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0 引言

随着移网用户数量不断增长，提升用户满意度水

平对运营商高质量发展具有重要意义。本文基于O域

信令数据、B域用户出账数据、用户感知数据，再结合

移网用户的投诉数据与打分数据，其中投诉数据中主

要关注移网网络质量、套餐资费、服务质量等维度，打

分数据是通过发放调查问卷的方式收集用户整体满

意度评价打分，打分机制是 10分制，从 1分至 10分，分

别表示不满意至满意的程度，基于上述 5类数据，分析

各个分数段的用户数分布及特征，搭建分类加回归的

融合AI模型，对全网用户进行满意度打分预测，将预

测打分清单提供给网络部，支撑网络部进行差异化重

保，高效提升移网用户满意度水平。

1 背景、数据集和标准模型

1.1 背景

近年来，随着移动网络的迅猛发展尤其是 5G网络

的发展，以及中国联通、中国移动、中国电信 3家运营

商竞争格局的改变，移动网络用户对上网速度、网络

感知、套餐资费等提出了更高要求，如何更好地进行

客户服务工作对运营商来说是一个新的挑战。目前，
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摘 要：
移动网络用户的满意度是运营商经营质量水平的一个重要评价标准，高水平的

用户满意度评分是提升存量用户忠诚度的重要保障。基于O域信令数据、B域

用户基础数据、用户感知数据、用户投诉数据及满意度打分数据等进行大数据

分析，深入研究各个打分段用户的特征，结合人工智能算法搭建AI模型，精准预

测全网用户的满意度。
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The mobile users’satisfaction is an important evaluation criterion for telecom operators' operational quality. A high score is an
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teristics of each segmented users，builds an AI model combined with artificial intelligence algorithm to accurately predict the

users’satisfaction of the network.
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各运营商均提出了一些预测用户满意度的方法，常见

的方法有通过客服部收集的历史用户评分，对低分用

户进行回访维系；或者通过分析用户的基础信息（年

龄、性别、行为偏好等）和用户的行为数据（用户的感

知数据、历史记录等），对用户进行大数据画像，指导

运营商对低分用户群进行重点保障。本文提出了一

种基于融合机器学习模型来预测用户打分的方法，该

方法基于用户的信令数据、感知数据、投诉数据、CES
满意度打分数据等海量数据，利用大数据对用户满意

度进行分析，再结合机器学习回归与分类融合模型对

用户满意度进行预测，不仅预测准确率高，且实时性

较强，通过每天或每周对用户进行预测，然后将预测

打分数据清单输出给客服部进行及时干预维系，从而

精准提升移网用户的满意度。

1.2 数据集

本文用户满意度预测模型使用的数据集是某省

5G用户满意度的打分。打分为 10分制，分数越高代

表满意度越高。该数据集除了打分数据外，还包含了

脱敏的用户基础数据（年龄、性别、常住地、入网时间

等）、用户的投诉数据（投诉分类、渠道等）以及用户的

感知数据（流量、时长、时延、下载业务次数、卡顿数、

掉线次数等）。最终的数据集有 172个特征。数据集

中共有约 37 000条打分数据，平均分为 8.04分，方差

为11.21，具体的分数分布如图1所示。

从图 1可以发现，10分和 1分的打分成绩占了数

据总量的 83%。其余分数（除了 10分、8分、5分和 1
分）的数据量都非常少，占比均不到 4%。由此可以看

出这个数据集非常不均衡，这会降低模型的预测准确

性。

1.3 标准模型及结果

本文建立了线性回归模型作为标准模型，对数据

集进行诸如缺失值填充、对类别变量进行独热编码，

降维等一系列操作后建模，最终得到的模型在测试集

上的平均绝对误差为 2.6。虽然平均绝对误差在可以

接受的范围内，但观察预测出的数据本身还是暴露出

了一些问题，如图2所示。

由图 2可以看出，大部分的预测结果集中在 6~9
分，只有极少数的预测结果为 1、3、4或 10分，这与实

际打分结果的分布完全不符。造成这种结果的原因

是模型在尝试缩小平均误差时会将预测结果尽可能

地靠近训练集的平均打分。因此预测结果中占比最

多的自然是数据集打分的平均数。这样的预测结果

会在实际的生产环境中给一线人员造成困惑，所以需

要提出一些新的方法解决这个问题。

2 模型融合

为解决上述问题，本文采用模型融合的方法。其

大致思路是，首先建立分类模型，从数据集中单独分

出 10分和 1分用户，再通过回归模型预测剩余用户的

分数，具体的过程如下。

2.1 建立分类模型

为解决数据分布不均衡问题，本文通过分类模型

将以上打分为 10分和 1分的用户提取出来。本文针

对10分和1分建立了模型A和模型B 2个分类模型。

模型A的任务是选出数据集中的 10分用户，为训

练模型A，首先将打分数据映射到 0和 1上。其中打分

为 10分的用户标记为 1，其他用户标记为 0，通过在修

改后的数据集上训练分类模型，得到一个可以用来提

取满意度打分为 10分的分类器。与之相对的，模型B
的任务是选出打分为 1分的用户。同理，将数据集中

打分为 1分的用户标记为 1，其余用户标记为 0，从而

训练能提取1分用户的分类器。

为了训练这 2个分类模型，使用了 LightGBM工具

图1 打分分数用户分布

图2 预测打分用户占比
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库，一个基于梯度提升（Gradient Boosting）的机器学习

库，它通过使用梯度提升决策树（Gradient Boosting De⁃
cision Tree）算法，实现了精准预测、快速训练、分布式

和大规模部署等能力。LightGBM在分类任务中旨在

最小化以下损失函数（Loss Function）。

Loss =∑
i = 1

n

l ( )yi,y ∗i +∑
i = 1

t

C ( fi) （1）
式中：

n——数据集中的用户数量

yi——用户的真实打分数据

y ∗i——模型预测的数据

t——决策树的个数

fi——单个决策树

C ( fi)——衡量决策树复杂度的方程，该方程会随

着决策树复杂度的增加而增加

l ( )yi,y ∗i ——单个用户的模型评价函数

在分类模型中使用了交叉熵（Cross Entropy）函数

作为评价，当预测结果和真实打分越接近，交叉熵会

越小，具体公式如下。

l ( )yi,y ∗i = yi ln ( )y ∗i + ( )1 − yi ln ( )1 − y ∗i （2）
通常而言，复杂的模型往往预测精度更高，但同

时也会损失掉一定的泛化能力。因此 LightGBM通过

最小化损失函数，可以使模型兼备较好的预测能力和

泛化能力。

在通过LightGBM构建模型的过程中，往往需要手

动选取一定的超参数（Hyperparameters），例如决策树

的深度、树叶个数、惩罚项系数等。为实现最好效果，

本文使用了 sklearn 提供的随机搜索交叉检验算法

（Random Search Cross Validation）为 2个不同目标的分

类器寻找最优超参数。经过一系列的训练和验证后，

便生成了 2个拥有各自独立目标的分类器，其中一个

用于筛选出满意度打分为 1分的用户，而另一个用于

筛选出满意度打分为 10分用户。接下来的任务便是

训练回归模型。

2.2 建立回归模型

建立回归模型需要对数据集做一定的修改。笔

者将数据集中打分为 1分和打分为 10分的用户删除，

仅留下打分为 2~9分的用户作为训练样本。通过

LightGBM中的回归模块建立回归模型。与分类模型

相比，回归模型的评价函数变成了平均绝对误差

（Mean Absolute Error）。

l'( )yi,y ∗i = || yi − y ∗i （3）
相较于常用的均方误差，平均绝对误差更适合本

文满意度的使用场景。在经过与之前分类模型相同

的训练、模型选择等过程后，便得到了适用于 2~9分用

户的回归模型。

2.3 模型融合

前文的 2个过程建立了 2个分类模型和 1个回归

模型，接下来在预测过程中需要融合上述 3个模型的

结果，具体融合方法如下所述。

a）将数据投入分类器A中，得到用户打分为 10分
的概率 pa，当 pa大于某个设定的阈值 a时，便将此用户

的预测分值设定为10。
b）然后将数据投入分类器B中，得到用户打分为

1分的概率 pb，当 pb大于某个设定的阈值 b时，便将此

用户的预测分值设定为1。
c）将剩余的预测打分不为 1分和不为 10分的用

户投入回归模型中，将回归模型预测结果四舍五入为

整数作为这批用户的打分。

上述步骤将 3个模型的结果融合到了一起。为了

寻找到最佳阈值，本文使用网格化搜索（Grid Search）
的方法，以最小化整体平均绝对误差为目标，经过寻

找，将2个阈值设定为a=0.63，b=0.28。
2.4 模型融合流程

基于上述融合模型，具体的数据处理及建模流程

如图3所示。

3 模型评价与应用

3.1 模型评价

本文在相同的测试集上进行了试验，结果发现融

合模型的平均绝对误差仅为 1.35，相较线性回归模型

的平均绝对误差减少了约 48%。本文模型预测结果

的数据分布图4所示。

相较于线性回归的结果，融合模型预测打分的分

布更接近真实用户打分的分布。因此，融合模型在减

小了整体预测误差的同时，也使得预测结果更接近真

实分布，使得一线业务人员可以更好地利用数据提升

用户满意度打分。

3.2 模型应用效果

由以上建模过程和结果分析可知，本文提出的融

合模型非常适合客户满意度打分预测的场景。在实

际满意度打分场景下，用户的打分往往集中在最满意
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和最不满意两端，直接进行回归，会使预测分数在平

均分数附近而忽略了数据的分布特征。本文首先使

用分类器筛选出这 2种占比最多的打分，再将剩余的

分数通过回归模型拟合，这样可以在保留数据分布特

征的同时尽可能提高预测准确度。

本文对某省分公司A全月打分用户进行预测及结

果验证，共计 2.5万个用户，实际打分均值为 8.8分，预

测打分均值为 9.2分，较实际均值高 0.4；其中预测打分

为 10分的用户中，75.6%的用户实际打分大于 8分，模

型预测效果大大高于预期。

另外，针对某省分公司 B提供的工信部回访的

5 000个用户进行效果验证，并将预测打分与用户实

际打分结果进行对比分析，预测打分平均分为 7.61，实
际打分平均分为 7.89，较实际均分低 0.28分；其中预测

打分为 10分的用户中，实际打分大于 8分的用户占比

82.8%，实际打分小于 4分的用户占比仅 3.6%。预测

效果得到了省分B的认可，准确率较高，大大提高了重

保效率。

4 结束语

本文通过对移动网络用户满意度数据的分析，提

出了一种融合机器学习模型的方法对用户满意度打

分进行预测，详细介绍了数据采集、数据处理、分类模

型建立、回归模型建立、模型融合、模型评价以及模型

应用效果等方面的内容。本文在选定融合AI模型之

前也对单一的回归模型和分类模型进行了建模测试，

由于用户满意度打分数据分布极其不均衡，单一的回

归与分类模型的预测效果均不尽如人意，预测的打分

分布与实际打分分布偏差较大。为了解决上述问题，

本文提出了一种基于多模型动态融合的方法，在提升

精度的同时，模型的预测结果分布也更符合实际打分

分布。在模型的实际应用与推广中，该方法也得到了

客户的一致认可。
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图3 数据处理集建模流程

图4 预测打分结果占比
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