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摘 要：在电信行业中，客户流失的准确预测对于相关企业维持市场竞争力和增加收益至关重要。为此提出

一个结合CatBoost算法和SHAP（shapley additive explanations）模型的客户流失预测框架，旨在提高预测的准

确性，同时增强模型的可解释性。利用新疆某通信公司的实际营业数据，通过数据预处理及特征工程，构建

预测模型，选取5种主要关键性能指标评估模型性能。实验结果显示，所提出模型在选取的评价指标上均优

于当前主流机器学习预测模型。最后引入SHAP框架增强模型可解释性，揭示影响客户流失的关键因素，并

提供具体的因素影响程度，为电信企业制定针对性的客户保留策略提供了科学依据。
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Abstract: In the telecom industry, accurate prediction of customer churn is crucial for the companies involved to 

maintain market competitiveness and increase revenue. To this end, a customer churn prediction framework combin‐

ing CatBoost algorithm and SHAP model was proposed, aiming to improve the accuracy of prediction and enhance 

the interpretability of the model. Using the actual business data of a communication company in Xinjiang, the predic‐

tion model was constructed through data preprocessing and feature engineering, and five major key performance indi‐

cators were selected to evaluate the model performance. The experimental results show that the proposed model out‐

performs the current mainstream machine learning prediction models in all the above evaluation indicators. Finally, 

the SHAP framework was introduced to enhance the model interpretability, reveal the key factors affecting customer 

churn, and provide the specific influence degree of the factors, which provided a scientific basis for telecommunica‐

tions enterprises to formulate targeted customer retention strategies.
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0　引言

电信行业作为国家基础设施的关键部分，正

面临市场饱和以及激烈竞争的双重挑战。我国现

有的四大电信运营商——中国移动、中国电信、

中国联通和中国广电在移动通信快速进步的大背

景下，同全球通信公司面临的情况一样，都遭遇

客户流失率不断攀升和新用户获取成本急剧上涨

的问题。特别是在过去的 5年中，新客户和新发

卡量的增速明显放缓。在这样的市场环境中，维

护现有客户基础并减少流失成了运营商的当务之

急。与寻找新客户相比，保持已有的优质客户成

本更低，尤其是在运营商之间的竞争异常激烈

时，客户流失对企业盈利的负面影响尤为显著。

客户流失预测在电信行业中扮演着举足轻重

的角色。电信运营商不仅要努力保留现有客户，

还需要加强客户关系管理（customer relationship 

management，CRM）的力度。维持现有客户的

忠诚度尤为关键，因为在市场饱和以及竞争白热

化的情况下，客户可能随时选择转投其他服务提

供商。为此，电信运营公司纷纷着手开发相应程

序，以及时识别并挽留这些客户。毕竟，与吸引

新客户相比，维持现有客户的成本要低得多。具

体来说，吸引新客户所涉及的广告、人力资源和

折扣等成本，可能是维持现有客户成本的5~6倍。

因此，仅须略加关注，便可有效地识别和逆转客

户流失的趋势，无须进行复杂的投入。

为了精确满足保留客户的需求，电信运营公

司必须构建一个准确且高性能的模型。这个模型

不仅要能识别出流失客户，还要能深入挖掘流失

背后的原因。这样，公司才能制定出有效的客户

挽留措施。此外，该模型还应运用先进技术，预

测未来可能出现客户流失的时间点，以便公司提

前做好应对准备。

随着大数据领域的蓬勃发展，数据挖掘和机

器学习等解决方案为分析此类问题提供了有力支

持。这些技术能够深入挖掘数据，揭示客户流失

的潜在原因，从而帮助CRM部门制定更具针对

性的策略，最大化公司的利润。同时，它们也可

用于设计客户挽留方案，有效降低流失客户

比例。

现有研究表明，电信运营商的主要目标是利

用大量的电信数据来识别有价值的流失客户。然

而，现有模型存在几个限制，这些限制在实际环

境中对这个问题构成了严重障碍。电信行业产生

的大量数据中包含缺失数值，这导致预测模型的

预测结果不佳。为了解决这些问题，使用数据预

处理方法消除数据中的缺失值和异常值，这能改

善模型性能并正确分类数据。机器学习算法，尤

其是如CatBoost这样的先进算法，具备额外能力

能够处理和分析庞大的数据集，这对于拥有庞大

客户基础的电信行业来说至关重要。CatBoost算

法尤其适用于处理类别数据，能够提高模型训练

的速度和预测的准确性，从而使企业能够有效利

用大量历史数据来训练模型。此外，结合SHAP

（shapley additive explanations）解释模型，不仅

能预测客户流失，还能了解哪些因素最影响预测

结果，为电信企业提供有针对性的客户保留策

略。这种方法的应用展现了技术创新的跃进，同

时也体现了新质生产力在电信行业的实践价值。

综上，本文结合CatBoost算法和 SHAP模型

提出一种电信行业客户流失预测模型。使用新疆

某通信公司的真实数据集进行验证，所提出的流

失预测模型使用信息检索指标进行评估。通过使

用 5种性能评价指标——准确率（accuracy）、精

确率（precision）、召回率（recall）、F1值和AUC

值来计算流失预测模型的准确性。本研究的目标

是调查现有的机器学习和数据挖掘技术，并提出

一个用于客户流失预测、识别流失因素并提供保

留策略的模型，为相关部门提供对应的参考

意见。
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1　相关研究

在通信公司的客户流失预测领域，多种方法

已被广泛应用，其中大部分研究集中于机器学习

和数据挖掘技术。现有的相关工作主要分为两

种：一种是应用单一数据挖掘方法提取知识；另

一种则是比较多种模型以预测客户流失。通过运

用机器学习、数据挖掘及其混合技术，这些研究

支持企业识别、预测并留住潜在流失的客户，从

而辅助决策制定和客户关系管理。

有关流失预测的研究可分为如下两类。

第一类是相关学者基于公开可用的数据集提

出流失预测模型。Brandusoiu等[1]应用支持向量

机（support vector machine，SVM）将具有不同

核函数的支持向量机应用于公开数据集，该数据

集包含3 333个用户和21个变量。在这项研究中，

多项式核函数 SVM的准确率为 88.56%。在 Sab‐

beh[2]的研究中，在同一数据集进行了 10种不同

的机器学习算法模拟实验，并进行了比较研究。

结果显示，随机森林算法和AdaBoost算法在数据

集的 10倍交叉验证中获得了 96.39%的最高准确

率。在同一数据集上，Jain等[3]分别使用Logistic 

Regression和Logit Boost进行了预测分析，取得

了85.238 5%的准确率，并得到了Logistic回归优

于 Logit 提升的结论。同样是在该数据上，Ste‐

hani 等[4]比较了逻辑回归（logistic regression）、

SVM、朴素贝叶斯（naive Bayes）、AdaBoost、

KNN（K-nearest neighbours）和随机森林 6 种不

同算法的性能指标，并且使用随机森林算法取得

89%的准确率。Khamlichi等[5]在一个包含5 000个

样本的公开数据集上应用了不同的独立机器学习

技术，如随机森林、XGBoost、SVM、决策树、

逻辑回归和 KNN。其中，XGBoost 的准确率为

95%，F 值为 80%，表现较好。Pamina 等[6]在研

究中使用了另一个包含 7 043名订阅者的公开可

获得的数据集，并应用了KNN、XGBoost和随机

森林算法。他们在该数据集上利用XGBoost获得

了 79.8%的准确性。Tang等[7]在研究中使用了一

个包含 7 043 个样本的公开数据集，应用了 K-

means聚类技术和XGBoost算法。首先他们在训

练集上使用了K-means聚类技术，然后分别使用

XGBoost对聚类组进行训练，通过这种方式，将

XGBoost单独使用时获得的79%的准确性提高到

混合模型中的81%，并且对比了独立模型和混合

模型的性能指标。在Wu等[8]的研究中，考虑了3

个不同的公开数据集，并对每个数据集分别进行

了逻辑回归、决策树、随机森林、朴素贝叶斯、

AdaBoost和多层感知器（MLP）等各种机器学习

算法的比较研究。他们还利用K-means聚类技术

为每个数据集提出了客户分割框架。Zhang等[9]

使用 3家主要通信公司的数据，并利用 Fisher判

别方程和逻辑回归分析构建了电信客户流失预测

模型。根据结果，可以得出回归分析构建的电信

客户流失模型具有更高的预测准确度（93.94%）

和更好的效果。Lalwani等[10]应用逻辑回归、朴

素贝叶斯、SVM、随机森林、决策树和XGBoost

等，最终评估结果显示，AdaBoost和XGBoost分

类器在准确率上表现最佳，分别为 81.71% 和

80.8%；而在AUC得分上，AdaBoost和XGBoost

分类器均达到最高的84%；其中XGBoost分类器

的AUC得分为84%，在所有分类器中居首位。汪

明达等[11]提出利用机器学习和投票相结合的混合

模型来预测电信领域的流失用户，在公众数据集

AdaBoost和梯度提升（gradient boosting）一次投

票分类后AUC值能够达到0.677 1。

第二类的学者针对真实数据集进行了深入研

究。在 Owczarczuk 等[12]的研究中，采用逻辑回

归模型和决策树模型来分析波兰移动运营商提供

的包含 122 098位客户记录的数据集，并使用提

升曲线（lift curve）进行模型评估。类似地，

Senthan等[13]在斯里兰卡电信行业的本地数据集

上进行了独立模型的比较研究，使用了决策树、
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神经网络、逻辑回归、随机森林、XGBoost、

AdaBoost 和 SVM，并发现 XGBoost 算法表现良

好，准确率达到 82.90%。此外，Sulikowski等[14]

也在波兰的本地数据集上进行了研究，旨在通过

使用共线性测试来确定流失预测的潜在因素，以

确定电信行业客户流失行为的主要影响因素。

Ullahi等[15]采用分类和聚类技术来识别电信行业

的流失客户以及导致客户流失的因素，并最终通

过随机森林取得88.63%的准则率。Shrestha等[16]

对尼泊尔一个主要电信行业的本地数据集进行分

析，该数据集包含 52 332 条客户记录，其中

46 204条为未流失客户，6 128条为流失客户。并

在该数据集上应用XGBoost算法，获得的准确率

和F1值分别为97%和88%。

深入分析现有文献发现，电信行业客户流失

预测的差异主要体现在数据集的选择和预测方法

上。尽管现有研究中的机器学习方法在性能上表

现较为出色，但在多个预测性能指标上仍有提升

的潜力。此外，大部分现有研究倾向于使用如

XGBoost、随机森林和决策树等所谓的“黑箱”

机器学习模型，如文献 [17] 使用 XGBoost 和

SHAP 方法解释该电信流失预测模型，但

CatBoost模型在某些场景表现更加优异。虽然这

些模型展现了较高的性能，但它们普遍缺乏可解

释性。文献[18]使用了CatBoost算法处理电信行

业数据中的不平衡问题，但缺乏可解释性，模型

仍然是黑箱模型，这一点不利于客户关系管理部

门根据模型预测制定有效的客户保留策略。

针对以上问题，本文利用中国移动新疆分公

司的实际营业数据作为研究案例，通过对数据进

行清洗、异常值处理、缺失值处理、特征转换及

独热编码等预处理步骤，构建了一个性能优化的

预测模型。研究工作主要聚焦于以下两个核心

领域。

（1）建立CatBoost算法驱动的客户流失预测

模型。本文利用CatBoost算法对电信行业的客户

流失进行预测。通过将模型的准确性、精确度、

召回能力、F1值及AUC值等核心评估指标与其

他现有主流机器学习模型进行对比，旨在评估并

证明所提模型的性能优势。

（2）利用SHAP模型增强预测模型的可解释

性。在确保CatBoost模型预测性能的基础上，本

文进一步引入SHAP分析，旨在揭示影响客户流

失的关键因素。通过深入分析这些因素，为电信

企业在制定客户保留策略及防止客户流失的决策

制定过程中提供科学依据和参考。

通过以上研究框架，本文不仅提出了一个高

效准确的客户流失预测模型，且通过SHAP模型

的应用，进一步提升了模型的可解释性，为电信

行业提供了一个有效的决策支持工具，有助于企

业在激烈的市场竞争中维护客户基础，优化服务

质量。

2　客户流失预测模型构建

模型流程如图1所示。

2.1　客户流失模型构建

假 定 通 信 数 据 集 D = {( xkyk )}n

k = 1
， xk =

( x 1
k x m

k )，数据集共有m个特征向量，涵盖了

客户的手机品牌、通话时长、套餐使用、年龄等

信息，ykÎ {01}代表预测的目标变量。其中，xk

表示数据集中的第 k个样本，而 yk 则对应第 k个

样本的实际标签值。

本文所采用的CatBoost[19]算法，是一种在梯

度提升决策树（gradient boosting decision tree，

GBDT）框架下，以对称决策树为基学习器的一

种优化实现。该算法的主要优势在于其能够高效

地处理类别特征，同时解决了预测偏移和梯度偏

差的问题，从而显著降低过拟合的风险，并提升

模型的泛化能力和预测准确性。在处理离散特征

时，CatBoost 采用了一种名为 GreedyTS 的策

略[20]。该方法的核心思想是在构建决策树时，将
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标签的平均值作为节点分裂的准则。具体来说，

该策略的计算式表达如下。

xij =
∑
i = 1

n

[xkj = xij ]× Yk + λ ×P

∑
i = 1

n

[xkj = xij ]× Yk + λ
（1）

其中，xij代表第 j个特征的第 i类值，Yk为相应的

标签值，分子是指所有第 j个特征的第 i类值所对

应的标签值的总和，而分母则是第 j个特征的第 i

类值的数量[21]，P是加入的先验项，而 λ是一个

大于 0的权重系数。引入先验分布项，可以有效

减少数据噪声的影响，并缓解低频类别数据对模

型的负面影响。

2.2　SHAP 解释性方法

虽然基于CatBoost算法的客户流失预测模型

能够达到较高的性能表现，但这种性能的提升不

可避免地引入了模型作为“黑盒”的问题，从而

降低了其可解释性。为了解决这一问题，引入

SHAP模型。SHAP模型基于博弈论中的 Shapley

值概念，构建了一个强有力的框架，用于解释机

器学习模型的预测结果。它的核心目的在于通过

量化每个特征对预测结果的贡献，解释模型对单

个样本的预测输出[22]。这样的方法旨在提高模型

预测的透明度，确保模型的决策过程对研究人员

和对非技术背景的用户都是可理解的。SHAP方

法不仅可以揭示每个样本中各个特征对预测结果

的影响力，还能区分这种影响的正负方向。由

Lundberg 等[23] 提出的 SHAP 方法，通过解释

Shapley 值作为加性特征归因方法（additive fea‐

ture attribution method），将模型预测值分解为特

征值贡献的线性组合，进一步增强了模型预测的

可解释性。函数表达式如下。

f ( x ) = ϕ0 +∑
k = 1

M

ϕi xi （2）

其中，f ( x)代表针对输入 x的模型预测值，M为

特征总数，xi表示输入特征向量x中第 i项特征的

值，ϕi 代表第 i 个特征对模型预测值的贡献度，

亦即SHAP值，ϕ0表示模型输出的基准值，即在

没有任何特征贡献时的预测值。SHAP方法的精髓

在于为每个特征ϕi计算其贡献值，这些值体现了在

其他特征值固定的情况下，第 i项特征对模型预测

的平均影响。此方法不仅揭示了各个特征对预测结

果的影响程度，还能指出这种影响是正是负。
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图1　模型流程
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3　特征工程及处理

3.1　数据概况

采用来自新疆某通信公司的真实营业数据

集，去除敏感信息后样本总数为 100 000，特征

总数为43，数据集中有部分缺失值，数据集特征

见表1。

3.2　特征工程

（1）异常值处理

针对所使用数据集中存在的异常值问题，使

用四分位距（interquartile range，IQR）方法计算

出数据集的四分位数间距，然后针对列表中的每

个字段应用 IQR方法来检测极端值。如果发现极

端值，函数会使用盖帽法对其进行处理，即将超

出上下界的值分别替换为上下界。实验中发现有

15个特征含有异常值，特征变量的箱线图如图 2

所示，本研究使用盖帽法处理异常值，并合理使

用最大值或最小值替换异常值。

（2）缺失值处理及独热编码

部分变量与目标变量 IS_CHURN 热力图如

图 3所示，目标变量是否流失（IS_CHURN）和

信控标识（CREDIT_FLAG）、入网时间（NEW_

DATE）、城乡标识（COUNTRY_FLAG）等变量

的相关系数较高，说明以上变量的变动可能对是

否流失生较大影响。

数据缺失情况如图 4所示，缺失数据的处理

按照特征的属性区别对待，进行独热编码，最终

得到40个特征。

（3）数据稳健标准化

由于在真实数据集中，数据中会出现离群值

表 1　数据集特征

变量名称

CUST_TYPE

CUST_TYPE2

SALESNAME

HX_LATN_NAME

CREDIT_FLAG

NEW_DATE

ZFK

PHONE_MODEL

PHONE_PATTERN

COUNTRY_FLAG

NATION

CUST_AGE

DLL

VOICE_DUR

BALANCE_CAS

PHONE_BRAND

IN_MONTHS

YXCP

ARPU

ARPU_CHANGE

PACKAGEEXES_CHANGE

变量解释

客户类型

客户类型2

套餐名称

地州名称

信控标识

入网时间

主副卡标识

终端机型

终端制式

城乡标识

族别

年龄

是否大流量套餐

语音时长

现金预存款余额

终端品牌

在网时长

客户下有效产品数

近3个月计费收入

ARPU值较上月变化

套餐值较上月变化

变量类型

类别型

类别型

类别型

类别型

类别型

日期型

类别型

类别型

类别型

类别型

类别型

数值型

类别型

数值型

数值型

类别型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

变量名称

IS_PAY

QFJE

QFZQ

IS_HY

IS_BILLING_LAST

IS_ACTIVE_LAST

IS_YC

IS_YC1

IS_TS

ALL_FLUX_USE

CV_FLUX_USE

FLUX_USE_HB1

FLUX_USE_HB2

FLUX_USE_HB3

CV_F_CHARGE

ALL_CALL_DUR

CV_CALL_DUR

CALL_DUR_HB1

CALL_DUR_HB2

CALL_DUR_HB3

IS_CHURN

变量解释

进30天是否有缴费行为

欠费金额

欠费周期

是否有未到期合约

上月是否出账

上月是否活跃

本月是否有溢出费用

上月是否有溢出费用

进一月是否有费用争议的投诉行为

近一月的流量总量（M）

近4周的流量使用量波动

本周及上周流量使用量环比

上周及上上周流量使用量环比

上上周及上上上周流量使用量环比

近半年账单收入波动

近一月的语音总量（Min）

近4周的语音量使用量波动

本周及上周语音使用量环比

上周及上上周语音使用量环比

上上周及上上上周语音使用量环比

是否流失

变量类型

类别型

数值型

数值型

类别型

类别型

类别型

类别型

类别型

类别型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

数值型

类别型
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问题，如果直接使用平均值和标准差进行标准

化，那么离群值会对结果产生很大影响。因此使

用稳健标准化（RobustScaler）这一更加稳健的

中位数和四分位数范围来标准化数据，使得它对
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图3　部分变量与目标变量 IS_CHURN热力图
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离群值不那么敏感。计算式如下。

Xscaled =
X -median ( )X

Q3( )X -Q1( )X
（3）

其中，RobustScaler 主要移除中位数，并通过

IQR 来缩放数据。 IQR 是第三四分位数（75th 

quantile）与第一四分位数（25th quantile）之差。

因此，标准化后的数据的范围会在大多数数据的

范围内。

4　实验及结果分析

4.1　实验环境及评价指标

实验环境为 Windows 11 操作系统， 13th 

Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700H， 2.40 GHz，

16 GB 机带 RAM， NVIDIA GeForce RTX 4060 

Laptop GPU，采用 Python3.8 编程语言，通过

Jupyter和Pycharm专业版编辑器进行仿真实验。

通常在研究客户流失率预测时，使用混淆矩

阵展示客户流失预测结果。该矩阵详细地反映了

各类别下，实例的正确分类与错误分类数。正确

分类包括真阳性（true positive，TP）和真阴性

（true negative，TN），错误分类则是假阳性（false 

positive，FP）与假阴性（false negative，FN）。虽

然混淆矩阵能详细描述分类效果，但它本身并不能

直接提供明确的结论，因此在实际应用场景中，通

常辅助使用其他评估指标来全面评估模型的性能。

本实验采用以下5项主要的分类评估指标：精确率

（precision）、召回率（recall）、准确率（accuracy）、

F1值和AUC值。这些指标从不同角度反映了模型

预测的质量和可靠性。各个指标的表达式如下所

示，混淆矩阵见表2。

Precision =
TP

TP + FP
（4）

Recall =
TP

TP + FN
（5）

Accuracy =
TP +TN

FN + FP +TP +TN
（6）

F1 =
2 ´ precision ´ recall

precision + recall
（7）

4.2　对比实验分析

将本文算法和当前电信行业其他 7种主流机

表2　混淆矩阵

真实结果

流失

未流失

预测结果

流失

TP

FP

未流失

FN

TN

图4　数据缺失情况
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器学习模型的预测结果性能进行对比分析，其中

LR代表逻辑回归，RF代表随机森林，DT代表决

策树，GBoosting代表梯度提升，模型性能指标

对比见表3。

对比分析各模型的性能指标，结果揭示了

CatBoost模型在准确率、精确率、召回率、F1值

和 AUC 值等关键性能指标上均优于其他模型，

显著展现了其在预测任务中的高效能。此外，

LightGBM和XGBoost模型亦表现出较好的性能，

紧随CatBoost模型之后。与之形成对比的是，逻

辑回归和决策树模型在上述性能指标中的表现较

弱，尤其在准确率和召回率这两个关键指标上更

是如此。基于上述分析，可以得出结论，Cat‐

Boost模型在本文评估的多个评价指标上均表现

出较高的性能。为了进一步验证这一结论，本文

采用了以准确率为基准的10折交叉验证方法，并

通过箱线图展示了验证结果，10折交叉验证箱线

图如图5所示。

在本研究中，使用以准确率为基准的10折交

叉验证箱线图，对模型性能进行了初步的对比分

表3　模型性能指标对比

模型

CatBoost

LightGBM

XGBoost

RF

GBoosting

KNN

LR

DT

准确率

0.852 9

0.849 1

0.846 5

0.847 5

0.844 9

0.814 65

0.760 5

0.769 4

精确率

0.844 8

0.841 0

0.839 5

0.835 6

0.835 7

0.822 165

0.787 9

0.770 0

召回率

0.865 1

0.860 9

0.856 7

0.865 2

0.858 7

0.803 694

0.713 1

0.768 4

F1值

0.854 8

0.850 8

0.848 0

0.850 1

0.847 0

0.812 825

0.748 5

0.769 2

AUC值

0.926 4

0.922 3

0.921 3

0.913 9

0.911 8

0.781 8

0.818 8

0.769 4

0.86

0.84

0.82

0.80

0.78

0.76
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图5　10折交叉验证箱线图
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析。结果显示，CatBoost模型在精度上的表现超

越了其他比较模型。为了进一步深入分析各模型

的性能表现，绘制了AUC（area under the curve）

曲线和精确率—召回率曲线，CatBoost与主流机

器学习性能比较如图 6所示。这两种曲线提供了

更全面的视角来评估和比较不同模型在客户流失

预测任务上的表现，为选择最适合的模型提供了

科学依据。

根据表 2和图 6中的实验数据，可以观察到

CatBoost模型在精确率、准确率以及AUC值等关

键性能指标上超过了其他比较模型。CatBoost模

型之所以能够取得这样的成绩，主要得益于其对

离散型特征采取的目标统计编码方法，该方法能

有效减少数据中的噪声。此外，CatBoost通过解

决梯度偏差和预测偏移的问题，显著降低了模型

训练过程中的过拟合风险，进而提升了模型预测

的整体性能。

4.3　SHAP可解释性分析

模型的可解释图如图 7所示，显示了本文研

究所提出的基于CatBoost和SHAP模型的摘要和

自带的特征重要性的排序。

如图 7（a）所示，特征 1（年龄）、特征 12

（现金预存款余额）、特征 5（近 3个月计费收入

较上月的变化）、特征7（近4周的流量使用量波

动）对用该公司的客户是否流失有关键影响，且

对模型的特征较为重要。

特征1（年龄）：对客户流失的影响表现在不

同年龄段的客户可能有不同的消费习惯、忠诚度

和需求。例如，年轻客户可能更倾向于尝试新的

电信服务或优惠，而老年客户可能更看重稳定性

和服务质量。年龄也可能与客户的生命周期阶段

相关，如年轻人可能因经济能力增强而更换更高

级的服务，而老年人可能因退休等因素减少电信

消费。

特征 12（现金预存款余额）：预存款余额反

映了客户的财务状况和对电信服务的投入程度。

余额较低的客户可能更容易因经济压力或其他服

务商的优惠而流失。另一方面，高余额的客户可

能对当前服务较为满意，或者有长期使用的打

算，因此流失风险较低。

特征 5（近 3个月计费收入较上月的变化）：

计费收入的变化直接反映了客户消费行为的波

动。如果收入下降，可能意味着客户减少了通话

时间、短信发送或数据使用量，这可能是流失的

前兆。收入增加则可能表明客户对当前服务满意，

正在增加使用量或升级服务，流失风险较低。

特征7（近4周的流量使用量波动）：流量使

用量的波动可能反映了客户对移动数据服务的需

求变化。如果使用量显著下降，可能意味着客户
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图6　CatBoost与主流机器学习性能比较
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找到了其他满足其需求的方式，如使用 Wi-Fi，

或者转向其他运营商。使用量稳定或增加则表明

客户对当前的移动数据服务较为依赖，流失风险

较低。

而从图7（b）看出在网时长（IN_MONTHS）、

近一月的语音总量（ALL_CALL_DUR）/Min、

近一月的流量总量（ALL_FLUX_USE）/MB 对

客户是否流失具有重要的影响。

进一步地，本研究选择了在网时长（IN_

MONTHS）、近一个月的通话总时长（ALL_

CALL_DUR）/Min 和近一个月的数据流量总量

（ALL_FLUX_USE）/MB 这 3 个关键特征，进行

特征依赖性分析。SHAP特征依赖分析如图 8所

示，横轴表示特征的数值，而纵轴代表对应特征

的 SHAP值。从图 8中可以明显观察到，随着这

3 个特征值的增长，SHAP 值同样呈增长趋势，

这表明这 3个因素在推动客户流失方面起到了积

极的作用。

5　结束语

在当前竞争激烈的电信市场中，客户流失预

测是客户关系管理的一个重要问题，通过识别类

似的客户群体，并为相应群体提供有竞争力的优

惠/服务，从而留住有价值的客户。本文针对电信

行业客户流失问题，提出一种基于CatBoost算法

的客户流失预测模型，并使用SHAP方法对模型

进行解释性分析。该模型以新疆某通信公司数据

为基础，通过数据预处理和特征工程，建立一个

基于CatBoost算法的预测模型，通过对已有文献

所提出的主流机器学习模型做对比实验，验证本

文算法在客户流失预测的性能优越性，融入

SHAP可解释性方法，结合实际业务对模型进行

全局和局部解释性分析以及特征依赖性分析，并

通过对比不同模型的重要性排序，综合分析出了

影响客户流失的关键因素，为通信公司提供了应

对客户流失挑战的创新解决方案。展现了在数字

经济时代，如何通过科技创新推动服务模式变

革，以更好地适应市场需求，实现客户价值最大

化。在未来工作中，将针对模型的特征选择等方

面，提高模型精度，为决策部门提供更进一步的

建议。
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