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运营商大数据专栏 

电信行业基于种子用户群扩展技术的定向营销研究与应用 

张旭，刘洋，胡磊，赵晓东，张海滨 
（华为软件技术有限公司，江苏 南京 210012） 

摘  要：在数据业务爆发式增长的时代，掌握海量用户数据的电信运营商占有价值优势。通过大数据技术对

数据价值进行洞察识别和探索已经成为运营商发展增值业务的必要手段。对于传统的营销方式，各省市公司

通过一些业务指标筛选目标客户或者单独建模的方式进行粗放营销，数据获取周期长，营销接触率不高。针

对上述痛点，提出在小样本数据情况下构建相似群扩展服务（Lookalike）。该服务结合电信行业的数据及业务

特点，集成了度量学习、深度学习等方法，有效支撑电信运营商实现精准营销。Lookalike 服务减少了人工参

与，自动实现营销目标客户的输出，大大提高了营销活动的工作效率及成功率，在多次实际电信项目中得到

验证 TTM（time to market）取得了由月到日的提升，营销成功率明显提高。 
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Abstract:With the explosive development of data service, TSP(telecommunication service provider) has taken ad-

vantages of owing massive user data. It is a necessity for TSP to develop value added business using big data tech-

niques which explores the data value. The traditional way of marketing utilizes rules or supervised classification me-

thod meets the challenge of low success rate and long data acquisition period. Therefore, a new service named Loo-

kalike was proposed. The service supports precision marketing by integrating matric learning and deep learning effi-

ciently based on telecom operators’ data characteristics. The Lookalike service decreases the artificial participation 

and enhances the efficiency and success rate of marketing activity. The enhancement of TTM (time to market) has 

been improved in many real programs and the success rate of marketing has increased absolutely. 
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1  引言 

随着社会信息化的飞速发展，人们已经迈入

大数据时代。Gartner 统计数据认为从 2011 年开

始，大数据已经处于期望快速提高的阶段。各行

各业产生的数据呈现出 3V 的特性，即数量大、数
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据种类多，数据响应速度要求高。与互联网相

比，电信运营商积累了庞大的数据资源，每天

都有数以亿计的用户在运营商管道中留下电信

行为数据 [1]。工业和信息化部统计数据显示，

2016 年我国三大运营商电话用户数达 15.3 亿户，

移动用户数为13.2亿户[2]，固话用户数为2.07亿户[3]。

数据源种类丰富多样，运营商的数据包括通话数

据、位置数据、用户属性数据、用户上网数据、

手机消费数据、终端数据等，数据类型涵盖结构

化的用户基本信息数据、半结构化的用户访问日

志数据、非结构化的流媒体数据等。为了应对信

息化运营商的转型，各大国际运营商在大数据产

品方向大力投入，如西班牙电信（Telefónica）率

先成立名为“动态洞察”的大数据业务部门；

Verizon 成立了基于大数据分析的精准营销部门 

（ Precision Marketing Division ）；新西兰电信

（Telecom New Zealand）成立独立的大数据子公司 

Qrious[4]。 

精准营销一直是电信运营商业务最重要的部

分，传统的营销方式是业务专家根据规则筛选目

标用户，随着机器学习的兴起，也将监督的分类

方法融入模型中。机器学习的方法对数据分析人

员的技术背景及能力有较高要求，数据预处理及

参数调整都相对复杂。此外，在运营商的很多实

际营销场景中，由于没有积累营销反馈数据，难

以准确定义正负样本。客户希望根据现网存量用

户，分析他们的共性且独特的特征，然后找出最

相似的目标用户群，作为最可能转化的潜在用户。

只利用现网存量的种子用户进行潜在目标用户的

挖掘，可能面临种子用户数量较少、种子用户与

未知用户数量相差悬殊的问题。可见，传统的基

于正负样本的分类模型不再适用，需寻找或开发

适用于无法准确定义正负样本且能较好解决种子

样本所占比例较低的问题。因此本文提出在小样

本数据情况下构建相似群扩展服务（Lookalike），

可以更好地发挥数据价值，最大限度地提高数据

分析人员的工作效率，模型构建从 2 个月缩短至 2

周，降低人员专业要求，无需数据分析专家，只

需业务人员参与，快速支撑融合营销目标客户群

选取。 

2  Lookalike 技术方案及关键技术 

2.1  大数据平台预测分析服务框架 

Lookalike 是华为运营商大数据平台预测分析

服务产品中的一部分，预测分析服务整体方案如

图 1 所示。 

 
图 1  预测分析服务框架 
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华为运营商大数据平台的预测分析服务具备

以下特点。 

 机器学习自动化：提供超参优化、特征选

择、集成学习、各种评估指标等自动化能

力，提供开箱即用的分析服务。 

 分析服务插件化：支持第三方开发服务插

件，插件接口灵活，提供服务自动发布、

计算平台自动对接等工程能力，开发者仅

需关注核心分析服务逻辑。 

 扩展算法库：集成 MLlib、TensorFlow、

Sparkling Water 等业界先进算法平台，提供

丰富的算法库，降低构建分析服务难度，

提升服务准确性。 

2.2  Lookalike 分析服务 

Lookalike 服务的定位是客户只需要提供少量

的种子用户，自动输出潜在目标客户群，可以支

撑潜在客户挖掘、用户拉新、精准营销、销售提

升以及在线广告等大数据分析应用。Lookalike 具

有“COURSE”（control，on-demand，unified，

rule-free，scalable，efficient）六大亮点。 

 control（扩展规模可选）：支持扩展群规模

灵活选择。 

 on-demand（按需触发）：根据业务需求随

时触发。 

 unified（通用场景）：通用 Lookalike 服务，

适用各种精准营销场景。 

 rule-free（不依赖规则）：无需维护庞大规

则库。 

 scalable（可伸缩）：最小支持 100 种子，最

大可支持百万级种子。 

 efficient（有效性）：百万级种子条件下可

在小时内完成服务响应。 

Lookalike 服务总体流程如图 2 所示，主要分

为不平衡数据集处理、数据预处理、核心算法处

理和模型选择、模型应用 4 个部分，下面对

Lookalike 中的几个关键技术进行介绍。 

2.2.1  数据预处理 

每个电信运营商都具有丰富的数据资源，传

统的方式对于不同的业务场景都需要业务专家对

特征维度进行多次筛选，多域的数据特征近千维，

给业务专家带来较大挑战。为了减轻业务专家工

作量，Lookalike 服务融入了特征降维的模块。大

多数业务场景中，用户没有提供相关的负样本，

有监督的特征选择方法会带入计算误差，因此优

先选用 RBM（restricted Boltzmann machine，受限

玻尔兹曼机）降维方法。 

RBM 是由 Hinton 和 Sejnowski 于 1986 年提

出的一种生成式随机神经网络（generative sto-

chastic neural network），该网络由一些可见单元

（visible unit，对应可见变量，亦即数据样本）和

图 2  Lookalike 分析服务流程 
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一些隐藏单元（hidden unit，对应隐藏变量）构成。

整个网络是一个二部图，只有可见单元和隐藏单

元之间才会存在边，可见单元之间以及隐藏单元

之间都不会有边连接[5]。 

RBM 的核心在于定义一个合理的能量函数，

通过能量定义状态的概率，然后通过极大似然估

计求解模型的参数，最后得到每一个输入样本的

隐式表达，通过输出层可以获取希望得到的降维

后的特征。RBM 构建示意如图 3 所示。 

 
图 3  RBM 构建示意 

2.2.2  DensityPropagation 算法 

基于密度传播的相似用户扩展方案，可以降

低噪声影响。密度传播算法分为两个步骤，首先

通过 KNN 计算用户之间相似性，为种子和候选集

分配不同的初始能量，通过种子和候选集之间的

递更新各自能量值。模型训练示意如图 4 所示。 

 
图 4  DensityPropagation 算法示意 

DensityPropagation 模型训练流程具体如下。 

（1）训练样本包含种子集 S 和候选集 U，Si

和 Uj 分别代表种子和非种子。 

（2）设置所有种子的初始能量 Es，设置所有

非种子的初始能量 Eu。 

（3）对于每个种子，选取它的 K 个近邻，每

个近邻把自身初始能量的 1/K 传递给这个种子，

能量加上种子的初始能量就是种子的新能量ESsi，

得到种子的最终能量。 

（4）对于每个非种子，选取它的 K 个近邻，

近邻中的种子用户把更新后的能量的 EFsi 的 1/K

传递给这个候选用户，更新候选用户能量 ESuj。 

（5）对于每个非种子，选取它的 K 个近邻，

近邻中的非种子用户把能量 ESuj的 1/K 传递给候

选用户，得到新的能量为 EUuj。 

（6）非种子的最终能量为 EFuj=(Es/tanh 

(Es·9))· tanh(Eu+ESuj+EUuj)。 

如果能量传递后种子的能量升高，说明种子

周围的种子数量较多，该种子为正样本的权重越

高；如果候选用户的能量升高，说明该候选用户

周围的种子用户数量较多，由此可初步推断该候

选用户的营销成功概率较高。经过多次迭代，输

出候选集中每个用户营销成功率列表并按能量值

进行排序。客户根据业务需求确定阈值，该阈值

以上的用户即潜在目标用户。算法采用 KNN 计算

用户之间相似性，为了更好地描述不同特征，将

度量学习融入算法中[6]。 

电信领域数据具有数据量大、维度高、稀

疏性强等特点，其固有数据分布空间可能不是

欧氏空间。采用简单的欧氏距离来度量样本点

之间的相似性，往往无法保证得到令人满意的

结果。通过训练数据学习出的度量距离对比欧

氏距离，能够更好地描述样本的本征相似性。

因此通过 KNN 算法计算用户之间相似性时，

Lookalike 算法采用度量学习方法，在最小化同

类样本对的马氏距离平方和的同时，约束不同
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类样本对的马氏距离，使其大于给定阈值。使

在新的度量空间中相似对更加紧凑，而非相似

对更加分离[6]，如图 5 所示。 

 
图 5  度量空间变换前后示意 

度量学习目标函数如式（1）所示： 
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其中，xi , xj为样本对，A 称为度量矩阵。 

 T( ) ( )i j i j i jx x x x x x− = − −
A

A  （2） 

通过式（1）计算得到度量矩阵 A 后，优化后

的样本间距离表达式见式（2）。 

2.2.3  TraightWeight 算法 

TraightWeight 算法是基于 FP-growth 获取关

联规则分类的思想。由于没有明确的负样本，该

服务中采用关联规则得到种子关键特征进一步计

算相似性的方法来输出潜在客户群。与C4.5、SVM

算法相比，基于频繁项的分类方法近几年在很多

的研究中都得到了较好的结果[7]。FP-growth 与

Apriori 算法相比，只需要两次扫描数据库，采用

分治的策略有效降低搜索开销。TraightWeight 算

法的流程如图 6 所示，具体介绍如下。 

（1）首先对数值型数据进行分箱，类别型的

属性做索引。 

（2）出于性能考虑，根据种子用户抽样比例

参数的设置，对候选集用户进行抽样。 

（3）基于 FP-growth，采用关联规则分类的方

法，挖掘频繁项规则，当产生的规则的数量小于

设定的最小规则生成数量时，规则的最小支持度

阈值减半。直至从种子集和全量集中产生的规则

的数量都满足要求或达到迭代次数限制。 

（4）根据频繁项在种子和全量集合的不同，

获取关键关联规则的权重。 

（5）累加某未知用户包含的所有规则的权重，

将其作为该未知用户的得分。得分越高，成为目

标用户的概率越大。 

2.2.4  WeightedElasticNet 算法 

利用正类样本和无标记样本进行学习

（learning from positive and unlabled example）称为 

PU 或 LPU 学习[8]，是一种半监督的二元分类模

型，通过标注过的正样本和大量未标注的样本训

练出一个二元分类器。由于正样本集合 P 中难免

会有一些噪声以及正负样本的数据倾斜，采用

WeightedElasticNet 算法[9]，可以解决样本不平衡

的问题，Wen 算法的目标函数如式（3）所示： 

2
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2.2.5  模型融合 

为了提高推荐结果的准确度，系统通常会应

用多个子模型（多个算法）产生多个推荐候选集。

然后通过一定的模型融合策略，将多个候选集融

 
图 6  TraightWeight 示意 

2018029-5 



·171·  电信科学  2018 年第 1 期 

 

合成最终的结果展示给用户，以达到“1+1>2”的

效果[10]。Lookalike 融合模型如图 7 所示。 

 
图 7  Lookalike 融合模型 

本文采用加权平均法对模型进行集成为： 

 
1

( ) ( )
T

i i
i

H x w h x
=

= ∑  （4） 

其中，wi 是个体学习器 hi的权重，通常要求 wi≥0，

1
1

T

i
i

w
=

=∑ ，不同算法的权重是从训练集合中学习

得到的。 

2.2.6  超参优化 

Lookalike 服务中涉及许多可以调整的配置参

数，有些参数很难预置在软件开发中，需要根据

实际业务数据进行调整，为了减轻人工配置的工

作量，本文在框架中置入超参优化模块，可以识

别算法的关键超参及其有效范围，克服超参优化

的维度灾难和非凸性。本文选择贝叶斯优化算法

对 Lookalike 模型中涉及的参数进行优化。贝叶斯

优化是一种联合优化超参数的强力工具，并且最

近也越来越流行。它能自动调节超参数以提升产

品质量和人类生产力。贝叶斯优化是一种近似逼

近的方法，采用在函数方程不知的情况下根据已

有的采样点预估函数最大值的思想[11]。贝叶斯优

化算法的伪代码如下。 

算法 1  贝叶斯优化算法 

for n=1,2,…,do    

    select new xn+1 by optimizing acquisition 
function α xn+1= arg max ( ; )n

x
xα D  

    query objective function to obtain yn+1 

    augment data 1 1 1{ , ( , )}n n n nx y+ + +=D D  

    update statistical model 

end for 

3  应用效果 

Lookalike 服务经过多个项目的验证，在提高

营销成功率的同时还可以缩短 TTM，获取含数据

与分析时长由月到日的转变。 

3.1  X 省机顶盒加装项目 

X 省电信运营商推广第二部机顶盒加装业

务，匿名特征 198 维度，将采用随机森林算法与

Lookalike 算法做比较。其中随机森林参数设置：

树的棵数为 100 棵，树深 10 层。实验环境为 2 台

华为 RH2288（单台 24 核 300 GB 内存）、

Hadoop2.7.2 和 Spark1.5.1。其实验数据和实验结

果分别见表 1 和表 2。 

表 1  X 省机顶盒加装项目实验数据 

 种子用户数 候选用户数 特征维度 

训练集 5 949 66 332 198 

测试集 2 429 28 428 198 

表 2  X 省机顶盒加装项目实验结果 

指标 Lookalike 分类模型（随机森林） 

AUC 0.782 0.635 

 
从上述结果可以看出，监督的分类模型自动

将非种子集合（unlabeled data）认为是负样本会

代入效果误差，Lookalike 的 AUC 与随机森林相

比提升 23%。 

3.2  Y 省流量套餐营销 

Y 省运营商为了培养全省的客户的流量使用

习惯，通过短信进行“任我享”流量包营销。采

用 Lookalike 服务输出营销潜在客户名单与运营

商实际的营销结果做 AB 对比测试，此应用案例

采用 Top N 的查全率和查准率进行比较。 

用户的接入特征有基本特征、账单列表、订

购套餐、流量特征等，都做了匿名处理，分别为

F1, F1, …, F128。实验环境为 5 台 E9000（单台

6 核，96 GB 内存）、Hadoop2.7.2 和 Spark1.5.1。
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其实验数据见表 3。 

表 3  Y 省流量套餐营销实验数据 

种子用户数 候选用户数 特征维度 

42 000 19 080 000 128 

 
全量目标用户是用户对全量 1 908 万用户营

销的结果，查全率比较结果如图 8 所示。 

 
图 8  查全率比较 

从查全率来看，全量目标用户截止至 12 日共

订购用户 149 457 个，其中 23 048 个在 Lookalike

结果得分靠前的 100 万用户中，查全率为 15.4%。 

 
图 9  命中率变化趋势 

命中率为根据 Lookalike 选定 X 个用户，该 X

个用户中订购的个数与 X 的比例，命中率变化趋

势如图 9 所示。从命中率来看，截止至 12 日的全

量目标命中率为 0.78%，算法圈定的得分靠前的

100 万用户命中率为 2.30%，前 10 万用户命中率

为 3.64%，命中率有显著的提高。 

Lookalike 服务产品对目标客户有较强的识别

能力，若需达到 2.3 万订购目标，使用 Lookalike

只需的营销为 100 万用户，传统方式需营销 300 万

用户，将为运营商节约 2/3 的营销资源。 

3.3  H 省 4G 终端营销 

H 省运营商 4G 客户渗透率已达到 60%，但仍

有 1 700 万客户未使用 4G 终端，以低端客户为主，

遇到发展瓶颈，各市公司通过 DOU/ARPU 等指标

筛选目标客户或单独建模的方式进行粗放营销，数

据获取周期长，营销接触率低，营销成功率不高。

因此该公司尝试用 Lookalike 同时开展营销活动，

实验环境 2 台华为 RH2288（单台 12 核，256 GB

内存），实验数据和实验结果见表 4 和表 5。 

表 4  H 省 4G 终端营销实验数据 

种子用户数 候选用户数 特征维度 

47 000 2 200 000 196 

 
从表 5 来看，接通率提升了 23.04%，外呼成

功率提升了 12.77%，从原来的月建模时间缩短为

2 h 输出潜在客户名单，同时保证了较高的营销成

功率。 

4  结束语 

针对电信行业营销场景中负样本难以精确

定义和搜集的特点，本文提出了一种基于小样本

种子用户群扩展技术来快速、准确识别潜在目标

客户，该技术将客户发现问题抽象成无监督或半

监督机器学习任务进行建模并对预测结果进行

有效融合。经多个局点和多个实际业务场景验证

发现，与传统方法相比，种子用户群扩展技术提

高了目标客户发现的准确率，降低了一线服务或

业务实施人员的使用门槛，还可适用于电信行业

表 5  H 省 4G 终端营销实验结果 

外呼项目 渠道 外呼总量 外呼接通量 外呼成功量 接通率 外呼成功率 

4G 终端营销 
（2G、3G 迁转 4G） 

Lookalike 2 318 1 554 601 67.04% 38.67% 

人工筛选 500 173 41 34.60% 23.70% 
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多个业务营销场景，在帮助电信运营商大大提升

营销活动 E2E 转化率的同时也有效节约了营销

支撑成本。 

在业务部署过程中，也发现了一些还未得到有

效解决的技术问题，包括：用户建模问题，即如何

科学选择有效特征或属性来描述用户，才能保证后

续种子用户群算法的覆盖率和精准度；持续优化问

题，即如何及时搜集营销反馈数据，并根据反馈持

续优化机器学习模型，形成算法和营销活动的闭环。 

驱使营销活动成功的因素较多，算法和模

型只是其中一部分，以最小的代价获取最大受

益，是营销活动永恒的追求。在后续的研究和

优化过程中，或可考虑将营销成本和代价等因

素构建到模型当中，打造完全基于数据驱动的

智能营销系统。 
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