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银行客户流失预测
程烁文

青海民族大学，青海西宁，810000；

摘要：本文主要研究了银行客户流失预测问题。为了探究客户流失的原因，本研究选取了年龄、性别、所处国家、

姓氏作为核心解释变量，并控制了 CreditScore、Tenure、Balance、NumOfProducts、HasCrCard、IsActiveMember、

EstimatedSalary 等冗余变量。使用 Logistic 回归和随机森林模型对客户流失进行因果推断，并在训练集上启用

5折交叉验证。经过分析，年龄对银行客户流失的影响存在门槛效应,在 50-60 岁之前,年龄越大的客户越容易流

失；而在 50-60 岁之后,年龄越大的客户粘性越大。本文还发现客户的性别以及所处国家(或者说所说的语言)对

客户流失也有显著的异质性影响:女性客户比男性客户更容易流失,说德语的客户比说法语以及西班牙语的客户

更容易流失。最后,本文研究发现,客户的姓氏对客户流失并无显著影响。本文利用 logistic 回归、随机森林模

型,从多个角度验证了结论，并且还使用替换代理变量的方法使得 logistic 回归的结论通过了稳健性检验。综上

所述，本文从多种角度对银行客户流失进行了因果推断，结果表明年龄、所处国家和性别等因素对客户流失具有

重要影响。本研究可为银行客户流失预测提供参考，并对相关领域的研究有所贡献。
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引言

随着技术的不断进步和市场的不断成熟，银行产品

和服务的差异越来越小，以生产为中心、以销售产品为

目的的管理理念逐渐被以客户为中心、以服务为目的的

新思维所取代。银行通过准确掌握客户的行为趋势，有

效发掘和管理客户资源，就能获得市场竞争优势，在激

烈的市场竞争中立于不败之地。银行客户流失特别是优

质客户的流失，一直是银行在发展中面临的重大挑战。

优质客户的流失及联带效应减少了银行在优质客户市

场的份额，造成了银行收益的损失。因此，进行银行客

户流失分析，并探究客户流失的原因，从而积极主动地

进行有针对性的维系挽留工作，正成为各家银行的重点

需求。

目前国内外研究文献中，对银行客户流失的研究主

要集中在流失预警模型和算法的研究上，因此本文以影

响银行客户流失的因素为基础，探究客户流失的原因。

本文假设年龄、性别、所处国家、姓氏四个因素会对客

户流失造成影响，使用 Logistic 回归和随机森林模型

对客户流失进行因果推断，从而找出真正的影响因素以

及这些变量对客户流失的影响程度。

1 文献综述

1.1 国外研究现状

近年来，机器学习逐渐被应用于高风险领域，若模

型预测出现错误，造成影响也是重大的，这意味着本文

不仅要知道模型预测结果，还要分析模型做出这个预测

的原因。而数据挖掘可以看作是一门应用型学科，用来

发现事物存在的更多价值。在实际应用中，更多的是体

现在商业价值中。在国外，许多银行为预测客户流失情

况，都使用了数据挖掘工具，其中有很多案例都取得了

不错的效果。在机器学习和数据挖掘算法用于预测银行

客户流失情况较少的时候，DoD
[1]
等在对客户流失情况进

行预测时，主要是解决了客户特征数据不平衡问题，采

用 SMOTE算法，该方法主要是增加少数类样本的数目来

使得不同分类数据量平衡，通过使用该方法，在客户流

失预测上获得了一定的效果；在 2012年，RezaAllahya

riSoeini
[2]
使用了分类算法和聚类算法，将两种方法相

融合，通过这种模型，对银行客户流失情况预测，并且

分析了银行客户流失的原因，提出了挽留客户的建议和

方案；VafeiadisT
[3]
等人通过对支持决策树、向量机、

朴素贝叶斯
[4]
、Logistic

[5]
和人工神经网络这五种比较

典型的机器学习分类方法进行实验和比较，最终分析得

出这几种模型在预测分类时的效果；Lu
[6]
等人对客户预

测模型准确度的提高探索出利用Boosting 算法，基于 L
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ogistic的 Boosting算法将客户划分为两个群体，对每

个客户群体建立流失预警模型，能够较好的对流失数据

进行分割，更好的确定具有较高流失概率的客户；Vafe

iadisT
[7]
等人通过对包括人工神经网络、支持向量机、

决策树、朴素贝叶斯和 Logistic 回归在内的典型的机

器学习分类方法进行了对比分析研究，得到了这五种分

类模型的预测效果。

1.2 国内研究现状

数据挖掘技术在国内银行也有很广泛的应用，并且

国内学者对数据挖掘在客户流失预测方面的应用也有

了一定的研究，取得了显著的成果。方匡南
[8]
等人在构

建个人信用风险评估模型时，将 Lasso
[9]
和 Logistic模

型进行结合，基础模型的精度得到了明显提升；李会
[10]

等人使用决策树构建流失预测模型，通过二项式回归算

法对客户流失因素进行分析；柳婷
[11]
通过采用 Logisti

c 模型查看客户流失预警风险，得出了客户流失的概率，

从而减少客户流失；郑宇晨
[12]
等人使用 K-均值算法来得

出客户的流失状态，依据客户的交易指标情况和业务特

点等对特征进行筛选，以筛选出来的特征为基础，构建

出 Logistic 模型，再对流失客户进行预测，最后根据

预测结果提出有效地预防客户流失建议，取得了不错的

效果。从以上研究可以看到有很多不足之处：算法的选

择和模型构建比较简单，且分析客户的数据比较局限。

高海燕
[13]
通过以数据挖掘和客户关系管理为基础，以银

行业为背景，基于 SAS9.1数据挖掘平台，提出了运用 L

ogistic 回归模型进行客户流失预警，得到了客户的流

失概率，为银行的经营提供量化支持；李长山
[14]
，罗晓

光
[15]

等人运用 Logistic 回归法对企业和商业银行财务

风险构建了预警模型，通过因子分析法对影响银行风险

状况的财务指标赋权，进行量化评估，为企业提前应对

财务风险提供了保障；兰军
[16]
提出了基于客户综合特征

进行客户分群的新研究方法，将银行客群细分为七个客

群，运用客户流失分析方法，在实际的银行客户数据集

上进行实验并进行流失观察，为系统性分析商业银行客

户行为提供了新的思路和手段。

2 实证模型

2.1 Logistic 回归

本文首先采用 logistic 回归来对年龄、性别、所

处国家、姓氏和银行客户流失进行因果推断.Logistic

回归是一种广泛应用于二分类问题的统计模型。它可以

被用于分析哪些因素对于某二元变量(如银行客户是否

流失)的发生有影响，并提供预测新数据的能力。Logis

tic 回归的模型形式如下：

其中，p表示二元变量发生的概率，x1,x2,···,

xk 表示解释变量，β0,β1,β2,···,βk表示未知

参数。左边的式子也可以写成：

本文旨在使用 Logistic 回归模型预测银行客户是

否会流失，并探究年龄、性别、所处国家和姓氏系数等

解释变量对客户流失的影响。

本文使用了一份银行客户流失数据集，其中包括了

客户的年龄、性别、所处国家和姓氏系数等解释变量、

CreditScore、Tenure、Balance、NumOfProducts、Has

CrCard、IsActiveMember、EstimatedSalary 等冗余变

量,以及客户是否流失的二元变量。本文使用 Python中

的 scikit-learn 库将数据集按照 80:20 的比例随机拆

分为训练集和测试集，并在训练集上拟合 Logistic 回

归模型。

本文使用了 scikit-learn 库中的 LogisticRegres

sion 类，在训练集上拟合了一个 Logistic回归模型。

模型的形式如下：

其中，y 为二元变量表示客户是否流失，x1 至 x4

分别表示客户的年龄、性别、所处国家和姓氏,为核心

解释变量 xcontrol 为控制变量;β1至β5 是待估计的

系数。

为了评估模型的拟合效果和预测能力，本文采用了

5折交叉验证的方法。具体地，本文将训练集按照 5个

子样本的方式分割，并在每个子样本上训练模型，在剩

余的子样本上进行预测。

2.2 随机森林模型

本文使用 Python中的 scikit-learn库中的 Rando

mForestClassifier类来构建随机森林模型。随机森林

模型的超参数包括了树的个数、每棵树的最大深度、每
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个节点最少样本数等。本文使用 GridSearchCV 函数在

训练集上搜索最优的超参数组合，并在验证集上进行模

型评估。具体地，本文设置了树的个数 n_estimators

的范围为[50,100,150,200,300,400,500,600]，每棵树

的最大深度 max_depth 的范围为[5,10,15]，每个节点

最少样本数min_samples_leaf的范围为[3,5,7,9,12]。

同样的,本文使用了 5折交叉验证的方法来评估随

机森林模型的预测能力,将训练集按照 5个子样本的方

式分割，并在每个子样本上训练模型，在剩余的子样本

上进行预测。

3 数据描述与处理

在此处撰写正文。

按 Ctrl+=插入公式，如公式 1 所示（自动编号）。

x1t
x2t
…
xpt

= f

x1,t−1 x1,t−2 … x1,t−k
x2,t−1 x2,t−2 … x2,t−k

…
xp,t−1 xp,t−2 … xp,t−k

+

ϵ1
ϵ2
…
ϵp

# 1

whereϵ1, ϵ2, …, ϵparerandomvaluesfollowsadistributi

onsatisfyingE ϵ = 0.

自动编号的方法：在公式末尾输入#()然后在该英

文括号中按Ctrl+F9（如果你的 F1-F12 是媒体按键，请

根据电脑型号锁定媒体案件，例如Fn+Shift），输入 s

eqeq然后再次按 Ctrl+F9.

3.1 数据来源

数据来源于一份银行客户流失数据集。

3.2 数据来源

1.对于客户姓氏、所处国家、性别这三个字符串数

据,本文采用的方法是将它们转变为虚拟变量进行转化

为数值型数据。

2.对于剩下的自变量,本文采取了归一化的手法。

这是一种常见的平滑数据的手法,首先从sklearn.prep

rocessing模块中导入MinMaxScaler类，然后创建了一

个名为mms 的 MinMaxScaler对象。最后，使用 fit_tr

ansform()方法对这些自变量进行了处理，将其转换为

在[0,1]范围内的浮点数。也即以下公式：

其中，X为原始数据，Xnorm为归一化后的数据，X

min 和 Xmax分别为数据的最小值和最大值。

表 1:本表格利用 stata 得出

3.3 描述性统计

上述是本文的描述性统计表,需要注意的就是Gend

er、Surname、Geography这三个虚拟变量。

至于 Surname 就是将相同姓氏的人分为一组,一共

分了2932 组。

4 实证结果

4.1 多重共线性检验

由于存在大量的冗余变量,所以可能会导致模型中

出现多重共线性的问题,如果存在多重共线性,那么本

文就需要利用因子分析法提取自变量中的公因子进而

解决多重共线性。所以为了严谨,本文有必要去进行多

重共线性的检验。(表 2)

本文利用经典的 VIF 检验法进行检验,如果 VIF<5

就说明模型比较稳定,不存在明显的多重共线性;如果 V

IF>10,则说明存在严重的多重共线性。本文的检验的 V

IF 显著小于 5,故数据不存在明显的多重共线性问题。

表 2:本表格利用 stata 得出
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表 3:本表格利用 python 得出

这里需要注意的是:大样本情况下 Z 值和 T值差别

很小,所以此时一般会用 Z值来代替 T 值进行显著性检

验

4.2 Logistic 回归

本文使用 logistic 回归发现：姓名对客户流失不

显著，客户年龄对客户流失显著为正、客户所处国家对

客户流失显著为正、客户性别对客户流失显著为负。(表

格 3)并且对于整体的 F检验结果为：F(11,9988)=143.

70，Prob>F=0.0000 从目前的实证结果本文可以粗略的

得出以下结论：

1由于客户年龄对客户流失在百分之一的条件下显

著为正，所以当年客户龄增长 1%，客户流失率就会提高

e^7.18%。

2由于客户的性别对客户流失在百分之十的条件下

显著为负，所以客户性别对客户流失是有显著影响的。

关于具体的男性还是女性客户更容易流失这个问题，本

文在下面的异质性分析部分进行回答。

3由于客户所处国家对客户流失在百分之五的条件

下显著为正，所以客户所处国家对客户流失是有显著影

响的，关于具体的法国、西班牙、德国哪个国家的客户

更容易流失这个问题，本文同样在下面的异质性分析部

分进行回答。

4由于客户的姓氏对客户流失不显著，所以本文可

以认为客户的姓氏对银行客户流失无关。

4.3 稳健性检验-替换代理变量

本文采用最为经典的替换代理变量的方法对上述

的 logistic 回归进行稳健性检验。本文之前是将每位

客户的姓氏都作为一个虚拟变量进行回归；而现在本文

进行如下处理：

1.将每位客户的姓氏的首字母提取出来生成新的

字符串变量first_letter；

2.本文将改字符串变量转换为虚拟变量 Surname2

这样操作，本文就把之前的 10000 位客户产生的 2

932 个分组构成的虚拟变量 Surname，转换为了 26个分

组构成的虚拟变量Surname2。此时，本文再次进行 log

istic回归，结果如下(表格 4)

表 4:本表格利用 stata 得出

4.4 异质性分析

为了进一步探究客户的性别、客户所处的国家对客

户流失的具体影响,本文对性别、国家进行了分组处理:

本文将三个国家分别处理为三个虚拟变量:France:

法国为 1,不是法国为 0;Spain:西班牙为 1,不是西班牙

为 0;Germany:德国为 1,不是德国为 0。而后分别进行逻

辑回归,最后发现 France、Spain 显著为负,而 Germany

显著为正,也即如果客户是法国或西班牙客户,那么银

行客户流失率就会降低,如果客户是德国客户,那么银

行客户流失率就会升高;这就说明德国的客户更容易流

失。同样本文对性别一样这样处理:Gender2:男性为 1,

女性为 0。最后发现结果显著为负,这就说明客户如果是

男性客户,那么银行客户流失率就会降低,也即男性客

户更不容易流失,而女性客户更容易流失。(表格 5)
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4.5 随机森林模型

本文同样采用五折交叉验证,并在交叉验证的验证

集上使用网格搜索法搜索最优的超参数,本文发现随机

森林决策树的最优最大深度为12,最优决策树数量为20

0。本文在最大深度为 12,数量为 200 的决策树基础上对

数据集进行训练最终得到核心解释变量:年龄、性别、

所处国家、姓氏的特征重要性(表格 6)

本文发现特征重要性的排名为:年龄、姓名、性别、

所属国家;如果排除姓名这一不显著的变量,这时排名

为:年龄、性别、所属国家,而这个和本文之前 logisti

c 回归结果的 Z值排名一致;也即:如果解释变量对被解

释变量显著,那么解释变量的特征重要性也就越强,那

么对被解释变量的影响也就越强,显著度也就越高,t 值

越大。随后对随机森林模型进行了 F检验,发现核心解

释变量的特征重要性均显著,这说明本文的结论是稳健

的。(表格 7)

最后,本文对随机森林进行了可视化,最后可视化

的结果:德国的特征重要性最高,女性的特征重要性高

于男性。(图 1)这和本文之前的结论一致:德国的客户更

容易流失,女性客户更容易流失。而本文在进行年龄的

特征重要性可视化的时候发现了新的结论:年龄对被解

释变量的影响存在门槛效应(图 2):在 50-60 岁之前,年

龄越高,客户越容易流失,在50-60岁之后年龄越高客户

越不容易流失。

5 结论

本文分别使用 logistic 回归以及随机森林模型对

客户的年龄、姓氏、所处国家、性别与银行客户流失之

间进行了因果推断。最终本文得到如下的结论:（1）年

龄对银行客户流失的影响存在门槛效应,在 50-60 岁之

前,年龄越大的客户越容易流失;而在 50-60 岁之后,年

龄越大的客户粘性越大。（2）客户的性别以及所处国

家(或者说所说的语言)对客户流失也有显著的异质性

影响:女性客户比男性客户更容易流失,说德语的客户

比说法语以及西班牙语的客户更容易流失。（3）客户

的姓氏对客户流失并无显著影响。
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