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摘 要：为了应对运营商从增量经营向存量经营转变的必然趋势，提出做好存量经营的核心是大数据精准洞

察，包括大数据平台建设和数据建模两个重要环节。 提出了运营商存量经营大数据平台，其可以在主要应用场

景下解决运营商当前应用系统普遍存在的问题，并在中国联合网络通信集团有限公司上海分公司（以下简称

上海联通）存量经营创新实践中取得较好的商业成果。
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Abstract： Carriers need to shift from incremental to inventory management. It was presented that big data platform

and key technologies played the important roles in inventory management. The proposed technologies could solve the

existing problems in current carrier’s supporting systems， and better business results were achieved in Shanghai

Unicom business practice.
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1 引言

数据业务的爆炸式增长并未给运营商带来收入的飞

速增长，两者差距扩大的趋势日益明显 。 同时 ，各类 OTT

应用也动摇了运营商短信和语音收入的基础。新用户数量

增长乏力，而存量用户 10 多倍于新用户，从而增量经营体

系向新型存量经营体系转变是运营商现实的选择。存量经

营的核心理念是以大数据为驱动引擎，使整体存量经营向

精准营销、 个性化服务转变。 运营商大数据包含用户、终

端、业务、网络、经营、客服等全量数据，具有巨大的商业潜

力。 运营商大数据存量经营是通过深度挖掘大数据价值，

支撑用户维系挽留（以下简称维挽）、通信价值提升和非通

信价值变现等商业场景，这些都需要运营商先进的大数据

平台以及建模技术作为基础。 首先，通过大数据平台将用

户、产品、渠道和营销 4 个关键要素融为一体，实现运营从

“粗放型”向“精细化”的过渡；其次 ，通过大数据建模实现

用户洞察和全生命周期价值 ， 基于用户偏好匹配业务资

源， 并利用互联网化的渠道体系实现场景化接触与干预，

按照用户个性化需求进行营销活动。

2 存量经营的商业诉求

存量经营商业价值的成功是运营商大数据创新的最大
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诉求。 存量经营的商业场景主要包括：对内支撑用户维挽、通

信价值提升等运营活动；开展对外数据合作，实现非通信价

值变现，应用于广告投放、零售选址、交通规划等行业领域。

图 1显示了运营商存量经营的 3类商业场景，具体介绍如下。

· 用户维挽： 通过大数据建模精准预测潜在离网用

户，分析用户的离网成本，进行个性化维挽，可以实

现用户维挽与成本资源配置的协调，将资源向高价

值 、高离网概率用户倾斜 ，提升存量用户数及业务

收入的保有率。

· 通信价值提升 ：长期以来 ，运营商缺少对用户潜在

价值和社会传播价值的二次开发。 把握存量经营的

价值规律 ， 尽早实现存量用户潜在消费能力的释

放 ，不仅可以实现收入倍增 ，而且可以带来良好的

社会品牌传播效益， 助推经营局面的进一步优化。

通过大数据分析挖掘用户终端、套餐、偏好、位置等

数据信息，可以针对不同用户个性化营销通信叠加

包、定向包等产品，释放用户潜在价值。

· 非通信价值变现： 通过大数据平台聚合用户数据，

经过脱敏加密将数据封装成标准产品服务，面向行

业合作伙伴开展业务， 提供商业数据分析服务、广

告投放支撑、移动支付系统 ，实现运营商大数据资

产的非通信价值变现，前景十分广阔。

3 运营商数据管理现状

存量经营的核心是对大数据的管理分析和挖掘，如何

实现商业价值。 运营商组织结构复杂，产品和业务种类繁

多，数据量巨大，数据管理和挖掘的挑战很大。尽管运营商

拥有强大而完备的 IT 系统能力，但受到运营商传统“重计

费、轻管理”技术思维的影响，除了计费方面的能力比较突

出外，运营商在大数据的商业价值挖掘方面存在很大不足。

在大数据时代，运营商数据管理的机制和能力还很薄弱，客

观制约了各种数据潜在价值的挖掘。 运营商当前数据处理

系统的主要问题为 ：缺乏统一的大数据平台 ，未能统一进

行数据管理，包括数据采集 、存储 、共享和处理等 ；缺乏有

效的数据建模技术，未能充分发掘大数据商业价值。

（1）缺乏统一的大数据管理平台

首先， 运营商主要的数据源有 ：O 域的 CS／PS 信令数

据 、网管数据 、位置数据等 ；B 域的计费 、营账 、客服 、增值

业务数据等。 采集渠道多，通常分级、分地区、分系统建设，

投资重复，整体规划不足，数据标准化程度低，指标口径不

一，字段含义不一，无法形成有效的数据资产。

其次 ，在运营商当前的垂直体系架构中 ，每一个数据

应用系统都是孤立建设 ， 导致不同系统间的数据难以共

享、应用上线慢。

最后，电信运营商建有以数据仓库为核心的经营分析

系统，通常采用小型机+高性能存储架构进行建设，针对传

统话单日志等结构化数据设计，不具备非结构化数据与流

数据的分析处理能力。

（2）缺乏大数据建模技术来发掘数据的商业价值

大数据建模需要高效的机器学习和数据挖掘算法，并

根据业务场景合理地对数据进行分析处理。 首先，运营商

数据建模手段单一，主要靠人工设定简单规则实现 ，很少

利用丰富的机器学习算法自动分析数据的潜在价值；其次，

运营商不清楚如何利用丰富的大数据实现业务目标， 缺乏

既了解运营商业务，又了解大数据挖掘技术的跨领域人才。

4 大数据管理平台架构与功能设计

大数据平台的总体目标是构建统一的数据采集 、存

储、挖掘与分析处理能力。 平台必须支持海量异构数据源

的采集，包括运营商内部的结构化、半结构化、非结构化数

据和外部第三方数据，并解决数据量暴增所带来的存储与

计算性能问题。

大数据平台选用目前主流的 Hadoop 分布式系统。 基

于 Hadoop 的大数据平台不仅是底层分散的各种数据源的

汇聚平台，更重要的是要在数据汇聚基础上对数据进行有

效跨域整合，并基于强大的数据挖掘分析模型 ，对上层应

用提供各种跨域数据分析能力，从而使应用能专注于自身

的业务逻辑，快速创新，促进上层业务应用百花齐放。大数

据平台的关键特点如下。

图 1 运营商存量经营商业场景主要应用分类
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· 基于 Hadoop 的 x86 服务器集群， 支持强大的可扩

展能力，可以随数据量增长而平滑扩容 ；将 Hadoop

与虚拟化云技术结合，可以实现更灵活的分布式资

源管理能力；基于 Hadoop 流处理技术，提供实时数

据分布式处理能力。

· 数据统一采集、存储、整合、共享。 基于数据透明访问模

块提供数据统一访问管理， 实现应用与数据解耦，同

时增强数据安全管控能力，提升用户隐私保护能力。

· 整合数据挖掘模型，构建运营商统一的商业洞察与

网络洞察组件或模型库， 提供统一的能力服务，快

速部署应用。

基于 Hadoop 的大数据平台系统架构如图 2 所示。 架

构功能逻辑上主要包括三大块 ：数据层 、能力层 、管理域 ，

具体介绍如下。

数据层主要包括分布式 ETL 模块 、数据库 、数据透明

访问模块。

能力层主要包括大数据挖掘建模基础能力组件、商业

洞察组件、网络洞察组件、能力总线等模块。 其中，大数据

挖掘建模基础能力组件是大数据的加速器，主要提供数据

拟合、聚类、机器学习等核心算法库，用于寻找数据间的关

联关系；也包括文本分析、语音分析、视频分析、图分析、自

然语言处理、 搜索引擎等各种类型的数据分析处理技术；

还包括数据分析集成开发环境。 能力层是整个大数据的核

心，使大数据平台区别于传统数据中心 ，真正具备数据智

能。 能力层的大数据建模技术将在第 5 节进行详细介绍。

管理域主要包括系统管理与数据治理，系统管理主要

管理软硬件资源， 提供简单易用的系统操作维护界面，包

括集群安装、部署管理、软件升级管理、节点管理、服务管理、

任务管理、配置管理、集群监控、告警管理、日志管理等功能；

数据治理主要管理系统内存储的数据， 包括元数据管理、数

据质量管理、数据生命周期管理、数据安全管理等。

4.1 数据层

数据层的核心是数据整合和数据透明访问。 数据整合

主要采用统一任务调度控制所有 ETL 数据采集模块。基于

元数据配置执行数据采集流程， 完成数据采集、 清洗、转

换、关联、入库等各种操作。 通过外部数据源与大数据平台

数据库之间的数据传输、大数据平台内库与库之间的数据

传输 ， 实现对整个系统数据处理逻辑的全局调度 。 使用

Hadoop 的 MapReduce 技术， 分布式并行执行各种操作，整

个采集性能非常高，较之传统 ETL 算法，性能提高 10 倍以

上。 数据整合模块的框架如图 3 所示。

基于每种数据库的特点 ， 可以灵活配置数据存储策

略，优化系统性能。 Hadoop 存储 ODS 操作型数据和非结构

化用户详单数据， 如用户上网日志、 用户详单原始数据；

图 2 大数据平台系统架构
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图 3 数据整合模块框架

图 4 数据透明访问模块框架

MPP 数据库存储明细数据与轻度汇总数据；主数据仓库存

储高度汇总数据、报表数据、多维数据、标签库、指标库等

结果数据。

数据透明访问模块提供统一的数据访问接口，屏蔽底

层数据库的差异及数据位置的影响 ， 降低应用和数据耦

合，提高开放性和标准化 ，使大数据平台能够更高效地服

务于上层应用与数据分析能力组件。 数据透明访问模块将

数据封装为独立的服务实体， 提供标准化的交互接口，供

内部模块或者外部系统调用， 主要包括数据库访问路由、

负载均衡 、SQL 方言转换 、数据适配 、缓存加速 、安全控制

以及数据访问日志统计等功能。

实施数据透明访问主要实现的目标如下。

· 建立数据服务的标准化接口 ，降低数据依赖 ，促进

信息共享和应用重用：通过有效组织内部数据处理

逻辑，提供标准化的对外服务接口，提高在安全、分

布式事务处理方面的能力，降低应用与具体数据结

构的依赖关系，提升应用的可扩展性和可重用性。

· 通过数据共享开放数据服务，提升与外部系统的互

动能力：将数据共享为数据 Web 服务，提供同步响

应、异步响应、发布订阅、数据库等多种数据服务模

式，提高数据访问的开放性和灵活性。

数据透明访问模块是内部业务应用及外部系统与数

据层进行数据交互的标准化接口，按功能又可分为数据访

问接口、数据访问服务模块两部分，其架构如图 4 所示。

其中，数据访问接口通过消息模式、发布订阅模式、数

据库模式等技术手段完成各种数据访问接口的适配。 数据
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访问服务层是具体的服务实体，完成具体的数据访问处理

逻辑和数据操作等功能。 数据访问服务主要负责对接收到

的请求方的消息进行控制和管理，各类应用作为数据访问

服务的请求方，发送请求消息给数据访问服务层，当数据

访问服务模块接收到具体请求后，对请求的消息进行访问

权限管理、SQL 解析、SQL 方言翻译，通过元数据查找数据

具体位置，最后路由到相应数据库执行数据库操作 ，并返

回结果给数据访问服务请求方。 数据访问服务中的关键功

能模块说明如下。

· 元数据接口： 从外部导入元数据的接口， 以了解数

据、数据表在各个数据源的数据分布以及生命周期。

· SQL 解析 ：对 SQL 进行解析 ，拆解出表字段以及表

关联关系，通过元数据获取表的物理位置。

· SQL 方言翻译： 不同的数据库或者 SQL on Hadoop

引擎有不同的优化，可将通用的 SQL 转换成其专有

的 SQL。

· SQL 计划：对 SQL 进行优化，转换成实际执行的 SQL。

· SQL 调度与路由：根据元数据优化对具体数据源的

实际 SQL 执行。

· 计算引擎：归并各个数据源的返回结果。

· 数据库连接管理：管理实际连接各个数据库的连接。

· 会话管理： 对所有访问作为会话进行管理控制，维

护连接关系。

· 访问权限管理： 对访问请求方进行用户权限控制，

防止非法访问。

· 数据安全控制：对隐私数据和需要保护的数据根据

用户访问权限进行加解密处理。

· 负载均衡：基于每个数据库服务器的访问负荷自动

调节数据访问目的地，实现所有数据库服务器的负

载分摊。

· 缓存加速：对热点访问数据进行缓存管理，后续直接

访问缓存即可，既提高访问效率又减轻数据库负荷。

4.2 管理域

管理域包括数据治理和系统管理， 核心是数据治理，

包括元数据管理、数据质量管理、数据生命周期管理、数据

安全管理。 元数据管理对系统内所有数据进行定义与管

理，是数据治理的核心，保证数据描述的准确性 、一致性 、

端到端可管理。 数据质量管理是确定哪种级别的数据质量

属于“足够好”的质量，以满足上层应用的需求。 数据生命

周期管理就是制定数据存档策略，确保存储成本不会超出

控制，同时满足组织设定的数据保留计划 ，以便按照法规

要求合理处置数据。 数据安全管理是数据治理的另一个关

键功能，企业必须严格关注并遵守用户隐私方面的法律法

规，将用户真实标识与用户行为进行逻辑隔离 ，在架构上

能够分开隐私域与非隐私域、 敏感数据和非敏感数据、可

对外呈现和不可对外呈现的数据。

大数据的数据量很大，配置管理元数据的工作量也会

非常大。 从方案上需要考虑从各数据源中直接获取元数

据，要求支持手工获取和自动获取两种方式 ：对于自动获

取方式， 需要提供适配器管理， 并能够提供 SQL 解析和

API 抽取元数据等功能 ；对于手工获取方式 ，需要提供与

各种元数据相适应的元数据手工录入功能。

大数据平台需要端到端考虑数据的安全性，从物理安

全、基础设施安全、网络安全 、管理安全 、数据安全 5 个层

次都做好充分考虑。 通过网络隔离，保证数据处理、存储安

全和维护正常运行； 通过对 Hadoop 集群内节点的操作系

统进行安全加固等，保证节点正常运行；从身份认证、权限

控制、审计控制等方面做好管理安全措施；从集群容灾、备

份、数据完整性、数据保密性等方面，保证用户数据以及隐

私数据的安全；用户隐私安全需重点关注 ，在数据架构上

要考虑将用户真实标识与用户行为进行逻辑隔离，分开隐

私域与非隐私域、敏感数据和非敏感数据、对外呈现可识

别和不可识别等。

5 大数据建模关键技术

大数据平台能力层的核心是数据建模技术，大数据需

要先进的建模挖掘技术才能发挥应有的价值，是实现互联

网化存量经营的关键。 模型的构建需要根据业务目标，合

理选择目标函数 y=f（x；θ）和优化函数参数 θ，这个过程统

称为数据建模。 其中，目标函数的输入 x 和输出 y 需要业

务人员的精确定义，而模型选择和具体参数调试或者长期

的函数模型设计， 需要数据挖掘和机器学习专家参与，因

此大数据建模是一个需要跨领域合作的挑战性很高的项

目。 好的模型能输出业务人员期望看到的可执行知识，协

助业务人员调整策略实现更好的存量经营。 目前，互联网

企业如百度、腾讯和阿里广泛使用大数据建模技术 ，以提

供更佳的用户体验。 本文简单介绍一下中国联合网络通信

集团有限公司上海分公司 （以下简称上海联通 ）采用若干

大数据技术，通过用户离网预测大数据模型实现更优的存

量经营， 可以自动精准定位存量经营的用户对象目标，从
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图 5 用户离网预测模型流程示意

而以较小的成本实现较高的回报。

用户离网预测模型流程包括 4 个步骤 ： 输入数据清

理；特征提取和样本标注；随机森林模型训练；使用模型输

出预测结果，如图 5 所示。

上海联通每个月预付费用户离网数量大约为 20 万

户，如果挽留 30%的用户，每个用户平均贡献 75 元左右 ，

那么一年 （12 个月 ）的存量收入大约是 5 000 多万元 。 但

是，普通业务规则无法准确判断每个用户的离网倾向和离

网的时间点，使得维系挽留的成本过高。 例如，资源很大一

部分投入离网倾向低的用户， 并未提高挽留的用户总数。

通过大数据建立模型可以更加精准地学习离网用户的画

像，并针对性地设计维系挽留策略 ，从而使得有限的资源

达到最优的使用效率。

用户离网预测模型中，输入的用户行为特征 x 是每个

用户的历史话单、账单和网络侧记录。通过历史记录标注离

网用户和在网用户，并通过两类用户的历史，例如提前 1～2个

月的记录，训练一个分类函数 y=f（x；θ）。 其中，目标 y 就是每

个用户的离网概率或者倾向。 通过历史标注的记录 {y，x}，

利用机器学习算法估计模型的参数 θ。 模型参数确定好之

后 ，可以利用模型函数 ，给定新的用户记录 xnew，输出离网

概率 ynew=f（xnew；θ）。 考虑到用户离网数据随时间不断变化，

需要动态地学习模型参数 ，使得预测精度有所保证 。 首

先需要从话单、账单、客服数据和网络侧数据中抽取在网

和离网用户的特征 x， 并根据业务人员定义的离网条件给

出标注 y 训练模型。 目前选择的是业界较先进的随机森林

模型 ［1］，通过组合几百棵决策树 ，预测每个用户的离网倾

向。 随机森林模型的目标函数如下：

p
离网=

   B

  b = 1
∑pb（x； θb） （1）

其中，x 是输入的用户电信行为特征，θb 是每一个决策

树的参数，B 是随机森林中决策树的棵数， 输出的离网概率

p
离网是 B 棵决策树输出的平均概率。 需要优化随机森林参数

θb，1≤b≤B， 使得离网用户的概率高而在网用户的概率低。

该模型的训练算法采用随机采样并对信息增益进行逐步排

序挑选，实际速度很快，满足生产系统需求。 如图 5 所示，模

型输出每个用户在不同时间段的离网倾向， 预测的离网用

户名单被送往离网用户维系部门进行针对性的维系活动。

6 上海联通大数据应用成果

6.1 大数据平台及数据建模成果

上海联通已经完成大数据平台系统一期工程的建设，

融合了 B 侧经营数据和 O 侧网络，逻辑组网如图 6 所示。

大数据建模的一个重要成果是使用模型输出的结果

产生商业价值。 以上海联通部署的大数据模型（用户离网

预测模型）为例，介绍大数据建模的成果。

图 7 显示了区分离网和在网用户的主要特征并按照

重要性 （权重 ）进行排序 。 其中最重要的 3 个特征包括

ARPU 值 （用户话费 ） 、入网时长和通话时长 ，ARPU 值

即用户上个月的话费 ，是重要性最大的特征 ，其次是入

网时长和通话时间 ， 这 3 个特征的重要性占所有特征

重 要 性 的 大 约 60% ， 其 余 52 个 特 征 仅 占 重 要 性 的

40% 。 这个结果表明 ，有一些关键特征可以将离网用户
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图 6 上海联通大数据平台组网示意

图 7 用户离网预测模型输出不同特征的重要性

表 1 用户离网预测模型的实际效果

分辨出来 ， 而模型挑选的特征也是与电信业务人员的

经验相吻合的 。

表 1 显示了预付费用户离网预测模型在实际应用中

的表现。模型预测 2014 年 5 月份共 467 820 个用户有离网

倾向，业务人员从中随机选择了 10 277 个用户外呼进行维

系挽留活动（如充值送话费等活动），剩下的 457 543 个用户

作为对照组不进行任何干预。 业务人员评价模型的指标

是 “充值率 ”，期望看到的结果是对照组的充值率明显比

在网用户的平均充值率低 （即一部分用户离网 ），而外呼

组比对照组的充值率高（即一部分用户被成功挽留）。 表1

的结果符合业务人员的预期 。 例如 ， 对照组的充值率为

0.408 0，低于在网用户平均充值率 0.515 6 大约 20%；外

呼组的充值率为 0.560 4， 相对对照组大幅提升约 40%，

在网用户 对照组 外呼组

总人数／人 2 379 806 457 543 10 277

充值人数／人 1 227 033 186 868 5 760

充值率 0.515 6 0.408 0 0.560 4
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表明维系活动的确挽留了部分离网用户 ，提高了存量经

营的效率 。

6.2 存量经营商业效果

上海联通从 2013 年下半年开始启动存量经营大数据

创新工作 ，至 2014 年上半年在用户维挽、通信价值提升 、

非通信价值变现等方面都取得了较好的成果。 依托大数据

平台， 精细化流量相关业务的营销成功率较先前提升了

7.5 个百分点， 客户对增值业务类产品和营销的满意度提

升近 10 个百分点。 首先，在用户维挽方面，累计公众存量

用户的保有率同比提升 1.4 个百分点，累计后付费用户续

约率同比提升 16 个百分点， 续约后用户的 APRU 值有明

显提升。 其次，在通信价值提升方面，新增各类数据叠加包

用户 59 万户，同比增长 190%，环比 2013 年第 4 季度增长

70%左右。 手机用户的数据业务收入占比同比提升 5.6 个

百分点，3G 用户的户均流量同比提升 36%。 最后，在非通

信价值变现方面，与业界领先大数据挖掘公司签订基于大

数据的互联网标签应用合作协议，与多家国际知名咨询公

司签订基于移动轨迹信息的合作协议，在户外传媒广告价

值评估、零售店面选址规划等项目中开展合作。

7 结束语

大数据技术应用于运营商存量经营是个崭新的课题。

上海联通将存量经营和增量经营适当分离，利用大数据技

术手段，真正关注和了解存量用户，持续挖掘和提升存量

客户的价值，是一种创新的尝试 ，为运营商在传统电信行

业中经营转型做出有益探索。 当前上海联通在大数据平台

完成了一期建设， 初步构建了统一的大数据采集与整合能

力、分析处理能力以及应用能力。 大数据建模方面已经开发

完成多个数据模型， 应用于多个商业场景， 取得了较好效

果。 整体存量经营商业效果在 2014 年上半年取得明显成果。

从未来发展来看， 大数据技术在运营商存量经营中的

应用会越来越多。 未来大数据会与云技术结合，具有更好的

集群资源管理和处理能力。 与物联网结合，获得更丰富的数

据源信息。 数据建模持续增强，例如在语音处理、视频处理、

图分析、自然语言处理等方面实现突破，真正实现大数据可

比拟人视听的信息处理能力。 数据可视化技术，会有更强的

数据可视化展现能力、方便人类洞察数据的能力。
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我国未来网络试验设施首批规模试验

应用启动及国际研讨会召开

2014 年 5 月， 我国未来网络试验设施首批规模试验

应用启动及国际研讨会在南京隆重举行。 本次会议正式启

动了我国未来网络试验设施首批规模试验应用 ，80 项未

来网络前瞻性研究课题在该试验设施上开展试验验证，这

是我国布局未来网络的又一重要举措，将有助于加快我国

未来网络核心技术研发及产业化 ，形成示范效应 ，有助于

国内相关科研力量的协同创新，推动我国未来网络试验设

施项目实施，增强我国网络领域的国际竞争力 ，并为我国

构建自主、可控、安全的网络环境及网络强国建设提供有

力支撑。

本次研讨会正式启动了该试验设施的规模化试验应

用，来自中国科学院、清华大学、北京邮电大学等科研院所

的 80 项未来网络前瞻性研究项目获得了江苏省科技厅专

项资金支持，在该设施上开展实验验证。 通过规模化试验

应用的开展，可以加快我国未来网络核心技术的研发及产

业化进程，形成示范效应 ，有助于国内相关科研力量的协

同创新，推动我国未来网络试验设施项目实施 ，增强我国

网络领域的国际竞争力。

本次会议期间，江苏省未来网络创新研究院与中国香

港、中国澳门、中国台湾等地科研机构及企业达成全面战

略合作协议，将在未来网络技术研究、资源共享、产业化等

方展开合作，形成了“两岸三地”协同开展未来网络研发的

局面，这必将有助于提升我国未来网络整体竞争力。
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