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摘  要：移动市场从增量发展模式进入存量发展模式，在存量模式的情况下，减少用户流失、延长用户在网

的生命周期、提升用户价值、发掘用户的非通信价值已成为共识。以存量用户数量和价值的保有为目标，利

用大数据技术精准客户聚类画像，从而达到获取客户需求、匹配维系产品资源、在重点目标客户群体上形成

突破的营销目的。 

关键词：通信行业；大数据；用户画像；存量经营；精准营销；标签 

中图分类号：TP393 

文献标识码：A 

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2018109 

A practice of user profile in big data 
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Abstract: The development of telecom market focused on the development model from the incremental development 

model. In the case of incremental development model, it has become a consensus to prevent customer reduction, to 

extend customers’ life cycle, to enhance revenues and earnings . User profile technology was used to defend telecom 

business and customer base in the face of pressure from OTT. Big data technology of user profile was used to de-

scribe customer demand, match customer and product, so as to make a breakthrough in marketing. 
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1  引言 

大数据时代下，在企业的生产实践中，利用

大数据技术进行“用户画像”是各行各业的选择。

用户画像、语音识别、图像识别和自然语言理解

并列为当前人工智能领域最重要的四大应用场景[1]。

用户画像的本质是从业务角度出发对用户进行分

析，了解用户需求，寻找目标客户。同一用户在

不同时间、不同场景下的行为有差异，而不同场

景下的不同用户画像更是千变万化。本文以流失

预警这一业务场景为例，介绍如何利用大数据用

户画像来实现客户流失提前预警。 

2  用户画像 

用户画像（给用户打标签）是用户数据的

形象化展示，可以理解为用一连串的用户标签

简短而形象地描述一个用户的特征[2]。用户画像

是勾画目标用户、联系用户诉求与设计方向的
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有效工具，它是具体商业目标下标签的重新排

列组合[3]。 

用户画像有两类，一是 user personal（用户角

色），二是 user profile（用户属性）。用户角色是

产品经理、策略设计师和运营人员从用户群体中

抽象出来的典型用户，可以借助虚拟的角色，跳

出离散的需求，聚焦用户需求。它的本质是用来

描述用户需求的工具，适合产品早期目标用户人

群的定义和研究，帮助开发者在产品设计、策略

匹配阶段，站在用户的角度思考问题。用户属性

是根据每个人在产品中的用户行为数据，生成描

述用户的标签的集合。利用已有数据，通过以定

量为主的研究方法描绘出用户的人口学、产品行

为和人群数据属性，适合产品中后期实体用户的

人群划分和聚类分析[4]。用户角色适用于产品和

策略设计，针对用户设计产品；用户属性适用于

精准营销，针对产品找用户。 

3  用户画像分级架构 

用户画像的第一步就是进行画像架构的分级

分类。画像的维度不同，画像结果千变万化，所

以有效的画像必须是以商业结果为目标的标签集

合。例如存量经营的商业目的就是存量产品的精

准营销，因此画像架构的分级依据为存量产品体

系。从存量产品体系的策略、需求、产品和渠道 4 个

维度出发，建立了四级用户画像架构。 

3.1  一级架构 

一级架构为基本画像即用户的基本维度，是

用户的生命周期画像，如图 1 所示。一级架构从

产品策略维度出发，根据用户对业务的使用程度

进行划分，将用户划分为 4 个群体，分别是体验

用户、价值提升用户、稳定保有用户、离网挽留

用户。体验用户为新入网用户，由于入网时间短，

这类用户对产品的感知还处于探索阶段，消费需

求尚不明确，其中一部分体验用户随着对产品的

良好体验和品牌好感度的增加将转为价值提升用

户；价值提升用户介于体验用户和稳定用户之间，

入网时间大于半年，对产品的消费需求非常明确，

消费特征显著，ARPU（每用户平均收入）连续

3 个月呈现提升的趋势，有些用户同时伴随着流

量压抑、流量超套或者流量高饱和等行为，部分

价值提升用户随着对产品持续性的良好感知将

会转变为稳定用户；稳定用户的在网时长一般大

于 1 年，在 4 种用户中品牌忠诚度最高，套餐变

动频率低、对资费较为不敏感，由于用户感知良

好，客服投诉量也较少；维挽用户为即将离网的

用户，其消费特征为 ARPU 值连续 3 个月呈现持

续降低的趋势，此阶段用户有可能投诉较多，这

 
图 1  生命周期画像 
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部分趋于离网的用户语音和流量的饱和度值呈下

降状态。 

3.2  二级架构 

二级架构是行为画像。从用户的需求维度进行

画像，行为画像根据不同的行为特征可细分为 4 类：

通信行为、语音行为、流量行为和权益行为。通

信行为反映用户的综合行为特征，如套餐是否经

常超量，语音、短信和流量的使用度是否失衡等；

语音行为用来描述用户语音套餐的使用程度，例

如国内及国际语音是否有剩余或超额；流量行为

用来描述用户流量套餐的使用程度，例如是否存

在流量压抑、流量超出套餐以及流量高饱和的行

为；权益行为用来描述用户对自身权益的敏感程

度，例如是否资费敏感、ARPU 值是否相对固定

以及是否积极参加优惠活动等。 

3.3  三级架构 

三级架构是产品画像，如图 2 所示。产品画

像针对具体的产品以及产品的具体内容进行目标

用户画像。将用户的标签属性与产品内容、产品

特征相结合，进行相互匹配，筛选目标用户。例

如根据现有产品冰激凌、畅越流量王、畅越视听

宝等套餐的具体内容和特征进行目标用户画像寻

找目标用户，实现精确的产品推荐。 

3.4  四级架构 

四级架构是触点画像，如图 3 所示。进行产

品匹配后的用户，需要通过用户最常用和最容易

接受的触点，进行产品营销。通过分析用户行为

得到用户最常用的业务办理渠道，有针对性地在

用户触点渠道进行产品营销。渠道类型分为电子

渠道和实体渠道两类。其中电子渠道包括自助终

端、网上营业厅、掌上营业厅、互联网和短信营

业厅等；实体渠道包括大客户客户经理、营业厅

和呼叫中心等。 

4  用户画像步骤 

首先对标签体系进行系统梳理，根据具体的

 
图 2  产品画像 

 
图 3  触点画像 
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业务场景进行用户画像，再将用户画像形成的特

征标签库应用于实际营销中精准的定位目标用

户。画像流程分为 4 个步骤，分别是画像数据收

集、标签梳理、用户画像和标签应用。 

4.1  数据源 

用户画像的第一步是列举相关的数据源。在

对数据源进行列举分析之前应该收集所有可以提

供用户数据的数据源，尽可能多地掌握用户的全

量数据。用户信息分布在不同的系统中，一般情

况下，客户的自然人信息主要集中在客户关系管

理系统，消费特征主要集中在渠道和产品系统中。

画像流程的第一步就是将这些分散在各个系统的

用户信息收集起来集中处理。将五大数据源信息

集中起来按照设定规则生成标签元数据体系。五

大数据源包括互联网、通信网络、业务平台系统、

IT 生产系统、合作伙伴。 

其中来自通信网络、业务平台系统和 IT 生产

系统的数据是企业内部数据，可信度高，采集方

式为在系统中直接获取。IT 生产系统的数据源主

要包括电子化销售服务管理系统（ESS）、业务支

撑系统（BSS）、企业管理域（MSS）和运营支撑

域（OSS）等。ESS 主要负责管理终端销售；BSS

主要负责客户关系管理、数据采集系统、计费账

务、综合结算、营销支撑等功能，它包括总部

CRM、集中 PRM 和集中集团客户等系统；MSS

主要负责电信企业运营的流程管理，它包括 ERP、

OA、财务和人力资源等系统；OSS 是一个综合的

业务运营和管理平台，同时也是真正融合了传统

IP 数据业务与移动增值业务的综合管理平台。它

主要由网络管理、系统管理、计费、营业、账务

和客户服务等部分组成。 

来自合作伙伴的数据源主要包括公共机构和

数据/知识合作伙伴，属于外部数据，价值密度中

等，包含了第三方的用户/企业的各方面信息，需

要与内部高可信数据相互验证，获取方式可通过

合作伙伴直接获取。 

来自互联网的数据源主要包括互联网的访问

行为、互联网网站内容，属于外部数据，价值密

度低，包含互联网上的各种行为/言论，可信度低，

需要与内部高可信数据验证。互联网信息库的数

据源主要来自移动用户上网日志和互联网数据，

其中移动用户上网日志数据是采用 FTP（文件传

输协议）文件方式进行数据采集实现；互联网数

据是建立多台服务器集群，通过实现分布式网络

爬虫采集、插件采集、模拟采集等技术方式进行

高效的互联网数据采集。 

4.2  标签梳理 

用户画像的第二步是根据用户数据的类型梳

理用户标签。标签是指对客户行为数据与基本信

息进行分析、归纳，提炼出的客户行为特征或属

性特征（如性别标签），即描述男女两性区别的客

户特征。基础标签库主要由电信业务基础标签库、

互联网基础标签库两部分组成，分为五大类，即

自然人标签、个人标签、通信标签、互联网标签

以及应用标签。电信业务基础标签库以应用需求

和用户的业务使用特征为基础，结合数据支撑能

力，反映用户全生命周期的行为特征，包括基本

属性、产品需求、业务特征、消费特征、渠道特征、

终端偏好、客户服务评价及位置轨迹八大类内容。

互联网基础标签库（互联网内容偏好标签库）的设

计，参考主流互联网门户网站和应用商店的分类目

录，借鉴电信行业经验，将用户上网行为分为新闻

资讯、通信交流、娱乐休闲、生活服务、商务应用、

自有业务、工具和使用偏好 8 类[5]。 

4.3  业务场景的理解 

用户画像的第三步是对业务需求的理解，将

业务语言转化为建模语言，为下一步的数据建模

做准备。 

• 根据具体的业务场景需求确定用户画像的

目的，在此基础上制定用户画像标签，形

成画像用户的特征标签库。 

• 确定画像目的后，根据画像目的找到强相
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关信息，剔除不重要的弱相关信息。强相

关信息是指同业务场景需求直接相关的信

息，可以是因果信息，也可以是相关程度

很高的信息。强相关信息可以帮助定位目

标客户，了解客户潜在需求，开发需求产

品。只有强相关信息才能有效结合业务需

求，创造商业价值。 

• 集中了所有强相关数据标签之后，依据业

务需求，对标签进行加工整理，需要对定

性的标签进行定量以方便数据分类和筛

选。这部分工作一般在数据仓库进行，定

性信息进行定量分类是用户画像的一个重

要工作环节，具有较高的业务场景要求，

主要目的是将复杂数据简单化，形成用户

特征标签库。 

4.4  数据建模 

通过对业务场景的理解可以确定数据建模的

输入以及建模目的。对数据源进行分析，并对数

据进行清洗后，就可以进行数据建模，数据建模

主要包括数据核查、数据处理、变量相关性分析、

变量筛选以及模型建立。 

4.5  提供标签/数据可视化 

在数据建模完成后，需要对数据模型进行可

视化的展现。所以画像步骤的最后一步就是给用

户打上标签，即以可视化的形式清晰简洁地将数

据建模的结果传达出来。 

5  用户画像基于用户流失预测的实践 

5.1  画像概述 

将业务场景与用户画像深度结合，筛选出具

有价值的数据和客户，精准地定位目标客户，触

达客户，对营销效果进行记录和反馈。以存量用

户保有为例，具体步骤如下。 

步骤 1  确定画像的目的，通过梳理各类流失

模型应用场景得出流失定义，如不出账、极低三无、

状态不正常行为等，然后根据流失定义确定用户画

像的目的，即对定义的预警用户进行数量保有。 

步骤 2  根据画像目的来筛选预警用户强相

关信息标签，如用户的生命周期、消费行为、通

信行为、产品使用和行为偏好等标签。 

步骤 3  根据步骤 1 筛选出来的强相关客户

聚类信息，经过标签定性和定量形成用户特征标

签库。最后通过流失预警用户特征标签库筛选出

实际的目标用户，以提升客户使用感知为手段，

通过匹配维系产品资源，为筛选出的目标客户推

荐合适产品，实现客户维挽的最终目的。 

5.2  流失预警的理解 

将用户画像技术应用在流失预警上需要对业

务场景有深入的理解。确定流失预警的定义为拆

机离网、不出账、极低三无和状态不正常。其中，

离网用户毋庸置疑是流失；不出账用户根据探索

和市场部经验基本可以定义为流失；极低三无用

户约占整个离网人数的 98%，且每个月离网速度

在 14%左右，需将这部分用户定义为流失用户，

作为模型目标变量，确保后期模型能够提前在极

低三无前发现目标；状态不正常的用户后期有

67%转为不出账和极低三无，基本可以定义为流

失用户。综上所述，得出流失定义为：如果用户

在 T 月为在网出账、非极低三无、状态正常的用

户，在（T+1）月及以后发生离网、不出账、转为

极低三无、转为状态不正常即视为流失用户。随着

3G 与 4G 网络与业务的不断普及，用户在行为上

也出现了风格迥异的局面，对全网用户笼统地构建

流失模型已经完全无法适应当前情况，需要针对性

差异化构建流失模型。目前，市场维系产品以合约

（终端合约、单卡类合约）产品、单产品（裸机、

流量包和语音包）、固网融合业务产品为主。 

5.3  模型建立 

根据不同地区（城市人口结构、用户特点）

以及不同业务体系（2G、3G、4G）用户行为的特

点，分别搭建流失模型。如合约到期流失模型、

可提前续约用户流失模型、逾期未续约用户流失
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模型、合约成长期用户流失模型、单卡用户流失

模型等。以提前续约用户流失模型为例，模型输

入为：选取本网 3G 用户近 3 个月的用户信息（使

用指标、消费行为指标、终端指标等），并根据经

验创建出具有显著相关性的衍生变量，通过数据

清洗、单变量分析、双变量分析和相关性分析等，

最终确定建模所需变量。模型数据预处理过程如

下：数据核查，根据业务标准及客观经验来判断提

取的建模数据是否正确、可用；数据处理，对于值

域过大的非错误数据进行数据去极值化处理；相关

性分析，提取对目标变量强相关的变量，能够大大

缩短模型的运行周期、提升模型的运行效率及精准

度；变量筛选，根据业务经验和相关性分析选取重

要的模型输入变量。然后再进行模型算法对比分

析：逻辑回归对数据整体结构的分析优于决策树，

而决策树对局部结构的分析优于逻辑回归。 

离网预测准确率：S 为全体用户数，P 为预测

流失用户数、C 为真实流失用户数，P 与 C 的交集

即正确预测用户数。离网预测准确率如图 4 所示[6]。 

 
图 4  离网预测准确率 

预测准确率计算式为：预测流失用户数 P=

预测流失（实际非流失）+预测流失（实际流失），

P∩C=预测流失（实际流失）。预测准确率（查准

率）等于正确预测用户数除以预测流失用户数。 

打标签用户数据组离网预测准确率计算为：

预测流失用户数 P=72 022，预测流失（实际流失）

P∩C=61 720，查准率
61 720 85.70%
72 022

P C
P

= =
∩

。 

提前续约用户流失模型训练结果见表 1。 

表 1 提前续约用户流失模型训练结果 

矩阵（训练） 非流失（实际）/人 流失（实际）/人 合计/人

非流失（预测） 69 959 18 544 88 503

流失（预测） 10 302 61 720 72 022

合计 80 261 80 264 160 525

查准率 85.70%     

 
5.4  模型运用及结果 

将模型结果应用到合约到期流失预警名单、

提前续约/逾期续约流失预警名单、单卡类用户流

失预警名单中，每月输出移动互联网用户中流失

概率为极高/高的用户并对其进行月度维系挽留，

每天输出流失概率极高的特定人数用户并进行预

警。模型应用对比结果如下。 

（1）解决目标不明确 

传统手段无法精准且全面地捕获流失用户；

流失模型可以准确地捕获流失目标。 

（2）解决方向不明确 

传统的维系手段无法对不同流失原因的用

户差异化营销；流失模型可以准确识别用户离

网原因。 

（3）解决节奏不明确 

以往的维系节奏单一，所有用户统一时间段

维系；流失模型能够明确紧急流失用户和缓期流

失用户。 

（4）解决资源浪费 

传统手段无法区分流失风险大小，无法做到

资源合理投放；流失模型针对不同流失风险的用

户，精准化维系资源投放。 

6  结束语 

用户画像的本质是深度分析客户，掌握有价

值数据，找到目标客户，按照客户需求来定制产

品，利用数据实现价值变现[7,8]。运营商拥有丰富

的海量数据，具有天然的大数据优势，在目前存

量发展模式下，利用画像技术实现企业存量用户

2018109-6 



·133·  电信科学  2018 年第 5 期 

 

价值经营是必然的选择，更为有效的画像方法有

待进一步思考和实践。 
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