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Abstract 

 
This study presents a model based on artificial intelligence algorithms, which predicts deposit subscription 

intentions using bank customer data in Portuguese. The artificial intelligence algorithms employed for deposit 

subscription prediction model include Logistic Regression, Random Forest, and Gradient Boost Machine. To resolve 

data imbalance that is a critical issue in the Portuguese bank user dataset, we utilized various oversampling 

techniques, such as Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), Borderline SMOTE, and Adaptive 

Synthetic Sampling for Imbalanced Learning (ADASYN). The objective of our provided models for predicting bank 

deposit subscription intentions is to accurately identify potential subscribers. A model attains better performance, as 

it achieves a higher recall that can result in a higher F2 score. Our analysis showed that the Gradient Boost Machine 

algorithm-based deposit subscription prediction model, employed by ADASYN oversampling, reaches the best 

performance. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

은행은 유동성 확보와 수익 증대를 위해 지속적으로 고

객을 대상으로 예금 가입 권유 캠페인을 실시한다 [1]. 인

공지능 기술 발전과 더불어 은행은 인공지능 알고리즘을 

이용하여 고객들의 상품 구매 이력, 채무 여부 및 직업과 

같은 특성을 분석하여 미래의 잠재 고객들을 분류하는 업

무는 4차 산업 시대의 금융환경에서 필수적인 요소이다 

[2]. 따라서 본 연구에서는 은행들은 이러한 접근방식을 

통해 경쟁 우위를 확보하고 은행 수익의 지속적인 성장을 

도모할 수 있도록 은행 고객들의 예금 상품 가입 의사 분

류 예측 모델을 제안하고자 한다. 

인공지능 알고리즘을 이용한 은행 예금 가입 의사를 예

측하는 선행 연구들이 아래와 같이 존재한다. 주로 포르투

갈 은행 이용자에 관한 데이터 세트를 사용하고 있다 [3]. 

Sipu Hou et al.는 예금 가입 의사가 없는 사람들을 예측하

는 모델을 제시하여 은행 예금 가입 의사가 없는 고객들에

게 은행이 무분별하고 반복적으로 광고하여 은행의 이미지

에 손상이 가는 것을 방지하였다 [4]. Random Forest 

(RF) 기반 모델이 0.919의 가장 높은 정확도 (accuracy)

를 보였고, Artificial Neural Network (ANN) 기반 예측 모

델이 0.999의 가장 높은 민감도 (sensitivity)를 가졌다. 

Marcus Hjertaas et al.은 잠재 고객 손실률 (Possible 

Customer Loss value: PCL)을 분석하였다 [5]. 고려하는 

데이터 세트의 불균형을 언더샘플링 (under-sampling) 기

법을 이용하여 해소하였다. 분석 결과 2.83%의 잠재 고객 

손실률을 가진 Support Vector Machine (SVM) 기반 모델

이 최적의 모델로 선정하였다. Much Aziz Muslim et al.의 

연구는 데이터 불균형을 해소하기 위해서 Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 을 이용하

였으며, Light Gradient-Boosting Machine (LightGBM)이 

0.9063으로 가장 높은 정확도를 보여주었다 [6]. 본 연구

에서는 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델의 성능을 향

상시키기 위하여 선행 연구들과 달리 다양한 오버샘플링 

(oversampling) 기법을 사용하였다. 

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 Ⅱ장에서는 원본 데

이터 세트에 관한 내용과 전처리 과정을 서술한다. 제 Ⅲ

장에서는 본 연구에 사용한 알고리즘들과 최적의 모델 선

정을 위한 평가지표 그리고 데이터 불균형을 해소하기 위

한 다양한 오버샘플링 기법들을 소개한다. 이후, 제 Ⅳ장에

서는 제시한 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델들에 대

한 성능을 비교 분석한다. 마지막으로 본 연구의 결과와 

향후 연구 과제를 제 Ⅴ장에서 제시한다. 

 



Ⅱ. 원본 데이터 세트 설명 및 전처리 과정 

2.1 원본 데이터 세트 설명 

본 연구에서는 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델을 

위해서 포르투갈 은행 이용자에 관한 데이터를 사용하였다 

[6]. 이 원본 데이터 세트는 2008년부터 2010년까지 3년

간 수집한 데이터로 총 45,211개의 샘플들로 구성되어 있

다. 원본 데이터 세트에 포함된 특성들과 각 변수의 데이

터 형태와 가능한 값들은 표 1에 나타내었다. 본 연구에서 

고려하는 데이터 세트는 다음과 같은 16개의 독립변수들

이 있다. 은행 이용자의 나이 (Age), 직업 (Job), 결혼 유

무 (Marital), 학력 (Education), 채무 불이행 여부 

(Default), 은행의 잔액 (Balance), 주택 담보 대출 경험의 

유무 (Housing), 주택 담보 대출 이외에 타 대출 경험의 

유무 (Loan), 집 전화, 휴대전화과 같은 연락 수단 

(Contact), 은행 예금과 관련된 연락이 발생한 달 (Month)

과 일시 (Day), 마지막 연락에서 통화가 지속된 시간 

(Duration),  지난 예금 가입 광고 연락이 발생하기 이전에 

발생한 연락 횟수 (Campaign), 연락이 발생한 마지막 날

로부터 지난 일 수 (Pdays),  해당 예금상품 이전에 예금

에 가입했던 횟수 (Previous), 이전 예금상품 가입 권유의 

성공 여부 (Poutcome)들이다. 여기에서, 은행의 잔액의 단

위는 유로 (Euro)이고 연락이 발생한 마지막 날로부터 지

난 일 수의 값이 -1이면 이전 접촉이 없었음을 의미한다. 

종속변수는 예금 가입 권유 성공 여부 (Acceptance)이다. 

종속변수의 값은 88%의 거절과 12%의 승낙으로 구성되어 

있어본 연구에서 고려하는 데이터 세트은 불균형 데이터라 

할 수 있다. 

 

2.2 원본 데이터 세트에 대한 전처리 과정 

은행에서 고객을 대상으로 하는 예금 권유는 온라인상에

서 이루어지는 경우가 많은데 마케팅이 진행되는 시점에 

고객의 상태를 고려해야 한다. 예를 들면, 업무가 많고 여

유시간이 상대적으로 부족한 월요일부터 목요일에는 예금

권유 전화를 오래동안 받기 어려울 수 있으며, 예금에 대

한 정보를 온전히 전달하지 못해 예금 권유에 대해 거부할 

가능성이 높다. 이와는 달리, 금요일과 주말에는 출근이을 

하지않는 고객들이 많을 뿐만 아니라 시간적 여유가 있기 

때문에 상대적으로 오랜 시간동안 예금 권유 및 다양한 정

보전달을 통해 마케팅을 성공으로 이끌 가능성이 높을 수 

있다. 이러한 판단하에 은행 예금과 관련된 연락이 발생한 

달과 일시 변수들을 이용하여 당일에 해당하는 요일 

(Date) 변수를 생성 및 추가하였다. 

본 연구에서 고려하고 있는 포르투갈 은행 이용자에 관

한 데이터는 심한 불균형 데이터이다. 예측 모델들의 성능

을 향상시키기 위해서 불균형 데이터를 해소하는 오버샘플

링 기법들을 적용하였다. 다양한 오버샘플링 기법들 중에

서 Synthetic Minority Over-sampling Techni-que 

(SMOTE), Borderline SMOTE 그리고 Adaptive Synthetic 

Sampling for Imbalanced Learning (ADASYN)들을 사용

하였다. 하지만, 이러한 오버샘플링 기법들은 수치형 데이

터에 적절한 방법이기 때문에, 원본 데이터 세트에 은행 

예금과 관련된 연락이 발생한 요일 (Date) 변수가 포함된 

총 17개의 독립변수들 중에서 11개의 범주형 데이터를 인

코딩하여 수치형 데이터로 변환하였다. Education, 

Default, Housing 그리고 Loan 등과 같은  4개의 독립변

수는 객체를 0과 1처럼 나눌 수 있는 데이터이므로 라벨 

인코딩을 적용하였다. 그 외의 7개의 범주형 데이터는 원-

핫 인코딩을 적용하였다. 

 

표 1. 원본 데이터 세트의 구성 특성들 

Independent Variables 

Variable Type Values 

Age 
Numerical 
[Integer] 

{18, ..., 95} 

Job 
 Categorical 

[String] 

{Admin, Unknown, 

Unemployed, …, 

Services} 

Marital 
 Categorical 

[String] 
{Married, Divorced, 

Single} 

Education 
Categorical 

[String] 

  {Primary, 

Secondary, 

Tertiary, Unknown} 

Default 
Categorical 

[String] 
{Yes, No} 

Balance 
Numerical 
[Integer] 

{-8,019, ..., 

102,127} 
[EUR] 

Housing 
Categorical 

[String] 
{Yes, No} 

Loan 
Categorical 

[String] 
{Yes, No} 

Contact 
Categorical 

[String] 
    {Unknown, 

Telephone, Cellular} 

Month  
Categorical 

 [String] 
{Jan, ..., Dec} 

 Day 
Categorical 

 [Integer] 
{1, ..., 31} 

Duration 
Numerical 
[Integer] 

{0, …, 4918} [Sec] 

Campaign 
Numerical 
[Integer] 

{1, ..., 63} 

Pdays 
Numerical 
[Integer] 

{-1, ..., 871} 

Previous 
Numerical 
[Integer] 

{0, ..., 275} 

Poutcome 
Categorical 

[String] 
 {Success, Other, 

Failure, Unknown} 

Dependent Variable 

Variable Type Values 

Acceptance 
Categorical 

[String] 
{Yes, No} 

 

Ⅲ. 인공지능 알고리즘 및 오버샘플링 처리  

3.1 인공지능 알고리즘 및 성능 지표 

본 연구에서는 Logistic Regression (LR), Random 

Forest (RF) 및 Gradient Boost Machine (GBM) 등 총 세 

가지 인공지능 알고리즘들을 사용하여 은행 예금 가입 의

사 분류를 예측하였다. LR은 종속변수가 이항 분포를 따를 

때 분류 및 예측을 수행하는 알고리즘이다. 독립변수들과 

가중치의 조합을 이용하여 종속변수를 분류한다. 본 연구

에서 활용한 데이터 세트들에 대한 최적의하이퍼 파라미터

는 다음과 같다. Epsilon 값은 1.0E-5이고 학습률은 0.05

이다. RF는 의사결정 트리의 앙상블 학습 방법으로 다수의 

의사 결정 트리를 생성하고 결과값을 결합하여 보다 정확

도 높은 모델을 구축한다. 본 연구에서는 Gini Index를 기

준치로 사용하였고, 과적합 방지를 위해 트리의 최대 깊이

를 10으로 제한하였다. 앙상블 효과를 극대화하기 위해 

100개의 모델 개수를 이용하였다. GBM은 다수의 약한 학

습기를 순차적으로 학습시키며, 이전 단계 학습기를 활용

하여 예측 오류를 줄이는 방향으로 모델을 구축하는 앙상

블 학습 방법이다. 본 연구에서는 최대 트리 깊이를 4로 



설정하여 복잡도를 제어하였으며, 250개의 모델 개수와 

0.07의 고정 학습률을 이용하였다. 

성능 평가 지표로는 정확도와 F2 score를 이용하였다. 

실제로 예금 가입 의사가 있는 고객이지만 잘못 분류 예측

하여 발생하는 은행의 손해를 줄이기 위해 재현율에 더욱 

높은 가중치를 적용한 F2 score를 사용한다.  

 

3.2 불균형 데이터 처리를 위한 오버샘플링 기법 

본 연구에서 사용하는 데이터 세트의 불균형성을 해결하

기 위해 Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE), Borderline SMOTE 그리고 Adaptive Synthetic 

Sampling for Imbalanced Learning (ADASYN) 등 총 3 

가지의 샘플링 기법을 사용하였다. SMOTE은 소수 클래스 

샘플들 사이에 가상의 연결선을 생성하여 그 위에 가상의 

샘플을 생성하여 다수 클래스 샘플과 수를 맞추는 오버샘

플링 기법이다. Borderline SMOTE은 SMOTE의 변형 중 

하나로, 특히 소수 클래스 데이터들이 다수 클래스 데이터

들과의 경계선 근처에 위치하는 경우에 효과적인 오버샘플

링 기법이다. 다수 클래스 경계선에 위치한 소수 클래스들

의 데이터들을 중점적으로 복제하는 방식이다. ADASYN은 

SMOTE의 확장형 오버샘플링 기법으로, 소수 클래스 데이

터들과 다수 클래스 데이터들이 섞여 있는 경계에 집중적

으로 소수 클래스의 데이터들을 가상으로 생성한다는 점이 

Borderline SMOTE과 공통점이다. 그러나 ADASYN은 소

수 클래스 데이터들을 생성할 때 생성할 데이터의 중요도

를 판단하여 생성 여부를 결정하는 점에 있어서 차별성이 

있다. 

 

Ⅳ. 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델 분석  

4.1 학습 및 테스트 데이터 세트 구성 

그림 1은 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델을 위해서 

사용하고 있는 데이터 세트의 분할 (partitioning)과 오버

샘플링 적용 과정을 보여주고 있다.  

 

 

그림 1. 데이터 세트 분할과 오버샘플링 적용방법 

 

무엇보다도 먼저, 총 45,211개의 데이터 샘플들을 학습 

데이터 세트와 테스트 데이터 세트로 각각 80%와 20%로 

분할하였다. 이 후 학습 데이터 세트에 대해서는 3 개의 

오버샘플링 기법을 적용하여, 종속변수인 Acceptance의 2

개의 라벨인 Yes와 No의 개수가 모두 31,800개로 동일하

다. 즉, 이 경우 2개의 라벨의 비율이 50%로 동일한 것이

다. 이와는 달리, 테스트 데이터 세트에 대해서는 오버샘플

링 기법을 적용하지 않았다. 따라서, 2개의 라벨인 Yes와 

No의 개수가 각각 1,058개와 7,986개이고, 이 둘의 비율

은 12%와 88%이다. 이 비율은 분할 전 종속변수의 2 개 

클래스의 비율과 동일하다. 이러한 방식의 학습 및 테스트 

데이터 세트 분할 후 학습 데이터 세트에만 오버샘플링 기

법을 적용한 이유는 학습 시에는 소수 클래스의 데이터 개

수를 늘려 학습 효율성을 증대한 반면 실제로 수집하였던 

데이터를 가지고 테스트를 진행하여 예측 모델 성능의 현

실성을 증가시켰다. 

 

4.2 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델 성능 평가 

그림 2는 본 연구에서 제시하는 은행 예금 가입 의사 분

류 예측 모델들의 정확도를 보여주고 있다. 3 개의 알고리

즘 기반 모델들 전반적으로 오버샘플링 기법을 적용함에 

따라 오버샘플링 종류와 상관없이 정확도가 떨어지거나 동

일하게 유지함을 확인할 수 있었다. 오버샘플링 적용 이후

에 LR 기반 모델들의 정확도는 동일하게 유지된 반면에 

RF 기반 모델들의 정확도는 감소하였다.  

 

 

그림 2. 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델들의  

정확도 비교 

 
그림 3은 LR, RF 및 GBM 알고리즘 기반 모델들의 F2 

score값을 나타내고 있다. 그림 2와 그림 3의 결과를 종합

한다면, RF 알고리즘 기반 모델들이 오버샘플링 기법을 적

용함으로써 정확도는 다소 떨어진 반면에 재현율의 가중치

가 높은 F2 score값은 크게 상승함을 볼 수 있다. 또한, 

GBM 알고리즘을 사용하는 모델들은 오버샘플링 기법 적

용으로 정확도가 다소 떨어졌지만 F2 score값이 약간 상

승하는 반비례적인 경향을 보였다. 마지막으로, LR 알고리

즘 기반 모델들은 오버샘플링 기법의 효과가 거의 없었다. 

위 3개의 알고리즘들 중에서 GBM 알고리즘을 사용하는 

모델들이 다른 알고리즘들보다 F2 score값이 전반적으로 

높음을 확인하였다. 이 현상은 오버샘플링 기법 적용과 관

계없이 동일하게 발생하고 있다.  

 

 
그림 3. 은행 예금 가입 의사 분류 예측 모델들의  

F2 score 비교 

 

 



본 연구에서 제안하는 은행 예금 가입 의사 분류 예측 

모델의 목표는 실제로 예금 가입 의사가 있는 고객들을 올

바르게 예측하여 예금 가입 성공율을 높이는 것이다. 다시 

말해서, 재현율값이 높을수록 또는 재현율 가중치가 높은 

F2 score값이 높을수록 우수한 예측 모델이라 할 수 있는 

것이다. 따라서, 그림 3을 확인하면 데이터 세트에 

ADASYN 기법을 적용한 후 GBM 알고리즘 기반 모델을 

사용한 F2 score값이 0.673으로 가장 우수하다고 할 수 

있다. 

 

Ⅴ. 결론  

본 연구에서는 은행 고객 정보들을 바탕으로 예금 가입 

의사가 있는 고객을 예측하는 모델을 개발하였다. 포르투

갈 은행 고객 데이터를 사용하였고, 이 데이터 세트가 불

균형 데이터이므로 Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE), Borderline SMOTE 그리고 

Adaptive Synthetic Sampling for Imbalanced Learning 

(ADASYN) 과 같은 오버샘플링 기법을 적용하였다. 예금 

가입 의사를 예측하기 위해 Linear Regression (LR), 

Random Forest (RF) 및 Gradient Boost Machine (GBM)

등 3 개의 인공지능 알고리즘을 기반으로 한 모델들을 제

시하였다. 본 연구의 목표는 실제로 은행 예금을 가입할 

의사를 가진 고객들을 올바르게 예측하는 모델 개발인데 

모델 성능 지표중의 하나인 재현율이 높은 모델이 이에 해

당한다. 다시 말해서, 재현율의 가중치가 높은 F2 score값

이 높은 모델이 우수한 성능을 가지고 있는 것이다. 본 연

구의 분석 결과로서 ADASYN 샘플링 기법과 GBM 알고리

즘을 적용한 모델이 가장 높은 F2 score값을 보였다.  

향후 연구에서는 정확도와 F2 score값들에 대한 성능을 

향상시키기 위해 새로운 특성들을 추가하거나 오버샘플링 

기법의 적용 범위를 넓히는 방법을 모색하고자 한다.  
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