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基于大数据挖掘的终端换机模型
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摘 要：目前，移动终端已成为运营商维系用户、拓展市场的战略重心，提升移动终端销量、扩大终端规模是各

运营商的工作重点。基于数据挖掘技术，从用户属性、终端使用信息、终端搜索访问信息等维度出发，挖掘海量

用户行为数据价值，建立终端换机模型，具体包括基于决策树算法的用户换机倾向识别模型和基于聚类算法

的终端推荐模型，助力移动终端精准营销。
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Abstract： In order to incrementally capture， retain and grow the subscriber bases， mobile operators must more

effectively maximize the utilization of big data. Promoting the sale of mobile terminals was one of the focus of the

operator’s business currently. By mining the big data of consumer behaviors， including consumers’ attributes，

mobile terminal information and DPI data， replacing inclination distinguished model was built based on decision tree

and recommending model was built based on clustering algorithm to identify target customers.
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1 引言

移动互联网时代，OTT 业务迅猛发展，中国移动、中国

电信和中国联通三大运营商长期赖以依存的语音和短信

业务受到 OTT 应用的严重侵蚀，2015 年语音业务收入在

移动通信业务收入占比 37.97%，比 2014 年下降 12.7 个百

分点。 为了应对移动互联网的冲击，各大运营商将流量经

营作为工作重点，力图构建智能管道，寻求以流量和增值

服务带动收入增长的模式。 另一方面，电信市场出现一种

协同竞争的新局面———“端管云”，即手机终端、通信传输

终端、云计算中心。 可见作为 OTT 应用载体的移动终端已

成为各大运营商竞相争夺的利润高地。

虽然运营商希望通过移动终端市场突破流量经营的

瓶颈，但是通信市场已趋于饱和，工业和信息化部通信运

营业统计公报显示，2015 年移动电话用户总数达 13.06 亿

户，移动电话用户普及率达 95.5 部／百人，已经不能通过大

量增加新用户来拉动电信收入的增长。 当前形势下，运营

商应该更多地关注存量用户的移动终端使用情况，将终端

销售与高价值用户的维系和拓展相结合。

随着用户数据量的激增，传统的数据分析方法和营销

方式受到巨大的挑战，急需引入大数据挖掘技术对海量数

据进行深度挖掘， 探索用户消费行为数据的潜在价值，支
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图 1 CRISP-DM 标准

撑终端精准营销。

目前，大数据挖掘技术在电信业务应用方面的研究主

要有：

· 参考文献 ［1］提出将大数据挖掘技术应用到电信运

营商终端营销上，但是没有给出具体的建模方法；

· 参考文献 ［2］基于售前终端营销和售后终端能力分

析两大功能模块，构建支撑市场部和终端厂商的终

端分析体系；

· 参考文献 ［3］利用大数据挖掘技术剖析用户离网原

因，确定目标用户群，进而针对潜在离网用户提出

合理的营销政策和建议；

· 参考文献［4］基于 Hadoop 大数据架构采集电信运营

商网络侧的数据， 并对海量数据进行加工分析，挖

掘掩藏于其中的用户行为特征，构建用户行为分析

模型，展现了用户行为分析系统的设计思路与实现

方法；

· 参考文献［5］基于统计分析和数据挖掘技术，针对手

机垃圾短信治理效果不佳等问题设计了垃圾短信

过滤系统。 该系统根据实时获取的垃圾短信自动生

成过滤规则，在短信转发阶段进行过滤。

本文总结了数据处理的主要方法，并基于大数据挖掘

技术，多角度综合分析了用户的消费行为数据 、移动 DPI

数据和终端使用数据，详细阐述了数据处理、模型构建以

及模型评估的具体过程，实现以下功能：

· 基于决策树算法构建用户换机倾向识别模型 ，

有效预测未来两个月内最有可能更换终端的目

标用户 ；

· 基于聚类算法分别构建用户流量—价值九宫格、终

端价格—性能九宫格，实现用户业务价值和终端的

标签细化；

· 根据业务价值和终端细化标签结果，为目标用户匹

配合适的终端，引导营销策略。

2 数据挖掘的关键技术

数据挖掘一般指利用算法搜索隐藏于海量数据中的

重要信息的过程。 数据挖掘通常与计算机科学有关，并通

过统计、在线分析处理、情报检索、机器学习、专家系统（依

靠过去的经验法则）和模式识别等诸多方法来实现上述目

标。 跨行业数据挖掘标准 （cross-industry standard process

for data mining，CRISP-DM）将一个完整的数据挖掘项目周

期分为业务理解 、数据理解 、数据准备 、建模 、评估和部

署 6 个阶段。 图 1 中的箭头指出了各个阶段之间最重要和

频繁的关联依赖，图形的外圈表达了数据挖掘本身的循环

特性。

2.1 数据处理

数据质量对数据挖掘结果有至关重要的影响，在数据

挖掘项目中，接近 60%的时间和精力用来熟悉、处理和转

换数据，最大限度保证数据的可用性。

（1）数据抽样

若数据全集规模太大，针对数据全集进行分析建模会

消耗较多时间， 有时过大的数据量会导致软件运行时崩

溃。 而采用合理的数据抽样，会明显降低这些负面影响且

不会影响建模效果。 在抽样时要确保输入变量的值域、分

布，输出变量的值域、分布与数据全集的保持一致。另一种

是预测小概率事件时的抽样，将在第 3.6 节介绍。

（2）数据审核

在获取数据后对数据进行一致性检查。 一致性检查是

指根据每个变量的合理取值范围和相互关系，检查数据是

否合乎要求，发现超出正常范围、逻辑上不合理或者相互

矛盾的数据。 进一步，统计缺失值、异常值比例，评估数据

可用性。 最后处理缺失值和异常值。

（3）数据转换

根据采用转换的逻辑和目的的不同，数据转换可分为

4 类：产生衍生变量，通过对原始数据进行简单、适当的数

学公式推导，产生更加有业务意义的新变量；连续数据的

离散化，为了降低变量的复杂性，提升预测能力，可以利用
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图 2 样本说明

分箱变换将连续型变量转换成名义型变量 （例如年龄变

量，每 10 岁构成一个年龄组，可以有效简化数据）；改善变

量的分布，针对不对称分布的变量，运用各种数学变换将其

分布呈现（或近似）正态分布；数据标准化，该变换的主要目

的是将数据按照比例进行缩放， 使之落入一个小的区间范

围内，消除量纲的影响，使其有平等分析和比较的基础。

（4）筛选有效的输入变量

过多的输入变量会带来干扰和过拟合等问题，导致模

型稳定性下降，因此要遵循少而精的原则。主要方法有：结

合业务经验进行筛选，很多情况下可以根据业务专家的商

业敏感性有效缩小自变量的考察范围；计算变量间的相关

系数 （如皮尔逊相关系数 ），若两个变量间的相关系数大于

或等于 0.6，说明两个变量间存在中度以上线性关系，建模

时只需保留一个。

2.2 样本说明

模型总是在某一样本基础上建立的，将最大限度反映

该样本的“核心行为”，但由于样本抽样的随机性，无法确

定该模型在其他样本上的表现。为了能更好地评判模型效

果，需将建模数据分为训练集和测试集，通常训练集与测

试集样本比例为 1：1。训练集用于建立模型，包含实际目标

值为 1 的正样本与实际目标值为 0 的负样本。 测试集用于

评估模型效果，包含实际目标值为 1 的正样本与实际目标

值为 0 的负样本。 模型应用数据是指用于预测的数据，该

部分数据没有目标值，将其作用到构建好的模型上，得到

实际预测用户名单。 样本说明如图 2 所示。

本文从中国电信某省公司本地网中抽取 50 万户用户

的数据进行挖掘分析，首先根据用户历史行为数据构建换

机倾向识别模型，识别出 2016 年 9 月和 10 月份有换机倾

向的用户；再根据用户现用终端和消费行为信息构建终端

推荐模型，为用户推荐合适的终端，实现终端的精准营销。

本文结合 SPSSModeler 软件详细阐述模型构建过程。

3 换机倾向识别模型

3.1 模型输入

首先确定宽表的数据窗口、观察月份、目标日期（数据窗

口的最后一天）。 本文的数据窗口选取 2016年 4月、5月和 6月，

观察月份选取 2016年 7月和 8月。 选取的变量维度如下。

（1）用户基本属性维度

用户唯一标识、地市编码、年龄、性别、在网时长、客户

渠道、是否合约用户、合约到期时间等。

（2）终端使用信息维度

现用终端上市日期，现用终端主屏幕尺寸，现用和历

史终端价格、品牌、类型、终端注册时间，追溯至 n-3 款。

（3）用户消费行为信息维度

用户的 ARPU（average revenue per user，每用户平均收

入）值和流量使用量。

（4）终端搜索访问信息（移动 DPI 数据）维度

视频、音乐、游戏、地图、打车和网购 App 使用次数，视

频、音乐、游戏、地图、打车和网购 App 流量使用量等。

3.2 数据审核

全面审核样本数据， 利用 SPSSModeler 软件中的数据

审核节点查看各变量的最小值、最大值、平均值、标准差，

异常值、离群值的个数以及缺失值的比例，评估数据的可

用性，如图 3 所示。将离群值和缺失值进行强制转换，用最

接近的正常值进行替换。 图 3 显示合约到期时间缺失值占

70%， 这主要是由于只有 29%左右的用户办理合约套餐，

在建模时这个字段可以不作为输入变量，但可以计算剩余

协议时长，剩余协议时长小于 6 个月的用户优先营销。

3.3 生成衍生变量

（1）换机标识

将在观察月份内更换终端的用户标识为 1，作为建模

的正样本，否则标识为 0，作为负样本。 根据现用终端注册
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图 3 数据审核结果

图 4 变量选择结果

时间确认用户在观察月份内是否换机。

（2）现用终端持机时长和历史平均持机时长

根据目标日期和现用终端注册时间计算现用终端持

机时长，根据现用终端注册时间、历史前一终端注册时间、

历史前二终端注册时间分别计算历史前一终端持机时长、

历史前二终端持机时长，利用历史前一终端持机时长和历

史前二终端持机时长计算历史平均持机时长；进一步生成

衍生变量是否达到换机周期，若现用终端持机时长大于历

史平均持机时长，则取值为 1，否则取值为 0。

（3）剩余协议时长

根据目标日期和合约到期时间计算剩余协议时长，以

月为单位。

（4）ARPU 和流量的平均值及趋势

通常选取用户 3 个月的行为数据进行分析，首先分别

计算 2016 年 4 月、5 月和 6 月 ARPU 均值和流量均值。 但

均值不能衡量用户消费能力的变化，进一步计算两个趋势

变量，分别刻画用户消费能力的变化趋势及活跃程度。 若

用户 6 月的 ARPU（流量 ）大于或等于 ARPU（流量 ）平均

值，则取值为 1，否则取值为-1。

（5）应用访问总次数和总流量

本文选取了 6 种 App 3 个月的使用次数和流量使用

量 ，共 36 个字段 ，字段过多不能直接用于建模 ，要生成

两个能衡量用户上网偏好的变量。 计算 6 个 App 3 个月

访问次数的总和得到应用访问总次数，同理得到应用访问

总流量。

（6）品牌忠诚度

利用每个用户现用和历史终端品牌分 4 机忠诚、3 机

忠诚和 2 机忠诚计算忠诚品牌，考察用户是否对某个品牌

终端有偏好。 若有忠诚品牌，品牌忠诚度变量取值为 1，否

则取值为 0。

3.4 变量离散化

现用终端价格、在网时长、年龄等字段都是连续型变

量，为了降低变量的复杂性，可以利用 SPSSModeler 软件中

的分箱节点对变量进行离散化。 该节点提供多种分箱方

法，如固定宽度、分位数、等级、最优等方法，本文应用分位

数方法，将现用终端持机时长、历史平均持机时长、现用终

端价格、在网时长、应用访问总流量、应用访问总次数、年

龄、ARPU 均值、流量均值进行离散化。

3.5 变量筛选

经过数据预处理，可以用于建模的变量有性别，品牌

忠诚度，ARPU 趋势 ，流量趋势 ，是否达到换机周期 ，主屏

幕尺寸，离散化的现用终端持机时长、历史平均持机时长、

现用终端价格、在网时长、应用访问总流量、应用访问总次

数、年龄、ARPU 均值、流量均值，本文利用 SPSSModeler 中

的特征选择节点，计算每个变量的重要性，筛选出 13 个重

要建模变量，剔除品牌忠诚度和离散化的历史平均持机时

长，结果如图 4 所示。
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图 6 CHAID 模型运行结果

图 7 分析节点结果

图 5 自动分类器结果

3.6 模型构建

在建模前需用 SPSSModeler 中的分区节点将建模样本

分为训练集和测试集，占比为 1：1。 数据审核发现本文选取

的样本中只有 15%的用户换机，由于模型总是力争使错误

率最小化 ，若直接在这种分布上建立分类模型 ，所得的

模型会偏向占比较高的非换机用户 ，对该部分用户的预

测精度较高，但不能有效识别出换机用户，因此在训练集

上要对样本进行平衡，使得换机用户与非换机用户的比例

为 1：1。

用于分类模型的算法主要有决策树 C5.0、 决策树

CHAID、神经网络等，如何从众多的算法中选取最合适的

构建模型是一个难点。 SPSSModeler 中的自动分类器节点

利用整体精确性和增益等指标衡量各个算法的优劣。综合

考虑增益和总体精确性两个指标发现决策树 CHAID 算法

比较理想，如图 5 所示，故选取决策树 CHAID 算法进一步

精准建模。 CHAID 模型给出预测变量的重要性排序，图 6

显示 ARPU 趋势，流量趋势，离散化的在用终端持机时长、

终端价格、应用访问总次数和主屏幕尺寸这些变量对模型

构建起关键作用。

3.7 模型评估

对建立好的模型做进一步的评估和优化，有两种常用

的方法。

（1）SPSSModeler 中的分析节点

该节点分别给出模型在训练集和测试集上的正确率，

对模型的准确性给出整体描述 。 将分析节点作用到

CHAID 模型上，图 7 显示测试集的正确率为 73%，训练集

上的正确率为 81%。

（2）在测试集上计算命中率和覆盖率

命中率反映模型输出的预测目标对执行效率的提升

情况 ，计算式为预测成功换机 ／预测换机 ；覆盖率反映模

型输出的预测目标在实际换机人群中的覆盖情况 ，计算

式为预测成功换机／实际换机。 针对本例，预测换机人数为

54 182 人，实际换机人数为 37 099，预测中实际换机人数

为 22 767 人，计算命中率为 42.1%，比原始浓度（15%）提升

2.8 倍，覆盖率为 61.3%。。

3.8 模型优化

模型测试集的正确率只有 73%，需要对模型做进一步

的优化。重新审视建模过程，发现将现用终端持机时长、历

史终端持机时长、现用终端价格、在网时长、应用访问总流

量、应用访问总次数 、年龄 、ARPU 均值 、流量均值进行离

散化时都用的是分位数法， 没有考虑各变量与目标变量

（换机标识）间的关系，因此在离散化时应选取综合考虑目

标变量的最优法进行分箱。调整后继续运行自动分类器节

点，如图 8 所示。 结合增益和总体精确性两个指标综合考

虑，选取决策树 CHAID 算法进一步精准建模，结果如图9、

图 10 所示。

图 11 显示训练集和测试集的正确率均超过 94%，预

测换机人数为 45 628 人，实际换机人数为 37 099 人，预测

中实际换机人数为 35 002 人，计算命中率为 76.7%，比原

始浓度 （15%）提升 5 倍 ，覆盖率为 94.3%，模型效果提升

明显。
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图 8 自动分类器运行结果

图 9 CHAID 模型运行结果

图 10 CHAID 模型运行结果

图 11 分析节点结果

4 终端推荐模型

本模型利用全网终端价格和性能的聚类细分特征，构

建终端价格—性能九宫格，并结合高换机倾向用户的终端

九宫格标签和价值标签为其推荐合适的终端。 本模型的数

据处理与换机倾向识别模型类似，这里不再赘述。

4.1 模型输入

用户基本属性维度：用户唯一标识、地市、是否合约用

户、合约到期时间。

终端使用信息维度：现用终端价格，现用终端型号，现

用终端上市日期，现用和历史终端品牌、类型，追溯至 n-3

款等。

用户消费行为信息维度 ： 用户的 ARPU 值和流量使

用量。

全网终端信息 ：全网终端主屏幕尺寸 （screen_size）、屏

幕分辨率（resolution）、电池容量（battery）、主摄像头 （camera）、

RAM 和 AP 主频（CPU）。

4.2 终端九宫格构建

终端九宫格是将在售和已退市（但仍有人使用）的所

有终端按性能和价格分别聚为高中低 3 类，为每款终端赋

予九宫格标签。 根据终端型号，关联出目标用户终端的九

宫格标签。

（1）构建终端数据库

利用集团终端自注册信息获取全网用户在用终端／历

史终端的性能、价格、上市时间等信息。若部分终端的价格

和性能信息缺失，可通过网络爬虫工具获取；若终端自注

册信息覆盖的终端型号不全，也需通过网络爬虫工具获取

该部分终端的价格和性能信息。

（2）终端价格聚类

先剔除极端值， 再利用 k-means 算法将终端聚为 3类，

分别为高价格、中价格和低价格，再将剔除掉的极大值归入

高价格类中，极小值归入低价格类中，结果如图 12 所示。

（3）终端性能聚类

选取最能反映终端性能的主屏幕尺寸、 屏幕分辨率、

电池容量 、 主摄像头 、RAM 和 AP 主频 6 个指标 ， 利用

k-means 算法将终端聚为高性能、中等性能和低性能 3 类，
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图 12 价格聚类

图 13 性能聚类

结果如图 13 所示。

（4）构建终端九宫格

利用 k-means 算法， 为每一个终端输出两类标签，分

别是价格标签（高价格、中价格、低价格）和性能标签（高性

能、中等性能、低性能）。 通过两两组合得到如图 14 所示的

9 个标签， 即每一个终端的最后标签是 9 宫格内的数字。

将部分终端归入九宫格内，结果如图 15 所示。

4.3 用户价值标签

体现用户价值的指标有 ARPU 值、 流量使用量（flux）

和语音计费时长等，但高性能终端对语音计费时长提升不

大，对流量使用量提升较大，进而提升 ARPU 值。 因此在构

建用户价值九宫格时，不考虑语音计费时长，利用 k-means

算法分别对用户 ARPU 值和流量进行聚类，处理方法与终

端价格聚类相同，结果如图 16 所示。

4.4 用户—终端标签分析

根据终端型号关联目标用户的终端九宫格标签，分析

这些用户的终端和价值信息，可以看出：

· 大量用户属于低流量、低 ARPU 值，并且使用低价
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图 15 终端九宫格示例

图 14 终端的 9 个标签

格低性能终端（第 9 类）；

· 第 5、第 6 类终端用户中，中高流量、中高 ARPU 值

的用户可以优先进行终端引导升级；

· 使用第 1 类终端，且高 ARPU 值的用户为高价值用

户，需要关怀，可向其推荐高档终端，引导其换机。

4.5 终端推荐迁转路径

基于两个原则设计迁转路径。 一是终端性能维度迁

移，用户在花销变化不大（同价格段）的基础上，更愿意购

买性能升级的终端；二是终端价格维度迁移，高 ARPU 用

户消费水平较高，可向其推荐高价格终端。根据上述原则，

结合用户的价值标签设计签转路径如图 17 所示。 本文假

定要营销的目标终端九宫格标签为 1、2、5、6，故迁转路径

的目标只包含这 4 个格子。

4.6 目标终端推荐

首先确定具有换机倾向用户的现用终端九宫格标签，

再结合用户的价值标签按照图 17 所示的签转路径确定该

用户最适合的终端九宫格标签，应向其优先推荐该格内的

目标终端。 营销时还要考虑以下两点：

· 品牌忠诚度。 若用户有忠诚品牌，则优先推荐该品

牌终端；

· 剩余协议时长。 优先向剩余协议时长小于 6 个月的

用户推荐终端。

5 结束语

本文根据笔者日常工作的实践经验总结了数据预处

理的相关方法， 并基于中国电信某省公司本地网 50 万户

用户的终端信息和行为数据，详细阐述了用户换机倾向识

别模型和终端推荐模型的构建、评估过程。 首先利用换机
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图 17 迁转路径

图 16 ARPU 聚类和流量聚类
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倾向识别模型预测出 2016 年 9 月和 10 月具有换机倾向

的用户，再结合终端推荐模型给出的这些用户的现用终端

九宫格标签、用户价值标签，待营销的目标终端九宫格标

签和终端迁转路径向其推荐合适的终端。
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