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摘要 : 　客户流失分析与预测是客户关系管理的重要内容. 针对客户流失问题 ,建立了支持向量机预测
模型. 针对实际客户流失数据中正负样本数量不平衡而且数据量大的特点 ,提出带有不同类权重参数的
支持向量机算法 CW2SVM ,通过调整类权重参数改变分类面位置 ,提高算法分类准确性 ;将标准支持向量
机训练问题转化为运算效率更高的核向量机问题 ,提出处理不平衡海量数据集的 CWC2SVM 算法. 通过
实际银行信贷客户数据集测试 ,该算法与传统预测算法比较 ,更适合解决大数据集和不平衡数据 ,取得
较好的客户流失预测效果.
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Abstract : 　Customer churn analysis and prediction play an important role in customer relationship management and

improve benefit of enterprise. A Support Vector Machine model is established to predict customer churn. Customer

churn characteristic is presented in this paper. According to the churn data which is large scale and imbalance , this

paper presents a two2class model based on improved SVM to predict customer churn. The class weighted SVM model

CW2SVM is presented , and the accuracy is improved by adjusting the class weight and the position of boundary. The

efficiency is improved by translating the SVM to the Core Vector Machine and a new algorithms CWC2SVM is

presented. The arithmetic performance is better than others based on the test of real credit debt data set in the

commercial bank.
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0 　引言
客户流失分析和客户保持是 CRM 的重要组成部分. 在很多行业 ,例如出版业、投资服务业、保险业、电

子设备行业、医疗保健行业、信用卡、银行业、互联网服务行业、电话电信行业等 ,客户保持对公司的利润底

线有着惊人的影响 ,远远超过公司规模、市场份额、单位成本和其它许多通常认为与竞争优势有关的因素

的影响[1 ] . 一个小的客户保持率的提高都能导致利润可观的改善. 对美国 9 个行业的调查数据表明 ,客户

保持率增加 5 % ,行业平均利润增加幅度在 25 %～85 %之间. 保持现有客户比获取新客户的成本低得多 ,

一般可节约 4～6 倍. 客户流失预测已成为公司成功最至关重要的目标[2 ]
.

国外已经有学者针对客户流失问题 ,应用决策树、神经元网络、进化算法等建立了预测模型 ,并取得了

一定应用效果[3 , 4 ] . 但是这些模型的准确率不尽理想 ,其处理大数据集的能力也有待提高. 针对客户流失

数据的特点 ,本文建立支持向量机 (Support Vector Machine ,SVM) 模型来进行预测. 通过分析客户流失问题
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的特点 ,对 SVM方法进行改进 ,提出了处理不平衡数据集的 Class Weighted SVM(CW2SVM)方法和处理不平

衡大数据集的 Class Weighted Core vector machine SVM(CWC2SVM)方法. 通过对银行实际客户数据分析与试

验 ,取得了比其它算法更好的预测效果. 同时 ,不平衡大数据集在现实世界中广泛存在 ,因此本文提出的方

法有广泛的实际应用意义.

1 　客户流失分析问题
1. 1 　客户流失与客户挽留

客户流失是指企业原来的客户中止继续购买企业商品或接受企业服务 ,转而接受竞争对手商品或服

务. 而预测客户流失 ,采取相应的挽留手段 ,则称作客户保持.

在实际行业中 ,有两种基本手段避免客户流失. 无特定目标方法和有特定目标方法. 无特定目标方法

通过用最好的产品、大量的广泛的广告来提高客户满意度和忠诚度 ,从而避免流失. 一个典型的例子就是

AOL 美国在线网站通过升级自身软件和提供更丰富精彩的内容来降低客户流失[5 ] . 有目标方法通过预测

哪些客户有可能流失 ,并通过提供激励措施或特定服务来避免客户流失. 例如电信行业或银行业对易流失

客户提供“套餐”服务或一定折扣来避免客户流失. 为了避免给那些本来不会流失的客户提供不必要的特

定服务和折扣 ,同时避免在通知这些客户上花费的代价 ,需要根据历史数据 ,训练一个预测模型 ,来预测哪

些客户可能流失 ,从而对这些客户采取措施.

1. 2 　客户流失预测分析框架

考虑到客户流失对企业危害的严重性 ,企业的一个重要任务就是识别哪些用户可能是流失者

(churner) ,哪些客户是忠诚客户 ,而数据挖掘技术可以辅助实现该功能. 通过建立预测模型 ,企业可以针对

有流失可能的用户 ,及时采取措施 ,尽可能的实现客户挽留 ,降低客户流失率. 同时 ,企业可以通过预测模

型 ,识别出哪些因素可能是导致客户流失的主要原因. 图 1 是客户流失预测分析框架图 ,图中的 1、2、3、4

表示预测工作的执行顺序. 训练数据和试验数据中包括多个属性 ,这些属性可以分为客户静态属性和客户

动态交易属性两大类. 预测模型一般采用决策树、回归模型、神经元网络模型等 ,而本文提出用支持向量机

作为预测模型. 训练数据输入预测模型后 ,经过训练 ,可以得到模型的实例. 试验数据输入模型实例 ,就可

以得到最终的预测结果. 根据预测需要 ,可以预测客户是否会流失 ( If) 、什么时候流失 (When) 以及为什么

会流失 (Why) ;本文重点研究其中的一部分内容 ,即建立基于改进 SVM 的预测模型 ,利用客户静态属性数

据 ,来预测客户是否会流失 ,为决策者进一步分析提供依据.

图 1 　客户流失预测分析框架图

1. 3 　客户流失问题的特点

客户流失预测一般采用分类模型. 客户流失预测问题有其自身特点 :首先 ,它是一个二分类问题 ;第

二 ,分类结果要有较高的准确性. 有文献报道 ,对于某电信公司的 150 万用户 ,每提高 1 %预测准确性 ,就可

以为企业增收 54 万美元. 但是 ,已有方法的准确性不能满足实际需要. 第三 ,客户数据集极端不平衡 ,流失

客户和非流失客户样本数目相差几十到上百倍 ,传统算法对于这种不平衡数据集的应用效果不尽理想 ;第

四 ,数据集样本量大 ,是海量数据集 ,且样本维数相对较高 ,神经元网络方法在处理这样大规模数据时需要

过长的训练时间. 总之 ,针对解决客户流失问题 ,以往的方法还有不足.

2 　改进 SVM 方法

601 系统工程理论与实践 2007 年 7 月

© 1994-2008 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



2. 1 　SVM 简介

支持向量机方法建立在计算学习理论的结构风险最小化原则上 ,其主要思想是针对二分类问题 ,在高

维空间中寻找一个超平面作为两类的分割 ,以保证最小的分类误差. SVM 方法非常适合于解决高维、非线

性的二分类问题 ,同时由于其原理上的优势 ,它的分类准确性要好于传统的决策树等分类方法. 目前 ,国际

上对 SVM 的讨论和研究逐渐广泛 ,已在模式识别、函数逼近、数据挖掘和非线性系统控制中都得到了很好

的应用. 近来 ,该方法也应用到金融领域 ,主要是对时间序列的预测与分类 ,也有学者用 SVM 方法进行了

信用评级方面的研究[7 ]
. 而将 SVM应用于客户流失分析的研究文献极少 ,主要原因如下 :

现实世界中普遍存在非平衡数据 ,比如基因图谱、医疗诊断、信用卡欺诈检测、客户流失分析等 (正负

样本数目相差几十倍以上的数据集) . 这些数据包含相对极少量的正样本 ,但是检测出它们又十分必要. 当

处理这类数据时 ,SVM 分类面受到样本分布不均的影响 ,偏向于正样本 ,造成 SVM 算法有效性大大下

降[6 ]
.

SVM 算法复杂度是很大的. 如果训练样本数为 m ,则 SVM算法的训练时间复杂度为 O (m
3 ) ,空间复杂

度至少为 O (m
2 ) . 而现实应用中都是大数据集. 为了降低算法时间和空间复杂度 ,一些改进算法相继提

出. 例如 :提高 SVM 的计算速度 , 以便于处理大规模问题 , 如分解算法的代表“序列最小化算法”等 ;利用

最优化技术改进支持向量机形式 , 简化计算过程 , 如线性 SVM、LS2SVM 等[7 ]
;减少训练数据集 ,例如

boosting 算法和 SVM算法结合[8 ] . 但针对非线性大数据集 ,这些算法运算效率还有待提高.

文献[9 ]提出了一种核向量机 (Core Vector Machine ,简称 CVM)方法 ,它在本质上属于分解算法. 传统的

分解算法在训练时 ,训练向量会多次进出工作向量集合. 而 CVM 方法找到了最小闭包球 ( minimum

enclosing ball ,简称 MEB) 问题与 SVM 问题的等价途径 ,通过 MEB 方法来解决 SVM 问题 ,使得训练向量不

会反复进出工作向量集合 ,从而使时间、空间算法复杂度大大降低. 但是 ,这个算法不能有效处理非平衡数

据.

2. 2 　处理不平衡数据的 CW2SVM 算法原理

Vapnik
[10 ]提出了第一种支持向量机 ,也称为 C2SVM 或标准支持向量机 ,但 C2SVM 没有考虑样本数不

平衡问题. 本节提出一种扩展的 C2SVM ———分类加权支持向量机 (Class Weighted Support Vector Machine ,简

写为 CW2SVM) . CW2SVM通过设置不同类的权重 ,可以调整分类面位置 ,在一定程度上克服 C2SVM 对不平

衡数据分类误差大的缺点.

CW2SVM的原始问题定义为

min
w , b ,ξ

1
2

wT w + Ci ∑
m

i = 1

ξi ,

s. t 　yi ( wTφ(x i ) + b) ≥1 - ξi ,

ξi ≥0 , i = 1 , ⋯, m .

其中 , wTφ(x i ) + b = 0 为所要求解的超平面 , w是超平面的法向量 , b 是超平面的偏移量 ; Ci 是第 i 个类的

权重 ,用于控制训练样本类的重要程度 ;ξi 是松驰变量 ,表示错分样本的惩罚程度.

CW2SVM的对偶Lagrange 表达式为

min
α

1
2
αT

Qα - e Tα

0 ≤αi ≤ Ci , i = 1 , ⋯, m

s. t 　y
Tα = 0 ,

　　如果对于二分类问题 ,则用 C + 表示正类权重 , C - 表示负类权重. 如果 C + = C - = C ,则 CW2SVM 与

C2SVM完全相同. 因此 ,C2SVM是 CW2SVM 的一种特例. 可以通过设置不同的 C+ 和 C - 来影响 CW2SVM 对

正类和负类的分类准确度.

下面进行仿真试验. 为了便于观察 ,使用随机产生的二维数据. 正类样本数为 83 ,负类样本数为 8 个.

三次试验结果如表 1 所示. 图 2 至图 4 显示了当负类和正类权重变化时 ,分类面移动情况. 随着负类权重

C - 提高 ,分类面向正类移动 ,负类支持向量在减少 ,负类样本错分数降低 ;而正类的支持向量数增加 ,正类
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样本错分数增加. 因此 ,通过调整类权重参数就可以改变所关注类的分类精度.

表 1 　正、负类不同权重试验结果

试验组别 C - C + C - Π C + 负类支持向量数 负类错分样本数 正类支持向量数 正类错分样本数

1 100 100 1 :1 6 2 6 0

2 500 100 5 :1 3 1 14 2

3 1000 100 10 :1 2 0 17 6

图 2 　C - ΠC + = 1∶1 时分类示意图 图 3 　C - ΠC + = 5∶1 时分类示意图
　

图 4 　C - ΠC + = 10∶1 时分类示意图

2. 3 　CWC2SVM 算法描述

文献[9 ]中指出二分类 SVM 可以表示为一个最小闭包球

(Minimum Enclosing Ball , MEB) 问题 ,而 MEB 问题适合处理大数

据集. 如果将 SVM 问题转化为 MEB 问题 ,就可以解决 SVM 不能

有效处理大数据集的问题.

本文构造对正类和负类带不同权重的 SVM 算法 ,并将其等

价为 MEB 问题 ,从而解决 SVM 处理不平衡大数据集问题. 对于

正类和负类带不同权重的 SVM算法 ,原问题可以表示为

minw , b ,ρ,ξ
i
‖w ‖2

+ b
2

- 2ρ+ C
+

∑
n

+

{ i| y
i

= +1}

ξi + C
-

∑
n

-

{ j| y
j

= - 1}

ξj

(1)

s. t . 　yi ( w′φ(x i ) + b) ≥ρ - ξi , i = 1 , ⋯, m

其中 ( w′φ(x i ) + b) =ρ定义了分隔的超平面 , C
+ 和 C

- 分别是正类和负类的惩罚参数 ,ξ= (ξ1 , ⋯,ξm ) 是

松弛向量.

(1)式的对偶问题是

max
α

- α′( K⊙yy′+ yy′+
1
�C I)α (2)

α ≥0 ,α′1 = 1

其中α= [α1 , ⋯,αm ]′是Lagrange 乘子 , K = [ k ( xi , xj ) ]是核矩阵 ,“⊙”表示 Hadamard 内积 , y = [ y1 , ⋯,

ym ]′, �C 对正类和负类分别取 C
+ 和 C

- . (2)式可以写成max
α

- α′�Kα,α≥0 ,α′1 = 1 ,其中 �K = [ �k ( zi , zj ) ] ,�k

( zi , zj ) = yi yj k ( xi , xj ) + yi yj +
δij

�C . 根据文献[9 ]定理 ,带有不同权重的 SVM 问题可以等价于 MEB 问题. 且

与文献[9 ]类似的证明 ,该算法收敛到最优解. 应用文献 [ 11 ]中提出的快速近似算法 ,可以求解此 MEB 问

题. 算法的时间和空间复杂度与样本数量成线性关系. 这样 ,将处理不平衡数据 SVM 问题转化为求解对应

的 MEB 问题 ,充分利用 MEB 问题处理大数据集的能力 ,从而最终解决不平衡大数据集的分类问题.
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3 　算法试验和结果分析
311 　数据来源

本节的试验数据来自深圳市某银行个人信贷部的客户信贷数据. 数据集中包括顾客数据 12 万条 ,每

条记录有 16 个属性 ,包括数值属性和文本属性. 数据中有 10 %左右是容易中止业务并造成银行损失的客

户. 这一类容易流失的客户样本定义为负类样本 ,其它客户样本定义为正类样本. 数据集中正类和负类的

样本数量比例约为 9∶1 ,属于不平衡数据集. 数据集已经对正类和负类的样本进行了标注. 训练数据集中

包括 10 万条数据 ,测试数据集中包括 2 万条数据.

312 　模型和参数选取

客户流失问题是二分类问题 ,给定 m 个训练样本{ zi = ( xi , yi ) }
m
i = 1 , m = 100 ,000 ,其中 xi 为 16 维样本

输入 , yi ∈{ - 1 , + 1}为样本输出 , - 1 表示客户流失 , + 1 表示客户不流失. 针对这个问题建立支持向量机

模型. 因为客户流失数据是非线性数据 ,因此在 CWC2SVM 和普通 C2SVM 方法中 ,核函数都采用高斯核 k

( x , y) = exp ( - ‖x - y ‖2Πβ) ,其中β=
1
m

2 ∑m
i , j = 1 ‖xi - xj ‖

2
. CWC2SVM 中 ,选择 C

+
=

l -

l + + l -
C , C

-
=

l +

l + + l -
C , l + 表示正样本个数 , l - 表示负样本个数 , C 根据经验和试验选取 200. CWC2SVM 是基于工具包

libsvm
[12 ]实现的. 为了进行对比试验 ,选用普通 C2SVM、决策树、神经元网络模型做对比试验. 决策树模型

选用改进 C4. 5 模型. 神经元网络模型选用非线性模型 ,含有一个隐含层 ,停止条件是误差陷入局部极小.

3. 3 　试验结果和分析

数据挖掘中比较普遍地使用的提升度 (Lift)指标来评价模型性能. 在客户关系管理中 ,一般用“lift”值

来衡量预测准确性. Lift 指的是用模型和不用模型相比 ,预测能力提高的倍数. 比如 ,使用某个预测模型 ,

在取 10 %总人数时 ,对应抓到 30 %的流失人数 ,显然预测效果比随机情况好. 此时模型性能提升 : (30 %)Π
(10 %) = 3 (即 lift = 3) . 一开始有比较高的 lift 值 ,然后逐渐平稳下降到 1 的 lift 图代表了一个性能良好的

数据挖掘模型.

图 5 是 CWC2SVM ,C2SVM ,C4. 5 ,ANN 四种算法模型 lift 图.

图 5 　四种算法 (CWC2SVM , C2SVM , C4. 5 , ANN) lift 图

从结果来看 ,CWC2SVM和 C2SVM方法都要好于神经元网络和决策树方法. 这一点印证了 SVM 方法可

以有效解决二分类问题 ,且准确性相对较高. 如果选择合适的核函数 (如本文选择的高斯核) ,就可以有效

处理非线性数据. 而 CWC2SVM对正类和负类样本选择不同的权重参数 ,取得了更高的准确率.

图 6 是 CWC2SVM算法的 CPU 运行时间. 横轴是数据项个数 ,纵轴是 CPU 运行时间. 为了表示清楚 ,采

用对数单位. 我们试验是在 1. 6GHz Pentium24 计算机上运行. C2SVM算法运行时间随着训练数据集规模扩

大而显著增加 ,而 CWC2SVM算法则大体上和训练数据集规模成线性关系. 可见 ,CWC2SVM 算法比 C2SVM

算法更适合处理海量数据集.
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图 6 　CWC2SVM算法和 C2SVM算法

CPU 运行时间比较

4 　结束语
本文重点分析了客户流失问题的特点 ,针对该问题的

特点和现有算法的不足 ,构建了 SVM模型预测客户流失. 针

对客户流失数据集数据量大、数据分布不平衡的特点 ,本文

提出了 CW2SVM和 CWC2SVM两种算法 ,给出了算法主要内

容和算法复杂度. 通过银行信贷客户数据验证了该算法比

其他算法的预测效果更好 ,同时算法复杂度适合处理大数

据集.

未来的工作包括两方面 :一是针对不同数据集 ,如何有

效选择合适的核函数和参数 ;并结合重抽样等技术 ,进一步

提高预测结果的准确性. 二是对分类预测的结果进行解释 ,从中抽取对决策有用的规则.
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