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摘  要：中国在 2019 年 11 月底正式实施已经试行了 9 年的携号转网政策。该政策会加强通信市场的流动性

和竞争性，使运营商用户流失的问题更加突出。提出、验证并产品化了一种博弈论辅助的机器学习方案，以

帮助运营商主动应对携号转网市场的竞争。所提方案为运营商提供了一种机器学习模型，检测用户的携转倾

向，并给予差异化待遇。实验结果证明，所提方案能够指引运营商制定有针对性的携号转网策略，准确识别

出有携入或者携出倾向的“异常”用户。此外，所提方案已被成功地产品化，极大地提高了运营商的营销效

率，增加了用户的满意度，为中国某主要运营商减少了大约 50%的用户流失。 
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Abstract: At the end of November 2019, China officially implemented the number portability policy (MNP) that has 

been in trial for 9 years. The policy will strengthen the liquidity and competitiveness of the telecommunication market, 

making the problem of subscriber churn more prominent. A game theory-assisted machine learning methodology was 

proposed, verified and commercialized timely, which could help mobile network operator (MNO) actively respond to 

competition in the MNP market. The proposed methodology provides MNO with a machine learning model to detect 

subscriber portability and give differentiated treatment. Experimental results show that the proposed methodology can 

guide MNOs to make a targeted MNP strategy, and precisely identify “abnormal” subscribers who tend to churn-out 

and potential new subscribers who may churn-in. In addition, the proposed methodology has been successfully com-

mercialized, greatly improving the marketing efficiency of operators, increasing user satisfaction, and reducing the 

loss of users by about 50% for a tier-1 MNO in China. 
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1  引言 

手机号码被认为是当今信息社会最重要的个

人资产之一。传统上，即使服务不令人满意，移

动用户也不愿意更换运营商，因为不愿意放弃已

有电话号码[1]。为了降低转换成本，增加电信市

场的竞争，越来越多的国家/地区，包括日本[2]、

美国[3]和欧洲[4]等，已发布 MNP（mobile number 

portability，移动号码可携带性）或 WLNP（wireless 

local number portability，无线本地号码可携带性）

政策，即携号转网。WLNP 是由美国 FCC（Federal 

Communications Commission，联邦通信委员会）

定义的[5]，允许无线用户从一个 MNO（mobile 

network operator，移动网络运营商）切换到同一

区域的另一个 MNO，并保留其现有电话号码。 

中国在 5 个试点省份进行 9 年的 MNP 试点

后，于 2019 年 11 月底正式实施 MNP。2020 年受

“新冠肺炎”疫情影响，经济增长备受压力，MNP

对市场注入了另一个不确定因素。中国 3 家一级

运营商中有两家在2019年财务报告出现净利润同

比下滑（中国移动下降 9.5%，中国电信下降 3.3%，

中国联通增长 11.1%）[6-8]，MNP 市场变化的另一

个明显迹象是，3 家 MNO 均宣布从 2019 年 8 月

开始结束“无限量计划”[9]。因此，运营商在 MNP

政策下将采取更具战略性的行动，而不仅仅是像

过去那样无休止地打价格战。 

在这种情况下，运营商只采取固定的营销策

略并不能适应日新月异的环境。即使运营商采用

了一些灵活的策略，MNP 个体消费者的行为仍然

很难识别和预测。MNP 用户流失受到多种因素的

影响，本文利用博弈论辅助机器学习方法从以下

两个方面帮助运营商： 

 为运营商制定有针对性的 MNP 营销策略，

以应对同一市场中对手的竞争； 

 为运营商制定一套精准的 MNP 策略，即识

别和检测用户流失行为、挽留出现 MNP

流失早期迹象的用户,并锁定可能从竞争对

手处携入的潜在用户。 

本文工作的主要贡献包括以下 5 个方面。 

 针对我国出台的 MNP，本文首次提出并运

用博弈论的方法来解决运营商在开放、自

由竞争市场中的最优营销策略问题，以实

现自身利益的最大化。 

 为了帮助运营商在波动的市场环境中动态

地实现最优决策，本文综合分析了 3 家运

营商27种可能的市场营销博弈组合以及3种

可能市场决策下的预期利润。 

 将运营商的市场策略简化为对用户携转行

为的预测，即转化为一个三分类问题。利

用机器学习模型，结合我国三大运营商的

大数据，构造出任意用户的转移矩阵，从

而得到用户的转移倾向。 

 通过比较常用模型和神经网络，发现 SNN

（stacking neural network，叠加神经网络）

模型具有优越的性能。在极不平衡的数据

集上，该模型可提高运营商的营销效率，

减少近 50%的用户流失。 

 通过对 SNN 模型分析，发现具有携转倾向

用户具有呼叫时间较长、呼叫频率较高的

特点。他们可能对数据和语音通话服务质

量有更高要求。因此，提高数据和语音服

务质量可有效地保留这些用户。 

2  相关研究 

用户流失预测是一个备受关注的研究热点。由

于吸引新用户的成本比留住现有用户的成本高出约

5~6 倍[10]，因此，提前预测用户流失对运营商至关

重要，特别是在携号转网政策下。在这一部分中，

本文对相关的研究进展进行了简要的概述。 

2.1  影响用户流失的因素 

在高度饱和的竞争性电信市场中，用户将根

据他们认为重要的任意因素从一个运营商迁移到
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另一个运营商。在西班牙进行的一项纵向调查发

现，与固定服务捆绑的移动服务消费者离开现有

运营商的意愿较低，捆绑越复杂，流失率越低[11]。

自从美国引入 MNP 后，相关研究表明，通话质量

可能不是一个重要的因素[3]，这一发现与德国电信

市场的研究结果一致[12]。然而，在中国北方地区，

服务质量对用户的流失行为有着显著的影响[13]。用

户的社交网络信息也是影响用户流失的另一个关

键因素。顾客并不是孤立的，他们的行为会受到

周围人的影响[14]。基于这一观点，研究者探讨了

社交网络在用户保持中的作用，发现在紧邻的用

户流失之后，用户流失率增加了 80%[15]。 

2.2  用户流失预测模型 

在一个饱和的电信市场中，吸引新用户比留

住现有用户更困难。据估计，移动用户的平均流

失率为每月 2.2%[10]。为了降低用户流失率，运营

商需要找出潜在的流失用户。这点可以通过建立

用户流失预测模型来实现，它利用历史数据对当

前用户是否是潜在的流失用户进行分类。在电信

领域，有许多算法被用来构建这样的用户流失预测

模型，包括决策树、基于规则算法、朴素贝叶斯、

支持向量机和神经网络[10]。此外，为了获得更准确

的预测结果，参考文献[16]中，利用树方法和遗传

规划相结合的混合学习模型来推导分类规则，并运

用博弈论的方法分析用户流失的社区效应。 

通过文献调研，不难发现，现有的大多数研究

仅集中在用户流失行为预测上，没有考虑到 MNP

政策下的市场博弈行为。MNP 的引入不仅使运营商

之间的市场博弈更加复杂，用户的携转倾向也变得

难以预测。本文首先运用博弈论对运营商的 MNP

策略进行了理论分析和推导，然后提出了一个博弈

论辅助的堆叠神经网络模型，将用户分类为流失者

和非流失者，以便运营商制定更加高效的营销策略。 

3  基于博弈论的携号转网决策算法 

当多家公司向同一市场提供竞争性产品时，

它们的营销行为会相互影响。博弈论为分析理性

决策者之间的战略互动提供了一种自然的数学分

析工具，并被广泛应用于经济学、政治学、逻辑

学和计算机科学等领域[17]。中国移动、中国联通

和中国电信是主导电信市场的 3 家公司，为了避

免泄露用户隐私，本文在下面使用 A、B 和 C 来

指代中国的三大运营商。 

3.1  博弈论算法 

博弈论已成功应用于销售价格战[18]、交易决

策[19]和欺诈惩罚[20]等方面。本节介绍了一种基于

博弈论的 MNO 攻防营销行为的策略评估方法，

并将其应用于 MNP 下运营商的营销决策。 

本文所提出的基于博弈论的攻防营销策略方

法的工作流程如图 1 所示，其中包括核心业务数

据的特征提取、业务价值的综合评分、与竞争对

手的市场博弈以及最佳决策策略的输出。为了最

大程度地提高 MNO 的效益，针对中国 MNP 设计

了一种基于博弈论的决策算法，见算法 1。该算法

动态输出当前的最佳营销决策，包括最大携入

（maxin）、最小携出（minout）或兼并最大携入和

最小携出（maxin/out），具体何种策略取决于当前

的营销目标和市场条件。 

 
图 1  基于博弈论的攻防营销决策策略评价方法的工作流程 
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算法1给出了运营商在MNP业务中的博弈算

法过程。首先，选择运营商公开和/或私有业务数

据的重要特征 , 1,2, ,iX i n= 作为输入，并计算 iX
和 jX 之间的相对重要性矩阵 β ： 

 ,

1,

0,
i j

i j
i j

X X

X X
β

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

比 重要

不如 重要
 （1） 

特征重要性的得分 i iα ω和权重 可以通过式（2）

和式（3）计算： 

 ,
1

n

i i j
j

α β
=

= ∑  （2） 

 

1

i
i n

i
i

αω
α

=

=

∑
 （3） 

算法 1  中国运营商携号转网博弈算法 

选择核心指标 1,2, ,iX i n=，  
通过式（1）~式（3）分别计算参数 ,i j i iβ α ω、 和  

for { }in out in/outmax ,min ,maxv∈ do 

     对 thi 特征和 thυ 营销策略， 1,i =  
2, ,n ，设置操作目标期望值 ixυ  

     通过表 1 计算得分 , 1,2, ,is i nυ = 计

算综合评价值
1

n

v i i
i

Z sυω
=

= ∑  

end  
for { }in out in/outmax ,min ,maxv∈所有  do 

 for { }, ,o A B C∈所有 do 

     通过式（5）计算得分 ( )
( )

o m
v iS  

 end 

end 
对 所 有 { }in out in/outmax ,min ,maxv∈ 和 所 有

{ }, ,o A B C∈ 计算数学期望 E ( )
( ){ }o m

v iS  

{ }, ,o A B C∈对所有 输出最优的 i of ( )
( )max[ { }]o m

v iSE   

假设 MNP 业务中特征 i 和营销策略 v 的营销

目标为 ixυ ，其中， v 表示 in outmax min、 或者

in/outmax ，营销目标的基准分见表 1， isυ 为 ixυ 的

基准得分，营销策略 v 的综合价值为： 

 
1

n

v i i
i

Z sυω
=

= ∑  （4） 

表 1  评分基准 

特征
得分

≥5
得分

≥4
得分
<4

得分

≥3
得分
<3 

得分

≥2 
得分
<2 

得分

≥1 
得分
<1

得分
<0

1x  S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19

2x S20 S21 S22 S23 S24 S25 S26 S27 S28 S29

3x S30 S31 S32 S33 S34 S35 S36 S37 S38 S39

           

nx Sn0 Sn1 Sn2 Sn3 Sn4 Sn5 Sn6 Sn7 Sn8 Sn9

 
由于中国三大电信运营商 A、B、C 在实际博

弈中都有3种可能的营销策略，即 in outmax min、 和

in/outmax ，并且任何两家都会相互博弈，因此相互

的博弈策略有 27 种可能的排列组合。为了得到每

个博弈者的最优解，所有可能的博弈论结果都通

过式（5）计算。 

 ( )
( )

( )
( )( ) ( )

( ) ( )2 o n o lo m o m
v i v i v j v kS Z Z Z= − −  （5） 

其中， ( )
( )o m

v iS 是运营商 ( )o m 选择策略 ( )v i 后和其他

两个运营商博弈后的最终得分。 o
vZ 是由式（4）

计算的运营商 o 选择营销策略 v 的综合得分，其

中 { } { }in out in/out, , , max ,min ,max ,o A B C v i∈ ∈ 、 j k、 、 
m n l、 、 的取值分别为 1、2 或 3，并且m n l≠ ≠ 。 

通过对所有 v 和 o 计算期望值 E ( )
( ){ }o m

v iS 可以

得到对运营商 ( )o m 的最优策略。 

 { } ( )
( )max { }o m

v iv i S⎡ ⎤← ⎣ ⎦E  （6） 

这里考虑了所有 { }in out in/outmax ,min ,maxv∈ 和

所有 { , , }o A B C∈ 。 

3.2  用户流失预测算法 

在中国通信市场上，用户只有中国移动、中

国联通和中国电信 3 个运营商可供选择。在 MNP

政策实施后，用户可以自由地从一个运营商转到

另一个运营商。为了最大化利润，运营商必须提

前估算出用户流失率。 

假设用户 i 决定从运营商 m 转移到运营商 n，
那么转移决策 i

mnp 可表示成： 

 , , ,
i i
m n m k k n

k

p pδ=∑  （7） 
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其中， ,m kδ 是狄拉克 Delta 公式。根据式（7）可

以构造出转移矩阵。对于任意一个用户来说，他

的选择都是确定并且唯一的。因此，用户的转移

决策 ,m nP 可以写成： 

 ,

1,
0,m n

m n
P

⎧
= ⎨
⎩

用户从 转向

其他
 （8） 

从式（8）可以看出，转移矩阵中只有一个元

素是 1，其他元素都是 0。假设整个通信市场上有

N 个用户，在 t+1 时间（单位：月），用户携入运

营商 m 总的数量为： 

 
1

in( , +1) ( )
N

i
nm

i n m

m t p t
= ≠

= ∑∑  （9） 

而从运营商 m 携出的总的用户数为： 

 
1

out( , +1) ( )
N

i
mn

i n m
m t p t

= ≠

= ∑∑  （10） 

为了吸引用户携入，减少用户携出，需要提

前知道任意用户 i 的转移决策矩阵 iM 。根据先前

的研究[1-4, 8, 21-22]，影响用户转移决策的因素有很

多，包括受教育程度、套餐绑定状态、携转成本、

通话质量、月租费和通话时长等。因此，用户的

转移决策会依赖于用户的属性，也就是： 

 ( ) ( , )i i i
mn mnp t p t D=  （11） 

其中， iD 是指用户 i 的特征。 
现在的挑战是如何从 ( , )it D 得到式（11）中的

i
mnp 。最近，一些研究提出用 Markov 链 [21]、

Logistic、社会网络分析[16]以及其他的一些统计方

法[11,23]来预测 i
mnp 。考虑到用户有 3 种选择，留在

原运营商和转向另两个运营商，转移决策问题实

际上是一个三分类问题。在本文中，为了获得优

异的预测性能和可解释性，采用了堆叠神经网络

模型（SNN）来预测用户的转移决策。此外，一

些其他的模型，比如随机森林（RF）、决策树（DT）、

长短期记忆网络（LSTM） [24]、梯度提升树

（GBDT）、XGBoost[22]、ExtraTree 和全连接神经

网络（NN）也被用来作为对比。由于用户携出数

量相对较小，重采样和下采样的技术被用来解决

数据不均衡的问题。在构建好用户流失预测模型

后，每种策略期望收益可以表达为： 

{ } ( ) ( )*

,
1

max in( , 1) max ,
N

i i
n m

i n m

m t p t D
= ≠

⎧ ⎫
+ = ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑∑  （12） 

( ){ } ( ) ( )*

,
1

min out , 1 min ,
N

i i
m n

i n m

m t p t D
= ≠

⎧ ⎫
+ = ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑∑  （13） 

( )
( )

( ) ( )

( ) ( )

*

,
1

*

,
1

,in , 1
max ) max

out , 1 ,

N
i i
n m

i n m
N

i i
m n

i n m

p t Dm t
m t p t D

= ≠

= ≠

⎧ ⎫
⎪ ⎪⎧ ⎫+⎪ ⎪ ⎪ ⎪=⎨ ⎬ ⎨ ⎬

+⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∑∑
 （14） 

其中， *p 是机器学习预测的用户转移决策。 

使用这种方法，无论博弈论得到的策略是什

么，首先都需要通过机器学习模型得到转移决策

矩阵。对于策略 in outmax min、 和 in/outmax ，预测用

户转移倾向的机器学习模型是相同的。在识别出

将要流失的用户后，运营商可针对性开展营销活

动。与此同时，机器学习模型的结果也可以作为

博弈论决策的依据。 

4  仿真和讨论 

为了深入研究基于博弈论的机器学习方法的

性能，并验证第 3 节理论分析的有效性，本文以

实际市场环境下运营商 A 动态营销决策的博弈论

为例进行了蒙特卡罗仿真分析，并评估基于营销

决策的用户流失预测模型的算法性能。 
4.1  博弈论分析 

以 MNP 为例，展现某运营商 A 如何通过博

弈论算法获得最优营销策略。博弈论算法 1 列出

了 A 运营数据的月度核心特征 iX（可根据业务和

营销目标选择），见表 2。 

将表 2 特征代入式（1）～式（3）可得特征重

要性矩阵β ，见表 3，其中 X1~X5是运营商 A 在本

月 MNP 营销中的重要特征，Xe是可选扩展特征。 

为了在与其他竞争对手博弈的同时实现营销

目标，营销运营商需要为表 4 的 3 种营销运营策
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略 ( )v i 设置营销目标值 ixυ ，其中 Ax 是可选特征。

将表 4 中营销目标 ixυ 代入表 1，可得不同策略下

的综合评价值，见表 5。 
4.2  营销策略的纳什均衡 

电信运营商在制定市场营销策略时，其他两

个运营商的选择也会对其战略决策产生很大影

响。纳什均衡可以解决这个策略的影响问题，纳

什均衡是一种基于博弈论的方法，可以精确模拟

所有理性决策者之间的战略互动。通过与其他运

营商市场博弈模拟，可得到任一市场策略下期望

营销得分，进而得到运营商当前最有利的市场策

略。由于每个运营商有 3 种营销策略，即 maxin、

maxout和 maxin/out，三大运营商在不同营销策略下

的博弈收益见表 6，其排列组合总共有 27 种博弈

场景。根据对竞争者选用策略的了解程度（已知、

部分已知、未知），可得各运营商在不同策略下的

预期收益。运营商 A 在不知道任何竞争对手的策

略 v 的情况下的预期收益见表 7。 

表 2  电信核心月度业务数据特征提取 

运营商 
特征 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 

A −5.88% −70.4 58.50% −29.7 68.20% 4 701.9 3.093 162.5 

B −0.79% −14.8 13.90% 1.3 5.60% 389.5 0.467 38.8 

C −3.91% −15.3 27.60% 1.3 26.20% 1 807.2 1.391 76.6 

注：X1：月收入变化率；X2：每月新增用户数变化（万户）；X3：每月新增用户变化率；X4：包月用户变动（万户）；X5：留存用户月

变化率；X6：月留存用户数量（万户）；X7：月收入（10 亿元）；X8：新增用户数量（万户）。 

表 3  特征重要性矩阵 

特征 
特征 

得分 ai 权重 wi 
X1 X2 X3 X4 X5 Xe 

X1 0 1 1 0 0 1
1 eβ−  2 0.2 

X4 1 1 0 0 0 4
1 eβ−  2 0.2 

X5 1 1 1 1 0 5
1 eβ−  4 0.4 

Xe 1e
β  

2eβ  
3eβ  

4eβ  
5eβ  0 je

j
β∑  

1

e
e

i
i

α

α
=
∑

 

表 4  运营商 A 不同营销策略所选特征的营销目标 

营销目标 v 
特征 

1x  
2x  

3x  
4x  

5x  
Ax  

inmax  2% 11 57% −5 66% NA 

outmin  −4% 20 61% −8 64% NA 

maxin/out 5% −14 54% −1 69% NA 

表 5  运营商 A 不同营销策略所得的综合评价 

营销策略 v 
X1 X2 X3 X4 X5 XA 

综合得分 vZ
0.20 0.10 0.10 0.20 0.40 0 

inmax  3 4 4 2 3 NA 3.00 

outmin  1 5 5 1 2 NA 2.20 

maxin/out 5 1 1 2 4 NA 3.20 
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表 6  三大运营商在不同营销策略下的博弈收益 

博弈 
轮数 项目 

运营商 

A B C 
第 1 轮 营销策略 maxin/out maxin/out maxin/out 

综合评分 0.3 −0.3 0 
第 2 轮 营销策略 maxin/out maxin/out maxin 

综合评分 1.5 0.9 −2.4 
第 3 轮 营销策略 maxin/out maxin/out minout 

综合评分 −0.1 −0.7 0.8 
第 4 轮 营销策略 maxin/out maxin maxin/out 

综合评分 −0.3 0.9 −0.6 
第 5 轮 营销策略 maxin/out maxin maxin 

综合评分 0.9 2.1 −3 
第 6 轮 营销策略 maxin/out maxin minout 

综合评分 −0.7 0.5 0.2 
第 7 轮 营销策略 maxin/out minout maxin/out 

综合评分 0 0.3 −0.3 
第 8 轮 营销策略 maxin/out minout maxin 

综合评分 1.2 1.5 −2.7 
第 9 轮 营销策略 maxin/out minout minout 

综合评分 −0.4 −0.1 0.5 
第 10 轮 营销策略 maxin maxin/out maxin/out 

综合评分 −1.3 0.5 0.8 
第 11 轮 营销策略 maxin maxin/out maxin 

综合评分 −0.1 1.7 −1.6 
第 12 轮 营销策略 maxin maxin/out minout 

综合评分 −1.7 0.1 1.6 
第 13 轮 营销策略 maxin maxin maxin/out 

综合评分 −1.9 1.7 0.2 
第 14 轮 营销策略 maxin maxin maxin 

综合评分 −0.7 2.9 −2.2 
第 15 轮 营销策略 maxin maxin minout 

综合评分 −2.3 1.3 1 
第 16 轮 营销策略 maxin minout maxin/out 

综合评分 −1.6 1.1 0.5 
第 17 轮 营销策略 maxin minout maxin 

综合评分 −0.4 2.3 −1.9 
第 18 轮 营销策略 maxin minout minout 

综合评分 −2 0.7 1.3 
第 19 轮 营销策略 minout maxin/out maxin/out 

综合评分 0.7 −0.5 −0.2 
第 20 轮 营销策略 minout maxin/out maxin 

综合评分 1.9 0.7 −2.6 
第 21 轮 营销策略 minout maxin/out minout 

综合评分 0.3 −0.9 0.6 
第 22 轮 营销策略 minout maxin maxin/out 

综合评分 0.1 0.7 −0.8 
第 23 轮 营销策略 minout maxin maxin 

综合评分 1.3 1.9 −3.2 
第 24 轮 营销策略 minout maxin minout 

综合评分 −0.3 0.3 0 
第 25 轮 营销策略 minout minout maxin/out 

综合评分 0.4 0.1 −0.5 
第 26 轮 营销策略 minout minout maxin 

综合评分 1.6 1.3 −2.9 
第 27 轮 营销策略 minout minout minout 

综合评分 0 −0.3 0.3 

根据表 7 可知，运营商可获得当前市场中最

优营销策略，以实现自身利益最大化。如运营商 A

在当前市场环境下，应选择 minout，将以 100%正

收益概率获得 13.7 亿元收入。需注意的是，当竞

争对手的营销策略已知或部分已知时，表 4 中的

统计数据会发生变化，最优营销策略选择也会发

生改变。 
4.3  用户流失预测 

根据博弈论分析，对于任一用户来说，只需

区分他是留下还是离开，无须知晓他转向哪方。

因此，预测用户流失的三分类问题退化成二分类

问题。 

用来构建模型的数据收集来自不同月份，这

些数据分成两组Ⅰ和Ⅱ。在组Ⅰ中，用户特征取

自于 t1−2 至 t1 月，标签取自于 t1+1 月，而在组Ⅱ

中，用户特征取自于 t2−2 至 t2 月，标签取自于 t2+1

月。每组数据包含 31 000 000 个用户，数据有 216
个特征。组Ⅰ数据用来训练和验证模型，组Ⅱ数

据用来测试。由于每组数据仅含 20 000 个正样本，

把它们选出来并随机插入 60 000 个负样本形成总

量为 80 000 个训练和验证集（比例为 4:1）。 

SNN 模型的结构如图 2 所示，SNN 模型结构

分成两层，第一层包含 5 个子模型，即 RF、

ExtraTree、GBDT、XGBoost 和 NN，第二层是神

经网络模型。在训练阶段，第一层 5 个模型都使用

了五重交叉验证，它们的输出是第二层输入。在模

型训练前，训练集中正样本进行重采样，使其和负

样本数量一致，验证集正负样本保持为 1:3。 

模型性能用 AUC 评估，不同模型在测试集上

的 AUC 值如图 3 所示，不难发现，本文所提出

的 SNN 模型表现出了优越的性能。作为对比，

DT、RNN、RF、ExtraTree、GBDT、XGBoost

和 NN 模型结果也呈现在图 3 中。SNN模型 AUC

值是 0.88，比其他模型大，DT 模型 AUC 值最

小，效果最差。此外，循环神经网络模型（RNN）

也有少量研究者提出用来尝试预测用户的流失 
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图 2  SNN 模型的结构示意图 

 
图 3  不同模型在测试集上的 AUC 值 

行为，为了综合评估，本文采用了 RNN 中的

LSTM 来构造二分类模型，并获得最佳 AUC 值

为 0.85，其性能与 XGBoost 与 NN 模型相当，

但由于 RNN 结果不稳定，因此本文未在实际项

目中选用 RNN 模型。 

考虑到运营商的营销成本，实际项目中经常

采用变化阈值来获得不同数量的目标客户群。图 4

评估了变化阈值对所提出的 SNN 模型性能影响。

在这次实验中，测试集包含 21 582 个正样本和   

31 000 000 个负样本，并统计了不同阈值下的模型

分类精确率、召回率和 F1-score 值。 

 
图 4  测试集上，SNN 模型在不同阈值下的分类结果 

从图 4 可以看出，当阈值减小时，精度降低而

召回率增大。在阈值为 0.55 时，SNN 的 F1-score

最优为 0.37，而在验证集上 F1-score 为 0.68。测试

集的结果看起来比验证集差很多，是由于验证集正

负样本比例为 1:3，而真实的测试集样本比例为  

1:1 550。相比于传统的营销策略，基于 SNN 模型的

策略会高效得多。此外，在阈值为 0.35~0.65 时，SNN

模型的性能几乎不变，说明模型的稳健性比较好。

在实际营销过程中，根据运营商 A 投入的资源和策

略，模型的阈值设为了 0.15，大约有 55%的携号转

网用户会被识别出来。如果想要找出更多携出用户，

需要进一步降低阈值，但这会增加营销成本。 

为了进一步分析倾向携出用户的特征，本文

给出了对模型最重要的 8 个特征和它们对应的相

对重要性（RI），如图 5 所示。 

表 7  不同营销策略下各运营商的收益值 

营销策略 v 
A B C 

*Y1 *Y2 *Y3 *Y1 *Y2 *Y3 *Y1 *Y2 *Y3 

maxin 0.17 44% 56% −0.1 33% 56% 0.27 44% 44% 

minout 1.37 0 100% −2.5 100% 0 −1.33 100% 0 

maxin/out 0.77 22% 78% 0.7 0 89% 0.67 11% 78% 

注：*Y1：期望收益（10 亿元）；*Y2：负收入率；*Y3：正收入率。 
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图 5  对 SNN 模型影响最大的 8 个特征 RI 值 

 1 0

0

RI
i

i F F
F
−

=  （15） 

其中， 0F 是 F1-score， 1
iF 是特征 i 设为 0 时的

F1-score。在图 5 中，最重要的 8 个特征的 RI 被
归一化为 1。 0F 和 1

iF 都是在阈值为 0.55 时计算得

到的。 

5  产品：MNP 分析平台 MAP 

总体解决方案是在 MNP 分析平台 MAP 上开

发的，该平台已在中国多个省份一级运营商中推

出。MAP 系统结构如图 6 所示，由三大部分的 6 个

组件，即大数据平台、决策平台、算法引擎、策

略匹配、营销执行和效果评估构成。 

 第一部分为大数据平台部分，它包含大数

据处理的基础组件，负责从外网和内网源

数据中提取、转换、加载、聚合 MNP 相关

联的数据。典型的数据包括营销数据、用

户行为、概况和属性数据、网络和应用程

序性能数据以及其他竞争对手策略数据。 

 第二部分为模型引擎部分，它包含决策平

台、算法引擎和策略匹配 3 个组件。决策

平台负责 MAP 策略制定，博弈论算法动态

输出营销策略和所有可能策略选项。算法

引擎负责 MNP 的流失预测，一旦确定了最

佳营销策略，MNP 流失预测组件中的机器

学习模型将开始运行，实时输出可能的流

失客户群。策略匹配组件负责营销策略的

匹配，该组件内设计了精准策略匹配模型，

策略推荐算法将流失用户与策略库最佳策

略进行匹配。 

 最后一部分为执行和评估部分，它包含了

营销执行和效果评估两个组件。营销执行

组件负责在用户中心根据营销策略与最

佳营销渠道、时机对目标用户开展营销活

 
图 6  MAP 的系统架构（MNP 分析平台） 
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动，实现降低用户流失意愿。效果评估组

件负责后验评估和反馈功能，它对整个工

作流和结果进行监控和反馈，将用户最终

反馈回传给前面各组件以进行算法调优。 

这三大部分的 6 个组件对 MAP 平台同等重

要，本文只关注算法引擎部分。MAP 平台其他部

分即将推出。在使用 MAP 平台后，A 运营商在某

省份携号转网用户从每月平均约 20 000 人减少到

约 10 000 人，减少了近 50%（6 个月平均值）。 

6  结束语 

携号转网政策加剧了电信市场的流动性和竞

争性，本文提出了一种基于博弈论辅助的机器学

习算法来分析用户的流失行为，从而辅助运营商

来适应新的市场环境。首先，提出了采用了博弈

论算法来帮助运营商进行最佳市场决策，并针对

3 家运营商，根据纳什均衡原理，推导了全部市场

博弈组合和预期收益。接着，利用机器学习模型

SNN 检测 MNP 用户流失行为，通过模型预测结

果针对性地开展营销活动来减少用户流失。最后，

将所提出的算法全部产品化，并在中国的多个省

份一级运营商中推出该产品，不仅可提高运营商

的营销效率，还能提高营销质量。此外，从实际

的产品运营数据来看，策略匹配推荐算法对减少

客户流失起到很重要的作用，未来的研究方向将

集中于最佳策略匹配推荐算法，以实现智能化的

精准营销。 
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