数据挖掘在电信客户流失分析中的应用
数据挖掘是近年来伴随着人工智能和数据库技术发展而出现的一门新兴技术。它的核心功能是从巨大的数据集或数据仓库中获取有用信息，以供企业分析和处理各种复杂的数据关系。随着电信市场竞争的日益加剧，运营商普遍开始向“客户驱动”管理模式转变。最近几年，数据挖掘技术以其强大的数据分析功能被普遍应用到电信运营商客户管理之中。 

　　数据挖据的主要方法 
　　作为一种先进的数据信息处理技术，数据挖掘与传统的数据分析的本质区别在于它是数据关系的一个探索过程，而且多数情况下是在未有任何假设和前提的条件下完成的。数据挖掘具备多种不同的方法，供使用者从不同的纬度对数据展开全面分析。 
　　(1)相关分析和回归分析。相关分析主要分析变量之间联系的密切程度；回归分析主要基于观测数据与建立变量之间适当的依赖关系。相关分析与回归分析均反映的是数据变量之间的有价值的关联或相关联系，因此两者又可统称为关联分析。 
　　(2)时间序列分析。时间序列分析与关联分析相似，其目的也是为了挖掘数据之间的内在联系，但不同之处在于时间序列分析侧重于数据在时间先后上的因果关系，这点与关联分析中的平行关系分析有所不同。 
　　(3)分类与预测分析。分类与预测用于提取描述重要数据类的模型，并运用该模型判断分类新的观测值或者预测未来的数据趋势。 
　　(4)聚类分析。聚类分析就是将数据对象按照一定的特征组成多个类或者簇，在同一个簇的对象之间有较高的相似度，而不同的簇之间差异则要大很多。在过程上看，聚类分析一定程度上是分类与预测的逆过程。 
　　数据挖掘的应用 
　　目前，电信运营商面临激烈的市场竞争，客户争夺愈演愈烈，每个企业都存在客户流失的问题。传统意义上来讲，留住一个客户所需要的成本是争取一个新用户成本的1/5，尤其对于剩余客户市场日渐稀疏的通信市场来说，减少客户流失就意味着用更少的成本减少利润的流失，这点已经为运营商所广为接受。然而问题所在是当运营商面临海量的客户资料时，应如何才能够从中提取出有效的信息以判断客户流失的状况或者倾向。在此，数据挖掘所提供的数据探索能力得到了充分的发挥，下面简要地描述数据挖掘在客户流失分析管理中的应用过程。 
　　(1)定义主题客户流失分析中的主题应当包括流失客户的特征；现有客户的流失概率如何(包括不同细分客户群的流失程度)；哪些因素造成了客户的流失等。主题是数据挖掘的主要目标，决定了此后过程中数据挖掘的主要努力方向，因此在定义上应当十分明确。 
　　(2)数据选择。数据选择是数据挖掘的前提，主要是确定数据字段的收集，因为并不是所有的客户信息都会对客户的流失产生影响，应尽可能地降低数据的复杂度以发掘较高的关联度，但是考虑到后期客户流失的多维分析，应当尽量确保客户信息的完整性，因此，应对客户的有价值信息予以区分收集，剔除部分冗余数据，减少数据噪音。此间要注意的是在客户流失分析上，从数据仓库中采集数据的主要目的是调查客户信息的变化情况，因此对数据采集时间间隔的设置显得尤为重要。若采集时间过长，可能在流失判断出来时客户已然流失；若采集时间过于紧密或者实时采集则需要考虑运营商现有系统的支撑能力。 
　　(3)分析数据。分析数据主要是对提取的数据进行分析，找到对预测输出影响最大的数据字段，并决定是否需要定义导出字段。在分析数据时需要谨慎选择对预测相关的流失客户数据参与建模才能有效建立模型。分析数据过程还应包括数据清洗和数据预处理。数据清洗和预处理是建模前的数据准备工作，主要包括数据抽样、数据转换、缺损数据处理等。数据抽样是根据事先确定的数据进行样本抽取，选择抽样而不是对整体进行处理，以降低系统的处理量。另外样本一般分为建模样本和测试样本，一部分用来建模，另一部分用来对模型进行修正和检验。数据转换是为了保证数据的质量和可用性，比如某些数据挖掘模型需要对连续数据进行离散化、归一化处理等。缺损数据有时可以不做处理，由后面具体选择的数据挖掘模型来处理。 
　　(4)模型建立。对数据进行分析并利用各种数据挖掘技术和方法在多个可供选择的模型中找出最佳模型。初始阶段可能模型拟合度不高，需要反复更换模型，直到能够找到最合适的模型来描述数据，并从中找到规律。建立模型通常由数据分析专家配合业务专家来完成，常用的流失分析模型主要有决策树、贝叶斯网络和神经网络等。 
　　(5)模型的评估与检验。模型建立之后，一般要通过训练集的测试才能考虑下一步应用。比较常规的验证方法是输入一些历史的流失客户数据，运行此模式予以判断，比较数据挖掘的结果与已知历史结果的差异。客户流失判断一般存在两种错误结果。一是弃真错误，即原有历史客户具备流失倾向并且已经流失，但是模型未能够准确预测客户的流失倾向；二是存伪错误，即原有用户并未有流失的倾向，但被模型判断为具有流失倾向。 
　　(6)应用模型。从前面的工作中可以得出一些简单的结论，比如通信支出越少的客户越容易流失、欠费频率越高的客户越容易流失等。除此之外，数据挖掘人员还应配合业务专家，根据数据挖掘分析寻找流失的原因，并找出潜在的规律，对未来的客户流失进行预测，指导业务行为。 
    
    流失分析中需要注意的问题 
　　与其它行业客户流失分析相比，电信行业以其庞大的客户群而特征鲜明，因此在一些问题的处理上也应当多加注意。 
　　(1)过度抽样。从实际情况上看，国内电信企业每月的客户流失率一般在1%～3%左右，如果直接采用某种模型(比如决策树、人工神经网络等)可能会因为数据概率太小而导致模型的失效，因此我们需要加大流失客户在总样本中的比例，但是这种过度抽样必须谨慎小心，要充分考虑它的负面效应。 
　　(2)模型的有效性。在实际运用的过程中，数据挖掘除了上述提到的两类错误之外还可能存在客户被判断具备流失倾向，但当数据返回到客户服务前台的时候客户已经流失的情况，其原因可能存在于不同业务部门之间协调工作的时延过长或者数据采集间隔太长等，这使得流失判定预警丧失了原有的意义。 
　　(3)模型的流失后分析。数据挖掘在客户流失管理中的重要应用不仅仅应包括对客户流失的提前预警，还应包括客户流失后的问题分析。按照不同的客户信息纬度，查找最容易流失的客户群，同业务部门人员配合，辅以相关调查，力求发现客户流失的症结所在。然而，这一部分往往由于过度专注于挖掘模型本身的拟合度而忽略了流失管理的实际价值所在。 
　　随着电信行业竞争的日益加剧，客户保留和客户价值开发将成长为电信企业考虑的重点所在，而技术的不断进步将为深度的数据挖掘提供更多的支持，也必然会被越来越多地应用到运营商的客户关系管理之中。
