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改进自训练模型在业务质差用户识别中的应用 
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摘  要：质差用户识别是降低用户投诉率、提升用户满意度的重要环节。针对当前电信网络系统中业务感知

相关的大量结构化及非结构化数据难以有效标注、质差用户标签不完备、现有监督学习模型训练样本不均衡

而导致质差识别率低的问题，采用改进自训练半监督学习模型，利用少量满意度低分和投诉用户作为质差用

户标签对网络数据进行标注，并通过标签迁移对大量未标注数据进行训练识别质差用户。实验表明，相比于

识别准确率高但是训练成本高的全监督学习和识别准确率低的无监督学习，半监督学习可以充分利用无标签

样本数据进行有效训练，保证较低训练成本的同时显著提升质差用户识别准确率。 
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Abstract: Poor quality user identification is an important method to reduce the complaint rate and increase satisfac-

tion. It is difficult to effectively label a large amount of structured and unstructured data related to business perception 

in current telecommunications network systems, poor quality user labels are not complete, and the existing supervised 

learning model training samples are unbalanced, resulting in a low quality recognition rate. An improved self-training 

semi-supervised learning model was adopted, a small number of low-satisfaction and complaint users as poor quality 

user labels was used to label network data, and label migration was used to train a large amount of unlabeled data to 

identify poor quality users. Experiments show that compared to fully supervised learning with high recognition model 

accuracy but high training cost and unsupervised learning with low recognition model accuracy, semi-supervised 

learning can make full use of unlabeled sample data for effective training, ensuring lower training costs and the rec-

ognition accuracy of poor-quality users is significantly improved. 
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1  引言 

随着移动互联网发展，我国移动互联网用户

突破 13 亿户，占全球网民规模的 32.17%[1]，随着

新型技术（如 5G、云计算等）的发展，用户对上

网速度、稳定性等要求越来越高。 

质差用户指在使用移动通信网络服务时，由

于网络质量问题或其他因素对服务体验不满的用

户。网络质量问题导致的质差用户，对网络服务

的满意度会降低，且可能存在投诉、转网等行为。 

质差用户群体流失概率较高，他们是各大网

络运营商重点关注与关怀对象。传统质差用户识

别通过数据采集系统对用户上网过程中产生的行

为单据 XDR（X data record）进行分析，即可过

滤潜在的质差用户。但各用户感知无法统一，不

满意原因及不满意的业务也并不一致，传统分析

方法可识别的投诉用户比例较低，无法满足现网

投诉处理要求。故通过将已存在的满意度低或投

诉行为的质差用户与 XDR 进行关联标注后，利

用机器学习算法，实现对质差用户进行分类识

别与预测。 

通过现网收集的 XDR 数据中存在以下问题。 

 不同省份网络基础设备存在一定差异，数

据中特征字段并不完全相同，且部分字段

填充率较低，无法直接利用。 

 数据进行标签化标注时，不同省份字段计

算方法可能存在差异，且数据量巨大，导

致标注成本高昂。 

 已投诉用户单据中投诉原因众多，部分原

因来自于非网络问题，存在大量对抗样

本，导致样本本身含有较大噪声，训练时

会影响模型性能。  

2  半监督学习 

有监督学习需大量的有标签数据训练模型，

在质差用户识别模型中，一条有标签数据包含两

部分：用户 XDR 数据和是否为质差用户。前部分

数据通过数据采集系统获得，后部分标签信息需

丰富的专家知识，往往判定成本较高，造成整体

训练成本的增加[2]。 

现网每日会产生海量的用户 XDR 数据，通

过标注再进行训练，模型时效性较差，无法准

确描述现网实时运行状况。半监督学习与有监

督学习相比可以利用现网实时海量无标签数

据，效率较高；与无监督学习相比可以保证模

型准确率。 

质差用户识别为分类问题，已知的半监督分

类问题主要分为 5 类，具体优劣势见表 1。 

 基于图的半监督模型将标签数据和未标签

数据构建为图，图中节点为数据点，边为

节点权重，通过寻找图的最小分割，然后

计算反向传播权重，其可应用于图片、中

文文本、数据分类等各类场景，但是当新

样本加入时，需要重新训练得到图模型，

计算开销较大[3-4]。 

 基于分歧的半监督模型通过选择差异化基

表 1  半监督分类方法优劣势 

方法 参考文献 优势 劣势 

基于图的半监督 [3-4] 应用场景广泛、拓展性强 新样本加入重新训练 

基于分歧的半监督 [5-6] 多分类器合作，提高准确率 不同分类器性能要求高 

半监督支持向量机 [7] 数据样本需求较少 可解释性差、准确率受限 

协同训练 [8-9] 提高模型预测精度 数据预处理要求较高 

自训练 [10-12] 运行效率快，精度较高 错误累计会导致性能下降 
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模型，进行组合降低“错误”分类样本对

模型的不良影响，提升模型预测准确率，

但是其对基模型选择设定要求较高，并且

运算效率也较低[5-6]。 

 半监督支持向量机是将支持向量机应用到

半监督模型中，将样本空间映射到高维空

间，并选择合适平面将样本集划分，但是

模型受参数影响，最终模型准确率较低[7]。 

 协同训练（co-training）用有标签样本的两

个视图分别训练两个弱分类器，再利用分

类器对未标注样本预测中高置信度样本训

练另一个分类器；即用一个视图中获得的知

识来训练另一个视图。缺点是对样本要求

高，要求具有两个充分冗余且满足条件独立

性的视图，实际情况下较难满足[8-9]。 

 自训练（self-training）需要一个基分类器

和少量样本数据可以实现，核心思想是先

学习有标签数据，然后计算无标签样本置

信度，并将置信度高的样本加入训练集，

缺点是如果无标签样本预测错误，则随着

训练的深入，会造成错误的累计[10-12]。 

基于对以上半监督方法的研究，本文选取一

种改进自训练模型，通过设置基模型参数以及较

高的置信度阈值，引入多个基模型学习器，降低

传统自训练中出现的误差累计现象，提高模型训

练精度。 

3  改进自训练应用 

3.1  改进自训练模型 

自训练模型是一种增量模型，首先建立基分

类器模型，通过有标签数据进行训练，然后利用

训练好的基模型不断预测数据集中无标签数据，

从中选择置信度高样本，将其加入有标签数据中

进行基模型循环训练。在满足设定停止迭代条件

后，得到具有最高分类精度和最强的泛化性能的

最终分类器。模型在迭代过程中不可避免会产生

误分样本，基模型学习误分样本会产生错误累计，

最终影响模型效果。为降低错误累计，本文做出

以下改进：设置模型性质不同、性能相同的 3 种

基模型，分别进行预测后，通过投票初步选定伪

标签样本，随后计算其置信度，将置信度高的伪

样本加入模型训练集中进行循环迭代。改进自训

练模型示意图如图 1 所示。 

 
图 1  改进自训练模型示意图 

其基本流程如下： 

（1）根据有标签数据集训练 3 种基模型； 

（2）利用训练得到的基模型预测无标签数据； 

（3）选择置信度高的样本，将其加入有标签

数据集； 

（4）循环训练模型； 

（5）判断是否满足迭代条件，重复（1）～（3）。 

改进自训练模型算法见算法 1。 

算法 1 
输入   有标记样本集： 1 2

1 1{( , , ,lD x x= <  
1 2

1, ), ,( , , )};l l ly x x y> < >, ,  

无标记样本集： 1 2
1 1{( , ) ,, , ,u l lD x x+ += < >  

1 2( , ;, , )}l u l ux x+ +< >  

每 i 轮基学习器为 1 2 3Κ Κ Κ ;i i i、 、  

每 i 轮预测得到样例数为 ;ip  

流程 
（1）初始化设置 10 20 30Κ Κ Κ、 、 ; 

（2） 1i = ; 
（3）利用 10 20 30Κ Κ Κ、 、 拟合 lD 得到 11Κ 、 

21Κ 、 31Κ ; 
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（4）利用 11 21Κ Κ、 、 31Κ 训练 uD ，得到 ip 例

样本不同分类情况下置信度； 
（5）进行选择，将 ip 例预测样本加入 lD ； 

（6）利用新样本集 lD 训练，得到 12 22Κ Κ、 ； 

（7）循环（4）～（6），直到满足迭代终止

条件。 
3.2  基模型选取 

质差用户识别是一种分类问题，最终评价

标签为质差用户和非质差用户两种。当前主流

机器学习分类模型有贝叶斯分类器（NB）、

Logistic 模型、支持向量机、树模型（如随机森

林（RF）和极限梯度提升（XGBoost）等[13]）。

本模型选择朴素贝叶斯分类器、XGBoost、随机

森林为基模型进行训练。 

（1）朴素贝叶斯分类器 

该模型描述如下：设训练集中包含 m 个类

( )1 2 , ,, ,mH H H H n= 个条件属性 1 2 ,( ,X X X=  
), nX ，并且假设所有条件属性 X 为类变量 H 的

子 节 点 ， 并 相 互 独 立 ， 则 当 待 分 类 样 本

1 2 ,( ,, )nx x x x= 分配到类 mH 时，根据贝叶斯定

理可得： 

 ( ) ( )| ( )
|

( )
m m

m

p X H p H
p H X

p X
=  （1） 

由于在本监督学习中需要使用大量的无标签

数据进行模型训练，式（1）修改为： 

( ) ( )
1

| max ( )( ) | ( )
n

m m m
m

p H X P H n l p X H n l
=

= + +∏ （2） 

其中， ( )n l+ 表示迭代后有标签样本集与增加标

记后的无标签样本集的合集，该合集增加了无标

签数据中预测得到的高置信度数据。 

（2）极限梯度提升和随机森林 

XGBoost 和 RF 都是基于树模型的集成模型，

但是两者有所区别。XGBoost 为并行化 Boosting

处理，RF 为串行化 Bagging 处理[14]。 
给定数据集 ( , )i iD X y= ，输入 iX 并通过线性

叠加模式预测 iy 。并设学习使用 k 棵树，模型如

式（3）、式（4）所示。 

 
1

( ) ( ),
K

i i k i k
k

y X f X f F
=

= ∅ = ∈∑  （3） 

 { ( ) ( )}( : , )m T
qF f X X q R T Rω ω= = → ∈  （4） 

其中， ( )f X 代表回归树，F 代表回归集合， ( )q X

表示将 X 分到了某个叶子节点上，T 为叶子节点

的数量，ω为叶子节点分数， ( )q Xω 代表 ( )f X 对

样本的预测。 

通过二阶泰勒展开式和正则项调整得到目标

函数如式（5）所示。 

 

( )( ) ( )
1

1

2

Obj ,

1 ( )] ( ) constant
2

n tt
i i i t i

i

i t i t

l y y g f x

h f x Ω f

−

=

+ +

+ +

∑
 （5） 

4  实验与分析 

4.1  数据预处理 

（1）数据收集 

本次仿真实验使用数据采集系统中的正常 XDR

数据和现网投诉XDR 数据。其中包含 199 998 条、

46 项字段的正常 XDR 数据以及 3 355 条、125 项

字段的投诉 XDR 数据。 

（2）字段选取 

正常 XDR 数据的 46 项字段中，包含较多非

结构化离散字段（如小区 ID、所属城市、IPV 类

型等），并且部分字段缺失值比重较大，通过处理

最终得到连续型字段 15 项。 

（3）标准化处理 

部分机器学习模型需要数据处于同一量纲，

所以进行数值量纲转化、标准化处理。处理后数

据变化到均值为 0、方差为 1 范围内。 

（4）样本均衡 

因为质差用户识别为二分类问题，所以需要

保证原始训练数据样本集分布相同。使用随机采

样方法，最终案例数据集组成见表 2。 
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表 2  数据集组成 

数据类型 数据条数/条 属性值/列 标签/列 

质差用户 3 000 15 1 

非质差用户 3 000 15 1 

 
（5）关键参数 

TCP 建链成功到第一条事务请求的时延

（tcp_ack_srv_dur）：在终端和服务器完成 TCP 建

链请求后，到终端发出业务请求前的时间间隔。 

第一个 HTTP 响应包时延（fisrt_http_ re-

sponse_ time）：在业务请求过程中，第一次业务请

求发出后到接收第一次业务请求响应的时间间隔。 

TCP 建链确认时延（fisrt_http_response_ time）：

在 TCP 建链过程中，第二次握手 SYNACK 报文发

出后到收到第三次握手 ACK 报文的时间间隔。 

4.2  分类器评价标准 

对于每个待检测的用户数据，分类器最终可

能产生 4 种不同的结果，本实验中对不同情况解

释如下。 

 TP（true positive）：质差用户，且模型预测

结果为质差用户。 

 TN（true negative）：非质差用户，且模型

预测结果为非质差用户。 

 FP（false positive）：非质差用户，但模型

预测结果为质差用户。 

 FN（false negative）：质差用户，但模型预

测结果为非质差用户。 

基于以上 4 种情况，引入精准度、F1 值和

AUC3 项指标进行评判。精准度和 F1 主要判断分

类器预测结果的准确性，AUC 主要判断分类器对

质差用户区分能力的强弱。 

精准度即精确率，在本实验中表示正确判断

为质差用户的样本占全部质差样本的比例： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 （6） 

F1 值是由 Precision 和 Recall 的调和平均数，

在本实验中表示在保持一定精确率同时，尽可能

保证所有质差用户可以被模型识别即保证召回

率，两者相互平衡。 

 2 Precision RecallF1
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

 （7） 

AUC 值是 ROC 曲线下方的面积。ROC 曲线

绘制的横坐标是 FPR，而纵坐标是 TPR。当无法

直接衡量学习性能时，AUC 值越大，表明模型效

果越好。 

 

TPTPR
TP FN

=
+  （8） 

 FPFPR
FP TN

=
+

 （9） 

4.3  实验结果与对比分析 

针对实验数据，分别使用全监督方法、半监

督方法、无监督方法进行拟合。其中全监督方法

选用 XGBoost 模型，半监督方法使用本文提出的

改进自训练模型，无监督方法选用图传播 label 

spreading 模型。结果对比见表 3。 

表 3  3 种模型运行结果 

模型 精准度 AUC F1 

全监督模型 0.970 6 0.970 6 0.969 9 

半监督模型 0.939 4 0.938 9 0.936 5 

无监督模型 0.740 5 — — 

 
对比 3 类模型精准度可得到如下结论：全监

督模型效果最好，各项评价指标数值最高；无监

督模型效果最差，因为在模型训练过程中不可避

免会学习到数据中噪声，影响模型评价指标；而

半监督模型介于两者之间，可以充分利用大量无

标签数据，此外还可以保证较高精准度。 

为了进一步验证半监督模型优越性，将以

上 3 类模型进行对比。其中在半监督和无监督模

型中，横轴设置为样本标签缺失值比率。在全监

督模型中，横轴设置为训练集划分比率。不同缺

失值比率下模型精准度变化如图 2 所示。 
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图 2  3 类模型精准度对比 

通过图 2 可知，随着缺失值比率增加，3 类模

型精准度都在下降，半监督模型仍然处于一定精

准度变化区间内，可以满足模型识别精准度要求。 

在半监督改进自训练模型中，使用迭代训练

对无标签数据进行标注，当缺失值比率相比于上

次训练变化幅度低于 0.1%时，模型迭代停止。具

体数值和曲线变化如图 3 和表 4 所示。 

 
图 3  半监督模型评价指标变化趋势 

表 4  半监督模型变化趋势 

轮次 缺失值比率 精准度 AUC F1 

1 0.900 0 0.918 4 0.884 6 0.878 1 

2 0.367 9 0.975 5 0.816 8 0.825 4 

3 0.267 9 0.976 6 0.810 7 0.819 3 

4 0.157 6 0.976 8 0.812 5 0.818 8 

5 0.091 9 0.976 7 0.801 7 0.810 5 

6 0.066 9 0.968 9 0.803  0.812 8 

7 0.056 9 0.977 5 0.796 8  0.806 5 

8 0.030 5 0.978 1 0.799 1   0.809 0 

9 0.026 7 0.974 3 0.792 8 0.805 4 

10 0.026 0  0.978 2 0.796 8 0.806 1 

如表 4 所示，设置默认参数和初始样本缺失

值比率（Ratio）后，模型开始训练。通过 10 轮迭

代计算后，Ratio 变化幅度 0.07%符合迭代终止条

件，迭代停止。观察表 4 中数据可知，缺失值比

率列数值下降明显，精准度、AUC、F1 3 项评价

指标有一定波动，且浮动下降。这是因为模型在

自训练过程中不可避免会学习到样本集中的噪

声，最终模型性能受到一定影响。为进一步提升

模型识别精准度，在之后的模型训练过程中，需

改进基模型选择设计方案，并通过提高阈值、增

加样本预测可靠性水平等方法，降低训练过程的

误分类样本噪声。 

5  结束语 

本文针对质差用户识别问题，设计一种改进

自训练的半监督模型，采用无标签样本占 90%的

训练集时，最终模型精准度维持在 90%左右。相

比于全监督模型和无监督模型，该模型在保证一

定性能指标前提下，能够充分利用无标签样本数

据，在现网应用中可有效降低数据标注成本，同

时避免了人为主观因素对于质差规则设定的影

响，可以有效实现质差用户识别。未来的工作重

点为进一步提高该模型性能，降低在循环迭代中

噪声对于模型性能的影响。 
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