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     [摘要] 随着金融行业的逐步放开和竞争的加剧，金融行业的营销管理越来

越重视采用新的营销方法和工具以提升市场营销能力。交叉销售在这其中正在发

挥越来越重要的作用，本文将结合具体案例阐述如何在金融行业中应用数据挖掘

的工具发现交叉销售的机会。 
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• 背景： 

在金融服务行业，对客户进行有效地交叉销售和客户保持正变得日益重

要。近年来数据挖掘技术在各行业都取得了令人振奋地应用，尤其是在金

融服务行业，数据挖掘技术的成功推广使得交叉销售变得更加富有成效和

可操作。通过对多种预测模型的设计和应用，可以非常好地来识别客户对

多种金融产品的购买倾向。为了成功地开发模型，通常情况下需要以下的

数据来源：客户的交易数据---主要包含客户购买的频率和数量以及购买

顺序；客户的自然属性---主要包含年龄、性别、收入、教育背景、职业

状况等。 

 

在实际的应用阶段，通过数据挖掘模型得到的结果将被用来指明客户购买

多种金融产品的可能性以及可能的购买顺序。这样通过一系列的业务逻辑

将其应用就能达到在合适的时间向合适的人群推荐合适的产品之目标，最

终获得的将是更高的客户反馈和营销成功率，随之而来的还有更高的客户

满意度。 

 

在本文中，将对以下产品进行分析：汽车贷款，全国通，卡消费，基金，

保险，外汇宝，储蓄业务。主要的分析平台是 SAS Enterprise Miner，



其中涉及到的主要的数据挖掘算法主要有决策树、逻辑斯蒂回归、神经网

络、关联规则。开发过程遵循 SAS 的 SEMMA（Sample, Explore, 
Modification, Modeling, Assessment）方法论，在此过程中通过多种学习

机的逼近可以发现复杂的非线性关系，同时利用模型评估模块可以很好地

确定学习机的容量和复杂度，以期在推广能力和准确性之间取得良好的平

衡。  

 

• 建模目标： 

本文涉及到的建模过程有以下主要目标:  

1. 预测客户购买多种产品的可能性 

2. 确定客户购买多种金融产品的序列 

3. 给客户评分以确定购买可能性之高低  

 

• 数据源： 

产品信息—产品层次、产品定义、产品描述等 

客户信息--- 性别、年龄、职业、行业、教育背景、收入、开户日期、已

购买产品等 

交易信息—购买时间、购买数量、购买频率；消费、投资、储蓄、转账、

理财等  

 

• 建模： 

本阶段建模的主要目的是发现哪些客户能成为多种金融产品的潜在使用

者，并给出可能性高低的评分。 

 

1. 为了保证模型的充分代表性，充足的数据采样就十分重要。同时为了

使模型能更好地发现合适的规则，本模型的开发采用了分层抽样的策略，

按照目标变量的先验概率从全体中构建建模数据集。该建模数据集被随机

分层的分成三个部分：训练集、验证集、测试集。各自所占的比例如下：

训练集 50%、验证集 30%、测试集 20%。由于也应用了分层抽样，因此三

个数据集中目标变量的先验概率相同。 

 

2. 为了获得最佳的性能，以上数据集分别由系统自动的生成面向挖掘的

专有数据集。  

 

3. 在数据中通常会有很多缺失值、空值、错误值等，如果继续保留这些

记录将会对最终模型的准确性和推广性产生不良影响。通常针对缺失值有

如下方法可以使用：删除包含缺失值的记录、用平均值或众数进行替换、

用回归法进行替换等。本模型开发过程中采用的使用平均值进行替换。具

体实现的时候采用SAS Enterprise Miner的Replacement节点进行替换。

决策树结点中采用 ‘tree imputation with surrogates’ 模式。这样当一个

变量的缺失值过多时，决策树将会自动采用预测能力近似的其他具有较少

缺失值得变量以作为代替。同时生成树的时候会同时产生替代的分裂规

则。这种替换是递归的，当一个变量的缺失值过多时，系统自动采用下一

个替代的变量生成分裂规则，而当本变量也有很多缺失值时，系统将继续



寻找下一个替代变量。同时，决策树本身具有良好的适应性，从技术上讲，

决策树可以接受缺失值，如果缺失值的确具有强的预测力，那么决策树将

为缺失值自动生成一个分支作为一种规则。 

 

4.在本阶段建模过程中将用到决策树 Decision Tree, 神经网络 Neural 
Network, 逻辑斯蒂回归 Logistic Regression 三种学习机来预测哪些客

户将成为多种金融产品的潜在购买者。三要素构成一种学习机：学习任务；

性能指标（或者目标函数）；训练经验。 

 

在此处的学习目标定义如下：购买了多种金融产品的客户定义为“1”，

没有购买多种金融产品的客户定义为“0”。训练经验主要指学习经验的

来源，此处的来源正如前文讲到的数据来源，即基于如下假设：客户的购

买倾向可以通过客户的交易行为来体现，同时过去的行为模式在未来类似

情况下具有较大的可能性重演。所以我们建模的出发点就是通过研究过去

购买多种产品的客户的行为模式来预测客户未来的购买倾向。性能指标可

以因学习机之不同而异，通常对于回归模型常用的目标函数是最小均方

差，对于决策树通常采用的目标函数是基尼指标，熵减。另外对于回归树

会用到最小均方差作为目标函数。 

  

具体来讲，决策树提供了一种展示类似在什么条件下会得到什么值这类规

则的方法。比如，在贷款申请中，要对申请的风险大小做出判断，图 1

是为了解决这个问题而建立的一棵决策树，从中我们可以看到决策树的基

本组成部分：决策节点、分支和叶子。  

 

决策树中最上面的节点称为根节点，是整个决策树的开始。 

 

本例中根节点是"收入>￥40,000"，对此问题的不同回答产生了"是"和"

否"两个分支。 

 

决策树的每个节点子节点的个数与决策树在用的算法有关。如 CART 算法

得到的决策树每个节点有两个分支，这种树称为二叉树。允许节点含有多

于两个子节点的树称为多叉树。 

 

每个分支要么是一个新的决策节点，要么是树的结尾，称为叶子。在沿着

决策树从上到下遍历的过程中，在每个节点都会遇到一个问题，对每个节

点上问题的不同回答导致不同的分支，最后会到达一个叶子节点。这个过

程就是利用决策树进行分类的过程，利用几个变量（每个变量对应一个问



题）来判断所属的类别（最后每个叶子会对应一个类别）。 

假如负责借贷的银行官员利用上面这棵决策树来决定支持哪些贷款和拒

绝哪些贷款，那么他就可以用贷款申请表来运行这棵决策树，用决策树来

判断风险的大小。  

 

“年收入>￥40,000”和“高负债”的用户被认为是“高风险”，同时

“收入<￥40,000”但“工作时间>5 年”的申请，则被认为“低风险”而

建议贷款给他/她。 

 

数据挖掘中决策树是一种经常要用到的技术，可以用于分析数据，同样也

可以用来作预测（就像上面的银行官员用他来预测贷款风险）。常用的算

法有 CHAID、 CART、 Quest 和 C5.0。 

 

建立决策树的过程，即树的生长过程是不断的把数据进行切分的过程，每

次切分对应一个问题，也对应着一个节点。对每个切分都要求分成的组之

间的“差异”最大。 

 

各种决策树算法之间的主要区别就是对这个“差异”衡量方式的区别。对

具体衡量方式算法的讨论超出了本文的范围，在此我们只需要把切分看成

是把一组数据分成几份，份与份之间尽量不同，而同一份内的数据尽量相

同。这个切分的过程也可称为数据的“纯化”。看我们的例子，包含两个

类别--低风险和高风险。如果经过一次切分后得到的分组，每个分组中的

数据都属于同一个类别，显然达到这样效果的切分方法就是我们所追求

的。 

 

到现在为止我们所讨论的例子都是非常简单的，树也容易理解，当然实际

中应用的决策树可能非常复杂。假定我们利用历史数据建立了一个包含几

百个属性、输出的类有十几种的决策树，这样的一棵树对人来说可能太复

杂了，但每一条从根结点到叶子节点的路径所描述的含义仍然是可以理解

的。决策树的这种易理解性对数据挖掘的使用者来说是一个显著的优点。 

然而决策树的这种明确性可能带来误导。比如，决策树每个节点对应分割

的定义都是非常明确毫不含糊的，但在实际生活中这种明确可能带来麻烦

（凭什么说年收入￥40,001 的人具有较小的信用风险而￥40,000 的人就

没有）。 

 

建立一颗决策树可能只要对数据库进行几遍扫描之后就能完成，这也意味

着需要的计算资源较少，而且可以很容易的处理包含很多预测变量的情

况，因此决策树模型可以建立得很快，并适合应用到大量的数据上。 

 

对最终要拿给人看的决策树来说，在建立过程中让其生长的太“枝繁叶

茂”是没有必要的，这样既降低了树的可理解性和可用性，同时也使决策

树本身对历史数据的依赖性增大，也就是说这是这棵决策树对此历史数据

可能非常准确，一旦应用到新的数据时准确性却急剧下降，我们称这种情

况为训练过度。为了使得到的决策树所蕴含的规则具有普遍意义，必须防



止训练过度，同时也减少了训练的时间。因此我们需要有一种方法能让我

们在适当的时候停止树的生长。常用的方法是设定决策树的最大高度（层

数）来限制树的生长。还有一种方法是设定每个节点必须包含的最少记录

数，当节点中记录的个数小于这个数值时就停止分割。 

 

与设置停止增长条件相对应的是在树建立好之后对其进行修剪。先允许树

尽量生长，然后再把树修剪到较小的尺寸，当然在修剪的同时要求尽量保

持决策树的准确度尽量不要下降太多。 

 

对决策树常见的批评是说其在为一个节点选择怎样进行分割时使用“贪

心”算法。此种算法在决定当前这个分割时根本不考虑此次选择会对将来

的分割造成什么样的影响。换句话说，所有的分割都是顺序完成的，一个

节点完成分割之后不可能以后再有机会回过头来再考察此次分割的合理

性，每次分割都是依赖于他前面的分割方法，也就是说决策树中所有的分

割都受根结点的第一次分割的影响，只要第一次分割有一点点不同，那么

由此得到的整个决策树就会完全不同。那么是否在选择一个节点的分割的

同时向后考虑两层甚至更多的方法，会具有更好的结果呢？目前我们知道

的还不是很清楚，但至少这种方法使建立决策树的计算量成倍的增长，因

此现在还没有哪个产品使用这种方法。 

 

而且，通常的分割算法在决定怎么在一个节点进行分割时，都只考察一个

预测变量，即节点用于分割的问题只与一个变量有关。这样生成的决策树

在有些本应很明确的情况下可能变得复杂而且意义含混，为此目前新提出

的一些算法开始在一个节点同时用多个变量来决定分割的方法。比如以前

的决策树中可能只能出现类似“收入<￥35,000”的判断，现在则可以用

“收入<(0.35*抵押)”或“收入>￥35,000 或抵押<150,000”这样的问

题。 

 

决策树很擅长处理非数值型数据，这与神经网络只能处理数值型数据比起

来，就免去了很多数据预处理工作。甚至有些决策树算法专为处理非数值

型数据而设计，因此当采用此种方法建立决策树同时又要处理数值型数据

时，反而要做把数值型数据映射到非数值型数据的预处理。 

 

神经网络近来越来越受到人们的关注，因为它为解决大复杂度问题提供了

一种相对来说比较有效的简单方法。神经网络可以很容易的解决具有上百

个参数的问题（当然实际生物体中存在的神经网络要比我们这里所说的程

序模拟的神经网络要复杂的多）。神经网络常用于两类问题：分类和回归。 

 

在结构上，可以把一个神经网络划分为输入层、输出层和隐含层（见图 4）。

输入层的每个节点对应一个个的预测变量。输出层的节点对应目标变量，

可有多个。在输入层和输出层之间是隐含层（对神经网络使用者来说不可

见），隐含层的层数和每层节点的个数决定了神经网络的复杂度。  



 
除了输入层的节点，神经网络的每个节点都与很多它前面的节点（称为此

节点的输入节点）连接在一起，每个连接对应一个权重 Wxy，此节点的值

就是通过它所有输入节点的值与对应连接权重乘积的和作为一个函数的

输入而得到，我们把这个函数称为活动函数或挤压函数。如图 5中节点 4

输出到节点 6的值可通过如下计算得到： 

 

W14*节点 1的值+W24*节点 2的值 

 

神经网络的每个节点都可表示成预测变量（节点 1，2）的值或值的组合

（节点 3-6）。注意节点 6的值已经不再是节点 1、2的线性组合，因为

数据在隐含层中传递时使用了活动函数。实际上如果没有活动函数的话，

神经元网络就等价于一个线性回归函数，如果此活动函数是某种特定的非

线性函数，那神经网络又等价于逻辑回归。 

 

调整节点间连接的权重就是在建立（也称训练）神经网络时要做的工作。

最早的也是最基本的权重调整方法是错误回馈法，现在较新的有变化坡度

法、类牛顿法、Levenberg-Marquardt 法、和遗传算法等。无论采用那种

训练方法，都需要有一些参数来控制训练的过程，如防止训练过度和控制

训练的速度。 

 

决定神经网络拓扑结构（或体系结构）的是隐含层及其所含节点的个数，

以及节点之间的连接方式。要从头开始设计一个神经网络，必须要决定隐

含层和节点的数目，活动函数的形式，以及对权重做那些限制等，当然如

果采用成熟软件工具的话，他会帮你决定这些事情。 

 

在诸多类型的神经网络中，最常用的是前向传播式神经网络，也就是我们

前面图示中所描绘的那种。我们下面详细讨论一下，为讨论方便假定只含

有一层隐含节点。 

 

可以认为错误回馈式训练法是变化坡度法的简化，其过程如下： 

前向传播：数据从输入到输出的过程是一个从前向后的传播过程，后一节

点的值通过它前面相连的节点传过来，然后把值按照各个连接权重的大小

加权输入活动函数再得到新的值，进一步传播到下一个节点。 

 

回馈：当节点的输出值与我们预期的值不同，也就是发生错误时，神经网

络就要 “学习”（从错误中学习）。我们可以把节点间连接的权重看成

后一节点对前一节点的“信任” 程度（他自己向下一节点的输出更容易



受他前面哪个节点输入的影响）。学习的方法是采用惩罚的方法，过程如

下：如果一节点输出发生错误，那么他看他的错误是受哪个（些）输入节

点的影响而造成的，是不是他最信任的节点（权重最高的节点）陷害了他

（使他出错），如果是则要降低对他的信任值（降低权重），惩罚他们，

同时升高那些做出正确建议节点的信任值。对那些收到惩罚的节点来说，

他也需要用同样的方法来进一步惩罚它前面的节点。就这样把惩罚一步步

向前传播直到输入节点为止。 

 

对训练集中的每一条记录都要重复这个步骤，用前向传播得到输出值，如

果发生错误，则用回馈法进行学习。当把训练集中的每一条记录都运行过

一遍之后，我们称完成一个训练周期。要完成神经网络的训练可能需要很

多个训练周期，经常是几百个。训练完成之后得到的神经网络就是在通过

训练集发现的模型，描述了训练集中响应变量受预测变量影响的变化规

律。 

 

由于神经网络隐含层中的可变参数太多，如果训练时间足够长的话，神经

网络很可能把训练集的所有细节信息都“记”下来，而不是建立一个忽略

细节只具有规律性的模型，我们称这种情况为训练过度。显然这种“模

型”对训练集会有很高的准确率，而一旦离开训练集应用到其他数据，很

可能准确度急剧下降。为了防止这种训练过度的情况，我们必须知道在什

么时候要停止训练。在有些软件实现中会在训练的同时用一个测试集来计

算神经网络在此测试集上的正确率，一旦这个正确率不再升高甚至开始下

降时，那么就认为现在神经网络已经达到做好的状态了可以停止训练。 

 

图 6 中的曲线可以帮我们理解为什么利用测试集能防止训练过度的出现。

在图中可以看到训练集和测试集的错误率在一开始都随着训练周期的增

加不断降低，而测试集的错误率在达到一个谷底后反而开始上升，我们认

为这个开始上升的时刻就是应该停止训练的时刻。 

 

神经元网络和统计方法在本质上有很多差别。神经网络的参数可以比统计

方法多很多。如图 4中就有 13 个参数（9个权重和 4个限制条件）。由



于参数如此之多，参数通过各种各样的组合方式来影响输出结果，以至于

很难对一个神经网络表示的模型做出直观的解释。实际上神经网络也正是

当作“黑盒”来用的，不用去管“盒子”里面是什么，只管用就行了。在

大部分情况下，这种限制条件是可以接受的。比如银行可能需要一个笔迹

识别软件，但他没必要知道为什么这些线条组合在一起就是一个人的签

名，而另外一个相似的则不是。在很多复杂度很高的问题如化学试验、机

器人、金融市场的模拟、和语言图像的识别，等领域神经网络都取得了很

好的效果。神经网络的另一个优点是很容易在并行计算机上实现，可以把

他的节点分配到不同的 CPU 上并行计算。 

 

在使用神经网络时有几点需要注意： 

 

第一，神经网络很难解释，目前还没有能对神经网络做出显而易见解释的

方法学。 

 

第二，神经网络会学习过度，在训练神经网络时一定要恰当的使用一些能

严格衡量神经网络的方法，如前面提到的测试集方法和交叉验证法等。这

主要是由于神经网络太灵活、可变参数太多，如果给足够的时间，他几乎

可以“记住”任何事情。 

 

第三，除非问题非常简单，训练一个神经网络可能需要相当可观的时间才

能完成。当然，一旦神经网络建立好了，在用它做预测时运行时还是很快

得。 

 

第四，建立神经网络需要做的数据准备工作量很大。一个很有误导性的神

话就是不管用什么数据神经网络都能很好的工作并做出准确的预测。这是

不确切的，要想得到准确度高的模型必须认真的进行数据清洗、整理、转

换、选择等工作，对任何数据挖掘技术都是这样，神经网络尤其注重这一

点。比如神经网络要求所有的输入变量都必须是 0-1（或-1 -- +1）之间

的实数，因此像“地区”之类文本数据必须先做必要的处理之后才能用作

神经网络的输入。 

 

回归是通过具有已知值的变量来预测其他变量的值。在最简单的情况下，

回归采用的是象线性回归这样的标准统计技术。但在大多数现实世界中的

问题是不能用简单的线性回归所能预测的。如商品的销售量、股票价格、

产品合格率等，很难找到简单有效的方法来预测，因为要描述这些事件的

变化所需的变量以上百计，且这些变量本身往往都是非线性的。为此人们

又发明了许多新的手段来试图解决这个问题，如逻辑斯蒂回归，对于二分

因变量 Y的编码一般采用 0，1编码，1表示 yes ，0 表示 no，用 p表示

1在整个数据集中出现的概率即 p=P(Y=1);同时 1-p=P(Y=0)。问题是我们

如何对 p 建立模型呢?  

 

首先我们的策略可能是拟合一个如下的简单线性回归模型。 



 
但是会出现下面一些问题 ：Y的预测值可能会出现负数、大于 1等情况。

这与实际的 p值是不符合的。我们可能用下面的模型来解决上述的问题。 

 

但是它也不是一个非常好的策略。尽管它不会产生一个负的 p值估计，但

是它依然会导致大于 1的 P值估计。最后我们采取下面的模型就可以完全

避免前面出现的问题。 

 

经过适当的变化后  

 
其图形如下，这样概率就被挤压在[0,1]之间，因此 sigmoid 函数也被称

为挤压函数。 

 

图 5：逻辑斯蒂回归与线性回归比较 

 

5. 在模型开发完成后，经过 SAS Assessment 模块的评估，发现在本阶

段建模中决策树具有最高的提升度，具体讲就是将后验概率按照降序排

列，在前 30%发现决策树的预测力最强，也就是能发现最多的潜在客户。

在本例中共有 9个决策树结点具有较高的预测力。下面的代码用来计算每

一个节点的提升度指标。 

procsql;  
create table scored as select a._node_ , a.single, b.multiple  
from (select _node_, count(dunsno) as single  
from &_score  
where multiple='Single'  



group by _node_ ) a  
left join  
(select _node_ , count(dunsno) as multiple  
from &_score  
where multiple='Multiple'  
group by _node_ ) b  
on a._node_ = b._node_ ;  
quit;  
data scored;  
set scored;  
if multiple=. then multiple=0;  
total=single+multiple;  
score=int(multiple/total*10000)/100;  
run;  
下面是来自 Enterprise Miner Diagram 的工作流：  

 
图 6：SAS Enterprise Miner 中的工作流  

 



 

6. 下面的表格描述了决策树每一个节点的划分规则以及对应的提升度： 

 
 

在上表中，前四个节点的提升度指标大于 1，这样这四个节点中的客户被

用来参与下一阶段建模，也就是从中发现产品购买顺序以及产品购买之间

的关联度。SAS Enterprise Miner 中的 Association 节点将完成此项任务。

这在整个建模过程中可以算作第二阶段。从数据上看，产品购买日期也将

参与建模用以表明购买顺序。经过运行之后发现最强的 15 个购买序列举例

来说第一行表示在所有的交易中先购买产品 A然后购买产品 B的频率是

1109 ，同时后面的百分比表示在所有购买产品 A的客户中有 5.71%的客户

购买了产品 B。 



 

 

7. 在本阶段建模过程中，主要目的是估计已经购买了特定产品的客户再购

买一种新产品的后验概率，例如已经购买了产品 A的客户再购买产品 B的

后验概率或者已经购买了产品 B的客户再购买产品 A的后验概率等等。正

如上表所示，每一个购买序列都对应一种预测性模型，但不是每一种模型

都有很强的预测力和稳定性，因此综合考虑多种因素之后最终选择六个模

型作为最后的结果加以应用。这样在最后的应用中就呈如下形式：每一个

客户都有 7个评分，cross-sell score 表示该客户购买多种产品的可能性高

低，分数越高表示越有可能同时购买多种产品。后面的六个分数分别表明

了如果已经购买了特定产品再接着购买另外一种产品的可能性，如果有的

分数为零表示该客户还没有购买序列的前导产品 

 

• 应用：  

当模型开发完成后，市场人员可以利用上表提供的支持做出更好的决策。

这样市场部门在制定营销策略的时候就能充分考虑客户的购买倾向已制

定更有针对性的活动计划，因此整个市场活动管理将变得十分定制化并且



重点突出。因此对于提升市场活动的效率将会很有帮助。  

 

• 结论：  

本文通过一个具体案例比较粗浅的讲明了如何利用多种模型来解决交叉

销售的应用。说明了整个过程中关键的两部分：发现购买多种产品的可能

性；根据客户当前购买产品预测其购买其他特定产品的可能性。这种方法

将营销活动从细分客户群的粒度下降到客户级，因此可以认为具有更加定

制化和差异化的特性。这与通常的“一对一”营销已经十分接近了。作为

一种新兴的营销管理方法，要取得好的效果一定需要实践的检验。同时从

这种方法本身来讲需要比较多的 IT 系统支持和人员培训。只有在信息流

被良好管理的情况下，以数据挖掘为基础的营销方法才能在实践中取得成

功。  
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