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基于细精度关联规则挖掘的电信客户流失分析

梁路，王彪，王剑辉，刘冬宁
（广东工业大学 计算机学院，广东 广州 ５１０００６）

摘　 要：用决策树等常规关联规则方法分析电信客户流失问题时，存在属性相关性不够精细的问题，即无法剖析属

性的内在结构、内涵及隐藏的细粒度的相关规律，同时也无法满足海量电信数据分析的需求。 采用细精度关联规则

挖掘解决上述问题，从逻辑学角度提出用二进制编码的方法对属性进行分解，用其构造正负训练样本集，然后进行

ＯＣＡＴ 关联规则挖掘，并加入启发式规则加快收敛速度，以节省时间和内存开销。 实验结果表明，基于这种方法产生

的关联规则提高了细精度，同时易于实施并行计算和提高效率，能更好地满足当前电信应用需求。
关键词：电信客户流失；细精度；关联规则；逻辑方法；ＯＣＡＴ；启发式规则

中图分类号：ＴＰ１８２ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１５）０３⁃０４０７⁃０７

中文引用格式：梁路，王彪，王剑辉，等． 基于细精度关联规则挖掘的电信客户流失分析［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１５， １０（３）： ４０７⁃４１３．
英文引用格式：ＬＩＡＮＧ Ｌｕ， ＷＡＮＧ Ｂｉａｏ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅｌｅｃｏｍ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ａｓｓｏｃｉａ⁃
ｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １０（３）： ４０７⁃４１３．

Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅｌｅｃｏｍ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ

ＬＩＡＮＧ Ｌｕ， ＷＡＮＧ Ｂｉａｏ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｈｕｉ， ＬＩＵ Ｄｏｎｇｎｉｎｇ
（Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０００６， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｓｕｃｈ ａｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｅｌｅｃｏｍ
ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ， ｗｅ ａｌｗａｙｓ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｅｎｏｕｇｈ ｆｉｎｅ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｃａｎｎｏｔ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，
ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎｎｏｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｍａｓｓｉｖｅ ｔｅｌｅｃｏｍ ｄａｔａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ． Ｗｅ ｆｉｒｓｔｌｙ ｄｅｓｉｇｎ ａ ｂｉｎａｒｙ ｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｌｏｇｉｃ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ｔｏ ｂｒｅａｋ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔｓ． Ｉｎ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ ｗｅ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ｏｎｅ ｃｌａｕｓｅ ａｔ ａ ｔｉｍｅ （ＯＣＡＴ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｐｅｅｄｉｎｇ ｕｐ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒ⁃
ｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓａｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｏ ｒａｉｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，
ａｎｄ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｌｅｃｏｍ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｅｌｅｃｏｍ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ； ｆｉｎｅ ｇｒａｉｎ； ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ； ｌｏｇｉｃ ｍｅｔｈｏｄ； ｏｎｅ ｃｌａｕｓｅ ａｔ ａ ｔｉｍｅ （ＯＣＡＴ）；
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｒｕｌｅｓ

收稿日期：２０１４⁃０４⁃２７． 　 网络出版日期：２０１５⁃０５⁃２７．
基金项目：国家“８６３”计划重大项目（２０１３ＡＡ０１Ａ２１２）；国家自然科学

基金资助项目（６１２７２０６７， ６１１０４１５６）；广东省自然科学基
金资助项目（９４５１００９００１００２７７７） ．

通信作者：王彪． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗａｎｇｂｉａｏ＿ｇｄｕｔ＠ １６３．ｃｏｍ．

　 　 当前各电信企业市场竞争越演越烈，为了提高

客户忠诚度，迫切要求企业借助于对日益庞大的历

史数据进行分析，制定更好的技术方案和营销策略。
然而影响客户忠诚度的因素非常复杂，营销人员不

通晓技术，技术人员又不精于营销，且数据挖掘是目

前最有效的数据分析手段之一，用于发现大量数据

所隐含的各种规律［１］，因此选择一种合适的数据挖

掘方法极为重要。 目前常用的方法是关联规则挖



掘［２］，因为其能够比较直观地得出各因素之间的关

系，而且操作过程简单，结果的可解释性强［３］。 但

是，现有的关联规则挖掘方法均无法进一步发现隐

藏在属性内部的相关规律，并且在面向海量数据挖

掘时效率很低。
目前用于电信客户流失预测的方法主要可分为

３ 类［４］：第 １ 类方法以传统的统计学理论为基础，主
要包括聚类、贝叶斯分类器、决策树和逻辑回归等。
如 Ｋｉｍ 等［５］曾采用逻辑回归方法对韩国部分移动

客户进行了流失预测分析，探讨了韩国移动电信市

场相关因素在客户流失和忠诚度之间的关系，为保

持客户的忠诚度提供了帮助。 第 ２ 类方法以人工智

能理论为基础，主要包括人工神经网络和进化学习

等。 如 Ｍｏｚｅｒ 等［６］曾采用人工神经网络方法结合数

据抽样等方法建立了客户流失预测模型，并为某电

信公司进行了客户流失预测，通过与决策树等方法

对比，发现采用该方法产生的关联规则预测效果更

好，准确率更高。 第 ３ 类方法以统计学习理论为基

础，其典型代表为支持向量机方法。 如邝涛等［７］ 采

用基于代价敏感学习的支持向量机模型对某电信公

司的客户数据进行挖掘，并通过与神经网络等方法

对比，发现该方法能获得较高的预测精度和覆盖率，
并能在某种程度上解决了数据集非平衡性等问题。

尽管以上 ３ 类方法被大量使用，但它们都忽略

了属性内在结构之间的细粒度的相关规律，即存在

关联规则不够精细的问题；并且在用于海量数据分

析时计算量大、效率低，难以及时反映客户的流失倾

向，因此不能完全满足当前电信应用的需求。 因此，
本文的思路是把每个独立的属性“打碎”，即分解得

到细粒度的“属性片段”，以提高关联规则的 ｆｉｎｅ 精

度［８］，再基于属性片段采用合适的关联规则挖掘算

法，最后得到的关联规则要易于对海量数据实施并

行计算提高效率，从而可以更好地及时定位影响客

户流失的关键因素，或发现一些隐藏的关键规律，使
其能在电信客户流失预测中具有更大的应用空间。

１　 电信数据挖掘分析与改进

为了得到属性内在相关规律及方便实现并行运

算，采用了基于逻辑的细精度关联规则挖掘方法。 首

先提出了与领域相关的属性分解方法，即对属性值域

进行合适的分类以得到“属性片段”，再对每个分类进

行二进制编码。 而这样变化后的数据并不适合采用

决策树和聚类等传统方法进行处理，于是我们结合了

Ｅ． Ｔｒｉａｎｔａｐｈｙｌｌｏｕ 提 出 的 基 于 逻 辑 的 ＯＣＡＴ 方

法［９］ ３５－４５进行关联规则挖掘。 这种方法的核心是通过

某种基于逻辑的方法寻找一系列子式，再由这些子式

合取得到关联规则表达式，该表达式由二进制化后的

“属性片段”构成，不仅能直观地展现属性的内部结构

和内涵，而且这种由合取范式表示的关联规则特别适

合采用并行计算进行海量数据分析，从而提高运算效

率。 图 １ 展示了该方法的具体步骤：数据预处理（数
据清洗、数据二进制编码和正负样本构造）、关联规则

的挖掘、结果检验以及评估反馈。

图 １　 细精度关联规则挖掘流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ

１．１　 数据预处理

文中数据集为某电信运营商某地区数据仓库中

的客户原始历史数据，总共有 １７６ ９２１ 条记录，其中正

常客户记录为 １５６ ８８５ 条，流失客户记录 ２０ ０３６ 条。
１）数据清洗与属性变换。
首先删除有效值较少的属性或记录，以及非法的

记录。 其次，在电信客户流失的应用背景下，需要研

究能够反映客户消费承受能力、消费习惯和消费行为

的属性相关性，同时用文献［１０］的经验做支撑，为了

能够准确地覆盖影响客户流失的因素，构建了月消费

比率 ｒｉ（上一个月与本月的消费比值）、年度本地通话

费用（ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ）、未消费月份数（ｎｏｎ＿ｆｅｅ）３ 个属

性。 在实验中选用了 ｒ１（２００８ 年 １２ 月的消费额 ／ ２００９
年 １ 月的消费额）、ｒ２（２００９ 年 １ 月的消费额 ／ ２００９ 年

２ 月的消费额）、ｆｅ０９０２（２００９ 年 ２ 月的消费额）、ｙｅａｒ＿ｌｏ⁃
ｃａｌ＿ｆｅｅ 等 ５ 个属性作为特征属性。

２）数据二进制编码。
考虑到属性值域分类的语义差别，及其与客户

流失问题的相关性差别，采用了与领域相关的二进

制编码方法将属性“掰碎”，即根据记录的取值相关

性进行分类。 经过分析，发现实验用到的电信用户

数据集具有典型的密度特性，因此采用了基于密度
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的可以快速发现任意形状类的 ＤＢＳＣＡＮ 分类算

法［１１］完成从“属性”到“属性片段”的分解。 另外，
此数据集不同属性值域区间的差异较大，这可能会

影响分类的效果，因此还需要对这些属性进行常用

的归一化处理。 具体的步骤是：首先使用 ｍａｐｍｉｎ⁃
ｍａｘ（ｘ，ｍｉｎ，ｍａｘ）函数将值域归一到区间［０，１］，其
次以每个属性数据结合函数 ｏｎｅｓ（ｎ，１）产生的数据

作为输入 ｘ（其中 ｎ 为样本的个数），通过经验以及

多次实验确定较优的参数。 结果集中可能会存在孤

立点，较优的参数能够减少孤立点的个数，并且产生

较为合理的分类。 在实际应用中，孤立点的数量往

往远小于正常数据［１２］，因此其影响比较小，故本文

就近将孤立点分配至临近的区间（相应的孤立点处

理方法作为后续工作）。 经过 ＤＢＳＣＡＮ 运算后，便
得到了属性分类，即“属性片段”，这些分类结果直

接反映了其属性值自然特有的内在规律，由事物本

身决定，不受人为控制，因此对后续进一步分析隐藏

在它们之间的相关性有重要的指导作用。 最后，再
根据分类的个数，使用若干二进制位对属性片段进

行二进制编码。 以属性 ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ 为例，其被划

分为 ７ 个区间，包含 ６５ 个孤立点，将这些孤立点按

照就近原则并入 ７ 个区间内，故以 ３ 位二进制位来

表示，如表 １ 所示。 实验中各属性的分类数如表 ２
所示。

表 １　 属性 ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ 的二进制编码对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｂｉｎａｒｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ

区间 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

编码 ０００ ００１ ０１０ ０１１ １００ １０１ １１０

表 ２　 所有属性的分类数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ａｌｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

属性 分类数

ｎｏｎ＿ｆｅｅ ３
ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ ７

ｒ１ ７
ｒ２ ５
ｆｅ０９０２ ８

３）正负样本的构造。
首先，根据数据集中 ｃｈｕｒｎ 标志位（标志客户流

失信息的属性）的值，将整个数据集的用户划分为

已经流失的客户（ ｃｈｕｒｎ 值为 ０） 和未流失的客户

（ｃｈｕｒｎ 值为 １）２ 类。 其次，为了得到关联规则挖掘

中需要的训练集和检验集，实验分别随机抽取未流

失客户和已流失客户中四分之三的数据［１３］ 来构造

训练集数据的正负样本（用 Ｅ ＋ 和 Ｅ － 来分别表示正

样本和负样本），剩余的数据用作检验集。 最后，通
过前后 １０ 次进行随机抽取得到正负样本，并分别计

算结果，进一步验证数据挖掘结果的稳定性、可信性

和鲁棒性。 在构造 Ｅ ＋ 和 Ｅ － 时，采用了如表 ３ 所示

的属性排列顺序及其编码对应关系。

表 ３　 属性与二进制编码对应关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂｉｎａｒｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ａｌｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

属性 二进制编码

ｎｏｎ＿ｆｅｅ
Ａ１

Ａ２

ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ

Ａ３

Ａ４

Ａ５

ｒ１

Ａ６

Ａ７

Ａ８

ｒ２

Ａ９

Ａ１０

Ａ１１

ｆｅ０９０２

Ａ１２

Ａ１３

Ａ１４

１．２　 ＯＣＡＴ 关联规则挖掘

经过数据预处理得到的二进制数据不能采用决

策树和聚类等传统方法处理，同时为了让关联规则

易于实施并行计算，实验中采用了 ＯＣＡＴ 方法，该方

法每次产生一条最优子式（接受全部正样本，拒绝

尽可能多的负样本），最终将子式通过合取操作得

到关联规则。 但是，ＯＣＡＴ 产生单个子式的过程中

剪枝的数量较少，导致收敛速度缓慢，并且需要存储

大量的叶子结点的限界，导致运算时耗费了极大的

时间和空间。 因此，实验中最终引入了启发式规

则［９］ ７３－８０进行快速剪枝，将时间复杂度从指数级别

降到多项式级别，这将非常适合数据量庞大的电信

数据挖掘。
启发式方法中根据 ＰＯＳ（ａｋ） ／ ＮＥＧ（ａｋ）的比值

逆序排列属性（片段）ａｋ（ａｋ为 Ａｉ或ØＡｉ）形成有序集

合 Ａ，挑选 Ａ 中前 α（％）（阈值）的元素生成待选集

合 Ｌ。 关联规则的构造过程即不断地从待选集合 Ｌ
中随机选出属性（片段）ａｋ加入子式的过程，该过程

持续到关联规则完成或集合 Ｌ 为空。 若 α 值过小，
则关联规则不完整，导致预测结果准确度下降；反
之，若 α 值过大，则对客户流失影响很小的属性（片
段）可能会包含在关联规则中，从而导致关联规则
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的子句过长、数量过多，以及属性间的相关性不够

强。 由于二进制编码方法和关联规则挖掘过程的随

机性都会影响所生成的关联规则的准确性，故需要

在实验过程中进行多级反馈和修正。 基于启发式的

ＯＣＡＴ 算法流程如下。
输入：正负样本 Ｅ＋和 Ｅ－。 　 　 ／ ／ Ｅ＋、Ｅ－分别是

未流失和已流失客户数据集。
输出：程序执行多次所得最优的关联规则 Ｃ，其

规范形式为式（１）所示，其中析取子式由属性片段

析取得到，并能保证子式的数量 ｎ 最少，且子式中属

性片段的数量也是最少。
Ｃ ＝ （析取子式 １） ∧ 析取子式 ２ ∧．．． ∧

析取子式 ｎ ∧ … （１）
　 　 初始化 Ｅ＋、Ｅ－和 Ｃ＝ ∅
　 　 Ｄｏ Ｗｈｉｌｅ （Ｅ－≠ ∅ ）
　 　 　 重置集合 Ａ，Ｃ ｉ ＝ ∅ ；　 　 ／ ／ Ａ 为二进制编码

属性片段 ａｋ的集合，ａｋ为 Ａｉ或ØＡｉ

　 　 　 Ｄｏ Ｗｈｉｌｅ （Ｅ＋≠ ∅ ）
　 　 　 　 １）根据 ＰＯＳ（ａｋ） ／ ＮＥＧ（ａｋ）的比值逆序排

列 Ａ 中的元素 ａｋ（如果 ＮＥＧ（ａｋ）为零，
则将 ＰＯＳ（ａｋ）作为它的值）；

　 　 　 　 ２）选择有序集 Ａ 中前α （％）的元素生成

待选集合 Ｌ；
　 　 　 　 ３）从 Ｌ 中随机选择属性 ａｋ加入到 Ｃ ｉ中；
　 　 　 　 ４）Ｅ＋←Ｅ＋－Ｅ＋（ａｋ）；　 　 ／ ／ Ｅ＋（ａｋ）为包含

ａｋ时 Ｃ ｉ所能接受的 Ｅ＋的中的元素集合

　 　 　 　 ５）Ａ←Ａ－ａｋ；　 　 ／ ／将 ａｋ从集合 Ａ 中剔除

　 　 　 　 ６）对所有 ａｋ∈Ａ 重新计算 ＰＯＳ（ａｋ）的值；
　 　 　 Ｒｅｐｅａｔ
　 　 　 　 ７）Ｃ←Ｃ ｉ∧Ｃ；　 　 ／ ／将子式 Ｃ ｉ合取到关联

规则 Ｃ 中

　 　 　 　 ８）Ｅ－←Ｅ－－Ｅ－（Ｃ）；　 　 ／ ／ Ｅ－ （Ｃ）为 Ｃ
目前所能拒绝的 Ｅ－中的元素集合

　 　 　 　 ９）重置 Ｅ＋；
　 　 Ｒｅｐｅａｔ

２　 细精度关联规则挖掘

为了验证上述方法在预测客户流失过程中的可

行性及有效性，我们设计并实现了各个过程。 实验

环境为 １） ＣＰＵ ／内存 ／硬盘： ＡＭＤ Ａｔｈｌｏｎ （ ｔｍ） Ⅱ
Ｘ２２１５ ／ ＤＤＲ２ ４ ＧＢ ／ ３２０ ＧＢ ７ ２００ 转 ／ ｍｉｎ；２）平台 ／
环境 ／语言 Ｗｉｎｄｏｗｓ ８． １ ６４ ｂｉｔ 操作系统、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１３ ／ Ｃ、Ｃ＃。

为了验证加入启发式规则后算法的收敛效果，
在相同正负样本和相同环境下进行了时间与空间消

耗的对比实验。 通过多次实验，选取的负样本基数

为 ５０，这种大小的样本空间可以让 ＯＣＡＴ 方法的耗

时不会太大，又能明显比较出 ２ 种方法在相同数据

集上的时间耗费差异。 在改变正样本的基数时，分
别使用上述 ２ 种方法的运算时间对比如图 ２（ａ）所
示。 同理，将正样本基数固定为 １０，负样本基数从

５０ 开始，每次增加 １０ 条负样本记录，一直到 １００
条，此时得到的运算时间对比如图 ２（ ｂ）所示。 此

外，在 ３００ 条正样本与 １００ 条负样本情况下，对二者

的内存占用情况进行对比，其中图 ２（ｃ）为未运行程

序时的内存占用，图 ２（ ｄ）与图 ２（ ｅ）分别为使用

ＯＣＡＴ 方法与加入启发式方法后的内存占用情况。

（ａ）正样本数－时间关系

（ｂ）负样本数－时间的关系

（ｃ）电脑空闲时的内存
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（ｄ）未加入启发式时内存

（ｅ）加入启发式后内存

（ｆ）α 值－准确度的关系

图 ２　 实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 ２（ａ） ～ （ｅ）可以看出，加入启发式规则之

后的方法比 ＯＣＡＴ 方法所消耗的时间与空间都大大

减少，图 ２（ｆ）描述了不同的阈值 α 值对预测准确度

的影响，体现了其重要性。 最后，１０ 次实验所得的

关联规则之一如式（２）所示。
Ｃ ＝ （ØＡ１ ∨ Ａ３ ∨ Ａ５ ∨ Ａ６ ∨ ØＡ９ ∨ Ａ１２） ∧ … ∧
（Ａ４ ∨ ØＡ５ ∨ Ａ８ ∨ Ａ９ ∨ ØＡ１１ ∨ ØＡ１３ ∨ Ａ１４） ∧
（Ａ２ ∨ ØＡ３ ∨ ØＡ６ ∨ Ａ７ ∨ ØＡ１０ ∨ Ａ１２ ∨ ØＡ１４） ∧

（Ａ１ ∨ ØＡ５ ∨ ØＡ１０ ∨ Ａ１３） （２）
　 　 该表达式为关联规则的布尔表达式，它由 ４ 条

析取范式的子式经过合取操作得到，其中每条子式

均能接受所有的正样本而拒绝若干负样本，所有子

式合取而成的关联规则能接受所有正样本并且拒绝

所有负样本。 这一结果具有如下特点：
１）反映了一些新的规律。 以子式（ØＡ１∨Ａ３∨Ａ５∨

Ａ６∨ØＡ９∨Ａ１２）为例，对照表 １ 分析得出属性 ｎｏｎ＿ｆｅｅ
与其他属性 Ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ、ｒ１、ｒ２、ｆｅ０９０２的“内在片段”的
相关性，即“属性＋片段－＞片段”或“片段＋片段－＞属
性”，而传统的关联规则只能发现属性与属性的相关

性，即“属性＋属性－＞属性”。
２）运算效率高。 以子式（ØＡ１∨Ａ３∨Ａ５∨Ａ６∨

ØＡ９∨Ａ１２）为例，其仅有 ６ 个原子项，因此运行较快。
而由于上述关联规则为合取范式，以“∧”为连接词构

成，因此用这种形式的规则检验海量数据时可采用高

度并行计算的方法，进一步了减少时间开销。
３）剖析了属性内部结构与内涵。 以子式（ØＡ１∨

Ａ３∨Ａ５∨Ａ６∨ØＡ９∨Ａ１２）为例，其等价于（Ａ１∧ØＡ３∧
ØＡ５∧ØＡ６∧Ａ９） ÞＡ１２，体现的已非属性之间的关联，
而是属性片段与片段的相关性，即片段 Ａ１２的取值取

决于片段 Ａ１、Ａ３、Ａ５、Ａ６和 Ａ９。 这一结果有利于公司决

策者制定更为精准的市场策略。
４）提高了 ｆｉｎｅ 精度。 １０ 次实验所得到的关联规

则分别对应 １０ 条主合取范式，这些主合取范式可以

使用矩阵形式表示，式（２）的主合取范式如表 ４ 所示。
其余 ９ 条主合取范式与表 ４ 所示的主合取范式的相

似度在 ８６．４％～９０．２％，体现了结果的稳定性、可信性

和鲁棒性，说明了提升 ｆｉｎｅ 精度的合理性。

表 ４　 主合取范式形式

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ ｎｏｒｍａｌ ｆｏｒｍ

编码 ＳｕｂＦ１ ＳｕｂＦ２ ＳｕｂＦ３ ＳｕｂＦ４
Ａ１ ０ △ △ １
Ａ２ △ △ １ △
Ａ３ １ △ ０ △
Ａ４ △ １ △ △
Ａ５ １ ０ △ ０
Ａ６ １ △ ０ △
Ａ７ △ △ １ △
Ａ８ △ １ △ △
Ａ９ ０ １ △ △
Ａ１０ △ △ ０ ０
Ａ１１ △ ０ △ △
Ａ１２ １ △ １ △
Ａ１３ △ ０ △ １
Ａ１４ △ １ ０ △

注：符号“△”表示取 ０ 和 １ 均可，ＳｕｂＦ１ 有 ２５６ 条，ＳｕｂＦ２ 有

１２８ 条，ＳｕｂＦ３ 有 １２８ 条，ＳｕｂＦ４ 有 １ ０２４ 条

５）得到了更直观、清晰的语义解释。 以子式

（Ａ１∨ØＡ５∨ØＡ１０∨Ａ１３）为例，若某一客户数据使该
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子式结果为 ０（ØＡ１、ØＡ５、ØＡ１０、Ａ１３取值均为 ０），则
可以预测该用户为流失客户。 根据 Ａ１、ØＡ５、ØＡ１０、
Ａ１３的取值映射到表 ３，可以得出在 ｎｏｎ＿ｆｅｅ 的 ３ 区

间、ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ 的 ２，４，６ 区间、ｒ２ 的 ３，４ 区间与

ｆｅ０９０２的 １，３，５，７ 区间共同影响客户流失，根据区间与

属性值对应的关系可知，客户数据符合表 ５ 取值的

均为流失客户。

表 ５　 流失客户的数据特征

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｌｏｓｉｎｇ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ

属性 取值范围

ｎｏｎ＿ｆｅｅ ６～１２

ｙｅａｒ＿ｌｏｃａｌ＿ｆｅｅ
３０～５０
７０～８８
９２～１３３

ｒ１ ０．３２０～０．４１６

ｒ２

０～２０
２５～２９
３４～５０
４８～６８

ｆｅ０９０２ ６～１２

３　 结束语
针对决策树等常规关联规则方法在电信客户流

失预测中遇到的属性相关性不够精细，处理大规模

数据运算效率低的问题，本文采用了基于逻辑的细

精度关联规则方法。 该方法从逻辑学角度，通过与

领域相关的二进制化技术对属性进行分解，并用得

到的二进制数据构造训练集的正负样本，再使用

ＯＣＡＴ 方法对正负样本进行挖掘得出关联规则。 然

而，实验过程中耗费了极大的时间与空间，这表明直

接用该方法进行海量电信数据的挖掘是不理想的。
因此引入了启发式规则对其进行改进，将时间复杂

度从指数级别降低到多项式级别。 最后通过实验结

果分析，验证了该方法能进一步体现属性的内在结

构、内涵及隐藏的细粒度的相关规律，提高了关联规

则的 ｆｉｎｅ 精度，并且这种由合取范式表示的关联规

则特别适合实施并行计算，有利于大规模电信数据

的处理，因此该方法是满足目前电信行业需求的一

种较理想的数据挖掘方法。
尽管上述方法取得了不错的效果，但是对于不

同数据集在具体应用时还存在一些困难，如如何更

好地结合领域知识和数学方法对属性进行分解及二

进制编码进而构造正负样本，如何寻找更好的启发

式规则提高运算性能等。 另外，当数据样本比较小

的时候，得到的关联规则的准确率不够高，但在数据

样本足够大的情况下，关联规则预测准确率会比较

理想。 在今后的工作中，将努力完善本方法的各个

环节，同时找到适用本方法的数据集特征，以应用到

更合适的实际问题中。
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２０１５ 中国自动化大会
２０１５ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ

２０１５ 年 １１ 月 ２７—２９ 日， 中国　 武汉

　 　 中国自动化大会是由中国自动化学会组织召开的全国性学术会议，２０１５ 年中国自动化大会（ＣＡＣ ２０１５）将于 ２０１５ 年 １１
月 ２７－２９ 日在武汉召开，本次大会由华中科技大学自动化学院承办。 ＣＡＣ ２０１５ 大会的目的是为自动化领域的研究者和工程

师们提供该域内原创科学的沟通机会，其交流重点为充分沟通自动化领域的最新研究成果与进展，共享自动化领域的实践经

验。 热烈欢迎全国各高等院校、科研院所和企事业单位的科技工作者积极参加。
２０１５ 年中国自动化大会（ＣＡＣ２０１５）热烈欢迎全国各高等院校、科研院所和企事业单位的从事自动化理论与技术

研究的科技工作者积极投稿，特别希望征集能反映各单位在自动化领域研究特色的学术论文。 主要征文领域范围（包

括但不局限于） ：
先进控制理论及应用， 高端自动化系统与技术，信息融合与故障诊断，工业系统工程， 智能制造装备与测控技术，工业传

感器与仪表，基于数据的建模、优化与控制，机器人与无人系统，导航、制导与控制，模式识别与图像处理，网络化控制系统，生
物信息与仿生控制，复杂系统理论与方法，空间飞行器控制，脑机接口与认知计算，智能计算与机器学习，复杂系统的平行控

制和管理，大数据技术和应用，智能电网基础理论与关键技术，流程工业知识自动化。

　 　 重要时间节点：
　 　 投稿截止日期：２０１５－０７－１０
　 　 终审通知日期：２０１５－０９－０１
　 　 终稿提交日期：２０１５－１０－０１

　 　 网址： ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃａｃ２０１５．ｏｒｇ ／ ｚｈｅｎｇｗｅｎ．ｈｔｍｌ
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