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运营商大数据专栏 

电信运营商大数据基础能力建设与实践 
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摘  要：以中国移动通信集团浙江有限公司（以下简称浙江移动）为例，从平台、数据和技术 3 方面阐述了

运营商的大数据能力，并结合企业实践和探索，分享了浙江移动在移动信用评分和智能选址产品的案例。 
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Abstract: Take Zhejiang Mobile as an example, the big data capability was demonstrated from three aspects: plat-

form, data and technology. Combined with the enterprise practice and exploration, industry cases were shared in 

terms of credit score and site selection. 
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1  引言 

随着互联网业务和应用的迅猛发展以及移动

互联网的爆炸式增长，电信运营商客户基础属性、

行为数据、信令数据和终端数据等海量数据的存

储与分析日益成为电信运营商的重要挑战。大数

据技术的出现与机器学习的发展为电信运营商深

挖数据提供了新的技术手段，同时也为其更好地

服务客户提供了新的机遇[1]。 

运营商通过大数据平台的建设、海量数据的

加载、丰富的画像标签沉淀以及上层机器学习算

法的深入研究，针对几大相关行业进行了深入探

索和实践[2]，也推出了系列创新产品，在支撑金

融风险控制、用户征信领域和商业决策等方面发

挥着越来越重要的作用。 

2  大数据基础能力 

2.1  平台架构 

中国移动通信集团浙江有限公司（以下简称

浙江移动）大数据平台经过两期建设，已建成
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Hadoop、MPP、流处理和内存数据库等平台，集

群规模已达 1 400+，日均处理离线数据 100多TB、

实时数据千亿条，融合了 OSS（operation support 

system，运营支撑系统）、BOSS（business support 

system，业务支撑系统）、MSS（management support 

system, 管理支撑系统）三域内部数据+互联网外

采多维数据[3]，为大数据应用提供有力的 PaaS 能

力支撑。浙江移动大数据平台如图 1 所示。 

2.2  数据标签能力 

运营商在数据方面具有天然优势，拥有垄断

的通话关系网数据，最实时、最全面的位置数据，

最丰富的上网行为数据，最全面的终端行为数据，

最权威的用户身份信息数据，最详细的通信消费

数据[4]。以下是各类数据的特点和价值。 

（1）通话关系网数据 

 通话社交关系数据：基于通话交往圈的大

小、主被叫及时间规律，就掌握了任何一

个用户的社交特征，比如某人的影响力，

人与人之间的亲密程度，人群之间的上下

属关系，甚至可以得到人脉路径。  

 通话时序数据：通话的频次、时序、时长

及对端等重要数据，又可以用来挖掘用户

的性格甚至身份特质、作息规律等。 

（2）位置数据 

 全方位的信令位置数据：运营商的位置数

据不单单是需要通话、上网、短信才能获

取，而是通过定期基站切换、周期性位置

上报而直接获取用户全方位位置数据，不

依赖用户是否登录使用某一手机应用，这

是较 GPRS（general packet radio service，

通用分组无线服务）技术定位最大的优势。 

 实时性强：具备实时的流处理分钟级的用户

位置数据，可用于各类实时位置服务应用。 

（3）上网数据 

 拥有移动用户手机上网的所有行为数据，

经过 DPI（deep packet inspection，深度分

组检测）技术内容解析，互联网商品最深

可到 7 级，App（application，应用程序）

识别 9 000 个。 

 用户搜索行为数据：用户手机上的搜索行

图 1  浙江移动大数据平台架构 
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为是用户近期最强的需求指向，只要进行

语义解析并结合一定的知识库，就可以在

精确营销中发挥巨大价值。  

（4）用户终端信息 

 用户使用的终端信息：包括型号、品牌、

换机频次、品牌忠诚度等，可以掌握终端

市场，可以从终端看用户档次。 

 用户换机轨迹：可以用于分析终端品牌之

间的流向。  

（5）身份信息数据 

 实名制普遍推广后，运营商的身份数据质量

极高，包括身份证号码、姓名等真实信息。 

（6）通信消费数据 

 用户每月的通信支出、支出分布、充值情

况、充值频次等，一定程度上可以体现用

户的消费习惯、收入水平。 

基于用户画像维度和运营商数据特点，标签

体系从上往下结构化分为七大类 60 小类，分别从

客户的基础属性、通信属性、习惯偏好、社交关

系、App 行为、线上事件和位置轨迹进行展现，

标签规模突破了 10 万个。浙江移动标签体系如

图 2 所示。 

2.3  技术能力 

（1）云爬虫平台 

为丰富数据类型和规模，浙江移动自主研发

了云爬虫平台来获取外部数据并提供分词和自然

语言的解析能力。云爬虫平台可以抓取一切调用

API 访问的网站内容，支持定制化的垂直爬取需

求，租户能够自主指定各主流网站所要爬取的数据。

目前，云爬虫平台可实现日均 1 亿 URL 的采集量，

有效爬取数据存储能力大于 500 TB，日均处理请求

超过 1 500 万条，日均爬取数据量超过 2 TB。目前

已采集了工商企信、个人征信和 POI（point of 

interest，兴趣点）等外部信息。 

（2）MR 精准定位 

MR（measurement report，测量报告）精准定

位模型利用 MR 和 OTT（over the top，通过互联网

向用户提供各种应用服务）数据，通过定位算法对

移动终端用户进行精准定位，能够精确到 50 m 以

内，可精准输出目标用户的位置规律，为解读用

户的位置行为研究提供数据保障。当前，浙江移

动的 MR 精准定位模型已经开展全量数据处理和

试用，定位精度从基站的 300~500 m 可有效提升

到 50~100 m，定位误差达到商用要求。 

（3）DPI 深度解析技术 

浙江移动运用 DPI 针对每天 500 亿网页进行

解析，已解析 9 000 多款 App，涵盖金融、购物、

游戏、娱乐、阅读等 19 大类，网页内容解析后，识

别图书、视频、音乐、资讯、商品、点评等 26 大类

8 000 细类。 

 
图 2  浙江移动标签体系 
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3  运营商大数据案例分享 

3.1  移动信用评分应用 

3.1.1  项目背景 

随着 P2P 市场的野蛮生长和消费金融在中国的

兴起，个人征信市场的需求大幅爆发。在 2015 年

1 月，中国人民银行（以下简称央行）发布通知要

求芝麻信用、腾讯征信等 8 家公司机构做好个人

征信的准备工作，这一举动说明征信业正式向市

场化发展，同时，也标志着中国征信业正式进入

2.0 时代。2.0 时代的个人征信业存在两个特征：

一是征信机构的多元主体化，征信牌照的发放使

更多的机构进入市场，这有利于丰富和完善个人

征信的服务体系；二是技术产品的创新，随着大

数据的到来，数据规模越来越多，在征信数据源

和征信模型方面都有较多的创新和突破，征信体

系有很多的改善空间。 

中国移动拥有全国近 10 亿用户的通信行为

数据、用户位置数据及全网移动互联网数据以及

公共事业单位拥有的日常支付消费数据。这些数

据拥有全面性、及时性、形式多样性和可信度高

等优势。中国移动可以依据多年积累的大数据技

术，充分应用这些数据搭建个人征信评分体系，

用于服务自身传统业务运营以及提供给其他征

信金融机构作为个人信用评估标准或征信数据

源的补充。 

3.1.2  模型介绍  

浙江移动在充分借鉴 FICO、芝麻信用等行业

标杆先进做法的基础上，基于浙江移动的大数据

平台，充分整合客户身份、通话、上网和位置等

核心数据，利用决策树、逻辑回归和随机森林等

数据挖掘模型，从身份特征、消费能力、行为偏

好、人脉关系和信用记录 5 个维度构建客户信用

评分模型，实现了对客户信用的客观评价，并通

过欠费、坏账、行业违约等数据的验证，不断迭

代和优化模型。移动信用评分体系如图 3 所示，

移动信用评分建模过程如图 4 所示。 

3.1.3  模型效果 

模型在测试样本下预测的准确率如图 5 所

示，其中 TPR 为真阳率，FPR 为假阳率。从图 5

可以看出，该模型 ROC 曲线的 AUC 值能达到

80%，说明模型预测效果不错。模型在测试样本

下 K-S 曲线如图 6 所示。从测试样本的 K-S 曲

线来看，个人信用分的最大 K-S 值能达到 0.7，

区分度较好。 

3.1.4  产品应用 

浙江移动首选欠费免停机场景作为试点业

务启动，针对不同的星级客户给予了不同的信

用额度（透支额度）。当客户产生的欠费在信用

额度内时，对用户进行停机操作。通过该试点

业务，在当前的星级体系下找出星级较低但是

信用分较高的群体，赋予他们更高的信用额度，

 
图 3  移动信用评分体系 
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以减少用户的停机可能，提升收入同时控制欠

费风险。 

（1）目标客户捞取 

从客户星级和信用分两个维度综合考虑欠费

率情况，最终捞取信用分在 700 分以上，但星级

在五星以下的客户，为其提供免停机服务。 

（2）信用额度调整 

针对目标客户群体，根据不同的信用分等级，

将其提升至不同档次的信用额度。高信用低星级

用户信用额度调整规则如图 7 所示。 

 
图 4  移动信用评分建模过程 

 
图 5  模型在测试样本下预测的准确率 

 
图 6  模型在测试样本下 K-S 曲线 
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图 7  高信用低星级用户信用额度调整规则 

（3）目标用户体验 

基于信用的话费透支额度提升体验活动于

8 月 1 日开始在浙江多地开展，在目标用户中随

机选取用户进行外呼，8 月份累计外呼 25.6 万人，

其中，接通 11.3 万人，成功 7.1 万人，最终转化

率为 27.6%。在 8 月份期间，共有 2.2 万人使用了

话费透支服务（即 8 月份发生过欠费），占所有参

与活动客户的 33%。 

应用成效显著，主要体现在以下方面。 

（1）停机得到明显改善 

由于信用额度的提升，停机用户数下降 98%

以上，客户的服务感知得到了提升和改善。 

（2）收入提升显著 

为了排除自然增长等因素的影响，与全省同条

件且未参加活动的用户相比，参加活动的用户 8 月

份 ARPU（average revenue per user，用户平均收

入）提升 2.17 元。 

（3）欠费风险较低 

活动客户 8 月的欠费率为 0.49%（39 天后），

显著小于全网客户同期的欠费率 1.1%。 

3.1.5  产品展望 

基于信用评分应用浙江公司当前已规划了

六大基于信用分的场景，对内逐步从欠费免停

机、国内漫游免预存、信用购机方面开展；对

外将从消费贷、免押金骑行和酒店信用住等领

域拓展合作。 

3.2  智能选址 

3.2.1  研究现状 

选址一直是实体商业、城市规划、基础设施

建设领域的重要课题。目前，在学术界一直有非

常广泛的研究和探索。才鑫等人[5]主要基于移动

通信用户的上网数据、通话数据及位置更新数据

对用户社会化行为进行有效分析，通过对具有相

似兴趣的用户轨迹进行聚类、预测及可视化显示，

进行商业选址，而没有将交通、环境、竞争等因

素考虑进去；同时，并不能解决系统自动决策网

点位置的问题。黎夏等人[6]将遗传算法、蚁群算

法、粒子群算法等人工智能算法应用到多点选址

问题中；黎海波等人[7]利用多目标粒子群优化算

法和区域形状变异算法相结合来解决复杂的空间

选址问题，取得了较好的效果。但这些都是基于

GIS（geographic information system，地理信息系

统）体系的 POI（point of information，信息点）

数据体系来构建的选址体系，都没有考虑人类活

动的因素，造成选址结果与人们真实的需要往往

存在一定差距。随着信息技术的发展，手机信令

数据、社交网络数据等大数据渐渐发挥出重要的

作用，大数据技术就是将原本看起来很难利用的

数据抽丝剥茧，发现其中的真正内涵[8]，整合多

方数据进行选址也成为可能。 

浙江移动大数据体系目前已经整合用户特征

数据、用户通信行为数据、用户位置数据、用户

互联网行为数据以及外部的 POI 数据和商业网点

数据，形成了涵盖地理空间、产业和居民的全量

数据体系，具备了进行智能选址的数据基础。同

时，鉴于目前大量的选址研究还仅仅是停留在GIS

热力图展示的定性化研究的现状，本文将基于浙

江移动大数据建模和分析平台能力，结合全量数

据体系，提出基于地理数据、产业数据和用户数

据的智能选址体系，对传统的单纯基于POI或“人”

的选址方法进行优化补充，构建智能推荐和决策

的选址系统。 

3.2.2  选址方案 

整合信令位置、客户特征、POI 3 方面数据，

采用分布式+MPP 并行数据处理架构，构建基于

地图网格式分析模型，实现智能选址应用。对外
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为规模性的连锁机构或高价值、低频次的大型商

场提供商圈初筛、商圈分析、商圈对比等功能，

辅助商家决策更加合适的选址点。对内提供区域

客户对实体渠道、摆摊方式的需求评估、周边客

户的效能评估、竞争环境监测与分析等能力，辅

助评估备选点是否适合开实体渠道或进行摆摊。

对内对外均可通过特征选取、导入客群、相似客

群挖掘 3 种方式提取潜在客户，采用图形化界面

展示目标客户的特征和分布，便于选择最佳营销

触点方式和营销策略，力求更科学的精准营销，

智能选址产品技术如图 8 所示。 

3.2.3  应用效果 

选址应用在对外应用方面，已经与房地产、

商场零售等各行业商家开展选址、拓客合作。在

对内应用方面，已开始支持中国移动的渠道布局

决策、加盟厅评估和审核等工作。以加盟厅评估

为例，原来加盟厅审批时，地市移动需人工采集

和上报厅店周边人口、竞争、商圈业态等信息，

现在由应用直接提供，简化了流程，开店时间缩

短至原来的 1/3，低效厅控制在 10%以下。在对外

应用上，通过对点评评分排名前 10 的快餐店进行

位置与模型智能推荐的排名前 10 位置进行对比，

有7个点模型推荐的位置与实际的位置基本一致，

同时实际排名靠前的另外 3 个点也都在模型推荐

的理想开店地址。因此，能够明显地看到通过多

方数据的结合以及智能推荐模型的构建，能够帮

助餐饮行业实现智能化一键选址。 

4  结束语 

运营商在数据方面天生拥有得天独厚的优

势，未来将在人工智能、行业理解和产品创新上

不断探索前进、努力转型，使运营商的数据和能

力在越来越多的行业中发挥举足轻重的作用[9]。 
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