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摘4要"针对用户拖欠电费频繁发生的现象!如何利用科学方法和技术手段来预测电力客户的欠费风险!降低自身

的经营风险!是供电企业急需解决的问题" 文中以某地高压用户为例!分析了导致用户欠费的影响因素!从欠费频

度#违约时长等多个尺度提取用户欠费风险的特征!并基于逻辑回归算法建立模型用于预测用户欠费风险" 模型

的评价结果表明!在所获取的用户信息不够全面的情况下!模型的预测准确率#精确率和召回率等评价指标仍较为

精准!特别是模型对风险用户的识别较为灵敏" 该风险模型可用于指导供电企业制定欠费风险管理对策!提高管

理水平"
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!"引言

随着现代社会的发展!电力供应已经延伸到社

会的各个角落" 电力市场不断扩大!用户不断增

加!供用电关系也愈加复杂多变!电费回收成为供

电企业至关重要的基础工作" 但实际工作中电力

客户欠费行为时有发生!实现电费完全回收面临巨

大挑战
,5.

" 高压用户每月用电量较大!产生电费较

多!结算方式也各不相同" 当用电企业发生经营不

善#人为拖欠等情况时!电费按时保量回收存在困

难!最终会造成国有资产流失" 因此对高压用户的

欠费风险进行预警分析
,!.

一直是电力行业的一个

重要课题"

关于风险预测指标的研究起步较晚!尚缺少具

有针对性的系统深入研究成果和清晰的理论框架

与实际应用指导" 文献,#-I.从预测力指标的角

度构建电费回收风险指标体系" 文献,7.提出了电

力客户画像的构建方法!指出了指标应覆盖的领

域!但并没有提出具体的指标!且模型预测效果不

够精确$模型的召回率较低%" 此类研究的共同点

是!指标覆盖领域比较分散导致特征提取困难!指

标没有细化导致模型预测精度不够" 随着大数据

行业的迅猛发展!出现了以决策树算法
,6.

#改进TJH

c<//*./算法
,;.

建立的电力客户欠费风险预测模型"

近年来!长短期记忆网络
,E.

和反向传播$U<'a R),R<H

/<(*,.!c+%神经网络
,3.

等算法的建模是众多专家#

学者关注的重点" 此类研究的共同特点是强调算

法的改进和参数调整设置!但是对电力客户欠费风

险模型预测指标特征研究不够完善!导致模型预测

的适用性和稳定性不够"

文中以某地高压用户为例!创建基于逻辑回归

算法的欠费风险模型" 为克服因高压用户的全面

信息涉及多个领域而获取困难的不足!文中对原始

数据特别是用户用电行为数据展开多尺度#精细化

的欠费风险特征提取!然后用逻辑回归算法进行欠

费风险建模" 最后通过案例实证可知!该风险模型

可以达到较为精确的预测结果"

#"风险预测技术概要

电力客户风险预测的目的是从用户的属性和

用电行为数据中提取有用信息!并按照一定的算法

规则识别风险用户" 为实现这一目的!首先需要从

电力公司内部多种渠道收集用户属性及历史用电

行为等多维度数据" 但多源的数据结构可能不同!

质量可能参差不齐!需要对原始数据进行质量评

估#清洗和整合等预处理!建立以用户编号为索引

的多维度数据集" 其次!用户风险特征不能由数据

直观地显示!需要分析或加工提取出能影响风险预

测的特征!作为预测用户风险的依据" 此外!如果

数据规模很大!高维度特征会带来计算效率低下以

及模型预测精度降低的问题!因此还需要借助算法

来筛选特征集!降低数据规模" 再次!风险用户的

识别规则可以由机器学习算法习得" 逻辑回归算

法适用于本次的研究!模型的系数可以通过参数估

计法求解并迭代计算得出" 最后需要考察模型的

优劣!一个好的模型必须对新用户也有比较好的预

测能力!因此模型的训练误差和泛化误差都必须控
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制在较低水平" 通过模型的评价结果反馈调节算

法的超参数!不断重复训练生成一个比较好的模

型" 该模型可用于新用户的风险预测!为供电企业

决策提供支持!整个风险预测技术的流程见图 5"

图#"风险预测流程

'()$#"':.>6+0,1.4,(3E 4.,-6031(2)

%"数据预处理及特征工程

%$#"数据预处理

根据业务逻辑从多个渠道收集的原始高压用

户数据主要有 !类+包含了用户基本信息的静态数

据和包含了用电行为的动态数据" 其中静态数据

记录了高压用户的供电单位#合同容量#运行容量#

行业分类#用电类别#定价策略类型#基本电费计算

方式#需量核定值和功率因数考核方式等信息" 动

态数据记录了用户的缴费信息!其字段包括缴费方

式#用电月份#应收电费#实收电费#实收违约金#违

约金起算日期和实收日期等"

这些从数据库中导出的原始数据有一定程度

的冗余和污染!在对数据进行挖掘#加工前!必须对

数据进行预处理" 数据清洗的过程主要包括去冗

余#处理缺失值和异常值#数据转换#数据合并等"

例如原始数据中对于同一笔数据有冗余记录!此时

可以根据特定字段展开去重复操作!删除冗余信息"

%$%"特征提取

特征提取是根据原始数据加工构建出一些具

有实际意义的特征!目的是最大限度地从原始数据

中挖掘有用信息
,5".

!以供算法和模型使用" 电力客

户欠费风险模型的预测效果主要取决于提取的特

征的好坏
,55.

" 数据的高质量特征提取有时甚至比

算法更重要" 与电力客户欠费风险相关的特征指

标通常包括客户基本信息#用电行为#高压用户经

营状况和银行信用状况等" 因部分第三方数据获

取困难!文中面对的数据仅包含了用户基本信息和

用电行为信息" 其中!用户基本信息包含用户的身

份信息#用电属性等!这些数据一般不会经常变动"

用电行为数据包含缴费欠费行为#用电量等信息!

这部分数据经常变动!需要及时更新维护" 该原始

数据不适宜直接进行计算!所以!如何充分利用有

限的数据进行特征提取是文中的研究重点"

对于高压用户来说!电费逾期次数和电费逾期

天数等动态信息是衡量欠费风险的重要的因素!文

中将考虑对其进行多尺度#有目的地提取特征" 首

先!用户的用电行为数据在动态生成中!不同时期

的用电行为数据对用户风险有不同程度的影响"

例如!低风险用户可能因近期的不良用电行为导致

欠费风险升高!而高风险用户也可能因近期持续良

好的用电行为而欠费风险降低" 因此把握风险组

成因素在时间上的波动特征及规律!是研究电力客

气欠费风险特征提取的一个重要尺度" 考虑以短

期$近 5个月%!中期$近 # 个月%!远期$近 6 个月%

分时段展开用电行为特征提取" 其次!通常长期电

费逾期比短期电费逾期行为风险更高!因此逾期时

长也是研究欠费风险特征提取的一个重要尺度"

结合原始数据的逾期时长分布情况!考虑按照电费

长期逾期$!" N以上%!电费中期逾期$5"W!" N%!电

费短期逾期$5W5" N%分别展开特征提取" 最终电

费回收风险特征如表 5所示"

表#"电费回收风险特征

*09:-#"'-017,-.410,(44,-6.?-,5 ,(3E

数据类型 原始字段 特征

静态数据

供电单位 供电单位

运行容量 运行容量

用电类别 用电类别

定价策略类型 定价策略类型

基本电费计算方式 基本电费计算方式

需量核定值 需量核定值

功率因数考核方式 功率因数考核方式

动态数据

缴费方式 缴费方式

用电月份
最近 6F#F5个月

电费逾期次数

应收电费
最近 6F#F5个月

电费逾期总天数

实收电费
最近 6F#个月电费

逾期)

!" N次数

实收违约金
最近 6F#个月电费

逾期,5"!!"% N次数

违约金起算日期
最近 6F#个月电费

逾期,5!5"% N次数

实收日期
最近 6F7FIF#F

!F5个月的电费
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%$&"特征选取

针对初始提取的特征可能存在信息冗余的问

题
,5!.

!文中将通过特征选择来选择合适的入模型的

特征!剔除不相关特征或者冗余的特征!减少有效

特征的个数!有效提高模型的精确度和稳健性"

对于定性特征的选择!可以采用信息值 G衡量

该特征重要性" 从而决定是否入模型" 信息值表

达式为+

G

"

!
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+

"

5

( @+5
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5

*

@

+!
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!

) %. ( @+5
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5
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+!

T@

!

) $5%

式中+ @

+5

为该特征变量第+个属性对应的正常用户

数& @

5

为样本中总的正常用户数& @

+!

为该特征变量

第+个属性对应的风险用户数& @

!

为样本中总的风

险用户数" 一般当Go"D# 时!说明该特征有良好的

预测能力!应当选入模型&当 "D5qGq"D# 时!说明该

特征有中等预测能力!可以选入模型
,5#.

"

对于定量特征!可以采用相关性分析方法!以

皮尔逊相关系数为指标来选择合适的特征!将相关

性高的特征选入模型"

变量H和变量 ^之间的皮尔逊相关系数定义

为 !个变量之间的协方差和标准差的商!估算样本

的协方差和标准差!可得到皮尔逊相关系数如下+
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式中+$ !

+

!K

+

%为样本数据点取值&!和K为样本均

值&3为样本量"

还可以采用递归消减的方法来选择特征!通过

使用一个逻辑回归作为基模型来进行多轮训练!逐

步递归地减少候选特征并对比预测误差是否显著

减少!来考察每个候选特征的实际预测能力!消除

预测力不足的特征!最终得到一个最优的特征集"

该过程可以通过+2(1,.的机器学习包来自动实现"

综合以上各种特征选择方法!可以得到最终的

定量特征集"

%$@"数据编码及归一化处理

为了将定性特征引入算法参与计算!需要将定

性特征转换为定量特征!通常采用独热编码
,5I.

方式

进行实现" 也就是说!若某定性特征有 3种取值!

则将这一个特征扩展为3种特征!当原始特征值为

第+种定性值时!第 +个扩展特征赋值为 5!其他扩

展特征赋值为 ""

另外!不同定量特征的取值属于不同量纲!不

能够直接放在一起直接进行计算!必须对其进行数

据归一化处理" 数据归一化方法为+

]

"

!

*

-

(

$#%

式中+

-为训练数据的均值&

(为训练数据的标

准差"

&"风险预测模型的构建

文中从电力用户的用电数据出发!分析欠费风

险特征!运用逻辑回归算法模型对用户特征数据进

行训练#学习!形成电力客户欠费风险预警模型!分

析并预测电力客户不能及时缴纳电费的可能性!形

成电力客户风险评价"

逻辑回归是一种非线性概率模型!被广泛地运

用于风险建模分析
,57.

" 其表达式如下+

O$^

n

5 "

n

,%

n

&

$%0,

g

Q%

5

g

&

$%0,

g

Q%

$I%

式中+概率O$^

n

5 "

n

,%为用户的电费欠费概率&

"

#

!

@

为含有 @ 个特征的输入向量&%

#

!

@

为权重

向量参数&Q为偏置参数"

通过数据编码和归一化处理后的数据!可以作

为特征输入逻辑回归算法进行训练!迭代计算出模

型参数"

&$#"模型训练

将某年度 5-6月份的数据集按照随机方式分

割为训练集和验证集!其中训练集是用来训练模型

和确定模型参数的!而验证集则用于评价模型的性

能!从而选择出最优模型" 文中训练集和验证集的

分割比例为 ;+#"

模型训练#学习的目的是用给定的训练数据计

算并求解逻辑回归模型参数的数值解" 逻辑回归

的参数估计方法采用最大似然法!数值求解算法可

以采用梯度下降法#拟牛顿法等优化算法迭代求

解" 运用最大似然法求解模型参数过程如下"

记用户欠费概率O$^

n

5 "

n

,%

n

9

$!%!不欠

费概率O$^

n

" "

n
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n

5

i

9

$!%!则似然函数和对

数似然函数分别为+

I

"
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g

&

%0,

0

g

Q

%. $6%

只要对对数似然函数 %.$I$%%%求极大值!就

可得到关于参数 %的极大似然估计值" 参数求解

问题就转变为以对数似然函数为目标函数的最优

化问题+
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%

@T$

n

<)/Q<d

%

%.$I$%%% $;%

数值求解算法可以采用梯度下降法#拟牛顿法

等优化算法!通过迭代得到上述问题的最优解
,56.

"

&$%"模型评价

风险模型参数确定后!模型表达式也随之被确

定" 将用户的特征数据输入风险模型!根据式$I%

可以得到用户的风险概率" 在逻辑回归的预测中!

将上述风险概率大于 "D7 的用户输出为正类$风险

用户%!否则输出为负类$正常用户%" 将测试数据

集输入模型!可以得到模型预测的类别!然后与原

始类别标签进行对比!评价模型的性能"

模型的评价指标一般有混淆矩阵#准确率#精

确率#召回率和1

5

值等" 混淆矩阵如表 !所示"

表%"混淆矩阵

*09:-%"M.2473(.2=01,(\

实际
预测

负类 正类

负类 #

\

1

+

正类 1

\

#

+

44其中!#

\

为负类判定为负类&#

+

为正类判定为

正类&1

\

为正类判定为负类&1

+

为负类判定为正

类" 准确率体现了模型对样本的预测精度!表达

式为+

9

"

#

+

/

#

\

#

+

/

#

\

/

1

+

/

1

\

$E%

但在非平衡数据中!因为负类样本占大多数!

正类样本仅占少数!仅仅使用准确率评价模型有时

会失真!不能全面评价模型的性能" 因此还需要引

入其他评价指标" 精确率表示在模型预测为正类

的样本中!实际是正类的比率!体现了模型识别正

类样本的准确度" 其表达式如下+

O

"

#

+

#

+

/

1

+

$3%

召回率表示实际为正类的样本中!被模型预测

为正类的比率!体现了模型识别正类样本的敏感

度" 其表达式如下+

=

"

#

+

#

+

/

1

\

$5"%

1

5

值是精确率和召回率的调和平均!综合评价

了模型的性能" 其表达式如下+

1

5

"

!#

+

!#

+

/

1

+

/

1

\

$55%

通过准确率#精确率#召回率和 1

5

值等指标!可

以综合选出预测精度!识别正类样本的准确度和敏

感度均优的模型"

@"实例分析

为验证特征提取的有效性和算法的合理性!以

某地区高压用户为例!进行建模实例分析" 样本训

练集有研究对象 3 I!; 户!其中 6" 户为风险用户!

验证集有 I "I5户!其中 !6户为风险用户"

定性特征依据其信息值进行特征选择" 以)供

电单位*这个定性特征为例!考察某地区的 7 所供

电单位的用户构成并计算信息值 G来进行特征选

择!该特征的具体评价结果如表 #所示"

表&"信息值

*09:-&"J24.,=01(.2?0:7-

供电单位
正常用

户$5%

FO

风险用

户FO

信息值

G

该单位用

户$!%

FO

该单位风险

用户$#%

FO

单位 5 #!DI 55D6 "D!5! #!D! "D!

单位 ! 5EDI 6I "D76; 5ED; !D!

单位 # 5ED3 55D6 "D"#7 5EDE "DI

单位 I 55D! ID; "D"7; 55D5 "D#

单位 7 53D! ED5 "D"37 53D5 "D#

合计 "D366 "D6

注+$5% 正常用户#风险用户分别为各个供电单位正常#风险

用户数占全体样本正常#风险用户总数的百分比&$!% 该单位

用户为各个供电单位用户数占全体样本用户总数的百分比&

$#% 该单位风险用户为各个供电单位内部的风险用户数占该

单位用户总数的百分比"

44可知!全体样本的风险用户占比为 "D6O" 但不

同供电单位内部的风险用户占比有差异!例如供电

单位 !内部风险用户占比达到 !D!O!而供电单位 5

内部仅为 "D!O!说明风险用户的分布与供电单位相

关!该特征能为风险预测提供价值!因此直观上分

析)供电单位*这个特征应当选入模型" 同时从数

值上该特征的信息值G为 "D366!显著大于入模型的

标准 "D#!这也说明了信息值G可以作为衡量定性特

征预测能力的依据" 经过计算!最终选入模型的特

征及其信息值见表 I"

表@"特征选择

*09:-&"'-017,-3-:-61(.2

特征 信息值G

供电单位 "D366 5I7 66"

用电类别 "D36# 6"3 #5"

缴费方式 "DI5I !E! ;35

基本电费计算方式 "D5!6 ;7; 3#!

功率因数考核方式 "D5!# #6E "E"

定价策略类型 "D55; "3I "I"

44定量特征与风险类别的相关系数如图 ! 所示"

从图中可以看出!除了运行容量及每月电费和用户

风险类别的的相关系数绝对值较小外!其他特征在
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相关程度上比较明显" 结合使用 +2(1,. 库的递归

消减法的结果!选择了 53个定量特征参与逻辑回归

模型训练"

图%"定量特征与风险类别的相关系数

'()$%"P-0,3.26.,,-:01(.29-1>--2<7021(101(?-

6+0,061-,(31(63 028,(3E 601-).,(-3

逻辑回归的超参数设置如表 7所示"

表C"逻辑回归参数设置

*09:-C"U.)(31(6 ;-),-33(.2/0,0=-1-,3 3-11(2)

参数 说明 取值

R&.<%(2 损失函数的正则化项 %5

=,%P&) 模型优化方法 %*U%*.&<)

'%<==k-&*/1( 类别权重 U<%<.'&N

: 正则化项强度的倒数 "D5

Q<dk*(&) 最大迭代次数 5 """

44将经过编码和归一化后的特征输入逻辑回归

进行训练!风险模型参数计算结果如表 6所示"

44用占总样本数据集 #"O的同期验证数据集输

入逻辑回归模型!可以得到预测的类别!然后与原

始类别进行对比!评价模型的性能" 混淆矩阵的结

果如表 ;所示" 准确率#精确率#召回率和 1

5

值的

结果如表 E所示"

44表 ;和表 E 的模型评价结果表明+验证数据集

共 I "I5组用户!在逻辑回归的模型预测结果中!除

了 5组正常用户被错误预测为风险用户外!其他所

有用户预测均准确!准确率达到 33D3;O" 召回率达

到 5""O!说明模型对风险用户的预测灵敏度高!可

以有效的识别有欠费风险倾向的用户"

用后移 6个月的未来数据集$同年度 ;-5! 月

份数据%输入风险模型进行预测!此数据集有研究

对象 5# I;# 户!其中 36 户为风险用户" 验证结果

以混淆矩阵的方式在表 3呈现"

44未来数据集验证的准确率#精确率#召回率和

1

5

值结果如表 5"所示"

44以上模型验证结果显示!在验证数据集和未来

数据集下的模型预测准确率#精确度和召回率均比

444

表N"模型参数计算结果

*09:-N"G.8-:/0,0=-1-,60:67:01(.2,-37:1

特征 取值 特征 取值

供电单位 5

i

"D77I 5 运行容量 "D"I5 !

供电单位 !

i

"D#5I ! 最近 6个月逾期次数 "D53" #

供电单位 #

i

"D735 I 最近 #个月逾期次数 "D"7E 5

供电单位 I

i

"DI"I 3 最近 5个月是否逾期 "D"I7 3

供电单位 7

i

"DII# 5 最近 5个月逾期天数 "D"I6 I

用电类别 5

i

"DE75 7 最近 #个月逾期总天数 "D"7E !

用电类别 !

i

"D""I 6 最近 6个月逾期总天数 5DEII 5

用电类别 #

i

"D53; #

最近 #个月逾期

)

!" N次数
"D"7E !

用电类别 I

i

"D"75 6

最近 #个月逾期

,5"!!"% N次数
"D"I6 3

用电类别 7

i

"D"6; 3

最近 #个月逾期

,5!5"% N次数
"D535 I

用电类别 6

i

"D"56 #

最近 6个月逾期

)

!" N次数
"D";3 E

用电类别 ;

i

"D;E! 7

最近 6个月逾期

,5"!!"% N次数
"D5"; "

用电类别 E

i

"DI7# E

最近 6个月逾期

,5!5"% N次数
"D575 I

用电类别 3 "D#65 7 最近 6个月的电费 "D";3 5

用电类别 5"

i

"D!I# ; 最近 7个月的电费 "D"6I ;

定价策略类型 5

i

"D;;6 3 最近 I个月的电费 "D5I6 5

定价策略类型 !

i

5D7#" 3 最近 #个月的电费 "D""I 3

基本电费计算方式 5

i

5D7#" 3 最近 !个月的电费 "D"#E #

基本电费计算方式 !

i

"D737 # 最近 5个月的电费 "D"6# E

基本电费计算方式 #

i

"D5E5 7 缴费方式 5 5D!!E 6

功率因数考核方式 5

i

"D;7# E 缴费方式 ! 5D";3 5

功率因数考核方式 !

i

5D77I "

表O"验证数据预测结果

*09:-O"*+-/,-8(61(.2,-37:1.41-31(2)8010

实际
预测

正常用户 风险用户

正常用户 I "5I 5

风险用户 " !6

表V"模型评价结果

*09:-V"G.8-:-?0:701(.2,-37:1

指标 数值FO 说明

准确率 33D3; 预测准确率

精确率 36D#" 预测为风险用户中真正的风险用户比例

召回率 5""D"" 所有风险用户被正确预测的比例

1

5

值
3ED55 精确率和召回率的调和平均

表K"未来数据验证结果

*09:-K"*+-/,-8(61(.2,-37:1.44717,-8010

实际
预测

正常用户 风险用户

正常用户 5# #6I 5#

风险用户 5" E6
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表#!"未来数据模型评价结果

*09:-#!"G.8-:-?0:701(.2,-37:1.44717,-8010

指标 数值FO 指标 数值FO

准确率 33DE# 召回率 E3D7E

精确率 E6DE;

1

5

值
EED!5

较高!表明该电力客户欠费风险预警模型性能稳

定!具有较好的推广应用价值" 加强电力客户欠费

的风险管理!应该充分运用电力客户欠费风险评价

模型的预测结果制定科学的风险控制策略
,5;.

"

C"结语

文中着眼于电力客户欠费风险预测这一课题!

利用高压客户历史用电数据!运用多尺度的欠费风

险特征提取技术克服该案例客户信息不足的困难!

采用相关性分析法和递归消减法来筛选特征!并基

于逻辑回归算法构建了电力客户欠费风险评价模

型!取得了显著的成效" 该模型有效地预测了用户

欠费风险!筛选出潜在的电力公司风险客户" 下一

步可以考虑在获取更全面的客户信息后!结合文中

的细化特征提取方法建立指标体系!针对电力客户

欠费风险预测问题展开进一步探讨"
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