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摘  要 

网络视频用户数量决定网络视频服务商收益，如何有效地降低客户流失率成为网络视频商家的关注重点。

以和鲸社区公开的网络视频客户流失数据为研究样本，运用R语言软件对样本数据进行描述性统计，结

合不同的解释变量对生存时间做对比描述分析。然后，对样本数据里的变量建立Cox模型，发现“未订

阅电视、没有电影套餐、过去3个月账单平均值(15~30元)、因服务失败而呼叫中心的次数(0次)、过去3
个月平均下载量(40 GB以上)、过去3个月平均上传量(3 GB以上)”的客户，流失可能性更低，生存时间

更长。 
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Abstract 
The number of online video users determines the revenue of online video service providers, and 
how to effectively reduce the customer churn rate has become the focus of online video businesses. 
Taking the online video customer churn data published by Hejing Community as the research 
sample, using R software to descriptive statistics of the sample data, and combining different ex-
planatory variables to make a comparative description and analysis of the survival time. Then, 
build a Cox model for the variables in the sample data, and find that Customers with “no TV sub-
scription, no movie package, average bill in the past 3 months (15~30 yuan), number of calls to the 
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center due to service failure (0), an average download volume of the past 3 months (above 40 GB) 
and an average upload volume of the past 3 months (above 3 GB)” are less likely to churn and sur-
vive longer. 
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1. 引言 

随着互联网技术的高速发展，截至 2021 年 12 月，我国网民规模达 10.32 亿，互联网普及率达 73.0% 
[1]。在今天，伴随着互联网科技的高速发展和进步，多屏互动技术也应运而生，它可以关联各种智能设

备，包括平板电脑、智能手机、智能电视等，并可以即时完成信息共享。多屏互动技术[2]将媒介文本推

发给不同的端口用户设备进行传播，或者将设备的显示屏投射到其他端口用户设备，能够通过无线互联

互通的方法，让机器设备双方能够互相达到最优化地实现和共享资源。据统计，截至 2021 年 12 月，在

网民中，网络视频、短视频用户使用率分别为 94.5%和 90.5%，用户数量分别达 9.75 亿和 9.34 亿[3]。网

络视频市场前景非常可观，网络视频商家之间存在着激烈的竞争，拥有更多的用户也成为各网络视频服

务商的首要目标。研究表明，获取新客户的成本是维护老客户成本的 5~6 倍[4]。所以，要获得更多的客

户，不仅要考虑吸纳新客户，更需要维护现有客户。客户流失成为各企业关注的核心问题，如何有效地

增强现有客户粘性的问题亟待解决。 
客户流失问题的研究重点分为二个方向：客户流失预警与流失因素分析，预测将要流失的客源，并

深入分析流失的因素，有针对性地制定挽留对策，以尽量地降低客户的流失。国内外研究者也对客户流

失问题做过大量的研究，张宇等[5]结合邮政企业短信业务，建立 C5.0 决策树算法模型预测客户流失，该

模型可以对短信产品客户流失的状况进行分析、保有月预警，具有较高的命中率和覆盖率，在一定程度

上可以帮助企业尽可能减少客户流失。胡永培等[6]对银行优质客户的流失预警，先通过 AP 聚类算法实

现属性筛选，将属性相似的归为一类，然后使用随机森林方法构建客户流失预警模型，预测零售优质客

户未来 3 个月流失的风险，在评估结果中有较好的效果。夏国恩等[7]将改进的多层感知机应用在客户流

失预测，对于在传统的客户流失预测数据预处理中，使用 one-hot 编码处理离散属性数据会使数据维度增

加和数据过于稀疏的问题，提出了堆叠自编码器和实体嵌入两种方法对多层感知机进行改进，改进后的

模型有效提高了预测的准确度，但是该模型中每个离散属性对应的嵌入层大小需要不断调试。Monica 等

[8]构建基于深度神经网络的客户流失预测模型，应用于银行客户流失预测，取得较好的效果，但是神经

网络模型的构建需要大量参数，黑盒操作，预测结果解释性不强。因此，从业务角度考虑，优先选择统

计解释性强且预测效果好的算法进行客户流失预测，如基于统计学习理论的方法[9]。 
国内外研究者对众多的客户流失现象开展了深入研究，但关于网络视频客户流失现象的问题，还尚

未作出定量分析。本文通过运用生存分析中的 Cox 模型对网络视频客户应用生存问题做出预估，以追踪

每个客户从接入到流失的完整流程，并预估客户流失时间以及流失的具体因素，为网视频服务商精准推

广提供针对性的参考。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/orf.2022.124146
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杜前程 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2022.124146 1385 运筹与模糊学 
 

2. Cox 模型简介 

2.1. 生存时间 

生存时间[10]是指被观测的时间，按失效事件发生的日期为失访的最后一个被观察记录，一般用符号

t 表示，它是一个随机变量，取值大于 0，往往用生存函数、概率密度函数以及风险函数来描述它的分布

特征情况。 
生存函数(survival function)，常用 S(t)表示，是个体生存时间大于时间 t 的概率，记： 

( ) ( ) ( )1S t P T t F t= > = −                                 (1) 

其中，F(t)是指个体的生存时间 T 的分布函数，且有 t = 0 时，S(t) = 1，t = ∞时，S(t) = 0。 
概率密度函数(probability density function)又叫作密度函数，该函数的图形为密度曲线，在任何时间

段内死亡的比例和死亡出现的概率峰值均可从密度曲线找出，函数表达式为： 

( )
( )( )

0

,
lim
t

P t t t
f t

t∆ →

+ ∆
=

∆

个体在 内死亡
                           (2) 

危险率函数(hazard function)，又名为风险函数、瞬间死亡率、死亡强度、条件死亡率、危险率等，

危险率函数是生存分析最基本的函数，即 

( ) ( ) ( )
( )0

lim
t

P t T t t T t f t
h t

t S t∆ →

≤ ≤ + ∆ ≥
= =

∆
                          (3) 

其中，S(t)是生存函数，f(t)是概率密度函数。 
从(3)式，可以看出，S(t)和 f(t)的关系可以记为 

( ) ( ){ }0
exp d

t
S t h t s= −∫                                  (4) 

2.2. Cox 模型 

Cox 模型[11]全名为 Cox 比例风险模型，是由英国统计学家 Cox 在一九七二年提出的。Cox 模型由

于在表达形式上和参数模型很类似，但对各参数进行估计时又不依赖特定分布的假设，所以又称为半参

数回归模型[12]。其基本形式如下： 

( ) ( ) { }T
0, exph t T h t X β=                                  (5) 

式中，h0(t)是一个同解释变量 X 无关的基准风险函数(baseline hazard function)，β为回归系数，X 是预后

变量，即协变量。基于 Cox 模型的假设，由于每个预后变量的危险函数在时间上与基准危险函数 h0 成正

比，从而不需要计算 h0，应用起来非常简单。与此同时，相应的生存函数为： 

( ) ( ){ } ( )Texp
0,

X
S t T S t

β
=                                   (6) 

其中，S0(t)为 t 时刻的基准生存函数 
在时间因素和协变量的共同影响下，个体风险函数与基准风险指数之间的比率与时间无关，因为它

们的比率并不随时间的变动而改变；而基准风险函数则仅跟时间相关，与解释变量无关。 
Cox 模型对协变量参数 β的估计一般采用似然函数法，而观测对象 i 在时刻 ti 被观测到的似然函数表

达式如下： 

( ) ( )
( )

( )
( )
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其中 ( )Texpj jXθ β= ，若观测对象之间相互独立，则 β的偏似然函数为 

( ) ( ) ( ) 1

1 1

n n

i i j
i i

L Lβ β θ θ
−

= =

= = ∑∏ ∏                              (8) 

将式(8)写成对数形式，再对 β求偏导后令其为 0，具体形式如下 

( )ln
0

L β
β

∂
=

∂
                                      (9) 

求解式(9)便可得 β的估计。 

3. 基于 Cox 模型的网络视频客户流失分析 

3.1. 数据来源与说明 

本文使用和鲸社区公开的网络视频客户流失数据，共 72,274 条真实用户数据，经过数据预处理将资

料不完整的样本删除，最后有 71,893 个资料完整的客户样本，其中流失客户数为 40,050 个，流失客户占

比为 55.70%。根据研究需要以及数据的可获得性，选取了是否订阅电视、是否有电影套餐、过去 3 个月

账单平均值、因服务失败而呼叫中心的次数、过去 3 个月平均下载量(GB)、过去 3 个月平均上传量(GB)、
客户是否流失、服务年限 8 个变量进行分析。每个变量的定义、取值范围及类型如表 1 所示。 
 
Table 1. Description of research data 
表 1. 研究数据说明 

变量类型 变量名 详细说明 取值范围 备注 

因变量 
服务年限 

定量变量，某个客

户已经使用该网络

视频服务多长时间 
0~12.8 单位为年，建模时和是否流

失一起组合成因变量 

是否流失 定性变量 流失，未流失 流失占比 55.70% 

解释变量 

是否订阅电视 定性变量 订阅，未订阅 订阅占比 81.52% 

是否有电影套餐 定性变量 有电影套餐，没有电影套餐 没有电影套餐占比 33.41% 

过去 3 个月账单

平均值 定量变量 0~406 

单位为元，建模时，处理为

定性变量：0~15 元、15~30
元、30 元以上三组，分别

占比 37.61% ， 54.85% ，
7.54% 

因服务失败而呼

叫中心的次数 定量变量 0~19 
建模时，处理为定性变量：

0 次、0 次以上两组，分别

占比 83.49%、16.51% 

过去 3 个月平均

下载量(GB) 定量变量 0~4415.2 

建模时，处理为定性变量：

0~20、20~40、40 以上三组，

分别占比 41.82%、19.34%、
38.84% 

过去 3 个月平均

上传量(GB) 定量变量 0~453.3 

建模时，处理为定性变量：

0~1、1~3、3 以上三组，分

别占比 34.64%、26.19%、
39.18% 
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3.2. 描述性统计 

运用 R 语言软件对样本数据进行描述性统计，结合不同的解释变量对生存时间做对比描述分析。

首先从是否订阅电视开始，根据该变量的两个不同取值(订阅、未订阅)，将样本分成两组。每组分别估

计生存函数，然后绘制在一张图中进行对比分析，如图 1 所示。从中可以观察到：订阅电视所对应的

红线一直都在未订阅电视的蓝线下面，说明对任何时间点而言，订阅电视的生存概率都要低于未订阅

电视。因此，未订阅电视的客户似乎粘性更高，流失的可能性更低，而订阅电视的客户流失的可能性

更高。 
 

 
Figure 1. Survival curve of TV subscription or not 
图 1. 是否订阅电视的生存曲线 

 

其次，对另一个解释变量是否有电影套餐做类似的分析，结果如图 2 所示。从中可以看到一个清晰

的规律：没有电影套餐对应的蓝线一直在有电影套餐的红线之上，说明对于任意一个时间点而言，没有

电影套餐客户的生存概率都要明显一致地高于有电影套餐客户。因此，没有电影套餐客户似乎粘性更高，

流失的可能性更低，而有电影套餐客户流失的可能性更高。 
 

 
Figure 2. Survival curve of whether there is a movie package 
图 2. 是否有电影套餐的生存曲线 

 

再次，用同样的方法考察过去 3 个月账单平均值对生存时间的影响，结果如图 3 所示，从中可以观

察到一个清晰的规律，15~30 元这一组对应的蓝线在其他两组(0~15 元)和(30 元以上)对应的线之上，说明
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对于任意一个时间点而言，15~30 元这一组客户的生存概率要比另外两组高。因此，过去 3 个月账单平

均值在 15 元~30 元的客户对网络视频服务商来说粘性更高，而另外两组(0~15 元)和(30 元以上)之间差别

不大。 
 

 
Figure 3. Survival curves of different groups of average bills in the past 3 months 
图 3. 过去 3 个月账单平均值不同分组的生存曲线 

 

然后，对变量因服务失败而呼叫中心的次数做类似的分析，结果如图 4 所示，从中可以看出，因

服务失败而呼叫中心的次数(0 次以上)这一组对应的蓝线和因服务失败而呼叫中心的次数(0 次)这一组

的红线之间的差别不大，表明这两组的生存概率几乎一致。因此，它们的客户粘性和流失的可能性相

差无几。 
 

 
Figure 4. Survival curves of different groups of call centers due to service 
failures 
图 4. 因服务失败而呼叫中心的次数不同分组的生存曲线 

 

类似地，用同样的方法考察过去 3 个月平均下载量(GB)对生存时间的影响，结果如图 5 所示，从

中可以看到一条明显的规律，40 GB 以上这一组对应的绿线一直在其他两组(0~20 GB)和(20~40 GB)对
应的线之上，20~40 GB 这一组对应的蓝线一直都在 0~20 GB 这组对应的红线上面，说明对任何时间点

而言，40 GB 以上这一组的生存概率最高，其次是 20~40 GB 这一组，最后是 0~20 GB 这一组。因此，

40 GB 以上这一组客户的粘性最高，流失的可能性最低。而 0~20 GB 这组客户的粘性最低，流失的可

能性最高。 
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Figure 5. Survival curves of different groups of average downloads (GB) in 
the past 3 months 
图 5. 过去 3 个月平均下载量(GB)不同分组的生存曲线 

 

最后，对另一个解释变量过去 3 个月平均上传量(GB)做类似的分析，结果如图 6 所示，从中可以看

到一条清晰的规律，3 GB 以上这一组对应的绿线一直在其他两组(0~1 GB)和(1~3 GB)对应的线之上，1~3 
GB 这一组对应的蓝线一直都在 0~1 GB 这组对应的红线上面，说明对任何时间点而言，3 GB 以上这一

组的生存概率最高，其次是 1~3 GB 这一组，最后是 0~1 GB 这一组。因此，3 GB 以上这一组客户的粘

性最高，流失的可能性最低。而 0~1 GB 这组客户的粘性最低，流失的可能性最高。 
 

 
Figure 6. Survival curves of different groups of average uploads (GB) in the 
past 3 months 
图 6. 过去 3 个月平均上传量(GB)不同分组的生存曲线 

3.3. 模型估计及解释 

运用 R 语言软件对所有解释变量建立 Cox 模型，结果如表 2 所示。模型整体检验 P-值小于 0.001，高

度显著，说明所有解释变量中至少有一个是显著影响流失风险的。观察所有的解释变量相应的 P-值，发现

除了过去 3 个月账单平均值(15~30 元)外其余都小于 0.001，因此大部分解释变量高度显著。根据表 2 可知，

发现过去 3 个月账单平均值(30 元以上)、因服务失败而呼叫中心的次数(0 次以上)这两组对应的参数估计显

著为正，说明这些变量组所代表的客户相比其照组的客户流失风险更大：过去 3 个月账单平均值(30 元以上)
的流失风险是过去 3 个月账单平均值(0~15)元的 1.309 倍，因服务失败而呼叫中心的次数(0 次以上)的流失

风险是因服务失败而呼叫中心的次数(0 次)的 1.089 倍；是否订阅电视、是否有电影套餐、过去 3 个月账单 
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Table 2. Cox model results 
表 2. Cox 模型结果 

变量 回归系数 exp(coef) 标准误 P-值 备注 

是否订阅电视 −0.304 0.738 0.012 <0.001 无 

是否有电影套餐 −0.641 0.527 0.013 <0.001 无 

过去 3 个月账单平均值(15~30 元) −0.027 0.973 0.011 0.0138 
基本组：0~15 元 

过去 3 个月账单平均值(30 元以上) 0.269 1.309 0.020 <0.001 

因服务失败而呼叫中心的次数(0 次以上) 0.085 1.089 0.013 <0.001 基本组：0 次 

过去 3 个月平均下载量(20~40 GB) −0.184 0.832 0.018 <0.001 
基本组：0~20 GB 

过去 3 个月平均下载量(40 GB 以上) −0.447 0.640 0.022 <0.001 

过去 3 个月平均上传量(1~3 GB) −0.413 0.662 0.016 <0.001 
基本组：0~1 GB 

过去 3 个月平均上传量(3 GB 以上) −0.571 0.565 0.022 <0.001 

模型全局检验 <0.001 
 
平均值(15~30 元)、过去 3 个月平均下载量(20~40 GB)、过去 3 个月平均下载量(40 GB 以上)、过去 3 个月

平均上传量(1~3 GB)、过去 3 个月平均上传量(3 GB 以上)、过去 9 个月的限制次数(0 次以上)这七组对应

的参数估计显著为负，表明这些变量组所代表的客户相比对照组的客户流失风险更小：未订阅电视的流失

风险是订阅电视的 0.738 倍，没有电影套餐的流失风险是有电影套餐的 0.527 倍，过去 3 个月账单平均值

(15~30 元)的流失风险是过去 3 个月账单平均值(0~15 元)的 0.973 倍，过去 3 个月平均下载量(20~40 GB)
和(40 GB 以上)的流失风险分别是过去 3 个月平均下载量(0~20 GB)的 0.832 倍、0.640 倍，过去 3 个月平均

上传量(1~3 GB)和(3 GB 以上)的流失风险分别是过去 3 个月平均上传量(0~1 GB)的 0.662 倍、0.565 倍。 

4. 结论 

本文以和鲸社区公开的网络视频客户流失数据作为研究对象，先对其进行描述性分析，然后建立 Cox
模型，对客户流失的可能性进行预测，主要得到如下结论： 

1) 结合不同的解释变量对生存时间做对比描述分析，发现未订阅电视客户的流失可能性比订阅电视

客户的低，没有电影套餐客户的流失可能性比有电影套餐客户的低，过去 3 个月账单平均值在 15~30 元

客户的流失可能性最低，因服务失败而呼叫中心的次数在 0 次以上客户的流失可能性比 0 次的低，过去

3 个月平均下载量在 40 GB 以上客户的流失可能性最低，过去 3 个月平均上传量在 3 GB 以上客户的流失

可能性最低。 
2) Cox 模型结果显示，在 5%的显著性水平上，过去 3 个月账单平均值(30 元以上)、因服务失败而呼

叫中心的次数(0 次以上)这两个变量与网络视频客户流失正相关，是否订阅电视、是否有电影套餐、过去

3 个月账单平均值(15~30 元)、过去 3 个月平均下载量(20~40 GB)、过去 3 个月平均下载量(40 GB 以上)、
过去 3 个月平均上传量(1~3 GB)、过去 3 个月平均上传量(3 GB 以上)这七个变量与客户流失负相关。 

需要说明的是，各视频服务商家存在不同的发展条件与运营模式，其中分析出的导致用户流失的显

著性原因不可能应用于任何视频服务商。尽管如此，我们所构建预测客户流失的 Cox 模型对视频服务商

客户关系管理人员来说依然存在着参考价值。一方面，视频服务商家可以密切关注这些预测因素的变化，

使其影响程度维持在一定范围，并朝着有利趋势发展，防止产生实质性转变而造成经济损失；另一方面，

视频服务商可以应用 Cox 模型，根据当前已知的客户资料，给出相关协变量具体的数值，较精确的预测

出视频服务商在未来某个时间节点上的客户流失状况，并提前采取最有效的对策方法。 
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