
　 　

　　收稿日期：２０１６０４１１；修回日期：２０１６０５１６　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１３７３０９２、６１０３３０１３、６１２７２４４９，６１２０２０２９）；江苏
省教育厅重大项目（１２ＫＪＡ５２０００４）；江苏省科技支撑计划重点项目（ＢＥ２０１４００５）
　　作者简介：周文杰（１９８９），男，江苏泰兴人，硕士研究生，主要研究方向为大数据挖掘、推荐系统和机器学习（２０１３４２２７０１５＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ）；严
建峰（１９７８），男，江苏昆山人，副教授，博士，主要研究方向为并行计算、深度学习；杨璐（１９８２），女，副教授，博士，主要研究方向为软件可靠性、机
器学习．

基于深度学习的用户投诉预测模型研究
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摘　要：用户投诉预测模型能有效地降低电信用户投诉率，对企业提高用户满意度和竞争力有着至关重要的作
用。在模型训练过程中，由于人工设计特征的缺陷和设计过程中存在难以预估的复杂性，使得模型预测的精度

和设计特征的效率不能有很大的提升。针对上述问题，提出了一种基于深度学习的用户投诉预测模型。该模型

通过深层网络特征学习单元能从电信用户原始数据中自动学习到适合分类器分类的高层非线性组合特征，并将

这些高层特征输入到传统分类器中来提高模型的精度。通过实验结果分析，预测模型在 ＡＵＣ指标上比以往用
户投诉模型提升了７．１％，证明了该模型自动学习特征的有效性和深度学习在电信大数据领域的可用性。
关键词：电信投诉预测；深度学习；深度置信网络；非线性组合特征
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　引言

随着移动互联网技术的快速发展，用户对运营商产品服务

的要求及维权意识也在不断提高。当产品服务质量出现问题

时，用户就会通过各种途径进行相关问题的投诉。用户投诉量

的增加，不仅增加了企业处理投诉的成本，而且使用户对该运

营商的满意程度下降，可能导致用户提前离网转用其他服务，

造成运营商营收下降。因此，如何减少用户的投诉量，提高用

户的满意程度成为各大运营商关注的焦点。

为了减少用户的投诉量，一方面可以从运营商自身出发，

提高电信产品服务质量；另一方面可以从预测用户投诉行为入

手，通过数据挖掘模型事先预测未来可能会投诉的用户名单，

分析其投诉原因。在此基础上针对这些用户提前制定不同的

营销方案，主动对该用户群进行及时的安抚和关怀，将投诉处

理从原来的“事后弥补”变为“事前控制”，使得运营商在处理

投诉问题时由被动变为主动，从而大幅度地降低用户投诉率，

增强运营商自身的竞争力。

目前针对运营商用户投诉预测模型已有一些研究，他们主

要从特征选择和优化分类器模型两个方面来研究。特征选择

方面，２００９年魏红明［１］利用研究邵阳移动的数据通过实地调

研和访谈得到影响用户投诉的动态因素和静态因素；通过数据

挖掘方法的理论，应用ＯＬＡＰ（ｏｎｌｉｎｅａｎａｌｙｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）分析
方法提取影响客户投诉的因素作为模型特征；最后利用上述得

到的特征加入 ＢＰ神经网络算法（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＢＰ）中进行移动用户投诉预测。２０１４年赵业祯等人［２］

提出了基于Ｇｂ信令的ＧＰＲＳ（ｇｅｎｅｒａｌｐａｃｋｅｔｒａｄｉｏｓｅｒｖｉｃｅ）业务
的潜在投诉用户预测方法。他们主要是从用户投诉的信令分

析入手，归纳信令特征，建立信令特征库，最后采用决策树（ｄｅ
ｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）算法作为分类器来预测用户投诉行为。优化分
类器模型方面，２０１０年栾媛媛等人［３］提出了基于改进ＢＰ神经
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网络的客户投诉预警模型。该文主要采用 ＬＭ（ｌｅｖｅｎｂｅｒｇｍａｒ
ｑｕａｒｔ，ＬＭ）优化的学习方法使 ＢＰ算法在很大程度上减少迭代
次数，加快预测模型的速度。除了以上两方面，２０１５年周文杰
等人［４］提出了基于大数据驱动的投诉预测模型，他们首先在

以往预测模型的数据集中加入大量运营支持系统（ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｓｕｐｐｏｒｔｓｙｓｔｅｍ，ＯＳＳ）［５］数据，运用现有机器学习算法自动学习
能描述用户间关系的图特征和特征间的二阶组合特征，通过此

类特征来提高模型的预测精度，最后运用并行随机森林（ｐａｒａｌ
ｌｅｌｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＰＲＦ）来加快模型运行速度。

上述的方法都未能自动捕捉到一些非线性的组合特征来

提高模型的精度。故本文创新地提出了基于深度学习（ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）［６］的用户投诉预测模型，运用深层网络模型深度
置信网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ，ＤＢＮ）［７］来自动学习用户特征间的
非线性组合特征。并通过实验结果验证了该模型自动学习特

征的有效性。

!

　用户投诉特征选择

本文所使用的数据主要包括业务支持系统（ｂｕｓｉｎｅｓｓｓｕｐ
ｐｏｒｔｓｙｓｔｅｍ，ＢＳＳ）［８］数据、运营支持系统（ＯＳＳ）数据和客服工单
数据（ｃｕｓｔｏｍｅｒｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｒｄｓ，ＣＳＲ）。ＢＳＳ数据主要包含了用
户的一些基本信息、每天用户的消费账单信息和消费行为信

息。ＯＳＳ数据主要包含运营商给用户提供的网络服务层信息。
ＣＳＲ数据主要包含运营商客服系统受理用户请求，并完成用户
诉求处理整个过程的数据。

!


!

　
*11

特征

ＢＳＳ特征包含了用户基本信息、每天用户的消费账单信息
和消费行为信息（如用户收到骚扰电话和骚扰短信的详单）

等。这些信息在运营商存储表中容易获取，也是传统投诉模型

常用的特征。在本文中，通过关键绩效指标（ｋｅｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，ＫＰＩ）［９］和关键质量指标（ｋｅｙｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，
ＫＱＩ）［１０］选择了相对比较重要的４０个特征。

!


"

　
411

特征

ＯＳＳ数据在三大数据源中占的比重最大，本文同样利用
ＫＰＩ／ＫＱＩ从 ＯＳＳ数据中的电路交换数据和分组交换数据里挖
掘一些ＯＳＳ特征，并作了一些简单计算和统计。其中电路交
换特征是用户对运营商通话质量的反应。通话质量是用户对

运营商的基本要求，所以对用户语音中的平均掉话率、平均语

音质量、平均信号强度等１５个 ＫＰＩ／ＫＱＩ的电路分组特征进行
了统计。分组交换特征是用户对运营商网络服务质量的反应。

随着移动用户的增长，用户对移动网络要求越来越高。所以本

文从用户使用最多的 Ｈｔｔｐ、Ｗａｐ、Ｅｍａｉｌ方面入手，统计了与这
三个相关的统计特征。例如，平均网页响应成功率、平均网页

延迟时间和Ｗｅｂ停顿次数等，最终总共选择了２０个 ＫＰＩ／ＫＱＩ
的分组交换特征。
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特征

ＣＳＲ特征是投诉预测模型中比较重要的特征，它主要来源
于运营商客服管理系统，其信息主要包括用户过往投诉的记

录、用户提交工单的属性等，它在一定程度上反应了当前用户

的需求状态。从投诉工单相关属性中选择了其中比较重要的

３０个特征。表１中列出从 ＢＳＳ特征、ＯＳＳ特征和 ＣＳＲ特征中
选出的２０个主要特征。

"

　基于深度学习的用户投诉模型

本章将介绍深度学习的深度网络结构模型：深度置信网络

（ＤＢＮ）的基本原理和训练步骤，详细介绍本文基于 ＤＢＮ模型
的用户投诉预测模型框架流程。

表１　部分用户特征

ＢＳＳ特征 ＯＳＳ特征 ＣＳＲ特征

年龄 平均掉话率 转派次数

信用等级 上行流量均值 投诉现象

在网时长 下行流量和 投诉原因

是否上海户籍 下行流量均值 ｖｄｎ编号

性别 上行包大小和 受理员工号

ＡＲＰＵ值 上行包大小均值 受理方式

ＧＰＲＳ流量 下行行包大小和 故障地点

ＧＰＲＳ费用 下行包大小均值 影响度

本地通话分钟数 ＴＣＰ连接建立时长均值 优先级

长途通话分钟数 ＧＥＴ首次延迟和 服务级别

漫游通话分钟数 ＧＥＴ首次延迟均值 紧急程度

语音通话时长 页面延迟和 满意度

点对点短信上行条数 页面延迟均值 责任原因

点对点短信上行费用 页面延迟流量和 责任部门

每天骚扰电话数量 页面延迟流量均值 解决程度

每天骚扰短信数量 页面大小和 再处理次数

免费时长 页面大小均值 反馈次数

拨打１００１０次数 页面ｓｒ延迟均值 等待时长

拨打１００１０人工服务次数 平均信号强度值 延时申请状态

"
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模型

受限玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）是
第一个用非监督学习算法来训练浅层网络每一层的模型。

ＲＢＭ是玻尔兹曼机（Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ，ＢＭ）的一种特殊拓扑
结构。ＢＭ的原理起源于统计物理学，它是一种基于能量函数
的建模方法，能够描述变量之间的高阶相互作用关系。如图１
所示，ＢＭ是一种对称耦合的随机反馈型二值神经网络，顶层
表示隐层ｈ的单元特征向量，底层为可视层 ｖ的单元向量，链
接权重ｗ为模型参数。ＢＭ的可视层与隐层之间、隐层与隐层
之间、可视层和可视层之间都相互连接，通过权值表达单元之

间的相关性。而ＲＢＭ限制了 ＢＭ同一层之间的连接，它是一
类具有对称性，无自反馈的双层、无向随机神经网络模型。在

给定的可视层ｖ单元状态时，各隐层 ｈ单元之间条件独立；同
样在给定隐层ｈ单元状态时，各可视层 ｖ单元之间条件独立。
对于一组给定的状态（ｖ，ｈ），ＲＢＭ所具备的能量计算式如下：

Ｅ（ｖ，ｈ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｖｉ－∑

ｍ

ｊ＝１
ｂｊｈｊ－∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｖｉｗｉｊｈｊ （１）

其中：ｗｉｊ表示可视层ｉ与隐层ｊ之间的连接权重，ａｉ表示可视层
ｉ的偏置，ｂｊ表示隐层 ｊ的偏置。设 ＲＢＭ的参数为 θ，θ＝｛ｗｉｊ，
ａｉ，ｂｊ｝，当参数θ固定时，基于该能量函数即可得到（ｖ，ｈ）的联
合概率分布为

Ｐ（ｖ，ｈ）＝ｅ
－Ｅ（ｖ，ｈ）

Ｚ（θ）
（２）

Ｚ（θ）＝∑
ｖ
∑
ｈ
ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ） （３）

其中：Ｚ（θ）为归一化因子，对于实际问题需要求解联合概率分
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布Ｐ（ｖ，ｈ）的边缘分布：Ｐ（ｖ）＝ １
Ｚ（θ）∑ｈ

ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ），由于ＲＢＭ隐层

和可视层之间存在条件独立和对称性。当给定ｖ时，ｈｊ的激活
概率为：Ｐ（ｈｊ＝１）＝σ（ｂｊ＋∑ｉｖｉｗｉｊ），当给定 ｈ时，ｖｉ的激活概

率为：Ｐ（ｖｉ＝１）＝σ（ａｉ＋∑ｉｖｉｗｉｊ），其中 σ（ｚ）＝１／（１＋ｅｘｐ（－

ｚ））。由此模型参数 θ可以通过最大化 ＲＢＭ在训练集上的对
数似然函数得到模型的最优参数θ。

深度置信网络（ＤＢＮ）是以 ＲＢＭ为单元串联构建的深度
学习模型，训练时使用非监督贪心逐层算法进行。它也是个能

够捕捉训练数据在隐层表现出来的高阶数据的概率生成模型。

可视层ｖ的单元特征向量ｘ和隐层单元向量ｈｋ（其中隐层为ｌ
层）的联合分布为

Ｐ（ｘ，ｈ１，ｈ２，…，ｈｌ）＝（∏
ｌ－２

ｋ＝０
Ｐ（ｈｋ｜ｈｋ＋１））Ｐ（ｈｌ－１，ｈｌ） （４）

其中：ｘ＝ｈ０，Ｐ（ｈｋ｜ｈｋ＋１）表示第ｋ＋１个ＲＢＭ隐层的可视层的
条件概率分布，Ｐ（ｈｌ－１，ｈｌ）表示最顶层 ＲＢＭ中可视层和隐层
的联合分布，具体结构如图２所示。

ＤＢＮ的训练步骤如下：
ａ）把ｘ＝ｈ０作为可视层的输入训练第一个ＲＢＭ模型。
ｂ）低层的ＲＢＭ使用观察值样本来进行训练，固定好ＲＢＭ

的模型参数。

ｃ）将低层ＲＢＭ的输出作为高层ＲＢＭ的输入进行训练。
ｄ）重复执行 ｂ）ｃ），重复训练所有的 ＲＢＭ，实现模型参数

的初始化。

ｅ）在确定了模型参数后，在 ＤＢＮ自联想记忆模块利用带
标签数据用ＢＰ算法对判别性能作微调，这样通过一个自下而
上反馈学习方法来调整所有ＲＢＭ的模型参数。

在ＤＢＮ所有模型参数都学习固定好的情况下，向可视层
输入原始特征（ＢＳＳ特征、ＯＳＳ特征和 ＣＳＲ特征），经过多隐层
的自动学习获得更能表示数据特性的高层特征。这样就可以

通过深度学习多层网络自动学习到有效高层特征。

"
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模型的用户投诉预测模型框架

近些年来深度学习被广泛应用于图像处理、语音识别、搜

索引擎等许多领域，它能够从大量数据中学习分类所需的高

层、抽象的特征表示。为了获得更多复杂非线性的组合特征，

本文将创新性地将深度学习方法应用到电信大数据投诉预测

问题中，如图３所示为本文运用深度学习中 ＤＢＮ模型来研究
投诉问题的流程框架。

１）从电信用户原始数据库中根据投诉相关的业务知识进
行特征选择，构建出模型的原始特征（ＢＳＳ特征、ＯＳＳ特征和
ＣＳＲ特征）。然后将原始特征输入ＤＢＮ特征学习模型，进行多
次的模型训练选择出最优的初始化参数设置，在最优参数的模

型训练下获得最高层的特征表达，将其输入随机森林（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１１］和逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）［１２］分类器中
进行模型的评估。

２）将文献［４］中的学习特征与基于 ＤＢＮ模型自动学习的
高层非线性组合特征混合进行投诉预测，并与其他两种模型进

行分析对比，证实了ＤＢＮ自动学习特征的有效性及深度学习
模型在电信大数据领域的可用性。

#

　实验结果与分析

#


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　数据集与实验环境

本文使用的数据是上海市某运营商２０１４年６月到２０１４
年１２月从ＢＳＳ数据库、ＯＳＳ数据库和 ＣＳＲ数据库中抽取的真
实数据，由于实际在网活跃用户中投诉用户相对不投诉用户还

是占少部分，这造成了正负样本不平衡。本文的负样本首先通

过一些特定规则获得一些高价值无投诉用户，再从其中随机抽

取部分负样例，最终挑选得到１０３２９４５个样本，正负样本比例
为１∶３。由于训练ＤＢＮ耗时较长，因此本文使用的是Ｐｙｔｈｏｎ中
的Ｔｈｅａｎｏ库来训练 ＤＢＮ。Ｔｈｅａｎｏ是根据 ＤＢＮ训练特点而创
建的Ｐｙｔｈｏｎ库，它不仅操作简单，而且可以通过调用图形处理
器（ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）加速整个训练过程，本文用于
训练ＤＢＮ的步骤参考文献［１３］。在实际训练过程中本文采用
的硬件环境为：内存 ３２Ｇ，ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７４７９０８３．６０
ＧＨｚ，ＧＰＵＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴｉｔａｎＸ。它的训练速度是使用单核Ｉｎ
ｔｅｌ３．４７ＧＨｚ的１５倍以上。本文基于 ＤＢＮ的用户预测模型主
要包含三个部分：ａ）特征提取。本文采用的是第２章所描述的
原始特征（ＢＳＳ特征、ＯＳＳ特征和 ＣＳＲ特征），总计１０５个。ｂ）
特征预处理。由于用户原始特征维度跨度较大，故本文将原始

数据归一化到［０，１］。计算公式为

ｚｆ＝
ｘｆ－ｍｉｎ（ｆ）

ｍａｘ（ｆ）－ｍｉｎ（ｆ） （５）

其中：ｍｉｎ（ｆ）、ｍａｘ（ｆ）表示特征ｆ的最小值和最大值；ｘｆ表示用
户ｘ的特征 ｆ的值；ｚｆ表示用户 ｘ的特征 ｆ归一化后的值。
ＤＢＮ特征学习：将预处理好的特征直接输入到ＤＢＮ模型中，通
过ＤＢＮ模型自动学习高层非线性组合特征。最后将 ＤＢＮ学
习好的特征输入到传统分类器。本文采用了随机森林（ＲＦ）和
逻辑回归（ＬＲ）两种分类器，采用曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）［１４］指标来衡量模型的预测效果，具体 ＡＵＣ计算
式为
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ＡＵＣ＝
∑Ｒａｎｋ－Ｃ×（Ｃ＋１）２

Ｃ×ＮＣ （６）

其中：Ｃ表示即将真实投诉的人数；ＮＣ表示后续时间里活跃用
户中没有投诉的人数；∑Ｒａｎｋ表示将所有在网活跃用户经过
模型得到的可能性从大到小排序，然后令最大可能性对应的用

户排名设为Ｎ，第二大可能性对应的用户排名设为 Ｎ－１。以
此类推，将所有真实投诉用户的排名相加得到的值。

#


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　模型参数设置
ＤＢＮ是一类具有多层非线性映射的学习算法，它可以完

成更为复杂函数的逼近，学习到更本质的刻画数据集的特征，

但其对隐层相关的初始参数十分敏感。许多 ＤＢＮ应用［１５］中

为了获得高效的特征表示都需要调节三个参数：ａ）ＤＢＮ的层
数；ｂ）每一隐层的节点个数；ｃ）训练 ＤＢＮ模型需要迭代的次
数。为了获得高效的特征表示，本节将通过大量实验对比获得

最优的三个参数值来设置整个模型，其中为了简化本文的模

型，本文训练的ＤＢＮ模型每层都采用相同的节点个数。由于
每一隐层节点的个数和隐层的个数这两个参数是相互影响的，

故本节实验时将这两个参数同时调整。对于隐层的层数本文

选用了六个离散数值来进行设置，它们分别是１、３、５、７、９、１５。
对于每一层隐含节点的个数本文同样选择了节个离散数值来

设置，分别是２０、５０、１００、１５０、２５０、３５０、５００。在评估选择这两
参数时，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ的大小设置为１０００，学习速率为０．００５，训
练迭代的次数设置为２０，在微调阶段，本文使用梯度下降法微
调整个网络，学习速率改为 ０．１。如图４所示，通过同时调节
不同的隐层层数和每层隐含节点的个数来训练 ＤＢＮ模型，将
获得的特征向量输入随机森林（ＲＦ）后获得 ＡＵＣ评价指标。
可以发现当固定每一层节点个数时，随着隐层层数不断增加，

所有通过ＲＦ获得的ＡＵＣ指标的曲线图几乎都是一个凸线图，
而且几乎所有凸线图的ＡＵＣ峰值都集中在隐层层数为５的时
候。而当隐层层数固定不变来调节隐层节点数时，当隐层节点

数调节至１５０时，几乎所有的ＡＵＣ值都是最好的。综上所述，
通过大量实验对比在训练ＤＢＮ时，隐层的层数设置为５，每层
节点数设置为１５０时获得的高层特征效果最佳。

ＤＢＮ模型训练的迭代次数也是构建高效模型的有效参
数。在特征构建过程中，ＤＢＮ通过调节权重 ｗ来使得原始输
入特征和重建的输入特征之间的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）最小。通常情况下，ＤＢＮ模型迭代的次数越多，
ＲＭＳＥ就越小。然而随着迭代次数的增加，模型消耗的时间就
越来越长。为了平衡ＲＭＳＥ与消耗时间，本文同样选择了六个
离散的迭代次数，分别是１、５、１０、２０、３０、５０。此时本文设置层
数为５层，每层１５０个节点，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ的大小设置为１０００，学
习速率为０．００５，在微调阶段使用梯度下降法微调整个网络，
学习速率改为 ０．１。利用 ＲＭＳＥ和消耗时间来评价迭代次数
这个参数，如图５结果所示，随着迭代次数的增加，ＲＭＳＥ会急
剧的下降，之后趋于平滑的状态，而消耗时间会随着迭代次数

的增加呈倍数级的增长。根据上述的实验结果，本文最终将迭

代次数设置为１５，此时的ＲＭＳＥ为０．１６３８，模型训练的时间为
２７ｍｉｎ。

综上所述，最终ＤＢＮ模型的层数设置为五层，每层节点数
为１５０，迭代次数为１５，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为１０００，学习速率为０．
００５，在微调阶段的学习速率改为０．１。通过训练设置最优参
数的ＤＢＮ模型来获得高阶有效的非线性组合特征表示，并将

其输入到随机森林（ＲＦ）和逻辑回归分类器（ＬＲ）中。

#
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　实验结果与分析

利用３．２节设置优化好的 ＤＢＮ模型参数，将原始特征输
入到ＤＢＮ模型中去构造高阶非线性组合特征，并将它们输入
到随机森林（ＲＦ）和逻辑回归（ＬＲ）分类器中。如图６所示，将
基于ＤＢＮ特征学习的两种模型预测（ＤＢＮ＋ＲＦ、ＤＢＮ＋ＬＲ）、
加入文献［４］中的学习特征（图特征和二阶组合特征）的模型
预测（Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ）、原始未加入学习特征的模型预测（Ｕｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ）进行了五折交叉验证对比。首先可以发现基于
ＤＢＮ特征学习的模型和加入学习特征的模型明显好于未加入
学习特征的模型预测，分别在 ＡＵＣ指标上比未加入学习特征
的模型提升了５．２％、７．１％；基于ＤＢＮ的两种分类器预测结果
都大致相同，没有过多明显的优势；最后可以发现，基于 ＤＢＮ
的预测模型在 ＡＵＣ指标上比加入学习特征的模型也提升了
１．７％；总体上基于ＤＢＮ的预测结果明显好于文献［１～３］中传
统人工特征工程的结果。经过分析得到基于ＤＢＮ预测模型能
有如此良好的性能主要有以下几个原因：ａ）从数据输入特征
的性质来看，本文ＢＳＳ特征主要包括客户关系数据、数据采集
数据、计费帐务和营销支撑数据，而 ＯＳＳ特征主要包含网络管
理、网络优化方面的数据。总体来说 ＢＳＳ特征是面向运营商
和服务，而ＯＳＳ特征是面向技术支持管理。ＯＳＳ特征表现得更
为底层，ＢＳＳ特征是 ＯＳＳ特征的一部分数据体现。通过 ＤＢＮ
深层的网络结构使得ＯＳＳ特征学习出了一些特征间非线性的
组合关系，使获得特征更加符合投诉预测模型，让分类器更容

易作出抉择。ｂ）通过 ＤＢＮ深层的网络结构使得 ＢＳＳ特征和
ＯＳＳ特征结合得更加容易，两类特征组成了更为高阶的组合
特征。

基于ＤＢＮ模型自适应学习得到的高阶非线性组合特征和
文献［４］中的学习特征都证明了其提取特征的有效。因此本
文提出了将学习特征和高层非线性组合特征混合起来进行用

户投诉预测，并将混合特征输入随机森林进行分类。具体的实

验结果如图７所示。

其中，Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ为加入学习特征的模型，ＤＢＮ＋ＲＦ为利用
原始特征输入ＤＢＮ模型后将输出的高层特征输入随机森林的
模型，ＤＢＮ＋Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ为将３４维学习特征与通过 ＤＢＮ获
得的１５０维高层特征混合输入随机森林的模型。可以看出
ＤＢＮ＋Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ模型比 ＤＢＮ＋ＲＦ模型在 ＡＵＣ指标提升
的程度，相比ＤＢＮ＋ＲＦ模型比Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ模型在ＡＵＣ指标
提升的程度弱了很多。
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通过上述理论和实验可以得到以下结论：ａ）本文基于深
度学习的投诉预测模型通过多层神经网络获得了适合分类器

分类的高层非线性组合特征，使得本文的模型精度比以往的预

测模型有了很大的提升。ｂ）本文提取有效特征的方法相比传
统人工特征方法节省了大量的人力物力。ｃ）根据 ＤＢＮ＋
Ｌｅａｒｎｉｎｇ＋ＲＦ模型相比ＤＢＮ＋ＲＦ模型在ＡＵＣ性能相差无几，
可以得出由ＤＢＮ自动学习的特征也能很好地表达人工设计的
学习特征。这充分表明了深度学习深层网络结构在电信大数

据也能表现良好的特征学习性能。

$

　结束语

随着移动互联网技术的快速发展，用户对运营商产品服务

的要求和对维权意识的不断提高，因此电信运营商的投诉量呈

猛增趋势。为了降低用户投诉率，本文提出了基于深度学习的

用户投诉预测模型，利用深度学习中 ＤＢＮ深层网络模型自动
学习构造有效的高层非线性组合特征，使得预测模型在以往模

型的基础上提升了７．１％，相比传统人工特征工程方法提取特
征节省了大量的人力物力。该项研究还从侧面证实了深度学

习在电信大数据领域的可用性。但本文研究的问题还有许多

地方需要改进，如ＤＢＮ模型每层隐层节点数可以设置不同的
值，如预测模型可以进行投诉原因多分类预测，这些问题都有

待继续研究。
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