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摘　要　受电信资源充分利用和激发良性市场竞争的双重驱动,移动虚拟运营商(虚商)近年来迅速流行,其依靠基础运营商的

基础设施为用户提供更灵活优惠的服务.考虑到线下实体店维护成本较高,虚商基本上采取完全线上的服务方式,这给用户监

管带来很大困难;很多不法分子利用在线身份认证漏洞,大量购买虚商电话卡拨打诈骗电话,严重损害了虚商及其用户声誉,成

为目前虚商存续发展的瓶颈.为解决该难题,与拥有超两百万用户的主流虚商“小米移动”合作研究,发现相关工作普遍假设诈

骗电话是随意的、零散的或隐蔽的,导致其检测方法对于虚商场景低效甚至无效.然而,通过人工分析发现,不同于传统假设,

虚商场景中几乎所有的诈骗电话都是有组织、按计划、成规模的,从而提出基于攻击经济学、合理分析诈骗电话时空特征的新型

检测方法,成功提取出有效甄别的关键特征,再结合机器学习分类,将诈骗用户的比例降低至０．０２３‰,远低于基础运营商在信

息充分的前提下所达到的０．１‰.在避免所提方案被破解的前提下,已将部分代码和数据开源,以帮助净化整个产业生态.
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Abstract　Drivenbythefullutilizationoftelecommunicationresourcesandstimulatinghealthymarketcompetition,mobilevirtual

networkoperaＧtors(MVNOs)becomepopularrapidlyinrecentyears．MVNOsrelyontheinfrastructuresofmobilenetworkopeＧ

rators(MNOs)toprovideuserswithcheaperandmoreflexibleservices．Duetothehighmaintenancecostsofphysicalstores,

MVNOsmostlyprovidefullyonlineservice．However,scammersusevulnerabilitiesinonlineauthenticationtopurchaseSIM

cardsandmakescamcalls,whichseriouslyaffectsthereputationofMVNOsandtheirusers．Thishasbecomeabottleneck

problemforthesurvivalanddevelopmentofMVNOs．Toaddressthisissue,wecollaboratewithalargecommercialMVNOwith

over２millionusersnamedXiaomiMobile．Relatedworkgenerallyassumesthatscamcallsarerandom,scatteredorhidden,maＧ

kingthedetectionmethodsinefficientoreveninvalidforthescenarioofMVNOs．However,byanalyzingthecrowdsourceddataＧ

set,almostallscamcallsarefoundtobeorganized,planned,andscaled．Thus,amethodbasedonattackeconomicsandreasonable

analysisofthespatioＧtemporalcharacteristicsofscamcallsisproposed．Thismethodsuccessfullyextractsthekeyfeatures,and

bycombiningwith machinelearningＧbasedclassification,itgreatlyreducestheproportionofscammersinXiaomiMobileto

０．０２３‰,whichisfarlowerthanthe０．１‰achievedbytheMNOsthathavesufficientinformation．UnderthepremiseofexcluＧ

dingtheriskofbeingcracked,partofthecodeanddatahasbeenopensourcedtohelppurifytheecologyofentiretelecomindustry．

Keywords　MVNO,Frauddetection,Attackeconomics,SpatioＧTemporalanalysis,Machinelearning
　

１　引言

受益于通信技术进步和经济全球化的积极影响,移动

电信产业近３０年来高速发展,５G 将服务性能提升至新高

度[１].高速发展的另一面,则是基础运营商的寡头垄断,导致

电信产业市场竞争不活跃、服务质量不尽如人意.为增加



有效市场竞争,提升电信资源使用效率,提高行业服务质量,

移动虚拟运营商(虚商)近年来应运而生,其依赖基础运营商

的蜂窝基础设施,提供更便宜灵活的资费套餐,已获得一定的

市场份额与商业成功.

考虑到线下实体店维护成本较高,虚商基本采取完全线

上的认证购卡方式,方便快捷,却给了不法分子可乘之机.虚

商在线认证分为个人信息认证和活体认证两个阶段,对于第

一阶段,不法分子可以用较小的代价获取农村老人、流浪者等

的身份信息来通过个人信息认证;对于第二阶段,如果采用金

融支付软件广泛应用的先进炫彩活体技术[２],其成本与维护

线下实体店相当,因此虚商普遍使用成本较低的动作活体认

证[３],但此认证方式对基于视频合成换脸的活体攻击技术[４]

防御能力较差,不法分子能够攻击成功,从而大量购买虚商电

话卡拨打诈骗电话.这导致虚商用户中诈骗号码的比例

(０．３７‰)远大于基础运营商(０．１‰左右),对虚商及其用户的

声誉产生严重不良影响.因此,虚商诈骗用户的检测和治理

对其存续发展乃至整个电信行业的生态净化至关重要[５Ｇ６].

为研究上述问题,本文作者和拥有超２００万用户的商业

虚商“小米移动”合作,对虚商诈骗用户的检测进行了广泛调

研和深入探索.起初小米移动试图直接使用基础运营商已经

十分成熟的监管服务为其提供诈骗号码列表,却因为缺少两

类关键数据而无能为力:实体店线下现场认证数据和用户通

话建立的信令数据.实际上,作为虚商能获得的相关数据基

本上只位于通信会话层.因此,我们重点调研基于通信话单

数据的诈骗检测方法,发现相关工作普遍假设诈骗电话是随

意的、零散的或隐蔽的,进而从受害者角度选择比较直观的特

征进行分析[７Ｇ８],应用到虚商场景后精度(Precision)不高,召

回率(Recall)极低,效果很不理想.

为了找到行之有效的检测方法,我们人工分析小米移动

提供的话单数据,并借助与基础运营商合作获取的大量众包

标注(是否为诈骗电话)构建出关键数据集,基于此展开四阶

段闭环系统性研究.如图１所示,首先,预处理众包标注,采

用置信学习方法[９]有效清理其中的偶然错误.其次,仔细分

析真实诈骗用户的表层行为及深层动机,发现两者存在强烈

关联:诈骗行为几乎总是受(潜在)暴利驱动才会发生,其通信

会话行为明显存在组织化的互通性、时间维度的高频性、空间

维度的离散性,是有组织、按计划、成规模的;诈骗攻击特征与

诈骗用户的经济收益高度相关.因此,本文提出基于攻击经

济学、合理分析诈骗电话时空特征的风险收益建模方法来提

取关键特征.随后,为弥补诈骗用户在总用户中占比小的不

足,使用基于类别不平衡采样的机器学习分类算法训练模型.

最后,考虑到预测错误会严重影响用户体验(反之,少量预测

疏漏并不影响用户体验),对预测结果采用基于特殊化统计模

型的两阶段验证策略.整体方案大规模使用后取得了很好的

实际效果:６个月内虚商诈骗用户比例降低至０．０２３‰,远低

于基础运营商在充分信息前提下所达到的０．１‰;相应地,

１２３２１平台 投 诉 量 下 降 ９０％,公 安 部 涉 案 号 码 数 量 下 降

７５％.

图１　虚商诈骗检测方法整体架构

Fig．１　OverallarchitectureoffrauddetectionforMVNO

本文主要的科学发现和创新总结如下:

(１)数据标注方面.仔细观察多来源众包标注数据可以

发现,部分标注明显不正确(比如将未发生任何主动呼叫的号

码标记为诈骗),并且无标注数据中也存在诈骗用户.为此,

采用针对性的置信学习(ConfidentLearning,CL)方法,根据

分类器的预测概率分布、结合数据驱动的置信度选择来过滤

不可靠标注.同时,将已验证准确无误的标注数据子集和带

噪声的标注数据混合处理,观察到处理后数据集的标注准确

性接近１００％.

(２)特征工程方面.尽管虚商只能获取用户通信会话层

数据,但通过关联分析这些数据的外在表象和诈骗用户的内

在动机发现,诈骗电话的发生并不随机或随意,而是由组织利

益驱动的,符合经济学规律.基于此观察,细致量化诈骗电话

的时空特征并建立风险收益模型,提取出能够有效甄别诈骗

用户的关键特征,并定性和定量证明,利用这些特征几乎可以

彻底排除所有理性的逐利诈骗者.

(３)算法设计方面.由于虚商用户中诈骗用户占比很小,

机器学习训练出的分类模型受多数类别的正常用户样本影响

较大,导致边界样本预测不准确.为平衡样本类别,采用过采

样与欠采样相结合的少数类别合成Ｇ托梅克联系对联合采样

法(Synthetic MinorityOversamplingTechniqueＧTomeklink

undersampling,SMOTETomek)[１０],对多数类别样本(普通用

户)使用 Tomeklink方法[１１]滤除分类边界的噪声和冗余样

本,对少数类别样本(诈骗用户)采用 BorderlineＧSMOTE算

法[１２]生成符合诈骗用户时空特征的近似样本.使用重采样

后的样本结合平衡权重的随机森林分类算法,达到了９２％的

召回率和９０％的精度,召回率显著优于相关工作,精度(因尽

量提升召回率)并不理想,但可以通过谨慎的结果验证有效消

除负面效果.

(４)结果验证方面.考虑到虚商需要对疑似诈骗用户执

行停机销户和拉黑处理,对算法预测的疑似诈骗用户需谨慎

对待,防止因误判伤害正常用户.本文权衡可行性和操作成

本,设计出基于特殊化统计模型的两阶段客服验证策略,在有

效验证的同时最小化验证成本.

１)https://mvnoＧoptimization．github．io

在避免上述方案被攻击者破解的前提下,研究相关代码

和样本数据已部分开源１),其中所有数据已做脱敏处理,确保

不泄露用户隐私或小米移动的商业机密.

１６２李　洋,等:基于攻击经济学的移动虚拟运营商诈骗检测



本文第２节综述电信诈骗检测领域的代表性研究工作,

特别是与虚商场景相近和基于通信会话特征的检测工作;第

３节介绍标注数据的来源、标签清洗和观察分析;第４节讲解

基于攻击经济学的特征工程、类别不平衡机器学习算法设计

和模型效果;第５节说明针对预测结果的两阶段客服验证策

略的设计及其统计学基础;第６节讨论虚商诈骗检测和治理

的未来发展方向.

２　相关工作

相比基础运营商,虚商由于缺乏关键数据,对诈骗用户的

检测与监管需要更智能和适配的检测技术与策略.考虑到

虚商可以利用的数据资源,本节回顾了近年来国内外的数

据驱动的诈骗检测相关研究工作,涉及不同场景、维度、规

模的异构数据集.随着通信技术的飞速发展,反诈骗技术

和诈骗技巧都是与时俱进的,且在疫情常态化时代,诈骗

用户的行为模式也有所变更,因此需尽可能调研新的诈骗

检测方法.

２．１　中小规模研究

在电信行业存在巨头垄断的市场背景下,运营商对其关

键商业数据(如话单数据)严格保密,学术社区可以获取到的

用于研究的数据往往比较有限,因此基于中小规模采样数据

的诈骗检测研究较多,适合面向企业未来应用的前瞻性探索

和评估[１３Ｇ２３].利用商业数据的研究,主流方法是基于统计机

器学习算法的模型检测.２０１７年,Subudhi等[１３]提出了一种

采用模糊C均值聚类来发现移动电信网络中诈骗事件的创

新方法,基于１０６个用户的９个月的通信数据,其准确率达

９３．０９％,召回率达９５％.２０１８年,Li等[１４]从近８０００个用户

的６个月的呼叫详细记录(CallDetailRecord,CDR)数据集中

提取特征并用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)算

法对用户分类;采用综合考虑诈骗者行为的有限状态机(FiＧ

niteStateMachine,FSM)筛除分类后的可疑用户,其准确率

达９３．５６％,召回率为８９．２２％.同年,Chouiekh等[１５]根据从

运营商获取的仅３００名用户的真实CDR数据集,设计深度卷

积神经网络(DeepConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)检

测诈骗者,准确率达到８２％.同年,Liu等[１６]对银行电信诈

骗问题设计了基于马尔可夫网络的检测方法,在模拟和真实

的银行交易数据上达到了０．６８２的 F１分数.近几年基于机

器学习算法的小规模诈骗检测研究的准确率也在逐步提

高[１７Ｇ２０].２０２０年,Lu等[１７]针对运营商的超３万个用户的数

据,采用自适应合成采样算法(AdaptiveSyntheticSampling,

ADASYN)预处理原本不平衡的数据集,然后利用随机森林

算法基于 新 数 据 集 训 练 模 型 来 防 止 过 拟 合,其 准 确 率 为

９２．５％,召回率为８７．６％.２０２２年,Xu等[２０]基于电话文本

数据设计了带有注意力机制的双向长短时记忆神经网络来识

别诈骗电话,在小规模数据集上达到了９４．７％的准确率.尽

管上述工作实验结果较好,但由于实验数据样本数太小,其在

真实工业部署下的可行性和有效性并未经过实践检验.

２．２　大规模研究

尽管中小规模研究可以一定程度评估方法的适配性,但

无法取代大规模数据研究的代表性和说服力[２４].此类研究

需要运营商的数据支持,同时需要电信从业者提供经验性指

导.如果缺乏运营商的支持,则需要较高的人力和时间成本

来自行采集相关数据,因此基于大规模数据的诈骗检测研究

数量比较有限.２０１８年,Min等[２５]对１３万次通话的信令数

据集通过聚类来挖掘隐藏用户特征,采用主成分分析来对特

征降维,使用网格搜索确定参数,提出了基于 K 均值的诈骗

检测系统,但对该系统的实际表现仅有人工启发式评估,没有

和真实标注对比来验证效果.２０１９年,Liu等[２６]提出了一种

基于注意力的图表示学习模型,他们采集特定区域的超１２万

个用户一周的 CDR数据集,基于此训练的模型的 MicroF１
分数达到了０．９,但由于其数据是自行采集的,相比运营商监

测数据缺乏权威性且时间跨度较短,因此实际效果存在偏差.

随着近几年疫情趋于常态化,出现了新的诈骗特征与相应的

大规模检测研究[２７Ｇ３２].２０２１年,Terzi等[２７]设计了基于通过

时变特征表达的用户的行为偏差的诈骗检测模型,在近４１万

用户的 CDR 数 据 集 上 进 行 了 评 估,但 准 确 率 仅 为 ８６％.

２０２２年,Chadysas等[２８]使用立陶宛的虚商 Moremins公司的

近３００万次通话的CDR数据集,进行了基于特殊化指标的离

群值分析,但该研究仅为相关特征确定了启发式判断阈值,阈

值和方法的通用性未经过工业场景下的实践检验;同年,

Jiang等[２９]根据众包采集的１１万用户两周的 CDR数据集进

行了时间序列建模,发现了数据中的关键模式并提出了结合

注意力机 制 与 霍 克 斯 增 强 序 列 模 型 的 检 测 方 法,达 到 了

９７．１％的高精度,但 检 测 的 关 键 指 标 之 一 的 召 回 率 仅 为

８５．７％.相比上述工作,我们的数据规模大(１５２９１０３个用

户)、数据来源权威可靠(小米移动虚商用户 CDR 数据和

１２３２１平台及基础运营商提供的多来源众包标签)、采集时间

长(２０２０年７月,跨度为一个月),并结合领域知识、攻击经济

学分析、统计机器学习算法等进行了全面的科学研究,产生的

整体方案已经在和小米移动合作的工业场景下大规模部署且

具有真实效益.

３　标注数据集

本节首先介绍标注数据集的来源和维度,然后说明对噪

声标签的清洗和效果,最后介绍对数据集多维度特征的观察、

分析与发现.

３．１　数据集说明

通过和小米移动虚商合作,我们获取了超１５０万用户的

CDR数据集,以及每条话单记录对应的标注.数据集包括

１５２９１０３个样本,采集时间为２０２０年７月一整月.小米移动

和基础运营商合作,获取到了多来源的诈骗用户标签(包括

１２３２１平台用户举报和基础运营商收集的来源于多个企业的

众包标注数据).多个不同来源的标签组成繁杂,为便于后续

的观察分析与算法学习,我们将带有与诈骗弱相关标签(如骚

扰电话)的样本排除,并把不同类别的诈骗标签(如网购诈骗、

理财诈骗等)统一,尝试通过虚商用户的 CDR数据来进行有

效检测.标签的简化和统一,一方面有助于后续的模型训练,

另一方面是因为虚商无法获取仅基础运营商才能采集的用户

信令数据,且用户通话内容为隐私内容同样无法获取,导致无

法对更具体、细分的诈骗标签进行甄别.
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考虑到电信用户的 CDR数据维度数量庞大、种类多样,

我们与小米移动的数据工程师合作,结合先验信息对所有用

户的呼叫详细记录数据的维度进行了启发式过滤,提取了需

要深入分析的４１个诈骗关联特征,如表１所列.根据诈骗用

户的行为特点,我们对特征维度进行了简单的分类.首先,诈

骗用户为了最大化期望收益,会充分利用时间高频率拨打诈

骗电话,在时间上特征体现在通话频率、通话时长、通话间隔

等方面;而为了增加成功机会,诈骗者会向不同类型、不同地

区的大量用户发起呼叫尝试诈骗,在空间上特征体现在呼叫

的不同号码和地区的数量等方面;此外,根据调研[３３Ｇ３４],我们

得知诈骗电话存在明显的团伙作案现象,可以对其呼叫利用

的基站相关数据、呼叫号码的漫游地和归属地相关特征等进

行分析.除上述特征外我们还对每条话单记录计算了作为主

叫平均每个号码的呼叫次数,考虑到用户大多会周期性地或

频繁地与自己的常用联系人(如家人、朋友、工作伙伴等)通

话,而诈骗者对已尝试并失败的用户不会再次呼叫,其大量的

对不同用户的呼叫尝试次数会使得该特征趋近于１,与一般

用户体现出差异.另外考虑到很多诈骗者利用老年人的身份

信息来购买电话卡拨打诈骗电话,因此年龄也是我们的关注

角度之一.

表１　初步抽取的特征维度表

Table１　Initialfeaturedimensions

特征类别 维度

时间相关类

主/被叫呼叫总次数,主/被叫日均呼叫次数(均值和２５％/５０％/７５％分

位数),主/被叫平均呼叫时长(均值和２５％/５０％/７５％分位数),主/被

叫呼叫间隔(均值和２５％/５０％/７５％分位数),首话单时间和激活时间

间隔天数

空间相关类

主/被叫呼叫号码数,主叫呼叫号码的归属省份/城市数量,主叫使用的

基站数量,主叫利用最多的基站的呼叫次数占比,主叫呼叫数最多的号

码所在地的呼叫占比,主叫漫游地和对方同城呼叫次数占比,主叫漫游

地和对方同城号码数占比,主叫漫游地与号码归属地属同一省的呼叫占

比,主叫漫游地与号码归属地属同一城市的呼叫占比

其他 年龄,主(被)叫总呼叫数除以主(被)叫呼叫号码数量

３．２　噪声标签的清洗

我们的数据集标签是与基础运营商合作获取的众包标

签,来源繁杂.为了保证标签的正确性,我们对数据集的标签

进行仔细观察和分析发现,存在很多错误标签,如网约车司机

号码被标注为诈骗电话.一方面是因为标注是多来源的,源

头的可靠性不同,如１２３２１平台标签是官方提供的高可靠标

注,而基础运营商提供的企业/用户标注可能存在错误标签;

另一方面是因为此类用户的通话对象广泛,易被用户误标注.

为了防止潜在的错误标注影响后续特征挖掘和分类模型

的训练,我们调研了标签带噪数据集的处理方法和机器学习

算法,对比了先验启发式过滤、置信学习等方法的效果.在从

全部数据中选出一部分验证为标签无误的数据子集后,据此

来评估上述算法处理后数据集标签的正确性.

首先将对数据的多视图观察分析与小米移动的防诈骗经

验结合,设计了基于数据的先验启发式过滤方法.具体来说,

我们对诈骗号码区别于正常用户的一些关键特征(如平均每

天呼叫次数/号码数/城市数等)根据数据统计和先验知识设

定了条件阈值.若标注用户在这些特征上未达到诈骗号码的

条件阈值却被标记诈骗,或者超过条件阈值却未被标为诈骗,

我们会观察这部分用户的历史通话行为,对行为异常的用户

同时以短信或公众号等方式推送问卷调查,尝试了解其近期

通话行为异常的原因,据此来确认其标签的正确性.但这种

方式在实际应用中局限性极大,首先,不同特征的条件阈值设

定相当困难,对于有不同通话习惯的用户,合适的条件阈值往

往存在不可忽略的差别,因此经验性的启发式条件阈值过滤

方法的准确率低、适用面窄、扩展性差;其次,以短信或公众号

的方式能够有效触达的用户极为有限,仅有极少量的用户会

对问卷给出真实反馈.因此,基于数据的启发式过滤方法

不仅设计难度大,且效率低下、实际效果差.

在深入调研带噪标注数据处理方法后我们发现,NorthＧ

cutt等[９]提出的置信学习方法和我们的场景适配性较好.置

信学习是一种基于噪声数据处理和筛除的方法,它基于概率

阈值对噪声估计以及对样本进行置信度排名,通过识别和表

征数据集中的错误标注来提升数据集整体的标签正确性.在

虚商的大规模众包数据场景下,置信学习的自动化标注去噪

方法的理论基础和执行效率都明显优于人工启发式方法.置

信学习有３个主要步骤:首先估计噪声标签和真实标签的联

合分布;然后根据置信度排名过滤低置信度标注样本;最后修

改过滤后数据集样本的类别权重,重训练分类模型.具体来

说,设带有噪声的标注数据集包括nc个类别的N 个样本,令

众包标注的标签为y􀬈,正确标签为y∗ ,尽管我们无法判断哪些

记录的标签为y∗ ,但可以通过交叉验证的方法对概率进行估

计.首先用一个分类器对数据集进行训练和分类,用交叉验

证计算样本i在类别j下的概率P(i,j);然后计算数据集中

每个标注类别j下的平均概率Pj并将其作为置信度阈值;最

后用交叉验证得到样本i的正确标签y∗
i ,如式(１)所示:

y∗
i ＝argmax

j
　P(i,j),P(i,j)＞Pj (１)

据此可计算nc×nc的计数矩阵 My~,y∗ .矩阵元素为在类

别j下 的 概 率 超 过 置 信 度 阈 值Pj 的 样 本 数.举 例 来 说,

My~＝c１,y∗ ＝c２ ＝k表示众包标签为c１而其正确标签为c２的样本数

为k.为使计数矩阵元素的和与数据集众包标注样本数相

同,令|Numy~＝i|为众包标签y~ ＝i的样本数,按式(２)变换

矩阵.

M
~

y~＝i,y∗ ＝j＝
My~＝i,y∗ ＝j

∑
j∈{１,２,􀆺,nc}

My~＝i,y∗ ＝j
×|Numy~＝i| (２)

最后根据式(２)估计众包标注标签y~ 和y∗ 的联合分布
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Qy~,y∗ ,如式(３)所示:

Qy~＝i,y∗ ＝j＝
M
~

y~＝i,y∗ ＝j

∑
i∈{１,２,􀆺,nc},j∈{１,２,􀆺,nc}

My~＝i,y∗ ＝j
(３)

得到联合分布后,有５种可选方法过滤错误标注样本.

１)选取符合y
~
i≠arg max

j∈{１,２,􀆺,nc}
P(i,j)这个条件的样本进行过

滤,也就是选取最大概率对应的标签与众包标签不一致的样

本进行过滤;２)筛除在建立计数矩阵时在非对角位置的样本;

３)对每个类别的样本按概率P(i,j)从低到高排序,从前往后

过滤掉 N× ∑
j∈{１,２,􀆺,nc},j≠i

Qy~＝i,y∗ ＝j个样本;４)将计数矩阵的非

对角元素按间隔从大到小排序,选前 N×Qy~,y∗ 个样本过滤;

５)将３)和４)组合应用.在诈骗标注场景下,标注的可靠性对

数据质量和后续模型效果影响很大,而１)和３)方法会删除机

器学习模型无法确定类别的样本(即概率等于置信阈值的样

本),４)方法包含了方法３),因此这３种方法在我们的场景下

不可靠,故选方法２)确定数据集.

３．３　数据集的多维度观察发现

在清理了数据集的错误标签和样本后,我们针对３．１节

中抽取的特征维度进行了细致的观察、挖掘和分析,发现在直

觉上与诈骗者行踪相关的基站特征与漫游地/归属地特征方

面,诈骗用户与正常用户并没有体现出明显差异;而时间相关

特征与呼叫的空间覆盖等特征则与直觉相符,诈骗者的此类

特征与正常用户明显不同.本节对数据挖掘中诈骗者体现明

显差异的维度进行了分析.

为了最大化经济效益,诈骗者一般会在其号码未被检出

的有效期内尽可能多且快地拨打电话实施诈骗,这也在我们

的数据中得到了一定程度的证实.如图２所示,实曲线和虚

曲线分别为标注诈骗用户和无标注用户的平均每天主叫次数

CDF曲线.显然,虚曲线在实曲线之上,且虚曲线在横坐标

很小时有较大转折,说明绝大多数标注诈骗用户的呼叫频率

远高于无标注用户.具体来说,无标注用户作为主叫平均每

天呼叫次数的最大值为９９,均值为２,中值仅为１.在网络通

信技术高速发展的时代,基于蜂窝网络的网络电话/语音/视

频流逐步取代了传统通信方式,故日均呼叫次数少是当前用

户的正常特征;部分正常用户因为职业原因也会大量呼叫,这

部分用户需结合多维度特征综合分析.而标注诈骗用户最大

值高达２８９次,均值２４次,中值１１次,显著高于无标注用户.

图２　两类用户作为主叫平均每天呼叫次数CDF

Fig．２　CDFoftheaveragenumbersofoutgoingcalls

此外,小部分标注诈骗用户(约２０％)的通话频率与正常

用户相仿,根据我们和警方咨询得到的信息,这是因为诈骗团

伙大量购买虚商电话卡,通过周期性切换电话卡呼叫来规避

模型或基于规则的检测,延长每张电话卡的存活时间以节约

成本.因此对于团伙作案的诈骗用户,需要结合其表层行为

和深层动机进行多维度特征甄别.

图３　两类用户作为主叫平均每次通话时长CDF

Fig．３　CDFoftheaveragedurationsofoutgoingcalls

时间维度上,除频率外还需考虑两个关键特征:平均呼叫

时长以及间隔.图３和图４分别给出了两类用户的平均呼叫

时长分布以及平均呼叫间隔分布.图３表明,标注诈骗用户

曲线在无标注用户上方,即诈骗用户平均通话时长比正常用

户短.具体而言,无标注用户平均呼叫时长最大值高达２h,

而标注诈骗用户最大值为０．５h;标注诈骗用户均值也比无标

注用户少１５s.

图４　两类用户作为主叫平均通话间隔CDF

Fig．４　CDFoftheAverageintervalsbetweenconsecutiveoutgoing

calls

在平均呼叫间隔方面,图４中的曲线是根据先验阈值把

用户的长通话间隔(如夜晚睡眠时间)滤除后统计绘制的,其

中无标注用户有超过２０％呼叫间隔为０,是因为这部分虚商

用户使用的服务以流量为主,没有通话记录.排除掉这部分

用户的影响,可以看到标注诈骗用户曲线大体上在无标注用

户之上.尽管两类用户的平均呼叫间隔最大值很接近,但均

值相差２５s,诈骗用户的中值更是远低于无标注用户(相差

１１４s),可见诈骗用户普遍呼叫间隔较短.

除时间维度特征外,诈骗用户的空间维度特征也与正常

用户有明显差异.虚商能获取的诈骗用户空间维度特征比较

有限,仅能从其呼叫所利用的基站、号码归属地、号码漫游地

等角度分析.首先我们从用户呼叫所利用的基站角度观察分

析.如图５所示,在“作为主叫利用最多的基站的呼叫次数占

比”这一维度上(简称BSRate),无标注用户的 CDF曲线明显

位于标注诈骗用户的曲线上方,表明标注诈骗用户利用相同

基站的 呼 叫 比 例 更 高.无 标 注 用 户 的 BSRate均 值 仅 为

３０％,中 值 为 １９％;相 比 之 下,标 注 诈 骗 用 户 的 均 值 高 达

５９％,中值为６２％,明显偏高.另一方面,图５中CDF曲线的

形状一定程度上反映了两类用户的通话特征,两条曲线间的

４６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



空隙表明,标注诈骗用户利用相同基站的呼叫比例明显高于

无标注用户;无标注用户曲线斜率逐渐降低,是因为大多数正

常用户的通话不会集中利用相同的基站,也就是呼叫地点相

对分散;而标注诈骗用户斜率逐渐增加则说明诈骗用户通话

位置比较固定,实曲线尾部的长转折也说明有超过２０％的标

注诈骗用户利用最多的基站通话占比在９５％以上,进一步佐

证了上述发现.

图５　两类用户作为主叫使用最多的基站通话占比CDF

Fig．５　CDFofcallproportionsofthemostinvolvedbasestation

foroutgoingcalls

从攻击经济学的角度来讲,为了使实际收益达到期望,诈

骗用户会在有限的号码存活时间内尽可能地向不同目标发起

呼叫,因此空间上的呼叫号码数也是我们的主要观察目标.

如图６所示,无标注用户曲线明显位于标注诈骗用户曲线之

上,且标注诈骗用户的几项统计值(最值、均值、中值)数倍于

无标注用户;此外,仅约１％的无标注用户呼叫的不同号码数

量大于５００,而标注诈骗用户则有约４２％.尽管有超过半数

的标注诈骗用户呼叫的不同号码数量小于５００,且两条曲线

从起点开始的斜率均较大,但从图像上可以看出在平均呼叫

号码数方面标注诈骗用户明显多于无标注用户.对于部分标

注诈骗用户呼叫号码数较少的现象,我们推测这和前述的诈

骗团伙周期性切换电话卡进行呼叫的情况相关;另外从两条

曲线斜率陡降的转折点上也可以看出,诈骗用户对呼叫目标

广撒网的特征更加明显.数据的特征表现一定程度上证明了

我们对诈骗用户行为的推测的正确性.

图６　两类用户作为主叫呼叫的不同号码数CDF

Fig．６　CDFofthenumbersofphonenumbersinoutgoingcalls

考虑到公安部门提供的诈骗团伙作案的信息,我们还观

察了标注诈骗用户呼叫的号码归属地的分布来从侧面进行分

析.图７为两类用户作为主叫呼叫号码的归属城市数 CDF
图,观察可以发现标注诈骗用户的呼叫目标以非同城号码为

主,可能不存在目标集中于某城市来规避检测的情况;该曲线

还反映出无标注正常用户大多数情况下的呼叫目标是同城

用户.

图７　两类用户作为主叫呼叫号码归属城市数CDF

Fig．７　CDFofthenumbersofcitiestowhichoutgoingcallsbelong

此外,还需排除诈骗用户省份内作案的可能(即仅向某省

份下的城市分派呼叫作案).我们分析了两类用户作为主叫

呼叫号码的归属省份数 CDF,如图８所示.可以看出,标注

诈骗用户在该维度上显著区别于无标注用户,标注诈骗用户

均值是无标注用户的４倍,中值是无标注用户５倍.这也排

除了诈骗者省份内作案的可能,证实了诈骗者效率和利益至

上的趋利本质.

图８　两类用户作为主叫呼叫号码的归属省份数CDF

Fig．８　CDFofthenumbersofprovincestowhichoutgoingcalls

belong

本文还从年龄维度上进行了观察分析.据调研,很多诈

骗者会使用老年人的身份信息购买电话卡,于是我们分析了

两类用户的年龄CDF分布,如图９所示.可以看到,标注诈

骗用户曲线在６０岁附近有明显的转折,即高于６０岁的比例

较高,而无标注用户曲线则比较平滑.这一定程度上证实了

前文的信息.

图９　两类用户年龄CDF

Fig．９　CDFofuserages

对于计算得到的特征“作为主叫平均每个号码的呼叫次

数”,从诈骗者的角度,他们不会多次向相同号码发起呼叫,而

正常用户则会向其社交圈内的用户频繁呼叫,故我们对该特

征分布进行了分析.图１０给出了两类用户在该维度上的

CDF分布,图中标注诈骗用户曲线在无标注用户上方,且统

计值显著低于后者;另外,８０％的标注诈骗用户在一个月内平

均每个被叫号码的呼叫次数小于５,而对应的无标注用户则
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仅有不足１４％在一个月内该特征的值小于５;实曲线从起点

开始的斜率也远大于虚曲线,说明诈骗者对平均每个被叫号

码的拨打次数远少于正常用户,印证了我们的猜想.

图１０　两类用户作为主叫平均每个被叫号码拨打次数CDF

Fig．１０　CDFoftheaveragenumbersofcallstoeachcalled

phonenumber

４　基于攻击经济学的虚商诈骗检测

在确保数据集标签的正确性后,需要结合诈骗用户最大

化期望收益的动机和行为特点,提取可以准确甄别诈骗者的

关键特征.本节首先阐述如何对虚商的带标签话单特征数据

集进行基于攻击经济学的风险收益建模,结合相关性分析提

取关键特征;然后对基于机器学习算法的检测模型的设计和

效果进行说明.

４．１　基于风险收益建模分析的特征工程

在确保数据集标注的质量后,我们对诈骗用户的时空特

征进行了深入细致的观察分析.根据上文中的观察可以发

现,我们过滤了无效特征,并尝试根据保留的特征,对诈骗用

户进行风险收益建模分析,以提取可以有效检测诈骗用户的

关键特征.根据小米移动虚商从业者和警方的相关资料,电

信诈骗用户的普遍行为模式是购买大量SIM 卡,并在每张卡

被检测和处理前最大化其期望收益.因此可以考虑基于话单

数据对每个诈骗号码的平均存活时间进行建模,进而计算每

个诈骗号的期望收益.为在存活时间内尽可能地提高期望收

益,诈骗者会在时间特征(如呼叫频率、通话时长等)和空间特

征(如号码离散度等)上与正常用户存在明显差异.我们从攻

击经济学角度选取了相关话单特征来建模诈骗号的存活时间

和期望收益.具体来讲,令诈骗号存活的天数为D,作为主叫

平均每天通话次数为 N,平均每天呼叫的不同号码数为 K,

平均通话时长为t(单位为s).据此可知 N/K 为该号码平均

每天对每个不同被叫号码的平均呼叫次数.我们的目标是使

用上述话单特征 N,K,t对函数进行建模.根据先验知识,D
与N 和K 成反比,与t成正比,与 N/K 相关联.此外,N 与

K 趋于无穷大时,D 趋于０,因此反比例函数是合理适配的函

数模型,初步建模如式(４)所示:

D＝ w１×t＋b１

w２×N
K ＋w３×K＋b２

(４)

其中w１,w２,w３为权重参数,b１和b２为偏移量.

使用诈骗标注数据集对式(４)拟合后可得式(５):

D＝ ５．５９×t＋１３７３．０８

０．２２１×N
K ＋６．９６×K＋２８．９３

(５)

为验证式(５)的正确性与合理性,我们对其进行了 R 方

检验[３５],检验值为０．８,说明拟合效果较好.此外拟合参数本

身也呈现出一些特征:对于诈骗用户来说,呼叫的高频与离散

的性质突出,t值小、K 值大、N/K 趋近于１,因此t与K 的权

重较大,而高K 值导致分母较大.为使拟合函数逼近真实存

活时间,分子的偏移量相应取值较大,一定程度上说明了拟合

函数的合理性.随后令诈骗号的总期望收益为P,令诈骗号

的每个目标用户的期望收益为E,则可知P 满足式(６).

P＝K×D×E (６)

因此式(６)结合式(５)可以得到P 的函数建模.为最大

化期望收益P,需要确定自变量 N,K,t的值域.我们结合标

注数据集的统计结果和工业应用时的启发式设置,确定了

３个变量的值域,分别为 N∈[１,３５０],K∈[１,３５０],t∈[１,

６００],且需要满足 N≥K.在上述值域限定下,可以取得的最

大期望收益Pmax＝６７１．１５E,对应的参数取值为 N＝３５０,K＝

３５０,t＝６００.我们还统计了标注诈骗号码在这３项特征上的

平均值(N＝３５,K＝３４,t＝９５)并据此计算期望收益,得到结

果Pavg＝２４４E.此外,若诈骗用户想在时空特征上模仿正常

用户以规避检测,对应正常用户在上述特征上的统计均值

N＝１,K＝１,t＝１２０,代入式(５)和式(６)可得Pnormal＝５７E,仅

为平均期望收益的２３％.因此若诈骗用户希望通过在这些

维度上模仿正常用户来规避检测,则很难获得高收益,因为只

有时空维度的呼叫频率足够高,才能逼近理论期望收益.如

此低的攻击频率和期望收益是逐利的诈骗者无法接受的.故

可以一定程度上证明,利用这些特征几乎可以彻底排除所有

理性的逐利诈骗者,可以认为诈骗用户不会在我们所提取的

全部话单特征上与正常用户相似.

此外,为了在统计层面观察各项话单相关特征与诈骗标

签的关联,我们还对所有话单特征进行了统计相关性分析.

具体来说,我们将每一个维度的话单特征以及标签各构建为

一个向量,并分别计算了每一个话单特征向量和标签向量的

斯皮尔曼等级相关系数(SpearmanRankCorrelationCoeffiＧ

cient,SRCC)[３６].该相关系数是衡量变量之间依赖程度的非

参数指标.对于排序(升序或降序均可)后的特征向量 X＝
{x１,x２,􀆺,xn}和标签向量Y＝{y１,y２,􀆺,yn},斯皮尔曼等

级相关系数的计算式如式(７)所示:

SRCC＝
∑
n

i＝１
(xi－x－)(yi－y－)

∑
n

i＝１
(xi－x－)２

(７)

根据式(７)可以计算得到话单特征的斯皮尔曼等级相关

系数绝对值排序,如图１１所示,该图展示了相关性系数的绝

对值最高的８个特征(其余特征的相关性系数过低,且在控制

变量的实验中我们观察到其余特征无法提升模型效果).其

中相关系数绝对值最高(为０．３９)的特征为“作为主叫平均每

天呼叫次数”,可见呼叫频率是鉴别诈骗用户的重要参考指标

之一.

我们将这８个特征与风险收益建模中提取的相关特征取

并集,得到了最终的特征集合,包含９个特征,分别是作为主

叫平均每 天 呼 叫 次 数、作 为 主 叫 呼 叫 的 不 同 归 属 省 份
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数量、作为主叫呼叫的不同归属城市数量、作为主叫呼叫的

不同号码数量、首话单时间和激活时间间隔天数、作为主叫利

用最频繁基站的呼叫占比、作为主叫呼叫最多的归属城市的

呼叫占比、平均每个被叫号码呼叫次数以及作为主叫平均呼

叫时长,用于诈骗检测模型训练.可以看出这两组特征重合

度较高,一定程度证明了特征提取的有效性.

图１１　话单特征的斯皮尔曼等级相关系数 Top８

Fig．１１　Top８SpearmanrankcorrelationcoefficientsofCDRfeatures

４．２　基于类别不平衡数据的诈骗检测模型

通过基于攻击经济学的风险收益建模结合统计相关性分

析,我们确定了可以有效甄别诈骗用户的特征,并据此构建了

用于训练机器学习模型的数据集.尽管虚商是电信诈骗用户

的重灾区,但考虑到电信技术的普及及其用户规模,实际上诈

骗用户在比例上要远远低于正常电信用户,因此数据集呈现

出类别不平衡的现象,而直接应用类别不平衡的数据集训练

会导致产生的模型对分类边界附近的样本误判率很高[３７].

在初期的研究中,我们通过实验确证了这一点:我们直接应用

类别不平衡数据集来进行算法设计和模型训练,发现效果并

不理想(召回率和精度低于８０％),误判用户大多位于分类边

界附近,即部分特征和正常用户较为相近,因此数据集类别不

平衡是模型效果不佳的主要原因之一.为此需要采用重采样

方法以及平衡类别权重的机器学习方法.

在数据采样方面我们考虑虚商话单特征和样本分布,基

于对诈骗团伙规避检测的隐性特征观察(很多诈骗标注用户

接近分类边界),针对性地采用了过采样与欠采样结合的

SMOTETomek采 样 法.该 方 法 将 过 采 样 方 法 BorderlineＧ

SMOTE 和 欠 采 样 方 法 Tomeklink 相 结 合.BorderlineＧ

SMOTE方法利用分类边界的少数类别样本来生成新样本,

改善样本类别分布.具体来说,我们的数据集S中包括少数

类别(标注为诈骗)样本集P 和多数类别(标注为正常)样本

集Q,P 和Q 中的样本数分别为nP 和nQ,对于每个少数类别

样本Pi(i∈[１,nP]),计算其在数据集中的k个最近邻,在

这k个最近邻中类别为P 的样本数为nkP ,若nkP ＝０,则可以

认为该少数类别样本是噪声样本;若nkP ≤k/２,则认为该样本

为危险样本;若nkP ≥k/２,则认为该样本为安全样本.

图１２给出了k＝５时样本分布的例子,其中圆形样本为

多数类别样本,星形样本为少数类别样本.可以观察到少数

类别的噪声样本比较突兀,因为周围大多是多数类别样本,因

此被视作噪声;安全样本由于其最近邻样本大多为同样类别

的少数类别样本,故不容易被模型误判;而危险样本则恰好处

于分类边界附近,且其最近邻样本中多数类别样本居多,因此

易被误判.实际生成样本时,设危险样本集为 DS,其样本数

为nDS,则DS＝{P１
􀬈,P２

􀬈,􀆺,PnDS

􀬈}∈P,我们对DS中每个危险

样本选择其在P 中的t个最近邻,从中选一个计算该样本与

其的距离d,根据式(８)生成新样本.

Pnew＝Pi
􀬈＋d×δ,δ∈[０,１] (８)

其中,δ是０到１之间的随机数,Pnew为生成的新少数类别样

本,据此循环执行生成过程,直至总计生成t×d个新少数类

别样本.接下来就可以用 Tomeklink方法对加入生成的新

样本后的数据集进行欠采样来进一步平衡类别.具体来讲,

给定两个有不同标记(诈骗和正常)的样本a和b,每个样本

是一个９维特征向量{a１,a２,􀆺,a９}和{b１,b２,􀆺,b９},特征维

度对应于前文所述的９个特征,则令样本a和b 之间的欧几

里得距离表示为δ(a,b),如式(９)所示:

δ(a,b)＝ ∑
９

i＝１
(ai－bi)２ (９)

图１２　BorderlineＧSMOTE算法的样本定义(k＝５)

Fig．１２　DefinitionofsamplesinBorderlineＧSMOTE(k＝５)

若不存在样本c使δ(a,c)＜δ(a,b)或δ(b,c)＜δ(b,a),

则将样本对(a,b)称为一个Tomeklink,所有组成Tomeklink
的样本被称为边界样本,欠采样过程则是将 Tomeklink中的

多数类别样本筛除来平衡类别.综上,通过合理地结合 BorＧ

derlineＧSMOTE过采样和 Tomeklink欠采样方法,得到的集

成采样方法SMOTETomek可以有效平衡诈骗标注数据集中

的类别,提升模型预测的召回率和精度.

我们对主流的机器学习算法(支持向量机[３８]、多层感知

机[３９]、梯度提升决策树[４０]、平衡分包[４１]和 平衡随机森林[４２]

等)进行了参数搜索和效果对比分析,同时在实验时为算法平

衡了数据集类别的权重,结果如表２所列.不同算法采用了

网格搜索得到的最优参数设置.对比可知,整体来看,平衡随

机森林有着最好的表现,召回率为９２％,精度为９０％,相应的

F１分数为０．９１.这是因为权重平衡的树形分类器可以有效

对基于攻击经济学所选取的关键特征进行重要性排序和划

分.表３列出了对平衡随机森林的参数调整的效果对比,可

以明显看出划分最小样本数为１０时模型的精度明显高于该

参数值为５０时的精度,说明诈骗用户特征不呈现明显的相似

和聚集性质;此外,子树数目越多模型的表现和泛化能力越

好,在该数据集上一样成立,且对可以看出使用 Gini系数[４３]

作为划分标准比信息熵[４４](Entropy)效果更好.平衡分包算

法(基分类器为梯度提升决策树)尽管精度极高(９９．３％),但
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召回率很低(７３．８％).单独的梯度提升决策树也有一定效果

(精度为８３．１％,召回率为７７．１％),但综合评估其F１分数相

比利用其为基分类器的集成算法(平衡分包和平衡随机森林)

效果略差.此外尽管我们对多层感知机、支持向量机等方法

进行了长期的参数搜索和实验,但它们的最佳效果都难以支

持实际应用.

表２　机器学习算法效果对比

Table２　PerformancecomparisonofMLalgorithms

机器学习算法 精度/％ 召回率/％ F１分数

支持向量机 ８４．９ ６６．２ ０．７４
多层感知机 ７９．３ ７６．７ ０．７８

梯度提升决策树 ８３．１ ７７．１ ０．８０
平衡分包 ９９．３ ７３．８ ０．８５

平衡随机森林 ９０．０ ９２．４ ０．９１

表３　不同参数设置下平衡随机森林效果对比

Table３　Performancecomparisonofbalancedrandomforest

withdifferentparametersettings

划分标准 子树数目 划分最小样本数 精度/％ 召回率/％
Entropy ５０ １０ ７２．９ ８２．０
Entropy ５０ ５０ ５０．０ ８６．７
Entropy １００ １０ ６９．１ ８２．２
Entropy １００ ５０ ５２．９ ８７．８

Gini ５０ １０ ８１．０ ８５．５
Gini ５０ ５０ ５１．２ ８６．７
Gini １００ １０ ９０．０ ９２．４
Gini １００ ５０ ５２．４ ８６．５

５　基于特殊统计模型的两阶段客服验证

在将我们设计的基于攻击经济学的诈骗检测模型部署于

小米移动后,统计发现模型平均每月可以检出约５０００个诈骗

号码.尽管我们的方法可以有效检测诈骗用户,但为了保证

模型的高召回率,其精度无法达到１００％,这意味着模型预测

必然会将部分正常用户误判为诈骗用户.虚商需要谨慎且准

确地界定这种情况,并恰当地处理,因为诈骗用户的误判会使

这部分虚商用户体验严重受损,进而影响虚商声誉,不利于虚

商的运营发展.基于和小米移动的合作调研,我们发现现有

的基于机器学习的诈骗检测模型在实际应用中大多采用基于

用户先验知识的启发式规则来直接验证,尽管该方法可验证

大部分模型预测结果,但仍有小部分预测置信度低的用户难

以准确验证,因此需探索更科学有效的验证策略.

为解决上述问题,我们和小米移动配合,通过其他来源

(１２３２１官方举报、公安部举报、基础运营商众包标注等)的标

注以及先验规则判定,可以明确９０％的模型预测诈骗号码的

真实标签.对于这部分号码我们会进行二次实名和严格审

查;而对于无法明确的１０％存疑号码(每月约５００个),考虑

到误判用户的体验而不能采用严格的二次实名和审查,于是

我们设计了一套基于特殊化统计模型的两阶段客服验证策

略,可以在不影响这部分用户体验的前提下,既有效验证其预

测标签的正确性,又最大化节约虚商的验证成本.

对于１０％存疑号码,直觉上的验证方案是直接通过电

话、短信或其他触达方式来对其进行回访.对诈骗存疑用户

的回访可能会出现以下情况:

(１)被访用户无反馈.若被访用户确实为诈骗者,则无

反馈的可能性极高.然而根据小米移动的数据,即使是正常

用户对于短信/电话/公众号问卷等触达方式的反馈率也较

低,因此这种情况很难准确判断.

(２)被访用户有反馈,但不真实.若被访用户确实为诈骗

用户且有反馈,则必然不真实.但大多数客服工作人员不具

备通过话术判断用户是否为真实诈骗者的技巧,因此这种情

形也无法准确判断.

考虑到上述原因,我们从存疑用户的历史呼叫对象中随

机选取２个进行回访.一方面是考虑到只回访１个对象的参

考价值不高,且有可能回访到诈骗者的同伙;另一方面选取更

多对象回访则虚商客服成本过高.尽管采用这种回访方式有

一定可能会回访到诈骗者的同伙,但可以通过小概率原理证

明这种情况的概率微乎其微.具体来讲,我们通过统计发现,

平均每个标注的真实诈骗用户呼叫的不同号码数量为５７５,而

标注的真实诈骗用户互相之间通话的不同号码数平均为７个,

因此设回访某真实诈骗用户,且恰好回访到其同伙的次数为

n(n∈[０,２]),则可以计算出P(n＝０)＝９７．６％,P(n＝１)＝

２．４％,P(n＝２)＝０．０１％.因此我们回访２个对象恰好回访

到其同伙的期望次数E(n)＝０．０２,非常接近０.根据小概率

原理[４５],小于５％或１％概率的事件在一次实验中不会发生,

因此随机选择两个存疑用户的历史呼叫对象进行回访在理论

上是有效的.

在此基础上,我们还需考虑虚商的验证成本.首先小米

移动在触达用户方面,每条短信成本约为costm＝０．０５RMB,

每通电 话 成 本 (将 客 服 人 力 成 本 考 虑 在 内)约 为costc ＝

２．０８RMB.可见电话回访的成本远高于短信回访.因此我

们考虑通过合理设计两阶段(分别使用两种回访方式)回访方

法,即先通过短信触达,再对无反馈用户采用电话回访来减少

成本.这种方法需要了解短信推送的点击率,我们观察小米

移动的数据发现普通的短信推送点击率仅为２．２％,但令人

惊讶的是在短信内加入用户流量/话费余量提醒的相关信息

后点击率提升到了８．５％.此外,考虑到短信成本远远低于

拨打电话的成本,因此可以考虑多次执行短信推送,结合电话

回访,建立成本最优化的回访模型,故需要根据统计计算确定

发送短信的次数.

通过对小米移动用户接收多次短信推送的点击率数据序

列的观察和分析发现,点击率序列呈指数下降.具体来说,设

初始点击率(接收第１条短信的点击率)为r１＝８．５％,则接收

第k条短信的点击率如式(１０)所示:

rk＝r１×(０．５)k－１ (１０)

根据该分布,我们以１条短信为粒度推导这个过程,每月

需要验证的号码数 N＝５００,每条短信的成本为costm,若发送

第一条短信后即对无反馈用户电话回访,则期望成本EC１的

计算如式(１１)所示:

EC１＝(costm＋(１－r１)costc)N＝９７６．６RMB (１１)

若发送第一轮短信后,对无反馈用户再发送一轮短信,然

后对剩余的无反馈用户进行电话回访,则期望成本EC２的计

算式如式(１２)所示:

EC２＝(costm＋(１－r１)(costm＋(１－r２)costc))N
＝９５９RMB (１２)
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可见期望成本减少了２％,以此类推可以计算得到发

送３轮短信后再电话回访的期望成本EC３＝９６１．５RMB.该

期望成本相比发送两轮短信时不减反增,而由于短信点击率

指数级下降,会无限接近于０,继续增加推送轮数只会增加期

望成本.因此我们确定发送两轮短信后再对无反馈用户进行

电话回访验证可以在确保成功验证的前提下尽可能降低验证

成本(每月为９５９RMB).

结合上述验证方法的诈骗检测方案在小米移动的真实

工业场景下部署后,经过跟踪测试,取得了很好的实际效

果:６ 个 月 内 虚 商 诈 骗 用 户 比 例 降 低 为 原 来 的 １/１６(从

０．３７‰降至０．０２３‰),远低于基础运营商在充分信息前提下

达到的０．１‰.相应地,１２３２１平台投诉量下降９０％,公安部

涉案号码数量下降７５％,证明了所提方案的有效性.

结束语　本文基于拥有超２００万客户的大型且具有代表

性的轻型虚商小米移动,对移动虚拟运营生态系统发展的关

键痛点———诈骗用户的检测和处理进行了深入研究.研究揭

示出虚商诈骗用户的行为几乎总是受(潜在)暴利驱动才会发

生,这也是其通信会话行为呈现时间维度的高频性、空间维度

的离散性的原因.基于对诈骗用户通信会话特征的深度洞

察,我们提出了基于攻击经济学的风险收益建模方法来提取

关键特征,采用了符合虚商应用场景的采样和机器学习方法

来训练检测模型,并对模型预测的存疑用户设计了基于特殊

化统计模型的两阶段验证策略来验证预测结果并在确保成功

验证的前提下尽可能降低虚商成本.研究成果在小米移动大

规模部署中效果显著,为电信行业的净化做出了真实有效的

贡献.

尽管所提方法能够大幅降低虚商的诈骗用户比例,但仍

存在仅靠话单特征难以甄别的漏网之鱼,对这类攻击者的检

测则需要基础运营商的更详细的数据支撑,有待于虚商与基

础运营商的深化合作.另一方面,虚商体量和规模的不断发

展,不仅可以升级活体认证能力,与手机供应商甚至制造商的

深入合作还可以获取更细粒度的设备相关的数据(如设备型

号价格等),与其他维度关联分析能进一步提高诈骗检测准确

率,是未来的发展方向之一.
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