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摘要：近年来，随着移动通信行业的蓬勃发展，市场饱和度越来越高，企业获取新用户的
成本也越来越大。 随着中国三大运营商竞争的加剧，产品和服务的同质化程度也越来越高，
这使企业在老客户的保留上变得异常困难，客户流失率也在逐年上升，如何识别高风险流失
客户并有效防止客户流失已经成为该行业管理者普遍关心的问题之一。

着眼于客户流失影响因素研究，运用社交网络分析方法，通过构造与网络结构相关的变
量进行影响因素的探讨，运用逻辑回归方法构建客户流失预警模型 。 从社交网络的视角出
发，利用客户的通话详单数据建立客户之间的通信网络，在自我网络的相关理论框架下，构建
个体的度、联系强度、个体的信息熵 3个自我网络特征变量。 运用中国某移动运营商公司的月
度客户数据（包括基础通信数据和通话详单数据） ，通过逻辑回归构建基于社交网络变量的客
户流失预警模型。

研究结果表明，个体的度、联系的强度和个体的信息熵都对预测客户流失有显著效果 。
具体的，个体的度越大，联系强度越强，个体的信息熵越大，客户越不容易流失。 外样本 AUC
值平均可以达到0.75以上，模型具有良好的预测精度。

研究结果对企业实践具有非常重要的意义，合作企业应用客户流失预警模型进行高风险
流失客户的识别，预测精度可以达到70％，达到了企业的实践预期。 客户流失预警模型可以帮
助企业提前识别高风险流失客户，极大地降低企业维系客户的成本。 建议企业管理者在未来
更加关注与客户社交网络有关的变量，从网络结构的视角理解消费者行为，更好地进行客户
关系管理。
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引言

近年来，随着移动通信行业的快速发展，市场饱
和度越来越高，企业获取新用户的成本也越来越大。
另外，随着中国三大运营商的竞争加剧，产品和服务

第 30卷第 5期
2017年 9月

管理科学 IＳＳN 1６72-0334
Journal of Management Science

Vｏl.30 Nｏ.5 28-37
Ｓｅptｅｍｂｅr，2017

万方数据



的同质化程度也越来越高，客户流失率逐年上升［1］ 。
企业在开发新客户的同时也要注重对老客户的维

系，因此，如何维系老客户并降低流失率已经被重新
提上企业的议事日程［2］ 。 已有研究主要集中在探讨
客户流失的原因，如来自对服务质量的感知 ［3］ 和用

户特征［4］的影响，鲜有关注到与社交数据相关的影
响因素［5 -7］ 。 伴随着大数据处理和分析技术的广泛
应用，企业可以借助社交网络数据制定客户维系和
流失管理的相关市场决策，因此，从社交网络数据视
角研究企业的客户流失成为一个新的可供探索的研

究方向。
本研究以中国通信行业为背景 ，该行业市场竞

争日趋激烈，市场发展的压力迫使运营商不断推出
内容丰富、价格优惠的个性化产品，以期吸引更多的
客户，但这些措施仍然无法缓解离网率居高不下、用
户平均收益和利润持续走低的严峻形式。 各大运营
商近几年的用户增长十分缓慢 ，中国联通甚至在
2014年出现了负增长。 面对这样的严峻形势 ，客户
保留已经成为企业最关心的问题之一 ，运营商开始
关注哪些因素影响客户的流失，而在这个过程中他
们并没有关注到客户自我网络特征的影响。 从学术
研究的角度，基于移动通信网络的客户数据是典型
的自我网络结构化数据，分析和研究客户自我网络
结构数据可以帮助探索自我网络的特性如何影响消

费者的选择，并且运营商的平台能够为营销实证研
究提供良好的田野实验环境，进而有助于将学术研
究成果更好地服务于企业管理实践。

1 相关研究评述和研究假设

社交网络数据近年来被广泛应用于市场营销研

究［8 -9］ 。 相关研究表明，加入社交网络信息的营销
模型比传统模型有更好的解释力［10 -12］ ，并且能够为
营销实践活动提供强有力的实地试验研究 ［13 -1６］ 。
本研究对自我网络的相关研究进行梳理评述 ，并且
提出相关的研究假设。
1.1 自我网络的概念

社交网络是由一群个体和他们之间的互动关系

构成的复杂网络结构［17］ 。 而自我网络就是从一个特
定的个体出发 ，他所有的社会互动关系构成的网
络［18］ 。 在自我网络的概念体系中，已有研究集中关
注个体和邻居两个主要内容。 个体指代的是网络中
的节点（或成员） ，邻居指代的是与个体具有直接联
系的其他个体［19］ 。 由此，个体和邻居构成了自我网
络的主体结构，并且网络中的联系反映了个体与其
他个体之间的互动关系。
已有学者对自我网络的研究主要集中在网络效

应对个体行为的影响。 自我网络不但会对个体的消
费行为产生重要影响，而且会对企业的创新行为产
生巨大影响［20］ 。 在个体的消费行为方面，ＤＵＢＯIＳ ｅt
ａl.［21］研究个体所感知的社交网络紧密程度如何影响
消费者的口碑宣传，他们发现消费者更加愿意在亲
密程度高的群体中传播品牌的负面信息 ，在亲密程

度低的群体中宣传品牌的正面信息； KAＴＯNA ｅt
ａl.［22］通过对一组互联网上的社群研究发现 ，消费者
对新产品的购买行为受到自我网络的节点度和自我

网络的联系紧密程度的影响 ；ＲIＳＳELAＤA ｅt ａl.［23］也
发现了自我网络对消费者购买未知风险较高的科技

产品方面具有重要的影响作用。 而在企业的创新行
为方面，ＦANＧ ｅt ａl.［24］发现企业的合作关系网络以及
全球价值链网络对企业的新产品研发活动有着重要

的促进作用。 类似地，ＷANＧ ｅt ａl.［25］发现企业的高
层管理者流动所创造的社会关系网络对企业的知识

传播和创新研发有着显著的推动作用。
除此之外，网络结构变化也是自我网络研究的

另一个重点。 这方面的研究者关注自我网络的结构
稳定性是如何影响个体行为的，特别是网络中的个
体也存在着脱离旧网络和进入 （创建 ）新网络的行
为。 这样的自我网络结构变化能够改变个体的社交
范围以及相关的社会资本结构［2６］ 。 同样地，个体的
自我网络动态变化影响着企业营销实践［27］ ，一个典
型的例子就是企业的客户流失。 客户流失是客户关
系管理中的重要研究问题，而且在管理实践中客户
流失会对企业的当期利润和未来成长造成巨大的损

失［28］ 。
1.2 研究假设

个体的度是自我网络中的核心概念 ，它测量的
是个体在网络中联系的数量［17］ 。 已有的实证研究认
为，个体的度对网络稳定性具有重要的影响［19］ 。 从
网络转换成本角度看，随着个体在网络中建立的联
系数量上升，个体离开网络关系的转换成本也随之
上升。 这样的个体终结自我网络相关的合作关系的
可能性低， 所以个体度越高的客户越不容易流
失［29］ 。 同样地，从社会资本的视角出发 ，随着个体
度的上升，随之增加的还有网络关系中隐含的情感
承诺和持续承诺等创造的社会资本［30 -31］ 。 由此，个
体度高的客户能够获得更高的影响力和收获更多的

利益，他们也更不愿意脱离现有的关系网络 ［32 -33］ 。
对于一个度很大的移动通信用户，他换号（即客户流
失）的成本很高，即一旦转网换号就意味着需要通知
很多人新的号码，也许还会因为换号码而失去与一
些朋友的联系。 由此可以推断，个体的度越大，越不
容易换号，即流失的概率越低。 因此，本研究提出假
设。

H1 个体客户在自我网络中的度越大，他流失的
可能性越低。

自我网络中另一个重要的变量是个体与邻居之

间关系的平均强度［17］ 。 自我网络数据结构是由二元
变量组成，在自我网络分析中研究者往往通过个体
与邻居之间的互动次数测量个体的网络关系强度 。
社会网络的相关研究表明，个体在网络中的关系强
度越高，网络结构越稳定。 此外，高强度的社会网络
关系也增加了个体的社会资本，从而使个体更忠诚
于所在的社会网络，产生更多与邻居的互动行为，进
而提升网络关系强度［34］ 。 周涛等［35］ 在基于社区用
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户的行为研究中发现，增加个体与邻居之间互动能
够提升信任关系，从而增加社会资本和社群的归属
感；黄敏学等［3６］通过分析消费咨询网络中意见领袖

的演化机制，发现网络关系互动会提升个体作为网
络意见领袖的可能性，从而使个体更不容易脱离网
络。 基于此，本研究认为平均关系强度越高的个体
越不容易脱离现有的关系网络，并提出假设。

H2 个体客户在自我网络中的平均强度越高，他
流失的可能性越低。
自我网络结构的稳定性不但反映在个体与全部

邻居的关系数量和平均关系强度所代表的整体均值

上，而且体现在个体在网络关系中联系强度的分布
情况。 本研究假设有A和Ｂ两个用户，都与10个人通
话100分钟，但是A用户的90分钟都是打给同一个用
户，剩下的10分钟用于与其他 9个用户通话；Ｂ用户
将100分钟平均分配于10个不同的用户。 可以看到，
与A用户紧密相连的其实仅有 1个用户，对于A用户
来说其换号的成本是很低的，因为他只需要把新号
码告诉与他联系紧密的人即可 。 因此本研究推断 ，
在这种情况下，A用户的流失概率要大于Ｂ用户的流
失概率。 为了刻画上述现象 ，本研究借鉴信息论中
信息熵的概念［37］ 。 信息熵最初用于描述信息源的不
确定性，通常一个信息源发出什么样的信号是不确
定的，可以根据它出现的概率进行度量 ，概率大，出
现机会多，不确定性就小。
网络结构中的熵值反映了个体在网络关系中的

权重分布。 个体在网络结构中可以与许多邻居建立
关系，但是关系的强弱水平不一，即个体与邻居之间
的互动频率存在差异。 如果个体在网络中的强关系
都集中在一小部分邻居上，这样的网络关系权重分
布的方差很大，存在网络稳定性的隐患，即高强度关
系的邻居流失可能带动个体脱离网络。 而如果个体
的网络关系权重分布比较均匀，即个体在网络中与
每一个邻居都建立了同等强度的关系 ，这样的网络
结构相对比较稳定，不会因为部分强关系邻居的流
失而导致个体的自我网络瓦解 。 基于这样的推论 ，
本研究认为具有均匀分布关系权重的个体更不容易

脱离现有的关系网络。 因此，本研究提出假设。
H3 个体客户在自我网络中的关系权重分布越

均匀，他流失的可能性越低。

2 数据和变量

2.1 数据收集和清理

本研究数据全部来自某移动通信公司在某三线

城市分公司的内部经营分析底层数据，随机选取 5万
个左右VIＰ （平均每月花费大于80元）客户，以2014年
3月至 8月共 ６个月的数据为样本 。 基于研究需要 ，
继续收集两部分数据，第 1部分是按月份统计的客户
基础通信数据，这部分数据包括用户的入网时间、当
月花费、话费情况等；第 2部分是按月份统计的客户
点对点通信数据，即客户的通话详单，这部分数据是
本研究中量级最大且最重要的数据 ，因为通过客户

的点对点通信数据可以构建一个用户的社交网络 ，
进而可以测量一些与自我网络相关的变量。 从数据
量上看，平均每月客户的点对点通信数据在500万条
左右。

数据清理主要遵循以下原则。 ①对于缺失值的
处理，由于样本量较大，且缺失值的情况较少，所以
对于个别缺失值的情况采取删除该条数据的处理 。
②对于一些不合乎正常值范围内的数据 （如花费金
额出现了负数的情况）也采取删除该条数据的处理
方式。 ③对重复观测记录的数据 （即同一条记录被
记录了多次）采取删除重复数据的处理。 此外，关于
一些异常值的处理将在数据建模的描述性分析中进

行阐述。
2.2 变量生成

在传统的客户关系管理研究中 ，有众多关于影
响客户流失因素分析的研究，但是这些因素基本都
只涉及到客户本身的人口统计学特征等信息［38 -39］ 。
而个体并不是独立存在于这个社会中 ，个体会与周
围的其他个体交往，从而形成各种各样的社交网络，
这样每一个个体在每一个社交网络中其实都被赋予

了不同的角色和社会地位 。 所以，在分析消费者行
为时，有必要把这种来自邻居的信息考虑进来 。 在
本研究中，客户的通话详单呈现了一个通信网络，在
这个网络中，可以清晰的看到每个用户都与谁通过
电话、通过几次电话和每次的通话时间 。 基于这样
的一个数据，本研究可以进一步总结出一些与自我
网络相关的变量，并且这些变量对于解释客户流失
有很重要的意义。

在具体解释新生成的变量前 ，先做一些简单的
符号定义。 在社交网络分析中 ，通常用节点和边表
示网络中的个体和存在的关系，在本研究中，每个用
户可以被看作是通信网络中的一个节点，用 i表示， i
＝1，2，3...，N，N为样本量。用社交网络分析中的邻接
矩阵A表示用户之间的网络结构，A是一个N×N的0-
1方阵，A ＝ai，j∈瓗N×N，ai，j为矩阵中的元素。假设任意
两个用户 i和 j，如果发现 i与 j通过电话，那么定义ai，j ＝
aj，i ＝1，表示 i与 j之间存在一条边。

（1）个体的度［17］ 。本研究将 i的度定义为与 i有过
通话记录（包括呼入和呼出） 的不同用户的总数，用

Di表示，Di ＝∑
j≠i

ai，j。i的度越大，说明与 i通话的人数越

多，反之越少。
（2）联系强度［17］ 。本研究用平均通话时长类比联

系的强度。Ti为 i用户总的通话时长，Tiei为 i的联系强

度，即平均通话时长，Tiei ＝
Ti

Di
，表示在通话人数一定

的前提下，如果平均通话时长越长，用户与他的联系
人之间的关系越紧密，反之越疏远。

（3） 个体的信息熵［40］ 。 Ei 为 i 的信息熵， Ei ＝

-∑
ai，j ＝1

pi，j lｏｇ（pi，j），pi，j ＝
Commi，j

Ti
，Commi，j为 j与 i通话的时

长，pi，j为 j与 i通话的时长占 i总通话时长的比例。从直
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观上看，该公式刻画的是与 i通话的所有用户的平均
通话时长的分布，如果信息熵越大，说明平均通话时
长的分布越分散，信息熵越小，说明平均通话时长的
分布越集中。
以上 3个变量为本研究重点探讨的变量，在研究

模型中还加入了比较重要的指标作为控制变量 ，分
别为入网时长、当月花费、本月与上月相比的花费变
化、本月与上月相比个体的度的变化和本网用户占
比。 具体的变量说明见表 1。

3 数据建模

3.1 描述性分析

在进行数据建模前要对所有变量进行描述性分

析，为了描述的方便，以2014年 8月份的数据为例，表

2给出描述性分析结果，其他月份的描述性分析结果
与该月份基本相似。

在后续的建模分析中，本研究以均值加减 3倍标
准差作为识别异常值的标准，如果取值在这个范围
之外，被认为是异常值，在建模分析中予以删除。

本研究的因变量是客户是否流失 ，是一个典型
的1-0变量，1为流失，0 为非流失。 关于流失的定
义，本研究遵循调研企业的做法，认为只要符合以下
3条中的 1 条即被认为是流失 ，①客户主动申报离
网，②当月未出账，③累积 3个月延迟缴费。本研究使
用的数据每个月的离网率统计见表3。

由表 3可知，该公司平均每月的客户流失率基本
维持在1.200％左右。 在探索流失客户与非流失客户
之间的差异时，本研究对所有自变量根据流失／非流

表 1 变量说明

Table 1 About the Variables

变量 变量名称 单位 计算方法

个体的度 Di 人数 Di ＝∑
j≠i

ai，j

联系强度 Tiei 分钟／人 Tiei ＝
Ti

Di

个体的信息熵 Ei Ei ＝-∑
ai，j ＝1

pi，j lｏｇ（pi，j）， pi，j ＝
Commi，j

Ti

入网时长 Tenure 天 当前时间减去入网时间

当月花费 Expense 元 直接获取

花费变化率 Chgexpense ％
当月花费 -上月花费

上月花费

个体的度变化率 Chgcount ％
当月个体的度 -上月个体的度

上月个体的度

本网用户占比 Dxprop ％
通话人数中本网用户数

总人数

表 2 2014年 8月份数据的描述性分析结果
Table 2 Results for Description Analysis of Data in August 2014

变量 均值 中位数 标准差 最小值 最大值

个体的度 7６ ..215 57  82 D.081 1 1 7６3 

联系强度 9 ..883 7  .599 29 D.705 0 �.035 5 015 枛.0６5

个体的信息熵 2 ..982 3  .038 0 D.913 0 �7 枛.042

入网时长 1 404 ..499 1 138  989 D.292 10 �4 ６03 枛
当月花费 171 ..734 141  .370 114 D.7６7 0 �4 44６ 枛
花费变化率 0 ..037 0  0 D.927 -1 �17６ 枛.504

个体的度变化率 0 ..048 -0  .015 0 D.8６8 -0 �.994 123 枛.500

本网用户占比 0 ..8６9 0  .980 0 D.302 0 �1 枛
       注 ：样本量为47 731。

13第 5期             周 静等：自我网络特征对电信客户流失的影响

万方数据



表 3 2014年 3月至 8月每月离网率统计
Table 3 Monthly Attrition Rate Statistics

from March 2014 to August 2014

月份 3月 4月 5月 ６月 7月 8月

离网率／％ 1  .2６7 1 /.393 1 F.150 1 ].314 1 t.294 0 �.578

失进 行 分 组 的 对 比 分 析。 以 Di、Tiei、Ei、Tenure 和
Expense为例，本研究发现，非流失客户与流失客户相
比，平均拥有更长的入网时长、更高的花费、与更多
的人通话、人均通话时长更长以及更加分散的通话
时长分布。在通话人数这个变量上，这种差异显得更
为明显，说明Di 在判断流失与否这个问题上占有很

重要的地位，其他 4个指标对于判断客户流失与否的
问题也具有一定的意义 。 下面重点阐述模型的建
立、估计结果和预测精度。
3.2 模型分析

本研究采取逻辑回归进行分析，1为流失，0为非
流失。 又因为本研究关心的是预测问题 ，所以在分
析中所有自变量来自当期（即当前月份） ，而因变量

是否流失来自下一期（即下一个月份） ，为了检验模
型结果的稳健性，重复 4次这样的逻辑回归 ，即用 4
月份的因变量对 3月份的自变量建模，用 5月份的因
变量对 4月份的自变量建模，以此类推。 逻辑回归结
果见表4。

表 4中，April表示用 3月份的自变量预测 4月份
因变量，以此类推。 本研究探索 3个模型，模型 1为
仅有传统变量的模型，模型 2为仅有自我网络特征变
量的模型，模型 3为同时加入传统变量和自我网络特
征变量的全模型。 通过 AUC值可知，全模型优于传
统变量的模型。 由表 4模型 3的回归结果可知，①入
网时长越长，客户越不容易流失，该结果除了在 Jｕlｙ
的回归中不显著外，在其他月份都显著 。 ②花费越
多，客户也越不容易流失，表现稳定。 Di 显著为负，
说明通话的人数越多 ，客户越不容易流失 ，表现稳
定，H1得到验证。 Tiei显著为负，说明平均通话时长
越长，客户越不容易流失 ，表现稳定，H2 得到验证。
Ei在除Jｕlｙ外的其他月份的结果均显著为负，说明平
均通话时长的分布越分散，用户的流失概率越低，表
现相对稳定，H3 得到验证。 ③关于花费变化率和个
体度变化率，随着通话人数的增加，客户越不容易流

表 4 逻辑回归结果

Table 4 Results for Logistic Regression

April
模型 1 枛模型 2 苘模型 3 !

Mａｙ
模型 1 唵模型 2 怂模型 3  

Jｕｎｅ
模型 1 u模型 2 �模型 3

Jｕlｙ
模型 1 e模型 2 *模型 3 痧

常数项
3 �.384**

（1.172）
-2  .180***

（0.1６7）
0 n.543

（1.1６６）
3 �.487**

（1.1６7）
-2  .229***

（0.158）
1 P.833报

（1.113）
4 �.038***

（1.088）
-2 �.193***

（0.157）
1 M.758

（1.100）
1 �.158

（1.457）
-2 �.755***

（0.18６）
-2 S.423报

（1.344）

个体的度
-0  .019***

（0.003）
-0 \.015***

（0.003）
-0  .014***

（0.002）
-0 K.009***

（0.002）
-0 �.013***

（0.002）
-0 ;.010***

（0.002）
-0 �.033***

（0.004）
-0 *.031***

（0.004）

联系强度
-0  .03６***

（0.00６）
-0 \.030***

（0.00６）
-0  .032***

（0.005）
-0 K.025***

（0.005）
-0 �.033***

（0.00６）
-0 ;.029***

（0.00６）
-0 �.017**

（0.00６）
-0 K.014*

（0.00６）

个体的信息熵
-0  .399***

（0.082）
-0 \.393***

（0.083）
-0  .413***

（0.07６）
-0 K.413***

（0.077）
-0 �.414***

（0.075）
-0 ;.414***

（0.07６）
-0  .103
（0.100）

-0 ａ.117
（0.102）

入网时长
-0 �.329***

（0.059）
-0 |.148*

（0.0６3）
-0 �.391***

（0.059）
-0 K.253***

（0.0６3）
-0 �.422***

（0.059）
-0 ;.254***

（0.0６3）
-0 �.271***

（0.07６）
0 ＝.022

（0.082）

当月花费
-0 �.807***

（0.059）
-0 \.47６***

（0.0６8）
-0 �.831***

（0.051）
-0 K.６６5***

（0.055）
-0 �.7６1***

（0.051）
-0 ;.489***

（0.058）
-0 �.６６1***

（0.0６3）
-0 *.271***

（0.078）

花费变化率
-0 �.804***

（0.173）
-0 l.51６**

（0.177）
-1 �.149***

（0.171）
-0 K.910***

（0.178）
-0 �.053
（0.123）

-0 q.003
（0.100）

-0 种.310
（0.183）

-0 ａ.243
（0.189）

个体的度变化率
-1  .078***

（0.132）
-0 \.9６６***

（0.134）
-1  .355***

（0.132）
-1 K.132***

（0.132）
-0 �.949***

（0.124）
-0 ;.927***

（0.125）
-0 �.573***

（0.127）
-0 *.520***

（0.129）

本网用户占比
-2  .444
（1.541）

0 m.483
（1.505）

-1 �.６5６
（1.531）

0 \.728
（1.440）

-2 �.439
（1.408）

-0 q.079
（1.403）

-1 照.0６4
（1.911）

1 ;.0６3
（1.６71）

AUC值 0 �.６7６ 0 '.7６６ 0 m.775 0 �.６93 0  .7６1 0 \.785 0 �.６41 0  .737 0 L.739 0 �.６52 0 �.782 0 ;.783

  注 ：因变量为是否流失 ，1为流失 ，0为非流失 ；表中数据为参数估计结果 ，括号内数据为参数估计的标准误 ；***为0.001

显著性水平 ，**为0.010显著性水平 ，*为0.050显著性水平 ，报为0.100显著性水平 。 下同 。
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失；随着花费的增加，客户也越不容易流失。 本网用
户占比在所有月份中并不显著，说明用户所属的运
营商类型对是否流失没有显著的影响 。 综上，本研
究提出的解释变量对预测用户是否流失都是显著

的，说明在考虑用户流失的问题上，除一些传统的解
释变量（如入网时长、每月花费 ） ，还应考察与用户
社交圈相关的变量，因为这些变量对预测一个用户
是否离网有着重要的作用。
3.3 交互效应分析

本研究探讨两个可能的交互效应。 由于网络关
系权重分布是决定网络中信息传播的重要因素 ，它
与其他网络结构变量存在多种互动关系。 网络关系
权重分布越均匀，个体从关系邻居中获得信息的依
赖性分布也会越平均，从而降低个体脱离关系网络
的成本。 虽然某些客户在移动通信网络中具有较高
的度，但是个体客户对于单个网络邻居获得的信息
量并不大，而且随着度的上升，个体从单个邻居处获
得的信息量显著下降。 所以，对于度较高的个体客

户而言，随着它对网络邻居的关系权重分布趋于平
均，它离开这个网络的转化成本也显著降低。 同理，
网络关系权重均匀分布也会降低网络中平均强度较

高的个体对网络的依赖性。 虽然个体客户与网络邻
居存在多次的互动次数，但是每次互动中获得的信
息量并不多，而且互动数量越多，单次互动所承载的
信息量会显著下降，从而降低个体在网络中的社会
资本以及对其他邻居的意见的影响 。 因此，这样均
匀分布的网络关系会削弱自我网络的度和平均关系

强度对流失率的影响，故本研究提出两个推论，①关
系权重均匀分布调节自我网络的度对流失率的影

响，表现在均匀分布的关系权重降低高网络关系数
量客户的流失成本；②关系权重均匀分布调节自我
网络的平均强度对流失率的影响，表现在均匀分布
的关系权重降低高平均强度客户的流失成本。

为了验证以上两个推论 ，本研究进行交互效应
的回归，模型 4为引入Di与Ei的交互项，模型 5为引入
Di与Tiei的交互项。 具体的回归分析结果见表 5。

表 5 交互效应回归结果

Table 5 Regression Results for Interactive Effect

April
模型 4 P模型 5 !

Mａｙ
模型 4  模型 5 �

Jｕｎｅ
模型 4 �模型 5 �

Jｕlｙ
模型 4 �模型 5 �

常数项
0 崓.429

（1.139）
0 ^.442

（1.1６9）
1 ].６9６

（1.079）
1 ..６03

（1.109）
1 ..６01

（1.07６）
1 �.６30

（1.104）
-2  .58６*

（1.313）
-2 镲.4６8报

（1.347）

个体的度
-0 �.0６3***

（0.009）
-0 S.012***

（0.004）
-0 R.0６4***

（0.008）
-0 ].003
（0.003）

-0 #.0６2***

（0.008）
-0  .00６*

（0.003）
-0 �.088***

（0.012）
-0 �.029***

（0.005）

联系强度
-0 �.023***

（0.00６）
-0 d.022**

（0.008）
-0 R.018***

（0.005）
-0 ].009
（0.00６）

-0 4.018**

（0.00６）
-0  .018*

（0.008）
-0 -.00６
（0.00６）

-0 �.009
（0.009）

个体的信息熵
-0 �.329***

（0.084）
-0 S.402***

（0.084）
-0 R.288***

（0.080）
-0 #.418***

（0.077）
-0 #.303***

（0.078）
-0 �.423***

（0.07６）
-0 -.0６8
（0.101）

-0 �.125
（0.103）

入网时长
-0 �.153*

（0.0６3）
-0 v.151*

（0.0６3）
-0 R.252***

（0.0６3）
-0 #.258***

（0.0６3）
-0 #.258***

（0.0６3）
-0 �.258***

（0.0６3）
0 �.018

（0.082）
0 �.021

（0.082）

当月花费
-0 �.438***

（0.0６9）
-0 S.4６7***

（0.0６9）
-0 R.６03***

（0.055）
-0 #.６31***

（0.055）
-0 #.447***

（0.0６0）
-0 �.477***

（0.059）
-0  .232**

（0.079）
-0 �.2６7***

（0.079）

花费变化率
-0 �.530**

（0.178）
-0 d.521**

（0.178）
-0 R.975***

（0.181）
-0 #.937***

（0.180）
-0 ].022
（0.103）

-0 ..004
（0.101）

-0 -.2６5
（0.192）

-0 �.243
（0.190）

个体的度变化率
-0 �.824***

（0.131）
-0 S.9６3***

（0.133）
-0 R.920***

（0.129）
-1 #.094***

（0.131）
-0 #.777***

（0.121）
-0 �.924***

（0.125）
-0  .409**

（0.125）
-0 �.520***

（0.129）

本网用户占比
0 崓.851

（1.4６1）
0 ^.539

（1.505）
0 ].943

（1.384）
0 ..792

（1.429）
0 ..292

（1.3６0）
-0 ..023
（1.404）

1 �.5６６
（1.６14）

1 �.090
（1.６72）

个体的度×
个体的信息熵

0 S.011***

（0.002）
0 #.012***

（0.002）
0 �.012***

（0.002）
0 �.015***

（0.003）

个体的度×
联系强度

0
（0）

-0 #.001***

（0）
0

（0）
0

（0）

AUC值 0 崓.779 0 ^.775 0 ].792 0 ..788 0 ..748 0 �.740 0 �.789 0 �.784
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  由表 5的回归结果可知，Di与Ei交互项的系数显

著为正，说明Ei加强了Di的主效应，这与本研究的推
论 1不符，为此本研究检验各个变量的VIF值，发现Di

与Di· Ei有很强的多重共线性，VIF值超过30，因此可
能导致回归模型的估计结果不准。对于Di与Tiei的交
互项，只有在 5月份的数据中显著为负，验证了推论
2，但是在其他月份均未得到验证，各个变量的VIF值
表现正常。本研究认为Tiei对Di的调节效应并不是很

稳定。
3.4 模型预测精度

在学术领域，ROC曲线和AUC值经常被用来评判
一个逻辑回归的预测效果如何［41］ ，但是在商业实践
中，这样比较专业的术语很难直观地给出具体的解
释。所以本研究除了汇报模型的AUC值，还采取覆盖
率 -捕获率指标评判模型的预测精度 。 假设共有
100个客户，其中有20个客户在下个月会流失 ，如果
不用任何模型，想要确定这20个流失的客户，就需要
将营销成本花费在 100个客户身上，此时覆盖率为
100
100 ×100％ ＝100％，捕获率为

20
20

×100％ ＝100％。 如

果可以识别出一些流失风险高的客户 ，就可以有针
对性地去实施营销策略。 通过建模可以给出每个客
户一个预测的流失概率，将预测的流失概率值从高
到低排序，排在越前面的客户 ，越是高风险流失客
户，这时企业可以有针对性的进行营销，如只对前40
个高风险客户进行营销，在这40个客户中只识别出

15个流失风险高的客户，此时的覆盖率为
40
100

×100％

＝40％，捕获率为 15
20 ×100％ ＝75％，也就是说只需覆

盖40％的客户，就可以抓到75％的真实流失客户 ，即
企业只要付出40％的成本，就可以得到75％的收益。
这样做虽然不能100％抓住所有要流失的客户，但可
以用较低的成本识别出相对较多的流失客户。
在本研究中，可以针对每一个逻辑回归绘制覆

盖率 -捕获率曲线，以 ６月自变量预测 7月因变量为
例进行说明。 所有的自变量来自 ６月份，因变量是否
流失来自 7月份，在此可以看到每一个客户的真实流
失状态，根据模型的估计结果，可以算出每一个客户
的流失概率，如果这个数值越高，说明客户流失的可
能性越大，将客户按照流失概率从高到低进行排序，
排在最前面的是最容易流失的客户 ，越往后越不容
易流失。 这样每一位客户不仅有一个真实的流失状
态，同时还对应由模型估计出来的流失概率 。 如果
瞄准排在最靠前的客户，捕获真实流失客户的可能
性越大。 本研究根据估计的流失概率确定不同的阈
值，利用这些阈值把现有的客户分类，如利用分位数
20％、40％、６0％、80％，20％意味着覆盖流失概率在前
20％的客户，那么在这些客户中真正流失的客户数就
是捕获率。 因此，对于每一个阈值，都可以计算相应
的覆盖率和捕获率，本研究的覆盖率与捕获率的曲
线见图 1。

图 1 覆盖率 -捕获率曲线
Figure 1 Coverage-hit Rate Curve

由图 1可知，根据本研究模型 ，只需覆盖 20％的
用户，就可以达到大于50％的捕获率，也就是说只对
流失概率排名最靠前的20％客户进行营销，在覆盖的
这些客户中能识别出的真正流失的客户可以达到

50％以上。 模型不能做到百分之百的精度，如果要抓
住全部流失的客户，也只能对所有客户进行营销，而
这时的成本也是最高的，在实际中并不常用，企业可
以根据自身的情况 （如营销预算成本 ）自主选择要
覆盖多少用户。

4 管理实践

基于本研究构建的客户流失预警模型，以2014年
8月份的客户作为试验对象，计算出 8月份客户中流
失风险高的客户，然后企业的客服专员对这些识别
出的高风险客户进行电话回访，从而识别出真正流
失的客户。 具体做法如下：首先根据模型的参数估
计结果计算出 8月份还在网的客户的流失概率，按照
流失概率从高到低对客户进行排序，由表 3的历史离
网率可知，平均每月离网率大概维持在1.200％左右，
所以本研究选择1％作为阈值，计算出的流失概率大
于1％的即为流失风险高的客户，小于1％的为流失风
险低的客户。 经统计流失风险高的客户有1６ 128人，
由于电话回访还需要一定的人力成本 ，所以公司在
1６ 128人中随机选取 4 997个客户进行电话回访 ，回
访的主要目的是询问客户对当前的服务是否满意 ，
是否有些抱怨。 最终的统计结果表明 ，电话接通率
为６2％，在接通的人群里有348人表达了不同程度的
抱怨情绪，抱怨率为 11.233％。 从电话回访的结果
看，已经有部分客户对服务感到不满意了，这可以说
是流失之前的一个很重要的预警 ，而且电话的接通
率也相对较低，这也是流失前的一个重要预警 。 为
了验证模型的精度，在 9月份结束后，本研究又从公
司获得 9月份客户流失情况，统计结果见表 ６。

从之后的统计可知，根据本研究模型选出的
1６ 128个高风险客户中，有472个流失的客户，捕获率

为72％（472６53＝72.282％）左右。 而此时的覆盖率只有
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34％（1６ 128
47 539＝33.92６％）左右。 所以这次业务实施给

了企业很大的信心用该模型进行客户流失风险预

警。

表 6 2014年 9月份客户流失情况
Table 6 Customer Attrition in September 2014

样本量 流失客户数 流失率／％

真实情况 47 539 P６53 �1 E.374

模型

预测

情况

高风险组 1６ 128 P472 �2 E.927

低风险组 31 421 P181 �0 E.57６

5 结论

随着电信行业的迅猛发展 ，市场饱和程度越来
越高，新用户的增长十分缓慢，而中国三大运营商激
烈的竞争局面也使老用户的保留变得异常困难 ，因
此识别影响客户流失的因素并有效防止客户流失已

经成为该行业管理者普遍关心的问题之一。 本研究
着眼于客户流失影响因素研究，运用社交网络分析
方法，通过构建与网络结构相关的变量进行影响因
素的探讨，运用逻辑回归方法构建客户流失预警模
型。 本研究构建与自我网络特征相关的变量个体的
度、联系的强度、个体的信息熵，逻辑回归结果表明，
这 3个变量对预测客户是否流失具有显著影响。 具
体的，个体的度显著为负，说明通话的人数越多 ，客
户越不容易流失，表现稳定。 联系的强度也显著为
负，说明平均通话时长越长，客户越不容易流失 ，表
现稳定。 个体的信息熵显著为负 ，说明平均通话时
长的分布越分散，用户的流失概率越低，表现相对稳
定。 本研究的 3个假设得到验证。
与传统模型（模型 1）相比，本研究提出的基于自

我网络特征的模型预测精度更高。 本研究结果对企
业实践具有非常重要的意义，合作企业应用本研究
模型进行流失风险高客户的识别 ，预测精度可以达
到72％左右，达到了企业的实践预期。 该流失预警模
型可以帮助企业提前识别流失风险高客户 ，极大地
降低企业维系客户的成本 。 根据本研究结果 ，建议
企业管理者在未来更加关注与客户社交网络有关的

变量，从网络结构的视角理解消费者行为，从而更好
地进行客户关系管理。
本研究仍然存在着一些不足和需要改进的方

向。 ①关于流失的定义，本研究将确定性的流失（如
客户主动申报离网 ）和不确定性的流失 （如公司根
据以往经验认为累计欠费达 3 个月的也是流失客
户）都归为流失进行分析，但其实只有第一种确定性
的流失才是真正的流失，因此后续研究可以把流失
的种类分开讨论和建模。 ②本研究的数据抓取并不
全面，未考虑其他电信运营商的客户数据，可以尝试
获取跨平台的数据，这会使研究更加全面 。 ③受到

互联网的冲击影响，很多用户的手机使用行为会受
到微信等即时通讯工具的影响，未来可以考虑第三
方互联网平台的数据。 ④对于企业来说 ，流失更像
一个长期行为，而本研究用当月的消费行为数据预
测下一个月的流失情况，更像是一个短期行为，后续
研究可以尝试把时间区间拉长。
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Abstract：Iｎ thｅ rｅｃｅｎt ｙｅａrｓ， it iｓ ｏｂｓｅrｖｅｄ thａt， ｇiｖｅｎ thｅ prｏｓpｅriｎｇ ｄｅｖｅlｏpｍｅｎt ｏf tｅlｅｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ iｎｄｕｓtrｙ， thｅ ｃｏｍpａ-
ｎiｅｓ ｅxpｅriｅｎｃｅ ｃｏｓtlｙ iｎｖｅｓtｍｅｎt iｎ ｃｕｓtｏｍｅr ａｃｑｕiｓitiｏｎ ａｓ thｅ ｍａrｋｅt ｂｅｃｏｍｅｓ ｍｏrｅ ｓａtｕrａtｅｄ.Mｅａｎwhilｅ iｎ Ｃhiｎａ， thｅ fiｅrｃｅ
ｃｏｍpｅtitiｏｎ ｂｅtwｅｅｎ thrｅｅ ｍａｊｏr ｏpｅrａtｏrｓ hａｓ iｎtｅｎｓiｖｅlｙ prｏｍｏtｅｄ thｅ hｏｍｏｇｅｎｅitｙ ｏf prｏｄｕｃtｓ ａｎｄ ｓｅrｖiｃｅｓ.Ｔhiｓ lｅａｄｓ tｏ thｅ
ｄiffiｃｕltｙ ｏf rｅtａiｎiｎｇ ｏlｄ ｃｕｓtｏｍｅrｓ iｎ thｅ ｓｅｎｓｅ thａt ｃｕｓtｏｍｅr ａttritiｏｎ iｓ iｎｃrｅａｓiｎｇ ａｎｎｕａllｙ.Ｔhｅrｅfｏrｅ， thｅ iｄｅｎtifiｃａtiｏｎ ｏf ａｎｄ
prｅｖｅｎtiｏｎ fｏr ｃｕｓtｏｍｅr ａttritiｏｎ ａrｅ rｅｇａrｄｅｄ ａｓ ａ ｋｅｙ iｓｓｕｅ iｎ thｅ fiｅlｄ ｏf tｅlｅｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎt.

Ｔhiｓ pａpｅr fｏｃｕｓｅｓ ｏｎ thｅ ｓtｕｄｙ ｏf ｃｕｓtｏｍｅr ａttritiｏｎ.Iｎｓpirｅｄ ｂｙ thｅ pｏpｕlａrlｙ ｕｓｅｄ ｓｏｃiａl ｎｅtwｏrｋ ａｎａlｙｓiｓ ｍｅthｏｄ， wｅ
ｃｏｎｓtrｕｃt ｓｏｍｅ ｎｅtwｏrｋ rｅlａtｅｄ ｖａriａｂlｅｓ tｏ ｅxplｏrｅ thｅ iｎflｕｅｎｃiｎｇ fａｃtｏrｓ.A lｏｇiｓtiｃ rｅｇrｅｓｓiｏｎ iｓ prｏpｏｓｅｄ tｏ ｂｕilｄ ｃｕｓtｏｍｅr ａt-
tritiｏｎ ｍｏｄｅl.Ｆrｏｍ thｅ pｅrｓpｅｃtiｖｅ ｏf ｓｏｃiａl ｎｅtwｏrｋ， wｅ ｅｓtａｂliｓh ａ ｃｕｓtｏｍｅr ｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｎｅtwｏrｋ ｕｓiｎｇ thｅir pｏiｎt-tｏ-pｏiｎt
ｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｄａtａ.Ｕｎｄｅr thｅ frａｍｅwｏrｋ ｏf ｅｇｏ ｎｅtwｏrｋ， thiｓ pａpｅr ｃｏｎｓtrｕｃtｓ thrｅｅ ｅｇｏ ｎｅtwｏrｋ fｅａtｕrｅｄ ｖａriａｂlｅｓ， ｎａｍｅlｙ，
ｄｅｇrｅｅ， tiｅ ｓtrｅｎｇth ａｎｄ ｅｇｏ ｅｎtrｏpｙ.Ｔhｅ ｅｍpiriｃａl ｄａtａ ｃｏｍｅｓ frｏｍ ｏｎｅ ｏf thｅ thrｅｅ ｍａｊｏr tｅlｅｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｃｏｍpａｎiｅｓ iｎ ｍａ-
iｎlａｎｄ Ｃhiｎａ.Ｔhｅｓｅ ｄａtａ iｎｃlｕｄｅｓ ｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｂill ａｎｄ pｏiｎt-tｏ-pｏiｎt ｃｏｍｍｕｎiｃａtiｏｎ ｄａtａ.A lｏｇiｓtiｃ rｅｇrｅｓｓiｏｎ iｓ ｕｓｅｄ tｏ iｎ-
ｖｅｓtiｇａtｅ ｃｕｓtｏｍｅr ａttritiｏｎ ｍｏｄｅl ｂａｓｅｄ ｏｎ thｅｓｅ ｖａriａｂlｅｓ.

It iｓ fｏｕｎｄ thａt， thｅ ｄｅｇrｅｅ， tiｅ ｓtrｅｎｇth， ａｎｄ ｅｇｏ ｅｎtrｏpｙ ａrｅ ａll ｓiｇｎifiｃａｎt iｎｄiｃａtｏrｓ iｎ prｅｄiｃtiｎｇ ｃｕｓtｏｍｅr ａttritiｏｎ.Ｓpｅ-
ｃifiｃａllｙ， if ａ ｃｕｓtｏｍｅr hａｓ ａ lａrｇｅr ｄｅｇrｅｅ， ａ hiｇhｅr tiｅ ｓtrｅｎｇth ａｎｄ ａ ｂiｇｇｅr ｅｇｏ ｅｎtrｏpｙ， thｅｎ hiｓ ａttritiｏｎ rａtｅ will ｂｅ lｏwｅr
thａｎ ｏthｅrｓ.Ｔhｅ ｏｕt ｏf ｓａｍplｅ AＵＣ ｖａlｕｅ iｓ ａｂｏｕt 0.75 ｏｎ ａｖｅrａｇｅ， whiｃh rｅflｅｃtｓ ａ rｅlａtiｖｅlｙ hiｇh prｅｄiｃtiｏｎ ａｃｃｕrａｃｙ.

Ｔhｅ rｅｓｕltｓ ｏf thiｓ pａpｅr ａrｅ ｏf ｇrｅａt iｍpｏrtａｎｃｅ tｏ thｅ prａｃtiｃｅ ｏf ｅｎtｅrpriｓｅｓ.Ｔhｅ ｍｏｄｅl hａｓ ｂｅｅｎ ａｄｏptｅｄ ｂｙ thｅ ｃｏｏpｅrａ-
tiｖｅ ｅｎtｅrpriｓｅ.Ｔhｅｙ ｕｓｅ thｅ ｍｏｄｅl tｏ iｄｅｎtifｙ hiｇh riｓｋ ｃｕｓtｏｍｅrｓ whｏ ａrｅ ｇｏiｎｇ tｏ lｅａｖｅ， ａｎｄ thｅ prｅｄiｃtiｏｎ ａｃｃｕrａｃｙ ｃａｎ rｅａｃh
70％， whiｃh ｍｅｅtｓ thｅ ｅxpｅｃtａtiｏｎ ｏf thｅ ｅｎtｅrpriｓｅ.Ｔhｅ prｏpｏｓｅｄ ａttritiｏｎ ｍｏｄｅl ｃａｎ hｅlp ｃｏｍpａｎiｅｓ tｏ iｄｅｎtifｙ thｅir hiｇh-riｓｋ
ｃｕｓtｏｍｅrｓ iｎ ａｄｖａｎｃｅ.Ｔhiｓ ｇrｅａtlｙ rｅｄｕｃｅ thｅ ｃｏｓt ｏf ｍａiｎtａiｎiｎｇ ｅxiｓtiｎｇ ｃｕｓtｏｍｅrｓ.Ｔhrｏｕｇh thiｓ ｓtｕｄｙ， wｅ ｓtrｏｎｇlｙ rｅｃｏｍｍｅｎｄ
ｂｕｓiｎｅｓｓ ｍａｎａｇｅrｓ ｓhｏｕlｄ pａｙ ｍｕｃh ａttｅｎtiｏｎ tｏ thｅ ｓｏｃiａl ｎｅtwｏrｋ-rｅlａtｅｄ ｖａriａｂlｅｓ ｏf ｃｕｓtｏｍｅrｓ.It ｃａｎ hｅlp thｅ ｃｏｍpａｎｙ tｏ ｂｅt-
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