其 

中R(is—chum)标记为该样本的状态值，⋯1’表示在用用户， 

⋯0’表示离网用户。 

2)样本数据离散化 

在贝叶斯网络中使用分类型变量，因此要利用本移动公 

司客户的固有特点进行离散化转换。结合对历史数据进行 

OLAP(在线分析处理)的结果，将数据进行处理如表 2。 

表 2 对表 1离散化处理的结果 

例如对“本月话费下降比率”这一变量，根据 OLAP的初 

步分析，一般用户如果低于 30％是在用的正常波动，如果高 

于60％是离网的预警标志。因此将变量 A分 3层(<30％， 

30％ ～60％，>60％)，分别标记为low，mid和 high。 

3)数据格式转换 

根据 Matlab的特点，将数据集转化为矩阵的形式，而且 

所有属性的取值全部依次编号为 1，2，3。 

表2对应的矩阵为 

2 3 2 

1 3 2 

1 2 2 

2 2 1 

2 2 1 

2 2 1 

由此得到了 1 250条样本数据集作为模型数据集(包括 

训练数据集、测试数据集)来构建模型。 

2．2 Bayesian 网络的建模 

为了比较先验知识与 Bayesian 方法获得的知识，我们在 

实验中从2个不同的角度来建立 Bayesian网络的模型。 

一 方面，把先验知识的因果关系直接表达为 Bayesian 网 

络结构 ，然后采用训练数据进行该网络的参数学习。图2 

描述了两种先验认识：图2(a)表示 C(呼叫转移到网外)，D 

(与其他移动公司用户通话比例)和E(拨打其他移动公司热 

线××××)是导致客户流失的直接因素，而 C是由B(本月 

话费下降)和A(上月话费下降)引起的；图2(b)表示的因果 

关系与图2(a)的区别在于把两个月话费连续下降(A一>B) 

当作导致客户流失的直接因素。 

另一方面，通过机器学习来获得 Bayesian网络结构。在 

Bayesian学习方法 中实用性很高的一种是朴素 Bayesian 网 

络，如图2(C)所示，它基于如下假设：给定 目标值时属性值之 
n  ●  

间相互条件独立，即：P( )=llP( ‘pa )。 
__T 

朴素 Bayesian方法不需要搜索，只是简单地计算训练样 

本中不同数据组合的出现频率。更为精确的学习方法是搜索 

所有可能的假设结构，从中选择一个“好的”模型。即：定义 

一 个随机变量 B ，表示网络结构的不确定性，并赋予先验概 

率分布p(B )，然后计算后验概率分布p(B I D)，选择后验概 

率最大的结构作为学习结果。在无约束多项分布、参数独立、 

采用 Dirichlet先验和数据完整的假设前提下，对P(D I )的 

计算公式 如下： 
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pc 冉 【 ·鱼 】 
在一般情况下，Ⅳ个变量可能的网络结构数 目大于以Ⅳ 

为指数的函数。学习完全的贝叶斯网络的结构是 NP难问 

题，若干研究者的工作表明，使用贪心搜索法选择单个好的模 

型通常会得到准确的预测。在此采用 Cooper和 Herskovits_8] 

提出的 J(2算法进行结构学习，其基本思想是从一个空网络 

开始，根据事先确定的节点次序，选择使后验结构概率最大的 

节点作为该节点的父节点，依次遍历完所有的节点，逐步为每 
一 个变量添加最佳父节点。算法中限制变量的最大父节点数 

目为2来进行优化。学习结果如图2(d)所示，影响客户流失 

的因素是 D(与其他移动公司用户通话比例)和 E(拨打其他 

移动公司热线××××)，与 c(呼叫转移到网外)无关，同时 

客户流失倾向将导致 A(上月话费下降)和 B(前月话费下 

降)，这个结果可以帮助市场人员重新修正原有的先验知识。 

(a)基于先验知识的网络结构一 (b)基于先验知识的网络结构二 

(c)朴素Baycs 网络结构 (d)选择Bayesianl~J络结构 

图2 推理学习的网络结构 

确定贝叶斯网络的结构后，就可以进行参数学习了，即计 

算每个变量在贝叶斯网络中的条件概率分布，作为下一步推 

理的依据。 

2．3 Bayesian网络的因果推理 

利用网络结构性质和条件独立性的关系已经设计出计算 

后验概率P(B I D)的有效方法，如：基于消息传播的算法、基 

于子团的算法以及基于邻接树的算法等。这些方法虽然有着 

不同的计算思路，但是计算结果是一致的，区别主要在于计算 

速度。本次实验采用 BNT工具包 中的联合树推理引擎来进 

行精 确推 理，随 机抽 取样 本： = (A(fee_rate1) ：3， 

曰(ree_rate2)：2，C(call_remove)：0，D(call—union)：1， 

E(call一1001)=1)，推理结果：p( I R(is_churn)：yes)= 

0．8427，P( I R(is_churn)=no)=0．1573，因此认为该样 

本所标识的用户流失的可能性较大。 

3 结果分析 

表 1 基于图2所示网络结构的推理结果分析 

为了分析预测准确率，采用 5叠交叉验证(5一fold Cross 

Validation)来测试分类结果 ：将初始数据集随机划分成 5个 

互不相交的子集5。，52，⋯， ，即5 n n ⋯ n Ss= ，每 

个子集的大小基本相同。学习和测试分别进行 5次。在第 i次 

迭代，5 用作测试集，其余的子集都用于训练分类器。取5次 

迭代正确分类数除以初始数据中的样本总数的平均准确率作 

为最终评估的结果，见表 1。 

1]P(True Position)：正确肯定的数目，将流失的客户预测 

为流失的数 目； 

TN(True Negatives)：正确否定的数 目，将正常的客户预 

测为正常的数目； 

FP(False Positives)：错误肯定的数目，将正常的客户预 

测为流失的数目； 

FN(False Negatives)：错误否定的数 目，将流失的客户预 

测为正常的数目； 

检测率：TP／(TP+FN)； 

误检率 ：FP／(FP+TN)； 

总体准确率：(TP+TN)／(TP+FN+FP+TN)。 

从各项指标来看，对客户流失的先验认识中，图 2(a)所 

示的知识不如图2(b)的准确；通过机器学习推理的结果普遍 

比使用先验知识推理的结果好；使用选择 Bayesian 网络的推 

理结果具有较高的可信度。 

4 结语 

基于贝叶斯网络的推理方法可以定期分析业务数据，将 

客户流失倾向的概率值由大到小排序，最终导出前面若干部 

分的客户名单作为目标变量提交给市场部。在客户流失模型 

建立的过程中还可加入客户属性资料、合同资料、呼叫模式和 

付费数据等更多变量进行学习和推理，进一步分析出更加全 

面的客户流失原因及对策。 

由于 Bayesian方法可以综合先验信息和后验信息，既可 

避免只使用先验信息可能带来的主观偏见，和缺乏样本信息 

时的大量盲目搜索与计算，也可避免只使用后验信息带来的 

噪音影响 】。因此，在具有概率统计特征的数据挖掘和知识 

发现的领域中，得到了广泛的应用。 
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