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摘  要：基于电力客户的历史数据，采用客户的基本属性、用电行为、缴费行为、客户信用、行业前景信息

等多个维度确定模型所需指标体系。通过指标的相关系数矩阵及信息值（information value，IV）筛选出最终

进入模型的指标变量，同时采用最优分组的方法对变量进行分组，并进行证据权重转化（weight of evidence，

WOE）。基于处理后的数据，运用逻辑回归算法构建用电客户电费风险预测模型，并依据得到的模型结果量化

输出变量标准评分卡表，从而将客户划分为高风险、中风险和低风险用户，为不同的用户采取差异化的营销

措施提供依据。 
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Abstract: Based on the historical data of electricity customers, the model index system was determined according to 

the customers’ basic attributes, the electricity consumption and the payment behavior, the customers’ credit, the in-

dustry prospects’ information and so on. Through the correlation coefficient matrix and the information value of the 

index, the index variables that enter the model were selected. At the same time, the best grouping method was used to 

group variables and WOE (weight of evidence) transformation was carried out. Based on the processed data, the logic 

regression algorithm were used to construct the electricity cost risk forecasting model of the electric customers, and 

output variable standard score card was quantified according to the model results. Thus the customers were divided 

into high, middle and low risk users that could provide the basis for taking differential marketing measures to the dif-

ferent customers. 
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1  引言 

电费回收管理一直是供电企业的工作重点，

且是供电企业经营活动中最为重要的环节之

一。长期以来，供电企业一直采用先用电后缴

费的市场规则，因此存在电费回收周期长及催

费措施落后等隐患，使电费回收逐渐成为困扰

电力企业的一大问题[1-2]。为了解决此问题，各

电力公司纷纷提出了各种行政管理手段和技术

手段，并建立了基于客户风险的电费回收策略，

以防范电费回收风险[3-4]。但是，电网企业对于

客户欠费风险的预判能力不足，不能根据客户

欠费风险等级提前采取具有针对性的防范措

施，是目前防范电费回收风险面临的一大难题。

为了有效地提高电力企业的风险防控能力、降

低企业经营风险，高效准确的欠费风险预测尤

为重要[5-6]。 

随着信息技术的发展，国内开始使用数据挖

掘技术分析海量用户的用电特征，并试图找出用

户用电特征与欠费间的联系[7-9]。赵永良等[10]在对

用户欠费因素进行统计分析的基础上，运用逻辑

回归模型，对影响高压用户电费回收风险的关

键因素及其影响程度进行建模分析，验证了电

费回收预测关键因素在加强资金管理、提高经

济效益中的作用，但未对模型输入变量的预处

理做很好的说明。黄文思等[11]在分析引起电力

客户拖欠电费原因的基础上，深入挖掘分析客

户缴费、欠费行为，设计了欠费风险识别相关

的关键影响变量，运用决策树算法建立了客户

欠费风险识别模型。吴漾等[12]基于理论分析选择

了改进的 LR-Bagging 算法来预测用电用户欠费

风险，但未使用多种算法模型进行演示分析。张

禄等[13]引入组合建模方法，综合比较多种算法性

能，得出最优模型。该模型对客户欠费行为有良

好的解释性，可积极运用于电费回收风险管理中，

有效地指导营销业务健康运行。 

实际上售电收入的形成较为复杂，电力用户

有不同类别且执行的电价标准不同[14-16]。本文从

低压居民客户基础数据、电费信息、历史缴费记

录等方面对用户的历史数据进行统计分析，深度

挖掘影响客户电费回收率的关键因素，构建低压

用户影响因素指标体系，基于逻辑回归算法构建

电费风险量化分析模型，预测客户的欠费风险等

级，为制定差异化措施及电费回收管理办法、提

高电费回收率提供理论依据。 

2  主要方法 

2.1  最优变量分组方法 

变量分组是将分类变量的某些类别合并以降

低其基数，或者将数值型变量分段将其转换为分

类变量的过程。变量分组的方法是基于决策树模

型的分裂找到最优的分组方案，通过合并变量的

类别使得预测力指标最大化，即首先以使某预测

力指标最大为原则找出最优的二元分割点，然后

在每个子类别中重复上一步骤，当达到最大分组

个数时停止分割。 

2.2  WOE 证据权重转化方法 

将分类变量转化为数值型变量，以降低建模

程序的复杂性，同时可以将 Logistic 回归模型转

变为标准评分卡格式，以利于后续模型结果的解

释及应用。对于某分类自变量的第 i 组，WOE 的

计算式如下。 

 ( ) 1 *1

2 *2

/
WOE ln ln

/
i i

i
i i

p n n
x

q n n
⎛ ⎞ ⎛ ⎞

= =⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 （1） 

其中， ix 为某组分类自变量， ip 和 iq 分别是 x 中

第 i 类在目标变量Y 中的响应个数占总体响应个

数概率和未响应个数占总体未响应个数概率， in

和 *n 均表示个数值。信息值表示的是当前这个组

中响应的客户和未响应客户的比值和所有样本中

这个比值的差异。WOE 越大，信息值越大，这个

分组里的样本响应的可能性就越大。经过 WOE
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转换，将分类变量转化为数值型变量，同时不影

响原始分布。 
2.3  逻辑回归方法 

逻辑回归是一种研究二分变量Y 与一系列影

响因素 nx 之间关系的多变量分析方法，是在线性

模型基础上的进一步发展。其一般形式如下： 

 0 1 1 2 2
1,

1n n pp x x x Pβ β β β −= + + + + =
+ e

 （2） 

其中，P 是变量Y 发生的概率，取值为 0~1，β 为

模型建立后得到的自变量系数。逻辑回归模型的计

算速度快，结果显性化且拟合效果好，目前在大数

据、机器学习、经济学等领域得到了广泛应用。 

2.4  评分卡函数方法 

一个用户的评分可以表示为： 

 
( ) ( )

( ) ( )
0 1 11 11 1 12 12

1 1 2 2r p r r p r

A B B B

B B

β β ω δ β ω δ

β ω δ β ω δ

= + + + +

+ + +
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（3） 

其中， / 2 ( )B A B= = −，PDO ln BaseScore ln odds ，

β 是模型参数。ω是 WOE 转化值，δ 是二元变

量（1 或者 0），表示变量是否取某个值。 r 是模

型变量个数，P 为每个变量分类个数。BaseScore

为基准分，可以根据实际情况给出；PDO 为比率

翻倍的分数变化，odds 为基础比率。用户得分控

制在 0~100 分，基于标准评分卡的算法将逻辑回

归模型结果转化为评分卡的形式，用户的最终得

分即各变量对应分值的和。 

3  模型构建与应用 

3.1  目标客户 

结合对业务的理解及现状分析，明确电费回

收风险客户的定义。不同的电费回收风险客户定

义对应不同的业务表现，也会匹配不同的业务应

对策略。本文选取的目标客户为某市区违约金金

额大于 0 的低压居民客户。 

3.2  建设思路 

建设思路如图 1 所示。首先，对数据进行加

工和处理，对于相关性较强的指标，保留部分即

 
图 1  电费回收风险预测模型建设思路 
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可，同时创建衍生变量，为建模做好数据准备。

其次，对数据进行初步的探索性分析，通过对欠

费用户的用电特征分析、用电趋势分析、渠道偏

好分析等相关描述性统计进行分析，形成初步建

设思路，为选取指标做准备。再次，选取相关指

标，建立指标体系。按照逻辑回归模型的入模要

求，进行聚类分析、关联分析和主成分分析，目

的是在降低入模变量维度的同时获得各个指标权

重，并通过变量内部分类和 WOE 权重转化等方

法进行数据转化，以适应模型建模的数据要求。

最后，对模型进行训练和检验，通过模型评估进

行评价，重复训练获取最佳模型。 

3.3  数据准备 

以 2017 年 1—6 月某市区目标客户数据作为

基础数据，以 2017 年 7 月和 8 月是否产生违约金

作为目标变量，开展模型训练。基础数据主要包

括如下几种。 

 基本属性：用户编号、供电单位、抄表段

号等。 

 用电数据：用户分类、行业分类、供电电

压、合同容量、负荷程度等。 

 用电行为：用电量、电费、违约金金额，

欠费次数、计费次数等。 

 缴费行为：缴费方式、缴费变更次数等。 

3.4  探索性分析 

3.4.1  欠费用户的综合特征分析 

基于决策树算法构建欠费用户的分类模型，掌

握欠费用户的综合特征。分类结果示例见表 1，其

中拥有特征规则一或规则二的用户为高风险用户。 

3.4.2  欠费用户的行为特征分析 

基于构建的欠费用户分类模型，根据 IV 值输

出重要性指标变量如图 2 所示。 

表 1  欠费用户综合特征分类结果示例 

 变量名 特征规则  变量名 特征规则 

规则一 现金缴费占比 >0.4 且<0.71 规则二 现金缴费占比 >0.96 

 缴费渠道数 >1  缴费次数 >2 且≤4 

 6—10 日缴费次数 >0  5 日之前缴费次数 >0 且≤2 

 6 个月内计费次数 >2  6—20 日缴费次数 =0 

    21—25 日缴费次数 ≤2 

    历史 6 个月电费平均值 ≤257.853 

    供电单位编号 *******06 

    缴费渠道 支付宝 

 
图 2  重要性指标变量 
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通过图2中的变量重要性列表得出以下结论。 

（1）客户使用的缴费渠道种类数与客户的

欠费行为有重要关系。进一步分析该变量对欠

费行为产生影响的特征，同时给出欠费用户占

比排名前 5 位的渠道变更情况。用户缴费渠道

种类如图 3 所示，排名前五位的渠道变更情况

见表 2。 

 
图 3  欠费用户缴费渠道种类数 

从图 3 可以发现，半年内使用缴费渠道种

类数越多，欠费用户比例越高。对变更渠道用

户进一步分析发现，在欠费用户占比排名前五

位的渠道变更均发生在线上和线下缴费之间，

同时这种线上、线下的渠道变更行为展示了客

户在现金缴费与网上支付的转换行为，进一步

说明了变量重要性中现金缴费次数比例与欠费

风险存在重要关系。 

（2）在变量重要性中缴费次数相关变量与欠

费行为的发生存在一定关系。对不同时间段缴费

用户数及欠费用户占比进行分析，如图 4 所示。  

从图 4 可以看出，约 80%的用户在 6—25 日

间进行缴费，该类用户中欠费用户约占 14%。在

5 日及之前缴费、25 日之后缴费的用户约占

19.2%，但是发生欠费概率较高。不同时间段缴费

的用户欠费用户占比具有明显差异，从集中在月

初、月末的特征可以看出该类用户可能存在拖延、

卡点和遗忘的情况。 

 
图 4  欠费用户缴费时间段占比分布 

3.5  指标体系构建 

根据探索性分析结果及数据特征构建模型指

标体系。从用户基本信息、用电行为和缴费行

为 3 个维度构建。具体如图 5 所示。 

3.6  模型建设 

基于 R 软件[17]运用逻辑回归算法实现欠费风

险预测分析模型。 

对于分类指标，通过 IV 值筛选预测力高的变

量进入模型。对于连续性指标，计算变量间的相

关系数矩阵，将相关系数大于 0.5 的指标结合 IV 值

进行筛选。经过筛选，最终进入模型的指标有

21 个，具体见表 3。 

表 2  缴费渠道变更后欠费用户占比明细 

变更前渠道 变更后渠道 变更用户数 欠费用户数 欠费用户占比 

微信缴费 电力机构柜台收费 130 81 62.31% 

电力机构柜台收费 95598 网站缴费 77 39 50.65% 

电力机构柜台收费 支付宝缴费 1 363 571 41.89% 

电力机构柜台收费 微信缴费 833 311 37.33% 

支付宝缴费 电力机构柜台收费 451 147 32.59% 
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对各指标进行最优分组处理和 WOE 证据权

重转化，构建逻辑回归模型，并对结果进行量化输

出，给出评分卡得分。经验证，模型通过拟合优度

检验，且各变量系数在 0.05 水平下显著。表 4 展示

了部分影响力较强的指标系数，截距项为−4.13。 

3.7  模型效果 

3.7.1  模型结果 

基于欠费风险预测分析模型结果，依据评分

卡函数构建欠费信用预测分析的标准评分卡，部

分重要指标得分见表 5。 

3.7.2  模型效果 

根据模型命中率、覆盖率和提升度 3 个维度

画出模型效果评估图，如图 6 所示，随着高风险

用户得分阈值的增大，命中率和提升度逐渐增高，

覆盖率逐渐降低。 

在图 6 中，覆盖率和命中率交叉点的位置为 

 
图 5  电费风险量化分析指标体系 

表 3  入模指标 

入模指标 指标名称 入模指标 指标名称 

近 6 个月缴费回款时长平均值 PAY_TIME_AVG_6M 近 6 个月计费次数 RELEASE_NUM_6M 

近 6 个月连续逾期次数 YQ_LAST_NUM_6M 缴费时长波动情况 BD_PAY_RATIO 

近 6 个月平均电量环比 PQ_HB_6M 缴费次数 PAY_NUM 

近 6 个月平均电量同比 PQ_TB_6M 现金缴费占比 CASH_P 

近 6 个月交费及时度 PAY_IN_TIME_6M 电费平均值 T_AMT_AVG 

25 日之后缴费次数 PAY_NUM_25AFTER 电量方差 T_PQ_S 

21—25 日缴费次数 PAY_NUM_25_21 本期电量同比 PQ_TB_LAG 

11—15 日缴费次数 PAY_NUM_15_11 交费渠道变更次数 CHANGE_PAY_NUM 

6—10 日缴费次数 PAY_NUM_10_6 缴费渠道 PAY_MODE 

6 日之前缴费次数 PAY_NUM_5_BFORE 供电单位 ORG_NO 

缴费回款时长方差 PAY_TIME_S   
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表 4  部分影响力较强的指标系数 

入模指标 系数 

常数项 −4.132 907 9 

供电单位 0.926 893 9 

近 6 个月缴费回款时长平均值 −0.551 051 3 

电量方差 −0.527 719 6 

缴费回款时长方差 −0.329 336 

缴费次数 −0.362 532 

25 日之后缴费次数 −0.232 415 4 

11—15 日缴费次数 −0.362 621 2 

6 日之前缴费次数 −0.366 416 4 

电费平均值 −0.290 359 2 

本期电量同比 −0.279 614 

近 6 个月平均电量同比 −0.288 589 2 

缴费渠道 0.184 463 8 

表 5  指标得分示例 

变量名称 变量分组 得分 

近 6 个月缴费 
回款时长平均值 

(−1,0] 1.71 

(0,3.33] 1.47 

(3.33,6.67] 2.02 

(6.67,10.33] 2.33 

(10.33,13.67] 2.59 

(13.67,17.33] 2.93 

(17.33,22] 3.20 

(22,57] 3.84 

供电单位 S 区 A 所 2.40 

S 区 B 所 2.46 

S 区 C 所 1.96 

S 区 D 所 2.50 

S 区 E 所 2.62 

电量方差 (-1,0] 2.86 

(0,5.33] 2.34 

(5.33,32.33] 2.43 

(32.33,50] 2.20 

(50,544.5] 2.30 

(544.5,722] 2.44 

(722,2 094.33] 2.34 

(2 094.33,inf] 2.45 

6 日之前缴费次数 (−1,0] 2.44 

(0,1] 2.39 

(1,2] 2.36 

(2,3] 2.17 

(3,inf] 1.82 

 
图 6  模型效果 

收益平衡点，即在交叉点处，考虑营销成本的情

况下，可以达到收支平衡，在交叉点左侧，命中

率高于覆盖率，在考虑营销成本的情况下，投入

更少的资金可以获得更好的收益；在交叉点右

侧，命中率低于覆盖率，在考虑营销成本的情况

下，想要获得更好的收益（效果）需要更多的成

本（措施）。 

因此，在考虑营销成本的情况下，建议将评

分卡得分在 90 分以上的客户定义为高风险用户，

此时的命中率为 22.8%，覆盖率为 4.1%，提升度

为 15.4。在不考虑营销成本的情况下，建议将评

分卡得分在 70 分以上的客户定义为高风险用户，

此时的命中率为 11.4%，覆盖率为 26.3%，提升度

为 7.7。同时将 2017 年 7 月和 8 月数据作为试验

集，通过模型验证，得到如下结果：将 90 分以上

的客户定义为高风险用户，在考虑营销成本的情

况下，此时的命中率为 21.3%，覆盖率为 3.6%，

提升度为 13.9；在不考虑营销成本的情况下，命

中率为 11%，覆盖率为 25.4%，提升度为 7.5，与

训练集得到的结果基本一致。 

3.8  应用场景 

依据电费回收风险客户风险等级划分的结

果，可在实际业务场景中进行应用，建议可针对

抄表员、管理层等不同岗位设计标签及其应用场

景，如图 7 所示。 

抄表员在电费回收工作各阶段，利用客户

风险等级标签筛选客户群体，指导电费回收工

作。一是在抄表阶段，针对高风险、中风险客

户，尽量做到优先抄表、当面抄表。并根据移动 
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图 7  模型业务应用场景 

终端的提示，核实用户的联系信息，包括户号、

户名、联系电话、通信地址等。二是在派送电

量电费通知单工作阶段，针对高风险、中风险

客户，应粘贴纸质通知单，并尽可能当面通知

客户；针对低风险客户，可以采用发送电子账

单的形式通知，包括短信账单、微信账单、邮

件账单等。三是在派送催费通知单工作阶段，

及时跟进高风险、中风险客户的电费缴纳情况，

增加催缴频率和力度。并根据资源情况，采取

电话的方式进行催费。对于管理层，可采取按

电费风险等级排序，优先开展重点催费措施；

或针对高风险用户提高催费短信发送频率，差

异化催费内容，对低风险等级用户降低催费短

信发送频率等。 

4  结束语 

利用大数据技术进行数据挖掘和建模分析可

以对未来业务进行及时预测，便于有效管控风险

和采取针对性措施。本文将逻辑回归模型的运用

加以完善，将入模指标加以细化，具有较强的适

用性和扩展性，可针对抄表员、管理人员等不同

岗位职能设计标签及应用场景。如抄表员可在电

费回收阶段，利用客户风险等级标签筛选客户群

体，指导电费回收工作；管理层可针对高风险的

居民客户，将其不良记录提供给合作个人征信机

构，实现用电客户信息风险的动态评估。通过实

践应用，展现了模型对数据关联的整合能力，可

广泛地应用在电力回收预警方案的设计及开发工

作中，保障电费回收工作有效进行。 
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