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摘  要：随着移动互联网的快速发展，运营商人口红利逐渐饱和，用户移动终端的换机节点成为运营商关注

的重点。主要根据用户历史的消费信息和移动终端的更换信息，通过决策树算法来预测用户的换机频率，为

移动终端的精准营销、用户的存量经营提供数据支撑。 
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Abstract: With the rapid development of mobile internet, the population dividend of operators is gradually saturated, 

and the switch node of user mobile terminal has become the focus of operators’ attention. The switching frequency of 

users was predicted by decision tree algorithm based on the consumption information of user history and the re-

placement information of mobile terminals, which provided data support for the accurate marketing of mobile termi-

nals and the stock management of users. 
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1  引言 

随着互联网的发展，移动数据流量呈现爆发

式增长。传统以语音和短信为主要业务的三大运

营商，受到来自互联网公司的挑战。 

工业和信息化部数据显示，2015 年移动电话

总数达 13.06 亿部，4G 用户占比超过 1/4。2016 年

9 月，移动电话用户总数达 13.16 亿户。4G 用户

总数达到 6.86 亿户，占移动电话用户的 52.1%。

从数据上来看，全国移动终端的数量增长速度缓

慢，趋于饱和。而 4G 用户的占比呈增长的趋势。 

随着互联网的发展及互联网应用的不断普

及，三大运营商在语音和短信上的业务受到冲击。

工业和信息化部数据显示，在 2015 年，全国移动

电话去话通话时长为 2.85×1012 min，同比下降了

2.6%；在 2016 年，全国移动电话去话通话时长为

2.81×1012 min，同比下降了 1.4%。从数据中可以

看出，受到移动互联网应用的打击，三大运营商

面临着严峻的挑战。 

虽然移动运营商受到移动互联网应用的打
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击，但 4G 用户的占比增加了。由于移动用户趋于

饱和，增加用户所带来的效益不断减少。抓住用

户的换机时间窗口进行精准营销成为运营商存量

经营的一个重要方面。本文通过移动大数据分析

用户数据和行为，利用决策树对数据进行建模，

分析移动用户终端换机间隔，为移动终端的精准

营销提供数据依据。 

2  运营商基于存量经营的终端营销业务场景 

近年来，随着移动互联网的高速发展，运营

商在语音、短信和彩信等方面的业务受到了极大

的挑战。从手机终端的发展情况来看，在 2016 年，

手机终端数量的发展速度趋于饱和。为了应对移

动互联网对运营商的挑战，运营商只能从其他地

方弥补在语音、短信和彩信等方面业务上受到的

损失。存量经营成为目前运营商势在必行的发展

方向。 

存量经营即通过利用运营商在过去积累的庞

大用户体系，为用户提供更加优质的服务，以提

高运营商的价值。随着大数据和数据挖掘的崛起，

数据价值已经成为衡量价值的因素之一。运营商

拥有丰富的用户信息，运营商可以通过对这些信

息进行处理和分析，得到用户的诸多标签属性、

生活习惯、消费行为以及通过数据分析出来的潜

在用户属性等。利用用户信息，为用户提供个性

化的服务，是将来发展的一个方向。例如，如果

了解一个用户在特定的日子会有为他人送花的习

惯，可以根据时间信息、用户的消费水平、用户

对花的喜爱程度和节日的性质等为用户提供花店

的位置、花的样式和送花服务等。 

近年来，随着科技的不断发展，手机终端更

新换代的速度不断加快。终端数量的增长速度已

经趋于饱和，而手机终端的更换速度还拥有很大

的发展空间。运营商在终端的营销是一个很好的

选择。 

目前运营商在终端营销的存量经营业务场景

主要包括：终端手机的换机预测、用户流量包业

务推荐和终端换机导购。 

2.1  终端手机的换机预测 

终端手机的换机预测即利用用户的各项属性

及其历史行为，预测用户的换机时间，从而指导

运营商的终端营销，提升用户体验。 

本文侧重研究预测终端换机间隔，从而为终

端换机预测提供数据依据。 

2.2  用户流量包业务推荐 

随着人们生活水平的提高，物质文明已经不

能满足人们日益发展的需求。精神文明成为这个

时代的主题，人们的消费不断升级。移动互联网

的发展，更是提高了人们的消费水平。视频、点

播和直播的业务成为用户关注的重点。因此，数

据流量业务成为运营商发展新用户、维系老用

户、发展数据及信息业务的一个重要切入点。如

何根据用户的消费情况和用户的历史流量使用

情况为用户快速找到匹配的流量包类型，并及时

有效地推荐，已经成为运营商精准营销的重要方

向之一。 

2.3  终端换机导购 

作为移动业务的载体，终端是存量市场的维

系，是数据及信息业务发展的一个重要方面。根

据用户终端偏好，包括用户的换机频率、喜爱的

品牌、喜欢的手机大小和喜欢的手机内存等信息，

及时快速地发现终端换机的潜在用户并进行精准

营销，为运营商提供价值。 

在移动互联网大展拳脚的时代，运营商必须

根据自身优势找到发力点。存量经营是运营商势

在必行的发展方向。利用运营商积累下来的用户

资源，为运营商创造价值。 

3  模型应用系统架构 

3.1  模型应用架构 

图 1 为模型应用的系统架构，该架构包括数

据源、数据挖掘与分析、业务场景和模型应用。 
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（1）数据源 

数据源主要包括用户的基本信息和行为信息。

用户的基本信息包括用户的基本信息和用户的基本

标签信息，而用户的行为数据包括用户终端的行为、

话单信息以及消费行为等。这些是做数据处理的基

本依据，为业务层面的精准营销提供保障。 

（2）数据挖掘与分析 

数据挖掘与分析主要包括数据处理和数据模

型。数据处理主要是数据入库、数据分析和特征

提取，为建模提供数据基础。数据模型是基于业

务需求为业务提供基本保障。 

（3）业务场景 

业务场景是存量经营中的实际应用，这里主

要针对运营商终端营销方面的业务场景。终端营

销方面的业务场景主要包括用户终端换机预测、

用户终端导购及用户流量业务推荐等。业务场景

为模型应用提供基础。 

（4）模型应用 

模型应用是模型效果的展现方式，主要体现

为精准营销平台、营业厅业务推荐等。精准营销

平台为企业营销提供支撑，是企业价值得到最大

化的体现。营业厅业务推荐可以根据用户的消费

情况为用户提供更加合理的套餐。模型应用的实

际效果能为数据挖掘与分析提供依据。 

3.2  技术方案 

本文根据具有相似消费行为的用户拥有一

些共同的消费水平来预测用户的换机间隔，根

据用户换机的开始时间和结束时间分别计算用

户换机间隔的月份数，根据不同参数的限制条

件逐层分裂树枝直到叶子节点，确定用户的换

机间隔时间。 

本文的技术方案主要分为 4 个部分，包括模

型数据生成模块、模型的选择模块、模型结果分

析模块和推荐模块，如图 2 所示。 

 
图 1  中国联通大数据平台架构 
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数据生成模块：根据中国联通的架构，对数

据集进行处理最终形成用户不同维度的反应。根

据用户不同维度的数据，以终端换机间隔的需求

为依托进行特征的选择，生成模型需要的数据。 

模型选择模块：依据数据的特点，单独选择

决策树作为算法进行建模。 

模型结果分析模块：根据建模的输出结果对模

型进行分析，同时指导模型的选择和调参。模型结

果的分析包括换机间隔、手机类型偏好和品牌偏好

的分析。本文着重对换机间隔部分进行重点分析。 

推荐模块：根据模型的结果，为用户合理地

推荐机型，提高用户的满意度，提高企业的价值。 

4  用户终端换机间隔预测模型 

4.1  数据准备及分析 

本文采用中国联通某省份公司某年的数据，

结合业务需求，选取这一年内存在手机终端更换

行为的用户。 

用户的基本统计信息如图 3 所示。count 为总

样本数，mean 为平均值，std 为标准差，min 为最

小值，max 为最大值，25%、50%和 75%对应 1/4、

1/2 和 3/4 分位数。从图 3 可以看出，总样本数为

30 000 个，其中 age 列存在空值。 

图 4 为异常值检测的箱型图，根据实际情况

取出 income 不合理的数据。由于 age 中空值所占

比例比较少，取出 age 为空值的数据。 

 
图 3  数据基本统计信息 

 
图 4  异常值检测的箱型图 

本文主要研究手机终端的更换间隔，以便为

企业终端的精准营销提供数据依据。通过数据筛

选、数据采样、数据探索、数据清洗和数据预处

理，得到23 852 个用户数据，其中：男性 12 342 个，

占 51.74%；女性 11 510 个，占 48.26%。 

 
图 2  换机预测技术方案 
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通过程序对用户进行进一步的处理，统计信

息如图 5 所示。 

从图 5 可以得到，用户主要分布在用户换机

间隔为 8 个月的区间，用户的年龄主要集中在

20~40 岁，城市 1 居住的用户相对较多。通过上

述分析，用户的年龄、所在城市可能对用户的换

机间隔存在影响。 

4.2  决策树算法流程 

目前机器学习算法包括监督学习和非监督学

习。机器学习包括决策树、随机森林、逻辑回归、

支持向量机、朴素贝叶斯、k 近邻、k 均值、Adaboost

算法、神经网络和马尔可夫算法。根据前面筛选

的特征以及这批数据的特点，本文采用决策树作

为分析的算法。 

（1）决策树基本概念 

决策树是经典机器学习算法中的分类算法。

决策树是一种树形结构，决策树通过提取数据中

的规则来表达数据中所蕴含的知识信息。决策树

是自顶向下的递归方法，其基本思想是以信息熵

为度量构造一棵熵值下降最快的树。 

例如你正在认真工作，突然弹出一个 QQ 信

息。如何处理这条信息呢，无需处理、稍后处理

还是紧急处理？图 6 给出了一条 QQ 信息的处理

流程，这就是决策树构造过程。 

 
图 6  QQ 信息处理的流程 

（2）信息增益 

信息增益以信息熵为依据。信息是一个事件不

确定性的体现，而熵描述了事件的不确定性。熵可

以表示数据集的无序程度，定义如式（1）所示。 

 
0

( ) ( ) lb ( )
n

i i
i

H X p x p x
=

= −∑   （1） 

 
图 5  基于中国联通某省分公司数据的统计分析 
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信息增益表示得知一部分信息后而使目标

信息的不确定性减少的程度。信息增益的定义如

式（2）所示。 

 
0

( ) ( )lb ( )
n

i i
i

H X p x p x
=

= −∑   （2） 

（3）数据预处理 

为了提高算法的准确度，根据第 4.1 节对数据

进行预处理。 

 年龄划分为小于 20 岁、20~40 岁、40~60 岁、

60 岁以上 4 个部分。 

 用户的换机时间为 6 个月、8 个月、10 个月

和 12 个月。 

 上行流量和下行流量相加作为总流量，流

量数据将单位转化为 GB。 

 收入划分为＜2 000 元、2 000~5 000 元、  

＞5 000 元 3 个部分。 

（4）决策树算法分类及流程 

根据衡量信息不确定性减少的程度的不同，

决策树分为 ID3、C4.5 和 CART 树。其中 ID3 以

信息增益为衡量标准，C4.5 以信息增益率为衡量

标准，CART 树以 Gini 系数为衡量标准。决策树

构建树的过程就是通过衡量标准不断选择最佳特

征，根据最佳特征划分数据集，直到不能划分数

据集或信息增益减少到 0 为止。 

决策树构建的伪代码如下。 

Function 创建决策树 

    if 数据集中所有样本分类一致 

        创建携带类标签的叶子节点 

    else 

        寻找最好的特征 

        根据最好的特征划分数据集 

    for 每个划分的数据集： 

            创建决策树 

（5）决策树在实际工作中形成的流程 

步骤 1  在年龄、性别、收入、流量 4 个维

度中寻找最好的特征，在本文中年龄是最好的特

征，按照年龄小于 20 岁、20~40 岁、大于 40 岁

将数据划分成 3 个数据集； 

步骤 2  对每个数据子集重复步骤 1，直到不

能进行分割为止； 

步骤 3  每个子集都分割完成，形成叶子节

点，叶子节点即换机的周期结果。 

4 个特征的得分为： [age, gender, income, 

traffic] = [0.027 884 64 0.002 5147 7 0.055 972 71 

0.001 786 72]。 

4 个维度的特征的重要性顺序为：收入＞年龄

＞性别＞流量。具体的决策树结果如图 7 所示，

实际树的分支很多，图 7 仅画出一部分。 

 
图 7  数据形成的决策树流程 

4.3  模型结果 

结合用户特征分析，将用户的年龄、性别、上

行流量、下行流量和用户所在城市作为模型的输入。

采用 Python 中的 sklearn 算法包，从数据集中随机

选出 20%数据作为测试集，作为交叉验证使用。 

交叉验证结果如下： 

feat importance=[0.027 884 64   0.002 514 77 

0.055 972 71 0.001 786 72] 

dot: graph is too large for cairo-renderer bit-

maps. Scaling by 0.0942371 to fit 

决策树模型的正确率为：0.445 6 

正确的概率为 44.56%。 

对数据进行聚类分析，将整体数据分为 5 类，

如图 8 所示。 
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图 8  各种因素对客户群的影响 

从图8中可以看出，客户群1主要受到年龄因

素的影响，客户群 2 主要受到性别和收入因素的影

响，客户群 3 主要受到流量和性别因素的影响，客

户群 4 受到 5 个因素影响的程度比较均衡，客户

群 5 则主要受到流量的影响。 

本文通过决策树分析了影响用户换机行为的

各种因素。研究结果显示：流量对用户换机行为

影响比较大；用户终端换机的年龄段主要集中在

20~40 岁；男性用户较女性用户更容易换机。这

些都为运营商存量经营中的终端精准营销提供数

据参考，具有很强的指导意义。 

5  结束语 

在移动互联网高速发展的今天，运营商需

要适时改变业务类型，迎合时代的发展，提出

新型的发展模式。数据和用户是运营商在以往

经营中积累下的一个优势。存量经营是运营商

业务发展的一个趋势。本文就存量经营的终端

换机间隔进行研究，为运营商的精准营销提供

了数据支撑。 

后续通过对用户换机品牌偏好和用户手机类

型的偏好进行预测，以更好地支撑用户终端换机

预测。聚类分析的数据可以作为用户几个因素生

成的个性化特征，可以把这部分加入用户特征工

程的选择中。在算法的选择方面，可以多尝试几

个算法以提高预测的准确性。 
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