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摘  要 

针对电信客户流失数据集的多维特征和不均衡问题，本文给出了一种基于代价敏感的逻辑回归的电信客

户流失预测模型。通过对不平衡样本集分别采用不同权重调整，将代价敏感学习与传统分类算法相结合，

建立基于逻辑回归的电信客户流失预测模型，最后对实际电信客户流失进行验证。通过与其他分类器模

型的对比显示此方法在各种评估指标上均有更好的表现，更加符合电信业预测客户流失的实际情况。 
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Abstract 
Aiming at the multi-dimensional characteristics and imbalance of the telecom customer churn da-
taset, this paper presents a cost-sensitive logistic regression-based prediction model for telecom 
customer churn. By adjusting the unbalanced sample sets with different weights, combining 
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cost-sensitive learning with traditional classification algorithms, a logistic regression-based tele-
communication customer churn prediction model is established, and finally the actual telecom-
munication customer churn is verified. The comparison with other classifier models shows that 
this method has better performance in various evaluation indicators, which is more in line with 
the actual situation of predicting customer churn in the telecom industry. 
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1. 引言 

随着信息技术与移动网络的巨大进步，电信行业的竞争日趋严峻，与此同时，获得一个新用户所花

费的成本是挽留一位老客户所花费成本的 5~6 倍[1]。因此，对客户流失的分析与预测已经成为电信行业

提高核心竞争力的重要方式。为了准确预测流失用户，许多学者采用了传统机器学习的分类算法进行识

别客户流失。但由于电信行业的数据正负样本的不平衡，这使得电信行业的流失预测不切实际，机器学

习往往认定训练样本中各类样本数量都是均衡的，但在具体问题上却往往不能满足这种数据平衡的条件

[2] [3]。数据不均衡会使机器学习训练模型关注于数量较多的样本类型，而忽视数量少的样本类型，从而

降低了机器学习模型的测试泛化能力。例如，在训练集中，其中正常的样本有 99 个，负例的样本有 1 个。

如果没有考虑到样本的不均衡，则该学习方法会导致分类器放弃对负例的预测，因为分类器将所有的样

本分成正例，则可以达到 99%的分类准确率。为此，应该考虑不同的实例在分类器中的错误分类成本。

本文介绍了一种代价敏感学习方法，用以对电信业的客户流失，使用欠采样对不同实例的错误分类成本

进行修改，结合比较不同传统机器学习分类算法，得到一个符合电信业实际情况的预测模型[4] [5] [6]。 

2. 电信客户流失预测原理 

在传统的分类算法中，一般都会假定不同类型的样本数量趋于均衡，从而导致对大部分类别的样本

进行预测，忽略了少数类别的样本。在电信用户的流失中，存在着严重的数据分配失衡现象[7]。若采用

传统的数据挖掘方法，对所有的用户进行预测，其准确率也很高。从表面上来看，这是一种非常有效的

方法，但是，当一个具有高价值的用户被认为是一种潜在的用户时，它就失去了其研究的意义。由此可

得，在不均衡数据中，准确度并非是一个合适的衡量标准。在不平衡数据中，可以考虑使用混淆矩阵来

评估分类器的性能。混淆矩阵包括四种样本类别，分别是真正例 TP、假负例 FN、假正例 FP 和真负例

TN。样本总数 TP TN FP FNN = + + +  [8]。将预测结果与样本实际类别结合得到混淆矩阵，如表 1 所示。 

 
Table 1. Confusion matrix 
表 1. 混淆矩阵 

 预测为正 预测为负 

实际为正 TP FN 

实际为负 FP TN 
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准确率(accuracy)是指分类正确的样本结果占总样本的百分比，定义为： 

TP TNAccuracy
TP TN FN FP

+
=

+ + +
                             (1) 

精确率(precision)是指在预测结果中所有被预测为正的样本中实际也为正样本所占的百分比。召回率

(recall)是指在原样本中分类器正确检测到的正样本占全部正样本的比例。两者的计算公式分别为： 

TPRecall
TP FN

=
+

                                  (2) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                 (3) 

一个分类器的精确率和召回率往往呈负相关关系，两者在某一分类阈值会达到平衡。F1-score 是召

回率和精确率的调和平均，即二者之间的一个平衡点，可以通过评估 F1 分数来找到精确率和召回率的最

佳组合。F1-score 公式如下： 

2 precision recallF1-score
precision recall
∗ ∗

=
+

                             (4) 

ROC 曲线是以 FP/(FP + TN)为横轴，即以预测为正但实际为负的样本占所有负例样本的比例为横坐

标，以 TP/(TP + FN)为纵轴，即以预测为正但实际为正的样本占所有正例样本的比例为纵坐标。图 1 则

是一个标准的 ROC 曲线。AUC 是 ROC 曲线下的面积，反映的是根据分类器计算得到的 score 后对样本

的排列顺序的概率。AUC 越大，则分类器的效果越好。 
 

 
Figure 1. ROC curve 
图 1. ROC 曲线 

 

由于数据不均衡，因此评估电信用户流失的学习指标并没有采用 Accuracy 来进行评估，而是选取了

聚焦于正例上的评估指标。此外基于代价敏感的客户流失，本文定义了三个额外的评估标准，分别叫做

Revenue Retained Monthly (RRM)，Revenue Retained Total (RRT)，Revenue Retained Monthly per true churn 
customer (RRM/customer)。其计算公式分别为： 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.129211


彭科，彭龑 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.129211 2087 计算机科学与应用 
 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
1

1

RRM
test

test

n i i i
test predi

n i i
testi

y y monthlycharges

y monthlycharges
=

=

× ×
=

×

∑
∑

                        (5) 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
1

1

RRT
test

test

n i i i
test predi

n i i
testi

y y totalcharges

y totalcharges
=

=

× ×
=

×

∑
∑

                         (6) 

这两个指标是针对电信客户样本中加权的月收入特征的召回率分数，可以被看作为等价的召回率。

它们表示模型由于其正确的客户流失预测(即真阳性)而保留的收入。 
( ) ( ) ( )

( ) ( )
1

1

RRM
customer

test

test

n i i i
test predi

n i i
test predi

y y monthlycharges

y y
=

=

× ×
=

×

∑
∑

                      (7) 

此指标具有指示分类器识别出最有价值的客户或高支出的客户的能力。值越高表示该分类器能够更

擅长识别更多的有价值的客户。 

3. 基于代价敏感逻辑回归的电信客户流失预测 

3.1. Logistic 回归原理 

Logistic 回归是一种减少预测范围，将预测值限定为[0, 1]间的处理二分类的回归模型，它通过一个

sigmoid 激活函数与线性回归得到，这个 sigmoid 函数的性质满足了函数的定义域 x 的输入为全体实数，

而值域输出 ( )h xθ 总是[0, 1]，最终是以一种概率的形式表示，概率大于 0.5 的分类结果为正类，小于 0.5
的分类结果为负类。其中 sigmoid 函数具体表达形式如下： 

( ) 1
1 e zg z −=
+

                                   (8) 

对于线性回归的情况，方程如下： 

T
0 1 1 0

1

n

n n i i
i

x x x xθ θ θ θ θ θ
=

+ + + = + =∑                        (9) 

因此，可以得到 Logistic 回归的具体输出为： 

( ) ( ) T
T 1

1 e x
h x g xθ θ

θ
−

= =
+

                            (10) 

3.2. 代价敏感学习 

针对不均衡的数据，采用过采样或欠采样方法，虽然可以在某种程度上解决数据不平衡问题，但其

并没有考虑到对不同的分类错误，其代价也不相同的问题。由于误分类代价都是一样的且很容易出现过

拟合问题，因此，分类代价不平衡的问题还没有得到解决。由于电信客户数据样本的特殊性，如果将一

个有电信流失想法的高价值客户预测为仍在使用电信的用户，则损失了更多的代价，因此需关注模型对

少数类样本的识别能力。基于代价敏感学习的方法，对不同类型的错误进行了不同的成本惩罚，从而降

低了产生较高的误分率以及降低了总体的分类误差[9]。 
代价敏感学习方法的错分代价一般是由代价矩阵确定。代价矩阵如表 2，其中 ijcost 表示把第 i 类数

据预测为第 j 类数据的惩罚代价。通常初始惩罚代价 ijcost 为零，假如将第零类误分为第一类所导致的损

失程度更大，则 01 10cost cost> 。损失程度差异越大，则 01cost 与 10cost 的值差别也越大。当 01cost 与 10cost
值相同时，则是属于代价不敏感的学习问题。 
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Table 2. Cost matrix for customer churn predictions 
表 2. 客户流失预测的代价矩阵 

 预测不流失 预测流失 

实际不流失 0 01cost  

实际流失 10cost  0 

 
代价敏感学习的实现共有两种方式：在数据预处理方面，通过调整训练数据的正负两个样本的代价

权重，使得分类模型更加符合代价敏感的特征；在分类算法方面，在训练过程中将错分代价与损失函数

结合起来。通过为不同类别设置不同的错分代价，得到对应的代价敏感模型，该方法将各种类别的错分

代价加权到损失函数上，对损失函数进行近似于误分代价的优化过程，给一个非代价敏感分类算法加入

了代价敏感因子，从而得出一种具有倾向性的算法[10]。 
本文主要基于第二种代价敏感学习方法，在分类算法上通过调整权重进行处理，对损失函数设置权

重，侧重于关注少数类，在 python 的 scikit-learn 使用 class_weight 参数设置权重，可以用来权衡各类错

误所带来的不同损失，对错误赋予非均等代价。class_weight 通常是用于表示分类模型中多个类型的权重，

也可以是一个字典用于定义每个类别的标签，在默认情况下是不输入，即不考虑权重[11]。如果选择输入

的话，可以选择 balanced 让库自己统计类型权重，或者自己输入不同类型的权重。例如对于一个二分类

模型，我们可以设置 class_weight = {0:0.8, 1:0.2}，则表示分配的 0 类的权重为 80%，1 类的权重分配为

20%。如果设置 class_weight 为 balanced，则会根据训练样本数量来统计计算权重。针对某种类型样本数

量，若数量越多，则权重越低，相反，若数量越少，则权重越高。当 class_weight 选择 balanced 时，权

重计算公式如下： 

( )
samples

classes

class_weight
np.bincount y
n

n
=

∗
                          (11) 

其中 nsamples 为样本数，nclasses 为类别数量，np.bincount(y)则是统计每个类的样本数。 

3.3. 基于代价敏感的逻辑回归 

针对电信客户流失数据的不平衡问题，不但要考虑正负样本比例差异较大的情况，还要考虑由于错

分代价所产生的挽留成本情况。传统的逻辑回归虽通过损失函数最小化得到最优解，但并没有考虑将一

个有电信流失想法的高价值客户预测为仍在使用电信的用户的代价成本。因此，本文采用了一种代价敏

感逻辑回归方法进行电信客户流失预测。它通过优化算法拟合逻辑回归算法的系数，该优化算法可将训

练数据集上模型的损失最小化，然后在减少模型损失方向上调整系数，修改给定系数集的损耗计算，为

每个类别的重要性权重进行调整，以此考虑类平衡，加权损失函数 ( )J θ 公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )0 1log * log 1 1i i i iJ w yhat y w yhat yθ = − ∗ + ∗ − ∗ −                (12) 

加权应用于损失函数，使得多数类的损失函数得到较低的加权值和较低的误差计算，从而在电信客

户流失预测时减少了代价敏感逻辑回归模型系数的更新，同时少数类的损失函数得到较大的权重值和较

大的误差值，进而对于代价敏感逻辑回归模型产生较多系数的更新。 

4. 仿真研究 

4.1. 数据集 

本文实验数据源于 Kaggle 平台的某电信公司的数据，数据集中客户样本总共有 7043 条数据，其中
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每条样本都包括了 21 个特征属性，由几个维度的客户信息和用户是否最终流失的标签信息构成，其中已

经流失的客户样本数据有 1869 条，尚未丢失的客户样本数据有 5174 条[12]。客户信息分为基本信息、开

通业务信息、合同信息三类，其中基本信息：包括性别、是否为老年人、经济独立、入网时长等，如表

3 所示；开通业务信息：包括是否开通电话业务、多线服务、网络电视电影、设备保护服务等，如表 4
所示；签订的合同信息：包括签订合同年限、月费用、总费用等，如表 5 所示。 

 
Table 3. Basic customer profile characteristics 
表 3. 客户基本信息特征 

特征名 中文含义 

CustomerID 用户 ID 

Gender 性别 

SeniorCitizen 是否为老年人 

Partner 是否有配偶 

Dependents 是否经济独立 

tenure 客户入网时长 

 
Table 4. Customer service information characteristics 
表 4. 客户服务信息特征 

特征名 中文含义 

PhoneService 是否开通电话服务业务 

MultipleLines 是否开通多线服务 

InternetService 是否开通互联网服务 

OnlineBackup 是否开通在线备份业务 

OnlineSecurity 是否开通网络安全服务 

DeviceProtection 是否开通设备保护业务 

TechSupport 是否开通技术支持服务 

StreamingTV 是否开通网络电视 

StreamingMovies 是否开通网络电影 

 
Table 5. Customer contract information 
表 5. 客户合同信息 

特征名 中文含义 

Contract 签订合同年限 

PaperlessBilling 是否开通电子账单 

PaymentMethod 付款方式 

MonthlyCharges 月费用 

TotalCharges 总费用 
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4.2. 数据预处理 

通过对数据的查找，发现 TotalCharges 数据类型存在异常，总费用的数据类型为 object 类型，这与

实际情况不符合，于是将其进行强制转换成 float 数值类型。再对数据集进行查找，发现 TotalCharges 存
在 11 条记录缺失。对该数据进行分析后发现，该 11 条缺失数据的客户入网时长记录为 0，由此可以判

断该 11 名用户由于刚入网并未使用电信网，月费均为 0，所以删除缺失值对数据的影响不大。在删除与

该缺失值相对应的整行数据之后，该数据中的连续性特征主要有“tenure”，“MonthlyCharges”和

“TotalCharges”，而其余则为离散性特征。对于连续的特征，则用标准化的方法进行处理。对于离散特

征，不存在大小关系，则使用 one-hot 编码。在属性间存在大小相关联的情况下，采用数值映射。 

4.3. 几种模型仿真结果对比分析 

该文采用目前流行的 11 种分类模型进行比较，在 python 的 scikit-learn 使用 class_weight 参数设置权

重，并选择 Accuracy，AUC，Recall，Precision，F1-score，RRM，RRT，是否过拟合等作为模型的评价

指标。该 11 种分类算法均由代价敏感建立模型，在模型训练完成后各模型均可输出特征重要性排序。其

中，基于逻辑回归的特征重要性度量排名、ROC 曲线与 Precision、Recall 曲线结果如图 2 所示。各分类

模型对比结果如图 3 所示。图 4 为所提分类算法模型的 ROC 曲线以及 Precision、Recall 曲线比较。 
 

 
Figure 2. Simulation results based on logistic regression model 
图 2. 基于逻辑回归模型仿真结果 
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Figure 3. Several models prediction simulation results 
图 3. 几种模型预测仿真结果 

 

 
Figure 4. The ROC curves of several models are compared with Precision and Recall 
图 4. 几种模型的 ROC 曲线与 Precision、Recall 对比 

 
经过实验发现，由于大多数分类模型具有过拟合现象，我们最终对逻辑回归、随机森林、线性 SVC

三种分类模型进行比较。通过对各评价指标判断，随机森林具有最高的召回率，而逻辑回归具有最佳的

F1 分数，基于在精度和召回率之间做出了正确的权衡，因此逻辑回归具有最佳的整体性能。尽管逻辑回

归模型的召回率低于线性 SVC 和随机森林，但逻辑回归保留了很大一部分月收入的特征。即便逻辑回归

能够正确识别出流失客户较弱，但它识别出的流失客户的月费更高，因此逻辑回归的 RRM%是接近随机

森林和线性 SVC。而通过逻辑回归的高 RRM/customer 值可以判断逻辑回归具有识别高价值客户的能力。

对于各分类器没有达到更高准确度分数的原因是由于流失和非流失类重叠，使得分类器很难在不牺牲精

确度或召回率的情况下识别较完美的决策边界。 
如果该电信公司想要选择在现实世界中部署分类器，公司将不得不在想要保留的收入金额和愿意花

在客户保留计划上的收入金额之间进行权衡。对于这种权衡也是精确度和召回率之间权衡的结果。为了

保留更多的收入，公司需要选择一个召回率更高、精度更低的分类器，比如随机森林。然而，这将导致

更高的误报，使公司在保留计划中包含无流失客户，从而增加其支出。但是，如果公司选择保留相当数

量的收入而不在保留计划上花费太多，则必须选择逻辑回归，因为它具有更高的 F1 分数和 RRM/customer
值，而它的 RRM%也接近于随机森林模型。 

4.4. 结果分析 

基于电信客户不平衡的数据，通过分析 11 种设置代价敏感的分类模型中选择最优的逻辑回归模型进

https://doi.org/10.12677/csa.2022.129211


彭科，彭龑 

 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.129211 2092 计算机科学与应用 
 

行客户预测。参数设置方面使用五层交叉验证，最大迭代次数为 50，使用 L1 项用于指定惩罚，损失函

数的优化方法则是采用 liblinear 库。对于传统的逻辑回归预测模型和使用代价敏感学习的逻辑回归建立

预测模型，结果如表 6 所示。 
 

Table 6. Comparison of results plots for different logistic regression models 
表 6. 不同逻辑回归模型对比结果图 

Classifier Precision Recall F1 Overfitting ROC 

LR 0.66 0.52 0.58 True 0.83 

Cost-LR 0.52 0.78 0.63 False 0.84 

 
通过表 6 可以看出，使用代价敏感学习的逻辑回归预测模型效果较好，相比于未使用代价敏感学习

的传统逻辑回归，虽精度下降了 0.14，但在召回率方面提高了 0.26，F1-Score 提高了 0.05。同时可以发

现基于代价敏感学习的逻辑回归提升了传统逻辑回归预测模型的泛化性能，从而减少了过拟合现象。通

过分析表明此模型在预测电信客户流失时，能够最大可能性地将挽留成本投入到真正的流失客户中。 

5. 结束语 

本文将代价敏感学习与训练模型的算法结合起来，通过调整对不同算法不同的误分代价设置不同

的权重，从而让模型更加专注于对正样本的分类。通过几种分类模型进行多方面比较，最终选择表现

突出的代价敏感的 Logistic回归算法来构建用户流失预测模型。该模型具有最佳的 F1-score分数且 RRM
也突出，表明该算法可以选择出预测电信客户流失最重要的特征并且对于样本流失具有较好的分类效

果。 
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