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摘  要 

选取某企业2020~2023年的应收账款真实数据为样本，针对不同类型的客户，分别建立基于客户个体习

惯的预测模型、回归预测模型以及蒙特卡洛模拟预测模型，以预测其回款时间。预测结果表明，总体预

测效果较好，更有部分月份预测误差低于1%。这些预测模型有助于企业更好地管理现金流、降低风险、

进行财务规划，还为企业财务规划、战略决策和市场定位提供有力支持。因此，将本研究预测模型应用

于企业财务管理具有重要的实践意义。 
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Abstract 
The real data of accounts receivable of an enterprise from 2020 to 2023 are selected as samples. 
For different types of customers, the prediction model, regression prediction model and Monte 
Carlo simulation prediction model based on customers’ individual habits are established respec-
tively to predict their repayment time. The prediction results show that the overall prediction ef-
fect is better, and the prediction error of some months is less than 1 %. These prediction models 
help enterprises to better manage cash flow, reduce risks, carry out financial planning, and pro-
vide strong support for corporate financial planning, strategic decision-making and market posi-
tioning. Therefore, it is of great practical significance to apply the prediction model of this study to 
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enterprise financial management. 
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1. 引言 

近年来，随着市场经济的发展，企业间竞争加剧，企业为了扩大市场份额和减少库存压力而越来越

多地运用商业信用。商业信用是企业在销售产品时为客户提供一定延迟付款期限而产生的一种赊销模式

[1] [2]。商业信用可以增加企业的客户黏性、扩大销售规模、降低销售成本，在激烈的市场竞争中扩大竞

争优势，是企业一项重要的经营战略，是商业活动中一项非常常见的方式[3]。应收账款是商业信用的直

接产物，它是指在收到现金付款之前向客户交付商品或提供服务，伴随企业的销售行为发生而形成的一

项债权。由于应收账款是企业在销售过程中被购买单位所占用的资金，因此，从企业投资和流动资金的

角度来看，应收账款既是企业投资的一个重要方面，也是流动资金中的一个重要项目[4]。 
在激烈的市场竞争环境下，应收账款是加大市场占有率，提高竞争力的一种重要手段，并且应收账

款可以作为降价和规避价格限制措施的替代手段，以避免引发激烈的价格战，因此，适度提供应收账款

也是一种通过建立商誉来提升企业形象的有效方法[5] [6]。随着企业生产规模扩大，客户数量不断增加，

应收账款金额也逐渐增长。一方面，应收账款增加可以提高企业的销售额和盈利能力；另一方面，由于

应收账款的增加并不能增加企业的实际现金流入，反而迫使企业运用有限的流动资金来支付各项费用，

加速现金流出，并且当应收账款达到巨额时，将对企业的资金周转和管理成本造成更加沉重的负担[7] [8] 
[9] [10]。因此，对应收账款的回款时间进行预测显得尤为重要，准确的回款时间预测可以帮助企业合理

安排资金使用，降低财务风险，维持运营的平稳性。此外，企业根据预测结果可以综合考虑未来现金流

变化和资金需求，这对企业进行科学的应收账款管理、更好地分配企业资源、保证良性经营发展、稳定

资金链、确保现金流充裕等方面具有重要的意义。 
当前，企业在应收账款管理中普遍采取统一的措施，无论客户是否按时支付应收账款，都会在到期

日前按固定时间表与客户联系，未能区分不同客户的支付行为特点，也未收集客户支付行为数据进行系

统化分析，没有对客户的重复性支付模式和偶发性支付问题进行区分，例如，客户偶尔面临的财务问题

而没按照之前的习惯付款，导致对客户的历史信息无法有效利用[11]。基于现有研究的不足，本文以某企

业历史应收账款的真实数据为研究对象，分析客户的支付行为特点，对客户进行分类，针对不同类型的

客户采用不同的模型进行预测研究。 

2. 研究设计 

2.1. 样本选择与数据来源 

本文的样本数据来源于 D 企业 2020 年 1 月至 2023 年 3 月期间应收账款的 39 万余条真实数据，为

保护企业和客户隐私，样本数据进行了脱敏处理，不涉及真实客户信息。样本数据包含的各指标定义见

表 1。 
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Table 1. Meaning of indicators 
表 1. 指标的含义 

列名 意义 含义 

Company Code 公司代码 D 企业不同账户代码 

Account 客户代码 客户名称代码 

Document Type 凭证类型 区分和控制会计凭证的编码 

Document Number 凭证编号 财务系统中用于标识和追踪单个财务交易文档的编号 

Clearing Document 清账编号 财务清算账目的编号 

Document Date 凭证日期 开具凭证的日期 

Posting Date 开票日期 企业对客户开具发票的日期 

Net Due Date 截止日期 客户账单或发票上注明的支付最后期限 

Clearing Date 清账日期 清算交易的日期 

Document Currency 凭证币种 凭证或业务单据的币种 

Amount in Doc. Curr. 凭证金额 凭证或单据上的原始币种金额 

2.2. 数据预处理 

由于原始样本数据自身特征不够明显，不足以捕捉客户的关键信息和回款规律，因此需要进行特征

工程，以提炼出更有预测价值的特征。本研究对样本数据进行的主要特征工程和处理包括以下几点。 

2.2.1. 归一化数据类型 
原始样本数据中的金额存在不同的币种，为了消除币种影响，需要进行数据规范化，将所有金额统

一转换为同一币种。 

2.2.2. 结构化数据特征 
原始样本数据中，回款时间信息隐藏在不同类型的订单记录中，不够明确。需要通过匹配凭证类型

为应收账款和回款两种类型的订单记录，构建一个回款时间的特征字段 Received Date，直接反映客户的

实际回款时间。 

2.2.3. 数据清洗 
1) 数据去重。根据凭证编号唯一的特性，对数据进行去重，避免同一订单被重复统计，保证后续分

析的正确性； 
2) 处理缺失值。考虑到有充足的样本量，删除部分数据不会对模型训练造成较大影响，因此，对回

款时间缺失的数据采取直接删除法，以保证样本数据的真实性和完整性。 

2.2.4. 派生数据新特征 
1) 回款周期(AR Collection Days)。是指企业对客户的应收账款从形成到实际收回的整个时间间隔，

即开票日期到回款日期的时间间隔。它直观反映了每笔应收账款的回收速度。 
2) 账期(Payment Term)。是指企业提供给客户的支付期限，即开票日期到截止日期的时间间隔。账

期的长短在一定程度上反映企业对客户的信任程度，账期越长，通常意味着企业对该客户的信任程度越

高，允许的信用期限越长。 
3) 逾期天数(Received vs. Due)。是指客户实际回款日期与截止日期的时间差。如果差值大于 0，表
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示回款延迟，属于逾期回款；差值小于或等于 0，表示回款准时，属于未逾期回款。逾期天数反映了客

户的回款履约情况，可以用来评估应收账款的回款风险和客户的信用水平。 
4) 回款间隔(Received Interval Days)。是指同一客户的多笔回款日期按时间顺序排列，每两笔回款日

期之间的时间间距，可以反映客户回款的频率。 
5) 回款星期值(Received weekday)。是指回款日期对应到的星期几，以此反映客户有无固定在星期几

回款的情况。 
6) 截止日期类型(Due Date Holiday Tag)。是指截止日期当天是工作日还是节假日，以反映客户在工

作日和节假日的回款差异。 
7) 回款周序数(Received Week of Month)。是指回款日期在所属月份的周序数，可以表示为该月的正

序第几周和倒序第几周，用以反映客户有固定回款的周序数。 

3. 实证分析及结果 

客户回款行为可以分为三类：第一类是具有个体回款习惯的客户，这部分客户由于自身企业的财务

制度表现出有固定的回款日期和回款间隔时间的特点；第二类是依赖截止日期的客户，这类客户的共同

特征是回款日期与截止日期高度相关，其原因大多是订单金额较大从而签订了严格的合同条款；第三类

是无规律回款的客户，这类客户由于订单金额不是很大企业对其合同约束相对较为宽松，部分客户与企

业也没有长期的合作关系，因此没有明确的回款规律，而这一类客户的数量以及应收账款金额的占比较

高，不容忽视。 

3.1. 模型选择与构建 

为准确预测不同类型客户的回款时间，本文基于上述三种类型的客户，分别建立了不同的预测模型：

对于具有个体回款习惯类型的客户，利用其历史回款规律进行定性预测；对于依赖截止日期类型的客户，

建立回款日期与截止日期之间的回归模型；而对于无规律类型的客户，采用概率模型来描述其回款时间

的随机性，进而用蒙特卡洛模拟。研究发现，通过这种针对不同客户类型分别定制的预测模型方法，可

以显著提高不同类型客户回款时间的预测精确度。 

3.1.1. 个体回款习惯类型 
由于具有个体回款习惯类型的客户根据其历史回款数据总结出个体的回款规律，这类客户的应收账

款适合采用定性预测的方式进行实证研究，该模型的优势在于能够充分利用客户的历史数据，针对其回

款习惯做出有效、准确的预测。由于回款日期集中度与回款周期两个维度的标签各有一个即可确定一个

回款日期，因此，根据表 2 对该类型客户的预测方式，可以较准确的锁定其下一次回款时间。 
 

Table 2. Individual repayment habits customer repayment time prediction method 
表 2. 个体回款习惯客户回款时间预测方式 

客户个体回款习惯 预测方式 

回款日期固定、回款周期稳定 ( )T F D M= +  

回款星期几固定、回款周期稳定 ( )T W D M= +  

回款周序数固定、回款周期稳定 ( )( )T R P D M= +  

回款日期固定、回款间隔固定 ( )T F D L= +  

回款星期几固定、回款间隔固定 ( )T W D L= +  

回款周序数固定、回款间隔固定 ( )( )T R P D L= +  
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其中，T 为预测回款日期，D 为订单开票日期，M 为平均回款周期天数，F 表示选择在日期 D M+  (或
D L+ )所在月份的固定回款日期，W 表示在日期 D M+  (或 D L+ )所在周的固定回款星期值，P 表示日

期 D M+  (或 D L+ )所在月份的固定周序数(如第二周)，R 表示从锁定周中随机选择一天。 

3.1.2. 依赖截止日期类型 
依赖截止日期类型客户的显著特征是：订单的截止日期是影响客户回款时间的主要因素，为准确预

测这类客户的回款日期，本文建立截止日期与回款日期之间的线性回归模型，设订单截止日期为自变量

x，客户回款日期为因变量 Y，各客户回款预测模型的一般形式为： 

2,  1i i iY x b i n= + ≤ ≤  

其中， 2n 为预测月依赖截止日期类型客户数量， iY 和 ix 分别表示第 i 个客户的回款日期和截止日期， ib 为

整数常数项。 
对每个客户数据，分别建立一元线性回归方程，采用最小二乘法估计参数。模型检验结果显示，各客户

模型的决定系数 R2均在 0.7~1 之间，说明对于这一类型的客户来说截止日期可以较好解释回款日期的变化。 

3.1.3. 无规律回款类型 
对于没有固定回款规律的客户，其回款时间具有随机性，传统预测模型效果较差。针对这一特点，

本文采用蒙特卡罗模拟方法对个体客户进行模拟：基于客户历史回款数据构建概率模型，并从中随机采

样，多次模拟客户的回款时间，通过大量重复模拟，最终以出现次数最多的回款时间被视为预测值。相

较于传统预测方法，蒙特卡罗模拟充分考虑了回款时间的随机变化性和个体差异，是针对无回款规律客

户更合理的预测模型。 
蒙特卡洛模拟是一类基于大规模随机采样来模拟随机过程的统计方法。其基本思想是利用概率分布

生成大量随机数，通过随机事件的多次发生，获得随机过程的统计特征。与精确计算方法相比，蒙特卡

洛模拟跳过了复杂的数学推导过程，通过模拟随机性，直接给出统计估计结果[12]。 
考虑到应收账款管理的实际业务场景需要，本文建立月度时间粒度的回款预测模型。对于每月初存

在的所有未收回的应收账款订单，定义每个客户的每个订单在预测月是否发生回款看作随机变量 jkX ，

其中，j 为客户索引，k 为订单序号。 jkX 是仅取 0 与 1 的随机变量： 

3

0,
0 ,0

1,jk

j k
X j n k m

j k
= ≤ ≤ ≤ ≤


客户的第 个订单回款行为不发生

客户的第 个订单回款行为发生
 

其中， 3n 是预测月无规律类型客户数量；m 是每个客户对应的应收账款的订单数量，对于不同的客户，

m 的值是不同的。 
基于历史数据分析，同一个客户的不同订单是独立同分布的，每个订单 jkX 是相互独立的，定义每

个订单的回款金额为 jka ，则预测月回款总金额可以表示为： 
3

3
1 1

1 ,1
n m

jk jk
j k

S X a j n k m
= =

= ⋅ ≤ ≤ ≤ ≤∑∑  

随机变量 jkX 服从伯努利分布： 

( ) ( )11 0,1
xx

jk jk jkP X x p p x
−

= = − =  

回款概率 jkp 受订单截止日期的影响，基于订单截止日期与预测月之间的关系，可将应收账款订单分

为如下三个类型：截止日期在预测月前、截止日期在预测月内以及截止日期在预测月后。对于不同订单

类型，其回款概率 jkp 的计算方法有所不同： 
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1) 截止日期在预测月前的订单。统计不同逾期天数的频数，拟合概率密度分布 ( )jf t ，对给定的预

测月和订单截止日的回款概率： 

( )1

0
dd

d

T T
jk j jT T

p f t t
−

−
= ∫  

2) 截止日期在预测月内的订单。计算客户 j 历史订单在截止月时的不逾期回款概率 ( )jp A ，在截止

月逾期但在截止月回款的概率 ( )jp A B ，对给定的预测月和订单截止日的回款概率： 

( ) ( )jk j jp p A p A B= +  

3) 截止日期在预测月后的订单。统计不同提前天数的频数，拟合概率密度分布 ( )jf z ，对给定的预

测月和订单截止日的回款概率： 

( )0

1
dd

d

T T
jk j jT T

p f z z
−

−
= ∫  

其中， dT 为订单截止日， 0T 为预测月首日， 1T 为预测月末日。 
此外，对于预测时出现的新客户，由于没有相关历史回款数据从而无法获知其具体的回款概率，而

总体平均概率可以反映所有类型客户的回款概率特征，是新客户回款概率的一个合理估计，因此本文采

用所有无规律类型客户总体平均回款概率值来代替新客户的回款概率，以保证模型的泛化能力。 

3.2. 预测结果分析 

鉴于应收账款预测属于时间序列问题，数据之间存在时间依赖性，本文采用留出法进行划分训练测

试集。以 2020.01~2022.07 共 31 个月的数据作为训练集，用于构建模型；以 2022.08~2023.03 共 8 个月的

数据作为测试集，模拟实际业务中模型应用场景下的效果。为评估预测结果，本文设定按照应收账款订

单截止日期统计的当月回款金额作为基准值，原因是在没有客户外部信息的情况下，人为处理应收账款

账单时，也只能依据订单截止日期进行预测。如果模型预测优于该基准，则证明模型有效。 

3.2.1. 总体预测效果 
模型在测试集上的总体预测误差率及基准误差率如表 3 所示。在 8 个月测试结果中，有 7 个月的预

测误差率的绝对值低于对应的基准误差率的绝对值，尽管 2023 年 1 月的个例预测效果较弱，但整体显示

出模型对不同时期数据具有较好的适应能力，证明了模型的总体预测稳定性。综合来看，总体模型预测

误差率低于基准误差率，表明模型相对于基准具有更优异的预测效果。 
 
Table 3. Comparison of prediction error and reference error 
表 3. 预测误差与基准误差对比 

预测期间 实际值 预测值 基准值 预测误差/% 基准误差/% 

2022-08 135553683.71 135662302.71 120731228.57 −0.08 10.93 

2022-09 133285942.96 134736677.80 91876379.84 −1.09 31.07 

2022-10 117988139.89 133169564.88 99247255.14 −12.87 15.88 

2022-11 123259846.28 125917470.70 109277329.30 −2.16 11.34 

2022-12 148406935.11 134913232.56 119872647.59 9.09 19.23 

2023-01 109363715.75 122339200.85 111127046.42 −11.86 −1.61 

2023-02 156873182.97 156587192.71 146954663.73 0.18 6.32 

2023-03 76264814.85 64931667.81 43868320.67 14.86 42.48 
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3.2.2. 各部分预测效果 
基于对模型总体预测误差率的结果分析，为进一步查看三个类型客户分别对应的预测模型的预测效

果，图 1 比较了三类客户在测试集上实际回款金额与预测回款金额。从图中可以看出，个体回款习惯类

型的金额最小，预测偏差也最小，模型预测效果最佳；依赖截止日期类型的金额最大，个别月份的预测

误差相对较大；无规律类型的金额介于两者之间，个别月份的预测误差相对来说最大。依赖截止日期类

型与无规律类型预测误差较大的月份均为 2022 年 10 月、2022 年 12 月以及 2023 年 1 月这三个月，其他

月份两类模型预测效果较好，产生这一现象的原因是：2022 年 10 月与 2023 年 1 月包含长假(国庆节和春

节)，会影响客户正常的回款节奏，从而导致截止日期落在长假期间的应收账款预测产生较大偏差；而 2022
年 12 月份可能是由于客户年底财务清算等特殊因素影响。 
 

 
Figure 1. Comparison of the actual return value and the predicted value of different types of 
customers 
图 1. 不同类型客户实际回款值与预测值对比 

3.2.3. 蒙特卡洛模拟预测效果 
为探究蒙特卡洛模拟对无规律类型客户预测的效果，对不同月份蒙特卡洛模拟结果分布图进行对比

分析，蒙特卡洛模拟 10000 次结果如图 2 所示，在整个预测期间内，各月份的模拟结果分布图均呈钟形

曲线形状，但分布范围存在差异。其中，2022 年 11 月和 2023 年 3 月分布最集中，预测结果最稳定，说

明所建立的概率模型可以较好的反映客户的回款行为，有良好的拟合和预测能力；而 2022 年 10 月和 2023 
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Figure 2. Monte Carlo simulation distribution map of different months 
图 2. 不同月份蒙特卡洛模拟分布图 

 

年 1 月分布范围最为广泛，预测误差最大，表明节日等因素对这些月份客户回款的影响较大，建立的概

率模型难以预测。 
不同月份对模型预测能力影响各异，无规律类型客户的预测结果会随月份变化而波动，特定月份如

长假月的预测分布范围扩大，预测稳定性降低，导致预测误差较大，这说明无规律类型客户的预测结果

与时间期间有密切关系，若要全面提升无规律客户整体的预测精度，需要增强对时间因素影响的建模和

适应能力，才能让更多月份呈现出稳定集中的预测分布。 

4. 总结 

本文对不同类型的客户分别建立了不同的预测模型，预测结果显示，在 8 个月的测试期间内，有 7 个

月的预测误差绝对值低于基准误差绝对值，平均降低了约 10%，显示出模型较为优异的预测能力，以及在

不同时期数据上的良好适应能力，证明了其整体预测的稳定性。在 2023 年 1 月的预测中，模型表现相对

较弱，预测误差绝对值高于基准误差绝对值，但考虑到该月包含春节长假，这种特殊情况可能导致客户回

款节奏异常，从而影响预测精度。总体来说，本文提出的通过构建多种预测模型，较好地解决了应收账款

回款时间预测的问题，这些模型的应用有助于企业更好地进行财务管理，但这些模型还有不足之处，未来

仍需不断优化模型，以实现更精准的预测，为企业财务管理提供更加科学、有效的工具和方法。 
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