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摘要:传统的分类算法将正确预测和错误预测平等看待ꎬ忽略了人的主观因素ꎬ不能很好地对错

误率进行控制ꎮ 本研究基于某移动通讯公司西安分公司的用户消费数据ꎬ用引入错分代价后的

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型研究了预测用户换手机的阈值及预期风险ꎬ研究发现:引入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
模型具有较好的分类效果ꎻ不同的错分代价对应不同的最优阈值ꎬ但预测准确率基本一致ꎻ用传

统的阈值 ０ ５进行分类不但降低了预测准确率还增加了预期风险ꎻ随着正负类别间的分类代价

差异越大ꎬ分类器预测所面临的预期风险会上升ꎻ最优分类器的取值、最优阈值和预期风险三者

之间具有动态平衡和相互制约关系ꎮ 因而ꎬ该结论不但为数据挖掘人员提供多维度的分析框

架ꎬ而且也为制造商和销售商提供决策参考ꎮ
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引　 言

根据研究机构 Ｄｉｇｉｔｉｍｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ的调查ꎬ２０１３ 年中国市场智能手机销量为 ３ ２ 亿台ꎮ 如此大份额的市

场ꎬ无论是对制造商还是销售商都具有重要的战略意义ꎮ 因此ꎬ预测用户是否换手机不但能提高竞争力还能

有效调配资源ꎮ 事前分析的一个重要指标就是事件的发生概率ꎬ该指标的参考依据是分类算法的阈值ꎬ该阈

值也是本研究对用户是否换手机概念的界定ꎮ 本研究以某移动通讯公司西安分公司 ２０１４年的用户数据为样

本ꎬ在引入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的基础上分析了判定用户换手机的概率阈值(分类器阈值)和预期风险

(错分代价的期望值)的变化特征ꎮ
国外关于分类算法及其应用研究主要表现在:Ｄａｖｉｄ 等人从物流模式角度研究了外伤导致的病人死亡

率ꎬ指出虽然 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型能在一定程度上分离出有效的影响因素ꎬ但分类效果较差[１]ꎮ Ｆａｒｑｕａｄ 和 Ｉｎｄｒａｎｉｌ
在非平衡数据集上比较了多层感知器、逻辑回归、随机森林和基于训练数据目标价值最大化的支持向量机等

分类算法ꎬ认为支持向量机能有效处理数据不平衡带来的预测准确度下降问题[２]ꎮ 然而ꎬ由于该模型较为复

杂且不能对预测准确率进行有效控制ꎬ从而失去了实际应用价值[３]ꎮ Ｍｉｗａ 等人将 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法和人脸检测

算法相结合ꎬ以矩阵特征为弱学习器ꎬ最终得到一个很强的人脸检测器[４]ꎮ 该方法的缺点在于将随机生成的

样本整合到少数样本中去容易出现“并列现象”和过拟合现象[５]ꎮ 造成这些现象的原因在于分类算法只重视

聚类样本ꎬ而对次子集的描述和分析较少[６]ꎮ 基于此ꎬＦａｎｙｏｎｇ 等人通过将代价敏感性学习纳入到生产商的

分类研究中提升了分类效果[７]ꎮ Ｃｕｉｈｕａｎ 等人构建了基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的 Ｓｋｉｎ 模型并将其应用到了人脸检

测中[８]ꎮ
国内关于分类算法及其应用研究具有代表性的有:张婷婷等人运用一种基于动态分类器集成选择的不完

整数据分类方法 ＤＯＥＳ￣ＩＤꎬ分别在 ＵＣＩ客户分类数据集以及某券商用户数据集上进行了实证分析[９]ꎬ该方法

虽然有一定的实用性ꎬ但每个特征的权重赋值具有随意性ꎮ 赵宇等人将半正定特征和支持向量机结合起来ꎬ
将特征选择整合在数据分类过程中探讨了多维数据分类问题ꎮ 然而ꎬ由于该方法仅仅涉及了单变量子集特征

组合的情况ꎬ是否适应两种特征空间子集情形还有待讨论[１０]ꎮ 王雷等人针对突发暴恐事件的分级问题ꎬ提出

了基于和声搜索算法优化的支持向量机的分级模型ꎬ指出该方法能有效优化支持向量机的参数ꎬ从而提高分

类准确度[１１]ꎮ 商丽媛和谭清美利用支持向量机研究了地震灾害分级问题ꎬ认为支持向量机能够准确且有效
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的为决策者提供分级决策依据[１２]ꎮ 以上方法的缺点在于分类算法过多地关注了量较小的样本ꎬ少数样本中

的有价值信息没有得到充分挖掘ꎮ 针对以上缺点ꎬ应维云虽然在平衡随机森林算法的基础上考虑了代价敏

感[１３]ꎬ但该方法的泛化能力和效率比较差ꎬ造成这种现象的原因在于如何确定代价矩阵是这类研究的关键所

在ꎮ 邹鹏等人将代价敏感纳入到决策树模型中研究了不平衡数据的分类问题ꎬ并指出代价敏感决策树模型对

用户细分具有很好的分类效果[１４]ꎮ
通过文献调研发现ꎬ当前分类算法及其应用研究存在的问题主要表现在:(１)当前的分类算法将正确预

测和错误预测平等看待且忽略了人的主观因素ꎻ(２)没有对分类器阈值和预期风险变化进行深入分析ꎬ不能

很好地对错误率进行控制ꎮ 造成这种现象的原因在于主观因素不仅体现在数据的主观性上还表现在错分代

价设定的主观性ꎮ 实际上ꎬ用户换手机概率不仅受客观因素的影响也受主观因素的影响ꎬ而主观因素较难把

握ꎮ 因此ꎬ将错分代价纳入到数据集的分类中ꎬ并基于最小化总体错分代价原理来设计分类器具有一定的实

际意义ꎮ

ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法和考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的损失函数

分类问题中的提升算法是统计学习中的常用方法ꎬ其中具有代表性的为 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法ꎮ 该算法通过改

变训练样本的权重ꎬ在多个分类器上进行学习ꎬ最后将这些分类器进行线性组合得出一个强分类器ꎬ该强分类

器能有效提高分类效果[１５]ꎮ 下面先介绍 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法ꎬ然后给出考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的损失

函数ꎮ
１、ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法的构建

ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ算法的具体构建过程如下:
首先ꎬ选取样本集(ｘｉ１ꎬꎬｘｉｋꎬｙｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ 和预测变量 ｘ＝(ｘｉ１ꎬꎬｘｉｋ)ꎮ Ｙｉ ＝ ＋１表示正类(换手机)ꎬ

Ｙｉ ＝ －１表示负类(不换手机)ꎻ
其次ꎬ对每个样本赋予同一权重:ｗ(０)ｉ ＝ １ / Ｍꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ 并基于该权重构建判别模型ꎻｈ１(ｘ)＝ ０ꎻ 概率

估计为 π(０)(ｘｉ)＝ １ / ２ꎻ 取基础分类器 ｇ(ｘｉ)＝ Ｌｎ
π(ｘｉ)
１－π(ｘｉ)

ꎬ 并在判别模型中回代样本ꎻ

再次ꎬ不断更新样本权重:
(１)取作业应变量

Ａ(ｎ)ｉ ＝
Ｙ∗ｉ － π(ｎ－１)(ｘｉ)

π(ｎ－１)(ｘｉ)(１ － π(ｎ－１)(ｘｉ))
和每个样本权重

Ｂ(ｎ)ｉ ＝ π(ｎ－１)(ｘｉ)(１ － π(ｎ－１)(ｘｉ))
这里ꎬｎ 为迭代轮数ꎬ ｎ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮꎬ Ｙ∗ｉ ＝ (Ｙｉ ＋１) / ２ꎬπ(ｘ)为后验概率ꎬπ(ｘ) ＝ π(Ｙ ＝ ＋１ ｘ )ꎬ １－π(ｘ) ＝
π (Ｙ＝－１ ｘ)ꎮ 　

(２)基于加权最小二乘法和样本权重 Ｂ(ｎ)ｉ 拟合出弱分类器

ｇ(ｎ)(ｘ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎｇ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
Ｂ(ｎ)ｉ (Ａ(ｎ)ｉ － ｇ(ｘｉ)) ２

　 　 (３)计算每一次的 π(ｎ)(ｘｉ)和 ｈ(ｎ)１ (ｘｉ)
ｅｈ(ｎ)１ (ｘｉ)

ｅｈ(ｎ)１ (ｘｉ) ＋ ｅ －ｈ(ｎ１ )(ｘｉ)
→ π(ｎ)(ｘｉ)

ｈ(ｎ－１)１ (ｘｉ) ＋ １
２
ｇ(ｎ)(ｘｉ) → ｈ(ｎ)１ (ｘｉ)

直至 Ｎ 次结束ꎬＮ 代表回代的轮数ꎮ
(４)输出最终的分类器 ｈ１(ｘ)

ｈ１(ｘｉ) ＝∑Ｎ

ｎ ＝ １
ｇ(ｎ)(ｘｉ)
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根据 ｈ１(ｘｉ)的正负对第 ｉ 个样本进行类别划分

ｓｉｇｎ[ｈ１(ｘｉ)] ＝ ｓｉｇｎ[∑Ｎ

ｎ ＝ １
ｇ(ｎ)(ｘｉ)]

　 　 ２、考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的损失函数

在利用分类器对数据集进行预测时ꎬ通过引入错分代价矩阵ꎬ一方面可以提高重要样本的识别率ꎬ另一方

面有利于降低预测错误带来的损失[１６]ꎮ 下面在传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的基础上引入错分代价ꎬ并探讨错误分类方

面的损失ꎮ
假设用户换手机的驱动力不仅受到客观因素的影响还受主观因素的影响ꎬ则引入代价矩阵后的损失函数

(以下简称为错分代价)可表示为:
Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ)) ＝ ｃＹＬｎ(１ ＋ ｅ －Ｙｈ２(ｘ))

其中ꎬｃＹ 表示样本类别为 Ｙ 时的错分代价ꎻｃＹ ＝
ｃｏｓｔ＋ꎬＹ＝ １
ｃｏｓｔ－ꎬＹ＝ －１{ ꎬ 这里ꎬｃｏｓｔ－＋ －ｃｏｓｔ＋＋ ＝ ｃｏｓｔ＋ꎬｃｏｓｔ＋－ －ｃｏｓｔ－－ ＝ ｃｏｓｔ－ꎬ

ｃｏｓｔ＋和 ｃｏｓｔ－分别代表数据集由正类和负类组成时对应的正类、负类的误分类代价ꎻｈ２(ｘ)表示分类器算法ꎮ
现定义代价矩阵如下:

ｃｏｓｔ ＋ ＋ ｃｏｓｔ ＋ －

ｃｏｓｔ － ＋ ｃｏｓｔ － －

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

其中ꎬｃｏｓｔｉｊ代表将 ｊ 类样本预测为 ｉ 类样本的分类代价ꎮ 该矩阵的具体生成为:随机生成一个 ｋ(类别数目)维
的正实数作为等式 ｗ１ / ｗ２ ＝ｃｏｓｔ＋－ / ｃｏｓｔ－＋的解(这里 ｗ ｉ 表示第 ｉ 类的样本的权重)ꎬ再随机生成一个正实数作为

ｃｏｓｔｉｊꎬ而 ｃｏｓｔ ｊｉ的值可根据该等式得到ꎬ其中所有的随机数在区间[１ꎬｋ]内ꎮ 另外ꎬ根据 Ｂａｙｅｓ决策理论ꎬ最优决

策应最小化预期风险分类代价[１７]ꎬ即给定样本 ｘ＝ ｘ(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉｋ)ꎬ若式

ｃｏｓｔ ＋ ＋π(ｘ) ＋ ｃｏｓｔ ＋ －(１ － π(ｘ)) ⩽ ｃｏｓｔ － ＋π(ｘ) ＋ ｃｏｓｔ － －(１ － π(ｘ))
成立ꎬ则预测其类为正ꎬ否则ꎬ预测其类为负ꎮ

引入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的阈值和预期风险分析

利用阈值分类产生的预期风险的大小是判别分类器是否合适的一个重要衡量指标[１８]ꎮ 下面通过分析引

入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ算法分类器来进一步选取最佳阈值ꎮ 若记 π(＋ ｘ)和 π(－ ｘ)分别为正类和负类的

先验概率ꎬ则可得给定样本空间后的分类器 ｈ２(ｘ)对该样本空间进行预测产生的预期风险:
Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))] ＝ π( ＋ ｘ)ｃｏｓｔ ＋ －Ｌｎ(１ ＋ ｅ －Ｙｈ２(ｘ)) ＋ π( － ｘ)ｃｏｓｔ － ＋Ｌｎ(１ ＋ ｅＹｈ２(ｘ))

对上式分别求关于函数 ｈ２(ｘ)的一、二阶导数得:
∂Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))]

∂ｈ２(ｘ)
＝ π( ＋ ｘ)ｃｏｓｔ ＋ －

－ １
ｅｈ２(ｘ) ＋ １

＋ π( － ｘ)ｃｏｓｔ － ＋
ｅｈ２(ｘ)

１ ＋ ｅｈ２(ｘ)
(１)

∂２Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))]
∂ｈ２２(ｘ)

＝ π( ＋ ｘ)ｃｏｓｔ ＋ －
ｅｈ２(ｘ)

[１ ＋ ｅｈ２(ｘ)] ２
＋ π( － ｘ)ｃｏｓｔ － ＋

ｅｈ２(ｘ)

[１ ＋ ｅｈ２(ｘ)] ２
> ０

根据最小化总体错分代价原理ꎬ再令(１)式为零且由函数性质可知ꎬ预期风险损失在函数 ｈ２(ｘ)的定义域内存

在最小值ꎮ 那么ꎬ根据(１)式可得引入错分代价后 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 算法的最优分类器(可使预测损失最小)和错分代

价分别为:

ｈ∗ ＝ Ｌｎ
ｃｏｓｔ ＋ －π( ＋｜ ｘ)

ｃｏｓｔ － ＋(１ － π( ＋｜ ｘ))
(２)

Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ∗(ｘ)) ＝ ｃＹＬｎ[１ ＋ ｅ －ＹＬｎ
ｃｏｓｔ ＋ －π( ＋ ｘ)

ｃｏｓｔ － ＋(１－π( ＋ ｘ))]
另外ꎬ若将 Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))]看做 π(＋ ｘ)的函数ꎬ则

Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))] ＝π(＋ ｘ)ｃｏｓｔ＋－Ｌｎ(１＋
１－π(＋ ｘ)
π(＋ ｘ)

)＋(１－π(＋ ｘ))ｃｏｓｔ－＋Ｌｎ(１＋
π(＋ ｘ)
１－π(＋ ｘ)

)

对上式分别求关于概率 π(＋ ｘ)的一、二阶导数得:
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∂Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))]
∂π( ＋ ｘ)

＝ － ｃｏｓｔ ＋ －Ｌｎ(π( ＋ ｘ)) － ｃｏｓｔ ＋ － ＋ ｃｏｓｔ － ＋Ｌｎ(１ － π( ＋ ｘ)) ＋ ｃｏｓｔ － ＋

∂２Ｅ[Ｌ(ｃＹꎬＹꎬｈ２(ｘ))]
∂π２( ＋ ｘ)

＝ －
ｃｏｓｔ ＋ －

π( ＋ ｘ)
－

ｃｏｓｔ － ＋

１ － π( ＋ ｘ)
< ０ (３)

　 　 由(３)式可知ꎬ预期风险在 π的定义域内存在最大值ꎮ 再令 ｃｏｓｔ＋－ ＝λｃｏｓｔ－＋ꎬ这里 λ为分类代价间的关系

系数(以下简称关系系数)ꎮ 那么ꎬ可得最优阈值 π∗和该关系系数满足 １－π∗ ＝π∗ λｅλ－１ꎮ 因此ꎬ若不考虑错分

代价或认为代价相同时(λ＝ １):①阈值 π∗ ＝ ０ ５对应最优分类器的预期风险最大ꎻ②由(２)式可知ꎬ此时的最

优分类器为零ꎬ即此时的最优分类器不能合理区分样本类别ꎮ 若不考虑错分代价ꎬ预期风险的大小由最优阈

值和关系系数共同决定ꎬ即根据代价矩阵得到的最优阈值点不一定为预期风险最大点ꎮ 现绘制不同最优阈值

下的无代价、正类大于负类和负类大于正类的预期风险曲线ꎬ见图 １:

图 １　 引入错分代价后预期风险比较

由图 １可看出ꎬ无代价情形下的预期风险对应的最优阈值点在 ０ ５处ꎻ当正类样本代价高于负类时ꎬ较高

的预期风险对应较小的分类阈值ꎻ当负类样本代价高于正类时ꎬ较高的预期风险对应较大的分类阈值ꎮ

实证研究

１、数据来源、变量设置和说明

本研究所用的数据来自某移动通讯公司西安分公司的内部资料ꎮ 由于原始数据存在数据量大、属性繁

多、数据缺失和交互作用等ꎬ因此在对数据进行分析之前有必要对原始数据中的变量进行精简ꎬ剔除冗余变

量ꎮ 鉴于此ꎬ首先本研究采用专家评判法挑选出主要变量(具体方法为:先对每个变量定出评价等级ꎬ每个等

级的标准用分值表示ꎻ然后以此为基准ꎬ由专家对评价对象进行分析和评价ꎬ确定各个变量的分值ꎬ采用加法

评分法求出评价对象的总分值ꎬ将总分值低的变量剔除)ꎻ其次ꎬ对筛选的变量进行相关性分析ꎬ检验依存关

系较强的变量(具体方法为:对第一步筛选出的变量做正态性检验ꎬ再做散点图ꎬ初步判断变量之间是否具有

相关性ꎬ然后对相关性较强的变量以数据的完整性为基本原则剔除掉数据不完整的变量)ꎻ最后通过相关性

分析确定了在 ０ ０１置信水平下的相关系数均没有超过 ０ ７５的 １７ 个备选变量ꎬ共计３０ ９３５个用户数据样本ꎮ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型是将用户换手机的概率问题转化成通过一定时期内用户的消费数据、在用手机的一些特征数据

(手机屏幕尺寸、是否智能、屏幕分辨率和操作系统等)以及用户个人的主观因素变量(手机品牌、价格偏好和

手机品牌忠诚度)预测将来换手机的概率ꎮ 其基本思想是设变量 ｘｉｊ为用户 ｉ 的第 ｊ(１⩽ｊ⩽ｋꎬ这里 ｋ 表示选取

的变量个数)个消费变量的取值ꎬ那么预测该用户换手机的模型为:

Ｌｎ
πｉ(Ｙ＝ １ ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉｋ)
１－πｉ(Ｙ＝ １ ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉｋ)

＝ α＋β１Ｔｏ＋β２Ｆｒ＋β３Ａｖ＋β４Ｅｆ＋β５Ｆｅ＋β６Ａｌ＋β７Ｓｃ＋β８Ｎｅ

＋β９Ｉｎ＋β１０Ｒｅ＋β１１Ｐｔ＋β１２Ｍｅ＋β１３Ｏｐ＋β１４Ｂｒ＋β１５Ｐｆ＋β１６Ｌｏ＋β１７Ｐｅ (４)
这里ꎬπｉ ＝(Ｙ＝ １ ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉｋ )为用户 ｉ 换手机的概率ꎬα 和 β ｊ 分别为模型系数(可通过数据拟合得到)ꎬ
(４)式中的变量定义和赋值如表 １所示ꎮ 另外ꎬ为了体现人的主观因素ꎬ本研究用在用手机品牌、价格偏好和手

机品牌忠诚度作为衡量用户换手机的主观因素ꎮ 首先ꎬ根据慢慢买网(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. Ｍａｎｍａｎｂｕｙ. ｃｏｍ / ｄｉｓｔｏｐ＿５７.
ａｓｐｘ)统计手机品牌排行榜的前八位主要手机品牌作为本研究认定的手机品牌(按照销量从大到小依次分别为

苹果ꎬ荣耀ꎬ小米ꎬ魅族ꎬ华为ꎬ三星ꎬｏｐｐｏ和 ｖｉｖｏ)ꎮ 具体的影响因素和其反映的实际意义如表 ２所示ꎮ
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表 １　 变量定义和赋值

变量名 变量说明

Ｙ １ 表示用户换手机ꎬ－１表示用户不换手机ꎻ
Ｔｏ 总通话时长(分钟 /月)ꎻ
Ｆｒ 总通话轮数(通话轮数 /月)ꎻ
Ａｖ 平均通话时间(分钟 /次)ꎻ
Ｅｆ 平均总流量(兆 /月)ꎻ
Ｆｅ 平均流量费用(元 /月)ꎻ
Ａｌ 平均总费用(元 /月)ꎻ
Ｓｃ 在用手机屏幕大小(寸)ꎻ
Ｎｅ 平均联网时长(月)ꎻ
Ｉｎ 是否智能(１表示智能手机ꎬ０表示非智能手机)ꎻ
Ｒｅ 屏幕分辨率(１表示高分辨率ꎬ０表示低分辨率)ꎬ(像素大于 ２４０×３２０为高分辨率ꎬ小于 ２４０×３２０为低分辨率)ꎻ
Ｐｔ 平均赠送流量(兆 /月)ꎻ
Ｍｅ 平均套餐费用(元 /月)ꎻ

Ｏｐ 操作系统(１表示 Ａｎｄｒｏｉｄ(谷歌)、ｉＯＳ(苹果)ꎬ２表示 ｗｉｎｄｏｗｓ ｐｈｏｎｅ(微软)、Ｓｙｍｂｉａｎ(诺基亚)ꎬ３表示 ＢｌａｃｋＢｅｒｒｙ
ＯＳ(黑莓)、ｗｉｎｄｏｗｓ ｍｏｂｉｌｅ(微软))ꎻ

Ｂｒ 手机品牌(１表示用户在用手机品牌为苹果ꎬ荣耀和小米ꎬ２表示用户在用手机品牌为魅族ꎬ华为和三星ꎬ３ 表示

用户在用手机品牌为 ｏｐｐｏ和 ｖｉｖｏ)ꎻ
Ｐｆ 价格偏好(元)ꎻ

Ｌｏ 手机品牌忠诚度(１表示用户一直采用同一手机品牌ꎬ２表示用户偶尔变换(变换三次以内)手机品牌ꎬ３表示经

常变换(变换四次以上)手机品牌)ꎻ
Ｐｅ 平均换机周期(年)ꎻ

表 ２　 影响因素和其反映的实际意义

影响因素 反映的实际意义

总通话时长、总通话轮数、平均通话时间 反映了用户通过语音方式获取信息时用手机的强度ꎻ
平均总流量、平均流量费用、平均总费用、平均联网时长 反映了用户通过非语音方式获取信息时用手机的强度ꎻ

在用手机屏幕大小

屏幕尺寸小于等于 ２ ５ 寸为小屏ꎬ屏幕尺寸介于 ２ ５ 和 ４ ５ 寸

为中屏ꎬ屏幕尺寸大于等于 ４ ５ 寸为大屏ꎮ 屏幕大小反映了用

户在用手机的外形和功能特征ꎻ
屏幕分辨率 反映了手机屏幕的清晰程度ꎻ

平均赠送流量、平均套餐费用
反映了运营商根据用户的实际利用资源情况所设置的优惠标

准和收费标准ꎻ

是否智能
反映了将手机、音视频播放及其他个人数据处理等安装应用功

能的整合能力ꎻ
操作系统 反映了手机处理信息的性能和效率ꎻ
手机品牌、品牌忠诚度 反映用户对手机的感知或手机对用户的吸引力ꎻ
价格偏好 反映用户对手机价值的主观预期或价值取向ꎻ
平均换机周期 反映手机使用年限的长度ꎻ
响应变量 反映用户是否换机的概率ꎻ

２、变量的描述性分析

除赋值的五个虚拟变量外(见表 １)ꎬ对剩余 １２个变量进行描述性分析ꎬ其结果见表 ３ꎮ 从表 ３ 知各变量

的变异系数均小于 ０ １ꎬ这说明数据值较集中ꎮ 平均联网时长和在用手机屏幕大小的变异系数较小且取值分

布较为接近ꎬ这可能与该地区用户的手机接受程度和屏幕大小基本相同的手机进入该地区市场的步调基本一

致有关ꎮ 而平均赠送流量、平均通话时间、平均总流量和平均套餐费用的变异系数差异较大ꎬ这与用户个人联

网和通讯需求量有关ꎮ 比较平均值和中位数发现ꎬ除总通话时长外ꎬ其他变量的中位数均接近于其平均数ꎬ说
明这些数据值基本集中在同一区域ꎮ 以上分析表明ꎬ本研究选取的变量测定值均在可接受的范围内且用户联

网和通讯需求差异较大ꎬ这些数据具有一定的特殊性和代表性ꎮ
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表 ３　 用户获取网络资源和支付费用的连续型变量的描述性统计

变量 取值范围 平均值 变异系数 中位数 １０百分位数

Ｔｏ (１ ０１ꎬ ５９３２ ８１) ６５３５ ７４ ０ ００８４ ５１８ ２３ １１１５ ０４
Ｆｒ (９ꎬ ４５５２４ ４４) ２９７６ ３５ ０ ００９０ ２２８５ ００ ５１１ ５０
Ａｖ (０ １ꎬ １９ ２１) ２ ３４ ０ ０３４７ ２ １９ １ ４７
Ｅｆ (０ꎬ ６０９７ ９６) １３０ ８７ ０ ０１４３ ８１ ６８ ０ ０１
Ｆｅ (０ꎬ ７３５ ９４) ２５ ９５ ０ ０１０５ １９ ３７ ０ ５０
Ａｌ (０ꎬ ９３５８ １５) １００ ３０ ０ ００９０ ８０ １６ ２７ ４７
Ｓｃ (１ ７ꎬ ８) ３ ８５ ０ ００２０ ３ ７０ ３ ２０
Ｎｅ (１ ５ꎬ ４７ ５１) １４ ５２ ０ ００６２ １１ ５０ ５ ５０
Ｐｔ (０ꎬ １０２８９ ６７) １９７ ３７ ０ ０２２６ １１２ ５０ ０ ８３
Ｍｅ (０ꎬ ２２６ ６７) ９ ０９ ０ ０１１９ ５ ８３ １０ ２２
Ｐｆ (０ꎬ６８００) １８２４ ０ ００５８ １９０３ ８７７ ９１
Ｐｅ (０ꎬ８) １ ６７１ ０ ００７５ １ ４３５ ０ ８８３

注:为了消除各变量的量纲和平均数所不同对数据变异程度比较的影响ꎬ本研究使用中位数和变异系数作为比较指标ꎮ

３、关系系数敏感度分析和算法判别结果比较

从前文分析可知:(１)错分代价取值具有一定的主观性且实际中的最优阈值不可能是一个固定的点ꎬ而
是在一个区间内变动:(２)将换手机的用户分到不换手机的用户群体造成的损失大于将不换手机的用户分到

换手机用户群体造成的损失ꎮ 因而ꎬ关系系数取值区间为 (０ꎬ１)ꎮ 为了进一步分析分类代价的设定对最优阈

值和预测结果的影响机理ꎬ本研究结合前文对最优阈值和预测准确率的分析过程给出不同(本研究取以 ０ １
为步长)关系系数(在这里用关系系数代替正负类错分代价有利于降低分析维度)变化下的最优阈值和预测

准确率变化趋势ꎬ具体结果如表 ４所示ꎮ
表 ４　 不同关系系数变化下的最优阈值和预测准确率取值

关系系数 最优阈值 预测准确率(％)
０ ０ ６３ ８８ ３
０ １ ０ ２５ ８８ ５
０ ２ ０ １１ ８８ １
０ ３ ０ ０７ ８８ ９
０ ４ ０ ０４ ８８ ３
０ ５ ０ ０１ ８８ ９
０ ６ ０ １３ ８８ ８
０ ７ ０ ２７ ８８ １
０ ８ ０ ３１ ８８ ４
０ ９ ０ ４３ ８８ ８
１ ０ ０ ５０ ８８ ７

从表 ４可知ꎬ随着关系系数的增大最优阈值先减小后增大ꎬ而预测准确率基本保持不变ꎮ 当关系系数等

于 ０ ５时最优阈值取最小值 ０ ０１ꎬ预测准确率为 ８８ ９％ꎮ 基于该结论ꎬ本研究取关系系数为 ０ ５ 分析分类器

阈值、预期风险和最优分类器的变化特征ꎬ在此不妨取 ｃｏｓｔ＋ ＝ ２ꎬｃｏｓｔ－ ＝ １ꎮ 下面基于该分类代价ꎬ通过对数据

进行 Ｌｏｇｉｔｂｏｏｓｔ算法、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型和考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的判别效果进行分析ꎬ进一步确定需要选

取的分类算法和阈值ꎮ
表 ５　 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型和考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型效果比较

指标
ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ算法

１０Ｎ ４０Ｎ ７０Ｎ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

考虑错分代价的

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

正确率 ０ ６５５ ０ ７２１ ０ ６７３ ０ ２４９ ０ ８６２
换手机的用户不换手机的可能性 ０ ６１１ ０ ７１６ ０ ６６６ ０ ２３１ ０ ８１１
不换手机的用户换手机的可能性 ０ ６８８ ０ ６８９ ０ ６７７ ０ ２３５ ０ ７２４
灵敏度 ０ ６４４ ０ ７３８ ０ ６１２ ０ ２７７ ０ ８１３
特异度 ０ ６６４ ０ ７３４ ０ ６０５ ０ ３１３ ０ ８４５
Ｋａｐｐａ值 ０ ６２３ ０ ６９１ ０ ６５２ ０ ３５６ ０ ７８８

从表 ５可以看出ꎬ应用 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ算法进行分类时ꎬ随着迭代轮数的增加其最终预测模型的正确率、换手

机的用户不换手机的可能性、不换手机的用户换手机的可能性、灵敏度、特异度以及一致性指标(Ｋａｐｐａ 值)先
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增加后减小ꎮ 当迭代到 ４０轮时ꎬ各值达到最高ꎬ继续迭代判别效果反而下降ꎬ这说明 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ重复轮数过多

会造成过度拟合ꎮ 另外ꎬ从表 ５也可以看到ꎬＬｏｇｉｓｔｉｃ模型对用户换手机的预测较为不准确ꎬＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ 算法比

较准确ꎬ考虑错分代价的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型最准确ꎮ 因此ꎬ本研究选取考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型作为分类

模型ꎮ
４、考虑错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型阈值分析

由于代价敏感损失设计具有一定的准则[１７]:(１)考虑错分代价的代价敏感损失函数需满足 Ｂａｙｅｓ 一致

性ꎻ(２)代价敏感决策函数对应的条件代价敏感风险在 Ｂａｙｅｓ 分类边界{ｘ π(＋ ｘ)＝
ｃｏｓｔ－

ｃｏｓｔ＋＋ｃｏｓｔ－
}处取得最大

值ꎮ 基于以上准则ꎬ本研究仍取 ｃｏｓｔ＋ ＝ ２ꎬｃｏｓｔ－ ＝ １作为下文的参数值ꎬ 在默认阈值 π∗ ＝ ０ ５ 处输出的受试者

工作特征曲线(ＲＯＣ)并得出曲线与横轴所围成的面积 ＡＵＣ 值为 ０ ７３７８(该值大于标准判别值 ０ ７)ꎬ这说明

考虑错分代价的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型具备较好的分类能力ꎮ 另外ꎬ对于分类器而言ꎬ预测准确率包含正类样本的预测

准确率与负类样本的预测准确率两部分ꎮ 在实际应用中ꎬ研究者常常希望在负类样本预测准确率不低的情况

下正类样本的预测准确率越高ꎮ 基于此ꎬ本研究应用约登指数(Ｙｏｕｄｅｎ’ｓ ｉｎｄｘ)方法[１９]ꎬ即选取 ＴＰＲ￣ＦＰＲ 的

最大值所对应的阈值作为最优阈值ꎬ这里 ＴＰＲ是指正类样本被预测正确的数量占所有正类样本的比例ꎬＦＰＲ
是指负类样本被预测为正类样本的数量占所有负类样本的比例ꎮ 通过以 ０ ０５ 为步长在 ＲＯＣ 曲线上移动阈

值ꎬ得到预测模型不同类别的正确率(由 ＦＰＲ 的定义可知 １￣ＦＰＲ 表示负类分类正确率)以及 ＴＰＲ￣ＦＰＲꎬ其结

果如图 ２所示ꎮ

图 ２　 ＴＰＲ、１￣ＦＰＲ、ＴＰＲ￣ＦＰＲ 取值在不同阈值下的变化

从图 ２ 可以看出 ＴＰＲ￣ＦＰＲ取值在阈值区间(０ １ꎬ ０ ２)内取最大值ꎬ此时模型的分类效果最好ꎮ 为了进

一步确定具体的最优阈值ꎬ再在区间(０ １ꎬ０ ２)内以 ０ ０１为步长确定具体的最优阈值ꎬ其结果如表 ６所示ꎮ
表 ６　 阈值在区间(０ １ꎬ０ ２)内变化时的 ＴＰＲ、１￣ＦＰＲ、ＴＰＲ￣ＦＰＲ 取值

ｐ０ ＴＰＲ １￣ＦＰＲ ＴＰＲ￣ＦＰＲ
０ １０ ０ ７３４ ０ ２６６ ０ ３３７
０ １１ ０ ７１８ ０ ２８２ ０ ３３９
０ １２ ０ ７０３ ０ ２９７ ０ ３４２
０ １３ ０ ６８８ ０ ３１２ ０ ３４４
０ １４ ０ ６７４ ０ ３２６ ０ ３４６
０ １５ ０ ６６０ ０ ３４０ ０ ３４６
０ １６ ０ ６４７ ０ ３５３ ０ ３４８
０ １７ ０ ６３２ ０ ３６８ ０ ３４４
０ １８ ０ ６１８ ０ ３８２ ０ ３４６
０ １９ ０ ６０５ ０ ３９５ ０ ３４６
０ ２０ ０ ５９２ ０ ４０８ ０ ３４５

由表 ６可知ꎬ当 π∗ ＝ ０ １６时ꎬ分类器的分类效果最优ꎮ 若以该最优阈值点作为判断标准ꎬ以正样本准确

率优先于负样本准确率为准则输出的混淆矩阵表明换机用户预测准确率为 ７５ ６％ꎬ非换机用户预测准确率

为 ８ ７％ꎬ模型总体预测准确率达到了 ８８ ２％ꎮ 所以ꎬ由 Ｂａｙｅｓ 分类边界和两类错分代价关系可知ꎬ当最优阈

值在区间(０ １ꎬ０ ２)内变化时ꎬ分类代价比值在区间(１ / ９ꎬ１ / ４)内时模型的分类效果较好ꎮ 下面在该代价区

间内分析预期风险及其最优分类器的变化趋势(分别见图 ３和图 ４)ꎮ
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从图 ３可见ꎬ随着分类代价比值的增大ꎬ预期风险(同一阈值下)增大ꎻ同一分类代价比值下的预期风险ꎬ
随着阈值的增大表现出先增大后减小的趋势ꎻ不同错分代价下的预期风险最大值远远偏离了传统的阈值

０ ５ꎬ这说明采用传统的对阈值的赋值方法不能正确预测用户是否换手机ꎻ当以较低的阈值使更多的正类样本

被预测正确时ꎬ分类器也面临较高的预期风险ꎻ随着正负类别间的分类代价差异的增加ꎬ分类器预测所面临的

预期风险会上升ꎻ当最佳阈值在(０ １ꎬ０ ３)区间内时ꎬ错分代价对预期风险的影响显得尤为重要ꎮ

图 ３　 不同分类代价比值下的预期风险的变化趋势 图 ４　 不同分类代价比值下的最优分类器的变化趋势

从图 ４可见ꎬ随着分类代价比值的增加ꎬ最优分类器取值(同一阈值下)变小ꎻ同一分类代价比值下的分

类器取值ꎬ随着阈值的增加而增加ꎻ随着分类器取值不断地向 ０ 以下延伸ꎬ分类器越来越注重负类样本的预

测ꎬ使得更多的样本被预测为负类ꎻ因而ꎬ最优分类器的取值、最优阈值和预期风险三者之具有动态平衡和相

互制约的关系ꎮ

结　 论

传统的分类算法将正确预测和错误预测平等看待ꎬ忽略了人的主观因素ꎬ不能很好地对错误率进行控制ꎮ
本研究在 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的基础上引入错分代价机制ꎬ以某移动通讯公司西安分公司的手机用户消费数据为基

础ꎬ将当前较为流行的分类算法———ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ算法作为参考标准ꎬ从引入错分代价的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型出发ꎬ对引

入错分代价后的分类器的阈值和预期风险进行了分析ꎬ研究结果表明:(１)在判定用户是否换手机时ꎬ
ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ算法的分类效果介于传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型和引入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型之间ꎻ(２)通过设定不同错

分代价虽然能改变 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型判别的最优阈值ꎬ但不能明显改变预测准确率ꎬ所以仅用传统的阈值 ０ ５进行

分类不但降低了预测准确率还增加了预期风险ꎻ(３)当正类代价高于负类代价时ꎬ较高的预期风险对应较小

的分类阈值ꎬ反之亦然ꎻ(４)当以较低的阈值使更多的正类样本被预测正确时ꎬ分类器也面临较高的预期风

险ꎬ随着正负类别间的分类代价差异越大ꎬ分类器预测所面临的预期风险会上升ꎻ(５)从模型可以看到ꎬ不但

用户是否换手机受在用手机特征和主观认识的双重影响ꎬ而且最优分类器的取值、最优阈值和预期风险三者

之间还具有动态平衡和相互制约的关系ꎮ
以上结论不但为数据挖掘人员提供多维度的分析框架ꎬ而且也为制造商和销售商提供了决策参考ꎮ 针对

这些结论ꎬ为了更好地提高手机制造商和销售商的竞争力和资源调配能力ꎬ本研究提出以下建议:
(１)在对用户进行分类时采用引入错分代价后的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型较为妥当ꎬ分析时应考虑分类器阈值、预期

风险和最优分类器的取值来综合评价模型的性能ꎬ这样才能避免将换手机的用户错误划分到不换手机的用户

群体中去ꎬ从而造成重要用户的流失ꎬ同时也防止了将不换手机的用户错误划分到换手机的用户群体中去造

成的用户保持和发展成本的增加ꎮ (２)制造商、销售商要明确识别自己和竞争对手之间的差异ꎬ在手机特征

方面ꎬ应重视手机屏幕尺寸、智能化、屏幕分辨率和操作系统等方面的设计ꎻ在用户关系经济性方面ꎬ企业可基

于结论(３)和(４)在保证预期风险较低的情况下力求识别用户的需求特征ꎬ然后再关注对企业价值最大的高

端群体ꎮ (３)借助结论(４)的变化机制ꎬ生产商和销售商可在原有用户规模的基础上能较多地关注那些换手

机频繁和有潜在换手机趋势的用户ꎬ也可最大限度地识别用户对手机的特征和价值需求ꎬ从而保证有限资源

最大限度的分配给这些用户ꎬ实现企业客户关系价值最大化ꎮ (４)为了节省资源ꎬ制造商和销售商可针对不

换手机的群体进一步采取对策ꎬ例如ꎬ制造商和销售商可将不换手机的群体根据换手机的概率大小划分为接

近换手机、较接近换手机和不换手机三个层次ꎬ然后进行有针对性的研发和销售ꎮ (５)在影响用户主观认识
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方面ꎬ除手机品牌外(虽然制造商不能随意更换手机品牌ꎬ但销售商可在多个品牌之间进行选择)ꎬ还应重视

用户对手机品牌忠诚度和价格偏好等ꎬ例如ꎬ可在实践中进行调查问卷或者市场调研搜集用户对哪些手机品

牌比较青睐以及大部分群体对手机价格的偏好等信息ꎬ然后可制定有针对性的生产和销售策略ꎮ
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