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基于改进 ＧＡ － ＢＰ 的移动通信用户流失预测算法

于瑞云ꎬ 薛　 林ꎬ 安轩邈ꎬ 夏兴有
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: ＢＰ 神经网络(ＢＰＮＮ)模型对移动通信用户流失的预测有较好的效果ꎬ但其全局搜索能力相对

较弱ꎬ对初始网络权重非常敏感ꎬ因此本文通过对用户通信行为的分析ꎬ提出一种基于改进 ＧＡ － ＢＰ 的移动

用户流失预测算法:用改进的遗传算法对 ＢＰＮＮ 的权值和阈值进行初始化ꎬ从而提高预测模型的准确率. 改
进的遗传算法采用一种自适应的交叉概率和变异概率计算策略ꎬ提高了遗传算法寻找全局最优解的能力. 通
过对比实验发现ꎬ本文构建的移动用户流失预测模型ꎬ在预测准确率上有着很好的表现.
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　 　 面对日益激烈的市场竞争以及多变的用户需

求ꎬ如何最大程度地降低用户流失率成为电信运

营商首要关注的问题. 当今解决这一问题的主流

方式是运用数据挖掘技术对移动用户的行为进行

分析[１ － ５]ꎬ建立用户流失预测模型ꎬ对用户流失情

况进行预测ꎬ并对可能流失的用户采取相应的挽

留措施.
用户流失预测问题本质上是对用户分类的问

题:流失和未流失. 在用户流失预测领域ꎬ主要的

分类方法有逻辑回归[６]、贝叶斯网络[７]、决策

树[８]、支持向量机[９]ꎬ以及神经网络等[１０ － １２] . ＢＰ
神经网络(ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)是目前应

用最为广泛的神经网络模型ꎬ并具有完备的理论

体系.
ＢＰＮＮ 作为一种样本数据有标签情况下的预

测和分类模型ꎬ可以被应用于解决用户流失的预

测问题ꎬ但其存在全局搜索能力相对较弱ꎬ对初始

网络权重非常敏感等问题. 为了提高 ＢＰＮＮ 的全

局搜索能力ꎬ本文提出用一种改进的遗传算法

( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＧＡ ) 来 初 始 化



　 　

ＢＰＮＮ 的权值和阈值ꎬ使其更靠近全局最优ꎬ从而

提高算法的准确率. ＩＧＡ 提出了一种自适应的交

叉概率和变异概率计算策略ꎬ提高了 ＧＡ 寻找全

局最优解的能力. 基于 ＩＧＡ 优化的 ＢＰＮＮ 预测模

型的预测准确率有了很大提高.

１　 算法设计

１􀆰 １　 遗传算法的改进

标准 ＧＡ 在复杂优化问题及多峰值的函数优

化求解过程中存在收敛速度慢、容易陷入局部最

优的问题ꎬ本文针对移动用户话单数据的特点以

及要解决的问题ꎬ基于标准 ＧＡꎬ提出一种拥有更

强全搜索能力的改进 ＧＡ.
１􀆰 １􀆰 １　 染色体编码的设计

染色体编码是 ＧＡ 优化 ＢＰＮＮ 的关键. 具体

的编码过程以一个有具体结构的 ＢＰＮＮ 为例ꎬ图
１ 是一个 ３ － ３ － ３ 结构的 ＢＰ 网络ꎬ其中包含了输

入层、输出层以及单隐层.

图 １　 ３ －３ －３ ＢＰＮＮ结构图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ３ －３ －３ ＢＰＮＮ

染色体基因向量的分量是由该网络模型中所

有权重和阈值构成的ꎬ起初基因向量的各个分量

是随机分配的值ꎬ这些值的范围应该是在要解决

问题的值域内. 染色体的基因向量是由该 ＢＰＮＮ
的 ４ 个参数矩阵编码构成的ꎬ这些矩阵具体定义

如下:
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ｔｈ ＝ [ ｔｈ１ 　 ｔｈ２ 　 ｔｈ３]ꎬ (３)
ｔｏ ＝ [ ｔｏ１ 　 ｔｏ２ 　 ｔｏ３] . (４)

式中:Ｖ 和 Ｗ 是两个权值矩阵ꎻｔｈ 和 ｔｏ 分别是隐

含层和输出层的阈值矩阵.

这 ４ 个矩阵编码生成染色体基因向量的公式

如下ꎬ其中 Ｘｉ 是第 ｉ 个染色体的基因向量:
Ｘｉ ＝ [ ｖ１１ꎬ􀆺ꎬｖ３３ꎬｗ１１ꎬ􀆺ꎬｗ３３ꎬ ｔｈ１ꎬ ｔｈ２ꎬ ｔｈ３ꎬ ｔｏ１ꎬ

ｔｏ２ꎬｔｏ３] . (５)
本文采用浮点数编码方案ꎬ染色体向量的维

度由 ＢＰＮＮ 中权值和阈值的数量决定ꎬ而权值和

阈值的数量由 ＢＰＮＮ 的结构决定.
１􀆰 １􀆰 ２　 适应度函数的确定

ＢＰＮＮ 的均方误差 Ｅ 是评价 ＢＰＮＮ 预测模

型的重要指标. Ｅ 值越小ꎬ表示 ＢＰＮＮ 的预测性能

越好. 在 ＧＡ 中ꎬ个体的适应度值是评价个体表现

的重要指标ꎬ假设第 ｉ 个个体的适应度值为 Ｆ ｉꎬ其
对应的 ＢＰＮＮ 的均方误差为 Ｅ(Ｘｉ)ꎬ则个体的适

应度函数为

Ｆ ｉ ＝ Ｅ(Ｘｉ) . (６)
从上述公式可以发现ꎬ个体的表现越好ꎬ其适

应度值就会越小ꎻ使种群中最优个体适应度值接

近 ０ 是 ＧＡ 不断进化的目标.
１􀆰 １􀆰 ３　 选择操作的设计

选择操作是从父代中选出优秀的个体直接进

入到子代. 不同于交叉操作和变异操作ꎬ选择操作

并不会破坏染色体中的基因. 在本文中ꎬ染色体的

适应度值是 ＢＰＮＮ 的输出误差ꎬ个体表现越好ꎬ
其适应度值的绝对值就应该越接近于 ０ꎬ因此标

准的轮盘赌法并不适用. 个体被选中概率的计算

公式为

ｐｉ ＝ ｌ
Ｆ ｉ

􀏦∑
Ｎ

ｉ ＝１

ｌ
Ｆ ｉ

ꎬ　 ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . (７)

式中:Ｆ ｉ 是第 ｉ 个个体的适应度值ꎻｌ 是调节因子ꎬ
用以控制适应度反比值的量纲ꎬ保证计算的合理

性. 从式(７)中可以发现ꎬ个体被选中的概率与其

适应度值成负相关. 在实际计算过程中ꎬ样本数量

比较大ꎬ不存在个体适应度为 ０ 的情况ꎬ因此不需

要考虑适应度为 ０ 导致的计算错误.
１􀆰 １􀆰 ４　 交叉操作的设计

在实际情况中发现ꎬ标准 ＧＡ 中基因按照固

定概率进行交叉操作的策略并不可取. 因此ꎬ本文

提出一种自适应的交叉概率ꎬ主要想法是根据个

体适应度值及迭代次数ꎬ对个体的交叉概率进行

自适应调整:对于表现较好(适应度值较低)的个

体ꎬ适当降低交叉概率ꎬ避免破坏优良的基因ꎻ如
果个体表现较差ꎬ则增大该个体的交叉概率ꎬ让其

更多地进行交叉操作ꎬ对其进行优化ꎬ破坏其表现

一般的基因结构. 另外ꎬ为了保证算法的收敛性、
前期的种群多样性及后期的局部搜索能力ꎬ这种

交叉概率也应随着算法的迭代不断减小. 在算法
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迭代的前期ꎬ应赋予一个较大的交叉概率ꎬ保证种

群的多样性ꎬ加快算法的搜索速度ꎻ在算法迭代的

后期ꎬ种群的个体表现趋于稳定ꎬ大部分的优秀基

因已经被确定ꎬ为了优秀基因的延续ꎬ应适当降低

交叉概率ꎬ确保算法在极值点处不会出现震荡ꎬ保
证算法的收敛性.

基于上述考虑ꎬ个体交叉概率的设定如下:

ｐｃｉ ＝ ｐｃｍａｘ － (ｐｃｍａｘ － ｐｃｍｉｎ)􀅰
ｔ􀅰Ｆｍｉｎ

Ｔ􀅰(Ｆ ｉ ＋ Ｆｍｉｎ)
ꎬ

( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . (８)
式中:ｔ 是算法当前的迭代次数ꎻＴ 是算法的总迭

代次数ꎻｐｃｉ是第 ｉ 个个体在第 ｔ 次进行交叉时的

概率ꎻＦ ｉ 是个体的适应度值ꎻＦｍｉｎ是种群当前表现

最好的个体的适应度值ꎻｐｃｍａｘ是最大交叉概率ꎬ取
值为 ０􀆰 ６ꎻｐｃｍｉｎ是最小交叉概率ꎬ取值为 ０􀆰 ３. 从式

(８)中可以发现ꎬ个体的交叉概率会随着适应度

值的降低而降低ꎬ以保证优秀的基因有更大的概

率延续ꎻ个体的交叉概率也会随着迭代次数的增

加而降低ꎬ以保证算法的稳定性.
１􀆰 １􀆰 ５　 变异操作的设计

变异操作的目的是在算法迭代前期保证算法

的全局搜索能力ꎬ在算法迭代后期保证算法的局

部搜索能力和稳定性ꎬ因此ꎬ本文个体进行变异操

作的概率和进行交叉操作的概率在设计上是相同

的ꎬ都是根据个体的适应度值及算法的迭代次数

来决定概率的大小ꎬ具体计算公式如下:

ｐｍｉ ＝ ｐｍｍａｘ － (ｐｍｍａｘ － ｐｍｍｉｎ)􀅰
ｔ􀅰Ｆｍｉｎ

Ｔ􀅰(Ｆ ｉ ＋ Ｆｍｉｎ)
ꎬ

( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . (９)
式中变量 ｔꎬＴꎬＦ ｉꎬＦｍｉｎ都和式(８)相同ꎻｐｍｉ是第 ｉ
个个体在第 ｔ 次迭代时基因发生变异的概率ꎻ
ｐｍｍａｘ是最大变异概率ꎬ取值 ０􀆰 ００５ꎻｐｍｍｉｎ是最小变

异概率ꎬ取值 ０􀆰 ００１.
基于 ＢＰＮＮ 权值和阈值的特点和取值范围ꎬ

本文采用在基因取值范围内随机取值的变异操

作ꎬ当个体染色体的某个基因值要发生变异时ꎬ在
[ － １ꎬ１]之间随机选取一个实数值来替换发生变

异的基因位. 这种基于随机取值的小概率变异操

作有时会给算法的全局搜索能力带来很大的

提高.
１􀆰 １􀆰 ６　 种群规模和迭代次数的确定

种群规模的设计和实际问题的复杂度有关.
为了保证算法的效率ꎬ一般情况下 ３０ 个染色体就

可以满足大部分需求ꎬ但由于本文用 ＧＡ 对

ＢＰＮＮ 的权值和阈值进行初始化ꎬ待定变量比较

多ꎬ所以本文选取的种群规模为 １００ꎬ以保证复杂

问题中解的全局最优性.
迭代次数往往要设定得多一些ꎬ以保证算法

收敛. 根据实验观察ꎬ算法迭代到 ３０ 次之后趋于

平稳ꎬ为了保证算法的完全收敛ꎬ本文设定 ＧＡ 迭

代次数为 １００ 次.
１􀆰 ２　 遗传算法优化 ＢＰＮＮ 的基本过程

首先根据问题的复杂度确定 ＧＡ 的种群规

模、迭代次数及部分参数ꎬ然后确定种群个体的染

色体编码规则ꎬ以后的步骤如下:
１) 将个体的基因转化成 ＢＰＮＮ 的权值和阈

值ꎬ通过 ＢＰＮＮ 的前馈传播计算种群个体的适应

度值.
２) 根据适应度值对个体进行选择操作ꎬ根据

适应度值和迭代次数对个体进行交叉和变异操

作ꎬ并将保留下来的个体作为下一代.
３) 根据终止条件判断种群是否完成进化ꎬ如

未完成则回到步骤 １) .
ＩＧＡ － ＢＰ 算法的伪代码如下:

１: ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｄｏ
２:　 Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｘｉ

３: ｅｎｄ ｆｏｒ
４: ｗｈｉｌｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ａｎｙ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｄｏ
５:Ｄｅｃｏｄｅ ｔｈｅ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｘｉ ｉｎｔｏ ｍａｔｒｉｃｅｓ
(１)ꎬ(２)ꎬ(３)ꎬ ａｎｄ(４)ꎬ ａｎｄ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ
６:Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｘｉ ｂｙ Ｅｑ. (６)
７: ｆｏｒ　 ｉ ＝ １ ｔｏ Ｍ　 ｄｏ 　 　 　 / /Ｍ 是初始种群

的个数

８:　 Ｓｅｌｅｃｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ Ｅｑ. (７)
９: ｅｎｄ ｆｏｒ
１０: ｆｏｒ　 ｉ ＝ １ ｔｏ Ｍ / ２　 ｄｏ
１１:　 Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ Ｅｑ. (８)
１２: ｅｎｄ ｆｏｒ
１３: ｆｏｒ　 ｉ ＝ １ ｔｏ Ｍ　 ｄｏ
１４:　 Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ Ｅｑ. (９)
１５: ｅｎｄ ｆｏｒ
１６:ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

２　 仿真实验与分析

２􀆰 １　 数据样本

以辽宁移动公司的真实通话记录作为数据样

本. 每条数据有上百个属性ꎬ但由于大部分的属性

和用户流失的相关性很低ꎬ所以没必要将所有属

性都作为样本属性. 采用关联性分析算法提取样
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本属性ꎬ最终选取入网时间、基本费总和、通话时

长、通话次数、长途费总和、呼叫类型比例ꎬ以及掉

话比率这 ６ 个与用户流失相关性最高的属性作为

ＢＰＮＮ 的输入属性ꎬ如表 １ 所示.

表 １　 仿真实验的用户属性
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

字段名称 类型及长度 说明(按月)

入网时间 ＮＵＭＢＥＲ(８) 用户电话号注册时间

基本费总和 ＮＵＭＢＥＲ(８) 用户基本费用总和

通话时长 ＮＵＭＢＥＲ(８) 用户接打通话总时长

通话次数 ＮＵＭＢＥＲ(８) 用户接打通话总次数

呼叫类型比例 ＤＯＵＢＬＥ(１６) 打电话次数 /接电话次数

掉话比率 ＤＯＵＢＬＥ(１６) 用户掉话次数 /总通话次数

２􀆰 ２　 ＢＰＮＮ 结构的设计

１) 隐层神经元数量的确定.
一个拥有 Ｓ 型传递函数的单隐层和线性输

出层的 ＢＰＮＮ 可以近似模拟任何函数. 考虑到网

络结构的复杂度和整个网络的训练时间ꎬ在设计

ＢＰＮＮ 的结构时选择单隐层.
网络的性能受隐层神经元数量的影响. 在单

隐层的前提下ꎬ可以通过增加隐层神经元的数量

来适当提高网络的预测准确度. 采用 ｃｕｔ￣ａｎｄ￣ｔｒｙ
方法来确定隐层神经元的数量. 起初设置较少的

数量ꎬ训练网络并记录网络的预测准确度ꎬ然后再

逐渐增加隐层神经元的数量. 用同样的样本数据

进行训练ꎬ能使网络输出误差最小的隐层神经元

数量就是最终要确定的.
隐层神经元的数量范围可按下式计算:

ｌ ＝ ｎ ＋ｍ ＋ ａ . (１０)
式中:ｌꎬｎ 和 ｍ 分别是隐层、输入层和输出层的神

经元数量ꎻａ 是调节因子ꎬ通常取 １ 到 １０.
　 　 隐层神经元数量与网络性能的关系通过对比

实验得到(见表 ２)ꎬ在确定隐层神经元数量时ꎬ
ＢＰＮＮ 的训练函数和传递函数都是统一的. 从表

２ 中能发现ꎬ当隐层神经元数量为 ８ 时ꎬＩＧＡ － ＢＰ
算法的网络误差最小ꎬ即网络预测准确度最好.

表 ２　 隐层神经元数量对误差的影响
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ￣ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ

ｏｎ ｅｒｒｏｒ
隐层神经
元数量

网络的输
出误差

隐层神经
元数量

网络的输
出误差

４ ０􀆰 １１２ １１３ ９ ０􀆰 ０９７ ４３１
５ ０􀆰 １０３ ２２３ １０ ０􀆰 ０９７ ２５１
６ ０􀆰 ０９８ ８３２ １１ ０􀆰 ０９７ ４７０
７ ０􀆰 ０９９ ２３１ １２ ０􀆰 ０９８ １９０
８ ０􀆰 ０９５ ８８６ １３ ０􀆰 ０９８ ２７４

　 　 ２) 训练函数的选择.
在仿真实验中ꎬＢＰＮＮꎬＧＡ － ＢＰ 和 ＩＧＡ － ＢＰ

都采用相同的网络结构:单隐层ꎬ隐层神经元的数

量为 ８ꎬ隐层的传递函数为 Ｓ 型函数ꎻ输出层的传

递函数是线性激活函数. 三种算法的各层传递函

数是一致的.
有多种训练算法可以用来训练 ＢＰＮＮꎬ最具

代表性的有标准梯度下降法(ＬＧＤ)、有动量的梯

度下降法(ＧＤＭ)、Ｆｌｅｔｃｈｅｒ － Ｒｅｅｖｅｓ 共轭梯度法

(ＣＧＦ)ꎬＬＭ 梯度下降法(ＬＭ)等. 这些不同的训

练方法针对 ＩＧＡ － ＢＰ 算法的性能表现见图 ２.

图 ２　 不同训练函数的性能
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

从图 ２ 能发现ꎬＧＤＭ 算法有明显的震荡ꎬ并
在网络迭代 ６０ 次之后趋于稳定ꎬ当网络稳定时ꎬ
ＧＤＭ 算法输出误差最大. ＬＧＤ 算法的曲线更平

滑ꎬ但当网络收敛时ꎬ它的表现和 ＧＤＭ 算法一样

差. ＣＧＦ 算法的曲线是最陡的ꎬ并且有着最快的

收敛速率ꎬ当迭代到 １０ 次左右时网络就收敛了ꎬ
但 ＣＧＦ 算法的误差仍然很高ꎬ这说明 ＣＧＦ 算法

很容易陷入局部最优且无法逃逸. ＬＭ 算法无论

是在准确率还是在收敛速度上都表现出了最好的

性能ꎬ因此选择 ＬＭ 作为网络的训练函数.
２􀆰 ３　 算法参数的选取

由于 ＢＰＮＮ 的权值和阈值的取值范围在

[ － １ꎬ１]之间ꎬ所以 ＧＡ 算法中每个染色体基因

向量的分量随机初始值都在[ － １ꎬ１]之间. 因为

已经确定 ＢＰＮＮ 输入神经元的数量为 ６ꎬ隐层神

经元的数量为 ８ꎬ因此可得每个染色体基因向量

的维度为 ６ × ８ ＋ ８ × １ ＋ ８ × １ ＋ １ ＝ ６５.
２􀆰 ４　 算法的输出误差分析

将 ＩＧＡ － ＢＰ 的性能与标准 ＢＰ 以及 ＧＡ － ＢＰ
进行对比实验. ＧＡ － ＢＰ 算法中ꎬ个体进行交叉及

变异的概率都是固定的ꎬ具体参数为:种群规模

３０ꎬ进化次数 １００ꎬ交叉概率 ０􀆰 ４ꎬ变异概率 ０􀆰 ００２.
三种算法的输出误差如图 ３ 所示.
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图 ３　 三种算法的学习误差
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在三种算法中ꎬＢＰＮＮ 的结构和传递函数都

是一样的ꎬ并且训练函数都为 ＬＭ 梯度下降函数.
从图 ３ 中可以发现ꎬ标准 ＢＰ 输出误差最大ꎬ这是

由于其全局搜索能力差ꎬ网络性能依赖权值和阈

值的随机初始值ꎻ ＩＧＡ － ＢＰ 算法的输出误差最

小. ＩＧＡ － ＢＰ 算法与 ＧＡ － ＢＰ 算法在前三次迭代

时曲线几乎是重合的ꎬＧＡ － ＢＰ 在之后的训练过

程中平稳地进行搜索ꎬ而 ＩＧＡ － ＢＰ 算法曲线有一

个明显的抖动ꎬ这是因为 ＩＧＡ － ＢＰ 摆脱局部最优

的能力要强于 ＧＡ － ＢＰꎬ所以 ＩＧＡ － ＢＰ 算法在用

户流失预测问题上表现出了很好的性能.
从收敛速度上看ꎬＩＧＡ － ＢＰ 算法比标准 ＢＰ

和 ＧＡ － ＢＰ 算法的收敛速度都快. ＩＧＡ － ＢＰ 算法

大约迭代 １０ 次就收敛了ꎬ而 ＧＡ － ＢＰ 大约迭代

１７ 次才收敛ꎬ标准 ＢＰ 算法大约迭代 ２０ 次才收

敛. 这是因为 ＩＧＡ － ＢＰ 的交叉和变异概率与迭代

次数有关ꎬ因此算法前期有着很强的全局搜索动

力ꎬ然后又会很快进入稳定状态.
２􀆰 ５　 算法的预测准确率分析

算法预测准确率定义为样本数据正确分类的

百分比ꎬ即 ＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)值. 三种算法对用户

流失的预测结果见表 ３、表 ４. 可见ꎬＩＧＡ － ＢＰ 算

法针对移动用户数据集展现了很强的流失预测

能力.

表 ３　 三种算法的预测分类矩阵
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 用户状态 预测流失 预测未流失

ＢＰ
实际流失 ２２ ８８０ ２７ １２０

实际未流失 ７ ２８５ ４２ ７１５

ＧＡ － ＢＰ
实际流失 ２５ ４１３ ２４ ５８７

实际未流失 ６ ５４１ ４３ ４５９

ＩＧＡ － ＢＰ
实际流失 ２６ ５３６ ２３ ４６４

实际未流失 ６ １４７ ４３ ８５３

表 ４　 三种算法的预测值指标
　 Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

预测模型 ＴＮ ＴＰ ＦＰ ＦＮ

ＢＰ ８５􀆰 ４３ ４５􀆰 ７６ １４􀆰 ５７ ５４􀆰 ２４
ＧＡ － ＢＰ ８６􀆰 ９２ ５０􀆰 ８３ １３􀆰 ０８ ４９􀆰 １７
ＩＧＡ － ＢＰ ８７􀆰 ７１ ５３􀆰 ０７ １２􀆰 ２９ ４６􀆰 ９３

　 　 注:ＴＮꎬｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎻＴＰꎬｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎻＦＰꎬｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎻＦＮꎬ
ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ.

　 　 ＴＰ 是用户流失预测中最重要的指标ꎬ基于

ＢＰꎬＧＡ － ＢＰ 以及 ＩＧＡ － ＢＰ 三种算法ꎬ用户数据

６ 个属性对 ＴＰ 值的影响如图 ４ 所示.

图 ４　 基于不同算法的不同属性对 ＴＰ值的影响
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｎ ＴＰ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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　 　 为了消除指标之间的量纲影响ꎬ对数据进行

了 ｍｉｎ － ｍａｘ 标准化处理以方便指标之间的对

比. 由图 ４ 可以发现ꎬ当用户的基本费总和、通话

次数、通话时长以及呼叫类型比例这 ４ 个属性值

很低时ꎬ三种算法都有较高的 ＴＰ 值. 但处理分布

在两端的数据时ꎬ三种算法的表现都相对较差.
ＧＡ － ＢＰ 曲线和 ＢＰ 曲线在很多分布区域都是重

合的ꎬ这是因为标准 ＧＡ 的遗传操作类似于一种

随机策略ꎬ在进行交叉和变异操作时ꎬ没有考虑个

体的适应度值ꎬ很可能破坏了好的基因结构ꎬ因此

没有起到很好的优化作用. 相比于 ＢＰ 和 ＧＡ －
ＢＰꎬＩＧＡ － ＢＰ 的 ＴＰ 值始终是最高的ꎬ这意味着

ＩＧＡ － ＢＰ 模型的预测准确率也是最高的.
由图 ４ 还可以发现ꎬ随着入网时间的变化ꎬ３

条曲线有着相同的震荡趋势ꎻ入网时间较早和较

晚的用户更有可能流失. ＩＧＡ － ＢＰ 算法仍然有着

最高的 ＴＰ 值. 此外ꎬ当用户遭遇频繁掉话时ꎬ用
户流失的可能性更大. 相比其他两种算法ꎬＩＧＡ －
ＢＰ 有着更高的 ＴＰ 值.

综上ꎬ相比 ＢＰ 和 ＧＡ － ＢＰꎬＩＧＡ － ＢＰ 算法在

ＴＰ 指标上有显著提高.

３　 结　 　 语

本文提出用改进遗传算法来初始化 ＢＰＮＮ
的权值和阈值ꎬ弥补其全局搜索能力的不足. 由于

ＢＰＮＮ 待确定的权值和阈值变量较多ꎬ并且精度

要求高ꎬ本文遗传算法的染色体采用浮点数编码ꎬ
并将网络的输出误差作为个体的适应度函数. 改
进遗传算法中提出一种自适应概率的交叉操作和

变异操作ꎬ根据个体的适应度值以及种群当前迭

代次数来计算自适应概率. 为了保证算法的稳定

性ꎬ种群发生交叉和变异的概率也会随着进化的

次数逐渐变小. 通过对预测准确率和网络输出误

差的分析ꎬ证明了基于改进遗传算法优化 ＢＰＮＮ

的预测模型具有良好的性能.

参考文献:

[ １ ]　 Ｌｕｏ ＣꎬＺｅｎｇ Ｊꎬ Ｙｕａｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｌｃｏ ｕｓｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｌｅｖｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｓｓｉｖｅ ｍｏｂｉｌｅ ｂｒｏａｄｂａｎｄ ｄａｔａ [ Ｊ] . ＡＣＭ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ ７
(４):１ － ３０.

[ ２ ]　 Ｃｏｕｓｓｅｍｅｎｔ ＫꎬＬｅｓｓｍａｎｎ Ｓꎬ Ｖｅｒｓｔｒａｅｔｅｎ Ｇ. Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ: ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙ
[Ｊ] . Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１７ꎬ９５:２７ － ３６.

[ ３ ]　 Ｋｅｒａｍａｔｉ ＡꎬＪａｆａｒｉ￣Ｍａｒａｎｄｉ ＲꎬＡｌｉａｎｎｅｊａｄｉ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｃｈｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１４ꎬ２４:
９９４ － １０１２.

[ ４ ]　 Ｋｉｍ Ｋꎬ Ｊｕｎ Ｃ Ｈꎬ Ｌｅｅ Ｊ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｈｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
[ Ｊ ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１４ꎬ ４１ ( １５ ):
６５７５ － ６５８４.

[ ５ ]　 Ｖａｆｅｉａｄｉｓ Ｔꎬ Ｄｉａｍａｎｔａｒａｓ Ｋ Ｉꎬ Ｓａｒｉｇｉａｎｎｉｄｉｓ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｃｕｓｔｏｍｅｒ
ｃｈｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ
Ｔｈｅｏｒｙꎬ２０１５ꎬ５５:１ － ９.

[ ６ ]　 Ｌｕ ＮꎬＬｉｎ ＨꎬＬｕ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｔｅｌｅｃｏｍ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｕｓｉｎｇ ｂｏｏｓｔｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０１４ꎬ１０(２):１６５９ － １６６５.

[ ７ ]　 Ｋｉｓｉｏｇｌｕ Ｐꎬ Ｔｏｐｃｕ Ｙ Ｉ. Ａｐｐｌｙｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｈｕｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ: ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｌｅｃｏｍ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｏｆ Ｔｕｒｋｅｙ [ Ｊ ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１１ꎬ３８(６):７１５１ － ７１５７.

[ ８ ]　 Ｇａｒｃíａ Ｓꎬ Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ Ａꎬ Ｈｅｒｒｅｒａ Ｆ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｒｕｌｅ
ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２００９ꎬ９(４):１３０４ － １３１４.

[ ９ ]　 Ｆａｒｑｕａｄ Ｍ Ａ ＨꎬＲａｖｉ ＶꎬＲａｊｕ Ｓ Ｂ. Ｃｈｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｂｌｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ: ａｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ＣＲＭ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１４ꎬ１９:３１ － ４０.

[１０] Ｐｅｎｄｈａｒｋａｒ Ｐ Ｃ. Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｈｕｒｎ ｉｎ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ[Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２００９ꎬ３６(３):
６７１４ － ６７２０.

[１１] Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ｋꎬ Ｓｕｒｅｓｈ Ｓ. Ａ ｍｅｔａ￣ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏ￣ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１２ꎬ１２(１１):３６０３ － ３６１４.

[１２] Ｏｒｅｓｋｉ ＳꎬＯｒｅｓｋｉ Ｇ. Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｓｅｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ[ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１４ꎬ４１(４):２０５２ － ２０６４.

５８１第 ２ 期 　 　 　 于瑞云等: 基于改进 ＧＡ － ＢＰ 的移动通信用户流失预测算法


