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摘  要 

在电商竞争日益激烈的当今时代，用户流失问题对企业发展影响重大，防止客户流失是任何企业都需要

重点解决的一个问题，因此预测流失用户一直是学术界研究的热点。本文基于抖音电商用户相关信息数

据集，分别构建了决策树、随机森林、XGBoost模型对用户是否流失进行预测，测试集上的预测结果表

明XGBoost模型在AUC值、召回率、F1指标效果最优。随后，鉴于XGBoost模型的性能易受参数影响，为

进一步提升其预测精度，引入鲸鱼优化算法(WOA)对XGBoost的关键参数，如学习率、最大树深度、子

采样率等进行全局寻优。在优化过程中，采用五折交叉验证法确保模型的泛化能力，避免过拟合现象。

实验结果显示，经WOA优化后的XGBoost模型，相比原模型，在AUC指标上提升了1.20%，准确率提升

1.05%，F1值增长了0.97%，在电商用户流失预测任务中展现出更强的预测能力和更高的可靠性，为电

商平台精准识别流失用户、制定有效挽留策略提供了更优的技术方案。 
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Abstract 
In the current era of increasingly fierce e-commerce competition, the problem of user churn has a 
significant impact on the development of enterprises. Preventing customer churn is a key issue that 
any enterprise needs to address. Therefore, predicting churn users has always been a hot topic in 
academic research. This paper uses the data set of TikTok e-commerce user-related information to 
construct decision tree, random forest, and XGBoost models respectively to predict whether users 
will churn. The prediction results on the test set show that the XGBoost model has the best perfor-
mance in terms of AUC value, recall rate, and F1-measure. Subsequently, considering that the per-
formance of the XGBoost model is vulnerable to parameter influences, in order to further improve 
its prediction accuracy, the Whale Optimization Algorithm (WOA) is introduced to globally optimize 
the key parameters of XGBoost, such as learning rate, maximum tree depth, subsample rate, etc. 
During the optimization process, the five-fold cross-validation method is adopted to ensure the gen-
eralization ability of the model and avoid overfitting. The experimental results show that, compared 
with the original model, the XGBoost model optimized by WOA has an increase of 1.20% in the AUC 
index, a 1.05% increase in accuracy, and a 0.97% enhancement in F1-value. It demonstrates stronger 
predictive ability and higher reliability in the task of e-commerce user churn prediction, providing 
a better technical solution for e-commerce platforms to accurately identify churn users and formu-
late effective retention strategies. 
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1. 引言 

随着电子商务的迅猛发展，用户增长红利逐渐趋缓，行业竞争进入存量博弈阶段。据中国互联网络

信息中心统计，截至 2023 年，我国电商用户规模增速已连续三年低于 5% [1]，如何有效维系现有用户、

降低流失率成为企业可持续发展的核心挑战。用户流失不仅直接导致营收下滑，还会增加新客获取成本

[2]，因此精准识别潜在流失用户并实施干预策略具有显著的经济价值。 

2. 相关研究 

近年来，机器学习技术为用户流失预测提供了新思路。电信与金融行业因具备丰富数据和稳定业务

流程，成为研究重点领域。早期探索中，朱世武等[3]在电信行业应用决策树模型分析用户流失，发现性

别等个体属性具有显著影响，为后续模型构建提供了实证参考。Verbeke 等人[4]基于银行客户数据，系统

比较了决策树、逻辑回归、支持向量机、集成学习等方法，指出随机森林与梯度提升树在处理高维、非

线性特征时表现优异，且具备较强泛化能力。同时，作者提出了基于规则归纳的解释机制，提升模型可

解释性，增强了企业实际应用的可行性。关于用户流失领域，Lemmens 与 Croux [5]将 Bagging 和 Boosting
策略应用于分类树，发现其在缓解样本不平衡问题、提高模型稳定性方面成效显著，尤其适用于高风险

流失用户的早期识别。此外，Huang 等人[6]提出了一种结合深度学习与注意力机制的客户流失预测框架，
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可自动识别关键特征，提升模型的适应性与精准度。Nguyen & Mutum [7]则强调用户满意度与品牌忠诚

度在流失预测中的中介作用，提出应结合行为数据与情感因素构建更全面的预测体系。随着模型能力的

提升，研究者逐步将社交行为、消费路径等非结构化或高维信息纳入分析框架。王重仁与韩冬梅[8]创新

性地将社交网络因素融入 XGBoost 模型，发现用户互动频率、社群参与度等变量显著提升模型预测性能，

验证了多源异质数据在刻画用户行为模式中的关键作用。 
在电商领域，特别是像抖音电商这样的新兴平台，用户行为数据呈现出爆炸式增长，且具有高度的

复杂性和多样性。传统的模型可能难以有效捕捉这些数据的特征，而集成学习和深度学习模型则展现出

更大的潜力。然而，这些模型通常包含大量的参数，需要精心调优才能达到最佳性能。针对这点，本文

以抖音电商用户相关信息数据集为研究对象，构建了多种机器学习模型，对用户是否流失进行预测。考

虑到 XGBoost 模型的预测效果在很大程度上依赖于其超参数设置，本文进一步引入鲸鱼优化算法对

XGBoost 的关键参数调优。优化后的模型在准确性与稳定性方面均得到显著提升，验证了智能优化算法

在提升流失预测模型性能方面的重要作用。 

3. 模型建立与评价指标 

3.1. XGBoost 算法原理 

XGBoost 是极端梯度上升的决策树，用于分类、回归等任务，以高效、可扩展性著称。 
对于第 t 棵树，第 t 个样本，其输入的特征向量可表示为 ix ，对应的预测值 ŷ 可通过式(1)进行计算。 

( ) ( ) ( ) ( )1

1
ˆ ˆ

t
t t

i k i i t i
k

y f x y f x−

=

= = +∑                               (1) 

式子中 ( )t if x 表示第 t 棵树的预测模型；则 ( )1ˆ t
iy −

表示第 1t − 树的预测结果。 
XGBoost 算法的目标函数为： 

( ) ( )
1 1
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i i k
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式子中： obj表示目标函数； ( )ˆ,i il y y 则是损失函数，值越小函数的精度越高； ŷ 是预测值， y 则是真实

值，Ω 是正则化项 
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式子中：T 表示每个叶子节点的数目，ω 表示第叶节点的分数， λ 和 γ 则是正则化系数控制权重大小以

及叶子数量。 
通过对损失函数进一步的优化推导，得到如下形式的目标函数： 
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对目标函数运用二阶泰勒展开式进行近似处理，可推导出(5)式 
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叶子结点 j 中所包含样本的一阶导总和可表示为： 
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叶子结点 j 中所包含样本的二阶导总和可表示为： 

j
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最优化函数为： 
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运用目标函数，对 jω 求导可得： 

j
j

j
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λ

= −
+

                                    (9) 

3.2. WOA 

鲸鱼优化算法是一种模拟座头鲸捕食行为的群体智能优化算法。灵感来源于座头鲸的泡泡网狩猎行

为。它的核心思想基于座头鲸的气泡网捕食策略，通过模拟鲸鱼围捕猎物的行为来搜索最优解。WOA 主

要包含以下三种行为机制： 

3.2.1. 收缩包围圈 
位置更新公式： 

( ) ( )*1t t+ = − ⋅X X A D                              (10) 

其中：t 为当前迭代次数； ( )* tX 为当前最优解的位置向量； 
A与 D 为系数向量，计算公式为： 

( ) ( )*
12 , t t= ⋅ − = ⋅ −A a r a D C X X                        (11) 

式中： ( ) ( )* t t′ = −D X X ，表示当前位置与最优解的距离； a 控制收敛速度； 1r 为[0, 1]内的随机向量。 

3.2.2. 螺旋泡泡网攻击 
座头鲸在逼近猎物时，会沿螺旋路径上升，同时收缩包围圈。 
螺旋位置更新公式： 

( ) ( ) ( )*1 e cos 2blt l t′+ = ⋅ ⋅ π +X D X                          (12) 

其中：b 为螺旋形状的常数参数，控制螺旋的紧密程度；l  [−1, 1]内的随机数，决定螺旋的旋转方向和幅

度。 

3.2.3. 随机搜索猎物 
当座头鲸未确定猎物位置时，会随机选择一个当前最优解附近的位置进行搜索。 
位置更新公式： 

( ) ( )1 r rt t+ = − ⋅X X A D                               (13) 

其中： ( )r tX 为从当前种群中随机选择的一个位置； ( ) ( )r r t t= ⋅ −D C X X ，计算当前位置与随机个体的

距离。当 1A > 时，算法倾向于全局搜索；当 1A < 时，倾向于局部开发。 
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3.3. 模型评价指标 

用户流失预测属于典型的二分类任务，模型的效果可借助混淆矩阵进行评估，其具体结构如表 1 所

示。 
 

Table 1. Confusion matrix table 
表 1. 混淆矩阵表 

 预测为正类 预测为负类 

实际是正类 TP FN 

实际是负类 FP TN 

 
基于混淆矩阵能够算出准确率(Accuracy)、F1-score 以此来评判模型的优劣，下面为是这些指标的计

算方法。 
Recall 与 Precision 计算方式如下所示： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                           (14) 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
∗ ×

=
+

                             (15) 

式子中 Recall 与 Precision 的计算公式为 
TPRecall

TP FN
=

+
                                (16) 

TPPrecision
TP FN

=
+

                               (17) 

同时，可以利用混淆矩阵计算出假正率(FPR)和真正率(TPR)，并据此绘制 ROC 曲线。模型分类性能

的优劣可通过曲线下方的 AUC (面积)进行评估。FPR 和 TPR 的计算公式如下所示。 

FPFPR
FP TN

=
+

                                (18) 

TPTPR
TP FN

=
+

                                (19) 

4. 实验分析 

4.1. 数据的来源以及预处理 

本文选用的数据来源于阿里云公开数据中直播电商数据集，其中包含 5563 条用户相关信息，共 17
个预测用户流失相关指标，具体变量解释如表 2。 

 
Table 2. Variable explanation table 
表 2. 变量解释表 

原始数据字段名 变量解释 

Churn 用户是否流失 

Tenure 用户在平台注册的时间 

PreferredLoginDevice 用户常用的登录设备 
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续表 

CityTier 用户所在城市的等级 

WarehouseToHome 仓库到用户家的距离 

MaritalStatus 婚姻状态 

AgeGroup 年龄段 

Gender 性别 

HourSpendOnApp 用户在 App 上的平均使用时长 

OrderAmountHikeFromlastYear 与去年相比，订单金额的增长幅度 

DaySinceLastOrder 用户自上次下单以来已过去的天数 

PreferedOrderCat 用户偏好的订单类别 

NumberOfStreamerFollowed 用户关注的直播带货主播数量 

SatisfactionScore 用户满意度评分 

Complain 用户是否曾投诉 

OrderCount 用户累计下的订单数量 

CouponUsed 优惠券使用 

 
对变量缺失值进行剔除后剩下 3775 条数据，用户流失比例如图 1 所示，未流失用户数 3143 位，用

户流失数 631 位，存在样本量不平衡。基于样本不平衡问题，通过 SMOTE 方法进行处理。具体而言，

在将原始数据集划分为训练集和测试集之后(7:3)，使用 SMOTE 对训练集进行过采样，人工合成少数类

样本，从而使训练集中各类别样本数量更加平衡。 
 

 
Figure 1. Distribution map of user churn situation 
图 1. 用户流失情况分布图 

 
为了探究各变量与用户流失之间的关系，本文绘制了变量相关性热力图。从图 2 可以看出，部分变

量与用户流失具有较强的线性相关性，其中在平台注册时长与用户流失呈显著负相关(r = −0.33)，表明用

户使用时间越长，流失可能性越低；投诉次数与用户流失呈正相关(r = 0.25)，提示投诉多的用户更易流

失；此外，满意度得分也与用户流失负相关(r = −0.20)，说明满意度较高的用户更可能留存。与此同时，

相关性分析还发现部分特征之间存在较强的共线性，例如用户累计下的订单数量与优惠券使用的相关系
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数高达 0.75，提示二者可能存在信息冗余。因此，在后续建模中，为避免多重共线性带来的干扰，本文

优先保留与用户流失相关性较高的变量，并对高度相关的变量对进行合并或剔除，从而提升模型稳定性

与解释性。 
 

 
Figure 2. Correlation heatmap of feature attributes 
图 2. 特征属性相关性热力图 

4.2. 实验结果分析 

为了预测用户留存情况，本文分别构建了决策树(Decision Tree)、支持向量机(Support Vector Machine, 
SVM)和极端梯度提升(XGBoost)三种模型。三模型预测效果评价指标如图 3，图 4 以及表 3 所示。 

 

 
Figure 3. Confusion matrix diagram of three models 
图 3. 三大模型混淆矩阵图 
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Table 3. Comparison of indicators of three models 
表 3. 三大模型指标对比 

 召回率 准确率 F1 AUC 值 

决策树 0.8519 0.9162 0.7722 0.8904 

SVM 0.8042 0.8703 0.6741 0.9266 

XGBoost 0.8942 0.9462 0.8471 0.9683 

 

 
Figure 4. ROC curve diagram of three models 
图 4. 三大模型 ROC 曲线图 

 
通过对比各模型在测试集上的混淆矩阵、准确率、召回率、F1 值等指标，并结合 ROC 曲线下的 AUC

值进行综合评估，结果显示 XGBoost 模型的整体预测效果最优。 
基于此，进一步引入鲸鱼优化算法对 XGBoost 模型的超参数进行调优，以提升模型性能。在模型参

数优化过程中，本研究采用鲸鱼优化算法对 XGBoost 模型的五个核心超参数进行调优，分别为

n_estimators (范围 100~300)、max_depth (范围 3~7)、gamma (范围 0~0.5)、subsample (范围 0.7~1.0)和
min_child_weight (范围 1~3)，优化过程中设置鲸鱼种群数量为 30，最大迭代次数为 300。最终 WOA 寻

找的最佳参数为 n_estimators: 221、max_depth: 7、gamma: 0.056、subsample: 0.868、min_child_weight: 3、
learning_rate: 0.1。 

根据图 5，表 4 可知优化后的模型相较于未优化的 XGBoost 模型在各项性能指标上均有提升，表明

鲸鱼优化算法有效地提高了模型的分类能力。 
图 6 的 SHAP 分析结果揭示了 WOA-XGBoost 模型中各特征对客户流失预测的贡献度。在网时长

(Tenure)是客户流失预测的核心驱动因素：低值用户(蓝色)的 SHAP 值显著右偏，预示高流失风险(如新客

户)，而高值用户(红色)强烈抑制流失，体现用户黏性的关键作用。关注主播数(NumberOfStreamerFollowed)
和折扣力度(DiscountAmount)的提升显著降低流失概率，而投诉记录(Complain)则成为最强风险信号

(SHAP 正向偏移)。消费活跃度指标如订单总数(OrderCount)增加、最近下单间隔(DaySinceLastOrder)缩短

均与流失负相关，而月费用提升 (MonthlyCharges)在部分用户中触发流失敏感度。应用使用时长
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(HourSpendOnApp)和仓库距离(WarehouseToHome)的影响呈现非线性：适度使用降低风险，但过度使用

可能预示不满；距离增加则线性推高流失率。值得注意的是，人口属性(年龄、性别、婚姻状态)位于重要

性底部且 SHAP 值聚集于零附近，表明业务行为数据比静态属性更具预测力。 
 

 
Figure 5. ROC curve diagram of WOA-XGBoost 
图 5. WOA-XGBoost ROC 曲线图 

 
Table 4. Comparison chart of optimized model indicators 
表 4. 优化后模型指标对比图 

 召回率 准确率 F1 AUC 值 

WOA-XGBoost 0.8991 0.9561 0.8553 0.9799 

XGBoost 0.8942 0.9462 0.8471 0.9683 

指标提升 0.55% 1.05% 0.968% 1.20% 

 

 
Figure 6. WOA-XGBoost SHAP value analysis 
图 6. WOA-XGBoost SHAP 值分析 

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.1472384


左忞 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.1472384 1901 电子商务评论 
 

5. 结论与展望 

本文基于抖音电商用户行为数据，构建了决策树、随机森林和 XGBoost 模型对用户流失进行预测，

结果表明 XGBoost 模型在多项评估指标上表现优越。进一步地，为克服 XGBoost 模型在超参数选择方面

的局限性，本文引入鲸鱼优化算法(WOA)对其关键参数进行全局优化，并采用五折交叉验证提升模型的

稳定性和泛化能力。实验结果表明，WOA-XGBoost 模型在 AUC 值、召回率及 F1 值等指标上均优于原

始模型，显著提升了流失用户的识别能力。 
未来研究可在以下几个方面展开：一是进一步引入更多维度的用户行为特征，如情感倾向、社交互

动等，以丰富模型的输入变量；二是尝试结合深度学习模型或集成多模型框架，以进一步提升预测性能；

通过持续优化算法与挖掘更深层次的用户行为模式，有望为电商平台制定更精准的用户挽留策略提供坚

实的数据支撑和技术保障。 
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