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海量的客户信息中挖掘出对流失有重要影响的因素，从而建立有效的银行客户流失预警体系显得尤为必要。结合我

国商业银行业务现状，综合运用属性相关性、决策树分析等方法，创建商业银行贵宾客户流失预警模型，同时利用

聚类分析对流失客户进行群体细分，针对每个群体给出其特征描述和挽回措施。
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一、引言

在经济转型大背景下，我国商业银行的经营形

势面临着天翻地覆的变化。金融脱媒和利率市场化

进程逐步加快，银行利差大幅缩窄［1］，银行间的竞

争更加激烈，互联网金融企业开始抢占商业银行的

传统领域，侵蚀银行利润空间。近年来银行对公业

务已经成为红海战场，越来越多的商业银行将经营

重心从对公业务向个人业务转移，个人零售客户成

为竞争焦点。向零售业务转型升级已经成为近年来

银行业应对互联网金融发展、经济新常态以及监管

趋严态势的必然选择。

根据二八定律，20%的客户贡献了 80%的利润。

统计分析表明贵宾客户是商业银行的主要个人客户

群体，该群体的扩展及维系对银行的经营起到至关

重要的作用，成为商业银行日常经营的重中之重。

然而，随着客户金融消费需求升级，客户对金融服

务的要求进一步提高，金融市场供求格局也随之发

生变化，多种因素共同作用下，银行贵宾客户群体

的不稳定性增加。客户流失不仅会增加银行的营销

费用和机会成本，还会对银行声誉产生负面影响［2］。

研究表明，对银行业而言，客户流失对利润有着巨

大的影响，客户流失率减少 5%，能给企业带来

30% ～85% 的利润增长。发展新客户的成本是挽留

客户的 5 ～7 倍，而挽留客户的成功率却是发展新客

户成功率的 16 倍［3］。因此，识别影响客户流失的关

键因素，有效预测客户流失可能性并制定相应的挽

回措施，防止客户流失，是商业银行提升核心竞争

力的关键。
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国内外学者也对此进行了大量的研究，包括流

失原因研究、流失预测研究和客户挽留机制研究，

主要应用神经网络、决策树、贝叶斯网络、支持

向量机等模型。如梁礼明等［4］使用 BP 神经网络对

客户流失进行预测; 王未卿等［2］对客户流失产生

重要影响的预测变量进行分析，并通过建立 Cox 比

例风险模型，对客户流失的可能性进行预测;

Prasad 和 Madhavi［5］分别用 CAＲT 和 C5. 0 两种分

类技术研究了商业银行客户流失行为; 贺本岚［6］

对支持向量机和 Logistic 回归模型在银行客户流失

预测的效果进行了对比。通过对几种方法的对比

发现，模型各有优缺点: 贝叶斯便于先验知识和

样本数据的结合，但是如何取得先验知识是个难

题［7］; 神经网络精度高，但其规则解释性差; 支

持向量机 SVM 分类正确率高，但其求解需要较大

量的计算，对于实际商业环境的大数据来说对资

源要求太高。相比较而言，决策树分类算法以其

计算量小、规则解释性强等特性，特别适合商业

银行开展大量客户的流失预测分析。从已有银行

客户分析研究可以看出，现有研究主要集中在流

失预测准确性的提高，缺乏针对贵宾客户群体的

流失研究，并且对定位出的流失客户的流失挽回

环节研究涉及较少。因此，针对贵宾客户建立流

失预测模型，强化流失预测环节与流失挽回环节

的关联，对提高银行客户流失挽回工作效率、降

低客户流失率有显著作用。

综上所述，保留老客户、防止贵宾客户流失对

于商业银行的经营稳定具有重要意义。而防止客户

流失的关键在于能够提前定位可能流失的客户，采

取挽留措施，降低其流失意愿。本文以某商业银行

某分行为例，具体探讨如何利用决策树方法建立贵

宾客户流失预测模型，并利用聚类分析方法对流失

客户进行细分，针对每个群体给出其特征描述和挽

回措施。

二、理论基础

( 一) 决策树原理

目前，国内外客户流失预测算法使用最为广泛

的是回归、决策树和人工神经网络。而其中决策树

由于其良好的规则解释能力和学习效率，成为广泛

采用的预测算法。决策树 ( Decision Tree ) 运用概

率方法对决策中的不同方案进行比较，从而得出最

优方案，由于这种决策分支画成图形很像一棵树的

枝干，故称决策树。其具体算法如下［8］:

设 D为一个包含 | D | 个数据样本的集合，类

别属性有 m个不同的值，对应于 m个不同的类别集

合 Ci ，i∈ { 1，2，3…m} ， Ci 是类别集合 Ci中的

样本个数，对 D中的元组分类所需的期望信息为:

I( D) =∑
m

i = 1
pi log2( pi
) ( 1)

其中，Pi = Ci / D 表示一个数据对象属于类

别 Ci 的概率。

假设按照属性 A ( 取值为 { a1，a1…av} ) 将 D

划分成 v个不同的类 { D1，D1…Dv} ，那么使用属性

A对当前样本集进行划分的信息熵为:

IA( D) =∑
v

j = 1

Dj

D
I( Dj ) ( 2)

信息熵 IA( D) 的值越小，表示利用属性 A 进行

子集划分的结果越好。

这样，利用属性 A 对当前分支节点进行相应子

集划分所获得的信息增益为:

Gain( A) = I( D) － IA( D)

C4. 5算法为了避免结果倾向于具有大量值的属

性，将信息增益定义为:

GainＲate( A) =
Gain( A)
SplitIA( D)

( 3)

其中: SpligIA( D) = －∑
v

j = 1

Dj

D
× log2 × (

Dj

D
)

在每个分支节点上，C4. 5算法计算每个属性的

信息增益率，从中选择信息增益率最大的属性作为
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在该节点上进行子集划分的属性，直到信息增益率

低于某一特定阈值时停止决策树的构造。C5. 0 是

C4. 5 的升级版，在执行效率和内存使用等方面都进

行了改进，特别适合于大数据集上［9］。

( 二) 客户细分原理

客户细分主要指根据客户的价值、需求和偏好

等综合因素对客户进行分类，分属于同一客户群的

消费者具备较高的相似性，而不同的客户群间存在

明显的差异性。通过客户细分，企业可以更好地识

别不同客户群体对企业的价值及其需求。

在数据挖掘中，往往通过聚类的方法来实现细

分。K－Means算法是一种经典的聚类算法，对处理

海量数据有着较高的伸缩性，且效率较高，因此特

别适用于银行客户的细分。指定聚类簇数 K，算法

随机选取 K个记录作为初始中心，分别计算每个记

录到 K个中心的的距离，按距离最近原则将每个记

录都归属到 K个簇; 按平均值方法计算每个簇的中

心，再次计算每个记录到 K 个中心的距离，重新调

整每个记录的归属．．．．．．，直至满足设定的循环次数

或簇归属稳定。

其基本函数为:

 p∈PC， d is tan ce ( p， getC lu ster ( p ) ) !

m in {
0＜ i!M

distance( p，Ci ) } ( 4)

其中，p表示样本，PC 表示样本集合，distance( )

表示样本与聚簇中心的距离，getCluster表示样本所属

聚簇中心，M表示聚簇个数，表 Ci 示第 i个聚簇［10］。

三、实证分析

( 一) 数据来源

根据研究目的，本文选取观察期内资产下降

90%以上的客户作为客户流失定义进行分析，具体

客户流失定义: 客户前三个月 ( T－2，T－1，T) 月

日均资产有 10万以上且在年日均资产 50%以上，随

后三个月 ( T+1，T+2，T+3) 月日均资产流失达

90%以上，且未来三个月 ( T+ 4，T+ 5，T+ 6 ) 未

恢复。

数据集来源于某商业银行数据仓库，选取的时

间窗口为 2016 年 9 月到 2017 年 8 月，经过数据清

洗与处理，共得到 2 758 289 条资料完整的客户记

录，其中流失客户数为 71 011 个，流失客户占比为

2. 57%。该数据集为典型的不平衡数据集，为了减

小流失客户与非流失客户之间的比例差距，提高模

型对流失客户的识别能力，通过随机欠抽样法，即

减少多数类样本数量，构造新数据集，最后选取

142 022条记录，其中流失客户与非流失客户各占比

50%。然后按照 2: 1左右的比例划分训练样本集和

验证样本集，分别用于训练模型和验证模型有效性。

( 二) 基于决策树方法的流失预测模型构建

1. 预测指标筛选

预测指标对于决策树模型以及试验结果具有重

要意义，指标选取将最终影响模型预测的有效性。

参考以往研究并结合该行实际业务情况，选取了 50

个初始指标。而这些指标是否对客户流失产生影响

需要进行相应检验，并且这些指标间可能存在重复

信息需要排除。因此对初始指标进行约简，主要步

骤为: 首先，检验每个属性指标对客户是否流失的

影响程度，剔除相关系数小于 0. 7 的指标; 其次，

按每个属性对客户是否流失的相关性由大到小排序，

将其他属性与当前属性进行相关性分析，将相关性

大的属性删除，以此来消除冗余。

使用 Pearson相关系数检验来检验 2个变量之问

的相关性，其值越接近 1 则表明正相关性越大，其

值越接近－1 表明负相关性越大，其值越接近 0 则表

明相关性越小。通过对初始的 50个指标进行相关性

分析后，确定出与客户流失关联性较大的 15 个特征

用于构建决策树模型，如表 1。
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表 1 客户流失相关因素
Tab. 1 Factors for customer loss

属性类别 变量名称 属性类别 变量名称

自然属性变量 年龄 行为特征属性变量 未来三个月到期整整占总资产超 50%

性别 整整销户

账户及产品变量 是否有理财 活期销户

是否有贷款 大小额转出笔数超 8笔

有效活期账户数 贷款提前结清

行为特征属性变量 资金流出占总资产超 50% 贷款到期结清

大小额跨行转出占总资产超 30% 未来三个月到期理财占总资产 80%

2. 预测误判代价矩阵的确定

决策树 C5. 0算法的一个显著改进在于引入了代

价矩阵，可以有效地减小误判的代价。在实际对客

户进行流失判断的过程中，可能会将非流失客户误

判为流失客户或将流失客户误判为非流失客户，对

于商业银行来说，前者可能仅仅是客户维护人员打

一个电话的花费，后者则可能损失一个重要客户，

使银行蒙受较大损失。相比较而言，后者给商业银

行带来的损失要远大于前者。通过与个人金融部等

贵宾客户主管部门核算，确定代价矩阵，见表 2。

误判代价矩阵表明，将实际会流失客户标识为非流

失的代价，是将实际非流失客户标识为流失客户代

价的 10倍。

表 2 代价矩阵
Tab. 2 Cost matrix

流失类型 预测流失 预测非流失

实际流失 0 10

实际非流失 1 0

( 三) 预测效果分析

使用训练样本集训练生成决策树模型，使用验

证样本集对模型预测的稳定性进行考察。为了验证

决策树模型的预测效果，引入业界普遍使用的两个

评价模型有效性的指标:

流失覆盖率 =正确预测流失客户数 /总流失客

户数

预测准确率=正确预测流失客户数 /总预测流失

客户数

流失覆盖率反映的是模型最终查找出的真实流

失客户占实际总流失客户的百分比; 预测准确率反

映的是模型标记出的流失客户中真正流失的百分比。

从模型对训练集和验证集的预测结果来看 ( 见表

3) ，预测模型能够查找出 61%左右的流失客户，且

预测准确率超过 82%，具备较强的实用性。

表 3 预测效果
Tab. 3 Prediction effect

数据集 流失覆盖率% 预测准确率%

训练集 61. 23 82. 91

测试集 60. 79 82. 89

( 四) 流失客户细分与挽回措施

流失客户中，由于客户年龄、资产结构、交易

习惯等的差异，其流失原因和流失特征也各不相同，

如果采用相同的挽回策略，难以起到针对性营销的

效果。对流失客户进行细分，根据其不同特征划分

为不同的流失群体，针对每个流失群体进行分析，

描述其群体特征，并给出相应的挽回措施，将有助

于提高客户维护人员的工作效率和效果。因此，利

用数据挖掘技术对流失客户进行聚类细分，对每一

个细分群体分别进行群体特征分析，见表 4。
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表 4 聚类因素
Tab. 4 Factors for clustering

维度 变量 解释

自然属性 年龄 客户所处年龄段对行为有很大影响

财务能力 最高月均资产 预示客户的潜在财力

财务能力 年均资产 财力的主要指证

交易习惯 半年交易次数 表明客户对银行产品服务的使用程度

品牌忠诚 最大活期账户年龄 表明对银行的忠诚度

参考现有银行客户聚类分析常用指标及实际

可获得性，获取到表 4 中的聚类指标，包括: 自

然属性、财务能力、交易习惯、品牌忠诚等。利用

K－Means聚类算法，将流失贵宾客户细分为四个群

体，对四个群体进行分析，分别定义族群标签，描

述群体特征及提出流失挽回措施，具体结果见表 5。

表 5 客户细分结果
Tab. 5 Ｒesults of customer segmentation

族群标签 群体特征 挽回措施

时尚小白领

这是一个年轻的新客户群体 ( 平均年龄 35 岁，最长活期账户
年龄 43月) ，交易较活跃 ( 半年交易次数 25 次) 。交易以网
银、ATM为主，是四个群体中柜台交易占比最低的。

其资产以活期为主，向其推荐短期

理财、定活通等产品增强客户粘性。

中产安居客

该群体忠诚度很高高 ( 平均最大活期账户开户时间为 97) ，对
产品服务的使用频度较高 ( 半年各类交易次数达 13) ，具有一
定的理财习惯，主要为定期存款。该群体使用 ATM、网银及柜
台交易的比例比较平均，是所有群体中使用柜台交易最频

繁的。

重点加强其来到柜台的服务，增强

服务满意度。

都市新贵族

该客户群体客户数极少，但平均最大月均资产达到四千多万，

交易较活跃 ( 交易次数达 19) ，较弱的品牌忠诚度 ( 最大活期
账户年龄为 32个月) ; 该群体资产以理财为主。

需要重点关注的客户，增强其品牌

认同感，特别关注其理财资产的到

期时间。

青年精英

该客户群体较年轻 ( 44 岁) ，交易较活跃 ( 半年交易次数 18

次) ，是银行的忠实客户 ( 最大活期账户年龄为 103) ; 具有较
强的理财习惯; 交易以自助渠道及电子渠道为主。

其资产以活期为主，向其推荐短期

理财、定活通等产品增强客户粘性。

客户经理根据流失贵宾客户归属的群体特征及

挽回措施建议，结合客户资产结构、近期交易特征

以及客户未来三个月理财、定期产品到期情况，可

以实现根据客户特征进行差异化客户维护。

四、结束语

随着内外部经营形势的变化，个人客户流失已

经成为商业银行必须解决的问题之一。本文具体分

析了对商业银行经营效益起到至关重要作用的贵宾

客户的流失影响因素，构建贵宾客户流失预测模型，

可以有效识别潜在流失贵宾客户; 同时，利用聚类

算法对流失贵宾客户进行细分，针对每一个细分群

体进行特征描述和制定挽回策略，可以帮助客户维

系部门有效提高客户流失挽回工作的效率和效果，

也为商业银行进行贵宾客户流失挽回提供了一个新

思路。
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A Study on VIP Customer Churn of Commercial Banks
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Agricultural Bank of China Fujian Branch，Fuzhou 350003，China)

Abstract: With the increasing competition within Chinese banks and the impact of Internet finance，the VIP

customer churn of commercial banks is becoming more and more serious． Therefore，it is essential for banks to

establish an effective early warning system for customer churn by discovering the influential factors of the churn from

the mass of customer information． Based on the present condition of the commercial banks in China，this study creates

a warning model of commercial banks’VIP customer churn through an integrated use of attribute correlation and

methods of decision tree analysis． Meanwhile，the cluster analysis is used to subdivide the losing customer groups with

the description of characteristics and redemptive measures for each group．

Key words: decision tree; cluster analysis; VIP customers; customer churn
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