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1 概述

对于运营商，终端营销既可以为公司带来终端收

入，提升用户价值［1］，又可以通过终端合约等维系用户

在网，减少用户流失。预测用户换机行为可以帮助运

营商向用户精准推荐相关终端活动，实现终端成本资

源精准投放，完善全省自有终端运营体系，为 5G到来

储备终端运营能力。当前终端营销主要通过业务规

则等方法筛选目标用户，存在营销成本高、成功率低、

无法针对终端市场变化做出快速反应等问题。因此，

如何精准预测用户换机行为成为一个亟待解决的问

题。

根据用户换机动机可以将用户的换机行为划分

为品牌粉丝换机、常规性换机和偶发性换机 3种，如图

1所示。

基于机器学习的终端换机预测模型
Prediction Model of Terminal Replacement Based on Machine Learning

摘 要：

终端业务不仅可以提升用户收入，还会对用户维系产生影响，对运营商有重要

战略意义。通过机器学习等大数据预测技术，可以精准甄别潜在终端换机用户

和用户偏好的终端，为运营商终端精准营销提供依据。模型投产以来终端营销

转化率由原先的3%提升至4.5%，效果显著。
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model was put into production，the conversion rate of terminal marketing has increased from 3% to 4.5%，which has achieved

remarkable results.
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a）品牌粉丝换机是指在品牌新机发布时购买新

机，或者因为当前同系列旧款机型降价促销等原因，

购买该品牌旧款机型。通过分析用户历史终端购买

行为，可识别品牌粉丝用户。针对此部分用户，在该

品牌终端新品发布时向其推荐相应的机型，将会有较

高的营销转化率。

b）常规性换机是指用户周期性的换机行为，而不

是由于新机发布、终端活动或者终端损坏等突发性原

因产生的换机行为。通过数据分析和机器学习算法

甄别潜在换机用户和用户偏好的终端。本文主要研

究分析这部分用户。

c）偶发性换机是指因为手机丢失、损坏，或者因

为终端促销活动等外界突发因素影响而产生的换机

行为。针对此部分换机用户，目前尚无成熟的逻辑进

行预判，此部分用户暂不纳入终端预测模型当中。

为了对常规性换机用户进行精准预测，必须解决

以下2个问题。

a）哪些用户需要换机。针对此问题，基于机器学

习算法建立模型，预测即将有换机行为的用户，输出

用户的换机概率，供业务部门综合考虑触点投放，根

据用户换机概率进行营销策略匹配。

b）用户需要换什么机型。决定用户终端选择的

最重要的因素是终端品牌和价格，在筛选出潜在换机

用户的基础上，进一步预测用户的终端品牌和价格倾

向，可以给用户推荐其偏好的终端，提高换机营销转

化率，增加公司收入。

本文主要贡献如下：通过对用户终端持有情况和

终端换机情况进行数据分析，发现用户终端选择及换

机规律等；建立算法模型，预测潜在换机用户和用户

倾向的终端，为终端精准营销提供数据基础。

2 终端数据分析

对用户终端持有概况和终端换机概况 2个方面的

数据进行分析，发现用户换机和终端选择的规律，为

后文的模型建设提供数据分析基础。

2.1 终端持有概况分析

根据用户数占比，市场份额排名前 3的终端品牌

分 别 为 ：苹 果（24.90%），华 为（16.84%）和 OPPO
（16.82%）。其中，男性更偏好华为手机，女性在OPPO
和VIVO手机中占比相对较高（见图 2）。用户终端价

格主要集中在 1 000~2 000和 2 000~3 000价格档位

（见图 3）。苹果手机受到各个年龄段的喜爱，其中 18~

35岁成年人是苹果手机的主力消费人群，未成年人更

倾向于选择VIVO和OPPO手机，中老年人更偏爱华为

手机（见图 4）。据此，可在终端营销中向年轻女性推

荐OPPO和VIVO手机，向中年男性推荐华为手机。

2.2 终端换机概况分析

图3 用户终端价格分布占比图

图4 分年龄段TOP3品牌

图2 用户终端品牌分布占比图
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用户平均换机时间基本上稳定在 21.5个月左右，

22岁以下的学生用户平均终端换机周期相对较长（见

图 5）。终端品牌选择方面，采用保有率、换出率和换

入率 3个指标刻画用户换机时的品牌选择，用户换机

时倾向于选择原先使用的手机品牌，其中，苹果手机

保有率最好，50%以上的苹果用户在换机后仍会选择

苹果终端。所以对于苹果老用户，可在营销中直接向

其推荐苹果手机。苹果、华为这 2个品牌的用户存在

10%~15%的流动性。OPPO、VIVO和华为的用户存在

15%~20%的流动性（见图 6）。终端价格方面，用户倾

向于选择与原手机同价格档位的手机或者向更高价

格档位迁移，很少有用户会选择超低档位的手机（见

图7）。

3 模型建立与应用

终端换机预测模型主要由数据准备与数据预处

理、特征工程、模型训练与验证、模型应用 4部分组成

（见图8）。

3.1 数据准备与数据预处理

筛选出与用户终端选择相关的因子，并且参考前

文中终端数据分析结论和相关终端换机论文［2］，选取

用户基础信息（例如年龄、性别、入网渠道）、终端信息

（例如用户上一次换机时间、当前终端厂商、价格、型

号、屏幕尺寸等）、使用量数据（例如通话时长、使用流

量等）、账务数据（例如用户出账收入等）、上网行为数

据（例如购物类APP使用次数、游戏类APP使用次数

等），加工成建模宽表。对数据进行以下预处理。

a）空值处理：对于空值达到 50%以上的因子，认

为该因子数据质量较差，放入模型中会影响模型的判

断，进行剔除处理。对于通话次数、使用流量等数值

为空的数据，经核查确认该用户没有话单或者流量详

单，则将空值改为 0。对于年龄等基础信息类因子为

空的值，用中位数填充。对于终端型号无法解析或者

部分终端参数缺失的信息用“其他”代替［3］。

图5 不同年龄平均换机周期图

图6 品牌保有、换入、换出率

图7 换机前后终端价格变化

图8 终端预测模型框架图
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b）异常值处理：对于不符合业务常识的数据，例

如性别中除了男、女之外的其他记录，用“未知”进行

填充，例如年龄大于 100岁的用户，用“未知”进行填

充；对于通话、流量等数值过大的数据，用均值+标准

差替代［4］。
c）字符串处理：对字符型变量进行 one-hot-en⁃

coding编码转化。

3.2 特征工程

文献［5］采用信息增益率挑选因子，信息增益率

越大说明包含的可供分类决策的信息越多，信息增益

率的计算过程如下。

步骤1：计算信息增益。

信息增益表示由于已知特征X的信息而致使Y的
信息不确定性减少的程度。假定特征A对训练数据集

D的信息增益为 g（D，A），根据定义其值为集合D的熵

H（D）与特征A给定条件D下的条件熵H（D|A）之差。

g（D，A）=H（D）-H（D|A） （1）
数据集D的熵H（D）的定义如下：

H ( D ) = -∑
m = 1

M |Cm|
|D| log2

|Cm|
|D| （2）

计算特征 A对于训练集D的条件熵H（D|A），如式

（3）所示。

H ( )D|A =∑
i = 1

n |Di|

||D
H ( Di ) = -∑

i = 1

n |Di|

||D ∑m = 1
M |Dim|
|Di| log2

|Dim|
|Di|
（3）

其中，|D|为样本大小，假设有M个类 Cm，m=1，2，
…，M。|Cm|为属于类Cm的样本个数。设变量A的取值

有 n个，根据变量 A的取值把集合 D划分为 n个子集

D1，D2，…，Dn。Dim为子集Di中属于类Cm的集合。

步骤2：计算信息增益率。

信息增益率为特征 A对训练数据集 D的信息增

益，如式（4）所示。

gR ( D,A ) = g ( D,A )HA ( D ) （4）

其中，HA ( D ) = -∑
i = 1

n |Di|
|D| log2

|Di|
|D|，n是特征 A的数

量。

根据信息增益率筛选出平均换机时长、上一次换

机时间、终端品牌、终端价格、电池容量、屏幕尺寸、出

账收入等20个因子放入模型。

3.3 模型训练与验证

通过机器学习算法建立终端换机和终端偏好模

型。终端换机模型用于预测用户在未来 3个月的换机

概率，终端偏好模型用于预测用户换机时品牌和价格

档位的选择倾向。通过使用决策树、逻辑回归、神经

网络等单模型算法和随机森林、lightGBM、Xgboost等
集成学习算法进行训练，综合考虑模型的查全率和查

准率，选取效果最优的算法。终端换机模型最终选择

Xgboost算法进行训练，终端偏好模型最终选择 lightG⁃
BM算法。为了保证训练的准确性和稳定性，防止过

度拟合，对模型进行如下处理。

a）样本平衡：因为换机用户仅占训练样本的一小

部分（约 6%），如果不进行样本平衡处理，模型预测将

倾向于在训练样本中占比较大的一类。针对此问题，

对于负样本（非换机用户）进行欠采样处理［6-10］，并且

调整正负样本比例（在 1∶1~1∶4），根据模型结果选择

最优的正负样本比例，本文最终采用正负样本比例为

1∶2。
b）交叉验证：这里用 10折交叉验证［11］，即将数据

集分为 10份，轮流将其中 9份作为训练数据，1份作为

测试数据，进行训练，综合之后，使模型具有较高的准

确性和稳定性［12］。
c）列采样：对模型进行列采样，从M个因子中随

机选取m个（m<M），避免模型在个别因子上产生过度

拟合［13］。
d）剪枝：根据样本数和因子数设置剪枝规则，设

置通过最末端叶子节点的最小样本数为 20，这样既保

证了模型的准确性，又避免出现过度拟合。

这里引入查准率和查全率来评估模型［14］，查准率

用于衡量模型的准确性，查全率用于衡量模型的覆盖

率。以换机模型为例，查准率和查全率的定义如下，

终端偏好模型的查全率和查准率计算公式以此类推。

查准率=预测换机且实际换机的用户数/预测换机

的用户数

查全率=预测换机且实际换机的用户数/实际换机

的用户数

通过平移时间窗口的方法，计算测试时间内模型

的查准率和查全率，据此评估模型的稳定性。最终统

计出来终端换机模型查准率为 50%左右，查全率为

40%左右，每月预计输出数据量为 80万左右；在换机

模型的基础上，终端偏好模型的查全率查准率均为

40%，模型的准确率和覆盖率均较好。

3.4 模型应用

针对模型输出的潜在换机用户，根据用户换机后
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品牌和价位选择倾向，匹配相应的终端政策（见表 1），

将结果反馈给精准营销平台，对用户进行精准营销。

模型应用之后，终端营销转化率由原先的 3%提升至

4.5%，模型应用效果显著。

4 运营商终端大数据预测展望

技术方面，随着用户终端类数据的积累，可以使

用协同过滤等推荐系统算法对用户偏好的终端型号

和终端活动进行预测和精准推荐。此外，用户的换机

行为会随着当前终端市场不断变化，因此模型需具备

自迭代框架，对数据预处理、特征选择、算法选择、模

型训练等流程进行自动化能力封装，这样才可以适应

不断变化的市场，自动调优。

业务方面，5G即将来临，移动终端的形态正在经

历变革，智能手环、手表等可穿戴设备正不断涌现［15］。
泛终端的发展将是未来运营商终端营销的重要着力

点，未来可深入挖掘泛终端用户特征，对泛终端潜在

用户进行精准预测，抢占5G终端市场。

5 总结

终端业务既可以为公司带来终端收入，还会对用

户维系产生影响，对运营商具有重要意义。本文通过

数据分析寻找用户终端选择和换机规律，基于机器学

习等大数据预测技术精准预测用户在未来 3个月换机

概率和终端选择倾向。模型投产后终端营销转化率

由原先的 3%提升至 4.5%，应用效果显著。后续将进

一步优化模型预测技术，开发模型自迭代框架，实现

模型自动调优，以适应不断变化的终端市场，并且将

终端分析及预测技术投入泛终端领域中，在 5G时代，

为泛终端营销提供决策依据。
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表1 终端预测模型输出及营销策略匹配示例表

模型输出

用户号码

186××××××××
166××××××××

换机
概率

0.95
0.57

品牌
偏好

苹果

华为

价格偏好

3 000~4 000
2 000~3 000

策略匹配

匹配终端

iPhone 7/
iPhone 6s plus

华为P20

终端政策

存费送机

购机送费
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