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摘要:随着电网客户量的迅速增长,
 

如何对电力客户进行准确的信用评价成为了一个重要问题,
 

构建一个可以准

确预测客户信用的模型是电力营销部门需要解决的关键问题.
 

本文通过对已知信用评价模型的研究,
 

结合集成学

习思想,
 

构建了一种基于XGB算法的客户多维信用评价模型,
 

该模型通过采用多维度的营销数据,
 

并基于特征重

要度方法进行特征选择,
 

采用极限梯度提升方法以及树模型对客户信用进行模型构建,
 

计算不同节点上不同的增

益值来获取最佳的预测效果,
 

从而构建一个准确、
 

稳定的客户信用评价模型.
 

在经过客户历史数据进行模拟分析

后,
 

得出了客户信用评价结果,
 

并与目前主流的机器学习算法包括基于梯度下降算法与基于树的传统算法进行比

较,
 

结果表明,
 

与Logistic回归和其他3种基于树的模型相比,
 

XGB模型不论是特征选择的准确性还是其分类性能

都具有明显的优势.
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Abstract:
 

At
 

present,
 

with
 

the
 

rapid
 

growth
 

of
 

electricity
 

customers,
 

how
 

to
 

make
 

an
 

accurate
 

credit
 

eval-
uation

 

for
 

customers
 

has
 

become
 

an
 

important
 

issue.
 

Building
 

a
 

model
 

that
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

credit
 

of
 

customer
 

is
 

a
 

key
 

step
 

for
 

the
 

power
 

marketing
 

department.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

studied
 

the
 

credit
 

evalua-
tion

 

model
 

proposed
 

by
 

previous
 

authors
 

and
 

combined
 

the
 

integrated
 

learning
 

idea
 

to
 

build
 

a
 

multidimen-
sional

 

credit
 

evaluation
 

model
 

for
 

customers
 

based
 

on
 

XGB
 

algorithm.
 

Based
 

on
 

feature
 

importance
 

meth-
od,

 

feature
 

selection
 

was
 

carried
 

out
 

with
 

the
 

model
 

by
 

using
 

multidimensional
 

marketing
 

data.
 

The
 

model
 

for
 

customer
 

credit
 

was
 

built
 

using
 

gradient
 

boosting
 

method
 

and
 

tree
 

model.
 

By
 

calculating
 

the
 

different
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gain
 

values
 

on
 

different
 

nodes
 

to
 

obtain
 

the
 

best
 

prediction
 

effect,
 

an
 

accurate
 

and
 

stable
 

customer
 

credit
 

e-
valuation

 

model
 

was
 

constructed.
 

After
 

simulation
 

analysis
 

of
 

customer's
 

historical
 

data,
 

the
 

user
 

credit
 

e-
valuation

 

results
 

were
 

obtained,
 

which
 

were
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

mainstream
 

machine
 

learning
 

algo-
rithms

 

including
 

gradient
 

descent-based
 

algorithms
 

and
 

traditional
 

tree-based
 

algorithms.
 

The
 

experimen-
tal

 

study
 

showed
 

that
 

the
 

XGB
 

model
 

has
 

significant
 

advantages
 

over
 

Logistic
 

regression
 

and
 

three
 

other
 

tree-based
 

models,
 

both
 

in
 

the
 

accuracy
 

of
 

feature
 

selection
 

and
 

classification
 

performance.
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随着电力体制改革的深入,
 

电力系统由于其复杂的结构受到了多方面的影响.
 

对于电力营销部门而

言,
 

电力市场交易类型更加多元化,
 

随着电力客户的不断增长,
 

如何对电力客户信用进行评价成为电力营

销部门的一个关键问题.
 

因此,
 

电力市场监管机构迫切需要一个准确的方法对各级市场客户进行信用评

价,
 

为有效防范市场风险提供决策依据,
 

为保障市场规范运行和健康有序发展提供技术支持.
如何建立一个可靠的电力用户信用评价指标是许多研究者关注的重点.

 

文献[1]提出了客户信用评价

指标体系,
 

包括企业财务状况、
 

支付状况等;
 

文献[2]计算了不同信用类别之间的相关系数;
 

文献[3]基于

运筹学中的层次分析法对电力客户的信用风险进行了评价;
 

文献[4]采用熵权方法构建了电力客户风险评

价模型.
根据方法和类型不同,

 

信用评价方法大致可以分为以下3种:
 

专家系统、
 

统计模型和人工智能方法[5].
 

传统方法依赖于大量结构化的历史数据,
 

基于大数据的信用评价方法则通过分析和挖掘海量、
 

多样化的动

态数据,
 

然后利用机器学习算法设计信用评价模型,
 

多维度刻画信用主体的“画像”,
 

向信息使用者呈现信

用主体信用状况[6].
 

因此,
 

由于其高效率、
 

高性能和基于大数据样本的优秀处理能力,
 

许多研究者将各种

机器学习算法应用于信用风险预测领域.
基于大数据的信用评价最常用的算法是逻辑回归(Logistic

 

Regression,
 

LR),
 

因为它结构简单、
 

可解

释性、
 

准确性高.
 

尽管深度学习模型显示出显著的信用评估准确性,
 

但它缺乏可解释性,
 

在处理相对较小

的数据集时性能较差,
 

这使得它无法广泛应用于信用评价系统.
 

除此之外,
 

模糊数学在决策类型的算法中

也常常能表现出较好的效果,
 

如文献[7]中采用基于模糊的层次分析对风险进行评估,
 

文献[8]采用模糊数

学进行了节点选举的决策.
 

同时,
 

以决策树(Decision
 

Tree,
 

DT)、
 

随机森林(Random
 

Forest,
 

RF)、
 

梯度提

升决策树(Gradient
 

Boosting
 

Decision
 

Tree,
 

GBDT)和极限梯度提升(eXtreme
 

Gradient
 

Boosting,
 

XGB)为
代表的机器学习算法在小数据集上具有优越的预测评价效果,

 

在电力客户信用评价方面有广泛应用[9].
 

机

器学习算法在分类和回归问题上具有良好的性能,
 

并且可以在相对较短的训练时间内获得更好的预测效果.
 

其中DT是预测个人信用的代表性算法,
 

因为它在效率、
 

准确性和可解释性方面表现出显著的优势[10].
 

然而,
 

单一的机器学习方法往往会导致过拟合,
 

并且难以处理实际问题中出现的数据集不平衡问题,
 

为了弥补单一

机器学习方法的不足,
 

集成学习技术应运而生,
 

并逐渐成为机器学习研究领域的主流方法.
集成学习理论起源于Kearns等[11]提出的强学习和弱学习的等价原则,

 

这种原则规定为得到一个优秀

的强学习模型,
 

可以将几个简单的弱学习模型结合起来进行综合考虑.
 

考虑到DT算法在各种机器学习算

法中性能较好,
 

训练时间相对较短,
 

提出了基于DT的集成学习方法,
 

RF、
 

GBDT和XGB就是集成学习和

DT相结合的典型集成算法.
 

文献[12]首次结合集成方法、
 

DT算法和随机子空间方法提出了RF算法;
 

文

献[13]提出了解决回归和分类问题的GBDT算法;
 

文献[14]采用了一种改进的GBDT算法和XGB算法并

与RF模型进行了实验对比,
 

结果表明,
 

XGB算法能够取得更优越的效果.
 

XGB起源于高效Boosting集成

学习模型,
 

它利用树分类器获得了更好的预测结果和更高的运行效率,
 

在数据竞赛平台Kaggle的竞赛中取

得了优异的成绩.
 

近年来,
 

文献[15]将LR,DT,神经网络与XGB进行了比较,
 

并通过混淆矩阵和蒙特卡罗

模拟基准作为评价指标,
 

验证了XGB算法在信用评价中的优越性能;
 

文献[16]提出了一种新的集成模型,
 

利用叠加法框架对XGB、
 

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)和RF进行建模,
 

实验表明,
 

所提出

的集成模型对信用评价方面具有更好的预测能力.
基于以上分析,

 

集成学习理论适用于电力营销部门的多维数据中,
 

采用XGB模型能够对客户数据进
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行建模并对客户信用情况进行预测.
 

因此,
 

本文首先针对分类问题对XGB模型进行了重组,
 

并给出了使用

XGB模型进行特征选择的理论依据.
 

随后,
 

本文利用电网营销平台提供的电网客户评估数据进行建模,
 

并

采用基于XGB算法的非线性方法代替传统的线性方法对特征选择方法进行改进,
 

结果表明,
 

基于XGB模

型的特征选择方法对5种模型都有显著的改进效果.
 

随后,
 

对XGB,LR,DT,GBDT,RF
 

5个模型的信用评

价效果进行了对比分析,
 

其中XGB模型在电力营销数据中对于信用评价效果具有最优表现.

1 信用评价模型基本概念及关键技术

1.1 信用评价模型基本概念

客户信用是客户与电力营销机构之间的交易关系,
 

是按照约定合同履行相应义务的情况[17].
 

而信用是

一个无法衡量的概念,
 

为了对信用进行精细的等级划分,
 

就需要一个具有可量化的指标便于管理.
 

对于电

力营销机构而言,
 

为对客户进行信用等级分类,
 

建立一个能够准确分析用户信息,
 

从而构建有效的区分客

户信用等级的评估方法,
 

同时对于新加入的客户根据历史客户信息进行划分也是十分重要的.
信用评估模型就是对客户信用水平、

 

客户质量等级进行准确地评级和科学的评估[18],
 

并以此对不同信

用等级客户进行管理的依据,
 

这对于提高电力营销策略制定效果、
 

优化营销效率、
 

规避由于客户的不守约

行为而导致的亏损等具有实践性的意义.
 

通过对相关文献的研究和电力客户历史数据信息,
 

同时根据电力

行业客户信用等级划分准则,
 

采用集成学习的思想对电力客户信用级别进行了划分.
1.2 极限梯度提升模型介绍

符号及其含义如表1所示.
表1 符号参考表

符号 代表的含义 符号 代表的含义

m 特征总数 y
∧t
i 到第i棵树的预测值

xi 第i个样本的特征信息,
 

xi∈Rm l(yi,
 

y
∧
i) 第i个样本的损失函数

yi 第i个样本的真实值 L(y,
 

y
∧) 总样损失函数

y
∧
i 第ii个样本的预测结果 (fk) 目标函数中防止过拟合的正则项,

 

其中fk 代表第k 个决策树的结果

  一个数据集中包含n个样本,
 

每个样本具有m 维特征,
 

那么对于信任评估模型可以抽象为D={(xi,
 

yi)∣xi∈Rm,
 

yi∈Rm}代表样本空间,
 

其中xi={xi1,
 

xi2,
 

…,
 

xim|i=1,
 

2,
 

…,
 

n}是每个输入的

特征表示.
 

对于XGB模型的主要任务是构建t棵子树作为弱学习模型,
 

其中预测值y
∧t
i 与决策树之间的关系

要满足以下公式:

y
∧0
i =0

y
∧1
i =f1(xi)=y

∧0
i +f1(xi)

y
∧2
i =f1(xi)+f2(xi)=y

∧1
i +f2(xi)

…

y
∧t
i =∑

t

k=1
fk(xi)=y

∧t-1
i +ft(xi) (1)

  在梯度增强算法的每次迭代中,
 

生成弱分类器ft(xi)(比如决策树生成的结果),
 

并且这次迭代的预测

值y
∧t
i 是前一次迭代的预测值y

∧t-1
i 和这一次迭代的决策树结果ft(xi)的和.

因此,
 

构建XGB模型需要解决3个关键问题.
1)

 

每轮迭代如何建立决策树,
 

也就是叶节点如何进行拆分;

2)
 

如何确定每个DT上叶节点的预测值;

3)
 

每个DT与前一个DT有什么关系.
以上这3个问题由目标函数决定如式(2),

 

该算法的目标函数可以表示为

minLt(y,
 

y
∧t
i)=min∑

n

i=1
l(yi,

 

y
∧t
i)  +∑

t

k=1
Ω(fk) (2)
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其中l(yi,
 

y
∧t
i)代表不同类型弱学习算法的损失函数,

 

用于度量叶节点上真实值yi 和预测值y
∧t
i 之间的差

距.
 

而∑
t

k=1
Ω(fk)是一个模型的正则项,

 

也被称为惩罚项,
 

用于度量整个模型的复杂程度,
 

常用的正则项包

括L1和L2正则,
 

本文用到的正则项可以表示为

Ω(fk)=γTk +
1
2λ∑

Tk

j=1
ω2

kj (3)

其中Tk 是第k棵树的叶子节点数,
 

γ 是叶结点T 的收缩系数,
 

ωkj 是第k棵树在j个叶子节点上的分数,
 

λ
是叶节点得分ω 的惩罚系数,

 

Ω(fk)的值需要通过交叉验证进行优化.

根据公式(1),
 

将t轮迭代中第i个样本的预测值y
∧t
i 带入目标函数式(2)中,

 

并通过式(3)求出的正则化

项进行限制.
 

为了方便求解,
 

将式(2)采用二阶泰勒展开,
 

那么等式结果为

minLt=min∑
n

i=1
gift(xi)+

1
2hif2

t(xi)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 +Ω(ft)  (4)

其中gi 和hi 分别是损失函数l(yi,
 

y
∧t
i)的一阶和二阶偏导数.

定义Ij={i|q(xi)=j}作为DT中第一个叶节点j上的样本点集合,
 

其中构造函数q(x)将样本点x
映射到叶节点j的位置,

 

v 表示每个叶节点的分数,
 

因此DT的结果可以用ωq(x)表示.
 

考虑每个DT中

f(x)包含一个独立的树结构q(x)和这棵树结果为ωq(x),
 

因此每个DT可以表示为

f(x)=ωq(x),
 

ω∈RT,
 

q:
 

Rd → {1,
 

2,
 

…,
 

T} (5)
将公式(5)代入公式(4),

 

可推导出以下方程:

minL(t)=min∑
Tt

j=1
Gjwt,j +

1
2
(Hj +λ)ω2

t,j
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 +γTt  (6)

其中Gj =∑i∈Ij
gi,

 

Hj =∑i∈Ij
hi.

在本文中将信用评价问题看为多分类问题,
 

样本实际标签yi 的值是一个概率,
 

因此本文选择对数损失

函数作为损失函数:

l(yi,
 

y
∧(t)
i )=-(yilog(pi)+(1-yi)log(1-pi)) (7)

其中pi=
1

1+e
-y
∧t
i
.

对数损失函数的推导如下,
 

在样本空间(x1,
 

y1),
 

…,
 

(xn,
 

yn)中,
 

对于多分类问题,
 

标号列yi 的值

是0或1.
 

n 个样本的概率Yi=yi(i=1,
 

2,
 

…,
 

n),
 

可以根据多项式分布的概率公式得到:

p{Y1=y1,
 

Y2=y2,
 

…Yn =yn}=
N!

y1!y2! …yn!
p

y1
1p

y2
2 …p

yn
n (8)

在这种情况下,
 

需要满足最大似然函数lnP 最大值.
 

如果将损失函数设置为-lnP,
 

它可以等效于损失函数

的最小值.
 

然后,
 

损失函数可以表示为公式(7),
 

gi 和hi 的值可以推导为

gi=pi-yi (9)

hi=pi(1-pi) (10)
同样,

 

对于多分类问题,
 

也可以选择Softmax函数作为损失函数:

l(y,
 

p)=-∑
M

m=1
ymlogpm

pm =
e

y
∧t
i

∑
M

m=1
e

y
∧t
i

(11)

其中M 代表标签的类别.
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1.3 XGB模型需要解决的问题

叶节点预测值的确定是在XGB模型中需要解决的问题之一,
 

假设树结构q(x)是固定的并且保持不

变.
 

根据公式(6),
 

由于Gjwt,j+
1
2
(Hj+λ)ω2

t,j 是一个关于叶结点预测值wt,j 的凸函数,
 

通过对预测值取

偏导数,
 

可以找到最佳优化点w*
t,j 使得目标函数Lt 取得最小值.

w*
t,j =

Gj

Hj +λ
(12)

在这种情况下,
 

目标函数的最小值为

L􀮨t=-
1
2∑

Tt

j=1

G2
j

Hj +λ+γTt (13)

其中L􀮨t 可视为衡量树结构q(x)质量的评分函数,
 

因为L􀮨t 值越小,
 

树的结构越好.
 

换句话说,
 

只要可以确

定树结构q(x),
 

就可以获得最佳值.

XGB模型另一个需要确定的就是叶结点分裂的方式,
 

对于第t棵节点的构建由这个树上的预测值y
∧t-1
i

和真实值y 共同决定.
 

对于叶结点而言,
 

首先需要确定选择全部特征或者部分特征作为候选特征,
 

然后使

用贪心算法,
 

尝试在每次迭代中加入一个分裂点到叶结点中,
 

通过计算高斯分数可以找到最优的分裂点,
 

该过程会一直进行迭代直到达到停止条件,
 

决策树的整个构建也可以称为树结构的确定.
假设在叶节点分裂后,

 

在左节点IL 和右节点IR 上重新发送样本集,
 

I=IL ∪IR.
 

对于每个特征,
 

在每

次迭代中不分裂的叶节点其得分函数为L􀮨t
No-Split,

 

分裂后的得分函数值为L􀮨t
Split,

 

这两个得分函数的计算可以

由以下公式得出:

L􀮨t
Split=-

1
2

G2
L

HL +λ+
G2

R

HR +λ
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 +γTSplit

L􀮨t
No-Split=-

1
2
(GL +GR)2

HL +HR +λ+γTNo-Split (14)

其中G 代表分裂后一阶导数之和,
 

H 代表分裂后二阶导数之和,
 

L 和R 分别代表左节点和右节点.
 

在公式

(14)从L􀮨t
No-Split减去L􀮨t

Split,
 

就能得到第t棵树叶节点的损失增益:

Gain=-
1
2

G2
L

HL +λ+
G2

R

HR +λ-
(GL +GR)2

HL +HR +λ
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 -γ (15)

对每个叶节点选择增益值最大的特征节点作为分裂点,
 

直到达到分裂停止条件才能完成第t棵树的生成.
 

在生成每棵树之后,
 

将其添加到原始模型中,
 

计算更新后的预测值y
∧t
i,

 

然后根据上面的规则继续迭代,
 

最

终完成整个模型的构建.
XGB通常将公式(15)中的增益值作为评价特征重要性的指标,

 

可以用来衡量某个特征对于预测结果

的影响能力,
 

因此可以根据增益值对特征进行过滤.
考虑到在一个叶节点的分裂过程中,

 

总是选择Gain 值最大的特征进行分裂(这意味着这个特征具有最

强的区分能力),
 

而XGB是一个通过不断累加分支结果进行预测的模型,
 

因此必须同时考虑多棵树的影响.
 

因此,
 

通过计算所有树上第一个特征的增益值∑
t

k=1
Gain

k
r 与所有树上的所有特征增益值之和∑

m

r=1
∑
t

k=1
Gain

k
r  的

比值作为第r个特征变量的重要性指数:

Impr=
∑
t

k=1
Gain

k
r

∑
m

r=1
∑
t

k=1
Gain

k
r  

(16)

其中,
 

Gain
k
r 表示第k次迭代中第r个特征变量的增益值,

 

t是算法的迭代总数,
 

m 是特征变量的总数.
 

重要

性指数越高,
 

区分样本的能力越强.
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1.4 XGB模型算法预测过程

1.4.1 初始化

首先根据公式(9)和公式(10)计算出损失函数的一阶导数gi 和二阶导数hi,
 

然后计算每棵树上的

y
∧t-1
i ,

 

根据第t-1棵树上采用的预测算法以及样本值xi 获取预测值结果.
 

将样本值xi 对应的真实值yi 也

作为XGB的输入.
 

对于XGB模型而言,
 

根据公式(1)第0棵子树其预测值设为0,
 

即y
∧0
i =0.

1.4.2 根节点设定

为确定当前根节点,
 

需要首先遍历并计算所有特征的增益值,
 

以找到增益得分最大的特征节点作为当

前根节点.
 

迭代过程的具体流程如图1所示.

图1 迭代寻找最大增益流程
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1.4.3 建立叶节点集

根据第二步找到增益值最大的特征,
 

将样本集分为两部分,
 

得到两个叶节点样本集,
 

对两个叶节点的

集合分别重复上述第二步与样本集划分的过程,
 

不断构建分支节点,
 

直到增益分数为负或满足其停止条

件,
 

以此建立整棵树.

1.4.4 计算所有节点的预测值

根据公式(12),
 

叶节点的值ωj 可以计算出来,
 

而第二棵树上的预测结果可以通过y
∧2
i =y

∧1
i +f2(xi)根

据公式(1)和公式(6)依次递推计算出整个树上的所有节点的预测值.
重复执行步骤1.4.1到1.4.4,

 

直到建立足够数量的树来保证预测结果能够使评估函数获得最好

的效果.

1.4.5 
 

输出分类的结果

据公式(7)获取不同结果的概率,
 

对于多分类问题采用一对多拆分的思想,
 

对每个类别都将其他类别

设置为反例,
 

那么就有N 个分类器.
 

每个分类器都能够识别一个固定类别,
 

如果有一个分类器为正类,
 

则

就为该类别,
 

若有多个分类器为正类,
 

则选择置信度最高的分类器用于分类.
 

为使每轮预测值更接近真实

值,
 

每棵树都是基于前一棵树的预测结果构建的,
 

从而提高模型的预测效果.

2 实验结果与分析

本节将XGB算法应用于一个营销客户数据集中,
 

并与其他4种机器学习算法进行比较,
 

验证了XGB

算法在特征选择和分类方面的能力.
 

首先对数据集进行预处理,
 

因为数据集中存在各种质量问题可能会干

扰分类结果,
 

例如数据不平衡、
 

空值、
 

数据异构等问题;
 

然后,
 

将根据特征选择算法提取数据中特征;
 

最后

对模型进行训练、
 

测试和评估.

2.1 数据描述

本文采用的数据是基于电力营销部门提供的数据集,
 

每季度更新一次.
 

原始数据集包括2018年1月1

日至2018年12月31日期间的样本1
 

272个,
 

于2019年8月5日下载,
 

包含143个特征变量和1个标签

列,
 

标签是根据历史行为信息人工标注的信用等级评价.
 

考虑到标签栏中包含的7种状态以及电力营销部

门的实际状况,
 

将“全额支付”
 

“支付中”
 

“宽限期”
 

“违约”
 

“违约(16~30
 

d)”
 

“违约(31~120
 

d)”
 

“指控中”

通过编码的形式进行转换.
 

数据集中不同标签的分布如表2所示.
表2 数据集标签分布

分类 样本数 占比/% 分类 样本数 占比/%

全额支付 932 65.41 违约(16~30
 

d) 15 2.75

支付中 123 21.15 违约(31~120
 

d) 12 0.94

宽限期 32 2.52 追究责任 7 0.55

普通违约 55 6.68 总数 1
 

272 100

2.2 数据预处理

由于样本之间的比例不均衡,
 

出现了长尾现象,
 

本文采用了分层随机采样的方式,
 

将大样本量与小样

本量的分布控制在4∶1.
 

根据实际经验,
 

手动删除了29个不符合进入模型标准的特征,
 

选择了114个特

征,
 

考虑到某个特征在有大量空值时不再具有代表性,
 

因此删除了缺失比例超过50%的35个特征,
 

还剩余

79个特征.
 

对于字符数据通过独热编码的方式进行转换,
 

即将字符类别变量转化为易于模型学习的数字形

式,
 

并采用所有非空值的平均值填充数据列中空值,
 

针对离散数据列中的空值采用0进行填充.
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2.3 特征选择

为了验证XGB特征选择的有效性,
 

首先使用传统基于线性的皮尔逊相关图选择特征方法进行特征提

取,
 

传统线性方式的流程如下:
 

首先输入数据预处理后的79个特征,
 

对于每个自变量计算其预测能力,
 

用

皮尔逊相关图找出任意两个特征之间的相关系数.
 

为了提高模型效率和减少数据冗余,
 

对于两个相关系数

大于0.6的特征,
 

只能保留预测能力较高的特征.
 

经过基于线性的皮尔逊相关图选择特征方法,
 

一共选择

了17个特征,
 

这意味着处理后的最终数据集将只包含这17个特征.
基于XGB的特征选择模型采用经过数据预处理后的79个特征作为特征提取模型的数据集,

 

将所有的

特征放入XGB特征提取模型中,
 

计算每个特征的增益值与重要性指数,
 

获取不同特征对于预测值的重要

度的排名,
 

可以采用XGB库中提供的Get_Fscore函数返回由高到低排序的特征重要性索引表,
 

然后选取

重要度指标最高的17个特征,
 

与之前方法选择的特征相比,
 

有9个不同的特征.

2.4 结果分析

在本节中,
 

将XGB的预测结果与LR,DT,RF和GBDT进行比较,
 

从而评估模型的性能.

原始数据集在每个部分的样本比例保持不变的前提下,
 

随机分为5个部分,
 

模型的预测效果将通过五

重交叉验证来验证,
 

这意味着将随机选择4个部分作为训练集,
 

剩余一个部分作为测试集.
 

对于原始数据

将被随机分成5个集合s1,
 

s2,
 

…,
 

s5,
 

使5个集合的大小和分布相等.
 

然后将5个集合中的一个用作测试

集合,
 

其余4个集合被用作训练集合.
 

最后,
 

将这5个测试集的平均值作为模型的最终预测结果.
在模型训练过程中,

 

采用Python提供的相关函数进行处理,
 

通过GridSearch(网格搜索)函数返回每个

模型的最优参数.
 

为便于处理,
 

对没有违约的客户作为正例,
 

而违约的客户作为反例.
 

根据抽样后分组的

数据即每组254个样本数据,
 

在对比两种特征选择方法后构建混淆矩阵如表3、
 

表4,
 

可以看出采用XGB
作为特征选择的方式有一定优势,

 

对于区分客户的信用能力更强.
表3 传统特征选择方法的混淆矩阵

传统特征选择方法的混淆矩阵结果

预测:
 

好 预测:
 

坏

真实:
 

好 201 4

真实:
 

坏 15 34

表4 XGB特征选择方法的混淆矩阵

XGB特征选择方法的混淆矩阵结果

预测:
 

好 预测:
 

坏

真实:
 

好 204 2

真实:
 

坏 13 35

  分类问题中最常见的评价指标是准确率,
 

如Kappa,
 

AUC 等,
 

它们通常是一起考虑的.
 

其中Kappa 通常用

于衡量不平衡数据集中的分类准确率,
 

Kappa 越高,
 

分类准确率越高.
 

通过计算分类问题标准评价指标ROC

和AUC,
 

绘制ROC 曲线.
 

ROC 曲线通常用于衡量模型的预测性能,
 

AUC(ROC 曲线下的面积)用于评估分类系

统的性能.
 

AUC 的取值范围为[0,
 

1],
 

AUC 越大,
 

模型的分类效果越好.
基于传统特征选择和XGB特征选择方法的5种模型的性能分别如表5和表6所示.

 

可以看出本文采

用的基于XGB特征选择方法比传统特征选择方法在各个模型上都能取得明显的优势,
 

同时XGB在分类效

果上能取得最好的效果.
 

两种特征选择方法的ROC 曲线与准确率如图2所示,
 

也能明显看出XGB特征选

择方法由于采用了特征重要度指标与增益值两个指标,
 

对于特征选择的效果优于传统基于皮尔逊系数的方
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法.
 

两种特征选择方法的5个对比模型的ROC 曲线如图3所示,
 

可以看出基于树的模型如XGB,
 

RF,
 

GB-

DT等采用集成学习的思想能够对客户信用做出一个较为准确的预测,
 

而传统的方法只是采用单一模型去

拟合电力客户数据,
 

可能会欠缺某些关键特征的获取.
 

而XGB模型由于能够计算不同叶节点上的增益值,
 

汇聚不同节点的预测结果从而达到了最好的预测效果.

图2 不同特征选择方法对比

图3 两种特征选择方法的5个对比模型的ROC 曲线

表5 基于传统特征选择的5种模型表现

准确率 Kappa 系数 AUC KS

XGB 0.926
 

1 0.738
 

2 0.938
 

3 0.733
 

2

LR 0.864
 

4 0.469
 

0 0.849
 

8 0.539
 

0

DT 0.866
 

5 0.584
 

9 0.804
 

2 0.608
 

3

RF 0.909
 

5 0.664
 

4 0.882
 

3 0.637
 

0

GBDT 0.920
 

4 0.707
 

4 0.922
 

6 0.697
 

0
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表6 基于XGB特征选择的5种模型表现

准确率 Kappa 系数 AUC KS

XGB 0.937
 

0 0.776
 

3 0.948
 

1 0.770
 

0

LR 0.892
 

1 0.595
 

6 0.873
 

0 0.587
 

8

DT 0.880
 

1 0.622
 

2 0.819
 

4 0.638
 

7

RF 0.924
 

9 0.726
 

4 0.907
 

7 0.699
 

5

GBDT 0.927
 

9 0.737
 

0 0.934
 

3 0.720
 

3

  从图表分析看,
 

XGB特征选择方法可以有效提取电力营销大数据中的关键特征,
 

这种特征选择方法

的优势在不同模型中都可以体现出来.
 

此外,
 

在表5和表6中,
 

XGB的准确率、
 

Kappa 值、
 

AUC 值和 KS

值最高,
 

其中准确率说明了XGB模型在预测效果上远超其他模型,
 

这可能是由于多维客户数据基于集

成思想的XGB模型能够更好地处理样本数据之间的关系.
 

而对于Kappa 值,
 

它代表处理数据不平衡的能

力,
 

而本文采用的数据是呈现明显的长尾分布,
 

而XGB模型通过修改部分参数能够处理样本不平衡的

情况.
 

KS 值能够反映处理好坏样本的能力,
 

而KS 值通常与AUC 一起来判断模型预测的效果,
 

KS 值越

大,
 

体现模型对好坏样本的区分能力越强.
 

而XGB模型通过集成学习的思想对数据中存在的差异性能

够更好地捕捉,
 

实验结果也表明了XGB模型的优越性,
 

效果明显优于其他4个模型,
 

在客户信用评价中

能起到更好的表现.
通过本文提出的XGB模型,

 

分析历史的客户信息以及交易信息,
 

从而建立一套可以用于区分客户信

用级别的多维度信用评价模型.
 

该模型采用集成学习的思想,
 

通过树模型的结构对特征计算信息增益,
 

同

时采用多个弱学习模型的结果组成一套强学习模型,
 

建立了客户画像,
 

能够有效地对新客户根据其信息进

行信用等级预测,
 

能够帮助电力营销部门进行精准营销、
 

规避风险.

3 结论

我国作为一个用电大国,
 

对于电力客户信用的研究相对起步较晚,
 

而客户信用问题一直都是困扰电网

部门实现精准营销的关键问题.
 

本文首先研究了近年来客户信用评价模型的研究现状,
 

对电力营销客户信

用数据进行了分析,
 

提出了基于XGB算法的信用等级分类问题的理论建模,
 

然后基于电力营销数据集与

客户信息数据,
 

将XGB应用于电力营销系统中的信用等级预测,
 

取得了较好的成果,
 

结果表明:

1)
 

采用XGB模型进行客户信用等级预测,
 

改变了之前采用层次分析法与熵值法无法处理大量数

据的情况.

2)
 

通过采用增益值计算方法与特征重要度指标作为特征选择方法,
 

比传统的特征选择方法其实验表

现效果更好.

3)
 

通过与LR,DT,RF和GBDT的性能对比,
 

验证了XGB在特征选择和分类性能上具有明显优势.
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