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基于缺失数据 BN 参数学习的电信流失客户预测算法 

赵宇翔，卢光跃，王航龙，李四维 
（西安邮电大学陕西省信息通信网络及安全重点实验室，陕西 西安 710121） 

摘  要：针对电信客户流失预测问题，在数据缺失情况下，基于贝叶斯网络（Bayesian network，BN），用最

近邻算法填补缺失数据，并将两类定性约束融入贝叶斯网络参数学习过程，用以提高流失客户预测精度。仿

真及实际数据分析结果表明，所提算法较经典的期望最大化（expectation maximization，EM）算法有明显优

势，在牺牲代价较小的忠诚客户预测精度的情况下，得到了更高的流失客户预测精度。 
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A prediction algorithm of telecom customer churn based on 
Bayesian network parameters learning under incomplete data 
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Abstract: Aiming at prediction of telecom customer churn, a novel method was proposed to increase the prediction 

accuracy with the missing data based on the Bayesian network. This method used k-nearest neighbor algorithm to fill 

the missing data and adds two types of monotonic influence constraints into the process of learning Bayesian network 

parameter. Simulations and actual data analysis demonstrate that the proposed algorithm obtains higher prediction 

accuracy of churn customers with the loss of less cost prediction accuracy of loyal customers, outperforms the classic 

expectation maximization algorithm. 
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1  引言 

随着移动网络的快速发展，手机成为人与人

沟通的重要方式。与此同时，未入网的新用户

数量也在急剧下降。据估计，吸引一个新用户

所花费的成本是挽留一个老客户所花费成本的

5~6 倍。所以，为了获取更大的利润，电信企业

越来越重视潜在流失客户[1]。企业希望尽早发现
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这部分人群，及时做出有针对性的调整并成功

挽留这部分客户。为了准确预测流失客户，很

多学者采用贝叶斯网络（Bayesian network，BN）

进行分类。 

贝叶斯网络由有向无环图和条件概率表两部

分组成[2]，经过大约 30 年的发展，BN 已经广泛

应用于人工智能与数据挖掘等热门领域[3-5]。本文

在电信客户流失网络结构已知情况下，研究离散

贝叶斯网络参数学习的问题。 

传统电信客户流失参数学习采用最大似然估

计（maximum likelihood estimation，MLE）方法，

但由于电信数据时常伴随有信息缺失，无法直接

利用 MLE 方法逼近 BN 真实参数。对缺失数据进

行参数估计的经典算法是期望最大化（expectation 

maximization，EM）算法[6]，但 EM 算法对初始

点的选取较为敏感、容易陷入局部最优解，而且

在数据量较小时参数学习精度低。目前，很多学

者通过引入先验知识来提高含缺失数据的 BN 参

数学习精度。例如，参考文献[7]提出将 EM 算法

与定性约束相结合，用定性的先验知识构造惩罚

函数、用样本数据构造似然函数；然后将惩罚函

数与似然函数结合构造出目标函数；最后利用

CEM（constrained EM）算法求解 BN 参数。参考

文献[8]则将保序回归算法融入 EM 算法每次迭代

的 M 步中，并在此基础上，提出一种复杂度更低

的快速保序最大期望（qirEM）算法。参考文献[9]

将参数学习问题视为凸优化模型，把最大熵函

数与 EM 算法相结合构造凸优化问题。通过分

析上述参考文献发现：参考文献[7]方法中惩罚

函数随约束类型的变化而改变，并且其权重是

人为赋予的，故该方法结果受人为影响；参考

文献[8]的方法并不能保证在有限的参数空间中

收敛到局部最优解；参考文献[9]方法可行域比

较精确，但估计参数大多分布在可行域边缘位

置，这样便浪费了不等式约束中所包含的信息。

因此，如何在有缺失数据的样本中进行参数学

习，仍然值得探讨。 

本文首先用改进的 k 近邻算法解决缺失数据

的填充问题，然后在此基础上将先验知识融入 BN

参数学习过程中，用两类定性约束来调整估计参

数。实验结果表明：在样本缺失率不同时，与传

统的 EM 算法相比，本文算法学习得到精度更高

的 BN 参数。 

2  相关理论 

2.1  贝叶斯网络 
BN 是由有向无环图 ( , )G U E= 和网络中各节

点的条件概率表组成，其中 1 2{ , , , }nU X X X= " 表

示节点变量集合，而 E 表示节点间的依赖关系。

如果有一条弧 jia E∈ 从 jX 指向 iX ，则称 jX 为

iX 的父节点。一个节点条件概率表包含在给定父

节 点 值 时 子 节 点 取 每 个 值 的 概 率 ， 记 作

( ( ))i iP X Xπ ，其中 ( )iXπ 表示U 中 iX 的父节点

集合。 

贝叶斯网络参数学习指的是已知网络结构，

从样本数据中拟合网络中各节点的条件概率。若

一个 n节点贝叶斯网络中节点 iX 共有 ir 种可能状

态，其父节点集合 ( )iXπ 共有 iq 种可能状态。那

么，该网络节点参数可表示为： 
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网络中所有 ijkθ 组成的向量记为θ 。为了找到

一组与给定样本数据 1 2( , , , )m=D D D D" 拟合程

度最高的参数，构造关于θ 的对数似然函数： 
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其中， ijkN 是数据中满足 iX k= 和 ( )iX jπ =

的样本数量。 

本文将网络中的所有参数分为两类：第一类

是父节点组合状态相同而子节点状态不同的参

数；第二类是子节点状态相同而父节点组合状态

不同的参数，如图 1 所示。 

 
图 1  BN 节点参数分类示意 

2.2  定性约束 

对贝叶斯网络参数学习时，其应用领域的

专家通常能够提供网络中相关节点之间的定性

关系[11]，即约束信息。例如：范围约束，定义

了参数的上下界，如 ijkb Bθ≤ ≤ ；不等式约束，

定 义 了 一 对 参 数 的 相 对 大 小 关 系 ， 如

,ijk i j k i i j j k kθ θ ′ ′ ′ ′ ′ ′≠ ≠ ≠或 或≤ ；近似相等约束，

定 义 了 两 个 参 数 的 近 似 相 等 的 关 系 ， 如

,ijk i j k i i j j k kθ θ ′ ′ ′ ′ ′ ′≈ ≠ ≠ ≠或 或 。 

根据被约束参数父节点的不同状态，参数

约束可以分为内部约束和外部约束[11]。内部约

束是限制父节点组合状态相同而子节点状态不

同时参数之间的关系；外部约束则是限制子节

点状态相同而父节点组合状态不同时参数之间

的关系。 

根据以上定义，用电信数据中由入网时长

TX 和是否 VIP 用户 VX 组成的 BN 为例子（如

图 2 所示），此时，BN 中的内部约束为：

( false long) ( true long)V T V TP X X P X X= = < = = ；

外部约束为： ( true long)V TP X X= = > ( VP X =  

true medium)TX = >  ( true short)V TP X X= = 。 

 
图 2  两节点贝叶斯网络结构 

3  含缺失数据的 BN 参数学习算法 

在电信数据中，由于机械或人为原因会造成

部分属性缺失，若直接用这类数据集进行 BN 参

数学习将难以保证参数的精度。为此，本节首先

利用最近邻（k-nearest neighbor，kNN）算法填补

缺失数据；接着用贝叶斯 MAP 思想进行参数的内

部约束学习；最后用保序回归模型[12]进行参数的

外部约束学习。 

3.1  缺失数据填充 

kNN 算法起初是用于解决分类问题，它为了

找到与目标样本相似度最高的 k 个样本，也就是

距离目标样本最近的 k 个样本，因此距离的表示

形式很重要。当属性之间具有联系或量纲不同

时，马氏距离比欧氏距离更适合度量邻近性，所

以本文选取马氏距离作为 kNN 算法中的距离度

量形式[13]。 

两个样本 D1和 D2 之间的马氏距离定义为： 

 T 1( , ) ( ) ( )d −= − −∑D D D D D D1 2 1 2 1 2  （4） 

其中， 1−∑ 是数据协方差矩阵的逆，协方差

矩阵的第 i 行第 j 列元素是第 i 个属性和第 j 个属

性的协方差，定义为： 

 cov( , ) [( )( )]ij E= = − −∑ i j i i j jX X X μ X μ  （5） 

下面给出 kNN 算法填补缺失数据步骤。 

步骤 1  数据预处理，将初始数据分为完整

数据与缺失数据两部分，同时把缺失数据作为目

标数据。 

步骤 2  根据式（4）计算目标数据与完整数

据中每个样本的马氏距离 d。 

步骤 3  对所有 d 进行排序，选取其中 k 个马

氏距离最小的样本作为目标数据的 k 近邻。 

步骤 4  取 k 个近邻中对应缺失属性出现最
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多的值来填补缺失处。 

步骤 5  重复步骤 2~4，直到所有数据完整。 

3.2  内部约束学习 

如果网络中父节点组合状态相同而子节点

状 态 不 同 的 参 数 呈 单 调 性 ， 即 满 足 ：

1 2 iij ij ijk ijrθ θ θ θ< < <" 。这时，由参数的单调性和

归一性可得： 

 

1

1
1 2 1 2

1 2

1

1

10

11
1

1

i

i

i

i

ij
i

ij
ij ij ijr ij ij

i
ij ij ijr

r

ijr ijk
k

r

r

θ

θθ θ θ θ θ
θ θ θ

θ θ
−

=

⎧ < <⎪
⎪
⎪ −

+ + =⎧ < <⎪⎪ ⇒ −⎨ ⎨< < <⎪ ⎪⎩
⎪
⎪

= −⎪
⎩

∑

"

"
#

 （6） 

假定这些参数在区间范围内服从均匀分布，

即参数 1 2( , )ijk U∼θ θ θ ，则： 
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其中，一般假设每个参数 ijkθ 的先验分布服从

Beta 分布[10]。为了将定性的参数范围约束有效

转化为定量的数学计算中，用 Beta 分布

1 2( , )B α α 来逼近均匀分布，以获取超参数 1α 、

2α 的取值。即： 

 
1 2

1 2
1 2 1 20

min ( ( , ) ( , )) dU B
α α

θ θ α α θ−∫  （8） 

采用二阶矩法拟合，计算过程如下： 
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通过式（8）~式（11）可以求得超参数 1α 和 2α ，

至此完成了将参数先验信息转化为虚拟样本数据

的工作。然后将其代入： 

 1*

1 2
1

i

ijk
ijk r

ijk
k

N

N

α
θ

α α
=

+
=

+ +∑
 （12） 

获得修正后的参数。内部约束学习方法步骤

如下。 

步骤 1  根据先验知识判断是否内部约

束满足单调性，如果满足单调性，则转入步

骤 2。  

步骤 2  根据依据式（6）求出各个参数取值

的上下界，然后用 Monte Carlo 法基于均匀分布进

行抽样。 

步骤 3  依据式（8）用 Beta 分布拟合有效先

验参数并得到超参数 1α 和 2α 。 

步骤 4  利用式（12）得到校正后的参数。 

3.3  外部约束学习 

当明确父节点对子节点的定性影响时，即

知道网络中不同父节点组合状态值优先顺序

满足： 

  1 2 3
( ) ( ) ( ) ( )

iq
i i i iX X X Xπ π π π≺ ≺ ≺"≺  （13） 

其中， ( ) , [1, ]j
i iX j q∈π 表示节点 i 的父节点组合

状态值。由此可以得到参数的相对大小关系： 

 1 2 3 ii k i k i k iq kθ θ θ θ< < < <"  （14） 

本文用 MLS（minimum lower set）算法[12]实

现该约束条件下的 BN 参数学习，首先根据优先

关系构造出所有父节点组合状态值的下限集合

1 2 3{ , , , , }sL L L L=A " ，然后根据式（15）计算每个

下限集合的加权平均值[12]： 
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其中， ijN 指父节点组合状态为 j 时出现的频次。

然后令加权平均值最小的下限集合为 B，即： 

 min Average( )
i

iL
B L

∈
=

A
 （16） 

此时令集合 B 中所有参数值都为Average( )B ，

即： ( )Average( ), j
ijk iB X B= ∈πθ 。 

然后删除所有下限集合中与集合 B 相交的部

分，并从节点 i 的全部父节点组合状态中删除集

合 B 中的组合状态，即： 

 \i iL L B=  （17） 

 ( ) ( ) \i iX X Bπ π=  （18） 

重复该过程直到 ( )iXπ 为空集，结束计算。外

部约束学习方法总结如下。 

步骤 1  根据先验知识确定不同父节点组合

状态值的优先顺序并构造出所有的下限集合。 

步骤 2  依据式（15）计算每个下限集合的

加权平均值，然后根据式（16）得到集合 B 并令

集合 B 中所有参数取值为Average( )B 。 

步骤 3  依据式（17）和式（18）进行处理。 
步骤 4  判断集合 ( )iXπ 是否为空集，若是，

结束计算；若否，返回步骤 2。 

3.4  新算法流程 

鉴于新算法用到了最近邻算法以及内、外部

约束条件，本文称之为基于最近邻—双重约束的

参数估计（ k-nearest neighbor-dual constrained 

estimation，kNN-DCE）方法。总结前文的参数求

解过程，新算法的总流程如下。 

步骤 1  将样本数据分为完整数据和缺失数

据两部分。 

步骤 2  应用最近邻算法找出与缺失数据相

似度高的完整数据，并填补对应的缺失属性。 

步骤 3  统计样本，获得样本统计值并根据

式（3）求出初始参数。 

步骤 4  用内部约束学习方法修正父节点组

合状态相同而子节点状态不同的参数。 

步骤 5  用外部约束学习方法方法校正父节

点组合状态不同而子节点组合状态相同的参数。 

4  算法仿真 

本次仿真试验平台为 MATLAB R2010b，运

行环境为 Windows 7。仿真实验由 2 部分组成：

第 4.1 节从理论层面验证本文算法的优势；第 4.2

节将该参数学习算法应用到电信客户流失预测

中，用真实数据证实算法的可行性。 

4.1  经典模型仿真 

采用草坪湿润模型（如图 3 所示），该模型

已被广泛应用于 BN 参数学习算法的评估[14]，先

验知识见表 1。 

 
图 3  草坪湿润 BN 模型 

首先依原始网络真实参数随机生成一个数

据集；然后使完整样本数据随机缺失，分别构

造样本缺失率为 20%、30%、40% 3 种情况；最

后采用 KL 散度[15]衡量算法准确性。KL 散度值

越小，表明估计参数与真实参数越接近，其计

算式如下： 

 ˆ
ˆ

( )ˆKL( | ) ( ) ln
( )X

p X
p X

p X
θ

θ
θ

θ θ =∑  （19） 

其中， ( )p Xθ 代表真实参数的概率分布， ˆ ( )p X
θ

代

表估计参数的概率分布。为了保证仿真实验的准

确性，分别对每种算法运行 20 次，求其 KL 散度

的平均值。 
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实验结果如图 4~图 6 所示，图 4~图 6 中给出

了 KL 散度值随样本大小的变化情况。从结果可

以看出：在样本量相同时，传统的 EM 算法 KL

散度小于 kNN-MLE 算法，qirEM 算法 KL 散度

小于传统的 EM 算法, kNN-DCE 算法 KL 散度小

于 qirEM 算法。反映出数据缺失情况下 EM 算

法比简单地进行数据填补然后求参数的最大似

然估计要更加优越，融入单一约束的 qirEM 算

法比 EM 算法性能更好，而融入双重约束的

kNN-DCE 算法性能最好。综上所述，应用

kNN-DCE 算法可以很好地将先验知识融入参数

学习，获得精度更高的参数。 

 
图 4  样本缺失 20%时算法 KL 散度 

4.2  电信客户流失预测 

4.2.1  前期工作 

本次试验以某运营商 2015 年客户数据为基

础，从电信原始数据所有属性中挑选出 9 个属性 

 
图 5  样本缺失 30%时算法 KL 散度 

 
图 6  样本缺失 40%时算法 KL 散度 

后构建贝叶斯网络结构模型（如图 7 所示）。为了

方便描述，用字母 ~A I 依次代替属性入网时长、

用户属性、是否 VIP、客户是否流失、月通话次

数、本月所耗流量、计费收入、计费时长、欠费

状态。入网时长 {1,2,3}A = 表示 A={短，中，长}； 

表 1  试验约束 

内部约束 外部约束 

( 1 0) ( 0 0)P S C P S C= = > = =  ( 1 0) ( 1 1)P S C P S C= = > = =  
( 0 1) ( 1 1)P S C P S C= = > = =  ( 1 1) ( 1 0)P R C P R C= = > = =  
( 1 1) ( 0 1)P R C P R C= = > = =  ( 1 1, 1) ( 1 1, 0)P W S R P W S R= = = > = = =  
( 0 0) ( 1 0)P R C P R C= = > = =  ( 1 1, 1) ( 1 0, 1)P W S R P W S R= = = > = = =  
( 1 1, 1) ( 0 1, 1)P W S R P W S R= = = > = = =  ( 1 1, 1) ( 1 0, 0)P W S R P W S R= = = > = = =  
( 1 0, 1) ( 0 0, 1)P W S R P W S R= = = > = = =  ( 1 0, 1) ( 1 0, 0)P W S R P W S R= = = > = = =  
( 1 1, 0) ( 0 1, 0)P W S R P W S R= = = > = = =  ( 1 1, 0) ( 1 0, 0)P W S R P W S R= = = > = = =  
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图 7  电信客户流失预测贝叶斯网络结构 

用户属性 {1,2}B = 表示 B={集团 ,公众}；是否

VIP {1,2}C = 表示 C={否 ,是}；客户是否流失

D={1,2}表示 D={否,是}；月通话次数 {1,2,3}E =

表示 E={低,中,高}；本月所耗流量 {1,2,3}F = 表示

F={低,中,高}；计费收入 {1,2,3}G = 表示 G={低,

中,高}；计费时长 {1,2,3}H = 表示 H={短,中,长}；

欠费状态 {1,2,3}I = 表示 I={不欠,欠少,欠多}。根据

上面的约定，结合专家的经验，可以形成系列约束

条件。例如，内部约束  ( 1 1, 2)P D B C= = = >  

( 2 1, 2)P D B C= = = 说明在用户属性同为集团且

是 VIP 用户时，客户不流失的概率大于客户流失

的概率；而外部约束 ( 2 3)P C A= = > (P C =  

2 2) ( 2 1)A P C A= > = = 则说明入网时长越长是

VIP 用户的概率越大。专家给出的参数约束条件

见表 4。 

4.2.2  预测结果 

试验用 550 个样本构成训练集，样本缺失率

（missing completely at random，MCAR）为 25%,

应用 kNN-DCE 算法学习电信客户流失预测网络

的参数。为了验证算法的有效性，用 561 个测

试样本来检验该网络的预测精度，贝叶斯网络

推理采用联合树算法[16]。电信客户流失预测是

一个不平衡数据集分类问题，一般定义少数类

为 P，多数类为 N，FP 是指将多数类错分成少

数类的样本总数，FN 是指将少数类错分成多数

类总数，TN 表示分类正确的多数类样本数，TP

表示分类正确的少数类样本数。用以下指标来

评价预测精度： 

少数类预测精度： 

 TPSE
TP FN

=
+

 （21） 

多数类预测精度： 

 TNSP
TN FP

=
+

 （22） 

表 4  客户流失预测参数约束条件 

约束类别 约束条件 

内部约束 ( 1 1, 2) ( 2 1, 2)P D B C P D B C= = = > = = =

( 1 2, 2) ( 2 2, 2)P D B C P D B C= = = > = = =

( 3 2, 1) ( 2 2, 1) ( 1 2, 1)P E C D P E C D P E C D= = = > = = = > = = =

( 1 1) ( 2 1) ( 3 1)P F E P F E P F E= = > = = > = =

( 1 1) ( 2 1) ( 3 1)P H E P H E P H E= = > = = > = =

( 1 1, 1) ( 2 1, 1) ( 3 1, 1)P G D E P G D E P G D E= = = > = = = > = = =

( 3 1, 3) ( 2 1, 3) ( 1 1, 3)P G D E P G D E P G D E= = = > = = = > = = =

外部约束 ( 2 3) ( 2 2) ( 2 1)P C A P C A P C A= = > = = > = =

( 1 2, 2) ( 1 1, 2) ( 1 2, 1) ( 1 1, 1)P D B C P D B C P D B C P D B C= = = > = = = > = = = > = = =  
( 1 1) ( 1 2) ( 1 3)P F E P F E P F E= = > = = > = =

( 1 1, 3) ( 1 1, 2) ( 1 1, 1)P I D H P I D H P I D H= = = > = = = > = = =

( 1 1, 1) ( 1 1, 2) ( 1 1, 3)P G D E P G D E P G D E= = = > = = = > = = =

( 3 1, 3) ( 3 1, 2) ( 3 1, 1)P G D E P G D E P G D E= = = > = = = > = = =
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总体分类精度： 

 Gm SE SP= ×  （23） 

仿真结果由表 5 给出。从表 5 中可以看出，

应用本文算法总体的预测精度略高于 EM 算法和

qirEM 算法，最为关注的潜在流失客户的预测精

度明显高于 EM 算法及 qirEM 算法，所以本文算

法能够很好地应用到电信数据贝叶斯网络中进行

参数学习。 

表 5  电信客户流失预测仿真结果 

电信数据 kNN-DCE EM qirEM 

SE 84.56% 70.49% 75.4% 

SP 82% 90% 88% 

Gm 83.27% 79.37% 81.45% 

5  结束语 

围绕电信流失客户预测中BN参数学习问题，

本文提出 kNN-DCE 参数学习算法。本文采用改进

的 kNN 算法填充缺失数据，然后在完整的数据基

础上融入两类约束条件完成 BN 参数学习。仿真

结果表明：所提算法性能优于 EM 算法，能有效

提高电信流失客户预测精度。由于先验知识是否

可靠会直接影响约束的正确性，进而影响参数学

习的结果。在今后的工作中，将考虑先验知识的

不确定性，研究如何缓解错误的先验知识对参数

学习结果造成的负面影响。 
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