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银行客户定期存款认购的统计决策研究

摘要
当今银行之间的竞争日益加剧，能

有效地挖掘潜在客户并为之提供差异化
服务，对提高银行竞争力尤为重要．用决
策树算法对可能影响银行客户是否认购
定期存款的 ２１ 个影响因素进行数据挖
掘分析，构建了银行客户认购定期存款
业务影响因素的决策树模型．研究结果
表明显著影响客户认购定期存款的 ３ 个
因素为员工指标人数、持续时间和月份，
这可以大大缩小银行推送认购定期存款
的客户范围，有利于提高银行效率．
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０　 引言

　 　 近年来，随着外资银行全面进军中国银行业并且逐步成为我国

银行体系中的重要力量，我国银行业间的竞争空前激烈，而要在市场

中立于不败之地，就要提高客户事务的处理能力，对客户进行深层次

挖掘以及合理的定位，实现高效管理［１］ ．因此，客户的合理分类是提高

银行客户管理效率的基础和前提．
本文以葡萄牙银行机构提供的客户数据为研究对象，讨论影响

银行客户认购定期存款的因素，对可能认购的用户进行客户定位，
便于银行提高工作效率，更好地为客户提供服务．注意到所研究的

问题从本质上是一个分类问题，是通过多个研究因素判定客户是否

为具有效益的优质目标客户，而从数据类型来看，数据呈现出既有

离散变量，又有连续变量，既有二值变量，又有多值变量等特点，很
多传统的建模预测方法、分类方法不再适用．例如：线性回归模型由

于其模型假设不再满足；非参数回归方法会面临维数过高的问题；
神经网络模型又过于复杂，在计算效率上比较差；判别分析方法因

为数据的复杂特性，很难确定合适的、符合复杂数据类型的恰当距

离函数来构造判别准则．所以，决策树方法就由于其对数据类型的

较弱假设，计算效率比较高，处理离散或复杂分类数据比较有效的

特点而在本文中被采用．

１　 基于信息熵的决策树算法

信息熵又称为期望信息量，是用来衡量信息量凌乱程度的指标，
熵值越大，则代表信息的凌乱程度越高．基于信息熵的决策树算法是

通过收集已知类别的样本，将提供最大信息增益的属性作为节点分

裂方案去构造决策树的，即所选测试属性是从根到当前节点的路径

上尚未被考虑的具有最高信息增益属性．决策树的每个节点对应一个

非类别属性，每条边对应该属性的每个可能值［２］ ．
设 Ｓ 是 ｓ 个数据样本的集合，不妨设类标号属性具有 ｎ 个不同的

值，定义 ｎ个不同的类为Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），ｓｉ 是类Ｃ ｉ 中的样本数．设一

个属性Ｄ有ｍ个不同的取值｛ａ１，…，ａｍ｝，使用属性Ｄ可将样本集合 Ｓ
划分为 ｍ 个不同的集合｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｍ｝，其中 Ｓ ｊ 包含了集合 Ｓ 中属性

Ｄ 取值 ａ ｊ 时的数据样本．若属性 Ｄ 被标记为测试属性，即用于对当前

的样本集进行划分，设 ｓｉｊ 为样本子集 Ｓ ｊ 中属于类别 Ｃ ｉ 的样本数，那么



　 　 　 　根据属性 Ｄ 划分当前样本集所需要的信息熵的计算

公式为

Ｅ（Ｄ） ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ｓ１ｊ ＋ ｓ２ｊ ＋ … ＋ ｓｎｊ
ｓ

Ｉ（ ｓ１ｊ，ｓ２ｊ，…，ｓｎｊ）， （１）

其中，
ｓ１ｊ ＋ ｓ２ｊ ＋ … ＋ ｓｎｊ

ｓ
可以作为第 ｊ 个子集 Ｓ ｊ 的权

值，它是由该子集中所有属性取值为 ａ ｊ 的样本数之

和除以集合 Ｓ 中的样本总数而得到的，Ｅ（Ｄ） 的计算

结果值越小，表明子集划分的纯度越高．此时，对于

子集 Ｓ ｊ 的信息量的计算方法为

Ｉ（ ｓ１ｊ，ｓ２ｊ，…，ｓｎｊ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉｊ ｌｏｇ２（ｐｉｊ）， （２）

其中， ｐｉｊ 表示样本子集 Ｓ ｊ 中任意一个数据样本属于

类别 Ｃ ｉ 的概率．因此，利用属性 Ｄ对当前分支节点进

行相应的样本集划分所获得的信息增益为

Ｇ（Ｄ） ＝ Ｉ（ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） － Ｅ（Ｄ）， （３）

其中 Ｉ（ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） ＝ ⁃∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ２（ｐｉ），ｐｉ ＝ ｓｉ ／ ｓ，ｉ ＝ １，

２，…，ｎ．换言之，Ｇ（Ｄ） 就是根据属性 Ｄ 的取值进行

样本集划分所获得的信息熵的减少量，决策树归纳

算法用于计算每个属性的信息增益，从中挑选出信

息增益最大的属性作为给定集合 Ｓ 的测试属性，并
由此产生相应的分支节点．所产生的节点被标记为

相应的属性，并根据这一属性的不同取值分别生成

相应的（决策树） 分支，每个分支都代表一个被样本

划分的样本子集［３］ ．

２　 银行客户认购定期存款建模方案研究

２ １　 数据介绍以及变量描述

现代的银行的客户关系管理，需要面对海量的

客户信息，这就需要银行对数据库中的原始客户数

据进行深层次的挖掘，寻找目标客户．所用数据集是

葡萄牙银行机构从 ２００８ 年 ５ 月—２０１０ 年 １１ 月所有

话访活动市场调查结果的 ４１ １８８ 个银行客户的相关

数据［４］，用来预测银行客户是否认购其定期存款并

将其分类．将记录的 ２１ 个属性变量假定为影响顾客

是否认购存款业务的影响因素．这些统计变量可分

为 ４ 类：客户情况、与银行关系、接触银行活动状况

和经济社会环境状况．具体表现为

１）客户情况：年龄、工作状况、婚姻状况、受教育

程度、房贷、个人贷款．
２）与银行关系：信用拖欠状况、账户余额、认购

定期存款情况．
３）接触银行活动状况：被联系的方式、近月接触

日期、近年接触月份、联系的持续时间、本次活动期

间被联系次数、之前接触次数、之前的活动结果、距
上次联系过去的天数．

４）经济社会环境状况：员工人数的季度指标、就
业变化率、消费者信心指数、居民消费价格指数．

２ ２　 数据的处理与转换

从对该葡萄牙银行机构的 ４１ １８８ 个银行客户的

相关数据的初步研究发现，该数据集数据量比较大，
如果将全部数据用于分析，会发现数据过多使得计

算效率比较低．一个简单的解决办法是通过随机采

样的方法随机抽取部分数据，使数据具有足够的代

表性，能够快速准确地得到正确的分析结果．在此基

础上，本例将数据分割成训练数据集（７０％）和验证

数据集（３０％），这样在用训练数据集建立好模型后，
利用验证数据集对模型进行修正预测，从而避免模

型的过度拟合，提高模型的灵活性，最终提高模型的

质量和预测效果．
由于对本例通过数据初步了解客户最终认购的

比例占到 １２ ７％，还有 ８７ ３％的银行客户并没有响

应，两种数据之间相差过大，如果直接对该数据进行

建模，将由于两者数据量差别太大，可能使得分析结

果有偏差，给模型的建立以及预测能力带来较大的

负面影响．为了更好地进行建模，对数据进行更准确

的分析，本文在最终认购定期存款的客户随机抽取

２ ０６０ 个样本形成 ＳＡＳ 数据集 ＹＥＳ，在不认购的客户

中随机抽取 ２ ０６０ 个样本形成 ＳＡＳ 数据集 ＮＯ．合并

ＹＥＳ 与 ＮＯ 数据集，使之变成本文最终所用的测试

集 ＮＥＷ，使最终认购的比例与拒绝认购的比例大致

相等，从而使得各类数据的特点能更好地体现出来．
然而，考虑到这种认购比率与现实生活的实际比率

并不相符，抽取数据的结果并不能代表真实情况，所
以为了考虑到原始数据之间的相互比例关系，基于

贝叶斯原理的先验概率将被作用于目标变量，帮助

我们将原始数据的先验信息加以添加，避免数据抽

样后导致的不足，从而使研究结果适合用于解决实

际问题．
在古典拟合模型中，通常是以变量服从正态分

布作为基本假设，在变量为正态分布条件下，模型的

拟合效果往往也比较好，具有比较好的分析性质．另
外，如果变量的类别过多，观测样本又仅仅集中在少

数类别中，那么合理的类别合并有助于提高建模准

确性和估计效率．因此，对于一些分布很分散的连续

型变量数据，可以通过函数变换的方式对其进行转

４７２
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换，使其分布更贴近正态假设；对于多重分类变量，
也可以通过合并来进行数据整理．本例对此类数据

进行了如下处理：
对 ｄｕｒａｔｉｏｎ 进行分组转换，将联系的持续时间分

为［小于等于 ３７３ ６ ｓ］、［大于 ３７３ ６ ｓ］２ 组，分组后

的持续时间分布如图 １、２ 所示．
此外，依次对 ｃａｍｐａｉｇｎ 进行分组转换，将本次活

动期间被联系次数分为［１ ～ ６ 次］和［大于 ６ 次］ ２
组；对 Ｐｄａｙｓ 进行分组转换，将距上次联系过去的天

数分为［１～６０ ｄ］、［大于 ６０ ｄ］的 ２ 组；对 ｃｏｎｓ－ｐｒｉｃｅ－

ｉｄｘ（消费者价格指数） 进行分组，按 ［小于等于

９２ ８４３］、［大于 ９２ ８４３ 且小于等于 ９３ ６４］、［大于

９３ ６４］分 ３ 组；对 ｃｏｎｓ－ ｃｏｎｆ－ ｉｄｘ（消费者信心指数）
进行分组，按［小于等于 ３５］、［大于 ３５ 且小于等于

４３ ２９］、［大于 ４３ ２９］分 ３ 组；对 Ｅｕｒｉｂｏｒ３Ｍ（拆借利

率每日指标）进行分组，按［小于等于 ４ ５］、［大于

４ ５］分 ２ 组；对 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ（雇员人数）进行分组，
按［小于等于 ５ ０２９ 人］、［５ ０３０ ～ ５ １６１ 人］、［５ １６２
人以上］分 ３ 组（此处不附图赘述）．

２ ３　 银行客户认购定期存款建模结果分析

数据挖掘的目的是从数据中挖掘客户价值，目
的不仅是要以此为例揭示如何合理地进行客户定

位，更是为了提高银行的利润，从而使银行在以后的

经营活动中，能够更加注重数据挖掘方法，将此技术

运用到生产实践中去，最终提高银行的竞争力［５］ ．本
文以葡萄牙银行机构从 ２００８ 年 ５ 月—２０１０ 年 １１ 月

所有话访活动市场调查结果为基础数据，在以错判

损失最小化选择最优模型的原则下，建立进行一次

电话访问的成本为 ２０ 美元，成功之后的收入为 ８０
美元的收益矩阵，结合贝叶斯先验信息，构造了基于

图 １　 转换前 ｄｕｒａｔｉｏｎ 的分布

Ｆｉｇ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌｏｔ ｆｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 ２　 转换后 ｄｕｒａｔｉｏｎ 的分布

Ｆｉｇ ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌｏｔ ｆｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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信息熵增益最大化的决策树收益最大化模型［６］ ．通
过对数据的分析处理，得到分析结果如表 １ 和表 ２
所示．

表 １　 训练集（ＴＲＡＩＮ）拟合结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

实际
预测

否 是

否 ９５％ ２２％

是 ５％ ７８％

表 ２　 验证集（ＶＡＬＩＤ）拟合结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ

实际
预测

否 是

否 ９２％ ２２％

是 ８％ ７８％

在运用了先验概率 ｐｒｉｏｒ 的基础上，训练集

（ＴＲＡＩＮ）中预测结果为“是”实际也为“是”的概率

达到了 ７８％，预测为“否”实际也为“否”的概率达到

９５％；验证集（ＶＡＬＩＤ）中预测结果为“是”实际结果

也是“是”的概率达到了 ７８％，预测为“否”实际也是

“否”的概率是 ９２％．训练集和验证集的结果几乎相

同，可以看出，对客户是否认购定期存款得到了较好

的预测．此外，为了根据数据所建立模型得到影响客

户认购存款的关键因素，从决策树的分类结果中，还
可以总结出下列重要规则（表 ３），可以用于银行的

实际目标客户定位．
规则 １—规则 ２ 表明在经济社会环境背景下，员

工指标人数（ ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ）相对越小客户认购定期

存款的机率越大．在员工指标人数小于 ５ １６１ 时定期

存款的认购比例达到 ７２ ８％，而在员工指标数量大

于 ５ １６１ 时定期存款的认购比例仅仅为 ２６ ９％．由此

可以发现经济社会背景中的员工指标人数因素对客

户认购定期存款有影响作用．
从规则 ３—规则 ６ 可以看到最近一次与银行接

触持续时间的长短（ｄｕｒａｔｉｏｎ）是影响客户是否有意

认购定期存款的影响因素．联系持续时间长的客户

认购定期存款的比例高于持续时间短的客户认购定

期存款的比例．这表明持续时间同样是影响客户认

购定期存款的重要因素之一．从规则 ３—规则 ４ 看到

在持续时间都大于 ３７３ ６ ｓ 时员工人数的季度指标

相对越小的客户认购定期存款的比例达到 ９０ ３％，
这进一步证明了员工人数的季度指标对定期存款认

购的影响作用．
规则 ７—规则 ８ 表明最近一次接触的月份

（ｍｏｎｔｈ）也是影响客户认购定期存款的一项因素．在
月份划分中能够明显地看出 ５ 月客户认购定期存款

的比例会降低，考虑可能与 ５ 月楼市回暖、各类投资

理财迅速崛起以及银行一系列定向降准政策有关，
这些因素会直接导致银行认购定期存款比例走低．

根据决策树预测模型的依赖关系可以发现，能
够对预测属性产生影响的属性由强到弱依次是员工

指标人数、持续时间和月份．因此本研究选取的 ２１
个可能影响定期存款认购因素中员工指标人数为最

显著的影响，持续时间和月份次之，其他 １８ 个因素

对客户是否认购定期存款影响并不显著．

３　 结束语

将客户关系放到银行经营的核心位置，应当是

银行的实际营销理念．而利用数据挖掘分析客户数

据、掌握客户特征、挖掘客户价值，才能为企业带来

显著利润［７］ ．本文以葡萄牙银行机构从 ２００８ 年 ５
月—２０１０ 年 １１ 月所有话访活动市场调查结果为基

础数据，运用决策树信息熵的归纳算法进行数据挖

表 ３　 决策树模型的规则

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ

规则序号 规则内容

１ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ≤５ １６１ 时，认购比例达到 ７２ ８％．

２ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ＞５ １６１ 时，客户有 ２６ ９％的概率认购定期存款．

３ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ≤５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ＞３７３ ６ ｓ 时，客户有 ９０ ３％的概率认购定期存款．

４ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ＞５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ＞３７３ ６ ｓ 时，客户有 ６９ １％的概率认购定期存款．

５ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ＞５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ≤３７３ ６ ｓ 时，客户只有 ２ ２％的概率认购定期存款．

６ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ≤５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ≤３７３ ６ ｓ 时，客户有 ６３ １％的概率认购定期存款．

７
在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ≤５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ≤３７３ ６ ｓ，在 ５ 月以外的其他月份，客户有 ７６ ５％的概率认购定期
存款．

８ 在 ｎｒ－ ｅｍｐｌｏｙｅｄ≤５ １６１ 时，ｄｕｒａｔｉｏｎ≤３７３ ６ ｓ，在 ５ 月时，客户有 １９ ４％的概率认购定期存款．

６７２
来鹏，等．银行客户定期存款认购的统计决策研究．

ＬＡＩ Ｐｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｂａｎｋｓ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｅｐｏｓｉｔ ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｉｏｎ．



掘，探究影响客户认购定期存款的影响因素，研究最

终发现显著影响客户认购定期存款的因素只有员工

指标人数、持续时间和月份 ３ 个指标，大大缩小了银

行推送客户认购定期存款的客户范围，显著提高了

银行的投资回报率，进一步提高了银行的经营利率

并在一定程度上更好地为客户提供服务．这对银行

拓展业务提高核心竞争力有着非常重要的现实

意义．
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