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摘 要:为了提高银行对优质中小企业的识别效率,让数据驱动业务提升,改变银行传统的对公客户营销中存

在的信息不对称、以重点大客户为主、过于依赖专家经验等问题,提出了一种基于知识图谱的中小型企业营销

模型。通过构建企业间关系网络,形成营销图谱网络,并利用企业图谱特征和评分卡特征筛选优质企业,最后

挖掘出潜在的优质企业名单。在相关数据集上的模型训练和实验表明,该模型表现优异,可广泛应用于金融

行业客户营销领域。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

banks’
 

efficiency
 

and
 

data-driven
 

capability
 

in
 

identifying
 

small
 

and
 

medium-sized
 

enterprises
 

(SMEs)
 

and
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

in
 

the
 

traditional
 

corporate
 

mar-
keting

 

such
 

as
 

information
 

asymmetry,
 

too
 

much
 

focus
 

on
 

key
 

clients
 

and
 

over-reliance
 

on
 

expert
 

experience,
 

a
 

marketing
 

model
 

of
 

SMEs
 

based
 

on
 

knowledge
 

graph
 

is
 

proposed.
 

Through
 

the
 

construction
 

of
 

inter-enterprise
 

relationship
 

network,
 

a
 

marketing
 

map
 

network
 

is
 

formed.
 

Then
 

high-quality
 

enterprises
 

are
 

screened
 

by
 

combining
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

enterprise
 

graph
 

with
 

the
 

score
 

cards,
 

and
 

finally
 

the
 

list
 

of
 

potential
 

high-quality
 

enterprises
 

is
 

excavated.
 

The
 

model
 

training
 

and
 

experiments
 

on
 

relevant
 

data
 

sets
 

show
 

that
 

the
 

model
 

performs
 

well
 

and
 

can
 

be
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

client
 

marketing
 

of
 

financial
 

industry.
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近期,各金融机构在中国人民银行印发的《金融科技发展规划(2022—2025年)》引领下,积极制定数

字化转型战略,加快数字化转型的进程。银行传统的对公营销方式主要针对重点企业,而重点企业的筛选

主要依赖企业自身财务信息、企业资质及其他相关背书信息,此类企业通常是大中型企业,数据有限、资产

有限、风险集中。对于“小而精”、隐形冠军类企业缺乏足够关注。实践证明优质中小企业也可以“聚少成
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多”,成为扩大银行利润的重要部分。在大数据技术的加持下,数字化营销浪潮已经奔涌而来。杨宇萍等

分析了近年来大数据营销的热点和趋势[1];詹霞云等从金融机构管理角度设计了对众多小微企业的管理

方案[2];马娴等总结了知识图谱在银行数字化营销的用户经营策略、营销风险监测、营销效果评估等阶段

的综合应用[3];张旭升使用知识图谱构建了零售客户营销与风险领域模型以及配套的分析方法[4];冮震等

提出了基于深度学习改进的VGG-Net16与DenseNet融合人脸识别算法应用于银行客户身份识别过程,
不仅降低了运营成本,而且提高了银行客户营销的效率[5]。

本文研究目的是构建商业银行识别对公客户中的优质中小企业的模型,通过大数据分析建模,利用金

融知识图谱及机器学习相关技术挖掘“小而精”企业,将“1+N
 

”模式转变为“N
 

+N
 

”的营销模式[6],降
低营销成本,促进业务快速发展。创新点在于把知识图谱与企业评分卡结合,将企业的图谱特征纳入企业

评分卡维度,并用XGBoost构建识别优质中小企业的模型。

1 关键技术介绍

1.1 知识图谱

知识图谱是以图模型的方式描述现实世界中的实体(概念)及实体间关系的知识库[7]。知识图谱通过

将业务领域中获取的半结构化、非结构化的数据中的事物或概念转化为实体,并根据业务逻辑建立实体间

的网状知识链接,以更清晰的形式描述业务领域复杂的关联逻辑。
构建知识图谱是一项庞杂的工程,涉及本体建模、知识抽取、图存储、知识融合和知识推理等多方面技

术[8]。知识抽取主要是识别客观世界中的实体、关系及属性;知识融合是打破多个信息源的限制,通过对

不同知识库的整合操作,形成更加统一、全面的知识图谱;知识推理是经过算法推理、分析,挖掘隐藏的知

识,从而达到拓展和更新知识库的目的,是构建知识图谱的关键一环。
1.2 XGBoost模型

XGBoost(Extreme
 

Gradient
 

Boosting)[9]是一种效率更高的梯度提升决策树算法[10]。它与其他统计

学模型相比的优势在于,一方面它可以处理“缺失值”,能为缺失的数据设定默认的分支走向,从而减小因

数据缺失造成的误差,另一方面它可以同时处理分类和数值特征,使预测模型更加稳定[11]。因此本文选

用XGBoost
 

作为识别优质企业的基分类器。
XGBoost算法步骤:
给定数据集Dataset={(x1,

 

y1),
 

(x2,
 

y2),
 

…,
 

(xn,
 

yn)},其中xn ∈Rm ,且
 

yn ∈ 0,1  ,则
1)

 

预测模型表示为

y􀮨p =∑
m

m=1
fm xn  ,fm ∈F (1)

式中:y􀮨p 为第p棵树的预测结果;m 为决策树的数量;xn 为输入的第n个样本;F
 

为决策树的总和。
2)

 

目标函数表示为

Tt=∑
k

m=1
lossy,y􀮨P t-1  n+ft xn    +Ωft  (2)

式中:Tt
 为第t次迭代的目标函数;loss为损失函数;y􀮨pt-1  n 为前次的预测结果;ft

 (xn)为新加入项;

Ω(ft)为正则化项。
化简为

T'
t=∑

k

n=1
[jnfn xn  +12On∫

2

t
xn  +Ωft  ] (3)

式中:jn 为一阶导数;On 为二阶导数。
3)

 

最优解与目标函数的公式为

Q*
j =- pn

sn+λ
(4)
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T'
t=-12∑

k

n=1

p2j
sn+λ+λT (5)

式中:Q*
j 为最优解;T'

t 为目标函数的值。

2 营销原理及构建过程

2.1 模型原理

本文研究的中小型企业营销模型是一

种基于知识图谱的网络模型,如图1所示,
通过构建企业间的关联关系形成知识图

谱,并优化图谱网络结构形成营销图谱,选
取企业的特征维度并计算特征值,使用

XGBoost算法获得各子图中的核心企业,
通过企业间的交易强度等信息挖掘潜在优

质企业。
2.2 基于知识图谱的营销模型构建

模型构建分为三步:基础知识图谱网

络构建、营销图谱网络构建、模型训练及挖

掘,如图2所示。
第一步,构建基础知识图谱网络。本

项目构建的是金融行业的知识图谱,故采

用自顶向下的方式构建图谱本体模型[12]。
为充分挖掘企业间关系,在数据选取上不

仅使用了商业银行对公客户数据,还融合

行外企业工商、股权、政务等数据。利用知识图谱的构建工具进行数据清洗、知识抽取、知识融合、知识加

工,最终将结构化的二维数据转化为图结构的数据,形成基础知识图谱网络。

图2 营销模型的构建路线

第二步,构建营销图谱网络。通过对基础知识图谱进行优化挖掘,构建营销图谱网络,具体操作如下:
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1)
 

排查爆炸点。把网络中含有1000条及以上关系的企业节点称为爆炸点,爆炸点影响营销效果及

图谱展示。
2)

 

去除风险企业。黑名单及疑似黑名单企业不能纳入营销范围之内,企业黑名单来源于商业银行黑

名单数据,疑似黑名单是根据黑名单同地址、交易频率等规则挖掘而来。
3)

 

计算企业特征。通过图挖掘Pregel算法,计算企业最短路径、PageRank等属性;通过已有的交易

数据,计算企业交易的强度、企业紧密度等特征,相关计算公式如下:

X=100×e

-
 

∑
n

i=1
(xi-x-)2

x- (6)
式中:xi 为企业相邻交易间隔天数;x- 为相邻转账间隔天数平均值;X 为交易时间稳定性。

Y=100×e

-
 

∑
n

i=1
(yi-y-)2

y- (7)
式中:yi 为企业一次交易;y- 为月平均交易次数;Y 为交易次数稳定性。

Z= 1

1+e
∑
n

i=1
zi/∑

n

i=1
yi

z

(8)
 

式中:Z 为交易重要性;zi 为每次交易金额。
R=0.4X+0.2Y+0.4Z (9)

式中:R 为企业关联紧密度,选取R≥0.4的交易纳入营销网络。
4)

 

使用Louvain算法[13]分群。由于原始网络数据量大且网络稀疏,为了便于寻找核心企业,选用

Louvain社区发现算法将形态特征类似的节点归类,最大化知识网络的模块度[14]。
第三步,模型训练及挖掘。基于构建好的营销图谱网络,选取企业特征进行模型训练并挖掘,输出营

销名单。特征维度直接影响模型效果,因此选取特征不仅结合企业评分卡加入了企业基本信息、交易特

征、风险特征,还融入了企业网络特征。最终,为每个企业建立了24维特征,如图3所示。

图3 某企业24维特征

判断是否优质企业本质上是一个分类问题,XGBoost模型是解决分类问题最好的模型之一。利用某

商业银行认定的核心企业及部分价值户作为优质企业样本,另选取部分企业作为非优质企业样本,使用

XGBoost进行模型训练,获取优质企业,并将优质企业关联较紧密的客户列为营销名单。

3 模型实现及结果

3.1 营销图谱实现

本文研究的营销模型是在某商业银行智能图仓系统上实现的,原始数据存储在Hive数据库中,数据

的处理加工通过Spark任务实现,图数据采用Arango数据库存储。使用知识图谱构建工具完成了基础

知识图谱网络构建,涉及企业股权、担保、高管、实控人、转账和票据等20余种关系,属性信息200余个,企
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业实体数量约2亿个,关系数量约10亿条,如图4所示。
经过优化图谱网络,排除爆炸点200

余个,去除风险企业约1万个,经过Lou-
vain算法模块化,最终完成营销网络构建,
如图5所示。
3.2 XGBoost模型建立及训练

经营销网络构建及特征处理,结合某

银行优质企业数据,构造用于训练模型的

数据样本及总样本。总样本数量为2万

个,每个样本有25个变量,其中24个为解

释变量,另外1个变量flag用来记录企业

类别,核心企业的flag值为1,非核心企业

flag值为0。选取总样本中的3/4作为训

练集,其余作为测试集。
模型在训练集上训练时,随着训练次

数增加,其损失逐渐接近0,AUC(Area
 

Under
 

ROC
 

Curve)达到了0.9635,这代表模型很好地拟合了训练集数据,但利用测试集数据进行测试时

AUC为0.6030,准确率较低,说明模型训练的过拟合了,因此加入正则化项进行约束。通过不断调整正

则化系数,发现当正则化系数reg_alpha
 

为
 

0,正则化系数reg_lambda为
 

2时,模型是最优的,预测得到的

AUC最大为
 

0.8020。最终确定XGBoost模型的最优参数见表1。
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3.3 模型评价指标
 

在使用机器学习算法的过程中,针对不同业务场景需要选用不同的模型评价指标。评价一个二值分

类器的优劣最常用的是ROC(Receiver
 

Operating
 

Characteristic)曲线和AUC值[15]。

表1 XGBoost模型最优参数

 参数 最优值

max_depth 6

learning_rate 0.8

n_estimators 210

objective binary:logistic

subsample 1

n_jobs 16

reg_alpha 0

reg_lambda 2

gamma 0.5

colsample_bytree 0.85

图6 训练效果

图7 ROC曲线和AUC值

ROC曲线,横轴用来表示假正例率

(False
 

Positive
 

Rate,FPR),即表示误

判为正的比例;纵轴用来表示真正例率

(True
 

Positive
 

Rate,TPR),也就是正

确判断为正的比例。从原点处开始,如
果一个正样本被分类器正确预测为正,
则TPR増加;若分类器将一个负样本误

判为正,进而FPR增加。
AUC值是指

 

ROC曲线与x 轴围

成的面积,本文用AUC值来判断分类

器的性能,容易看出,AUC是一个小于

1的正数,且AUC统计量越大,模型的

分类效果越好。
3.4 XGBoost模型结果与分析

经过对
 

XGBoost
 

模型训练
 

210次,
AUC值最开始为

 

0.6200,最后达到

0.8293,如图6所示。从图6中还可以

看出,在训练前期AUC值的增加比较

明显,基本在训练迭代次数达到200次

以后,AUC值增加趋势变缓,趋于稳定。
导入测试集并在训练模型上进行测

试,根据测试值得到ROC曲线和AUC
值,如图7所示。

将训练好的模型用于识别营销图谱

中的优质企业,新挖掘出优质企业约

100个,挖掘潜在营销名单企业200余

个。

4 结束语

本文通过分析某银行对公客户营销

的痛点,利用知识图谱及机器学习等技

术构建中小企业营销模型,挖掘优质的

中小企业,极大地提高了银行的营销效

率,扩大了银行的利润来源,具有很高的

实际应用价值。本文最终得到的营销模

型还有可优化空间,目前图谱构建使用

的企业数据有限,可以通过增加企业产

业链等数据丰富图谱关系,另外通过增

加企业特征维度可能对模型挖掘效果有所提升。
知识图谱是企业数字化转型不可或缺的工具,今后将在知识图谱领域不断探索,将知识图谱应用到越

来越多的场景中,为银行业务提供更好的智能化服务,不断提升中小商业银行智能化水平。
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