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基于多分类器动态选择与成本敏感优化集成的
电信客户流失预测研究

罗　彬１　邵培基１　夏国恩２
（１．电子科技大学经济与管理学院；２．广西财经学院工商管理系）

　　摘要：针对不同样本在特征空间中具有不同的区域特性和不同分类算法之间的预测互补
性，在电信客户流失预测理论基础上，融合多分类器动态集成理论和成本敏感学习理论，建立
了电信客户流失多分类器集成预测的利润函数，并提出了一类新的基于多分类器动态选择与
成本敏感优化集成的电信客户流失预测模型。首先使用Ｋ均值聚类法聚类训练样本成多个
分区；接着使用ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法、多层感知机算法和Ｊ４８算法在各分区样本上构建客户流失
预测子分类器；最后使用改进人工鱼群算法分别对各分区的子分类器进行成本敏感优化集成。
实验结果表明，所提出的基于多分类器动态选择与成本敏感优化集成模型的分类性能不仅优
于由训练集全体样本所构建的３个单模型，也优于基于改进人工鱼群算法优化集成这３个单
模型而得到的集成模型。
关键词：客户流失预测；多分类器动态选择；成本敏感优化集成；成本敏感学习；人工鱼

群算法
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　　电信客户流失预测具有２个特点：①成本
敏感性。若将一个电信流失客户错误预测成非

流失客户，进而让客户挽留部门错失挽留机会
而造成的损失，远远大于把一个非流失客户错

误预测成流失客户所造成挽留资源的浪费［１～３］。
由此，这种成本敏感特点决定电信客户流失预

测不适合使用基于预测精度的预测方法，因为

该方法只适用于不同类别的错误预测损失是相

等的情况。②非对称性。电信客户流失预测是

属于类别严重不对称的分类问题，即在样本数
据中，流失客户数量远远少于不流失客户数

量［１～３］，这种数据特征意味着使用传统的基于类

别对称假设的分类算法是难以提高稀有类别的

预测精度的。针对上述情况，通过文献分析得

到，对解决成本敏感性问题和类别不对称性问
题最有效手段是使用成本敏感学习理论和模型

集成理论。

目前，基于成本敏感学习理论的客户流失
预测已引起了学者的研究兴趣。如钱苏丽等［１］

和蒋国瑞等［２］都使用了成本敏感学习理论来改

进支持向量机算法，提出的基于改进支持向量

机的电信客户流失预测模型，都获得了较好的
预测性能；ＸＩＥ等［３］使用成本敏感学习理论改

进了随机森林分类算法，提出的基于改进随机

森林算法的银行客户流失预测模型也获得较好

效果。与此同时，基于模型集成的客户流失预

测研究也受到极大关注。如王纯麟等［４］针对单
分类器模型不足，提出一种基于ＡｄａＢｏｏｓｔ组合

分类器的电信客户流失预测模型，并取得了较
好结果。但该集成模型只采用了Ｃ４．５作为基

分类器算法，可能存在某些区域样本对该算法

很敏感而导致训练次数增加和“过拟合”现象出
现。鉴于此，有学者提出充分利用样本的区域

特性来构建区域分类器。如征荆等［５］提出将样
本在特征空间聚类成不同区域，选择距测试样

本最近区域的最优分类器组作为最后判别的分

类器组，并取得较好效果。尽管这些研究都充
分利用了样本区域特性建立了区域分类器，但

还没充分考虑不同分类算法的互补性，以及各
分类器集成的最优权重。

目前，基于成本敏感学习理论的电信客户
流失预测研究［１～３］和基于模型集成理论的电信

客户流失预测研究［４］都已出现，但还未见到同

时含有这２类理论的研究文献。本文根据不同
分类算法对不同区域样本具有不同适应性和不

同分类算法之间存在一定互补性，提出了一种
新的基于多分类器动态选择与成本敏感优化集

成的电信客户流失预测模型。实验结果表明，

所提出的客户流失预测方法和模型是可行且有

效的。

１　理论基础

１．１　电信客户流失预测理论

ＫＥＡＶＥＮＥＹ［６］定义的电信行业客户流失

是指客户不再重复购买或终止原先使用的服

务。电信客户流失之所以能够预测主要基于以

下假设：电信客户的消费行为和习惯在一定程

度上影射在其历史消费记录中，且在一定时期

内保持相对稳定［７］。电信客户流失预测是个二

分类问题，可描述为：

Ｃ＝
ｃ， 　ｆ（Ｘ）≥λ；

ｎ， 　ｆ（Ｘ）＜λ｛ ，
（１）

式中，Ｃ为客户流失状态函数，分为ｃ（流失）和

ｎ（不流失）；ｆ（Ｘ）为客户流失预测模型，输出客
户流失概率；Ｘ为客户特征属性集；λ为客户流
失判断阈值。

１．２　分类算法

根据文献和数据分析，本文将采用 Ｎａｉｖｅ

Ｂａｙｅｓ算法、多层感知机算法和Ｊ４８算法来构建

区域子分类器。ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法是一种简单、

有效的分类算法，具体算法见文献［８］。多层感

知机算法是神经网络中的一种分类算法，它在

许多领域都得到应用，具体算法见文献［９］。

Ｊ４８算法是属于决策树分类算法之一，它的分

类效果较突出。

１．３　分类器成本敏感学习理论

目前分类器成本敏感学习理论是数据挖掘

和机器学习中的前沿课题，我国在该领域刚刚

起步，因而文献较少。该理论最早可以追溯到

１９８４年ＢＲＥＩＭＡＮ等［１０］对分类回归树的研究；

随后 ＤＯＭＩＮＧＯＳ［１１］提出了基于 Ｂａｇｇｉｎｇ的

ＭｅｔａＣｏｓｔ算法；ＴＩＮＧ［１２］提出了代价敏感的决

策树算法；ＧＡＭＡ［１３］提出了基于朴素贝叶斯的

代价敏感学习。目前分类器成本敏感学习理论

多用于模式识别和故障诊断领域，而在电信客

户流失预测领域则非常稀少［１～３］。分类器成本

敏感学习理论的实现主要有３种模式：改变样

本分布、修改算法结构和修改预测结果。目前

最常见模式是前２种，第３种模式极为少见。

由于本文将采用多分类器动态集成模式，因而

只能选择第３种实现模式来构建预测模型。

１．４　多分类器动态集成理论

从 ＨＡＮＳＥＮ等［１４］于１９９０年开创性地提

出了神经网络集成后，很多研究人员对多分类
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器集成理论基础进行了探讨，将其应用到实际
问题域中，并取得了很好的效果［１５，１６］。多分类
器集成方法有线性集成、非线性集成和动态集
成。前２种比较常见，动态集成研究却不多。
多分类器动态集成又可分为：多分类器动态选
择、多分类器动态集成和多分类器动态选择与
动态集成。

２　基于多分类器动态选择与成本敏感优
化集成的电信客户流失预测模型

　　针对电信客户流失预测具有成本敏感性和
非对称性特点，因此需要采用基于成本敏感学
习理论和多分类器动态集成理论来构建电信客

户流失预测模型。在构建模型的过程中，重点
解决３个问题：①如何实现多分类器的动态集
成？②如何建立多分类器的成本敏感学习？③
如何求得多分类器的最优组合权重？

２．１　集成模型的基本原理
本文将采取多分类器动态选择与优化集成

的思想来建立客户流失预测集成模型（见图１）。

图１　基于多分类器动态选择和成本敏感优化集成

的客户流失预测模型
　

（１）集成模型训练过程的基本原理　①将

原始数据进行预处理后，使用Ｋ均值聚类算法

将训练集的样本在特征空间中聚类成个不同的

分区，在相同分区内的样本具有最大的相似性，

而相异分区间的样本具有最大的相异性；②基

于每个分区中的样本分别使用差异很大的Ｎａ

ｉｖｅＢａｙｅｓ算法（ＮＢ）、多层感知机算法（ＭＰ）和

Ｊ４８算法（Ｊ４８）构建隶属于各个分区的客户流失

预测子分类器；③构建以每个分区中多分类器

线性组合预测利润函数为优化目标的优化决策

问题，并使用改进人工鱼群算法（ＩＡＦＳＡ）分别

求解每个分区中的优化决策问题，以此求得多
分类器的线性组合最优权重系数。

（２）该集成模型测试过程的基本原理　
①经过数据预处理的测试样本通过由 Ｋ均值

聚类法训练的分类器判断出样本的归属区域；

②使用该区域的 ＮＢ子分类器、ＭＰ子分类器

和Ｊ４８子分类器对测试样本进行分别预测；

③使用ＩＡＦＳＡ优化得到的线性组合最优权重
系数将各子分类器的预测结果进行集成得到测

试样本的最后预测结果。
根据集成模型训练过程和测试过程分析得

到：①通过由Ｋ均值聚类算法训练的分类器对

样本归属进行分类识别，这样就解决了样本动
态选择各分区归属问题，实现了多分类器的动

态选择。这种模式充分利用了各分区的样本区
域特性，进而使各分区分类器具有更好的分类

性能。②使用基于错误预测成本的成本敏感学

习利润函数作为集成模型构建函数和评价标

准，从而使构建的客户流失预测集成模型具有

更好的预测效果和更强的适应性。③当各分区
多分类器的线性组合权重经由ＩＡＦＳＡ优化后，

则实现了多分类器的优化集成，这样就充分利
用了不同分类算法的互补性使集成模型的预测

性得到进一步提高。

２．２　多分类器动态选择
在集成模型中，实现多分类器动态选择的

关键是使用了Ｋ均值聚类算法［１７］，它将客户样
本在特征空间中聚类成不同的区域，并在不同

区域中建立了多个不同分类器。因此若某客户
样本落入不同区域，就可以使用对应区域分类

器进行客户流失预测，从而实现多分类器动态

选择。基于 Ｋ均值聚类算法［１７］的多分类器动
态选择算法如下：

步骤１　输入预处理后的客户数据。
步骤２　使用Ｋ均值聚类建立数据分区域

模型，

步骤２．１　选择Ｋ（＝ｍ）值以确定簇总数；
步骤２．２　在训练数据集中任意选择Ｋ（＝

ｍ）个样本实例，把它们作为初始的簇中心；
步骤２．３　使用简单的欧氏距离将剩余样

本实例赋给距离它们最近的簇中心；
步骤２．４　使用每个簇中的样本实例来计

算每个簇的新平均值；

步骤２．５　如果新平均值等于上次迭代过
程中的平均值，终止该过程，否则，使用新平均

值作为簇中心，重复步骤２．３～步骤２．５。
步骤３　测试样本通过基于Ｋ均值聚类的
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分区分类模型后，就分别进入各自的所属区域，
并选择对应区域的子分类器进行预测。

２．３　多分类器成本敏感优化集成
当电信客户样本实现了多分类器动态选择

之后，就可以将各区域分类器的预测结果进行
成本敏感优化集成。电信客户实际状态的数学
描述如下：

Ｓａｃｔ，ｉ ＝
ｃ， 　ｐａｃｔ，ｊ ＝１；

ｕ， 　ｐａｃｔ，ｉ ＝０｛ ，
（２）

式中，Ｓａｃｔ，ｉ为第ｉ个客户的实际流失状态；ｐａｃｔ，ｉ
为第ｉ个客户的实际流失概率。当Ｓａｃｔ，ｉ＝ｃ时，
则该客户的实际流失概率为１；否则为０。
当使用多分类器集成模式对电信客户进行

预测其未来的流失状态时，其预测的数学描述
如下：

Ｓｐｒｅ，ｉ ＝
ｃ， 　ｙｉ≥α；

ｕ， 　ｙｉ＜α｛ ，
（３）

式中，Ｓｐｒｅ，ｉ为第ｉ个客户的预测状态；ｙｉ 为集成
模型对第ｉ个客户的组合预测值；α为预测判断
阈值。若集成模型预测出客户流失概率大于或
等于阈值，则该客户将流失；否则该客户不流
失。
多分类器线性集成模型为

ｙｉ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋｙｉｋ， （４）

式中，ｙｉｋ为第ｋ个子分类器对第ｉ个客户的预
测值，ｋ＝１，２，…，Ｋ；ｗｋ 为集成模型中第ｋ个子
分类器的组合权重系数，共Ｋ个子分类器。
由此，根据客户实际状况和客户流失集成

预测结果将产生分类错差矩阵（见图２）。

图２　客户流失预测模型的错差矩阵
　

在电信客户流失管理实践中，在图２中的

４种预测收益是不相等的，通常有如下关系：

（１）正确预测收益均为正：Ｃ１１＞０，Ｃ００＞０，

Ｃ１１Ｃ００，即把一个实际流失客户正确预测为流
失所获得的收益远远大于把一个实际不流失客

户正确预测为不流失所获得的收益；

（２）错误预测收益均为负：Ｃ１０＜０，Ｃ０１＜０，

｜Ｃ１０｜｜Ｃ０１｜，即把一个实际流失客户错误预测
为不流失客户造成的损失远远大于把一个实际

不流失客户错误预测为流失客户而浪费的营销

费用。

根据上面的分析，可以建立基于多分类器
集成的电信客户流失预测利润函数

ｍａｘＪ＝Ｎ１１Ｃ１１＋Ｎ００Ｃ００＋Ｎ１０Ｃ１０＋Ｎ０１Ｃ０１， （５）

式中，（Ｎ１１Ｃ１１＋Ｎ００Ｃ００）是正确预测而得到挽留
机会的潜在收益；（Ｎ１０Ｃ１０＋Ｎ０１Ｃ０１）是错误预测
而失去挽留机会的潜在损失；Ｃ１１、Ｃ１０、Ｃ００、Ｃ０１是
通过行业领域专家调查获得；Ｎ１１、Ｎ１０、Ｎ００、Ｎ０１

是通过训练模型的分类错差矩阵（见图２）获
得。
本文的多分类器集成是按照式（５）进行成

本敏感学习的。此模型不仅考虑模型的正确预
测收益，还考虑了错误预测损失，从而该模型在
电信客户流失管理应用实践中较基于预测精度

的方法更具有科学性和现实意义。

２．４　基于人工鱼群算法的集成模型权重系数
求解

在线性集成中，如何寻找一组优化的组合
权重系数是模型集成取得成功的关键。国内外
学者在解决组合权重系数最优问题时，将更多
的目光放在一些新的智能优化算法上面，而人
工鱼群算法（ＡＦＳＡ）就是智能优化算法中较为
年轻的一种，它是我国学者李晓磊等［１８］于２００２
年提出的一种群集智能随机优化算法，是模拟
鱼群的觅食、聚群和追尾等行为，从构造单条鱼
的行为做起，通过鱼群中各个体的局部寻优达
到全局最优的目的。该算法具有全局搜索、快
速收敛等优点，因此，本文将首次引进人工鱼群
算法来解决电信客户流失预测集成模型的组合

权重系数的优化决策问题。

ＡＦＳＡ的相关定义和行为描述［１８，１９］：
（１）相关定义　人工鱼个体的状态可表示

为向量Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，ｘｉ 为寻优变量；人
工鱼在当前位置的食物浓度为Ｆ＝ｆ（Ｘ）；人工
鱼个体之间的距离ｄｉｊ＝‖Ｘｉ－Ｘｊ‖；Ｖ 为人工
鱼的感知距离；ｅ为人工鱼的移动步长；δ为人
工鱼拥挤度因子。
（２）人工鱼的行为描述　觅食行为、聚群行

为和追尾行为。
（ｉ）觅食行为。当人工鱼的状态为Ｘｉ，在

可见域ｄｉｊ≤Ｖ，随机选择一个状态 Ｘｊ，如果

Ｘｉ＜Ｘｊ，则向该方向前进一步；反之，则随机重
新选择状态，判断是否满足条件；如此反复几次
后仍不满足条件则随机前进一步。其数学描述
如下：

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ
（ｅ）（ｘｊｋ－ｘｉｋ）
‖Ｘｊ－Ｘｉ‖

， 　Ｆｊ ＞Ｆｉ；

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ（ｅ）， 　Ｆｊ ＜Ｆｉ
烅
烄

烆 ，
（６）

式中，ｉ＝１，２，…，ｎ；Ｒ（ｅ）为［０，ｅ］间的随机数；
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ｘｉｋ、ｘｊｋ和ｘｉｎｅｘｔｋ分别为状态向量Ｘｉ、Ｘｊ 和Ｘｉｎｅｘｔｋ

的第ｋ个元素。
（ｉｉ）聚群行为。人工鱼的当前状态为Ｘｉ，

在可见域内的伙伴数目为ｎ，形成集合Ｋｉ，且

Ｋｉ ＝ ｛Ｘｊ｜‖Ｘｊ－Ｘｉ‖ ≤Ｖ｝。 （７）

　　若Ｋｉ≠，则表示可见域内存在其他伙伴，
则按下式探索伙伴的中心位置Ｘｃ。

Ｘｃｋ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
Ｘｊｋ， （８）

式中，Ｘｃｋ表示中心位置向量Ｘｃ 的第ｋ个元素；

Ｘｊｋ表示第ｊ个伙伴Ｘｊ 的第ｋ个元素。计算该
中心位置食物浓度Ｆｉ，如果满足

ｅＡ （ｑ Ｆｉ）δ ＞Ｆｉ，　Ａｑ ≤１，　δ＞１， （９）

表明伙伴中心食物浓度较高，且不拥挤，则执行

下式；否则执行觅食行为。

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ
（ｅ）（ｘｃｋ－ｘｉｋ）
‖Ｘｃ－Ｘｉ‖

。 （１０）

　　若Ｋｉ＝，则表示可见域内不存在其他伙
伴，则执行觅食行为。

（ｉｉｉ）追尾行为。人工鱼的当前状态为Ｘｉ，
在可见域内所有伙伴中最大的伙伴Ｘｍａｘ，满足

Ｆｍａｘ ＝δＦｉ。 （１１）

　　表明伙伴Ｘｍａｘ的食物浓度高且不拥挤，则
执行下式；否则执行觅食行为。

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ
（ｅ）（ｘｍａｘｋ－ｘｉｋ）
‖Ｘｍａｘｋ－Ｘｉ‖

， （１２）

式中，Ｘｍａｘｋ表示状态向量Ｘｍａｘ的第ｋ个元素。

若人工鱼在当前可见域内无其他伙伴，则

执行觅食行为。

（３）公告板　算法中设置一个公告板用以

记录人工鱼个体的最优状态和该位置的食物浓

度。每条人工鱼执行一次操作后将自身状态与

公告板进行比较，若优于公告板，则用自身状态
取代公告板状态。

基本人工鱼群算法在解决实际问题时还有

一些不足：如人工鱼步长ｅ与视野Ｖ 对算法的
收敛速度和收敛精度影响很大。若设置不当则

会陷入局部极值或者达不到精度［１９］。针对以上

不足，本文利用文献提出的改进人工鱼群算法

如下：

（１）变尺度步长［１９］　人工鱼可以根据当前
的环境恶劣程度调整移动的步长。变步长

ｅｉｎｅｘｔ＝
（Ｆｍａｘ－Ｆｉ）
（Ｆｍａｘ－Ｆｍｉｎ）

ｅ， （１３）

式中，Ｆｉ为当前食物浓度；Ｆｍａｘ为在视野内的最

大食物浓度；Ｆｍｉｎ为在视野内最小食物浓度。
步长ｅ的每次迭代都从环境中充分获得了

有用信息———食物浓度，并利用其对自身进行

改进，在迭代初期迭代速度很快，但随迭代的进

行，步长会逐渐减小，有利于前期加快搜索进

度，且后期提高局部搜索精度。

（２）自适应视野［１９］　人工鱼群的视野也随

迭代过程进行自适应改变，这有利于人工鱼群

的寻优。自适应计算公式如下：

Ｖｉｎｅｘｔ＝Ｖｍａｘ－
（Ｖｍａｘ－Ｖｍｉｎ）
ｉｍａｘ

ｋ， （１４）

式中，Ｖｍａｘ、Ｖｍｉｎ分别为视野的最大值和最小值；

ｉｍａｘ为最大迭代次数；ｋ为当前迭代次数。
在寻优初期，每条人工鱼在较大的视野内

游动，扩展了算法的搜索范围，后来逐渐减小，

使鱼能在缩小的视野内进行更细致的寻优。

（３）改进觅食行为［１９］　随机移动若干次，如

果有改善则向更好的方向游去，按照概率Ｐ向
全局最优值移动一步；否则按照概率１－Ｐ 随
机选择下一个状态，其计算式为：

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ
（ｅ）（ｘｊｋ－ｘｉｋ），
　‖Ｘｊ－Ｘｉ‖

按概率Ｐ；

ｘｉｎｅｘｔｋ ＝ｘｉｋ ＋Ｒ（ｅ）， 按概率１－Ｐ
烅
烄

烆 。

（１５）

　　这３个改进策略都是对寻优过程进行优

化，其中前面２个策略都是在接近最优解时调

节寻优的速度和步伐，避免在函数奇异值的地

方寻优失败，最后一个改进策略是为了避免陷

入局部最优区域而错失全局最优解。经过这３
种改进策略的处理能加快寻优速度，提高全局

寻优精度。

改进人工鱼群算法在解决式（５）型问题时，

需要将约束优化问题转化为非约束优化问题。

此外，由于改进人工鱼群算法是求最大值问题，

因此，基于多分类器动态选择多区域后的成本

敏感集成模型的组合权重系数优化问题可更新

为：

ｍａｘＪ′ｉ ＝Ｊｉ－ （Ａ １－∑
３

ｋ＝１
ｗ ）ｋｉ

２
， （１６）

ｓ．ｔ．　１≥ｗｋｉ ≥０，ｋ＝１，２，３；ｉ＝１，２，…，ｍ，

式中，Ｊ′ｉ为区域ｉ的优化目标函数；Ｊｉ为区域ｉ
的预测模型的预测利润；ｗｋｉ为区域ｉ内预测模
型ｋ的组合权重系数；ｉ为区域序号；Ａ为等式
约束条件的惩罚因子，一般是一个较大常数。

当等式约束条件满足时，式中的最后部分就为

０；否则就是一个较大的数，这样就能够实现式

（５）型优化问题的解决。

使用前面介绍的改进人工鱼群算法求解式

（１６）的优化问题时，得到集成模型的最优组合

权重系数ｗ
ｋｉ后，再将ｗ

ｋｉ代入式（４）即可得到

客户流失预测集成模型对第ｉ个客户流失概率
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的组合预测值，最后将ｙ
ｉ 代入式（３）求出集成

模型对第ｉ个客户流失状态的判断。

２．５　集成模型的评价
本文模型评价标准的计算式为

Ｏ＝Ｎ１１Ｃ１１＋Ｎ００Ｃ００＋Ｎ１０Ｃ１０＋Ｎ０１Ｃ０１， （１７）

式中各参数的说明见式（５）。

３　实证分析

３．１　实验数据
限于和合作公司的保密协议约束，本文涉

及的实验数据不宜作更详细说明。实验所用原
始数据为某电信企业某年１～７月的２００００个
语音客户数据，这些客户不仅在网时长都超过

１年时间，且６月份都在网，但有部分客户７月
份处于离网状态。经过行业领域专家参与数据
属性选择，最后得到的客户数据包括１３２个原
始数据属性，主要由客户注册登记数据、客户通
话行为数据、客户缴费行为数据、客户费用结构
数据、客户服务投诉数据等组成。首先对原始
数据进行清洗处理；接着对样本中的连续属性
值使用基于ＳＯＭ神经网络进行非监督式的离
散化处理；然后使用粗糙集属性约简法对离散
属性进行约简，最后获得一个含８个属性的最
小约简属性集用于实证分析。在实证中，将

１～６月的客户数据作为输入指标，７月的客户
状态作为输出指标进行建模，而测试数据也是
从该数据集中提取的，但不重复。各数据集结
构见表１。

表１　各数据集结构

数据集名称 客户类型 数量 比例／％

原始数据集
流失客户

非流失客户

６２６

１９３７４

３．１３

９６．８７

训练集ＤＴｒａｉｎ
流失客户

非流失客户

２２５

６７７２

３．２２

９６．７８

测试集ＤＴｅｓｔ
流失客户

非流失客户

８９

２９３７

２．９４

９７．０６

３．２　实验结果
为了验证本文所提出的基于多分类器动态

选择与成本敏感优化集成的电信客户流失预测

模型的有效性，根据图１的模型原理设计如下
实验：
实验１　基于Ｋ均值的特征空间聚类实验

　该实验主要是依据样本特征空间的聚类分布
区域的不同，首先采用Ｋ均值聚类算法在训练
集ＤＴｒａｉｎ上进行聚类分析，获得一个基于样本特
征空间Ｋ均值聚类的、用于样本区域识别判断
的分类器，以及Ｋ 个互不相同的训练集（Ｄ１

Ｔｒａｉｎ、

Ｄ２
Ｔｒａｉｎ、Ｄ３

Ｔｒａｉｎ），再使用该分类器对测试集ＤＴｅｓｔ进

行分类测试，从而将测试样本分成Ｋ 个互不相
同的测试数据集（Ｄ１

Ｔｅｓｔ、Ｄ２
Ｔｅｓｔ、Ｄ３

Ｔｅｓｔ），这就为后续
动态选择不同区域的多分类器实验做了前提准

备，该实验结果见表２。

表２　基于Ｋ均值的特征空间聚类实验

数据集

区域１

训练集

Ｄ１Ｔｒａｉｎ

测试集

Ｄ１Ｔｅｓｔ

区域２

训练集

Ｄ２Ｔｒａｉｎ

测试集

Ｄ２Ｔｅｓｔ

区域３

训练集

Ｄ３Ｔｒａｉｎ

测试集

Ｄ３Ｔｅｓｔ
样本数量 ２９８７ １３１８ １０４２ ４４０ ２９６８ １２６８
非流失客户数 ２９７０ １３１７ １００３ ４３２ ２７９９ １１８８
流失客户数 １７ １ ３９ ８ １６９ ８０
注：①该实验是在数据挖掘软件Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ１２．０的环境下实现的；②表中
数据集关系为：ＤＴｒａｉｎ＝ Ｄ１Ｔｒａｉｎ＋Ｄ２Ｔｒａｉｎ＋Ｄ３Ｔｒａｉｎ；ＤＴｅｓｔ＝ Ｄ１Ｔｅｓｔ＋ Ｄ２Ｔｅｓｔ＋
Ｄ３Ｔｅｓｔ。

　　 实验２　基于人工鱼群优化集成模型对比
实验　该实验分别使用 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ分类算法、
多层感知机分类算法和Ｊ４８分类算法在训练集

ＤＴｒａｉｎ上训练３个子分类器（ＮＢ子分类器、ＭＰ
子分类器、Ｊ４８子分类器），并使用改进人工鱼
群算法对３个子分类器的输出结果进行优化集
成，该实验结果见表３。

表３　基于人工鱼群优化集成模型对比实验

模型类型 数据集 模型名称
训练集预

测利润

测试集预

测利润

子分类器模型 ＤＴｒａｉｎ ＮＢ模型 １５１１９０ ６３８９０
ＤＴｒａｉｎ ＭＰ模型 １５２４４０ ６６４９０
ＤＴｒａｉｎ Ｊ４８模型 １４３１９０ ６３９４０

集成模型

　
３个子模型的
集成结果

基于改进人工鱼群

算法优化集成模型
１５８４９０
　

６７２４０
　

注：基于人工鱼群优化集成模型的组合权重系数为：ＮＢ模型为０．５３４５，
ＭＰ模型为０．３４８３，Ｊ４８模型为０．１７２１。

　　实验３　基于分类器动态选择与人工鱼群
算法优化集成模型对比实验该实验是在实验１
的基础上，在每个不同分区的训练数据集
（Ｄ１

Ｔｒａｉｎ、Ｄ２
Ｔｒａｉｎ、Ｄ３

Ｔｒａｉｎ）上分别使用 ＮＢ分类算法、

ＭＰ分类算法和Ｊ４８分类算法构建基于每个分
区的子分类器（Ｄ１ＮＢ子分类器、Ｄ１ ＭＰ子分类
器、Ｄ１Ｊ４８子分类器、Ｄ２ ＮＢ子分类器、Ｄ２ ＭＰ
子分类器、Ｄ２Ｊ４８子分类器、Ｄ３ ＮＢ子分类器、

Ｄ３ ＭＰ子分类器、Ｄ３Ｊ４８子分类器），然后采用
改进人工鱼群算法分别优化集成每个分区的子

分类器的预测结果，并得到每个分区的集成模
型和子分类器集成的最优组合权重，接着使用
每个分区的测试集去测试基于各分区的集成模

型，这样通过动态选择不同分区的分类器进行
预测，并结合改进人工鱼群算法优化集成分区
子分类器的预测结果，最后整理得到测试集

ＤＴｅｓｔ的预测结果，该实验结果见表４。
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表４　基于分类器动态选择与人工鱼群算法

优化集成模型对比实验

模型

类型
数据集

集成模型的组合权重系数

［ＮＢ模型，ＭＰ模型，Ｊ４８模型］
训练集

预测利润

测试集

预测利润

分区域

优化集

成模型

区域１ ［０．００７４，０．６９４６，０．２９８０］ ６２２００ ２９４４０

区域２ ［０．５１５６，０．４８４４，０．００００］ ２２６６０ ８２９０

区域３ ［０．６９４０，０．２７５１，０．０３０９］ ７６１８０ ３２２１０

动态集

成模型
３个区域
综合结果

基于Ｋ均值和改进人工
鱼群算法动态集成模型 １６１０４０ ６９９４０

注：３个区域综合预测结果中的训练集预测利润和测试集预测利润都是由
３个区域的预测利润求和得到。

　　在３个实验中，实验参数设置如下：
（１）在Ｋ均值聚类算法中，ｍ＝３；客户流

失预测模型的判断阈值α＝０．５；客户流失预测
模型错差矩阵中的４个参数为：Ｃ１１ ＝２００，

Ｃ１０ ＝－１００，Ｃ０１ ＝－３０，Ｃ００ ＝２０；等式约束条
件的惩罚因子Ａ＝１０１０。
值得说明的是在Ｋ均值聚类算法中，最先

设定ｍ＝４，但实验后却发现其中一个分区的
流失客户数极为稀少，以至于不能进行后续的
实验，因此就放弃ｍ＝４。接下来设置ｍ＝２，但
实验发现由于聚类类别很少，也不能很好地区
别样本，因此就放弃ｍ＝２。最后设置ｍ＝３，实
验结果良好，因此最后取ｍ＝３。一般来说，ｍ的
大小一定是与样本数量有关的。ｍ 的不同取值
在一定程度上将会影响到预测结果，若ｍ值越
大，则样本的区域特征表现得就越充分，但是
太大后则会出现区域分类器的泛化能力降低。
本文是采用实验方法确定取值的。

（２）在改进人工鱼群算法中，变量维数为

３，人工鱼的感知距离 （视野）Ｖ ＝１．０，最大感
知距离（视野）Ｖｍａｘ ＝１．０，最小感知距离（视
野）Ｖｍａｘ＝０．３，人工鱼的初始移动步长ｅ＝
０．２，鱼群规模为１００，可见域内的人工鱼群的
伙伴数目为３０，食物浓度连续无改进的最大迭
代次数为５０，改进人工鱼群算法的最大迭代次
数为５００。

３．３　实验分析

３．３．１　基于Ｋ均值的特征空间聚类实验
从表２的实验结果可以作如下分析：
（１）样本在３个特征聚类区域的分布有差

异　从训练数据在３个特征聚类区域的分布来
看，在区域１和区域３的分布几乎相当，但在区
域２则少很多；从测试数据来看，在区域１和区
域３的分布也大致相当，在区域２也少很多。
因此，区域１和区域３是样本比较密集的区域，
而区域２则较为稀疏。
（２）流失客户比率在３个特征聚类区域的

分布有差异　 在聚类区域１的训练集和测试
集的流失客户比率分别为０．５７％和０．０８％，两

者比值为７．１３；在聚类区域２的训练集和测试
集的流失客户比率分别为３．７４％和１．８２％，两

者比值为２．０５；在聚类区域３的训练集和测试
集的流失客户比率分别为５．６９％和６．３１％，两

者比值为０．９０。由此可得如下结论：①训练集

和测试集的流失客户比率由低到高的排列顺序

是：区域１、区域２、区域３；②各区域训练集和测

试集中客户流失比率的比值由大到小的排列顺

序是：区域１、区域２、区域３。

综合上面的分析可以得到如下结论：①聚

类区域１的样本分布密集，尽管在其区域上训
练集和测试集的客户流失比率较小，但是在其

区域上训练集和测试集的客户流失比率的比值

却较大。②聚类区域２的样本分布稀疏，在其

区域上训练集和测试集的客户流失比率居中，
但是在其区域上训练集和测试集的客户流失比

率的比值也居中。③聚类区域３的样本分布密

集，尽管在其区域上训练集和测试集的客户流
失比率较高，但是在其区域上训练集和测试集

的客户流失比率的比值却较小。

３．３．２　基于人工鱼群优化集成模型对比实验

（１）３个子分类器模型之间的对比分析　
在表３的３个子分类器模型中，使用 ＭＰ分类
算法训练所得到的子分类器模型在训练集上获

得的预测利润（１５２４４０）和在试集上所获得的
预测利润（６６４９０）都是最大的。因此，ＭＰ模型

是最优秀的模型。然而，尽管使用Ｊ４８所获得
的模型在训练集中获得的预测利润（１４３１９０）

低于ＮＢ模型所获得预测利润（１５１１９０），但是

它在测试集上所获得的预测利润（６３９４０）却高
于ＮＢ模型所获得预测利润（６３８９０）。因此，实

验结果表明，使用 ＮＢ分类算法构建分类模型
更容易产生过拟合现象，因而其泛化能力较低。

综合实验结果和上面分析可以得到：即使

基于相同数据，由不同分类算法构建的分类器
模型的预测能力也是有差异的。

（２）子分类器模型和集成模型的对比分
析　从表３可得出，由改进人工鱼群算法集成

由不同分类算法在相同数据集上构建的分类器

模型而得到的集成模型比任何一个子分类器模

型的预测效果都好。如集成模型比最好的子分

类器模型（ＭＰ模型）在训练集和测试集上的预
测利润分别高出３．８２％和１．１２％。实验结果

表明，基于改进人工鱼群算法能有效提高集成
模型的预测能力。
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３．３．３　基于人工鱼群动态优化集成模型对比
实验

（１）３个区域预测利润对比分析　将表４中

３个分区中的预测利润与对应区域的样本数相

除得到的比率（预测利润／样本数）分别为：训练
集（区域１为２０．８２３６，区域２为２１．７４６６，区域

３为２５．６６７１）、测试集（区域１为２２．３３６９，区域

２为１８．８４０９，区域３为２５．４０２２）。因此，在３个
区域中，测试样本的预测利润由大到小的顺序

为：区域３、区域１、区域２，这与实验１中得到的
结论（区域１和区域３是样本比较密集的区域，

而区域２则较为稀疏）有一定的内在关联关系，

即稀疏区域的样本预测较为困难，密集区域的
样本预测相对容易。

（２）动态集成模型与其它模型的对比分析

　比较表３和表４，可以得到：①在实验３中，基

于Ｋ均值聚类的多分类器动态选择与改进人
工鱼群算法的动态集成模型比实验２中基于改

进人工鱼群算法优化３个子分类器的集成模型

的分类性能要好，如实验３中动态集成模型在
训练集上的预测利润和测试集上的预测利润比

实验２中优化集成模型分别高出１．５８％和

３．８６％。②在实验３中的动态集成模型比实验

２中最好的单模型在训练集上的预测利润和测

试集上的预测利润分别高出５．３４％和４．９３％。
实验结果说明，基于相同数据所建立的基于 Ｋ
均值聚类的多分类器动态选择与改进人工鱼群

算法的动态集成模型不仅比任何单模型都有较

为明显的分类优势，而且比传统意义上的多分
类器优化集成模型也有较好的分类优势。

在实证中，通过改变式（６）的４个参数取值

来测试参数的敏感性。限于篇幅，略去该过程。
实验结果表明，这４个参数对于集成模型具有

重要意义，它不仅是构成集成模型优化函数的
重要参数，而且直接影响到最后集成模型的实

证结果。但有２个问题值得注意：①这４个参

数的取值一般是请业内专家估计获得；②这４
个参数在同一电信企业变化不大，而不同企业

则一般是不同的。
此外，本研究还对集成模型与常见的神经

网络分类模型做了对比实验，最后实验结果表
明：①集成模型的预测结果比神经网络的单一

模型有更好的稳定性和更高的预测准确性。这

是因为集成模型充分利用了样本的区域特性，
以及不同分类算法之间的分类互补性；而神经

网络模型训练是寻找一个满足样本特征整体空

间的模型，因此神经网络模型的泛化能力和预

测稳定性要差一些。②集成模型的训练时间远
远小于训练一个预测精度较高的神经网络单一

模型，尤其是当训练样本的数量较大时就尤为

明显。
综上所述，本文提出基于Ｋ均值聚类的多

分类器动态选择与改进人工鱼群算法的成本敏

感优化集成方法和模型对于解决电信客户流失

预测问题是有效且可行的，这为我国电信客户

流失预测研究和客户挽留管理实践提供了一种

新的思路和方法。

４　结语

本文针对电信客户流失问题的复杂性，提

出了采用多分类器动态选择与成本敏感优化集

成方法来代替传统意义上的单模型方法、以及
基于预测精度的预测方法来解决电信客户流失

预测问题。

本文实验结果证明：①基于多分类器动态
选择与成本敏感优化集成的电信客户流失预测

模型比任何单模型和单纯基于改进人工鱼群算

法优化的集成模型在分类性能上都有明显的优

势，这也说明本文所提出的多分类器动态选择
与成本敏感集成方法对于解决电信客户流失预

测问题是有效且可行的；②基于改进人工鱼群

优化算法对解决电信客户流失预测多分类器优

化集成问题具有一定优势。

本文提出的思路、方法和模型虽然是基于

电信客户流失预测的，但稍加改进后即可方便
地应用于其他领域。今后在此基础上，有必要

将其他分类算法和最新智能优化算法融入到电

信客户流失预测的动态集成模型研究中。
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（编辑　刘继宁）

通讯作者：罗彬（１９７４～），男，四川渠县人。电子科技大

学经济与管理学院（成都市　６１００５４）博士研究生。研究

方向为商务智能研究。Ｅｍａｉｌ：Ｌｕｏｂｉｎ１００００＠
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１６３．ｃｏｍ

２０１２中国工程管理论坛征文通知
中国工程院主办的“中国工程管理论坛”旨在推动我国工程管理理论建设研究与提高工程管理实践水

平，探讨我国工程管理现状和发展的关键问题，已成功举办了五届。
随着我国社会经济协调发展战略的不断深化以及金融危机对全球经济的深刻影响，加快转变经济发展

方式正面临着前所未有的机遇和挑战，为此，中国工程院拟于２０１２年９月在合肥举办第六届中国工程管理
论坛，主题为“加快转变经济发展方式与工程管理 ”。论坛诚邀学术界、产业界及社会各界的专家、学者参
加，围绕经济发展方式转变相关工程管理问题以及中国工程管理理论体系等开展跨学科、跨行业、跨地区的
学术研讨，为实现我国经济协调发展做出新的贡献。
现将论坛有关事项通知如下：

论坛主要议题：① 经济发展方式与工程管理；② 中国工程管理理论体系；③ 战略性新兴产业发展与工程管
理；④ 节能降耗工程管理；⑤ （各）行业工程管理；⑥ 工程管理专业学位建设

主办单位：中国工程院　安徽省人民政府
承办单位：中国工程院工程管理学部　安徽省科技厅　中南大学　合肥工业大学
论坛时间和地点：时间：２０１２年９月２１日报到；２０１２年９月２２～２３日　地点：合肥市稻香楼宾馆
论坛联系人：
联系人１：王青娥 　电话：０７３１２６５５０６５　传真：０７３１２６５５０６５　Ｅｍａｉｌ：ｃｅｍｆ２０１２＠ｖｉｐ．１６３．ｃｏｍ
联系人２：刘业政　 电话：０５５１２９０４９９１　传真：０５５１２９０４９９１　Ｅｍａｉｌ：ｃｅｍｆ２０１２＠１２６．ｃｏｍ
联系人３：于泽华　 常军乾　电话：０１０５９３００３４５　０１０５９３００２８０　传真：０１０５９３００２４３

Ｅｍａｉｌ：ｙｚｈ＠ｃａｅ．ｃｎ，ｃｊｑ＠ｃａｅ．ｃｎ
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