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摘　要: 针对于大样本数据的客户流失预测, 从特征有效表达的角度, 提出了一种基于谱回归特征约简的预测模型.
模型在原始客户特征基础上, 利用基于谱回归的流形降维, 建立可区分性的低维特征空间, 在此之上采用支持向量

机实现客户流失的二分类. 通过在网络客户和传统电信客户两种不同数据集上的大样本实验, 并与不同分类器、不

同特征约简或选择方法的对比, 证明了该方法的有效性.
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Abstract: In order to predict customer churn with large sample data, a customer churn prediction model based on spectral
regression was put forward from the perspective of feature expression, which took advantage of the spectral regression to
reduce the dimension of feature. On the basis of the original customer features, a distinguishing feature space of low
dimension is established by using the manifold dimension reduction based on spectral regression, and then we used the
support vector machine to realize the binary classification of customer churn prediction. The model was evaluated on two
different data sets of network customers and traditional telecom customers, and compared with different classifiers,
different feature reduction or selection methods, the experiment results verify that the model is effective.
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流失客户通常是指在一定时期内终止使用企业的

服务或产品的客户, 其预测水平是衡量客户保持策略

有效性和客户关系管理智能化程度的重要标志. 目前

对于客户流失的研究对象主要集中在传统的电信客户

流失预测和网络客户流失预测两个方面, 研究方法上

主要是从特征向量选择和分类器优化两个角度构建客

户流失预测模型.
在特征选择方面, 文献 [1]针对于高维度的样本特

征属性, 定义了属性满意度和属性集满意度, 通过满意

度函数来开展高维特征属性的选择. 文献 [2]基于原始
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特征引入网络客户价值特征和情感特征, 增加了客户

流失预测的新的客户特征属性. 文献 [3]以网络客户的

在线评论信息为依据, 通过技术性的情感分析将其表

示为积极与消极情感并作为客户流失预测新属性. 文
献 [4]针对电信数据集中存在的特征维度过高问题, 结
合过滤式特征选择和嵌入式特征选择方法的优点, 提
出了一种基于 Fisher比率和预测风险准则的分步特征

提取方法.
在分类器优化方面, 文献 [5]利用分类回归树算法

和自适应 Boosting 算法作为分类算法, 生成通信企业

的离网客户的预测模型. 文献 [6]改进随机森林中生成

每棵树时节点划分的方法, 形成新的随机森林分类模

型. 文献 [7] 将深度学习引入到客户流失预测中, 构造

了基于深度神经网络的流失预测模型. 文献 [8]通过改

进粒子群算法优化支持向量机分类器. 文献 [9]区分边

界样本和非边界样本, 分别采用 K 近邻分类法与支持

向量机作为分类器.
上述两类方法在不同数据集上都取得了较好的预

测效果, 但随着信息管理技术在客户关系管理中的广

泛应用, 客户的属性维度和记录数大规模增长, 原始实

验中数据样本体量偏小, 对于预测结果科学性的解释

问题日益凸显, 文献 [3]使用京东运营商手机卡用户的

在线评论作为数据源, 将评论星级、会员等级、点赞

数作为特征属性, 采集样本共 10 000 余条; 文献 [1] 使
用两个数据集, 第 1个数据集通过在 UCI中随机抽样,
获得 3333 个训练样本和 1667 个测试样本, 第 2 个数

据以国内某电信公司对小灵通客户拆机停号来定义客

户流失, 建立 1474 个训练样本, 966 个测试样本; 文
献 [8] 选取 UCI 最常用的 8 个数据集 ,  每个样本集

150~1500不等; 文献 [6]以某电信公司 2013年 9月至

2014 年 2 月在网和离网的客户样本作为研究对象, 样
本数量共计 7913个; 文献 [5]选取了 15个可能影响客

户流失的属性, 在 18 万条数据中, 在网数据和离网数

据分别随机抽取 3000 条数据, 形成研究样本. 由此可

见, 当前客户流失预测研究的数据源大部分为小数据

集或者大样本集的抽样, 且特征维度较低. 随着大数据

技术的发展, 小样本的抽样数据集已经不能满足对于

预测的需要, 大样本的高维度数据计算将成为必然.
大样本的高维度数据计算核心算法包括早期的主

成分分析 (Principal Component Analysis, PCA)[10], 线性

判别分析 (Linear Discriminant Analysis, LDA)等, 这类

算法理论基础坚实, 且易于执行, 很多学者通过使用核

技巧, 将这些线性特征提取算法扩展到核领域, 如核独

立主成分分析[11]. 另一类非线性特征提取技术是流行

学习方法, 例如, 局部保持投影 (Locality Preserving
Projection, LPP)[12]、局部线性嵌入 (Locally Linear
Embedding, LLE) [13 ] 等 ,  文献 [14] 中 Zhai 等人在

LPP 的基础上提出了一种改进的局部保持投影. 局部

保持投影 (LPP) 不但具有简单、快捷等优点, 同时可

以考虑到整体数据空间; 此外, LPP算法最大程度保持

了数据的局部结构, 因此在低维空间中表示的最近邻

搜索极大可能与高维空间中产生的结果类似. 所以,
LPP 算法在数据降维领域有相当高的实用性 .  虽然

LPP 算法实用性较强, 但是却有一个不可避免的缺点:
在算法的优化过程中包含一个稠密矩阵分解计算. 这
是一个非常消耗时间和计算资源的计算过程, 而谱回

归 (Spectral Regression, SR)[12] 将学习嵌入函数的方式

转化为一个回归框架, 避免了稠密矩阵分解这一计算

过程, 同时提高了优化的效果. 因此本文提出基于谱回

归的特征降维更适合大样本高维度数据的计算.
针对以上问题, 本文以网络客户数据集和传统电

信客户数据集为研究对象, 从特征向量提取的角度, 提
出基于谱回归局部保留投影的客户属性降维算法, 并
从特征选择和分类器优化方面与不同的方法做了对比,
实验证明了算法的有效性. 

1   基于谱回归的特征降维

基于谱回归的特征降维算法是针对流行结构图嵌

入式的典型降维算法, 通过特征提取来构造一个能揭

示数据流行的结构图, 其结构图的表示方式为一个投

影矩阵, 实现将高维数据特征投影到低维子空间中, 以
保持高维空间中数据间的邻近结构, 达到降维的目的.
在该算法模型中, 每个顶点都是一个样本点, 两个样本

点之间的边权重采用 K近邻法计算两个样本点之间的

邻接程度, 因此对数据的完整性保持较好. 

1.1   局部保形投影

局部保形投影算法 (LPP) 应该被视为 PCA 的替

代方法. PCA是一种经典的线性技术, 他沿着最大方差

的方向投影数据. 当高维数据位于嵌入外围空间的低

维流形上时, 通过求流行上 Laplace Beltrami算子特征

函数的最优特征逼近, 得到局部保持投影. 因此, LPP
具有许多非线性技术的数据表示特征.
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局部保形投影算法, 属于将图嵌入子空间的学习

算法, 其目的是用低维向量表示高维空间中图的节点.
通过求解一个投影矩阵 A 将空间样本节点投影到低维

空间从而实现降维. 图中任意两节点之间的关联性用

最近邻图模型表示, 因此较好的保留了子空间中节点

局部的结构, 实现了局部降维.
假设构建一个无向加权图 Graph 有 m 个节点, 第

i 个节点用 xi 表示, 任意两个节点之间采用 K 近邻法

定义是否关联. 选择与 xi 邻近的 k 个节点作为 xi 的邻

近点, 若 xj 在 xi 的 k 个邻近点中或者 xi 在 xj 的 k 个邻

近点中, 则 xi 与 xj 相连; 反之, 则不相连.
根据上述邻接图计算权值. 矩阵 W 表示权值矩阵,

则两节点 xi 与 xj 之间的权值为 Wij, 若 xi 与 xj 在相互

的邻近域中, 则 Wij 为非 0值, 反之, Wij 为 0. 用径向基

函数计算任意两节点的权值, 则权值矩阵 Wij 可定义为:

Wi j =

 e

(
∥xi−x j∥
σ

2)
,若i与 j相连

0,其他
(1)

X = [x1, x2, · · · , xm]

Y =
[
y1,y2, · · · ,ym

]
yi = f (xi) = aTxi

最后, 对其做特征分解. 假设总节点数即样本集为

m, 样本集矩阵 , 矩阵 X 通过投影到

低维空间的矩阵 ,  定义线性函数

, 表示高维空间向量 xi 通过投影向量

a 投影到低维空间向量 yi. 为保持图中节点的局部结

构, 邻近点 xi 与 xj 投影后得到的 yi 与 yj 仍需保持邻近,
则需满足下列准则函数值最小:

min
i∑
j

(
yi− y j

)2
Wi j (2)

yi = f (xi) = aTxi因线性函数 , 则式 (2)可变换为:

min
∑
i, j

(
aTxi−aTx j

)2
Wi j

=
∑
i, j

(
aTxiWi jxi

Ta
)
−

∑
i, j

(
aTxiWi jx j

Ta
)

=
∑
i, j

(
aTxiDiixi

Ta
)
−

∑
i, j

(
aTxiWi jx j

Ta
)

= aTX (D−W) XTa

= aTXLXTa (3)

n×n Dii =
∑

j
Wi j

Wi j L = D−W

其中 ,  D 为 的对角阵 ,   ,  即权重矩阵

每列的和为对角矩阵 D 对角线上的元素.  ,

YTDY = 1

aTXLXTa = 1

L 称为拉普拉斯矩阵. 为了在投影后数据最密集的地方

建立坐标轴 ,  需对 Y 进行一定的约束 :   即

; 则式 (3)可变换为:

min
aTXDXTa=1

aTXLXTa

= min
aTXDXTa=1

aTXLXTa
aTXDXTa

= min
aTXDXTa=1

aTX (D−W) XTa
aTXDXTa

= min
aTXDXTa=1

−aTXWXTa
aTXDXTa

= max
aTXDXTa=1

aTXWXTa
aTXDXTa

(4)

a

用拉格朗日乘数法将式 (4) 转化为求解下列方程

的最大特征向量 :

aTXWXTa = λaTXDXTa (5)

λ其中,  为拉格朗日乘数.
LPP 算法实现降维的同时保留了数据节点间的局

部空间结构, 具有较好的局部判别能力; 与传统的线性

降维方法相比, 该算法能保持数据的流行结构, 克服了

非线性方法难以获得新样本低维投影的缺点 .  但是

LPP 算法也存在自身的缺陷, 在求解大规模特征值问

题时会导致计算量较大, 计算时间较长. 算法只注重数

据的局部结构, 而未考虑到数据样本的类别, 另外在噪

声影响下算法不能获得较理想的结果, 因此算法的鲁

棒性较差. 

1.2   基于谱回归的特征降维

为了克服局部保形投影算法计算稠密矩阵的特征

值问题, 引入谱回归 (Spectral Regression, SR) 方法用

回归模型处理特征函数, 先将特征函数根据图谱理论

进行图的谱分析, 再将数据放入回归模型中处理. 其特

征降维的优良特性使得在众多领域中得到了广泛应用[15].
yi = f (xi) = aTxi

a a

a

a

a

在定义线性函数 求解投影向量

时, 投影向量 可能会无解, 谱回归算法通过最小二乘

算法寻找与投影向量 的最佳函数匹配, 使求得的数据

与实际向量 之间的误差的平方和为最小, 最大程度逼

近投影向量 .

a =min
a

(∑m

i=1

(
aTxi− yi

)2
)

(6)

通过对式 (6)求偏导可得:

a =
(
XXT

)−1
Xy (7)
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∣∣∣XXT
∣∣∣ = 0 XXT

(
XXT

)−1

XXT

a α∥a∥2 α

若 , 即 为奇异矩阵, 将会导致

无解, 因此为了避免因 为奇异矩阵导致式 (7)呈病

态, 需对投影向量 施加一个正则化项 ,  称为正

则化参数:

a =min
a

(∑m

i=1

(
aTxi− yi

)2
+α∥a∥2

)
(8)

α当正则化参数 无限趋向于 0 时, 式 (8) 的正则解

即为特征问题 (式 (5))的最大特征向量解. 

2   实验

本文在网络客户和电信客户两个大样本数据集上

进行实证研究, 预测流程如图 1 所示, 采用 F1 值、精

确率、召回率、准确率等指标评价模型预测结果, 具
体参见表 1. 实验所用电脑的内存是 16 GB, 处理器是

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1603 v3, 操作系统为 Win7
64位, 实验环境为Matlab 2018a.
 

客户特
征向量

生成分
类标签

线性 SVM
SR-LPP

降维
 

图 1    运动目标误判效果
  

2.1   某电子商务网站网络客户数据

该数据集来源于某电子商务网站. 采用过抽样和

随机抽样形成训练数据集和测试数据集, 以自然年度

为周期共得到训练样本 20 006 个, 测试样本 8574 个.
其中训练集中流失客户 10 002 个, 非流失客户 10 004
个. 测试集中非流失客户 856个, 流失客户 7718个. 非
流失客户与流失客户的比例基本为 1:9, 主要包括客户

首次购买时间、客户关系长度、客户消费新鲜度、客

户消费频度、客户消费金额、客户对商品的评分、客

户评论情感共 7个属性特征[2]. 这里我们从不同特征约

简算法和分类器两个层面进行对比. 特征约简算法则

包括 KPCA、PCA, 分类器包括原始线性核 SVM、优

化 SVM 算法 (网格算法, 遗传算法, 种群优化算法) 和
DBN (深度置信网络), 其中 KPCA, PCA, SR-LPP的约

简维度统一设置为 3, DBN 设置为 3 层隐藏层, 每层

30 节点. 鉴于企业获取新客户的成本是保留老客户成

本的数倍, 将流失客户判别为非流失客户称为导致严

重后果的第一类错误 (FN)[1], 将非流失客户判别为流

失客户称为第二类错误 (FP). 对于企业而言, 模型导致

的第二类错误会增加客户保持成本, 而犯第一类错误

则将面临着客户流失的巨大风险, 因此在该实验中添

加导致严重后果的第一类错误发生率作为辅助评价

指标.
实验结果混淆矩阵如图 2 所示 (其中 0 代表了非

流失类, 1代表了流失类). 基于谱回归的预测方法在精

确率、召回率、准确率等方面都优于其他方法. 且第

一类错误的发生概率仅为 1.7%. 在分类器优化的方法

中, 基于遗传算法 (GA)和种群算法 (PSO)优化的 SVM,
并不能显著提高客户流失预测效果, 相比与非优化 SVM
各项指标基本持平, 但第一类错误发生率在 35%左右,
略高于非寻优 SVM的 32%, SVM+Grid预测效果则更

不理想. 而 DBN分类器在非流失客户与流失客户明显

不平衡的测试集中, 全部将测试集判断为非流失客户.
在特征约简方法中, 除了 KPCA外, PCA和本文的 SR-
LPP 都在不同程度上提高了客户流失预测效果, 其中

SVM+SR-LPP综合 Precision、Recall、Accuracy 和第

一类错误率 4 个指标较其他方法最优, 也在一定程度

上说明特征层面的选择优化更为重要.
 

表 1     混淆矩阵
 

客户状态 非流失(负例) 流失(正例) 评价指标

预测非流失(负例) TN FN (第一类错误) —
预测流失(正例) FP TP Precision=TP/(TP+FP)

评价指标 — Recall=TP/(TP+FN) Accuracy=(TP+TN)/(TP+FN+FP+TN)
 
  

2.2   电信客户数据

电信客户数据采用高维度、大样本的美国 DUKE
大学电信客户行为数据. 数据样本共计 151 306 个, 其
中训练集共 100 000 个样本, 包含流失客户 49 562 个,
非流失客户 50 438 个, 两类客户的比例基本为 1:1; 测
试集共 51 306个样本, 包含流失客户 924个, 非流失客

户 49 514 个, 客户流失率为 1.8%, 数据类别严重不平

衡 .  其属性值包含产品特征、客户方案、客户信息

3大类, 共计 87个初始属性指标. 鉴于数据样本大、维

度高, SVM 分类器的参数寻优已无法在实验计算机有

效时间内的求出结果, 这里重点进行特征选择和约简

算法的对比, 采用 PCA、KPCA、MCFS[16]、SRLPP
算法分别在 1–87维度之间做了比对, 分类器统一使用

线性 SVM.
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通过图 3–图 5 可见, 降维或选择后的特征在一定

程度上优于全部特征作为 SVM输入的预测方法, 全部

特征虽然包含的信息量大, 但不同属性数据间交叉、

重合所产生的信息冗余也容易引起不同类别的误判,
这种特征本质的混淆在上述不同分类器并没有得到良

好的解决. 在特征降维和选择的算法中, KPCA对于不

同维度稳定性较差, 在不平衡数据中容易将测试集全

部预测为流失或非流失, 从而造成大部分实验召回率

非 0 即 1, 使得 F1 和精确度指标失去意义. 同时核函

数方法需要对核矩阵计算和特征分解来完成高维空间

的映射, 对于大样本数据时间复杂度高. 传统 PCA 降

维, 虽然没有优异的预测效果, 但计算简单, 结果稳定,
不失为一种有效的特征降维方法. 作为特征选择方法

代表的 MCFS 三项指标都略低于其他方法, 说明每一

维度的特征都具有一定隐含的语义, 对于单纯维度的

剔除难以满足分类的需要. SRLPP 方法则 3 项指标较

为稳定 ,  能够对不同维度特征进行有效的融合 ,  在
87个维度的约简中, 大概率的高于其他方法.
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图 3    F1 指标值
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图 2    不同算法的结果混淆矩阵对比
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图 4    Precision 指标值
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图 5    Recall 指标值
 

我们求取不同维度下的各方法的均值和标准差,
如表 2所示, 其中 KPCA平均精度最高, 但是其各指标

值偏离程度较大, 尤其是召回率标准差达 0.44是 PCA
方法的 4 倍, 因此表现出图 4 中连续的大波峰和波谷.
MCFS则综合表现一般, 不如全部特征输入 SVM的预

测效果. SRLPP 平均精度仅次于 KPCA, 其他指标在

4种特征降维方法中相对最优, 整体表现稳定.
 

表 2     不同维度下各方法指标均值与标准差
 

方法
Precision Recall F1

Mean SD Mean SD Mean SD
KPCA 0.0224 0.0069 0.4789 0.4377 0.0337 0.0051
MCFS 0.0171 0.0022 0.4461 0.2331 0.0324 0.0059
PCA 0.0177 0.0014 0.5034 0.1080 0.0341 0.0031
SRLPP 0.0181 0.0013 0.5091 0.1761 0.0346 0.0027
Full 0.0177 — 0.4978 — 0.0342 —

 

3   结论与展望

随着互联网+的广泛应用, 无论是客户数量还是属

性的数据体量都在指数式增长, 且呈现出数据类型严

重不平衡的特点, 传统抽样已经不能满足预测结果的

解释性要求, 本文针对于高维度多属性的大规模客户

流失预测, 利用基于谱回归的流形降维建立可区分性

的低维特征空间, 使用线性支持向量机分类, 相比于参

数优化的分类器和不同的特征降维方法, 预测效果有

了不同程度的提高.
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