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摘　要　在电信运营商领域，外呼推荐是一种重要的推荐产品和服务的途径。实现了一种基于运营商大数据的自动

外呼推荐系统，该系统能够挖掘用户的行为特征并且使用机器学习的方法预测用户对于被推荐产品的接受可能性。

传统推荐系统使用的模型算法为矩阵分解、大规模稀疏特征分类、神经网络等。采用随机森林算法的主要原因是随机

森林具有并行化程度高、训练速度快、生成的决策树可解释等诸多优点，适合于基于电信业数据的推荐系统。该外呼

推荐系统基于 Ｈａｄｏｏｐ、Ｉｍｐａｌａ和Ｓｐａｒｋ等大数据处理平台及工具，使用随机森林分类器作为核心算法，将用户最近的

行为特征回归为接受外呼推荐产品的可能性。在线测试表明使用该系统与当前部署的人工随机外呼相比，能够提升

约４１％的用户接受率；同时，根据模型算法输出特征的重要性，进一步给出了两类用户的特征分析。

关键词　外呼，推荐系统，随机森林，电信运营商

中图法分类号　ＴＰ１８１　　　文献标识码　Ａ

　

Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ　Ｂａｓｅｄ　Ｔｅｌｃｏ　Ｏｕｔ－ｃａｌｌｉｎｇ　Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍ

ＺＨＵ　Ｙｉ－ｊｉａｎ１　ＺＨＡＮＧ　Ｚｈｅｎｇ－ｑｉｎｇ１　ＨＵＡＮＧ　Ｙｉ－ｑｉｎｇ２　ＢＡＩ　Ｒｕｉ－ｒｕｉ　２　ＹＡＮ　Ｊｉａｎ－ｆｅｎｇ２

（Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｃｏｍ　Ｃｏ．Ｌｔｄ．Ｓｈａｎｇｈａｉ　Ｂｒａｎｃｈ，Ｓｈａｎｇｈａｉ　２０００５０，Ｃｈｉｎａ）１

（Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｏｏｃｈｏｗ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｕｚｈｏｕ　２１５００６，Ｃｈｉｎａ）２

　
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｏｕｔ－ｃａｌｌｉｎｇ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｉｓ　ｗｉｄｅｌｙ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇ　ｐｒｏｄｕｃｔｓ　ａｎｄ　ｓｅｒｖｉｃｅｓ　ｔｏ　ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ　ｂｙ　ｔｅｌｅｃｏｍ－
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ（ｔｅｌｃｏ）ｏｐｅｒａｔｏｒｓ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ，ｗｅ　ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ　ａｎ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｏｕｔ－ｃａｌｌｉｎｇ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｗｈｉｃｈ　ｒｅｌｉｅｓ

ｏｎ　ｔｅｌｃｏ　ｂｉｇ　ｄａｔａ．Ｔｈｉｓ　ｓｙｓｔｅｍ　ｕｓｅｓ　ｄａｔａ－ｍｉｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｔｏ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｂｅｈａｖｉｏｒｓ　ａｎｄ　ｍａｃｈｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔ　ｔｈｅ　ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ　ｗｈｅｎ　ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ　ａｒｅ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ　ｔｏ　ｃｅｒｔａｉｎ　ｐｒｏｄｕｃｔｓ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｒｏｍ　ｍｏｓｔ　ｒｅｃｏｍ－
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｈｉｃｈ　ｕｓｅ　ｍａｔｒｉｘ　ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＭＦ），ｓｐａｒｓｅ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｅｔｃ，ｔｈｉｓ　ｐａ－

ｐｅｒ　ｕｓｅｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ｎｏｔ　ｏｎｌｙ　ｂｅｃａｕｓｅ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｂｅ　ｐａｒａｌｌｅｌ　ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ　ａｎｄ　ｈａｓ　ｆａｓｔ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ，

ｂｕｔ　ａｌｓｏ　ｔｈｅ　ｒｕｌｅｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅｓ　ａｒｅ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｅｘｐｌａｉｎ．Ｔｈｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｍａｋｅ　ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ

ｓｕｉｔａｂｌｅ　ｆｏｒ　ｔｅｌｃｏ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ．Ｏｕｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ　ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｔｏｐ　ｏｆ　Ｈａｄｏｏｐ，Ｉｍｐａｌａ　ａｎｄ　Ｓｐａｒｋ．Ｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ａｓ　ｔｈｅ　ｃｏｒｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｏ　ｃａｌｃｕｌａｔｅ　ｔｈｅ　ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｗｈｅｎ　ａ　ｕｓｅｒ　ｉｓ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ　ｔｏ　ａ　ｐｒｏｄｕｃｔ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｕｓｅｒ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｏｎｌｉｎｅ　ｔｅｓｔｉｎｇ　ｓｈｏｗｓ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｓｙｓｔｅｍ　ｃａｎ　ａｃｈｉｅｖｅ　４１％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｃｕｒｒｅｎｔ　ｄｅｐｌｏｙｅｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｏｕｔ－ｃａｌｌｉｎｇ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ．Ｗｅ　ａｌｓｏ　ｇａｖｅ　ｔｈｅ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｃ－
ｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｏｕｔｐｕｔｓ　ｏｆ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｏｕｔ－ｃａｌｌｉｎｇ，Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ　ｓｙｓｔｅｍ，Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，Ｔｅｌｃｏ　ｏｐｅｒａｔｏｒ

　

１　引言

近年来，推荐系统［１，２］已经被广泛应用于各个领域，例如

电子商务、音视频网站、社交网络、个性化阅读等，并已经融入

人们的生活。对于用户来说，推荐系统丰富和改善了用户的

各项体验，让用户能够从当今的信息爆炸中获取自己需要的

信息或产品。对于商家来说，推荐系统作为一项新的技术，能

够提升用户兴趣与关注度，从而为他们带来更多的商机。因

此，关于推荐系统的研究成为了最近的热点。

如何正确有效地向用户推荐产品是目前很多商家和企业

面临的问题。一次成功的推荐能够激发用户对于推荐产品的

兴趣，进而推动用户购买所需的产品或服务。电信行业对推

荐系统的需求也日渐增多，以电信运营商为例，电信运营上有

两大显著特点：１）用户数众多；２）产品与服务数众多。这两大

固有特点很好地符合推荐系统的研究与应用场景，运营商希

望用户能够尽可能地选择他们所需要的产品与服务，这就需

·７５５·



要有自动的方法能够为海量用户推荐其最可能感兴趣的产品

和服务。

运营商向用户推荐产品和服务的渠道有多种：１）通过短

信形式向用户发送推荐产品的信息；２）在运营商的门户网站

上向用户推荐，也可在用户登录网站后做个性化的推荐；３）采

用外呼的形式，直接通过运营商客户服务热线向用户拨打电

话，与用户沟通推荐产品和服务。其中，外呼推荐形式由于是

直接向用户拨打电话，比起短信推荐与门户网站推荐来说更

容易造成用户的反感，因此外呼推荐的产品与服务的准确性

会对运营商的客户关系管理造成较大的影响。客户如果多次

接听到运营商推荐自己所不感兴趣的产品和服务的电话，会

对运营商的服务质量产生不满情绪，进而投诉运营商甚至可

能选择更换运营商。

除了积极主动地向用户推荐新的产品与服务外，在运营

商的客户关系管理模型中，推荐系统还能够起到维系挽留将

要离网用户的作用。用户流失是多数公司企业都会遇到的问

题，运营商也不例外。随着电信运营行业的迅猛发展，各运营

商之间的竞争日益激烈。用户有多种选择，如果对一家运营

商的服务体验不满意，会选择使用另一家的服务，这样势必会

造成用户流失。上海某运营商２０１４年的预付费用户月均离

网率为１０％，后付费用户月均离网率为５％，针对客户流失问

题，我们研发了一套用户离网预测模型［３，４］，前５万最可能离

网用户的预测结果精度约为９６％。根据预测结果，运营商会

采取一些营销措施尝试维系挽留即将离网的用户，其本质依

旧是通过外呼和短信的形式给不同的用户推荐不同的产品和

服务。若推荐的产品和服务能够抓住使用户产生离网倾向的

痛点，用户便会接受该产品和活动，继续留在网内使用运营商

的各项服务。成功推荐维挽营销活动给即将离网的用户能够

降低运营商的客户流失率，在如今运营商获取新客户成本远

高于挽留用户成本的现状之下，降低运营商的客户流失率无

疑能够进一步巩固客户关系，增加企业利润。相较于短信这

种弱接触方式，外呼维系挽留能增强用户的感受，使维系挽留

的效果更好。这就要求为每个外呼提供准确的产品和服务推

荐。所以推荐系统是运营商产品推荐和用户维挽等业务所需

的核心技术。

运营商拥有大量用户数据，包括用户详细信息、账单信

息、通话详单、套餐订购情况和网络使用情况等。这些数据是

设计推荐系统的关键。因为通过系统地分析这些用户的历史

数据，可以挖掘出很多隐藏在这些数据之后的信息，这些信息

刻画了用户的兴趣爱好、行为习惯、使用偏好等个性化的特

征，进而可以更好地用于外呼推荐系统的建模。

电信外呼推荐系统是基于大数据的推荐，它处理的数据

满足大数据的４Ｖ（Ｖｏｌｕｍｅ，Ｖａｒｉｅｔｙ，Ｖａｌｕｅ，Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）特性：

Ｖｏｌｕｍｅ指数据量大。众所周知，运营商在全国各地用户数众

多，业务每时每刻频繁地发生，产生的数据量非常可观，据不

完全统计，上海某中型规模运营商一天的数据生成量在５ＴＢ
左右。Ｖａｒｉｅｔｙ指数据来源的多样性。以部署本文系统的运

营商为例，从大类上分为业务支持数据（ＯＳＳ）与运维支持数

据（ＢＳＳ），其中，ＢＳＳ富含丰富的用户信息，如用户基本信息、

用户各种通讯行为、用户上网记录、用户账单等信息；ＯＳＳ富

含丰富的网络侧及信令数据，包含用户体验数据如掉话率、接

通率、上网时延等，测量报告如用户通话和上网时的各项电平

信号数据，连接的基站与备选基站数据等，数据来源多种多

样。Ｖａｌｕｅ指数据背后蕴藏巨大的价值。现如今，各家运营

商都在寻求大数据的利用方法，大致可以有３个方向：用户洞

察、网络洞察与数据变现。Ｖｅｌｏｃｉｔｙ指时效性，具体是指对于

大数据建模来说，如果数据源的更新速度越快，模型用到越新

的数据，给模型带来的精度提升就越明显，简而言之，时效性

是指数据的新旧更替速度，运营商的数据只要有业务发生就

会更新。

外呼推荐包含两个主要步骤，第一步需要从运营商掌握

的数据中构造出能充分表述用户的有用的特征，第二步是构

建一个有效的分类算法。推荐本质上是一个排序过程，用户

对于推荐的产品与服务都会有一个接受强度，代表用户愿意

接受所推荐的产品的意愿强度，用户和产品的匹配程度就可

以通过接受强度排序计算得到。抽象来看，推荐过程就是一

个分类的过程，分类器将用户分为接受与不接受两类并同时

给出分类强度。我们首先从运营商的若干数据表里抽取有用

的特征组成大宽表，用于生成训练、测试数据集，然后选择分

类器算法训练带有标签的训练数据集得到分类器模型。之前

的相关工作对于解决推荐系统的问题，普遍采用基于内容推

荐［１］、协同过滤推荐［２］、基于规则的推荐与基于知识的推荐

等。这些方法在处理电信大数据时都存有弱点，基于内容时

推荐和协同过滤推荐无法处理稀疏数据问题，无法解决新用

户的推荐问题；基于规则推荐的方法对于规则的抽取很困难，

尤其是对于大数据的应用场景，由于规则是全局性的，无法做

到个性化推荐；基于知识的推荐是静态推荐。由于以上常用

的推荐系统方法对于大数据的应用场景或多或少存在缺陷，

对于运营商的外呼推荐建模，我们采用的是集成学习算法中

的随机森林分类器算法。

本文提出了一种全新架构的推荐系统———基于随机森林

模型的外呼推荐算法，并在上海某运营商部署了该套系统。

选择随机森林作为外呼推荐的分类器算法最主要的原因是其

具有训练速度快、能够处理稀疏高维数据的特点，并且随机森

林分类器的输出可以是［０，１］之间的实数，这种软分类输出结

果能够方便地进行排序。在实验部分给出了使用随机森林算

法和其它常用算法如逻辑回归（ＬＲ）、矩阵分解（ＬｉｂＦＭ）和迭

代决策树（ＧＢＤＴ）的对比。实验表明，在电信外呼推荐场景

下，随机森林在预测精度上有着明显的优势。因为电信数据

满足大数据的４Ｖ特性，所设计的推荐系统构建在 Ｈａｄｏｏｐ、

Ｉｍｐａｌａ和Ｓｐａｒｋ等大数据处理平台及工具基础上。通过真实

上线对比测试，本系统大幅提高了运营商外呼推荐需求的接

通率与转化率。

２　系统架构与实现

２．１　基于大数据平台的四层架构

整个外呼推荐模型的系统架构一共包含４层，它们分别

是数据存储层、数据分析层、模型算法层、业务应用层。各层

向上层开放功能接口，为上层提供服务。下层架构依托于大

数据平台，能够直接对运营商的一切数据进行高效、合理的存

放及使用。图１展示了整个系统的层结构框架。
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图１　推荐系统模型架构图

２．１．１　数据存储层

本系统所用的数据基于上海某运营商的大数据平台。每

天该大数据平台都会生成大约２．３ＴＢ的数据，这些数据分为

两大类，ＢＳＳ（Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍ）业务支持系统数据及

ＯＳＳ（Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍ）运维支持数据。通常ＢＳＳ数

据包含有用户基本信息、用户行为、账单信息、语音详单、短信

详单及上网详单等，这些数据是刻画用户使用习惯和兴趣爱

好等特征的关键。而对于运营支持系统，它的数据主要包含

３部分，分别是ＣＳ（Ｃｉｒｃｕｉｔ　Ｓｗｉｔｃｈ）数据、ＰＳ（Ｐａｃｋｅｔ　Ｓｗｉｔｃｈ）数

据及 ＭＲ（Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　Ｒｅｐｏｒｔ）数据，其中ＣＳ数据是指通话

连接质量数据，例如通话掉话率和通话连接成功率等；ＰＳ数

据是指用户手机上网行为数据，包括手机上网速度、连接网络

成功率和移动搜索等；ＭＲ数据是采自无线网络控制器，测量

报告中蕴含着用户的地理位置信息。ＢＳＳ数据与用户密切相

关，也称为Ｂ域数据，包含有１４０多张数据表。在数据管理这

一层面，我们选择使用Ａｐａｃｈｅ　Ｈａｄｏｏｐ分布式结构来存储和

管理数据。Ｈａｄｏｏｐ的分布式文件系统 ＨＤＦＳ可以处理ＰＢ
级别的超大数据，并且支持流式访问数据；同时 Ｈａｄｏｏｐ的数

据仓库工具 Ｈｉｖｅ可以提供ＳＱＬ查询功能，并且可以将ＳＱＬ
语句转化为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务分布式运行，容易实现并行化，

为上层应用特别是Ｓｐａｒｋ和Ｉｍｐａｌａ建立了良好的底层环境

支撑。

２．１．２　数据分析层

数据分析层主要配置并部署了 Ｓｐａｒｋ　ＳＱＬ与Ｉｍｐａｌａ

ＳＱＬ，用于对数据的分析与处理。Ｓｐａｒｋ是 ＵＣ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
ＡＭＰ实验室开源的类 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ的通用的并行计

算框架，Ｓｐａｒｋ基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法实现分布式计算。Ｓｐａｒｋ
的分布式计算效率很高，如今普遍用于大数据的分析处理。

Ｓｐａｒｋ　ＳＱＬ支持在Ｓｐａｒｋ中使用ＳＱＬ关系型查询表达式。

Ｉｍｐａｌａ是一个在 Ｈａｄｏｏｐ集群上运行的本地ＳＱＬ查询引擎，

提供原始 ＨＤＦＳ数据的简单查询访问。Ｉｍｐａｌａ只依赖 Ｈｉｖｅ
的元数据，不使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的方式执行任务，中间结果存

储于内存中，因此运行速度快于 Ｈｉｖｅ，可以很方便地用作数

据预处理工作。在数据分析层，底层的原始业务数据（ＢＳＳ数

据和ＯＳＳ数据）会经过一系列的数据预处理工作，为随后的

特征工程做准备。特征工程是基于Ｓｐａｒｋ　ＳＱＬ及一些广泛

使用的非监督／监督学习算法来完成的，包括ＰａｇｅＲａｎｋ［５］、

Ｌａｂｅｌ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ［６］、主题模型［７］等。项目涉及的所有原始

数据都存储于 ＨＤＦＳ中，然后用Ｓｐａｒｋ　ＳＱＬ的关联和聚合操

作提取原始数据表中的有用字段做成临时表，这些临时表可

以重复使用，最后将所有的临时表特征字段通过数据表连接

的方式形成一张大宽表，表内每一行记录就表示一个用户特

征。外呼推荐模型涉及到的特征主要分为５大类：用户基本

信息特征、ＣＳ特征、ＰＳ特征、基于通话图与短信图的特征及

二次特征。用户基本信息特征主要是从ＢＳＳ数据中抽取，包

括年龄、入网时长、性别、卡归属地、账单、余额、通话频率、通

话时长、短信频率、短信时长、上网频率、上网时长、投诉频率、

充值金额等。而ＣＳ及ＰＳ特征则是从 ＯＳＳ数据中提取，ＣＳ
特征是用户通话质量方面的特征，主要包括掉话率、信号电平

值等，他们可以评估用户语音服务的质量；而ＰＳ特征是网络

服务相关特征，主要的数据指标有数据包吞吐量、丢包率、时

延等，可以用来评估用户数据流量服务的质量。基于图的特

征是通过ＰａｇｅＲａｎｋ和Ｌａｂｅｌ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法从通话图、短

信图中抽取的，ＰａｇｅＲａｎｋ的特征代表用户在他的通话关系图

中的重要程度，Ｌａｂｅｌ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ的特征代表用户受到其所

在的通话关系图中其它被推荐用户的接受活动情况对其造成

的影响值。而二次特征则是通过ＬＩＢＦＭ［８］将建模时特征重

要性排名前５位的特征两两相乘而得。最后将所有的特征在

Ｓｐａｒｋ计算框架中拼接成全量数据的特征向量，每个用户的

特征向量表示为Ｘｍ＝［ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｊ，…，ｘＮ］，其中ｘｉ 表

示用户Ｘ 的第ｉ个特征。

２．１．３　模型算法层

模型算法层包含整套架构所使用的核心模型算法，数据

从上一层的数据分析层流入该层，这一层主要使用随机森林

作为分类器模型进行外呼推荐模型的训练、预测。上一层流

入的数据分为两部分，带标签的训练数据与不带标签的预测

数据。模型训练完成后，会对模型进行评估，评价分类器性能

的好坏和及早调整模型参数使其始终能够维持在较高的预测

精度。同时，获得训练后的模型的特征重要性排名，重要的特

征能够指导分类器的进一步改进与优化。

２．１．４　业务应用层

业务应用层是整个系统的顶层架构，它基于各基础层，构

建具体的业务应用场景。运营商由于用户数众多，自身提供

的产品和服务种类也很繁多，如何向用户进行产品营销或者

活动推荐是运营商十分重视的一个问题。以往的做法是进行

全网的推荐或营销，比如将新产品的相关信息发布于运营商

的门户网站、向全体用户推送产品描述的短信、向用户拨打电

话进行人工推荐等。运营商向客户推荐产品的渠道多种多

样，而且都掌握在自身手中，整个推荐行为的下游已畅通无

阻，如果能将上游的产品信息做到个性化的推荐，最终得到的

营销效果一定会有质的飞跃。业务应用层就是为了解决这一

问题而设计的，在这一层中有各种不同的业务模块来完成不

同的个性化推荐功能，本文将侧重于外呼推荐应用的研究。

外呼推荐是运营商向用户开展营销的一条重要途径。运

营商的客户除上网卡客户之外，基本都具备语音服务功能，通

过运营商的客户热线向用户拨打电话，直接由外呼工作人员

向用户解释并推荐产品或服务。本文实验部分选取的外呼场

景为４Ｇ主副卡外呼推荐，属于新产品。４Ｇ主副卡这一新产

品的概念是多张副卡可以共用主卡的套餐，包括语音通话分

钟数、流量以及短信等套餐包含的服务，满足单用户多卡的需

求。由于并不是全网用户都会对这项新推出的业务感兴趣，

因此在系统的业务应用层实现了４Ｇ主副卡外呼推荐模块，

用于提高对于４Ｇ主副卡这一特定业务进行外呼营销的成功

率。
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２．２　系统实现

图２为外呼推荐系统的实现流程。将以４Ｇ主副卡推荐

这一业务场景来还原整套系统的实现流程。系统的数据存储

层包含有运营商的所有数据，对于４Ｇ主副卡推荐场景，只需

要使用４Ｇ用户的相关数据。

图２　模型详细架构图

２．２．１　数据准备

使用Ｉｍｐａｌａ操纵 ＨＤＦＳ上的用户数据，通过特征工程的

方法决定模型的输入所包含的特征，这一步主要在数据分析

层完成。借助于Ｉｍｐａｌａ的高性能数据库操作，对全网４Ｇ用

户的数据记录进行清洗，生成中间表便于管理，使用Ｓｐａｒｋ

ＳＱＬ将中间表合并成用户特征大宽表，存储于 ＨＤＦＳ中，并

在Ｉｍｐａｌａ中建立对应的数据表。因为我们使用的模型为随

机森林分类器，该算法是有监督学习算法的，所以必须为训练

数据准备标签。运营商对每次外呼营销都会有结果记录，能

够判断用户是否接受了营销活动，通过外呼工作人员提供的

工单数据就可以得到训练需要的标签。

２．２．２　标签

在４Ｇ主副卡外呼推荐模型构建过程中，需要用已知的

外呼推荐活动接受和未接受的数据作为标签来训练模型，即

需要提供随机森林算法训练集中每条样本是属于接受（正样

本）还是未接受（负样本），标记样本分类的过程称为数据标

记，标记的结果直接当作训练标签使用。

每次外呼推荐任务结束后，客服系统会接收外呼工作人

员录入的工单数据，从这些工单数据中得到用户对于外呼活

动的反馈行为，如表１所列，我们把所有未接通、接通但未接

受活动的用户标记为负样本，把接通并接受活动的用户标记

为正样本。由于最终模型的作用是尽可能得到会接受外呼推

荐的活动的用户群体，因此我们把接通但没有明确表达接受

活动的用户归为负样本，只有最后明确表达接受活动的用户

归为正样本。

标签的时间粒度以月计，这符合运营商做营销活动的周

期，一般为２０天至３０天，尽量安排在一个自然月中。将第ｎ
个月的标签标记为Ｌｎ。

表１　用户进入充值期充值时间分布

标签 行为

正样本 接通并接受活动

负样本 未接通、接通但未接受活动

２．２．３　用户特征

用户特征的构建是整个系统架构中比较关键的步骤，特

征选取的好坏直接决定了模型的预测精度。在搭建整个系统

之前，我们详细研究并整理了运营商所掌握的数据，在４Ｇ主

副卡推荐这一具体系统应用上，我们侧重于对Ｂ域数据的使

用，原因是４Ｇ主副卡属于一项新的业务，Ｂ域由于是业务支

持数据，能够很好地刻画用户对当前业务的使用情况，其将要

推荐的新业务的相关性也较Ｏ域数据强。

训练模型时用到的主要用户特征大致可以分为８类：用

户账户级数据，包含主产品标识（套餐号）、积分值、信用等级

和入网时长；税额数据，包含营业税公允后收入、增值税公允

后收入等；用户账单数据，包含出账费用、基本月租费、套餐月

租费、功能月租费、本地通话费、省际长途费、国内漫游费、数

据流量费等；用户数据流量详情，包含总上网次数、免费上网

次数、收费上网次数、总流量、免费流量、免费流量占比、收费

流量、上行流量、下行流量、总上网时长（秒）、总流量费用等；

用户语音通话详情，包括总通话时长、总通话基本计费时长、

总通话次数、本地通话次数、本地通话次数占比、本地通话基

本计费时长、本地通话基本计费时长占比、长途通话基本计费

时长、漫游通话基本计费时长、被叫通话总次数、主叫通话总

次数等；用户短信收发详情，包括总短信条数、发送短信条数、

接收短信条数、集团短信条数、其它短信条数等；用户基本信

息，包括性别、年龄等；用户余额信息，包括现金余额、预存款

余额、往月欠费金额等。

运营商的数据量大而全面，涵盖各个粒度，有以汇总数据

形式呈现的月表（基础信息月表、账单月表、用户行为月表

等），有以业务发生当天的日表记录（如用户行为日表、通话详

单日表、短信详单日表等）。由于运营商用户的数据存在一定

的月周期性，比如月初开账、月末出账，因此我们将各个粒度

的数据通过数据层的处理，使最终的用户大宽表的粒度以月

计，即每个用户每个月会产生一条汇总的特征向量，我们将生

成第ｎ个月的特称宽表标记为Ｆｎ。

２．２．４　外呼推荐模型设置

经过数据分析层对存储数据进行处理之后，能够得到每

个月的用户特征宽表与用户标签，将宽表数据与标签输入随

机森林模型，便可以训练相应的外呼推荐模型。

在本文的实验设置中，每次的实验需要一组连续４个月

的数据，具体参照图３。对于训练数据集，需要特征向量与对

应的标签数据，选取第Ｎ－１月的大宽表特征数据，同时关联

第Ｎ 月的标签数据；然后将关联后的训练数据集输入随机森

林分类器模型中进行模型的训练；预测及评估模型时，将第

Ｎ 月的特征数据输入模型，让模型输出预测结果，将结果与

Ｎ＋１月的真实标签进行比对计算模型的精度，模型精度的

评估方法会在下文介绍；最后，若模型精度符合预期要求，则

上线对即时的数据进行预测，将 Ｎ＋１月的用户特征数据输

入给已经训练好的分类器模型，模型的输出结果即 Ｎ＋２月

的预测结果。

图３　４Ｇ主副卡推荐模型实验设置

做的４Ｇ主副卡外呼推荐在本质上需要获得的结果是用

户对外呼产品的接收率的降序排序，是一个排序问题。我们

选取排序列表中排名靠前的用户，对他们进行外呼推荐，因

此，需要让外呼推荐活动的用户预测接收率越高的人排在列

表最前端。最后选取排序列表的前５％－１０％的用户，给外

呼任务团队进行相应的外呼推荐。系统还会结合模型的特征
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重要性排名，通过ＬＩＢＦＭ 算法得到能够优化模型的二次相

乘特征，使模型能够自我动态调整，以适应变化的数据特征。

３　随机森林与评价指标

在模型选择上，通过对比主流的有监督机器的学习算法

如逻 辑 回 归［９－１１］、决 策 树［１１－１２］、ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算 法［１３］、随 机 森

林［１４，１９］、神经网络［１５，１６］、支持向量机［１７］后，最终选择随机森

林分类器作为４Ｇ主副卡外呼推荐系统的核心模型。由于目

标属于二元分类问题，因此选择的是随机森林分类器模型。

３．１　随机森林分类器

在模型选择上，通过对比主流的有监督机器学习算法，最

终选择随机森林分类器作为４Ｇ主副卡外呼推荐系统的核心

模型。随机森林是美国学者Ｂｒｅｉｍａｎ提出的集成机器学习算

法，是有监督的集成机器学习算法，算法会对输入的训练模型

分别构建不同的决策树，构建过程中采用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样与特

征的采样，通过这两个维度上的分别采样，保证每棵树的生成

都尽可能不一样，每一棵树都相当于某一个领域的专家，许多

棵树共同对最后的分类结果进行投票或使用ｂａｇｇｉｎｇ的方法

产生最终的结果。由于生成树的过程是独立的，因此随机森

林算法可并行化处理，同时分类精度高、训练速度快，是目前

学术界与工业界研究和采用得最多的分类器算法。

设随机森林是由Ｋ个决策树｛ｈ（Ｘ，θｋ），ｋ＝１，２，Ｌ，Ｋ｝组

成，其中｛θｋ，Ｋ＝１，２，Ｌ，Ｋ｝是一个随机变量序列，它由随机森

林的两大随机化方法决定［４］：１）Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ：从原样本Ｘ 中有

放回地随机抽取Ｋ 个与原样本集同样大小的训练样本集。

可以保证每次约有３７％的样本未被抽中，每个抽取的训练子

集Ｔｋ 构造一棵对应的决策树。２）特征子空间：在对决策树

每个节点进行分裂时，从全部属性中等概率随机抽取一个属

性子集，通常取值为槡Ｍ个特征数，Ｍ 为数据总特征个数，每
次从这个子集中选择一个最优属性对当前节点中的剩余样本

进行分裂。预测时，可以通过式（１）得到测试样本为正例的概

率值，

ｙ＝１Ｔｎ∑
Ｔ

ｔ＝１
ｆｔ（ｘ） （１）

其中，ｙ是样本ｘ倾向于接受推荐活动的概率值，ｆｔ是每棵树

给出的分类结果，Ｔｎ 为决策树的集合，一共ｎ有棵决策树组

成了随机森林。

随机森林分类器对于４Ｇ主副卡推荐这一场景来说，是

一个非常合适的分类器，它有很高的分类精度，对于噪声和异

常值有较好的稳健性，而且有较强的泛化能力。更重要的是，

随机森林不仅可以输出分类的类别结果，还可以输出属于不

同类别的预测概率，这对于后续的排序来说至关重要。

３．２　评价指标

对于一个分类问题来说，常用的评价指标是查全率（Ｒｅ－
ｃａｌｌ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 ＡＵＣ。针对４Ｇ主副卡推荐这一

业务场景，对评价方法稍作改进，采用排序后的Ｔｏｐ　Ｕ 的各

项指标来衡量，Ｕ 为预测的样本数。通常情况下，Ｕ 选取越

大，查全率越高，查准率越低。因此，最终需要选取合适的Ｕ
进行外呼推荐。式（２）和式（３）分别对应离网预测模型中对查

全率及查准率的定义：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＵＴ
ＴｏｔａｌＴ

（２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＵＴＵ
（３）

其中，ＵＴ 是在列表排名前Ｕ 个用户中，真实标签为接受４Ｇ
主副卡推荐营销活动的用户人数，即真正样本人数。ＴｏｔａｌＴ
是测试集中所有的真正样本的人数。除了使用了常规的

ＡＵＣ指标之外，还引入了ＰＲ－ＡＵＣ指标［１８］，这是由于训练集

与测试集的正负样本比重不平衡，正样本与负样本的比值约

为１∶１０，ＰＲ－ＡＵＣ在样本不平衡的数据集上能够更合理地刻

画模型的预测准确性。

４　实验结果

４．１　模型精度

按照２．２．４小节的实验设置，选取８月的用户特征匹配

９月的外呼标签训练模型。然后用９月的特征输入训练好的

模型，得到１０月的预测输出结果，用ＴＯＰ　Ｕ 的评估方式评估

模型，在进行了模型调优后，得到的模型精度评估结果如表２
所列。

表２　４Ｇ外呼推荐系统精度报告

ＴｏｐＵ　 Ｒｅｃａｌｌ　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 ＡＵＣ　 ＰＲ－ＡＵＣ
１００００　 ０．０８２２　 ０．１８２３
２００００　 ０．１４９３　 ０．１６５５
３００００　 ０．１８６８　 ０．１３８１
４００００　 ０．２１５９　 ０．１１９７
５００００　 ０．２３２９　 ０．１０３３

０．７９１２　 ０．３８１５

在排序结果的前１万名预测用户中，所提分类器的精度

为０．１８２３，也就是说，这１万名用户中大约有１８２３人接受了

外呼推荐的营销活动。在１０月份，总共接受外呼推荐产品的

用户数为２２１７７人，召回率为０．０８２２。相应的 ＡＵＣ和ＰＲ－

ＡＵＣ指标分别为０．７９１２和０．３８１５。由于前１万人的预测精

度已经高出不用任何模型情况下随机外呼的转化率０．０６１的

两倍以上，可以初步断定模型对于４Ｇ主副卡外呼推荐这一

项业务是有效的。

４．２　随机森林与其它主流分类器对比

在最终决定使用随机森林算法之前，把随机森林算法与

主流的机器学习分类算法进行了横向比较，比较结果如图４
所示。

图４　随机森林算法与其它分类器算法的对比

将随机森林算法、逻辑回归算法、矩阵分解算法与迭代决

策树算法进行了比较，比较指标有 ＡＵＣ、ｐｒ－ＡＵＣ、Ｒｅｃａｌｌ和

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ。值得注意的是，这里的Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ取的是

按输出结果从大到小排序后Ｔｏｐ　Ｕ（Ｕ＝１００００）用户的预测

结果的统计值。从结果中可以看到，４项指标基本保持一致

的趋势，随机森林的表现最为突出，４项对比指标分别较ＧＢ－
ＤＴ提升了８．６７％（ＡＵＣ），３７．３８％（ｐｒ－ＡＵＣ），４３．４６％（Ｒｅ－

ｃａｌｌ），２０．６３％（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。在算法运行速度上，由于随机森

林算法自然支持并行，并行的策略是在每个节点上构建少量

的树，这样能够保证在总共构建的树的棵数不变的情况下精
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度完全没有损失。实际系统被部署在２０个节点上，每个节点

运行１００棵分类与回归树（ＣＡＲＴ），结果采用ｂａｇｇｉｎｇ的方法

求均值。采用这样配置下的随机森林算法，整个训练与预测

过程总时间约为５分钟。

４．３　模型上线表现

在运营商现场部署了４Ｇ主副卡外呼推荐模型，并将模

型的预测结果直接交付给外呼工作人员，经过近一个月的外

呼作业，在月底获取了外呼工单，通过分析工单结果验证模型

上线的实际效果。在实际外呼过程中发现用户会因为各种原

因无法被叫，主要原因有欠费停机、关机等，将接通率也一并

考虑在内，测试结果如表３所列，其中实际外呼组为９月份未

经模型优化后的情况，模型外呼组为１０月份使用模型输出结

果的前１３．５万用户的外呼情况。

表３　模型外呼组与实际外呼组对比结果

外呼 用户数 接通数 转化数 接通率 转化率

模型 １３５０００　 ７９４１３　 ９３３２　 ０．５８８２　 ０．０６９１
实际 ２０６５２７　 １０７２０８　 １００９９　 ０．５１９１　 ０．０４８９

外呼组分为实际外呼组和模型外呼组，实际外呼组是没

有使用模型进行外呼推荐的结果，模型外呼组是使用了模型

后的外呼结果。从结果中可以看出，在实际外呼组人数比模

型外呼组人数多５２．９８％的情况下，模型组的接通率比实际

组的接通率提高了１３．３２％，同时，转化率提高了４１．３１％。

使用模型后的外呼效果有了大幅提升。

图５为模型外呼组与实际外呼组在接通率上的对比结

果。图表的横坐标代表外呼人数，纵坐标代表接通人数占比，

从结果中可以发现，在１４万人的外呼数量级上模型外呼组的

接通率明显优于实际外呼组的接通率。可见随机森林模型在

训练时同时考虑了用户对于运营商服务的使用情况，若用户

经常不使用运营商的服务，或者经常欠费停机，自然在训练集

中就会倾向于表现为负样本；相反，经常使用运营商服务的用

户，接通率会显著提升。随着人数段的加大，接通率呈现递减

趋势，下降趋势缓和，到达１４万人的时候，模型外呼组的接通

率依然比实际外呼组的接通率高６．７％。

图５　模型外呼组与实际外呼组的接通率对比

与接通率相比，更为重要的一项指标是转化率，转化率是

衡量外呼推荐活动的最终效果好坏的重要指标，因为只有用

户成功接受并且同意使用新产品或新服务，这一次的营销活

动才会给运营商带来收益。图６展示的就是模型外呼组与实

际外呼组的转化率对比情况。从图中可以看出，自然转化率

大约在６％，而模型组排名最靠前的１万个用户的转化率

高达１７．７％，随着人数段的增加，模型组的转化率也同样

呈现下降趋势，下降较接通率略微陡峭，更快地逼近实际

转化率。

图６　模型外呼组与实际外呼组的转化率对比

４．４　重要特征分析

随机森林模型中，每一个分支节点上都会选取一个特征

进行分裂，选择的依据常用的是计算基尼不纯度，当分裂过后

两个叶子节点的基尼不纯度的和与分裂节点基尼不纯度的差

最大时，选择该特征及分裂点进行分裂。因此分裂点上保留

了自己分裂时的特征，通过计算所有树的分裂特征的基尼不

纯度差值，可以得出所有特征的重要性排名。用此方法计算

出４Ｇ主副卡的前５个重要特征分别是预存款余额、套餐月

租、每月出账费用、积分值和总使用流量。得出的这些重要特

征与我们的先验知识相吻合。４Ｇ主副卡业务如本文最开始

描述，是一项对于主卡的分享业务，业务的需求用户往往是那

些原本套餐内的语音通话、短信、流量等就很多的用户。因为

套餐包含服务多，所以区别于包含服务少的套餐，包含服务少

的套餐的内容基本上集中在上述几项特征值中。

为了验证我们的观点，分别对这５项重要的特征作了分

析，限于篇幅，只给出预存款余额与套餐月租的分析结果。对

于预存款余额，如图７所示，从用户接不接受４Ｇ主副卡业务

的推荐在用户预存款余额的分布可以看出，接受用户在预存

款余额为１０００元到２０００元区间及２０００元到５０００元区间内的

占比较高，分别为２１．６％和４１．１％。预存款较高的用户能够

在短中期时间内支付得起较高月租费的套餐，因此结论合理。

图７　预存款余额特征分析

排名第二的特征是套餐月租，如图８的分析结果所示，在

１００元到２００元、２００元到３００元、３００元到４００元区间段内的

接受用户比重较高，分别为３７．２％、２５．９％和２６．４％。与之

前的结果一致，高消费用户对于４Ｇ主副卡的业务比较欢迎。

图８　预存款余额特征分析

结束语　本文介绍了一种使用随机森林分类器模型实现

外呼推荐系统应用的方法，从电信运营商的实际需求入手，引

入４Ｇ主副卡外呼推荐的业务案例，逐层介绍了电信运营商
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的数据挖掘与机器学习系统的平台构成。在系统顶层的业务

应用层部署了４Ｇ主副卡外呼推荐应用，从模型训练、结果评

估到对比测试，详细介绍了４Ｇ主副卡外呼推荐模块的实现。

最后，用查准率、查全率、ＡＵＣ、ＰＲ－ＡＵＣ等常用评估指标刻

画了模型的精确度，分析了模型的重要特征的实际分布情况，

总结了模型对于外呼推荐的适用性。
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（上接第５５３页）

　　从图中可以看出，Ａｎｔｉ－ｗｉｎｄｕｐ算法能进行很好的控制。

结束语　本文通过在 ＭＡＴＬＡＢ环境下建立四旋翼飞行

器的非线性模型，分别设计了常规ＰＩＤ控制器模型和 Ａｎｔｉ－
ｗｉｎｄｕｐ　ＰＩＤ控制器模型，并在软件平台下对这两种控制器进

行仿真实验。仿真结果表明，Ａｎｔｉ－ｗｉｎｄｕｐ　ＰＩＤ控制器在动态

性能及稳定性能上均优于常规ＰＩＤ控制器，Ａｎｔｉ－ｗｉｎｄｕｐ　ＰＩＤ
控制器能更好地实现对四旋翼飞行器的控制。
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