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赞誉

数字化转型是银行业未来十年的发展趋势，大数据的分析与应用能力至关重要。本书系统归纳了数字化客户经营的主要场景，并选取最有代表性的案例介绍分析建模过程，写法通俗易懂，对技术和业务人员提升数字化客户经营能力都很有帮助。

——吴纯杰上海财经大学统计与管理学院副院长

SAS是统计分析软件领域的标杆，以功能强大著称，已经有超过40年的历史。由SAS技术大学精英学院组织撰写的这套书，有SAS编程的主题，有SAS EG和SAS EM这样的重要工具，还有金融数据挖掘与建模这样的行业应用，内容系统、立体、丰富，强烈推荐！

——俞章盛上海交通大学教授/博士生导师

SAS是全球分析领域的引领者，数十年来一直致力于应用分析解决最困难的业务问题，在统计分析、商业智能、客户智能、数据管理、风险管理、欺诈与安全智能等多个领域独树一帜。相信由SAS技术大学官方编写的系列参考书，一定能将SAS的技术精华和优秀实践总结、提炼出来，奉献给广大的SAS技术、产品的支持者和使用者们。

——宇传华武汉大学教授/博士生导师

在开源软件大行其道的今天，作为商业软件，SAS不仅没有没落，反而正爆发出更强大的生命力，这与SAS公司与时俱进的创新能力是分不开的。SAS的技术和产品在不断改进，SAS的教育工作也一直做得很好，每年一度的“高校SAS数据分析大赛”在教育界的影响力越来越大。他们出版的“SAS大学技术丛书”一定能再为SAS教育工作添砖加瓦。

——杨启贵华南理工大学教授/数学学院副院长/博士生导师
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大数据的浪潮正渐渐平静，整个行业已逐渐趋于成熟和理性。喧嚣与嘈杂渐远之时，才能更清晰地透过表象，看清事情的本质。大数据需要精挖掘，好客户需要勤耕耘，再好的故事，再炫的包装，再酷的产品，分析基础还是以CRISP方法为主流，做好数据采集、清洗、整合、建模、分析、部署与调优；经营基础还是“客户为中心”的市场营销，通过信息对称与否的博弈来驾驭经营风险，再给予风险成本加权计算基础上的损益评价。大数据的世界有时确实没表面上那么“性感”，而是非常“感性”。对于从事大数据相关工作的大多数专业人士，尤其是年轻朋友而言，诗与远方虽可筑梦，但要真正走得长远，还是需要真本领，需要耐着寂寞，翻开书本，撸起袖子，在实践中学习，在学习中实践。

书如其人。陈春宝博士的这本书和他本人一样，不太容易评价。多样、丰富、立体，因此复杂，需要多花些时间去深入细品，才能发现如同一篇好的散文，贵在“形散而神不散”。全书围绕两条主线，一条是金融客户生命周期管理，另外一条是数据挖掘项目和模型的生命周期管理，这两条主线串接起了一个一个独立、完整的实战场景。这样的组织方法使读者学习各篇完整成章时，能按图索骥，实践参考；两条主线也使得知识点跳跃较大，给人点到即止的感觉。因此建议结合其他书籍同步研读，效果会更好。比如，客户关系管理方面的，V.库马尔的《赢得盈利客户》；数据挖掘领域的，本书作者的另一部著作《大数据与机器学习：实践方法与行业案例》。

金融数据的价值密度之高，堪称数据中的黄金。以银行为代表的金融机构对数据的深入挖掘分析与应用，起步不可谓不早，投入不可谓不大，成果不可谓不多，但是在这波风口中，由于内因、外因和低调（网红经济时代，低调可真是“致命”的优点），却常常被怼到了市场边缘，连市面上关于大数据与数据挖掘方面的实战类专业书籍，也大多出自互联网同仁之手。其实银行及各家金融机构藏龙卧虎，不乏像三位作者这样能够洞察业务，兼具丰富实操经验和扎实理论功底的高手。衷心期待陈春宝博士能继续坚持下去，并带动更多金融机构的同仁们积极行动进来，出版更多优秀的，特别是实战类的书籍，共同为大数据时代增添一抹属于金融数据科学家们的别样风采。

陆小勇

浦发银行信息科技部副总经理，信息服务中心主任


前言

古之欲明德于天下者，先治其国；欲治其国者，先齐其家；欲齐其家者，先修其身；欲修其身者，先正其心；欲正其心者，先诚其意；欲诚其意者，先致其知；致知在格物。

——《礼记》

知之真切笃实处即是行，行之明觉精察处即是知。

——王阳明

大数据势不可挡。然而，对于多数公司来说，数据分析和建模能力尚未完全发展起来，虽主观意识上认同了大数据的潜在价值，也开始采集、储备数据，却不知如何才能让数据充分融入业务、帮助业务部门达成业务指标。

大数据是一种全新的业务和产品创新思维，是海量数据存储和计算的基础架构，但小数据的分析运用才是多数公司和业务领域必须关注和掌握的核心能力。本书将聚焦于实践应用，介绍数据分析、建模的方法和在业务领域的实际应用，原理和基础理论知识不是重点，因此数学公式极少，除非它比文字更能表达内容。总体上，本书不会详细罗列最热门的机器学习算法、数据挖掘方法以及人工智能，而是基于金融企业当前的实际需要，精选最具代表性的业务领域以及被广泛验证实用高效的分析建模技术，这些技术是数据分析人员必须掌握的技能。本书同时也是为掌握统计学知识和基本数据分析方法的业务专家所写，帮助他们实践、应用数据建模手段，提升对业务的引导和驾驭能力。

本书的目标读者是高级数据分析师、咨询顾问、企业内部的业务专家、高校学者和研究生，以及立志于夯实数据建模基本功，并希望不断提升的数据挖掘与数据建模人员。

内容提要

知者过之，愚者不及也；贤者过之，不肖者不及也。

——《中庸》

在学校和生活中，工作的最重要的动力是工作中的乐趣，是工作获得结果时的乐趣以及对这个结果的社会价值的认识。

——阿尔伯特·爱因斯坦

本书是一本介绍金融企业数据建模的专著。在内容上，书中以信贷（信用卡）客户的生命周期管理为主线，选取了5个在客户获取、提升、成熟和衰退环节的最经典的金融企业案例，来详细介绍最具价值与实用性的数据建模过程，每个案例既自成体系又前后呼应。

第1章介绍了数据挖掘和建模在信贷（信用卡）客户生命周期管理中的应用场景。

第2章结合信用卡客户反欺诈案例，介绍了常用的三类反欺诈手段以及欺诈评分模型的构建过程，模型采用机器学习集成算法的典范——随机森林，并给出SAS代码（各类书中绝无仅有），对回归类、决策树类、神经网络类三大类机器学习算法做了比对。

第3章结合信用卡客户精准营销案例，介绍了营销响应模型的构建、评估与应用，完整阐述从数据准备、清洗、变量粗筛选、变量压缩与转换、建模、模型评估、部署、监测与更新等模型构建过程中所涉及的操作方法。

第4章通过信用卡客户细分案例，介绍了完整的聚类过程，除快速、系统、两步聚类算法外，还详细介绍了实际分析过程中必不可少的数据预处理过程，并对聚类模型做了最完整的阐释。

第5章通过贷款违约预测案例，为零建模基础的读者提供了一个最简化的行为评分模型的构建过程，帮助零基础读者快速上手，同时简单介绍了金融企业的三大风险模型（评分卡）。

第6章结合信用卡客户流失预警与挽留案例，介绍客户价值（数值）预测与流失倾向（事件）预测两类问题的建模过程及组合应用，不拘泥于方法本身，彰显了以企业实际运用为导向的写作思路，让案例更具实用参考价值。

了解完五个案例之后，你会发现这些方法和模型在大部分业务场景中似曾相识，金融企业的数据挖掘与建模将变得易如反掌。

全书由陈春宝统稿，其中，第1、2、5、6章由陈春宝撰写，第3章由徐筱刚撰写，第4章由田建中撰写。

源代码下载

若你对书中源代码感兴趣，可与作者联系，邮箱：64346837@qq.com。


第1章　金融数据挖掘与建模应用场景

己欲立而立人，己欲达而达人。

——《论语·雍也》

一颗善良的心就是一席永恒的筵席。

——夸美纽斯


1.1　客户数据挖掘的价值

金融业属于数据密集型行业，数据在大量的业务场景中广泛应用并创造着价值。如图1-1所示，以美国经济为例，其金融和保险业的大数据获取能力和价值潜力均领先于其他各个行业。

在产品同质化的市场环境下，企业之间的竞争已经由产品品质的竞争转为顾客满意度的竞争，企业能够长远发展和领先市场的核心是针对不同人群的不同需求提供真正差异化的产品、服务以及营销策略，因此，对客户数据深层次的挖掘至关重要。客户数据就像一座金矿，不断发掘和提炼，方能超越表层价值。在数据爆炸的年代，人们经常置身于海量信息和产品之中，却不知道自己想要什么。通过对客户数据的深层次挖掘，可以洞察客户的真实需求，获得超乎表面数据所能提供的价值，主要包括：

[image: ]


图1-1　美国各行业大数据发展对比

资料来源：麦肯锡全球研究院。

（1）更完整的客户描述

与“以客户为中心”的管理模式相对应，企业正从传统面向群体的营销方式转向个性化营销方式，主动迎合客户需求，而前提就是要区分出不同的人群。在对客户更深刻了解的基础上，进行深层次的分析，可以绘制出更完整、更明确的客户画像，营销与服务人员也能够更形象地了解每一类人群。

（2）更深层次的客户需求洞察

挖掘客户的行为习惯和喜好，在凌乱纷繁的数据背后找出更符合客户需求的产品和服务，并对产品和服务进行针对性的调整和优化。同时，能够围绕客户需求对客户进行细分，真正做到个性化，而非简单地划分群体。

（3）更精细化的经营方式

这里的经营包括营销以及为客户提供产品与服务的过程。深层次挖掘客户数据能够帮助企业优化经营方案，在科学的客群细分基础上提供有针对性的服务与营销，从中获得更大的价值。比如：在一定周期内向客户发送他们最可能感兴趣的产品和优惠活动；基于历史交易记录，针对性地给他们推荐商户和餐馆优惠活动，并根据客户的回应不断优化推荐质量。

无论是360客户视图、客户标签体系，还是客户画像，都体现着数据对更好地理解客户需求、提升客户体验所发挥的有效价值。


1.2　金融客户生命周期及数据应用场景

客户是金融企业最重要的资产，与高价值的客户保持长期稳定的关系是企业获得持续竞争优势的关键，老客户更容易购买公司更多的产品、对价格也更不敏感；忠诚客户更愿意主动为公司传递好的口碑、推荐新的客户。为此，客户生命周期管理是任何一家金融企业的业务发展主线，客户关系管理、精细化经营、精准营销、风险管理等皆围绕该主线部署。那么，什么是客户生命周期？一个人会经历从出生、上学、毕业、工作、结婚、生子到退休等一系列生命阶段，而作为一个客户，与企业之间的关系会经历从潜在客户、响应者、新客户、稳定客户到流失客户等一系列生命周期，这也是企业与客户建立业务关系到关系终止的全过程。通常将客户生命周期划分为起始期、发展期、成熟期和衰退期四个阶段，称四阶段模型。起始期是客户关系的孕育期，发展期是客户关系的快速发展期，成熟期是客户关系相对稳定的时期，衰退期是客户关系发生退化、逆转的时期。

根据金融业的特点，这里将客户生命周期划分为五个阶段：客户获取、客户提升、客户成熟、客户衰退和客户挽留，客户经营中最重要的业务问题和大数据应用场景与各阶段一一对应，贯穿整个生命周期，如图1-2所示。


1.客户获取阶段


客户获取阶段是指吸引潜在客户并将他们发展成客户的过程，发现潜在客户并过滤具有欺诈、高风险特质的“坏客户”，是本阶段的核心业务问题，数据挖掘与建模的典型应用场景可以归纳为三个方面。
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图1-2　客户生命周期的数据挖掘与建模应用场景

1）获客与引流模型。从接触信息或外部数据中发现具有潜在需求的客户，定向发送信息，第三方引流是目前常见的大数据商业模式，广泛应用于信用卡发卡、商户合作等业务领域。

2）欺诈侦测。具体指申请阶段的反欺诈，通过构建欺诈黑名单库、欺诈规则库、欺诈评分模型、高风险人群关系网络等技术手段，为获客筑起第一道防火墙，将“坏客户”挡在门外。

3）申请评分/信用评分。这是银行的三大风险模型之一，通过客户申请时填写以及通过其他渠道查询到的信息，预测将来发生违约、逾期、坏账等的统计概率，例如信用卡公司决定是否向客户发卡、银行决定是否允许信贷审批；在另一个领域，大数据征信成为互联网金融的主要商业模式。

该阶段的客户都是新客户，企业尚不掌握客户的第一手信息，而仅靠客户申请时填写的信息相对有限，因此，引进外部数据、开展第三方机构合作、采购大数据征信与反欺诈产品等成为传统金融企业的刚需，转而促成了大数据征信与相关数据产品的蓬勃发展。


2.客户提升阶段


客户获取之后，如何促成客户交易、提升活跃度进而让他们贡献更多价值，是客户提升阶段要解决的核心业务问题，精准营销成为客户提升的代名词，本阶段数据挖掘与建模的典型应用场景同样归纳为三个方面。

1）产品激活与睡眠促动。信用卡发出去之后首先要解决的是让客户激活，银行给予客户授信之后要促进客户提款、用款，对于长期不动账的客户要让客户消费、转账、活跃起来，针对各类产品或客群，构建促动模型开展大促让客户动起来，是第一要务。

2）精准营销（营销响应模型）。如何最大化利用客户资源、提高单一客户的价值和利润？通过一组营销响应模型准确匹配关键营销要素，具体需要对的目标客户、对的接触渠道、对的产品与服务、对的价格、对的时间和对的接触方式，在深入了解客户需求及特征的基础上实施针对性营销，提高营销成功率，从而实现单一客户价值和利润贡献的提升。

3）行为评分。以贷款为例，通过客户的历史行为表现，预测其将来发生违约、逾期等的统计概率，防患于未然。狭义上的行为评分指风险评分模型，而实际上，营销响应模型是行为评分在营销领域的应用，评分结果为建立客户标签体系和精准营销提供依据。

精准营销不是新概念，但大数据对其作了新的阐释，催生出接触点营销、事件式营销、社交圈营销、大数据预测营销等新型方式，因此数据挖掘和建模技术将不断赋予传统的客户经营理念以新的抓手。


3.客户成熟阶段


在客户成熟阶段，客户已经活跃起来并贡献着价值，此时企业要做的是让这种状态尽可能保持下去，即提高客户黏性，而通过交叉销售的营销策略售卖更多产品是最常用的手段。数据挖掘与建模的典型应用场景包括：

1）交叉销售与个性化推荐。为不同业务部门提供一致的客户信息视图，快速进行跨部门、跨产品线、多层次的交叉分析，制定高效的协同营销方案，让客户购买更多产品，通过提高客户的转移成本来增强黏性，是一种被动的客户维系方式。

2）客群细分与价值分析。除个别类型的客户外，客户经营策略都是以客群为单位开展，以发挥规模效益，通过对客户轮廓的洞察建立各式各样的细分客群，制定针对性的经营策略，提升客户体验和服务的精细化能力，这是维系客户关系的重要手段，是一种主动的客户关系维系方式。

3）欺诈侦测。与申请阶段的反欺诈相比，这个阶段主要核心是识别客户交易中可能存在的欺诈，进行“堵漏”，例如信用卡客户盗卡、套现等现象的识别，这个过程是企业与“坏客户”博弈的过程，技术手段需要随着欺诈方式的变化而持续更新。


4.客户衰退阶段


对于大部分客户来说，衰退期必将到来，只是或早或晚，这个阶段数据挖掘与建模的价值在于及时预警，为即将发生的问题做好充分准备。

1）违约预测。低价值或者负价值的客户退出未必是坏事，但对于已发放贷款的客户一刻也不能放松，通过客户的历史行为表现，预测将来发生违约、逾期等的统计概率，并做到实时监控，可以防患于未然。

2）风险暴露分析。违约预测告诉企业客户发生风险的概率，风险暴露分析则计算风险数额的大小，评估可能发生的风险规模。

3）催收评分。一旦贷款发生逾期，通过客户的历史行为表现，预测已逾期账户清偿欠款或逾期恶化的统计概率，亡羊补牢。


5.客户挽留阶段


“如何降低客户流失率，特别是识别并实现对高价值客户的挽留”是这个阶段要解决的核心问题。利用客户流失预测模型识别潜在流失客户，同时识别高价值客户，并结合客户特征，制定差异化的挽留策略，加强对客户的流失管理。

1）流失预警。虽然客户流失本质上是利益驱动，但如能对客户流失倾向及时预警，进而分析流失的原因，在客户做出决定之前，推出符合客户兴趣的业务或产品，及时采取措施加以挽留，将能有效降低客户流失率。通过流失预警可以提升挽留的时效性，进而提高挽留成功率。

2）客户挽留。客户挽留要因人而异，具体来说，要结合客户流失的倾向高低、客户潜在价值高低等指标，制定综合挽留方案。客户挽留主要是行之有效的业务策略，而合理充分的客群细分则是基础。

3）客户赢回。对于已经流失的客户，企业已经积累了历史数据，赢回这些客户将比获取新客户有更容易，除此之外，客户赢回等于重新回到客户获取阶段，循环往复。


1.3　最具代表性的数据应用场景

综合5个阶段的核心业务问题，反欺诈、信用评分、精准营销、交叉销售、客群细分、风险评分（包括申请、行为和催收）、客户挽留管理（多模型综合应用）是最典型的数据挖掘与模型的应用场景。鉴于信用评分与风险评分方法接近，营销响应模型可应用于交叉销售与精准营销，因此本书本着尽量简约的原则，挑选反欺诈、精准营销、客群细分、违约预测和挽留管理5个场景，介绍相关的数据挖掘与模型构建过程。


第2章　客户获取：信用卡客户欺诈评分案例

诚者天之道也，思诚者人之道也。至诚而不动者，未之有也；不诚，未有能动者也。

——《孟子·离娄上》

失足，你可以马上复站立，失信，你也许永难挽回。

——富兰克林

银行业有一句很著名的话“银行经营的是风险”，可见风控能力对银行的重要性。同样，风控能力被公认为互联网金融公司成败的关键，其中信用风险和欺诈风险首当其冲。为了把住信用关、防止欺诈带来的损失，大数据发挥了越来越大的作用，直接的应用如黑名单查询、欺诈信息库、高危账户等服务快速扩展。然而，面对越来越多的各类“坏”名单库，究竟这些信息对于反欺诈和风控有多大作用？对于一个申请件或交易，各类信息都查询一遍还是只需要查询其中一类？评分模型能够给出更多答案。实际上，最耳熟能详的互联网金融模式，如征信、评级、消费金融、网络信贷等，无不以建立在大数据之上的各类评分模型为核心，其中尤以信用评分和欺诈评分模型最为“刚需”。本案例将结合信用卡欺诈识别的实际场景，介绍基于机器学习算法的大数据评分模型。


2.1　案例背景

随着人们消费观念的转变，透支和信用消费越来越被大众接受，第三方支付和信用卡业务迅速增长。欺诈、造假就如同信用的伴生品，发生率也在逐年增加，每年仅因信用卡欺诈损失金额就高达数亿，其中70%以上为伪卡、非面对面欺诈等交易类欺诈。可以说，欺诈风险防范成为信用卡以及第三方支付、消费金融等互联网金融产业共同面临的难题。

道高一尺，魔高一丈，行业不同欺诈形式也不同，而欺诈手段更是不断推陈出新，目前并没有一种通用的反欺诈技术，能够识别并防范所有的欺诈。总体而言，常用的反欺诈技术可归结为三类：


1.欺诈规则集


通过建立规则引擎或者简单的分类模型，对比欺诈行为和正常行为，归纳欺诈行为所具有的个性化特征，以规则的形式保存在欺诈规则集中。通常一个规则集有几百或上千条规则，可以看作从大量欺诈案例中提炼出来的“专家知识”，但规则集的建立是个不断积累的过程。


2.评分模型


采用机器学习算法建立复杂的分类模型，基于对大量历史数据的训练、学习，识别欺诈行为所特有的模式，对个体（申请人或交易）进行评分，综合计算欺诈概率。逻辑回归、神经网络、随机森林等是目前较为常用的算法，这些算法各有优缺点，可根据数据和业务场景进行选择。无论应用什么算法，评分模型在本质上都可看成二分类问题，根据已知“欺诈”和“正常”标签，挖掘出欺诈样例的典型特征和行为模式，注意，拥有足够多的历史数据是前提。


3.社会关系网络


适用于团伙作案的情形，构建个体关系，识别并防范欺诈团伙。与评分模型相比，这种无监督分析方式特别适用于掌握大量客户信息但又没有“欺诈”与“正常”标签的场景，例如大数据公司。

C银行信用卡中心在对欺诈风险和反欺诈技术做了充分研究之后，融合内外部数据，建立以评分模型为支撑的欺诈识别和防范系统，以满足精细化管理的需要。评分模型分为针对每个客户的欺诈评分和针对每一次交易的欺诈评分，本章着重介绍客户欺诈评分模型的构建过程。


2.2　数据准备与预处理


2.2.1　数据源




营销类评分模型追求高的响应率和预测的准确性，风险和欺诈类模型则追求高的覆盖度，最好能将欺诈客户一网打尽，哪怕误报率会高一些（准确性要求可适当降低）。更多的数据源意味着更可能全面覆盖欺诈案例，发现各种形态的欺诈行为和特征，因此训练欺诈评分模型的数据量和变量数都会更多，除了信用卡公司自有数据外，各种外部数据都会被引进、尝试并通过模型评估。

下面以近一年的信用卡交易信息为主体，辅以三个月内网络行为以及法院、电信、人行征信等方面的外部数据，以便尽可能全面地了解客户，为欺诈者画出负面画像，从而预防欺诈行为的发生。具体如图2-1所示。
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图2-1　欺诈评分模型的数据源

从已掌握的近一年的历史数据中，选取有欺诈行为的客户作为坏样本，与正常客户做对比。相对纯粹的数据公司，掌握“坏”样本也是信用卡公司和互联网金融公司的优势，即可以通过有监督的机器学习，评估各类数据对于反欺诈的实际价值，而不仅仅是建立各类查询信息库。


2.2.2　变量设计

首先是目标变量Y。如果客户在欺诈之列则打上标签“1”，否则打上标签“0”，Y为二分类变量。依据历史数据，客户要么有过欺诈行为，要么没有，非0即1，而未来，客户是否会欺诈并不能绝对确定，而是用概率表示发生欺诈行为的可能性。计算出这个概率（即Y=“1”的概率）就是评分模型的目的。

评分依据是能够体现欺诈行为、与Y有一定关系的一组客户信息，即自变量X。引入营销学中的RFM模型（R为最近一次消费间隔时间；F为某段时间内消费次数；M为某段时间内消费金额），将各类行为视作消费来处理。可以按照客户与时间跨度加工成若干个自变量X，例如客户信用卡持卡时长、一年内信用卡逾期次数、最近一次查询人行征信距当前间隔天数、客户一年内月均消费金额、最后还款日前三天内还款次数占全部还款次数的比例、客户一年内浏览儿童用品网站次数等，全部变量约1000个。表2-1所示是部分预测变量的样例。

表2-1　预测变量X（部分样例）
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按照客户号准备这些数据，每人一条，最终形成如表2-2所示的建模宽表。与营销响应率模型相比，欺诈行为属于稀疏事件，很难做到像营销模型那样按时间窗预测，一般不区分X和Y的先后顺序，而是从大量历史数据中归纳欺诈行为的一般特征和规则。

表2-2　欺诈评分模型数据宽表（Train）
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2.3　构建评分模型


2.3.1　算法选择




目前二分类模型常用的算法包括Logistic回归、神经网络和决策树类算法，三个算法的优缺点对比如表2-3所示。

表2-3　三种常用分类算法的优缺点对比
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鉴于欺诈行为稀疏，属于小概率事件，需要对细部数据结构进行深入挖掘才能发掘欺诈特征，需要“专家”知识，因此决策树类算法较为适合。考虑到决策树的缺点，单纯应用决策树效果肯定粗糙，而由大量决策树组成的随机森林，则兼顾了决策树探查局部规律和Logistic回归把握全局的能力，非常适合欺诈评分场景。森林即很多棵树，随机则是指这些树彼此独立没有关联，随机森林算法就是每次在数据集中对观测样本和变量分别做随机抽样，构建出若干棵决策树，最终组合使用每棵树形成的规则和评分。对于评分或预测来说，每棵树可以看作一个特定领域（少数几个显著变量）的“专家”，针对每个客户的评分是所有“专家”综合打分的结果。随机森林无须像决策树那样剪枝，少数“专家”的打分误差并不能左右全局，因此相比单个决策树来说，随机森林模型更加准确、可靠。

由于随机森林兼具计算简单、建模速度快、结果容易解释、能够深入数据局部、预测能力强等优点，综合性能优于套袋算法、支持向量机、朴素贝叶斯、神经网络和决策树等分类算法，目前被广泛应用于信用评分和反欺诈等数据量大、响应率低的场景。本案例选取随机森林作为评分模型的算法。


2.3.2　模型训练

当准备好建模宽表后，就可以训练模型了。为了更客观地评估模型效果，通常将数据划分为两部分：一部分用来训练模型，另一部分用来评估模型效果。

1）将建模数据随机划分为两组，用变量Group区分，一组作为训练集（Group='t'），另一组作为验证集（Group='v'），前者训练模型，后者的目标变量置为缺失，使其不参与模型训练，只是应用评分规则打分，用于验证效果。在模型训练过程中，通过将验证集的目标变量置为缺失值，可以同时实现模型训练和评分，一举两得。如果数据量小，可以用这种方法。

2）先用一组数据训练模型，输出打分代码，针对另一组数据打分，评估模型效果。如果数据量大，建议用这种办法，本案例及对应的代码采用该方法。

多说一句，当欺诈客户占比非常低，欺诈样本可能不足以覆盖特征空间和各类欺诈场景时，为避免模型过拟合，可以对训练集采取欠采样方法，从正常客户中随机抽样，使欺诈客户占比在5%左右，验证集则无须调整，关于欠采样此处不再详述。下面是随机森林算法核心部分的SAS代码，各部分功能详见注释。

代码清单2-1　模型训练代码



*指定模型训练后打分代码存放的目录;
%let pth=C:\Users;

*以下为模型训练;
%macro rftrain(indat,p,outdat);

proc contents noprint data=&indat. out=train_data_name;
run;

data train_data_name;
set train_data_name;
where type=1 and upcase(compress(name)) not in ( 'CSR_ID','TARGET')  ;
keep name;
run;

%do i=1 %to &p.;

*每次随机筛选15个变量;
proc surveyselect data=train_data_name out=var_01 sampsize=50;quit;

proc sql ;
    select distinct name into:var separated by ' '    from var_01;
quit;

*每次随机筛选20%的观测;
data step01;
set &indat.;
x=ranuni(0);
if x<=0.2;
run;

*构建决策树, criterion=entropy指定信息熵作为决策树分割的依据，可以选择信息增益、Gini系数等其他指标;
Proc split data=step01 outleaf=leaf 
outimportance=importance outtree=tree outmatrix=matrix outseq=seq 
criterion=entropy
assess=impurity 
maxbranch=3
maxdepth=5
exhaustive=1000
leafsize=30
splitsize=30
subtree=assessment;
code file="&pth.\sas_rule&i..txt";
describe file="&pth.\rulefinal&i..txt";
input  &var./ level=interval;
target target/level=binary;
run; 
%end;
%mend;

* fraud_train_samp是建模数据，训练1000棵决策树，训练结果输出到表score_rf;
%rftrain(fraud_train_samp,1000,score_rf);



运行上面代码，输出评分规则到指定文件C：\Users\fraud_rule.txt，同时产生每个客户的欺诈评分，如表2-4所示。Fraud为每个客户实际的欺诈标签，“1”表示有过欺诈；Target为模型训练时的目标变量，验证集全部置为缺失值；Pr是模型对每个客户的欺诈评分。考虑到模型或多或少存在过拟合的情况，该评分结果仅用于评估模型的拟合情况，模型质量将使用验证数据评估。

表2-4　欺诈评分示例（score_rf）

[image: ]



2.3.3　模型评估

由于随机森林算法是集合了成百上千个“专家”（决策树）的综合评分，每个“专家”只选用其中的少数几个变量进行打分，因此很难评估每个变量的显著性以及与最终评分的函数关系，只能关注最终的评分是否准确可靠。

评分模型是否准确可靠，需要使用验证集的评分进行评估，首先使用上一步骤得到的打分代码，对验证数据进行打分。

代码清单2-2　模型打分代码



%macro rfscore(indat,p,outdat);
%do i=1 %to &p.;

data score_&i.;
set &indat.;
%include "&pth.\sas_rule&i..txt";
p_&i.=p_target1;
keep csr_id p_&i.;
run;

proc sort data=score_&i.;
by csr_id;
run;
%end;

proc sort data=&indat.(keep=csr_id target) out=tmp1;
by csr_id;
run;

data &outdat.;
merge tmp1 %do i=1 %to &p.;score_&i. %end;;
by csr_id;
pr=sum(of p_1-p_&p.)/&p.;
keep csr_id target pr;
run;

%mend;

*对验证数据fraud_valdt_data打分，结果输出到表score_valdt;
%rfscore(fraud_valdt_data,1000,score_valdt);



通过对验证数据打分，生成每个客户的欺诈评分，结果输出到表score_valdt。模型的目标是将欺诈客户锁定在尽可能小的范围内，既要能够“抓住”尽可能多的欺诈客户，又要尽量减少误报，因此识别率和误报率是两个主要的评估指标。按照模型评分Pr对全部客户从高到低排序、分组，这里等分100组，分别计算每组的Pr平均值、实际欺诈人数及其占比，实现代码如下，分组结果如表2-5所示（前4列）。误报率AFPR为各组累计人数/累计欺诈人数，第一组为4（4481/1027）表示每预报4人可抓获1个欺诈客户；识别率ADR为累计欺诈人数/全部欺诈人数，第一组为18%（1027/5722）表示预报的4481人（占全部客户的1%）中覆盖了全部欺诈客户的18%。

代码清单2-3　模型评估代码



%macro Fit(in,out,grp_cnt,pred_var,act_var);        

data work.tt1;        
set &in;        
run;        

data _null_;        
set work.tt1 nobs=obs ;        
call symput("Base",obs/&grp_cnt);        
stop;        
run;        

proc sort data=work.tt1;        
by  descending &pred_var;        
run;        

data work.tt1;        
N=_N_;        
set work.tt1;        
format Grp2 4.0;        
Grp2=INT((N-1)/&base);        
run;        

proc means data=work.tt1 nway noprint;        
class  Grp2 ;        
output out=&out mean(&pred_var &act_var)=pred_evt actual_evt;        
run;        

%mend;    

*fit_valdt就是表2-5前五列;
%Fit(score_valdt,fit_valdt,100,pr,fraud);




运行上述评估代码，得到如表2-5所示的前五列，基于此可进一步计算误报率、识别率等具体的评估指标。

表2-5　识别率和误报率的计算方法
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①AFPR=纵向累积（Nbr）/纵向累积（Fraud Nbr）

②ADR=纵向累积（Fraud Nbr）/合计（Fraud Nbr）

如图2-2所示，横坐标为误报率，纵坐标为识别率，显然，随着误报率的增加识别率也在增加，拐点出现得越早，模型效果越好。这里拐点的识别率=80%，对应误报率为20：1，也就是说，根据评分每处理20个警报即可抓获1个欺诈客户，按该方法可以预防80%欺诈事件的发生。
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图2-2　欺诈评分模型效果评估


2.4　评分模型的应用

任何评分模型都不能完全区分出欺诈客户和正常客户，误报在所难免，好的模型能够让欺诈客户分布在更高的评分区间。从表2-5中可以看出，不同评分组的欺诈客户所占比例和误报率存在明显差异，即模型揭示的高风险人群中欺诈客户明显更多。反欺诈策略的关键是在投入成本一定、保证服务质量和客户体验的前提下，最大限度减少欺诈损失，而预期欺诈损失（即欺诈评分×交易金额）是制定反欺诈策略时最主要的考虑因素。信用卡公司可将欺诈评分这个量化指标，作为判别“坏”客户和交易欺诈的主要依据，根据不同的欺诈风险等级执行差异化的交易策略，而模型的显著规则也可作为新申请进件的审批策略依据。

在大数据支撑和驱动下，欺诈评分模型的应用逐渐从批处理模式转为线上和实时部署。综合应用欺诈评分及相关因素进行细分，制定差异化的策略并融入业务流程，在交易、进件等业务的必要环节自动触发批准、拒绝、人工核对等策略，必将大量节省运营成本、有效降低欺诈损失。例如，对于此前欺诈评分高的客户，如果交易金额较高，则该笔交易自动进入信用审核和反欺诈审核，进行实时评分，评分达标后才会完成交易授权；对于此前欺诈评分低、信用好的客户，如果交易金额不高，则其交易直接批准，无须实时评分或审核，从而兼顾风险防范和客户体验。


2.5　小结

本案例介绍了客户欺诈评分模型的构建方法，该方法也可用于构建交易、申请等的欺诈评分模型。当然，目前并没有一个通用的反欺诈框架可以识别并防范所有形式的欺诈，在每一个领域，欺诈都有不同的形式和特征，因而，评分模型的构建方法通用，但不意味着模型可以通用。针对不同的行业和业务场景，准备尽可能全面的数据源和变量，建立定制化的欺诈评分模型，才能提炼出有价值的“专家”知识。

特别声明，本案例数据仅为介绍方法而设计，并非真实数据，结论不可直接使用。


第3章　客户提升：信用卡客户精准营销案例

所谓修身在正其心者，身有所忿懥，则不得其正；有所恐惧，则不得其正；有所好乐，则不得其正；有所忧患，则不得其正。心不在焉，视而不见，听而不闻，食而不知其味。

——《大学》

你可以从别人那里得来思想，你的思想方法，即熔铸思想的模子却必须是你自己的。

——拉姆


3.1　案例背景

目前多数商业银行信用卡业务对中间业务收入贡献度集中在10%至30%左右，在当期整个银行业利润放缓的趋势下，信用卡业务是商业银行收入的“稳定器”。商业银行信用卡业务已逐渐由重规模的“跑马圈地”向重质量的“精耕细作”转变，借助精准营销，同时实现提升客户体验、提高销售目标，降低营销成本，达到“一箭三雕”的目的。


3.2　建模准备

本章的任务是根据分析目的从各类数据源中选择数据，并对数据进行基本的预处理，对于分类样本严重偏倚的情况进行调整（如参与营销活动客户较低、欺诈客户占比较低），构造训练集及数据集，为后续的数据挖掘做准备。


3.2.1　准备数据

收集数据之前要搞清楚收集什么数据，精准营销模型的目的是利用历史数据建立客户基本情况和行为特征（预测变量）与客户是否参加营销活动（被预测变量）之间的函数关系，从而预测客户未来的行为，所以评分模型的数据可以分为两大部分，一是模型预测变量（自变量）的数据，二是被预测变量（因变量）的数据。

数据按类别，可以分为人口统计学数据、行为数据、态度数据；根据其来源可划分为内部数据源、外部数据源。

内部数据源是公司自身拥有的数据，是建模数据的主体。内部数据源包含客户基本信息数据库、交易数据库、营销活动参与数据库等。

以某信用卡中心点公司数据为例，可以分为如表3-1所示的类型。

表3-1　信用卡客户的主要数据类型
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图3-1所示为某行信用卡的申请表（掩盖掉银行的信息）。

外部数据源是来自相关交易对手的信息，包括：从第三方购买的数据；征信公司（人民银行）、贵州大数据交易所、第三方调研公司或者政府发布的数据，如国家统计局会定期发布相关的经济指标信息；可以查询的信息，如最高法发布的失信信息（http://www.creditchina.gov.cn/
 ）、全国企业信用信息公示系统（http://gsxt.saic.gov.cn/
 ）；共享数据，如某银行与航空公司发行的联名卡，根据协议，可以在保密的条件下互享对方手中的部分客户数据；第三方数据源，如wind数据库。
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图3-1　信用卡申请表示例

数据收集的原则，应该是根据成本与收益的平衡原则，尽量将与目标变量具有重要相关关系的变量收集。

样本的选择要遵循GBIE原则，即好（Good）客户，坏（Bad）客户、中间（Indeterminate）客户、排除（Exclusion）客户。坏客户的定义，关键在于逾期期数和表现期的确定。排除客户，是指不参与建模（包含模型训练和模型验证）的客户，一般分为业务排除、观察期排除和表现期排除。中间客户就是不满足好、坏客户定义的非排除客户。

在预测变量和表现变量的提取上，我们按照观察期和表现期进行划分。观察期是用来提取预测变量的时期，该时期是基于历史的，所以其各种行为信息是模型可以观察到的，用于推测未来表现。表现期是用来定义表现变量的，定义好、坏账户，该时期是面向未来的。观察期在前，表现期在后，如图3-2所示：
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图3-2　建模观察期和表现期

根据过去6～12个月以来的消费、取现以及还款行为等信息，预估未来6～12个月内可能发生严重拖欠的概率。

在建立行为评分模型前需要选择在观察期和表现期中都存活的客户样本。在选择观察期的长度方面需要综合考虑历史数据情况和数据对未来的预测能力。如果观察期的选取时间过长，不仅对历史数据存在较高的要求，而且，太久的历史行为对客户未来表现的预测力也是有限的。而如果选取的观察期过短，则很可能导致样本数据过少，模型的预测能力不足。表现期长度的选择与好坏客户的定义有着密切的联系。如果选取的表现期过长，则对数据的要求很高；而选取的表现期过短，则客户的违约行为可能还没有充分表现出来，那么模型的准确性便很难得到保证。对于表现期的时间间隔，可以综合Vintage分析方法和业务的特点进行确定。

对于精准营销客户案例来说，目标变量的定义相对比较简单，比如看市场营销活动期间客户是否有参加本次营销活动即可，参与即为1，不参与为0；部分活动中可能要客户事先注册或者报名，也可根据注册+购买行为的双重条件来判断客户是否参与了活动。但是对于其他数据挖掘目标，定义就相对复杂一些；如目标是判定客户是否流失，最简单的方式是看客户是否销卡，但是大多数人可能不会及时销卡或者干脆不销卡；若简单地以账户余额是否为0作为判断条件也不妥，毕竟账户余额是个动态变化的过程。因此，可以将账户余额与操作（如查询，取款，转账等）结合起来定义目标变量。如信用卡的风险管控中判断客户是否为好坏客户，不能简单地定义为一旦有逾期即为坏客户，因为存在部分客户忘记还款的情况，并非真的违约。其实违约一期的大部分客户都会还款，若将其定义为坏客户就不妥了。

我们本次选取的数据集名称为cardraw，且已经对来自不同的数据源数据进行了初步整合，主要字段如下，为使读者清晰地了解整个建模处理过程，我们此处选择22个变量用于后续的变量分析，其中1个目标变量，1个标识变量，8个分类变量，12个连续变量，如表3-2所示。实际项目中可能会有几百个变量，不过处理的思路与本书一致。

表3-2　Cardraw字段
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上述数据来自多个数据源，对于数据集的横向合并、纵向追加等问题，这里不再赘述。


3.2.2　数据预处理


1.理论基础


数据挖掘的效果很大程度上取决于数据的质量，如果不对数据质量进行清洗而直接建模，则会产生“garbage in，garbage out”即垃圾进，垃圾出的情况。本节主要介绍去除重复数据，填充缺失数据，重编码数据的实现方法。

进行数据清洗工作时，一方面可以通过业务规则、逻辑规则建立的勾稽关系来进行判断，另一方面也可以结合业务规则和统计分析来进行清洗。对于存在异常的数据，可以选择删除或者用归类的方法处理。

消除重复记录：数据在提取过程中由于种种原因会出现数据重复的问题，大量的重复记录会对结果造成显著影响，因此首先需要找出重复记录，明确问题所在。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

可以利用SAS的SORT过程对数据集中的观测值进行重新排序，并同时消除重复记录。

语法说明：



proc sort<option(s)>
by<descending>variable-1<...<descending>variable-n>; 
run;



options主要选项说明如表3-3所示。

表3-3　options主要选项说明
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BY语句中可以规定任意多个变量。当规定多个变量时，SORT过程首先按第一个变量排序，然后是第二个变量。BY语句中可以规定的选项：DESCENDING是对变量按下降次序排序，默认为升序。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-1　模型评估代码



libname r "D:\level2\book\data";
data cardraw;
set r.cardraw;
run;
procsortdata=cardraw out=r1 
dupout=dup nodupkey;
by id;
run;



第一、二部分的程序是从数据库中复制一份数据集用于后续处理，这么做主要是为了避免修改原始数据集。在后续，我们会在每章数据处理之前，将需要处理的数据集复制到work库；每章处理之后将需要保留的数据集复制到R逻辑库中，为节省篇幅，这些代码将不再出现在正文中，读者可以在本书的配套程序中找到。

去除重复也可以采用PROC SQL中的disctinct选项，具体用法可以参考SQL语言格式说明。


3.2.3　过度抽样


1.理论基础


某些情况下，我们想要预测的事件的发生概率非常低，如邮递营销中潜在客户的响应率、信用卡客户的贷款违约率、电信客户流失率。如果模型训练时为了优化总体预测准确率，直接使用原始数据训练时的模型就没有什么用处。例如某次邮递营销的响应率为2%，只需要简单地将所有潜在客户都判断为不响应就能达到98%的总体准确率，但这样的“模型”没有任何实际意义。

过度抽样是解决上述问题的方法之一。例如在直邮营销中，可以将所有响应者的数据放入建模数据集，而对于非响应者的数据只随机抽取一部分放入建模数据集，使得建模数据集中响应者达到一定比例（例如1/2，1/3，1/4等）。根据这样的数据集建立的模型可识别出什么样的客户最有可能响应。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法



proc surveyselect  data=<源数据集名> method = <srs/ urs/ sys >  out=<抽取样本存放的数据集> n=<抽取数量>(or samprate=抽样比例) seed =n; 
strata <指定分层变量>; 
id <指定抽取的样本所保留的源数据集变量>;
run;



主要选项说明：

data用来指定数据源。

method用来指定随机抽样方法，其中srs是指不放回简单随机抽样（Simple Random Samping）；urs是指放回简单随机抽样（Unrestricted Random Sampling）；sys是指系统抽样（Systematic Sampling）。

seed用来指定随机种子数，为非负整数，取0则每次抽取的样本不同，若取大于0的整数，则下次抽样时若输入相同值即可得到相同的样本。

n用来指定抽样的数量，samprate适用于说明比例，如果存在多个类别，可以依次说明每层抽取的数量，如若有三个类别A，B，C，可以设置为n=（20，30，40），分别代表从A中抽取20个样本，从B中抽取30个样本，从C中抽取40个样本。注意此处的顺序应与分层变量strata的顺序一致。

strata是分层变量，注意使用此选项前一定要排序。默认是升序，若是降序，应为strata decending variable，若是按照某种非升序或降序的顺序排序，则使用strata variable notsorted。

id指定从源数据集复制到样本数据集的变量，若缺省，则复制所有变量。

（2）SAS程序实现及结果解读

首先查看数据是否过度抽样。

代码清单3-2　Proc freq过程步统计频次



proc freq data=r1
tables response;
run;



运行结果为：
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从结果可以看出，对市场营销响应的客户占比仅为0.98，占比较低，若是在此数据集上建模，反映出的客户特征不明显，模型的效果会受到影响。

其次是进行数据抽样。

代码清单3-3　数据抽样代码



proc sort data=r1;
by response;
run;
proc surveyselect data=r1 out=r2 seed=1234  samprate=(0.01,1);
strata response;
run;



程序的第一部分是对数据集按照response升序排序，主要是为strata分层抽样做准备。

第二部分是对response=0的客户随机抽取1%，对response=1的客户全部抽取，组成新数据集r2。种子seed主要为了保证读者和我们抽取的样本是相同的，实际建模中可以根据需要决定是否设定种子。

运行结果为：
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结果显示了抽样过程的基本信息，如抽样方法、层变量、输入输出数据集等。由结果可知，我们的数据集中共有1597个样本。


3.2.4　构造训练集及测试集


1.理论基础


对于图3-3所示，如果用直线来拟合散点，则过于简单，模型拟合与预测精度不够，但是若用高阶多项式曲线来拟合散点，则过于复杂，模型反映了数据中存在过多的噪声，将该模型运用于其他数据集进行预测时，同样偏差较大。如何掌握好拟合的度，避免出现过拟合现象（overfit），是数据挖掘必须关注的一个重要问题。
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图3-3　过拟合vs拟合不够

在数据挖掘过程中，一般会将样本划分为3个样本集，分别为训练集（training set）、验证集（validation set）、测试集（testing set）。不过在实际的操作中，有时候只将样本划分为2个子集，即训练集和验证集，对于模型的实践测试是通过另外的时间窗口的新数据来进行测试的。为了更好提取模型规则，训练集的样本数量要比验证集多一些，经验参考值为50%～80%。

训练集和验证集的样本都必须具有代表性。是否具有代表性可以通过比较某个类在总体出现的比例与训练集、测试集出现的比例是否一致来确定，比如对于RES住房特性字段，自有房屋的情况没有在训练集中出现，所以在建模时可能会忽略这一取值，从而导致预测时模型出现误差。解决这个问题的方式就是分层抽样。

然而模型在训练集进行分类得到的误差率并不能很好反映在测试集的性能上。如图3-4所示：模型在训练集上的误差会随着变量数及模型的复杂度增加而逐步减少，但是在测试集上有一个先下降后上升的过程。因此，一个好的模型在测试集的预测表现不应该比训练集的差太多。
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图3-4　模型拟合优度统计量

在数据不充足的情况下，如果仍然采用上述的方式分为训练集和验证集，只选取一定比例的数据进行建模，就会导致目标事件数量达不到建模标准，而且如果验证数据集稀少，模型的验证也不可靠，这时可以使用K折（K-folds）交叉验证法来解决。

K折交叉验证法是将样本数据集等分为K份，任选其中K-1份数据作为训练集，剩余的作为验证集，这样便会产生K种不同的训练数据集和验证数据集的集合。如当K=5时，将数据集分为A、B、C、D、E五等份，其中四份作为训练集，一份作为验证集，如表3-4所示。

表3-4　数据集划分
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当K=“样本总个数”时，就是“leave-one-out cross validation”方法，即留一法。在数据量比较大的情况下，留一法要构建很多模型，会比较耗费资源。此时，通常会根据选择较小的K，经验值为K<=10，常用的选择为5或10。


那样本量到底设置为多少合适呢？这历来是一个争论的话题，有的认为目标样本（response=1）大于500就可以，有的认为至少1000，这个没有一个标准的答案，与样本的噪声有较大关系。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

proc surveyselect可以实现训练集和验证集的分割，主要是用到outall选项。

outall表示将原始数据全部输出到out选项指定的数据集中，并且添加标识变量selected，selected的值为1代表抽中的数据集为训练集；0代表抽中的数据集为验证集。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-4　训练集合与验证集划分



proc surveyselect data=r2 out=r3  seed=456 samprate=0.6 outall;
run;
data card_model card_access;
   set r3;
   if selected=1then output card_model;
   else output card_access;
   drop selected  SelectionProb SamplingWeight;
run;



程序根据selected的取值情况，分别输出到训练集card_model与测试集card_access。
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结果显示了抽样的基本信息，我们的训练集数据集card_model共有959个样本。结合3.2.3节的结果，验证集card_access有638个样本（1597-959）。


3.3　数据清洗及变量粗筛

本节是在前一节数据准备的基础上，首先根据预测能力指标对变量进行粗筛，对有错误、缺失、离群或极端值的数据进行清洗。我们一般选取相关关系的强弱作为粗筛的标准。当一个变量增大时，另外一个变量会相应增大或者减少，这种现象称为相关关系。需要明确的是，相关关系不一定是因果关系。根据变量类型，相关关系分为连续变量和连续变量之间，分类变量和连续变量之间，分类变量和分类变量之间。相关内容将依次在3.3.1～3.3.3节介绍。在3.3.4节，我们将介绍错误及缺失值的处理方法，第3.3.5节将介绍离群值即异常值的处理方法，3.3.6节则将介绍对数据进行重编码。


3.3.1　连续变量与连续变量之间


1.理论基础


（1）Person相关系数

皮尔逊相关也称为积差相关（或积矩相关），是英国统计学家皮尔逊于20世纪提出的一种计算线性相关的方法，两变量X，Y间的皮尔逊相关系数可通过以下公式计算：
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Person相关系数的变化范围是-1到1之间，绝对值越接近1，相关性越强；绝对值越接近0，相关性越弱。Person相关系数描述的是两个变量之间是线性关系，且两变量是连续、成对数据。两个变量的总体呈正态分布，或接近正态的单峰分布。

（2）Spearman相关系数

斯皮尔曼等级相关系数是一种非参数度量方法，用来估计两个变量X、Y之间的相关性，假设两个随机变量分别为X、Y，它们有N个数据对（Xi
 ，Yi
 ），对其按照升序或降序进行排序（Xi
 ，Yi
 ）。令di
 =rank（Xi
 ）-rank（Yi
 ），其中rank（Xi
 ）表示Xi
 在所有的X中按照升序或者降序的秩，rank（Yi
 ）表示Yi
 在所有Y中按照升序或者降序的秩（注意与X的顺序保持一致），Spearman计算公式为：
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斯皮尔曼等级相关系数对两个变量的总体分布形态、样本容量的大小无要求，对非线性相关和离群值不敏感，但是无法捕捉到两变量之间非单调的关系。取值的变化范围及解读方式同Person相关系数。

（3）Kendall相关系数

在统计学中，肯德尔相关系数是一个用来测量两个随机变量相关性的统计值，是以Maurice Kendall命名的，并经常用希腊字母τ（tau）表示其值。肯德尔系数是一种非参数度量方法。

假设两个随机变量分别为X、Y，它们有N个数据对（Xi
 ，Yi
 ）。选取两个数据对（Xi
 ，Yi
 ），（Xj
 ，Yj
 ），当Xi
 ＜Xj
 且Yi
 ＜Yj
 或Xi
 ＞Xj
 且Yi
 ＞Yj
 ，这两个数据对就被认为是一致的；当Xi
 ＜Xj
 且Yi
 ＞Yj
 或Xi
 ＞Xj
 且Yi
 ＜Yj
 时，这两个数据对被认为是不一致的；当出现Yi
 =Yj
 或Xi
 =Xj
 ，这两个数据对既不是一致的也不是不一致的。

这里有两个公式计算肯德尔相关系数的值。


公式一：
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其中C表示X、Y中拥有一致性的数据对数（两个数据为一对）；D表示X、Y中拥有不一致性的数据对数。注意：这一公式仅适用于集合X与Y中均不存在相同数据的情况（集合中各个数据唯一）。


公式二：
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注意：这一公式适用于集合X或Y中存在相同数据的情况，如果X或Y中均不存在相同的数据时，公式二便等同于公式一。其中C、D与公式一中相同；

[image: ]


N1分别是针对变量X计算的，计算过程为将X中的相同数据分别组成小集合，S表示集合X中拥有的小集合数（例如X包含数据：4234153，那么这里得到的S则为2，因为只有3、4有相同元素），Ui
 表示第i个小集合所包含的数据个数。N2分别是针对变量Y计算的，计算过程类似。

还有在此基础上进行的tau-c统计量的计算，有兴趣的读者可以自己查询相关的资料。

（4）Hoeffding相关系数

Hoeffding相关系数D（Hoeffding’s Measure of dependence），可以探索两个变量之前更广泛的相关性，此相关系数测量两变量具有等级水平时的相关程度，是一种非参数度量方法。

公式：
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Ri
 ：Xi
 的秩。Si
 ：Yi
 的秩。

Qi
 ：双变量的秩，当X与Y的值分别小于某一点Xi
 、Yi
 时，该点的值加1。

统计量的变化范围为-0.5到1，D值越小表示独立性越强，关联性越弱。

综上所述，Person是参数度量方法，其他三个为非参数度量方法。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法



proc corr <选项>;
<var 变量列表>;
<with 变量列表>;
<by 变量列表>;
<partial 变量列表>;
run; 



proc corr语句调用corr过程，是必须写出的语句，其他语句都是可选的，如果仅有proc corr语句，则对输入数据集中的所有数值变量计算Pearson相关系数和显著性概率。

（a）proc corr的有关选项如下：

data=数据集名：指定要分析的输入数据集。

outp=数据集名：指定输出输入数据集，内容是各变量的均值、标准差、观测个数，Pearson相关系数的矩阵。同理可以设置outs=，outk=，kouth=选项。

系统默认计算Pearson相关系数，若计算其他相关系数可以设定Spearman，Kendall，Hoeffding。

best=n：对每个变量只显示绝对值最大的n个相关系数（降序）。

nosimple：不显示变量的描述性统计量。

rank：要求相关系数按照其绝对值由大到小显示。

（b）var语句：

var变量列表，列出要计算相关系数的变量，此处是需要数值变量类型。缺省时，系统默认对所有数值变量进行分析。

（c）with语句：

with变量列表，与var语句联用，指定变量组合，若with语句列出m个变量，var语句列出n个变量，将产生m*n的相关系数矩阵，若仅有var语句，则生成var变量自身计算两相关系数即n*n的方阵。

（d）partial语句：

partial变量列表，在此语句中指定偏出去（即固定）的变量名。及在控制此变量的情况下，研究两变量之间的关系。比如控制年龄（age）的情况下，研究身高（height）和体重（weight）的关系。写法为var height weight；partial age；

（e）by语句

by变量列表，指定分组变量。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-5　计算连续变量间的相关系数



%let invar1=utilrate age balance confreq conp homein income points recent repay tmaddress tmbank;

proc corr data=card_model pearson spearman rank;
var &invar1. ;
with response;
run;



运行结果为：

[image: ]


[image: ]


corr过程的第一部分是基本信息，表名设定为需要计算相关性的统计量。

第二部分是基本的描述统计量，描述了变量数量，均值，标准差，中位数，最小值，最大值等。

第三部分是计算Pearson的相关系数值，可以看出response与recent，income，tmbank，age，balance，utilrate，根据P值检验来看都小于0.1，相关性较强。Response与tmaddress相关性为0.02798，p值为0.3867，相关性较弱。

第四部分是计算Spearman的相关系数值，可以看出response与recent，income，age，tmbank，balance，根据P值检验来看都小于0.1，相关性较强。Response与tmaddress相关系数为0.03，根据P值0.3520，相关系数较弱。Response与utilrate相关系数为0.00407，p值为0.8998，相关性低。

综上统计量可知，recent，income，tmbank，age，balance，utilrate都与response有较好的相关性，可以作为后续建模的备选变量。

只有两个相关系数都比较低的情况下，才从建模中将变量删除，若存在一个相关系数统计量认为预测变量与目标变量有一定的相关性，则可以保留此变量。此处我们排除tmaddress变量。

需要特别说明的是response只有0/1两种取值，这里pearson计算仅供参考。


3.3.2　分类变量和分类变量之间


1.理论基础



卡方统计量的相关理论


卡方统计量是基于卡方分布的一种非参数检验方法，通常应用于计数资料的统计分析。

H0：行分类变量与列分类变量无关联（等价两分类变量之间的相关性在统计学上不显著）

H1：行分类变量与列分类变量有关联
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其中，f0
 为观察频数；fe
 为期望频数；x2
 自由度为（r-1）（c-1），r为行数，c为列数。

如表3-5所示的内容为2×2的矩阵：

表3-5　2×2的矩阵
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则对于持有，参与单元格观察频数f0
 为a11，

fe期望为[image: ]
 ，自由度为2

x2
 统计量描述了观察值和期望值的相关程度，如果两者比较接近，则计算的x2
 比较小，当x2
 比较大时，说明观察频数和期望频数差别比较大。

理论频数不宜太小，一般认为不宜有1/5以上格子的理论频数小于5或有一个格子的理论频数小于1。若不满足，可以通过增加样本含量或者合并邻近行、列的方法以增大频数。

特别的对于2×2的情况下，可以计算odds与odds ratio。

比数odds为发生比例与不发生的比例的比值
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OR（Odds Ratio）是两个比数的比，又称概率比、优比、优势比。
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 ，如对于上述的例子，p1可以认为“持有”本行产品中客户“参与”概率，p2可以认为“不持有”本行产品中客户“参与”概率，
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OR范围在0到无穷大之间，OR=1表示行变量与列变量没有联系，OR＞1则表示第一组的发生比高于第二组的发生比。

RR（Ralative Risk）是两组数据发生率之比
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Gamma，Kendall相关系数b，Stuart相关系数c和Somers系数D适用于顺序统计量的相关性度量，若将数据分成一致对和不一致对，一致对即较大X对应较大的Y，不一致对即较大X对应较小的Y。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

常用语法的讲解，放在数据探索部分，这里主要讲解chisq Measure，程序是proc freq。



proc  freq  data=数据集名 <选项列表> ; 
by 分组变量名;
    tables  分析变量 <选项列表> ; 
    output  out=输出文件名称    <选项列表> ;
run;



语句说明：

by指定分组变量，对by变量后的每个不同取值做单独分析。

tables用来定义频数表或交叉表，可以有多个tables语句。当频数表是命令tablesJOB1，生成一维表，而命令为：tables JOB1*good_bad，变量之间中间用*隔开，表示生成二维交叉表。

tables后的选项有norow nocol nopercent，若只需要频数，不需要各行各列的百分比，可在tables后面加上这些参数。out=table，输出频数。

chisq为卡方检验统计量，输出person卡方，似然比卡方和mantel-Haenszel卡方，此外还给出卡方检验有关的关联指标，包括phi系数、列联系数和cramer’s V，对于2*2表给出fisher精确检验。

Measure对每层的二维表计算一系列关联指标及相应的标准误，包括Person和Spearman相关系数，以及Gamma和Kendall系数，对于2×2表，还给出相对危险度（ralative risk）及其标准误。

Lambda与不确定相关系数适用于分类变量，系数分为：对称形式——测量两个变量间的关系是对等的，即无自变量与因变量之分。非对称形式——测量两个变量间的关系有自变量与因变量之分，C|R表示列变量是因变量，行变量是自变量。

Person和Spearman相关系数仅适用于顺序统计量，计算方式是将取值的顺序转化为数值计算的顺序。

out=指定将结果输出到数据集，主要输出检验统计量。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-6　计算分类变量间的相关系数



proc sort data=card_model out=r1;
by descending response;
run;
%let inclass1=emp res  otherp edu car lastact conab cardtyp;
proc freq data=r1 order=data;
tables response*&inclass1./chisq expected measures;
run;



第一部分是排序，因为系统默认是按照升序，而我们的例子中参与是1，不参与是0，所以要调整下顺序。

[image: ]


[image: ]


结果主要分两个部分，分别是交叉频数表，卡方检验，对于大于2×2的则同时输出Fisher检验。以emp为例，该变量为无序分类变量，卡方检验的P值为小于0.0001，在0.1的置信水平下，拒绝原假设，认为emp与response有关联关系，Fisher检验的P值为7.406E-05，在0.1的置信水平下，拒绝原假设；优比为0.6168，95%的置信区间为[0.4772，0.7972]，不包含1，即说明优比与1有显著性差异，认为emp与response有关联关系。综上三项都说明emp与response有一定的关联关系，可以作为预测response的一个有用变量。

同样的方式，可知otherp，edu，lastact，conab，cardtyp与response有较强的关联性，res，car与response的关联性较差。所以我们在后续的建模中将排除res，car两个变量。


3.3.3　分类变量和连续变量之间


1.理论基础


T检验，也称学生检验，是运行T分布理论和假设检验原理进行样本均值与总体均值的比较，以及进行两样本均值的比较。

方差分析（anylysis of variance，ANOVA）是用于检验两组或者两组以上样本的均值是否具有显著差异性的一种数理统计方法

T检验和方差分析的具体原理可以参考level1或者相关统计学的书籍。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

对于比较两个类别的差异，可以使用ttest T检验过程；若要比较多个类别的差异可以使用anova方差分析过程，如果不满足方差分析的前提条件，如正态性或者方差齐性，可以使用NPAR1WAY非参数过程。本书主要讲ttest与anova过程的使用，有兴趣的读者可以自行学习NPAR1WAY过程。



proc ttest 选项串;
class 变量名称;
var 变量名称串;
run;



class变量名称，只能指定一个分类变量，且该分类变量只能有两个不同的取值（如男，女；或1，0等），此分类变量不用事先排序。

var变量名称串，指定需要分析的数值变量，若省略则默认指输入文件中所有数值变量（除class语句里提到的变量外）。



proc anova 选项;
class 变量;
model 因变量= 因素 (@)/ 选项;
run;



proc anova语句中常见的选项有data=、outstat=。其中，选项data=指定输入数据集，选项outstat=指定输出数据集，该输出数据集包含自由度、F统计量等。

class语句必须出现在model语句之前，在class语句中，用户指定用于方差分析模型的分类变量。

在model语句中，用户指定用于方差分析的因素和相应变量，@符号可以限制交互作用的最高元次，例如A|B|C|D@2则表示只需计算两两自变量相乘的交互作用即可。

class、moedl命令只能出现一次。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-7　Proc test过程步



%let invar2=utilrate age balance  confreq conp  homein  income  points recent repay tmbank;
proct test data=card_model;
class response;
var &invar2.;
run;
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输出结果主要分四部分，分别是基本的统计量、置信区间、t检验、方差等价性检验。以age为例，第一步首先要看方差等价性检验，p值为小于0.0001，在0.1的置信水平下，要拒绝原假设，认为方差不等，第二步，在t检验中选择“方差”列“不等于”的一行来进行判断，p值为0.0108，在0.1的置信水平下，拒绝原假设，认为参与和不参与的两个群体间年龄有显著性差异，即可认为年龄可以作为区分参与或者不参与的一个有效的变量。

income（0.0001），homein（0.0007），tmbank（<.0001），balance（0.0197），confreq（<.0001），UtilRate（0.0791），recent（<.0001），conp（0.0364），points（<.0001），recent（<.0001），repay（0.0242），在0.1的置信水平下没有显著性差异。

因此这里我们因变量response是二分类变量，为了展示方差分析的用法，我们检验一下RES与income之间的关系。

代码清单3-8　Proc anova方差检验



proc anova data=card_model;
class res;
model income=res;
means res/hovtestwelch;
run;
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主要输出三部分，一是方差分析的结果，二是盒型图，三是方差齐性检验的结果。根据方差分析结果，P值为0.9667，即接受原假设，认为RES三种不同的水平下income没有显著性差异。方差齐性的结果，P值为0.1560，满足方差齐性的检验。即认为RES居住情况与收入之间没有较强的关联关系。


3.3.4　数据的错误及缺失值


1.理论基础


（1）错误值的识别方法

识别错误值，可以说既是一门科学，也是一门艺术。一方面，可以根据常识、业务规则、逻辑规则建立数据之间的勾稽关系进行逻辑判断，例如个人收入应该小于家庭收入，身份证应与出生年月日进行对应，年龄超过一定的数值，另外可以调查业务发生的实际情况，对特殊情况进行处理，比如信用卡的逾期可能是单纯因为年费的拖欠，利率变动导致的分期还款的假逾期现象，临时调整额度带来的额度使用率超过100%，这些现象一方面可以通过访谈业务专家获得，也可以通过数据探索（Explore Data Analysis，EDA）发现线索。

（2）缺失值的处理方式

缺失值产生的原因可能是多种多样的，比如由于数据录入人员的失误，不同的数据源在整合时无法找到匹配值导致的缺失，也有可能缺失代表的是“未发生业务”。在缺失值处理之前，要弄清楚缺失值产生的原因。要区分零与空的区别。缺失值的替换原则是用最可能的值填充并保持变量的整体分布状态。

缺失值的处理分为三种情况（见表3-6）：一是对于缺失值少于20%情况，连续变量可以使用均值或中位数填补，分类变量不需要填补，单算一类即可，或者用众数填补；二是对于缺失值在20%～80%的情况，填补方法同第一种，另外每个有缺失值的变量生成一个指示哑变量，参与后续的建模；三是缺失值在大于80%的情况，每个有缺失值的变量生成一个指示哑变量，参与后续的建模，原始变量不使用。

表3-6　缺失值处理
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2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

错误值和缺失值侦测：

·proc freq用于对分类变量的探测，通过输出变量所有的取值分布情况，发现错误值；

·proc means用于对数值型变量的探测，通过输出最大值，最小值等观测数据的错误情况。

错误值和缺失值处理：

·对于错误值，可以找到原始数据集进行修正或者用直接删除的方式来处理；

·对于缺失值，若用均值或中位数填充，则proc stdize；如果只是想填充缺失值不进行标准化，使用reponly选项；使用均值来填充，则选择method=mean，中位数用median；若用众数来填充，则需要通过编写宏程序来实现；若用过程proc mi专门替换缺失值，但前提假设是变量服从多元正态分布，缺失值时随机的。

（2）SAS程序实现及结果解读

首先，侦测错误值和缺失值。可以看出分类变量的取值没有错误值或缺失值。

代码清单3-9　侦测错误值和缺失值



%let inclass2=emp otherp edu lastact conab cardtyp;
*错误值与缺失值侦测;
proc freq data=card_model;
tables &inclass2./missing;
run;
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然后，对错误值或缺失值进行甄别。

代码清单3-10　错误值或缺失值甄别



proc means data=card_model n nmiss max min mean median mode max dec=2;
var &invar2. ;
run;
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可以看出，age出现了149的错误值，而homein，income都有缺失值。

接下来，分别对错误值和缺失值进行修正。

代码清单3-11　错误值修正



*错误修正;
proc print data=card_model;
where age>80;
var id age;
run;
data card_model;
set card_model;
if id=222 then age=25;
if id =685 then age=49;
if id=686 then age=40;
run;



错误值较少的话，可以手动修改，也可以直接删除；

对缺失值进行处理，我们采用以下几种方法：

（a）直接删除

直接删除有缺失值的样本，这一方法适用于缺失值比例较小的情况，但是何为“小”，有不同的说法，有的认为5%，有的认为10%，这种方法有很大的局限性，它是以减少样本量来换取信息的完备，会丢弃大量隐藏在这些缺失对象中的信息。当缺失量比较大时，特别是当缺失数据非随机分布时，这种方法可能导致数据发生偏离，从而得出错误的结论。

（b）单值替换

单值替换是最简便的替换缺失值方法，常用的替换有三种选择：均值、中位数、众数，这三种都是数据集中趋势的良好测度，均值适宜用对称分布，对异常值比较敏感。中位数适用于异常值或者偏分布。但这种方法会造成变量的方差和标准差变小。

代码清单3-12　单值替换



*单值替换;
data card_model1;
set card_model;
if income=. then  income1=38867.65;
else income1=income;
run;
proc stdize data=card_model out=card_model1 outstat=inc_miss 
reponly sprefix=l_ oprefix=m_;
var income;
run;



替换的相关统计量要放入inc_miss数据集，以便后续的测试集能使用。

（c）类均值替换

类均值替换是使用其他变量或用变量组的子组中的均值进行替换的方法，这个方法保持了更多的原始分布。类均值只是一种通俗的说法，可以选择均值、中位数等，主要是选择与缺失值最相关的类别变量，本例中选择信用卡类型cardtyp。

代码清单3-13　类均值替换



proc means data=card_model n nmiss max min mean median mode max dec=2;
var income homein;
class cardtyp;
run;

data card_model2;
set card_model1;
if income=.thendo;
if cardtyp=0 then m_income=38753;
else m_income=38409;
end;
else m_income=income;
if homein=. then do;
if cardtyp=0 then m_homein=48545;
else m_homein=48246;
end;
else m_homein=homein;
drop homein income;
run;

proc sort data=card_model;
by cardtyp;
run;
proc stdize data=card_model out=card_model2 outstat=inc_miss 
reponly sprefix=m_ method=median;
var income homein;
by cardtyp;
run;



实际工作中，我们经常采用这种方式，选择中位数来进行填充，并将替换的统计量存储到inc_miss中，方便在验证集中使用。

（d）回归替换

回归替换的好处是使用连续变量来预测缺失变量的值，可以保持数据的整体分布。但是容易忽视随机误差，低估标准差和其他性质未知的测量值，另外必须假设缺失值所在变量与其他变量存在线性关系，有时候这种关系是不存在的。以income为例，程序如下：

代码清单3-14　回归替换



proc reg data=card_model outest=r3;
miss_reg: model income=utilrate age balance  confreq conp
points recent repay tmbank/
selection=backward;
run;
proc score data=card_model score=r3 out=card_tem
type=parms predict;
var utilrate age balance  confreq conp
points recent repay tmbank;
run;
data card_model1;
set card_tem;
if income=.then income1=miss_reg;
else income1=income;
run;



第一段程序是利用数值变量对income进行回归，拟合出相关的参数，并且存储到数据集r3中。

第二段程序，使用R3对缺失值进行计算，生成变量miss_reg。

第三段程序是用回归值替换缺失值。

本书中我们采用类均值的形式处理缺失值，即生成变量homein1，income1来替代原来的缺失变量。


3.3.5　数据离群值


1.理论基础


关于异常数据，有多种定义，如异常是在数据集中偏离大部分数据的数据，会让人怀疑这些数据的偏离并非由随机因素产生，而是产生于完全不同的机制。但有两条基本的判定规则，一是异常数据与正常数据是否存在显著的差异性；二是异常数据的数量相对于正常数据是否要少很多。

异常数据出现的原因：测量、输入错误或系统运行错误导致的；数据的内在特性导致，如高管的收入远高于普通员工的收入；客户的异常行为所致，比如信用卡被盗刷等。

如果不把异常值清理掉，对于数据分析结论或者挖掘模型效果都会有比较大的影响，会干扰模型系数的计算和评估，从而严重降低模型的稳定性。

（1）基于统计的离群值

一般情况，数据都分布在其平均值上下，与平均值的离散程度可以由其标准差σ反映。如果总体为一般总体，由概率统计中的切比雪夫不等式，对于任意的ε＞0，有[image: ]
 ，特别的有[image: ]
 ，即统计数据与其平均值超过3σ的概率不会超过12%，于是可以将与平均值绝对差值超过3σ的作为异常数据。特别对于正态分布，P（|X-EX|≥3σ）=0.0027，即在服从正态分布情况下，若统计数据与平均值离差超过3σ的比例不超过0.27%，因而可认为是异常数据，根据概率论中的中心极限定理，大多数总体在统计数据比较多时都服从正态分布，因此该检测法在实际中比较常用。


统计方法的优点为基于坚实的数学逻辑，概率模型一旦构造，构造模型所需的数据无需保存，只需保存模型的有关参数信息。缺点一是该方法只针对单个属性，但实际中要求根据多属性判断异常值。二是在实际应用中，数据的分布是未知的。

从原始的统计数据只能看到数据绝对数的大小，不便于比较，我们可以采用标准化的形式。
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用变量除以他们的标准误就可得到学生化数值。

建议的临界值：|SR|＞2，用于观察值较少的数据集；|SR|＞3，用于观察值较多的数据集。

（2）基于距离的离群值

将离群值定义为那些小于Q1-1.5IQR或者大于Q3+1.5IQR的值，如图3-5所示。

（3）基于聚类的离群值

上述两种方法仅能处理单变量，很多时候一个样本是否是异常值要综合多个属性进行判断，如下图中的A点，如果仅从年龄来看，60岁不属于异常值；仅从收入来看，800也不属于异常值，但我们通过图3-6所示发现，A点确实与其他点的行为模式不同。所以说聚类分析可以统筹多变量取值来判断离群值的存在。

聚类分析依据是“物以类聚，人以群分”，对于类别数少的群，说明这些样本的行为模式与其他存群在差异，即行为模式存在异常，聚类算法的副产品则是可以发现异常值。它的优点是可以处理多变量的离群值，缺点是对于分类变量的处理。聚类分析常用的方法有K-means聚类，适用于数据量比较大的情况，算法过程可参阅第4章。
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图3-5　离群值（盒型图）
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图3-6　离群值（聚类）

（4）离群值的处理

根据上述的离群值识别方法，如果确认是错误的话，可以删除或者更正。如果是真实的取值，可以采用盖帽法来处理，即对于小于μ-3σ的数值用μ-3σ来替换，所有大于μ+3σ的数值用μ+3σ来替换，其他值保持不变，如图3-7所示。

对于通过聚类分析发现的离群值，可以用离它最近的类的中心值来代替。
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图3-7　盖帽法处理离群值

对于先处理缺失值还是异常值的问题，存在异常值的情况下若先用均值对缺失值进行替换，由于均值易受异常值的影响，则可能替换值背离了真实值。若先处理异常值，则容易忽略缺失值提供的信息。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

proc fastclus为动态聚类（又称快速聚类），以迭代思想为理论基础，先对样本观测值进行粗略分类，然后按某种最优准则逐步修改分类至最优为止，其适用于观测量大的数据，基本语法为：



proc fastclus data=tmp1 maxclusters=n | radius=t maxiter= out=;
var variables ;
id variables ;



data指定聚类过程的输入数据集。

maxclusters=k指定所允许的最大分类个数（最大凝聚点个数），缺省时默认为100。radius=更新聚类种子的阈值，若种子与前一个种子的聚类大于该阈值，则替换种子，默认值为0。必须至少定义maxclusters和radius中的一个。

maxiter为重新计算种子类的最大迭代次数，缺省时为1，即样本初始分类。

out指定过程输出的数据集，该数据集不仅包含原数据中的变量，还包含新生成的变量cluster（观测所属的类别）以及distance to cluster seed（当前观测值与该类中心之间的距离）。

（2）SAS程序实现及结果解读

（a）异常值识别（基于标准差来判断异常值，以balance为例）

代码清单3-15　异常值识别



proc means data=card_model1 noprint;
var balance;
outputout=means(drop=_type_ _freq_)
mean=m_bal
std=s_bal;
run;

data w1;
set card_model1(keep=id balance);
if _n_ = 1 then set means;
if balance lt m_bal- 2*s_bal  or
     balance gt m_bal + 2*s_bal ;
      drop m_bal s_bal;
run;



第一段程序是实现计算balance的均值和标准差。

第二段程序借助双set语句，实现筛选，筛选条件为与均值的距离等于两个标准差以上。

运行程序后，共筛选出8个异常值。

（b）基于极差来判断

代码清单3-16　极差计算



proc means data=card_model1 noprint;
var balance;
output out=tmp q1=Lower q3=Upper range=Iqr;
run;

data w2;
set card_model1(keep=id balance);
if _n_ = 1then set tmp;
if  balance le Lower - 1.5*Iqr   or
        balance ge Upper +1.5*Iqr;
run;



第一段程序是实现计算balance的下四分位数，上四分位数，四分位距。

第二段程序借助双set语句，实现筛选，筛选条件为小于下四分数1.5个四分位距或者大于上四分位数1.5个四分位距。

运行程序后，共筛选出19个异常值。

（c）聚类分析

代码清单3-17　快速聚类



%let invar3=utilrate age balance  confreq conp   m_homein  m_income  points recent repay tmbank;
proc fastclus data=card_model1 maxc=8 maxiter=1 out=w3_1        ;
      var&invar3.;
run;
proc freq data=w3_1;
table cluster;
run;
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第一段程序是实现快速聚类，设置最多可以聚为8类，为加快速度，只循环一次。

第二段程序是输出没类别的个数。

从运行结果可以看出3，7，8类中数量较少，有可能为异常值。

（d）极端值的处理（以基于统计发现的离群值为例）

代码清单3-18　极端值的处理



%macro extre(indataset,invar,outvar,mapdata);
其中indataset为输入数据集
Invar为输入变量
Outvar是输出变量
Mapdata为离群值的maping关系
%extre(card_model2,balance,balance_e,extr_balance);
%extre(card_model2,m_homein,m_homein_e,extr_homein);
%extre(card_model2,m_income,m_income_e,extr_income);
%extre(card_model2,utilrate,utilrate_e,extr_utilrate);
%extre(card_model2,age,age_e,extr_age);
%extre(card_model2,confreq,confreq_e,extr_confreq);
%extre(card_model2,conp,conp_e,extr_conp);
%extre(card_model2,points,points_e,extr_points);
%extre(card_model2,recent,recent_e,extr_recent);
%extre(card_model2,repay,repay_e,extr_repay);
%extre(card_model2,tmbank,tmbank_e,extr_tmbank);



判断条件是否是异常值，如果是则进行截断，否则（为正常值）不用变化。

同理对于其他数值变量也可以操作，处理如表3-7所示。

表3-7　异常值处理
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3.3.6　重编码


1.理论基础


字符类型变量重编码：有些SAS过程不能直接处理字符型变量，即使可以处理，过程也比较烦琐，因此在数据分析之前，需要进行编码转换，比如性别变量，取值为“男”或“女”，则需要相应编码为0和1。

编码的规则要记录在模型的文档中，便于后续模型的解读和更新。此处有个问题，是先编码还是先进行变量的处理，如果变量较少的话，读者可以先行编码；若是变量较多，先行编码的工作量就会比较大，可以在不影响变量处理的情况下，暂时不编码。如果模型的缺失值还没有处理，缺失值是否作为单独一类还是需要替换还未可知。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

Proc format

Options fmtsearch=（R）宏的搜寻顺序，则搜寻顺序为work，Library，R

若是Options fmtsearch=（R　work library），则搜寻顺序为R，work，library

若是Options fmtsearch=（R　library），则搜寻顺序为R，library，work

（2）SAS程序实现及结果解读

（a）哑变量的形式



data r2;
set r1;
emp_1=0*(emp="Unknown")+1*(emp="Employed");
run;



也可以使用if then的形式或者select的形式。这种适用于变量较少的情况。

（b）proc format

代码清单3-19　保存宏到逻辑库



proc format lib=r;
invalue empf
"Unknown"=0
              "Employed"=1
                 ;
              run;
options fmtsearch=(r work library);
data card_model4;
set card_model3;
emp_f=input(emp,empf.);
drop emp;
run;



这样就将宏保存到我们的逻辑库，后续就可以用于对测试集的编码。


3.4　变量压缩与转换变量


3.4.1　分类变量的水平数压缩





1.理论基础


（1）哑变量的转换方法
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最后一个哑变量不放入模型中，默认作为对照组。

在SAS的proc logistic过程中是自动创建哑变量的，分为reference和，effect两种，但在一般线性回归中，需要自己定义哑变量。

当名义变量的类别数大于12个，降低基数就变得非常必要，有三种方法：

一是将相同含义的类别合并，基于各类别变量的含义易于解释和判断，由于没有考虑目标变量和被合并的类别之间的关联性，可能会导致预测力降低。

二是将频次少的水平简单的合为一类，看上去简单粗暴，但是精度降低不大，问题水平数依然不少。

三是根据每个水平Y=1的占比，将值接近的划分为一类，可以通过快速聚类过程完成。

压缩之后的分类变量还是会生成若干个哑变量。从道理上将，在后续建模中，由一个分类变量生成的哑变量要么同时在模型中，要么都不在模型中。但是在模型选择变量时不能满足这个要求，因此较好的方法是将分类变量转换为连续变量。

（2）WOE的计算

WOE（Weight Of Evidence）多译为证据权重，IV（Information Value）译为信息值，一个变量的总预测能力可以通过IV来衡量，它是该变量的各个属性的WOE的加权总和，代表了该变量区分目标变量的事件与非事件的能力，如表3-8所示。

表3-8　WOE计算
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WOE = Log(%Good/%Bad)
IV _sum=sum{ (%Good - %Bad) * WOE}



目标-去除没有预测性的变量（使用IV大小来判断）。小于0.02，无预测力；0.02至0.1，预测力弱；0.1至0.3预测力中等，大于0.3预测力强。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

可以使用proc freq过程计算频数分布。

（2）SAS程序实现及结果解读

（a）计算类别频数的分布情况

以edu为例，分析存在多类别的情况。

代码清单3-20　计算类别频数



proc freq data=card_model5;
table response*edu;
run;
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可以看出edu的每个类别中response=1的比例分别为59.83%，68.38%，34.42%，24.38%差别还比较大，若是某两个或几个类别差别小就可以合并了。要注意的是，对这种顺序统计量，只能是相邻类进行合并，不可跨类合并。

（b）计算WOE和IV

我们使用宏CalcWOEIV来计算类别变量的WOE和IV指，宏CalcWOEIV共有4个参数。

代码清单3-21　计算WOE和IV



%macro CalcWOEIV(dsin, ivvar, dvvar, dsout);
%macro CalcWOEIV(dsin, ivvar, dvvar, newvar,woemap,dsout);
/**dsin表示输入数据集;
/*ivvar表示自变量*/
/*dvvar表示因变量*/
newvar表示WOE转换后的变量名称
woemap表示ivvar变量的mapping关系
/*dsout表示输出数据集*/
计算edu的宏程序调用形式为：

data C1;
set card_model4;
keep id response &inclass3.;
run;

%CalcWOEIV(C1, emp_f, response,emp_woe,woe_emp,C2);
%CalcWOEIV(C2, otherp, response,otherp_woe,woe_otherp,C3);
%CalcWOEIV(C3, edu, response,edu_woe,woe_edu,C4);



生成含有WOE取值的变量，是原变量加后缀woe，用ivvar_woe表示，如edu_woe（见表3-9）。

表3-9　WOE转换后变量命名
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生成名义变量取值和WOE值之间的对应关系表，用名义变量加前缀woe的形式来展现.如woe_edu。
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生成IVALL数据集，包含了变量的IV值，
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IV值基本上都大于0.02，变量都有预测能力，edu，lastac的预测性最强。


3.4.2　连续变量聚类


1.理论基础


共线性，又叫多重共线性，是指自变量之间存在较强的线性关系，当自变量之间高度相关时，模型参数会变得不稳定，模型的预测能力会降低，同时影响模型结果的解释，很难分辨每个自变量对因变量的影响。

（1）共线性的诊断方法

1）根据业务经验判断。根据业务知识，如个人收入与家庭收入、个人收入与个人消费可能相关性比较强。

2）相关系数等，通过前面我们提到的计算Pearson、Spearman等相关系数来判断相关性。不过此处我们计算的是自变量之间的相关性。

3）借助proc reg过程进行共线性诊断，计算相关统计量。下面将从3种方法分别介绍。


（a）方差扩大因子法


VIF（Variance Inflation Factor）：方差扩大因子，公式如下：
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R2
 j
 度量了自变量xj
 与其他剩余自变量之间相关程度，这种相关性越强说明自变量之间的多重共线性程度越严重，R2
 j
 也就越接近于1，VIFj
 也就越大。一般来说当ViFj
 ≥10时说明自变量xj
 与其他变量有较严重的多重共线性。

TOL（tolerance）：容忍度，公式如下：

[image: ]



（b）特征根判断法


特征根（eigenvalue）接近于0，有多个接近于0，就有多少个多重共线性关系。

条件数（condition index）通过认为：

·小于10，认为没有多重共线性。

·10～30，有弱多重共线性。

·30～100，有中等多重共线性。

·大于100，有严重的多重共线性。


（c）方差解释比例


方差解释比例（variance proportion）超过0.5且条件数比较大的时候有多重共线性。

建模之后，会发现一些可以看成存在多重共线性的征兆：回归系数的置信区间过宽；回归方程整体高度显著，一些回归系数则通不过显著性检验；回归系数的正负号出现倒置，比如收入和支出负相关，无法对结果进行合理的解释等。当增加或者减少一个自变量时，回归系数的估计值会发生较大变化。

处理共线性的目的主要有三个：减少预测变量的个数；确保这些变量是相互独立的；提供一个框架来解释结果。

（2）共线性的解决方式

共线性的解决方式主要有以下四种：

1）根据业务知识，剔除一些导致多重共线性的不重要的变量，保留最优预测力的变量。

2）增大样本容量。当变量的个数接近于样本的个数时，自变量之间就容易产生多重共线性，要尽可能地使样本量大于变量个数。但在具体实践中，由于样本个数本来就不多，增加样本的方法可能不太现实。

3）主成分分析（Principal Components Analysis，PCA）是一种降维技术，以最少的信息丢失为前提，将众多的原有变量综合成较少几个综合指标，通常综合指标（主成分）有以下几个特点：

·主成分个数远远少于原有变量的个数。原有变量综合成少数几个因子之后，因子将替代原有变量参与数据建模，这将大大减少分析过程中的计算工作量。

·主成分能够反映原有变量的绝大部分信息。因子并不是原有变量的简单取舍，而是原有变量重组后的结果，因此不会造成原有变量信息的大量丢失，并能够代表原有变量的绝大部分信息。

·主成分之间应该互不相关。通过主成分分析得出的新的综合指标（主成分）之间互不相关，因子参与数据建模能够有效地解决变量信息重叠、多重共线性等给分析应用带来的诸多问题。

关于主成分，这里进行如下说明。
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主成分的定义


C1
 =a11
 x1
 +a12
 x2
 +…+a1p
 xp
 ，且使方差var（C1
 ）最大，则为第一主成分。

若C2
 与C1
 垂直（即线性无关），且方差var（C2
 ）最大，则为第二主成分，依次类推Cm
 与前m-1个主成分垂直，且方差var（Cm
 ）最大，则为第m个主成分。


（a）主成分的性质


若原始变量的个数为p，则有且只有p个主成分。


（b）主成分之间线性无关


方差满足var（x1
 ）+var（x2
 ）+…+var（xp
 ）=var（C1
 ）+var（C2
 ）+…+var（Cp
 ），且var（C1
 ）≥var（C2
 ）≥…≥var（Cp
 ），说明主成分是原变量的一种线性组合，不增加信息量也不减少信息量。



（c）主成分的选择标准


保留多少个主成分取决于保留部分的累积方差在方差总和中所占百分比（即累计贡献率），如前两个主成分累计占比为：
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它标志着前几个主成分概括信息之多少。进行主成分分析的目的就是，需要选择提取原始信息的80%以上，但同时选择的主成分要尽量少，在二者之间要做一个折中。


（d）m个主成分对原始变量的贡献率


如对m个主成分对x1的贡献率为：
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方差大的那些变量与具有大特征值的主成分有较密切的联系，方差小的另一些变量与具有小特征值的主成分有较强的联系。通常我们会提取前几个主成分，因此所提取的主成分会过于照顾方差大的变量，而对方差小的变量会照顾得不够。

实践中最后一个主成分的贡献率非常小，var（Cp
 ）≈0。如果后几个主成分的贡献率都非常小，则可以据此判断有几个主成分，如图3-8所示。
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图3-8　用碎石图判断主成分数

成功的主成分分析：一是在维数大为减少的同时，所取主成分仍保留着原始变量的绝大部分信息，二是能够给出符合主成分的实际背景和意义的解释。但当用于主成分进行回归或聚类分析时，主成分不一定要得到解释。

（3）变量聚类

主成分方法得到的指标不具有可解释性；因子分析得到的指标虽然具有可解释性，但是不够直接，需要花时间解释；

变量聚类法使用因子分析的思路，将表述一个因子的若干个变量聚为一类，供建模人员选择，为变量筛选提供依据。是一种比较好的半自动方法。具体原理可以参照第4章。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法

（a）proc reg过程介绍



proc reg data=;
model y= /tol vif collin;



vif是计算方差扩大因子，TOL是计算容忍度，collin，collinoint都是计算特征根，条件数和方差解释比例，但是collin包含了截距，collinoint调整截距。

此处需要说明的是回归分析要求因变量是连续性变量，此处我们只要研究自变量之间的多重共线性关系，与具体因变量无关，因此可以选择response作为因变量。

proc reg过程既能进行共线性判断，同时还可以根据参数的输出情况，逐步消除共线性。

判断流程图如图3-9所示。

删除变量的原则是综合考虑P值和VIF的因素。

（b）主成分分析



proc princomp< 选项>;
by 变量;
var 变量;
run;
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图3-9　共线性判断与处理流程

选项说明如下：

data=指定主成分的分析的数据集，可以是原始数据集，可以是协方差矩阵，或者相关系数矩阵。如果是非原始数据集，数据集的类型必须加以定义，如type=cov表示协方差矩阵，type=corr表示协方差阵。

out=：指定主成分分析的输出数据集，该数据集包含原数据集以及主成分。

outstat=：指定输出数据集所包含的统计量。

n=：指定主成分的个数，默认输出全部主成分的个数。

std：主成分得分变量的方差被标准化为1，默认是为方差对应的特征值。

plots：指定用于控制输出图形的选项。

pfefix=：主成分变量的前缀。

by：语句指定分组变量。

var：语句指定数据集中用来进行主成分分析的变量，这些变量类型必须为数值型。

（c）变量聚类分析



proc varclus < options > ;
var 参与分析的数值变量名称 ;
freq 变量加权值，只能为整数 ;
by 分类变量，之前需要sort ;
run;



第一类选项：输入输出数据

data=：输入资料文件名。

outstat=：输出均值方差相关性等统计资料文件。

outtree=：输出一个文件，供绘制树形图。当使用此选项时，SAS会同时界定hierarchy选项。

第二类选项：控制群的数目

minclusters（minc）=正整数：指定最少要有几个群。

maxclusters（maxc）=正整数：指定最多有几个群。

proportion（percent）=正有理数：群主成分所能解释的变异数百分比。注意，这里proportion=0.75与percent=75是一样的。

maxeigen=实数：规定每个群内第二特征值的最大可能值。

（2）SAS程序实现及结果解读

（a）多重共线性诊断

代码清单3-22　多重共线性诊断



proc reg data=card_model4;
model response=utilrate_e age_e balance_e  confreq_e conp_e   m_homein_e  m_income_e   points_e recent_e repay_e tmbank_e/vif tol collin colli noint;
quit;



VIF没有大于10的说明多重共线性不严重。

选择流程为：

1）判断：从含截距表最后一行开始，条件指数为33.79683，大于30；截距的方差解释比例为0.05906，小于0.5；在此行m_homein1，m_income1方差解释比例分别为0.56，0.86，都大于0.5。根据VIF因素（因为此处因变量为二元变量，不考虑P值的影响），去掉m_income1。再次对剩余的变量做回归模型运行即可。
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2）继续判断：从含截距表最后一行开始，条件指数为30.19087，大于30；截距的方差解释比例为0.96282，大于0.5；转到调整截距表的最后一行，points1、recent1方差解释比例分别为0.80991、0.91765，都大于0.5，根据VIF因素，去掉recent1。

3）再次利用剩余的变量做回归，我们发现最后一行的条件数为26.43115小于30，VIF也都小于2，多重共线性基本消除。综上步骤，我们排除掉m_income1，recent1两个变量。

（b）主成分分析

代码清单3-23　主成分分析



proc princomp data=card_model4 out=r1;
var&invar4.;
run;
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输出一些简单的统计量及相关矩阵。可以看出变量两两之间的相关性，m_homein1和m_income1相关系数为0.7789，recent1和points相关系数为0.8084，有较强的相关性。

从相关矩阵的特征值，可以看出对应于特征值2.45的主成分能解释22.29%，累积至前6个特征值可以达到83.98%。
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接下来输出特征向量表。
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如图3-10所示，如果ods graphics选择处于打开状态，过程步还会输出陡坡图盒方差解释图。陡坡图横轴是主成分序号，纵轴是特征值。方差解释图横轴是主成分序号，纵轴是方差解释和累积解释比例。

除了上述输出的结果外，过程步还产生了数据集R1，该数据集包括原始数据集的所有变量和主成分变量prin1-prin11。

根据保留80%的经验，我们可以保留前6个主成分来替代原来的11个变量，提取83.98%。
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图3-10　主成分特征值

（c）聚类分析

代码清单3-24　变量聚类



proc varclus data=card_model4 maxeigen=0.5;
var&invar4.;
run;



运行结果为：
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第一次循环将所有的变量聚类成一类，方差解释比例为2.8305，占总方差的25.73%，第二特征值为2.3991＞0.5，所以会继续分裂。

第一次分裂后如图3-11所示，分成了两类：第一类有4个变量，第二类有7个变量；两类的特征值分别为0.5230，2.1847，都大于0.3，所以会继续分裂。

变量的聚类信息第三列表示R方“自己的聚类”，表示变量与所属类内主成分之间相关系数的平方，其值越大表明该变量与类之间越紧密。如utilrate_e为0.6338。

第四列表示R方“下一个最靠近的”指变量与相邻类之间主成分相关系数的平方，其值越小，说明该变量与其他类之间的差别越大。

第五列变量，1-R方比，该值越小，说明该变量与自己所在类越紧密，与相邻类分得越开。

最终循环结束时，变量被分成6类，第二特征值都小于0.3，拆分结束。

根据选择标准：选择1-R**2比较小的变量，第1、2、4类分别选择balance_e、points_e、tmbank_e；根据业务，我们对于第3类同时保留m_homein_e，m_income_e。
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图3-11　聚类分析输出结果


3.4.3　连续变量的分箱


1.理论基础


变量分箱和WOE的处理方式是在零售评分卡领域比较通行的变量处理方法，其特点一是能解决自变量和因变量之间非线性的关系，二是使得模型比较稳定，三是善于处理离散变量比较多的情况。

分箱转换就是把区间型变量转成分类变量，主要作用是提升变量的预测能力，如果分箱恰当，是可以有效提升自变量和因变量的相关性的，分箱还可以适用于有明显的偏分布的自变量，自变量与因变量之间有比较明显的非线性关系。主要有三种方法：等频分布，等距分布，最优分布。

由于多数方法要求自变量与因变量是线性关系，如果是非线性关系时，可用以下两种解决方法：

1）把所有可能的X的函数形式都放到模型中做回归，然后用SAS提供的模型选择方法；

2）用数据分箱，先检验X与Y之间的线性和非线性关系（一般是卡方检验），然后用经验Logit图确定每个X放入模型时的函数形式；


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法



proc rank < 选项>;
var 变量;
ranks 新变量名字;
by 分组变量;
run;



proc rank各选项说明：

data=：输入数据集；

out=：输出数据集；

groups=：分成多少组；

var：要求秩的变量，需要事先排序；

ranks：求秩后新变量的名字，若无此选项则秩变量将替代原变量；

by：按照此变量分组来求秩。

（2）SAS程序实现及结果解读

代码清单3-25　变量最优分类



data w1;
set card_model4;
keep id response &invar4.;
run;
以balance_e为例
%BinContVar(w1, balance_e, response, 1, 3, 0.01, bin_balance);
%ApplyMap2(w1, balance_e, balance_e_b, bin_balance, w2);
%CalcWOEIV(w2,balance_e_b, response,balance_woe,
woe_balance,w3);



bin_balance数据集如下：
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woe_balance数据集如下：
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IV值为0.098

最终连续变量的分类结果如表3-10所示。

表3-10　连续变量分类结果
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3.4.4　变量的转换

当因变量不符合正态分布时，我们可以考虑将其进行适当的变换，使得变换后的新变量接近正态分布。数据转换的方式有多种多样，操作起来简单、灵活、方便。但是也有缺点，比如在具体的数据挖掘实践中，有些非线性转换如log转换，平方根转换，多次方转换等的含义无法用清晰的商业逻辑和商业含义向用户解释，比如你无法解释“将消费者在线消费金额取对数”在商业上是什么含义，这在一定程度上影响了使用方对模型的接受程度和理解能力。

但毕竟预测模型的最终目的在于预测的精确度，数据转换造成的数据无法解释瑕不掩瑜，具体转换方法可参阅公开资料。


3.5　模型训练


3.5.1　关于Logistic回归




Logistic回归分析的目标变量是类别变量，线性回归分析的目标变量是数值变量。

Logistic回归的假设条件：数据来自随机样本；自变量之间尽量独立，避免多重共线性；因变量是自变量的函数；线性回归模型中要求残差是独立同分布的，在Logistic回归中不需要。

Logistic回归中没有关于自变量的分布的假设条件，自变量可以是连续变量，分类变量等。线性回归分析估计参数使用的是最小二乘法或者极大似然法，而Logistic回归中只能使用极大似然法。

评价模型是否能够有效地描述数据的基本特征，可以从拟合优度和准确性两方面进行评价。


1.拟合优度评价


在对logistic模型进行拟合优度评价时常用的是AIC（Akaike’s Information Criterion）和SBC（Schwarz’s Bayesian Information Criterion）准则。

AIC的计算公式为AIC=-2log（L）+2k，其中L指似然函数的取值，k是指参数的个数。

SBC计算公式为：SBC=-2log（L）+klog（n）

对于这两个准则都是取值越小，模型越好，但需要注意的是，AIC准则和SBC准则只适用于同一数据不同模型之间的比较，不适合不同数据模型之间的比较。


2.模型的准确性


Logistic回归模型的因变量取值只有两种可能（0或者1，参与或者不参与），我们可以按照是否参与将样本分成两组，比如参与有50个，不参与有100个，则总共有50*100=5000对，在一个样本对中，如果参与的概率大于未参与的概率，则为concordant一致对，如果参与的概率小于未参与的概率则为discordant不一致对，如果发生的概率等于不发生的概率则为tie结。
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这些指标用于同一组数据的不同的模型之间的比较，指标的取值越大，说明模型的预测精度越高。


3.5.2　变量筛选方法


1.理论基础


一个好的回归模型，并不是变量越多越好，在建立模型时，选择自变量的指导思想应该是“少而精”，选择最优子集的三种方法分别是前进法、向后剔除法、逐步法。

（1）前进法

即采用回归模型中逐个引入自变量。刚开始，模型中没有自变量，然后引入第一个自变量进入方程，进行F检验和T检验，计算残差平方和。如果通过了检验则保留该变量。接着引入第二个变量进入回归模型，重新构建一个新的估计方程，并进行F检验和T检验，同时计算残差平方和。从理论来说，增加一个新的自变量之后，回归平方和应该增加，残差平方和应该减少，引进一个自变量前后的残差平方和之差额就是该新引进的自变量的偏回归平方和，如果改值明显偏大，说明新引进的该自变量对目标变量有显著影响，反之则没有显著影响。向前引入法最大的缺点是最先引入回归方程的变量在随后不会被剔除出去，这对后面的引入的变量的评估过程和结果会造成干扰。

（2）向后剔除法

向后剔除法正好与向前引入法相反，即首先把所有的自变量的一次性放进回归模型中进行F检验和T检验，然后逐个删除不显著的变量，删除的原则是根据其偏差平方和的大小来决定的，如果偏回归平方和很大则保留，否则删除之。向后剔除法的缺点是可能引入一些不重要的变量，计算量较大；并且变量一旦被剔除之后，就没有机会重新回到回归模型中了。

（3）逐步回归法

该方法综合了上述两种方法的特点，在前进法的基础上，引进后退法的思想。自变量仍然是逐个进入模型中，在引入自变量时需要利用偏回归平方和进行检验，只有显著时才可以加入，当新的变量加入模型之后，又要重新对原来的老变量进行偏回归平方和的检验，一旦某自变量变得不重要时就立即删除该变量。如此循环往复，直到留下的老变量均不可删除为止，并且新的变量也无法加入。


2.SAS程序语法、实现及结果解读


（1）SAS程序语法



proc logistic data=sas-data-set < 选项1 > ;
model response = independents < / 选项2 >;
  by variables;
output<out=sas-data-set>
<keyword=name ... keyword=name>
         / <alpha=value>;
  weight variable;
class 语句;
oddsrartio语句;
units语句;
roc语句;
score语句;



选项1说明：

data=数据集，可以是原始数据集、频数数据集等。

descending指定输出时因变量由大到小（二分类变量y=1的概率的Logit变换），缺省因变量取值由小到大（二分类变量y=0的概率的Logit变换）。

simple输出各变量的简单统计量。

model语句用于定义应变量和自变量，因变量=解释变量/<options>主要选项有noint表示无截距模型，rsq输出决定系数R2，CL参数估计的置信区间，RL优比比率的置信区间。

选项2说明：

selection=解释变量筛，Selection用于选择筛选自变量的方法，有backward（向后法）、forward（向前法）、stepwise（逐步法）、score（最优子集法）、none（完全法）五个选项，默认为none。

SLE=或者slentry=概率值，入选标准，规定变量入选模型的显著性水平，默认是0.05。

SLS=概率值或者slstay=，剔除标准，指定变量保留在模型的显著水平，默认是0.05。

标准化偏回归系数STB可用来比较各个自变量作用的大小。

sequential=无论是移入还是移除，此选项都强制选择算法按照model语句设定的顺序。


start=n强制模型从model语句列出的前n个变量开始。

stop=规定模型中包含的最大变量数（forward）或者最小变量数（backward）。

include=n强制将model中列出的前n个变量包含在所有模型中，与start的区别是，Include=n强制将前n个变量包含在模型中，而Start=n仅仅从包含前n个变量的模型开始整个过程，这些变量后续可能会被移除。

（2）SAS程序实现及结果解读

（a）定义因变量

代码清单3-26　变量筛选



proc logistic data=card_model5 ;
model response(event="1")=balance_woe;
run;
proc logistic data=card_model5desc;
model response=balance_woe;
run;



（b）建模

代码清单3-27　Logistic回归建模



proc logistic data=card_model5 des;
model response=balance_woe cardtyp_woe conab_woe edu_woe emp_woe 
income_woe lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe conp_woe
tmbank_woe/stbselection=stepwise slstay=0.01;
run;



运行结果如下：
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本部分为建模的总体介绍，包括数据的名称，因变量（即响应变量）的名称和不同取值的个数，模型的种类、优化方法、读入和参与建模的个数等。

响应概况表输出了因变量的取值和频数，其中取值为1的频数为475，取值为0的频数为484由于我们设置了desc选项，本模型将预测response=1的概率。
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由于使用了selection=stepwise，因此第0步时，拟合的模型只有截距项，残差的卡方检验是比较了包含全部自变量的模型和当前模型。

残差卡方检验的原假设是全模型和当前模型没有显著性差别。此处的P值为<0.0001，因此，拒绝原假设，说明全模型和当前模型具有显著差别，即全部自变量中还存在有预测价值的变量。

第一步时points_e进入模型，首先模型的状态是收敛的，这个结果和变量的选择方法无关，是参数估计使用了迭代法的结果，模型拟合必须达到收敛状态。

检验全局零假设，提供的三种方法似然比、评分、wald检验方法，三种方法的卡方值都小于0.05，说明points_e和截距项是因变量有预测作用的。

残差卡方检验说明剩余自变量中仍有对因变量有预测作用的变量。

第一步中没有剔除的变量。

第二步运行结果如图所示，edu_woe变量进入了模型，重复上述步骤。
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通过逐步选择汇总，可以看到模型共运行11步，共有9个变量进入了模型，只有一个变量被剔除otherp_woe。
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通过第0步运行结果可知取值为1的频数为475，取值为0的频数为484，模型的对数=475*484=229900对，故是通过模型的一致百分比为87.3%，一般大于70%都可以接受。


3.6　模型评估


3.6.1　模型估计




利用训练集的结果对测试集进行预测，评估测试集的预测效果。在实现上通常采用两种方法。


1.借助score语句


代码清单3-28　模型打分–直接在Logistic回归过程步中打分



proc logistic data=card_model5 des;
model response=balance_woe cardtyp_woe conab_woe edu_woe emp_woe 
income_woe lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe conp_woe
tmbank_woe/selection=backward slstay=0.01;
score data=card_access5 out=r1;
run;




2.借助proc score过程


代码清单3-29　模型打分–单独打分



proc logistic data=card_model5 des outtest=beta;
model response=balance_woe cardtyp_woe conab_woe edu_woe emp_woe 
income_woe lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe conp_woe
tmbank_woe/selection=backward slstay=0.01;
run;
proc score data=card_access5 out=r1 score=beta
type=parms;
var balance_woe cardtyp_woe conab_woe edu_woe emp_woe 
income_woe lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe conp_woe
tmbank_woe;
run;



beta数据集的结构如下：
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r1数据集结果如下：
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3.6.2　模型评估


1.理论基础


（1）混淆矩阵

目标变量实际有0、1两个选项，预测后也有两个选项，实际和预测的匹配关系就是混淆矩阵，如表3-11所示。

表3-11　混淆矩阵
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在矩阵中，1经常成为正（positive），0称为负（nagative）。

TP表示实际为正，而预测为正；

FN表示实际为正，而预测为负；

FP表示实际为负，而预测为正；

TN表示实际为负，而预测为负；

基于上面的定义，可以构建如下评价指标：

·Accuracy（正确率）：模型总体的正确率，是指模型能正确预测1和0的对象数量与预测对象总数的比值，如下：
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·ERROR rate，misscation（错误率），模型总体的错误率，是指模型能正确预测1和0的对象数量与预测对象总数的比值，即1减去正确率的差。

[image: ]


·Sensitivity（灵敏性），又叫击中率或真正率，模型正确预测为1的对象占全部对象中实际为1的比值：
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·Specificity（特效性），又叫真负率，模型正确预测为0的数量占全部观察对象中实际为0的对象数量的比值：
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Precision（精度），是指模型正确预测为1的对象占模型预测为1的观察对象总数的比值：

上述的各项指标，从各个角度对模型的表现进行了评估，在实际应用场景中，可以有选择地采用其中某些指标。

制作方法：

因为模型预测的是每个样本的1的概率，并非直接预测为1，因此需要设定阈值。例如下表，若阈值设为0.5，根据计算可以获得真实分类（最后一列），如表3-12所示，并由此得到后面的混淆矩阵（见表3-13）。

Accuary=（8+7）/（8+2+3+7）=0.75

Missfication=1-accuary=0.25

Sensitivity=8/（8+3）=0.73

Specificity=7/（2+7）=0.78

Precision=8/（8+2）=0.8

混淆矩阵可以通过Proc logistic model中的MODEL语句的ctable选项进行输出。

表3-12　真实分类计算
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（2）ROC

ROC曲线是一种有效比较两个或多个二元分类模型的可视化工具，如图3-12所示。ROC（receiver operating characteristic，接受者运行特征）来源于信号检测理论，它显示了给定模型的灵敏性（sensitivity）与假正率（false positive，1-specificity）之间的比较评定。

表3-13　混淆矩阵
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真正率的增加是以假正率的增加为代价的，ROC曲线下面的面积就是比较模型准确度的指标和依据，成为AUC统计量，或称C统计量，面积大的模型对应的模型准确度要高，也就是择优应用的模型，面积越接近于0.5，对应，模型的准确率就越低。

ROC离对角线越近，模型的准确率就越低。
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图3-12　ROC曲线示例

要绘制ROC曲线，ROC的横轴为假正率，falsePositive rate（1-specifity），纵轴表示真正率，sensitivity，true positive。

具体绘制时，首先要对模型预测的response=1概率从高到低排序，从左下角开始，在此真正率和假正率都为0，对每个观测值实际的“正”或“负”进行ROC图形的绘制，如果此样本是真正的“正”，则在ROC曲线上向上移动并绘制一个点；如果此样本是真正的“负”，则在ROC曲线向右移动并绘制一个点。依次对每个观察值重复这个过程。

ROC曲线可以通过Proc logistic model中的ROC语句实现。

（3）KS曲线

KS指是一种判断二元分类预测模型准确度的方法，该方法来源于统计学中的Kolmogorov-Smirnov test，柯尔莫哥洛夫–斯米尔诺夫曲线。KS统计量是指KS曲线中差异的最大值，在评价二元分类模型的预测能力时，越大则区分效果越好，通常来讲大于0.2就表示模型有较好的预测性。

绘制过程如下：

1）将总体按照违约概率降序排列；

2）将数据集进行十等分，计算每一等份中违约、正常的累计占比；

3）将这两种累计的百分比绘制在同一张图上。

绘制示意图如图3-13所示。

[image: ]


图3-13　KS曲线示例

KS统计量来描述模型的质量，取值在0与1之间，采用随机抽样时，KS统计量为0，当最优分类时，KS统计为0。

（4）Lift图

表3-14将模型预测结果按照参与概率的降序排列，平均分成10份，并统计每组内的实际参与客户数，将之与随机模型比较。其模型提升曲线如图3-14所示。

表3-14　LIFT图
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图3-14　模型提升曲线

提升度如图3-15所示。
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图3-15　LIFT图

比如对于客户的参与率为7%，对于第一等分的1000的样本中，实际参与255人，随机参与的为70人，
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2.SAS程序实现及结果解读


（1）混淆矩阵

代码清单3-30　生成混淆矩阵



proc logistic data=card_model5 des ;
model response=balance_woe cardtyp_woe edu_woe emp_woe 
lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe /ctablepprob=0.5;
run;
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以0.3为例转成如表3-15所示的混淆矩阵。

表3-15　混淆矩阵
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（2）ROC曲线

代码清单3-31　绘制ROC曲线



proc logistic data=card_model5 desplots=(roc);
model response=balance_woe cardtyp_woe edu_woe emp_woe 
lastact_woe otherp_woe points_woe homein_woe age_woe ;
run; 

proc logistic data=card_model5 plots=roc(id=prob);
model response(event='1') = balance_woe cardtyp_woe edu_woe / nofit;
roc'balance' balance_woe;
roc'card_type' cardtyp_woe;
roc'edu' edu_woe;
/*   roccontrast reference('K-G Score') / estimate e;*/
run;



输出如图3-16和图3-17所示。
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图3-16　ROC曲线：特异度vs灵敏度
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图3-17　ROC曲线：模型比较

（3）KS

代码清单3-32　生成KS



proc npar1way data=r1 edf;
class response;
var p_1;
run;



输出结果如下：
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最终KS曲线图如图3-18所示。
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图3-18　KS曲线


3.6.3　调整过度抽样

过度抽样并非一定要调整，只有对实际的概率感兴趣的时候才需要调整，通常采用平移法。

（1）priorevent用法

代码清单3-33　过度抽样调整方法1



proc logistic data=card_model5 des;
model response=balance_woe…tmbank_woe/selection=forward slstay=0.01;
score data=card_access5 out=r1 priorevent=;
run;



通过priorevent设定处室数据中坏客户的比例。

（2）offset用法

通过model语句选项offset进行设定。

代码清单3-34　过度抽样调整方法2



data card_model5;
set card_model5;
off=log((1-p1)*r1)/(p1*(1-r1);
run;

proc logistic data=card_model5 des outest=beta1;
model response=balance_woe…tmbank_woe/offset=off;
run;
proc score data=card_access5 out=scored score=beta1
type=parms;
var balance_woe…tmbank_woe;
run;
data scored;
set scored;
p=1/(1+exp(-ins));
run;




3.6.4　收益矩阵

到目前为止，所讨论的评估方法都是没有考虑到错误决策，错误分类的成本问题。在判断过程中我们有两种错误类型：错误的肯定，错误的否定。二者将会有不同的成本。

比如：对于贷款决策，贷款给“坏客户”的代价要远高于由于拒绝贷款给“好客户”而造成生意损失的代价；在癌症早期可以有效治愈的病情诊断中，将实际上健康的客户误诊出有癌症的成本要远小于有癌症而没有被诊断出的成本；在散发邮件促销时，散发垃圾邮件得不到响应所产生的成本远小于由于没有将邮件发送到有响应的家庭而丧失生意机会造成的损失。


1.成本矩阵


成本矩阵如表3-16所示。

表3-16　成本矩阵
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归类为response=1的成本为：（1-p）*costFP

归类为response=0的成本为p*costFN

因此如果归类为1，应满足成本最小化，即
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当成本比无法估计时，可以参考下面的公式：
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其中π1
 ，π0
 分别是总体中1，0的比例


2.利润最大化


错误分类有成本，同样的，两种不同的正确分类也可能带来不同的收益。

Logistic回归已经输出了response=1的概率，

无论是利润最大化还是成本最小化都是通过求出阈值，判断分类点。


3.6.5　模型转换为打分卡

设定[image: ]
 ，解得概率为：
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评分卡设定的分值刻度可以通过将分值表示为比率对数的线性表达式。
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表达式中的负号可以使得违约概率或者反应概率越低的情况下，得分越高。设定比率为θ时特定点的分数为S，然后比率为2θ的点分值为S+PDO，

即，
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比如设定比率为1：50时，分值为500，PDO=30，

则带入计算得
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3.7　模型的部署及更新


3.7.1　模型的部署




模型经过验证之后，达到预定的效果，就可以将它部署到系统之中，以便于后续的营销或者决策使用。如图3-19所示。
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图3-19　模型部署

对于准入类的模型，如信用卡申请评分模型，可以设定临界值水平。如表3-17所示。

表3-17　申请评分vs决策
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3.7.2　模型的监测及更新

为什么要监测模型？主要有三种因素会影响到模型的准确性。一是客户状态的变化，比如银行客户收入水平的改变，学历水平的改变，或者客户区域的改变等；二是市场的转移：新的市场营销策略；三是行业的变化：新的法律法规。因此为了确保模型被正确的使用，必须定期验证模型的适用性。

监测的分类：可以分为实施前监测和实施后监测。实施前监测，通常用来计算得分在不同变量间、同一变量的不同取值间的分布，还可以比较这些变量的分配的分值和观察到的违约率，目的在于验证模型的稳定性，另外还可以采用评分稳定性指标，特征分布指标，在实施后进行监测，评估模型的有效性、正确性，模型的精度是否发生显著性变化。稳定性报告适用于评估和监测评分卡的，由于建模时使用的是历史数据，模型的实施时刻表的目的是获取数据变化的时刻，因此需要生成一个能够代表总体的分值分布随时间的移动而变化的指数表。

当模型的性能开始下降时，必须重建或者更新模型，重建就意味着在能够获得的新数据上，按照本书讲的数据整理、变量筛选处理、建模、模型评估等重新进行一遍。而更新意味着需要保留现有变量，仅仅是在新数据上重新估计模型的参数。稳定性系数是计算实际的和预期的分值分布之间差异的一个衡量指标，如表3-18所示。

表3-18　模型稳定性系数计算
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最后一列差异的计算公式为：
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判断标准：

1）如果稳定性指数小于0.1，则表明当前总体相对于建模时的总体没有显著性差异；

2）如果稳定性指数大于0.25，则说明当前总体和建模总体发生了显著变化，建议重新构建评分卡；

3）如果介于0.1到0.25之间，模型出现了微小偏移，建议对模型进行检查。

变量分析报告，若当前客户群比建模客户群的分值有所提高，那是什么原因使评分提高了，评分的提高是否合理，这就需要变量分析报告来解决这个问题。评分模型是由若干个预测变量构成的，预测变量的分布变化会导致评分分布的变化。每个变量值上的分布、当前分布与标准分布的差异计算方法如表3-19所示。

表3-19　单个变量变化对评分分布的影响
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计算方式为：（Recent%-Standard%）*分值

以上表为例，在模型开发实施时，自有住房的客户比例大幅提升，但租房客户的比例在下降，导致整体的分值有所提高，可能是由于银行加大了对自有住房客户群的营销力度，而导致了评分的上升。

报表的频度可以结合业务知识及数据的大体变化进行判断，可以选择按月、按季、按年。另外可以将一段期间的检测做对分，分析是属于短期的波动还是持续的发展趋势。


3.8　本章小结

通过本章的学习，读者应该可以掌握编制精准营销模型的方法，对于文中介绍的建模步骤，在熟悉的基础上，可以根据数据特点进行部分调整，比如是先填充缺失值还是先进行变量粗筛。另外上述方法是处理二分类问题的通用手法，比如对于是否同意发卡（申请评分卡），是否催收（催收评分卡）等，深入学习本章，则可举一反三，触类旁通。

特别声明，本案例数据仅为介绍方法而设计，并非真实数据，结论不可直接使用。


第4章　客户成熟：银行零售客户渠道偏好细分案例

为政以德，譬如北辰，居其所而众星共之。

——《论语·为政》

礼仪的目的与作用本在使得本来的顽梗变柔顺，使人们的气质变温和，使他尊重别人，和别人合得来。

——约翰·洛克

聚类分析无疑是数据挖掘算法中比较常用的一种分析方法，但掌握起来并不容易。本章首先为读者介绍聚类分析过程的基本流程，然后深入讲解聚类分析过程中每个重要环节注意事项。同时，通过SAS程序和示例数据对每个环节的实现进行详细说明，最后，以某银行零售客户渠道偏好细分的一个案例为基础，整体介绍聚类分析算法的实现。本章在聚类分析的各个环节会以示例的形式充分展示和说明各环节的重要性，帮读者理清思路和拓宽思维。


4.1　案例背景

《麦肯锡全球银行业报告（2016）》提出，未来银行必须向金融科技和互联网金融的核心竞争力发起挑战，即通过推动全行数字化战略，以客户需求为核心推出便捷、贴心的客户体验。要提供便捷、贴心的客户体验，就需要以客户为中心，实现客户全渠道、全方位的接触式、精准式服务。提升客户体验的基础就是客户细分，首先要实现客户多维度的细分，瞄准客户群体，因此，银行业零售客户的客户细分，主要包括客户价值细分、客户资产偏好细分、客户活跃度细分、客户渠道偏好细分等。本章以某银行零售客户的渠道偏好细分为案例，首先介绍聚类分析的相关技术，实现按零售客户渠道偏好细分，利用客户最喜欢的渠道进一步提升客户体验。下面首先介绍一下，聚类分析的流程。


4.2　聚类分析流程

聚类分析是以物以类聚为依据的一种统计分析方法。聚类分析要解决的问题是事先不知道所研究的问题应分为几类，更不知道观测个体的具体分类情况，其目的是需要通过对观测数据进行分析，选择一种能够度量个体间接近程度的统计量，从而确定分类数目，建立一种有效的分类方法，并按接近程度对观测个体给出合理的分类。

聚类分析的整体过程大致如下：首先，需要进行变量的压缩，在有明显线性相关的变量中仅保留一个有代表性的变量，剔除多余变量。变量聚类VARCLUS过程可以帮助我们在相似的变量群体中选出具有代表性的变量。其次，在变量确定以后，需要通过图形来探索，明确样本是否有明显的分类特征。同时，作图还能帮助我们辨别是否存在不规则的聚类特征，便于选择对应的聚类方法。这需要将多维数据转化为两个或者三个维度以上。主要三种降维方法包括：

·主成分分析（PRINCOMP主成分过程）；

·多维尺度（MDS过程）；

·典型判别分析（CANDISC过程）。

基于分类的聚类算法，比如K-means算法要求聚类数据是球形数据。如果是细长型的数据或者非凸型数据，这些算法的表现就会相当差。一个很自然的变通想法就是，能不能将非球型数据变换成球形数据呢？SAS的ACECLUS过程就可以实现变换。

在确定最终的转换变量以后，SAS提供了以下几种聚类方法：

·层次聚类法（CLUSTER过程）；

·K均值聚类算法（FASTCLUS过程）；

·非参数的聚类算法（MODECLUS过程）。

因此，根据以上主要情况，聚类分析的基本流程总结为以下步骤，如图4-1所示。
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图4-1　聚类分析整体过程

1）数据标准化。在进行聚类分析时，方差大的变量比方差小的变量对分类结果的影响要大，因此在进行分析之前一般需要先对数据进行标准化处理。SAS软件的CLUSTER过程有STD选项可以直接对数据进行标准化变换，而FASTCLUS过程则没有类似的选项，因此，一般在做聚类分析前，都需要单独进行标准化数据处理，其他统计软件（如SPSS等）可能将标准化过程直接设置在聚类分析的模块中，但SAS没有，所以需要单独进行。

2）变量选择。变量的选择通常使用变量聚类的方法，将相似的变量聚为一类，在每一类中选择比较有代表性的变量，来代表该类。其他教科书中写到在SAS中主要通过Varclus过程和Cluster过程实现。其中利用Varclus过程对变量聚类的方法主要分为主分量聚类分析和重心分量分析法，在实际工作中一般使用该过程。利用Cluster过程进行变量聚类时，需要先对数据集进行转置，然后直接利用欧氏距离和Cluster过程或者把相似系数转化为距离矩阵后，再用Cluster过程进行聚类。该方法只能处理小样本数据，在实际商业数据分析中很少使用。

3）变量降维与可视化。由于每种聚类方法的适用的数据类型不同，不同形状的数据应采用不同的聚类方法，因此，在进行聚类分析前，先通过Princomp过程得到主成分变量，然后画散点图，直观猜一下类的类型及个数，再进行数据可视化。图4-2所示是数据挖掘技术网站scikit-learn提供的聚类效果图的一部分。其模拟了四种常见的二维数据形状并比较了不同聚类方法的适用情况。其中前三种方法都指定聚类数量，密度聚类法不需要事先指定聚类数量。可以看出K-means法在数据表现出椭圆球形的情况下可以进行很好的聚类，不过当聚类数量指定错误时，聚类结果是错误的。这要求在使用K-means聚类之前，必须进行变量降维与可视化。系统聚类（此处是Ward法）在数据是凸或凹的形状时都适用，但是该方法不能用于大样本的情况。谱聚类（采用径向基作为核函数）的适用范围更广一些，可以对嵌套类型的数据进行很好的分离。对于球形类的数据，倾向于把中心数据分为一类，外围数据分为一类。密度聚类不需要事前指定聚类数量，而且对前三种数据分布类型都可以得到较好的聚类效果。图4-2所示的前三类数据分布其实是比较理想的状态，在一般商业聚类中，均匀分布是一种比较多见的数据分布类型，因此K-means和两步法在商业运用中较多，本书只介绍这两种方法。谱聚类和密度聚类在实际运用中很少使用，本书不做讲解，但是数据可视化方法是所有聚类的核心，掌握该方法，之后再选择是K-means、谱聚类还是密度聚类。

4）数据转换。大多数的聚类方法对于球状的数据可以进行很好的分类，但是对于被拉长的椭球状的数据的分类效果则不是很好，这时就需要先对数据进行线性变化，再进行聚类分析。SAS的ACECLUS过程用于对数据进行预处理，以便更好地用CLUSTER或FASTCLUS过程进行聚类分析。


4.3　数据标准化


4.3.1　标准化介绍




聚类分析的本质是将关系密切或者关系相近的样本聚为一类，研究样本聚类的实质就是研究样本之间的亲疏关系。而描述样本之间亲疏关系最典型的就是距离。由于所考察的聚类变量之间常常存在量纲不同、数量级不同，取值范围差异很大的问题，不便于相互间的比较。
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图4-2　聚类分析整体过程

示例：这里以银行信用卡客户数据为例，变量CustID为客户编号，CustAsset为最近一个月客户信用卡账户余额月日均（万元），CustTerm为信用卡账户的开户时长，单位月，CustAssetY为CustAsset单位转换为元以后的变量，如表4-1所示。

表4-1　数据标准化示例
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分别通过SAS的Distance过程步和Cluster过程步选择以上三个中不同的变量进行分析，结果如表4-2所示。

表4-2　数据标准化聚类结果比较
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数据结果显示，虽然使用的是同一数据，只是数据的量纲有所不同（一个使用的是万元，一个使用的是元），导致的结果完全不同。因此，在进行聚类分析前需要对变量进行标准化处理。

如何做标准化处理？

设有n个样本，每个样本观测m项指标，即m个变量，各观测值记为Xij
 （i=1，2，3，…，n；j=1，2，3，…，m）。各指标的均值、标准差和极差计算如下：
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具体的变换方法包括：

1）中心化变换：使变量均值为0；

变换方法为：各指标均减去本指标的均值。即
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变换后数据的均值为0，有量纲，且其协方差阵与变换前相同。

2）标准化变换：使变量均值为0，标准差为1；

变换方法为：各指标均减去本指标的均值后，除以其标准差。即
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变换后变量均值为0，标准差为1，无量纲。

3）极差变换：使变量最小值为0，最大值为1。

变换方法为：各指标均减去本指标的最小值，然后除以极差。即
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变换后变量的取值范围在0到1之间，极差为1，无量纲。

一般认为简单的极差变换要优于标准化变换。


4.3.2　标准化实现

SAS提供了专门的Proc步来实现标准化过程，具体如下：

代码清单4-1　数据标准化代码



Proc stdize method=method<options>;
var variable-list;
run;
/*注释*/
1、Proc Stdize 语句
Data=Sas 数据集-----给出该过程使用的数据集名字。
Out= Sas 数据集-----给出标准化变量的新Sas数据集名字。
Method=指定标准化处理的方法，有Mean,Median,Sum,Euclen,Ustd,Std,Range,Midrange,Maxabs,Iqr,Mad,Abw,Ahuber,Awave,Agk,Spacing。
2、Var语句
指定标准化的变量，通常只能为数值变量。



SAS提供了一系列的标准化方法和一些常用的标准化方法，如均值标准化、中位数标准化、正态标准化、胡贝尔的估计标准化、Tukey的biweight估计标准化等均可在stdize程序中实现。主要通过位置测量参数和尺度测量参数控制，具体格式如下：
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具体参数说明和SAS提供的标准化一览表，如表4-3和表4-4所示。

表4-3　SAS系统stdize语句参数说明
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表4-4　SAS提供的标准化方法一览表（Proc Stdize）
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4.4　变量聚类


4.4.1　变量聚类介绍




变量聚类又称R型聚类，是聚类分析的一种，主要用来通过变量间的相似程度进行分类，将关系较近的变量归为同一类。众所周知，所有的数据分析面临的首要任务就是变量压缩，消除变量间的共线性。而变量聚类就是将变量按照其特征进行分类来压缩变量和消除共线性的一种统计分析方法。

基本思想：先把k个变量视为一类，然后用主成分分析法将指标分解到若干个类，分类的原则是使每一类的类内指标总方差尽可能地被该类的类成分所解释。当每一类的类内指标总方差被类成分所解释的比例满足事先给定的要求时，则聚类停止；否则，对比例较小的类再继续进行分解，直到所有类的类内指标总方差被类成分所解释的比例达到事先给定的要求为止。SAS软件提供了VARCLUS过程来实现该目的，其可以将变量划分到不重叠的类，每一个类可以用来解释一个维度。在这些不重叠的类中，各变量是高度相关的，可以选择一个变量来代表整个类的变量，这样不但对变量进行了压缩，同时也剔除了变量间的共线性问题。在每个类中选择代表变量的时候，首要考虑的是变量的业务含义是否具有很好的解释性，选择有较好业务含义的变量。其次，可以参考1-R2
 ratio，1-R2
 owncluster值越小，代表该变量与自己所在的类有越强的相关性；同时，1-R2
 nextclosestcluster值越大，代表该变量与自己最近的类相关性越弱。因此，如果两个变量均具有较好的业务解释性的情况下，选择1-R2
 ratio值越小越好。
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4.4.2　变量聚类基本步骤

通过系统聚类法进行变量聚类分析的基本步骤：

1）确定类分量（第一主成分）所解释的百分比最小值（percent=n）或者第二主成分的特征根最大值（maxeigen=n）；

2）将所有指标视为一类，计算类内指标的总体方差被类主成分所解释的比例。若此比例大于或等于规定的值，则聚类停止；否则，继续下一步。而对于使用特征根时，同样先把所有变量视为一类，计算得到主成分，此次关注第二大主成分的特征值。当第二大主成分的特征值大于设定的阈值时，我们认为该变量类至少可以被两个主要的维度（前两个主成分）解释，因此该变量组可以继续被分裂为两类，不断重复这个过程，否则停止。一般情况下，我们设定比例的阈值为0.9，第二特征根的阈值为0.7。

3）继续分解，将一类分解成两类，计算每一类指标总体方差被类内变量多解释的比例，如果满足此前设定的标准，则聚类停止；否则，继续分解成更多类。


4.4.3　SAS实现变量聚类

变量聚类主要通过SAS的VARCLUS过程步实现，它首先将全部作为一个类，再根据一定的原则进行类的拆分，具体的原则包括通过总体方差被类内变量所解释的比例大于规定值（选项Proportion=设置）或者是第二特征根大于规定值（选项MAXEIGEN=设置），其实这两个选项是可以通过主成分分析来查看并互相转换。同时，这里需要注意的是对于存在缺失值的观测，该过程步直接忽略，不参与计算。该过程所进行的分类，实际上是将类内的变量组成一个线性组合，一般这个线性组合是第一主成分。在一般的主成分分析中，所有成分均通过相同变量的转换而来，第一主成分、第二主成分乃至其他所有主成分均是正交关系。但VARCLUS过程中，不同类的主成分是从不同变量组合转换而来的，某个聚类的主成分可能与另一个类的主成分之间不是正交，而是有关联的。因此，VARCLUS算法是一种斜交分量分析。

代码清单4-2　SAS实现变量聚类



/****1步：获取变量****/
libname CLUSDATA "F:\【99培训及写书】\CLUS_DATA";
run;
proc contents data= CLUSDATA.Clus_mobcust noprint out=temp_var;
run;
/****2步：将变量名称赋给宏变量****/
proc sql;
select name into:var separated by ' '
from temp_var WHERE substr(name,1,5)="THMON"; 
/*考虑到数据挖掘过程中变量多达几百个，为方便描述，这里仅取三个月内相关变量进行分析展示*/
quit;
%put &var;
/****3步：用主成分分析降维****/
ods html;
ods rtf;
proc princomp data=clusdata.Clus_mobcust out=out_prin;
var &var;
run;
/****4步：主成分聚类法--最小解释比例****/
proc varclus data=clusdata.Clus_mobcust proportion=0.7 outtree=tree_prin;
var &var;
run;
/****5步：主成分聚类法--最大类数****/
proc varclus data=clusdata.Clus_mobcust maxc=10 outtree=tree_prin;
var &var;
run;
/****6步：主成分聚类法--最大第二主成分特征根****/
proc varclus data=clusdata.Clus_mobcust maxeigen=1 outtree=tree_prin;
var &var;
run;
/****7步：重心分量聚类法--最小解释比例****/
proc varclus data=clusdata.Clus_mobcust centroid proportion=0.7 outtree=tree_prin;
var &var;
run;
/****8步：重心分量聚类法--最大类数****/
proc varclus data=clusdata.Clus_mobcust centroid maxc=10 outtree=tree_prin;
var &var;
run;
ods html close;
ods rtf close;



上述代码中，第1和第2步为变量提取步，主要是将变量名称赋值给宏变量；第3步主要是进行主成分分析的测试，可以通过主成分分析来查看如果要能够解释总体方差的百分比例，所对应的特征根的值；第4～6步中varclus默认使用的是主成分聚类法，分别使用不同的选项进行设置，主要如下：proportion=0.7设置最小解释比例，maxc=10设置最大类数，maxeigen=1设置最大第二特征根；第7和第8步使用重心分量法，通过选项centroid来设定，在VALCLUS过程中默认使用主成分聚类法，如果增加选项centroid则表示使用重心分量聚类法。

图4-3所示是分解法进行聚类分析的第一步，先将24个变量聚为一类，当把这24个变量聚为一类的时候，其第二大特征根是1.9076，且所能解释的方差仅为3.296313，占总方差的13.73%（小于设定值0.7），因此需要将这一类做进一步的分裂。
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图4-3　变量聚类分析第一步结果

如图4-4所示，将先前的1类分裂为2类。结果表明，第一类中有8个变量，第二类中有16个变量，此时解释的总方差为5.041926，占总方差的21.01%。
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图4-4　变量聚类分析第一步结果

所得两个变量簇的结果，如表4-5所示。

表4-5　第一次变量聚类结果
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以上是关于聚类结果合理性的分析结果，主要考察的指标有：变量与本类主成分之间的相关系数的平方（R-squared with Own Cluster），变量与相邻类的类成分之间的相关系数的平方（R-squared with Next Closest）和比值（1-R2
 比）。根据上面的结果，以变量THMON_ATM_SAVE_AMT（最近三个月ATM机的存款金额）为例，在第1类中，它与第1类成分之间的相关系数的平方是0.5490（称为R-squared with Own Cluster），该值越大，说明分类越合理；变量THMON_ATM_SAVE_AMT（最近三个月ATM机的存款金额），在第1类中，它与相邻类（这里是第2类）成分之间的相关系数的平方是0.0815（称为R-squared with Next Closest），该值越小，说明分类越合理。最后一列的比值由同一指标的变量与本类主成分之间的相关系数的平方（R-squared with Own Cluster），变量与相邻类的类成分之间的相关系数的平方（R-squared with Next Closest）计算而来，如变量THMON_ATM_SAVE_AMT（最近三个月ATM机的存款金额）对应的值为（1-0.5490）/（1-0.0815）=0.4910，该值越小，表明分类越合理。从最后一列可以看出，很多比值比较大，说明这24个变量分为两类是不太合适的，需要进行进一步分类。

表4-6所示为标准化变量预测类成分的标准回归系数。

表4-6　第一次变量聚类结果标准化评分系数
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其中聚类“1”“2”分别表示第1类成分与第2类成分，值得注意的是在各行中，只能有1个数不为0，其余值均为0。若设C1、C2分别为第1成分和第2成分，则：

C1=0.285684*THMON_ATM_SAVE_AMT+0.285829*THMON_ATM_SAVE_CNT+…+0.020026THMON_MBANK_PAY_TX_AMT+0.097610THMON_POS_CNT

C2=0.228876THMON_ATM_DRAW_AMT+0.201108THMON_ATM_DRAW_CNT+…+0.211596THMON_WBANK_TRAN_AMT+0.170615THMON_WBANK_TRAN_CNT

如表4-7所示，最终根据设定的阈值，24个变量生成17个类。以上结果中第2列由聚类解释的总偏差被分为17个类时各类分别能解释的总方差的百分比；第3列为分为17个类时各类分别能解释的方差占全部变量总方差的百分比；第4列为类成分能解释的方差的最小百分比；第5列为该类的第二大特征根；第6列为某变量与其所在类成分相关性最小的相关系数的平方；最后一列为各变量与所在类的（1-R2
 ）与最邻近类的（1-R2
 ）的最大比值。

表4-7　聚类分析总结表

[image: ]



4.5　变量降维与可视化


4.5.1　图形化探索




可视化展示是数据探索中使用的一个非常重要的方法，其在聚类分析的类的初步探索中尤为重要。一般我们可以通过可视化来判断类的数量，对于比较直观的分类，通过肉眼就可以很清楚地分辨出类的多少和类与类之间的分界。但是对于很多聚类分析，类与类之间大小形状均不相同，类与类之间还存在重叠现象。甚至有些样本不同的分类方法会将其归为不同的类。可视化可以帮助我们展示样本分布情况，这有助于帮助我们鉴别不规则类，同样有助于帮助我们选择不同的聚类技术。可视化主要通过SAS系统提供的过程步，即PLOT和GPLOT过程实现。

如图4-5所示，通过SAS可视化，我们可以清晰地分辨出该数据可以大致分为3大类。
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图4-5　聚类可视化图形探索

代码清单4-3　SAS数据探索可视化



Ods listing close; 
Ods html;
/****1步：获取观察****/
data plot_test;
    n=50;scale=1;
    x_in=0;y_in=0;c=1;link generate;
    x_in=9;y_in=1;c=2;link generate;
    x_in=4;y_in=9;c=3;link generate;
keep x y c;
stop;
    generate:
do i=1to n;
            x=rannor(1)*scale+x_in;
        y=rannor(1)*scale+y_in;
    output;
    end;
    return;

run;
/****2步：制作散点图****/
Goption reset=all hsize=5 vsize=4;
footnote'初步处理--可视化展示';
symbol1 color=blue interpol=none value=triangle width=1.5;
symbol2 color=red interpol=none value=circle width=1.5;
symbol3 color=green interpol=none value=square width=1.5;
proc gplot data=plot_test;
plot y*x=c;
title;
run;
ods html close;
ods listing ;



第1步随机生成150个观察，其中50个观察原点为中心，50个观察点以（9，1）为中心，50个观察以点（4，9）为中心，均以随机值乘以scale为半径，随机取值；第2步使用Gplot步绘制散点图。选项goption和footnote定义图形的大小和标题；点图的外观设置通过symbol语句完成，interpol=none表示点与点之间不做任何连接，value指定所绘制的各点的符号，这里triangle表示三角形，circle表示圆形，square表示正方形，color选项指定各点绘制图形的颜色。

我们可以很容易发现，这些观察可以划分为3类，类与类之间没有任何重叠，且每个类均类似球形，类与类之间有明显的分界。

通过以上内容不难发现，当数据仅有两个维度的时候，很容易通过可视化来展示，但是在我们的实际应用过程中大多数情况，是数据包括的远远不止两个维度，甚至达到成百上千个维度，这种情况下，进行可视化之前就需要我们将这些数据先进行降维，然后再进行可视化展示。


4.5.2　主成分分析法降维

主成分分析法是考察多个变量之间相关性的一种多元统计方法。它是研究如何通过少数几个主成分来解释多变量的方差。具体是将原始变量进行重新的线性组合，生成比较少的几个主成分（变量），要尽可能多地保留原始变量的信息，且彼此间又不相关。主成分的散点图在进行数据探索分析时尤其重要，多用于多元回归分析中用于解决自变量之间的共线性问题，还可用于因子分析、聚类分析和判别分析等，同时可用于减少变量个数（统计上称为降维）等。SAS系统提供了PRINCOMP过程步来实现主成分分析。

以下通过示例对主成分分析法的使用和结果，进行详细说明。

代码清单4-4　主成分分析法降维



/****1步：获取变量****/
proc contents data= CLUSDATA.Clus_mobcust noprint out=temp_var;
run;
/****2步：将变量名称赋给宏变量****/
procsql;
select name into:var separated by' '
from temp_var where name ^="CUST_ID" ;
quit;
%put&var;

%let var_test=THMON_POS_CNT THMON_POS_AMT YEAR_POS_CNT YEAR_POS_AMT;
/*为便于解释和考虑书本内容的限制仅选择6个变量进行演示*/
****3步：用主成分分析降维****/
odshtml;
proc princ ompdata=clusdata.Clus_mobcust out=out_prin;
var&var_test;
run;



Princomp过程步中可以设置“data=”选项、“out=”选项和outstat选项。其中，“data=”选项用于指定Princomp过程要分析的数据集。这个输入数据可以是SAS的原始数据集也可以是相关系数矩阵（type=corr或ucrr），也可以是一个变异数矩阵（type=cov或ucov），或type=factor、sscp等不同形式的资料。若省略默认执行在此过程步之前最后形成的数据集文件，并对它执行主成分分析。“out=”选项：设定输出数据集，该数据集包含原始数据集中的所有变量，还有存放主成分的新变量。新的变量的名字由选项Prefix=给出的符号和数字“1，2，3”连接形成。新变量的均值为0，方差等于相应的特征值。如规定选项standard，则主成分变量被标准化为单位方差。Outstat=选项：用于设定一个存放均值、观测个数、标准差、相关阵或协差阵、特征值和特征向量的输出数据集。

图4-6所示给出了相关矩阵的特征值，特征值越大，它所对应的主成分变量包含的信息就越多。前三个主成分的贡献率分别为48.29%、38.99%和10.28%，最后“1”为累计贡献率，可知，前两个主成分就包含了原来6个指标87.28%的信息。图4-7所示给出了特征向量，据此可以算出各主成分的关系表达式。
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图4-6　主成分分析特征值和碎石图
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图4-7　主成分分析特征向量

Prin1=0.14*THMON_POS_CNT+0.56*THMON_POS_AMT+0.44*YEAR_POS_CNT+0.57*YEAR_POS_AMT

Prin2=0.58*THMON_POS_CNT-0.43*THMON_POS_AMT+0.55*YEAR_POS_CNT-0.42*YEAR_POS_AMT

以上各变量均代表原始指标的标准化变量。在主成分的表达式中，系数的绝对值越大，说明该主成分受该指标的影响也就越大。


4.6　ACECLUS预处理过程


4.6.1　ACECLUS介绍




由于很多时候我们的数据资料不满足经典聚类分析方法所要求的条件，直接使用FASTCLUS和CLUSTER过程进行聚类分析，但结果会非常不佳。因此，SAS提供了一种专门用于对需要做聚类分析的数据进行预处理的ACECLUS过程。它可以对数据进行线性转换，使转换后的数据满足经典聚类分析方法的要求。例如，很多聚类分析方法对于球状的数据可以很好地进行分类，但对于被拉长的椭球状数据的分类效果则会非常差。如果这些类的椭球方向及偏心率大致相同，对数据进行线性变换则可以得到球状的类内协差阵。同样的，观测之间的距离就可以用合并的类内协差阵的逆矩阵来度量。


4.6.2　ACECLUS过程

ACECLUS预处理过程是假设各类别为多元正态分布并具有相等的协方差矩阵，利用合并的类内协方差矩阵的近似估计值进行聚类分析。ACECLUS过程适用于对大型数据进行聚类分析的预分析，结果再作为FASTCLUS和CLUSTER过程的输入数据集进行分析。

代码清单4-5　ACECLUS过程语句格式



PROCACECLUSPROPORTION=p
        |THRESHOLD=t <选项>;
    VAR变量;
    FREQ变量;
    WEIGHT变量;
    BY变量;
RUN;



选项说明：

1）PROPORTION=p：指定用于类内协方差矩阵估计的样本对占总数的比例。

2）THRESHOLD=t：指定类内协方差矩阵估计中所包含样品对的距离界值，样本对间距离大小或等于此界值者将被用于类内协方差矩阵的估计。


4.6.3　ACECLUS示例

模拟样本数据，先用ACECLUS过程，后用FASTCLUS过程进行聚类分析。

模拟样本数据的产生，设两个总体的样本总量均为100，符合如下分布：
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代码清单4-6　SAS系统ACECLUS示例



ods listing close;
ods html;
/*1步_创建数据集*/
data elongate;
    keep x y ;
    ma=8;mb=0;link generate;
    ma=6;mb=8;link generate;
    stop;
    generate:
      do i=1 to 100;
          a=rannor(7)*6+ma;
        b=rannor(7)+mb;
               x=a-b;
               y=a+b;
               output;
             end;
             return;
run;
/*2步_作出数据的散点图*/
goption reset=all hsize=5 vsize=4;
footnote '模拟数据散点图';
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
proc gplot data=&data.;
  plot y*x;
  title;
run;
/*3步_模拟非球形数据进行fastclus*/
proc fastclus data=elongate out=out maxc=2 printall;
  var x y;
  title'模拟非球形数据进行fastclus';
run;
/*4步_聚类结果可视化*/
%macro gplot (data=,c=);
goption reset=all hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=&data.;
  plot x*y=&c.;
run;
%mend;
%gplot(data=out,c=cluster);
/*5步_对数据通过aceclus进行变换*/
proc aceclus data=elongate out=ace p=0.1;
  var x y;
run;
/*6步_对 aceclus的结果数据进行可视化*/
goption reset=all hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
symbol3 color=green interpol=none value=square width=0.5;
proc gplot data=ace;
  plot can2*can1;
run;
/*7步_对 aceclus的结果数据进行fastclus*/
proc fastclus data=ace out=out_2 maxc=2 printall;
  var can1 can2;
  title'包含并排拉长类数据的FASTCLUS据类分析';
run;
/*8步_再次对fastclus的结果进行可视化*/
goption reset=all hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=out_2;
  plot can2*can1=cluster;
run;
%gplot(data=out_2,c=cluster);
quit;

ods html close;
ods listing ; 



为进一步说明ACECLUS过程的重要性，以上程序是通过模拟非球形数据，并对非球形数据进行直接聚类和对数据进行ACECLUS过程的转换后再进行聚类的结果进行比较，结果明显表明，在进行聚类分析前，对非球形数据进行ACECLUS过程转换还是很有必要的。程序中步1，是模拟非球形数据200个观察；步2，对模拟出来的非球形数据进行可视化；步3～4该数据直接进行聚类分析并对结果进行可视化展示；步5，通过aceclus过程对数据进行转换，p=0.1是一个控制迭代过程的量，用来指定用于类内协方差矩阵估计的样本对占总数的10%；步6对ACECLUS过程转换后的数据进行可视化；步7～8对新转换后的数据再次进行FASTCLUS聚类分析并进行可视化展示。

如图4-8所示，可以发现原始数据观察值呈现两条平行的长条分布，如果将该数据分为2类，最好的划分方式一定是延两条平行带在中间用1条隔离带将其划分为2类。
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图4-8　两条平行长条分布数据

通过FASTCLUS的聚类的结果如图4-9所示，但这并不是按照最好的划分方式进行的划分。
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图4-9　平行数据FASTCLUS的聚类结果

通过ACECLUS过程步的转换后的数据并进行FASTCLUS后的结果，如图4-10所示。
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图4-10　平行数据FASTCLUS的聚类结果

因此，我们不难发现同一数据在ACECLUS过程步的转换前后进行聚类分析的结果是完全不同的，如图4-11所示。
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图4-11　平行数据ACECLUS过程步前后聚类结果

因此，结果明显表明，在进行聚类分析前，对非球形数据进行ACECLUS过程转换还是很有必要的。


4.7　系统聚类分析


4.7.1　系统聚类法




系统聚类法是聚类分析方法中最常用的一种，其基本思想如图4-12所示。
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图4-12　系统聚类法基本思想

合并法：先将n个体（样品或变量）看成n类，然后将最接近（或相似程度最大）的2个类合并为一个新类，得到n-1类，再从中找出最接近的2类加以合并变成了n-2类，如此下去，最后直至所有的个体全部合并为一类。

分解法：其过程与合并法相反。首先所有的个体均认为一类，然后用某种最优准则将它分成2类，再用同样准则将这2类各自试图分裂为2类，从中选1个目标函数较好者，这样由2类变成了3类。如此下去，一直分裂到每类中只有1个元素为止，有时即使是同一种聚类方法，因聚类形式（即距离的定义方法）不同而会有不同的停止规则。

基本步骤可描述如下：

1）开始将n个样本构造为n个类，每个类包含且只包含一个样品。

2）规定样本之间的距离和类与类之间的距离，同时计算n个样品两两间的距离，构成距离矩阵，记作D0
 。

3）合并距离最近的两类为一新类。

4）计算新类与当前各类的距离。重复进行两个最近类的合并，每次减少一类，直至所有的样本合并为一类。

5）画聚类图。

6）确定类的个数，及各类包含的样品数，并对类作出解释。


4.7.2　样本与样本之间的度量

首先，思考一个问题：乌鸦和企鹅，哪个更像鸭子？有的人会回答乌鸦，因为乌鸦和鸭子一样都可以飞，有的人可能回答是企鹅，因为企鹅和鸭子一样可以在水里面游泳。

其实，在回答上面的问题的时候，我们已经给他指定了一个判断的准则：相似的标准。不同的人，使用的相似标准不同，因此会得到的结果也不尽相同。

尽管我们经常使用相似的概念，但是我们又很难真正把相似的内容准确地量化出来。而分类学一般就是把某种性质相近的东西归于一类，把性质不近的东西归于不同的类。这种基于统计方法或数学方法进行的分类，实际是对客观事物的抽象，是建立在各样品关于其各指标的测量数据的基础上，即利用这些数据的内在联系和规律性来分类。因此，分类首先要有描述或刻画各样品之间的相近程度或变量间的相似程度的量或指标。这类指标就是距离及相似系数。

如果我们使用不同的相似标准，会得到不同的结果。聚类分析也类似，使用的标准是欧式距离还是Person相关都会影响最终的聚类结果。


4.7.3　距离定义与测量


1.欧式距离


根据著名的勾股定理（Pythagorean Theorem）：直角三角形两直角边的平方和等于斜边的平方。如果直角三角形两直角边为a和b，斜边为c，那么a2
 +b2
 =c2
 ，（a，b，c）叫做勾股数组。

欧式距离是使用作为广泛的一种聚类分析的度量准则，它根据著名的勾股定理得来，具体如下：
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H表示点（x1
 ，x2
 ）与原点（0，0）之间的向量的长度。拓展到n维空间中，x和w之间的距离表示如下：
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以上就是著名的欧氏距离，当观察x存在缺失值时，观察点x和随机种子w之间的距离可以表示如下：
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在原来的基础乘上一个调节系数，n/v，其中n为变量个数，v为非缺失值变量个数。


2.切比雪夫距离
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3.明考斯基距离
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以上3种距离是明氏距离的特例：欧氏距离、绝对值距离是明氏距离q=2和q=1时的特例；当q→∞时，明氏距离就是切比雪夫距离。

当各个变量值相差悬殊时，采用上述距离反映样品间的接近程度并不合理，常要用对原始数据进行标准化，然后使用标准化的数据计算距离。

明氏距离，特别是欧氏距离是人们熟悉也是使用最多的距离。但该指标有两个缺陷：与指标的量纲有关；没有考虑指标之间的相关性；


4.配合距离


对于分类变量，尤其是无序分类变量，设有2个样品，5个指标的取值分为：

S1=（V，Q，S，T，K）

S2=（V，M，S，F，K）

它们的第一个指标均取V，称为配合的；第二个指标S1取Q，而S2取M，称为不配合的。S1与S2中配合数为3，不配合数为2。则S1与S2的配合距离为3/5=0.60。更一般地，设两样品共有p个指标，其中配合者有m个，则两样品间的距离可定义为：

dij
 =m/p


4.7.4　相关系数

研究样品间的关系常用距离，研究指标间的关系常用相似系数。顾名思义，相似系数是刻画指标间相似程度的一个量，常用的有夹角余弦，相关系数等。

如果p个变量都是定比变量，x与y之间的相似度可以用如下度量：

（1）夹角余弦
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（2）Pearson相关系数

相关也是聚类分析中一种常见的相似度的度量方式，最著名的就是Pearson's coefficient皮尔逊相关系数
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皮尔逊相关系数介于-1与1之间，越接近1或者-1越相关，越接近0越不相关。


4.7.5　类与类之间的度量

以上我们介绍了不同观察之间的相似度的度量标准，本节将介绍类与类之间的度量和比较常用的八种系统聚类方法及SAS实现。这八种系统聚类方法的主要不同其实仅在于类与类之间距离的计算方式不同，类与类之间距离计算的不同导致最终的结果也截然不同。下面我们将首先介绍这八种方法类与类之间的定义。系统聚类法所有的样本开始都是自称一类，因此，假设有m个样本，分别标记为S1，S2，……Sm，用Dpq
 （下标为小写）表示样本Sp
 与Sq
 之间的距离，G1，G2，……GM分别表示类，DPQ
 表示类GP
 和类GQ
 之间的距离。系统聚类法在一开始因为各样本自成一类，因此样本之间的聚类就是类之间的距离。


1.最短距离法（Single Linkage）


定义类P与Q之间的距离为两类中最近样品之间的距离，即
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称这种系统聚类法为最短距离法（选项Method=single|sin），如图4-13所示。
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图4-13　最短距离图示

它的步骤具体描述如下：

1）规定样本之间的距离，计算n个样本之间的距离矩阵D0
 ，（下标0，代表最初始的是距离阵）该距离矩阵一定是对称矩阵。

2）选择矩阵中的最小元素，假设为样本p和样本q之间的距离，则将样本p和样本q合并为一个新的类，假设记为Gx。

3）计算新的类Gx与其他类之间的距离矩阵，定义为D1
 ，选择矩阵中最近的元素，并将其对应的类，进行合并，生成新的类Gy。

4）重复以上步骤，直到全部元素合并为一类。

例1，设有5名客户，每名客户的银行产品持有数依次为1，2，6，9，15。试对这五名客户按照产品持有数进行分类。

设样本之间的距离采用欧式距离，类与类之间的距离采用类间最短距离，计算方式如图4-14所示。
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图4-14　不同类别数据的计算方式

1）样本之间采用欧氏距离，计算样本间的距离矩阵D0，如表4-8所示。

表4-8　计算样本间距离矩阵表D0
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2）样本间的距离矩阵D0
 中最小的元素是样本1和样本2之间的距离，因此，将样本1和样本2合并成一类，命名为G6，并根据类与类之间距离采用最短距离法，计算新的距离矩阵D0
 ，如表4-9所示。

表4-9　距离矩阵D1
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3）距离矩阵D1
 中的最小元素是类3和类4之间的距离，因此，将类3和类4进行合并为一类，命名为G7。并根据类与类之间的距离采用最短距离法，计算新的距离矩阵D2
 ，如表4-10所示。

表4-10　距离矩阵D2
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4）距离矩阵D2
 中的最小元素是类6和类7之间的距离，因此，将类6和类7进行合并为一类，命名为G8。并根据类与类之间的距离采用最短距离法，计算新的距离矩阵D3
 ，如表4-11所示。

表4-11　距离矩阵D3
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5）最后将G5和G8合并为一类，这时所有客户聚为一类，过程终止。

以上聚类过程使用树形图展示如下，横坐标表示的是类与类之间的距离，从图4-15中直观地看，类的个数确定为3类比较合适，关于如何确定类的个数我们将在随后章节中介绍。
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图4-15　聚类分析树形图

注明：最短距离法的特点，不限制类的形状，对于拉长的类或不规则的类效果更好，但对比较紧凑的类的效果不是很好，它通常会删除很多边缘的观测。


2.最长距离法（Complete method）


最长距离法定义类与类之间的距离为两类样本间最远样本之间的距离（选项Method=complete|com）。如图，最长聚类法的聚类过程和最短距离法完全相同，只是类与类之间的距离的计算方式有所不同，如图4-16所示，选择最远样本之间的距离。
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图4-16　样本距离

对例子中客户的数据再次进行聚类，得到如图4-17所示的树形图，它与用最短距离法有相似的结果，但是并类的距离要比最短距离法大一些。
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图4-17　聚类树形图

在多维空间中，由于异常值通常出现在空间的边缘区域，使得一个类内的异常值常常位于离其他类都比较远的位置，这样容易造成用最长聚类法算出的距离被异常值过分夸大，因此，最长距离法容易被异常值严重地扭曲。经常使用的一个可以避免该问题的方法是将异常观测单独处理后再进行聚类分析。

注明：最长距离法倾向于产生直径相等的类，易受异常值的影响，即使是中等程度的异常值，最好在聚类前剔除后再进行聚类。


3.中间距离法（Complete method）


中间聚类法是指类与类之间的距离取两类之间最近样本间的距离和最远样本间的距离之间的中间距离（选项Method=median|med）。什么是中间距离呢？假设有三个类，分别为类p、类q和类k，三类之间的距离如图4-18所示。
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图4-18　样本类空间距离

中间聚类的定义就是取上图中Dpq线的中线作为类与类之间的距离。具体可以根据初等平面几何的余弦定理得到：
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SAS中取β=-1/4，类p和类q合并为一类r


4.重心法（Centroid method）


类与类之间的距离定义为它们的重心之间的欧氏距离，称为重心法（选项Method=centroid|cen）。如图4-19所示，两类之间的聚类就是左边类中样本组成的图形的重心和右边类中图形重心之间的距离。
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图4-19　类与类重心距离

将类p和类q合并成类r，则类r与另一类k之间的距离递推公式为：
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np
 、nq
 、nr
 分别表示p类、q类和r类所包含的样本数。

注明：重心法主要是将类内的异常值与类中其他值进行了平均，所以异常值其对聚类的影响一般讲相对有限。因此，与其他方法相比重心法对异常值更加稳健，但其他方面不如离差平方和法或类平均法的效果好。


5.类平均法（average linkage method）


类平均法有两种定义，一种定义是指类与类之间的距离定义为所有样本对之间的平均距离。另一种定义是指类与类之间的距离定义为样品对之间平方距离的平均值。一般定义为两类观测之间距离的平均。类p与类q之间的距离：
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 当类p和类q合并为类r的时候

递推公式[image: ]


注明：类平均法的特点，它倾向于先合并方差小的类，而且偏向于产生方差相同的类。它利用了所有样本的信息，被认为是一种比较好的系统聚类方法。


6.可变类平均法（FLExible-beta method）


在计算新类与其他类的距离时，类平均法没有反映出构成新类中两个原始类的类间距离的影响，可变类平均法对其进行了修改，若类p和q合并成新类r，则类r与另一类k之间的距离的递推公式为：
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其中类p和类q合并为类r，β是可变系数，一般取值小于1。在SAS中称为可变β法，递推公式为：
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其中类p和类q合并为类r，β是可变参数，取值范围（-1，1），通常取（-1，0），缺省时β=-0.25，如果数据中有些异常点，一般取β=-0.5。


7.McQuitty相似分析法（MCQ）


如果类p和类q合并成新类r，则类r和另一类k类之间距离的递推公式为：
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8.离差平方和法（average linkage method）


离差平方和法是1936年由Ward首先提出来的，他的思想是来自于方差分析，设类p和类q的离差平方和分别如下：

[image: ]


将类p和类q合并成类r时所引起的类内离差平方和增加

Bqp
 =Wr
 -Wp
 -Wq


注明：离差平方和法倾向于先合并观测少的类，而且严重偏向于产生相等观察个数的类。


9.最大似然谱系聚类（EML）


此方法与Ward离差平方和法相似，但倾向于生成样本含量大小不等的类（SAS选项method=eml）。

递推公式：

Dpq
 =nv ln（1+Bqp
 /PG
 ）-P（nr
 ln（nr
 ）-np
 ln（np
 ）-nq
 ln（nq
 ））

其中n是观测个数，v是变量个数，PG
 是该层次水平的所有类内的离差平方和之和，由penalty=指定p的值，要求P＞0，默认值为2。

注明：经验表明最大似然谱系聚类法有点偏向于大小不等的类。可以通过指定选项PENALTY=调整偏的程度。该方法是从SAS公司职员借助极大似然的思想开发而来。


10.密度估计法（DEN）


SAS系统通过选项Method=DEN，提供了三种可以供选择的方法：

近邻估计法（kth_neares_neighbor method）（需指定选项“k=”）、均匀核方法（uniform_kernel method）（需指定选项“r=”）和wong混合方法（Wong’s Hybrid Method）（需指定选项“Hybrid”）。

注明：密度估计法对类的形状没有限制，能用于拉长的类或不规则形状的类，对于小样本密集的类，密度估计法不适用。


11.两阶段密度估计法


此方法是对密度估计法的一种修正，通过选项Method=two|twostage来设置。

注明：密度估计法和两阶段密度估计法均是利用非参数方法估计密度，然后用密度定义观测之间的距离，最后用最短距离法聚类。密度估计法和两阶段密度估计法的区别在于先合并哪种类，两阶段密度估计法要求先将每个观测合并到一个模式类（要求观测个数不小于mode=指定的值）中，但合并的两类中至少有一类的观测个数小于mode=指定的值。


4.7.6　系统聚类法

Lance和Williams于1967年将八种系统聚类法的递推公式统一为：
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其中αK
 ，αL
 ，β，γ是参数，不同的系统聚类法，它们有不同的取值。表4-12列出了系统聚类法中各分析方法的四个参数的取值。

表4-12　系统聚类法对应的参数取值
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以上介绍了系统聚类法的基本思想及各种不同算法的原理，总结起来，系统聚类法有两个简单性质。

一是并类距离的单调性。假设Di
 是系统聚类法中第i次并类时的距离，如果一种系统聚类法能满足D1
 ≤D2
 ≤……≤Di
 ，则称并类距离具有单调性。具有单调性的方法有：最长距离法、最短距离法、类平均法、离差平方和法、可变平均法。不具有单调性的方法有：重心法、中间距离法。

二是空间的浓缩与扩张。如果两个同阶矩阵A和B，如果A中的每一个元素都不小于B中的相应的元素，则有A≥B，称前者比后者扩张，后者比前者浓缩。对于系统聚类各分项之间的关系如下：

最短距离法＜类平均法（中间距离法）＜最长距离法

重心法＜类平均法＜离差平方和法。

注明：太浓缩的方法不够灵敏，太扩张的方法当观测个数多时容易失真。类平均法比较适中，相对于其他方法不太浓缩也不太扩张，而且具有单调性。因而，类平均法是一种应用广泛、聚类效果比较好的方法。


4.7.7　不同系统聚类法之间的比较

为进一步分析系统聚类中各方法在不同类型数据中不同表现效果，下面我们通过模拟不同的数据类型，通过各种方法进行聚类并比较不同的结果，最终确定不同方法的不同场景。


1.对于能够完全分开的球形数据的比较


假设三个二维正态分布的随机抽样序列，每个总体抽取容量10的样本，服从如下分布：
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其中，
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代码清单4-7　能够完全分开的球形数据的比较



ods listing close;
ods html ;
ods graphics on;
options ls=72 ps=40;
/*1步模拟产生数据*/
data compact;
    keep x y c;
    n=50;scale=1;
    mx=0;my=0;c=1;link generate;
    mx=10;my=0;c=2;link generate;
    mx=4;my=10;c=3;link generate;
    stop;
    generate:
      do i=1 to n;
          x=rannor(1)*scale+mx;
        y=rannor(1)*scale+my;
          output;
        end;
        return;
run;
/*2步设定作图的宏*/
%macro plotit(indata=,c=);
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=&indata.;
  plot y*x=&c.;
run;
%mend;
/*3步展示原始分类*/
title '原始数据分类';
%plotit(indata=compact,c=c);
/*4步最短距离法分类*/
proc cluster data=compact outtree=tree
        method=single noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title '最短距离法';
%plotit(indata=out,c=cluster);
/*5步类平均法分类*/
proc cluster data=compact outtree=tree
        method=averge noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title '类平均法';
%plotit(indata=out,c=cluster);
/*6步类WARD离差平方和法分类*/

proc cluster data=compact outtree=tree
        method=ward noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title 'WARD离差平方和法';
%plotit(indata=out,c=cluster);
/*7步重心法分类*/
proc cluster data=compact outtree=tree
        method=centroid noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title '重心法';
%plotit(indata=out,c=cluster);
/*8两阶段密度法分类*/
proc cluster data=compact outtree=tree
        method=twostage noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title '两阶段密度法';
%plotit(indata=out,c=cluster);



为进一步比较系统分类法各原理算法在能够完全分开的球形数据的分类结果之间的异同，以上程序首先模拟了一份能够完全分开的球形数据，并通过图形展示出最原始数据的分类结果。随后在第4～8步，分别使用不同的算法进行聚类，并进行展示。

如图4-20～4-24所示，对于能够完全分开的球形数据，系统分析法的各原理算法之间并无明显差异，均能比较准确地将各样本进行分类，基本和原始的标准分类一致。可见，对于能够完全分开的球形数据，各算法之间并无差异。
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图4-20　可分开球形数据–最短距离法结果


2.对于不能完全分开的球形数据的比较


假设三个二维正态分布的随机抽样序列，每个总体抽取容量10的样本，服从如下分布：
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其中，
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图4-21　可分开球形数据–类平均法结果
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图4-22　可分开球形数据-WARD离差平方和结果
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图4-23　可分开球形数据–重心法结果
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图4-24　可分开球形数据–两阶段密度法结果

代码清单4-8　不能完全分开的球形数据比较



ods listing close;
ods html ;
ods graphics on;
options ls=72 ps=40;
/*1步模拟产生数据*/
data data_closer;
    keep x y c;
    n=20;scale=1;
    mx=0;my=0;c=3;link generate;
    mx=3;my=0;c=1;link generate;
    mx=1;my=2;c=2;link generate;
    stop;
    generate:
      do i=1 to n;
          x=rannor(9)*scale+mx;
        y=rannor(9)*scale+my;
          output;
        end;
        return;
run;
/*2步设定作图的宏*/
%macro plotit(indata=,c=);
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=&indata.;
  plot y*x=&c.;
run;
%mend;
/*3步展示原始分类*/
title '原始数据分类';
%plotit(indata=data_closer,c=c);
%macro cluster(indata=,method=,method_name=);
proc cluster data=&indata. outtree=tree
       method=&method. noprint;
proc tree noprint out=out n=3;
    copy x y;
run;
title &method_name.;
%plotit(indata=out,c=cluster);
%mend;
/*4步最短距离法分类*/
%cluster(indata=data_closer,method=sign,method_name=最短距离法);
/*5步类平均法分类*/
%cluster(indata=data_closer,method=averge,method_name=类平均法);
/*6步类WARD离差平方和法分类*/
%cluster(indata=data_closer,method=ward,method_name=离差平方和法);
/*7重心法分类*/
%cluster(indata=data_closer,method=centroid,method_name=重心法);
/*8两阶段密度法分类*/
%cluster(indata=data_closer,method=twostage,method_name=两阶段密度法);
proc fastclus data=data_closer out=out maxc=3 noprint;
  var x y;
  title'FASTCLUS聚类分析';
run;
%plotit(indata=out,c=cluster);
quit;
ods html  close;
ods listing ; 



为进一步比较系统分类法各原理算法在不能完全分开的球形数据的分类结果之间的异同，以上程序首先模拟了一份不能完全分开的球形数据，并通过图形展示出最原始数据的分类结果。随后在4～8步，分别使用不同的算法进行聚类，并进行展示，如图4-25～4-30所示。
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图4-25　不可分开球形数据–最短距离法结果

如上图所示，结果表明对于不能完全分开的球形数据，系统分析法的各原理算法之间差异非常大。通过比较，不难发现ward离差平方和法、类平均法、重心法、两阶段密度估计法和Fastclus聚类分析的分类形状差不多。仔细比较可以发现ward离差平方和法和Fastclus聚类分析这两种方法对这种类型的数据分类效果最好，最短距离法最差。
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图4-26　不可分开球形数据–类平均法结果
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图4-27　不可分开球形数据–离差平方和法结果

[image: ]


图4-28　不可分开球形数据–两阶段密度法结果
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图4-29　不可分开球形数据–两阶段密度法结果
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图4-30　不可分开球形数据-FASTCLUS结果


3.对于样本大小不等的球形数据的比较


以上我们比较了对于能完全分开和不能完全分开的球形数据的距离情况，下面我们将比较一个各算法在样本大小不等的情况下，对聚类结果的比较。假设三个二维正态分布的随机抽样序列，每个总体抽取容量分别取20、80和40，服从如下分布：
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其中，
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结果表明对于样本大小不等的球形数据，系统分析法的各原理算法之间差异非常大。通过比较，不难发现FASTCLUS、ward离差平方和法、类平均法、重心法、两阶段密度估计法的分类大体形状差不多，FASTCLUS、ward离差平方和法偏向于产生大小相等的类，类平均法偏向于产生方差相等的类，最短距离法去掉了很多观测。对于样本大小不等的球类数据，重心法和两阶段密度估计法的分类效果最好。因此，大家如果在使用聚类分析时，如果只是想产生大小相同的类，建议使用FASTCLUS和ward离差平方和法，如果想追求比较好的分类效果，建议使用重心法和两阶段密度估计法，不建议使用最短距离法。


4.对于并排拉长数据的比较


以上我们比较的都是球形的数据，那么对于非球形数据，各算法是否能很好地解决分类问题呢？下面我们将比较一个各算法在并排拉长数据的情况下的聚类结果。假设二个二维正态分布的随机抽样序列，每个总体抽取容量分别取80和100，服从如下分布：
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其中，
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代码清单4-9　并排拉长数据比较



ods listing close;
ods html ;
ods graphics on;
options ls=72 ps=40;
data data_elongate;
    keep x y c;
    ma=8;mb=0;n=120;c=1;link generate;
    ma=6;mb=8;n=80;c=2;link generate;
    stop;
    generate:
      do i=1 to n;
          a=rannor(9)*6+ma;
          b=rannor(9)+mb;
                  x=a-b;
                  y=a+b;
            output;
          end;
          return;
run;
/*2步设定作图的宏*/
%macro plotit(indata=,c=);
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=&indata.;
  plot y*x=&c.;
run;
%mend;
/*3步展示原始分类*/
title '原始数据分类';
%plotit(indata=data_elongate,c=c);
%macro cluster(indata=,method=,method_name=);
proc cluster data=&indata. outtree=tree
        method=&method. noprint;
proc tree noprint out=out n=2;
    copy x y;
run;
title &method_name.;
%plotit(indata=out,c=cluster);
%mend;

/*4步最短距离法分类*/
%cluster(indata=data_elongate,method=sign,method_name=最短距离法);
/*5步类平均法分类*/
%cluster(indata=data_elongate,method=averge,method_name=类平均法);
/*6步类WARD离差平方和法分类*/
%cluster(indata=data_elongate,method=ward,method_name=离差平方和法);
/*7重心法分类*/
%cluster(indata=data_elongate,method=centroid,method_name=重心法);
/*8两阶段密度法分类*/
%cluster(indata=data_elongate,method=twostage,method_name=两阶段密度法);
proc fastclus data=data_elongate out=out maxc=2 noprint;
  var x y;
  title'FASTCLUS聚类分析';
run;
%plotit(indata=out,c=cluster);
quit;
/*9步ACECLUS分析*/
proc aceclus data=data_elongate out=ace p=0.1;
  var x y;
  title'ACECLUS分析'; 
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=ace;
  plot can2*can1;
run;

%cluster(indata=ace,method=sign,method_name=最短距离法);
/*10步转换后类平均法分类*/
%cluster(indata=ace,method=averge,method_name=类平均法);
/*11步转换后类WARD离差平方和法分类*/
%cluster(indata=ace,method=ward,method_name=离差平方和法);
/*12步转换后重心法分类*/
%cluster(indata=ace,method=centroid,method_name=重心法);
/*13步转换后两阶段密度法分类*/
%cluster(indata=ace,method=twostage,method_name=两阶段密度法);



为进一步比较系统分类法各原理算法在并排拉长非球形数据的分类结果之间的异同，以上程序首先模拟了一份并排拉长的非球形数据，并通过图形展示出最原始数据的分类结果。随后在4～8步，分别使用不同的算法进行聚类，并进行展示，结果并不良好。因此，随后9步进行了ACECLUS分析，10～13步并对转换后的结果通过各算法进行聚类分析。

最短距离法和两阶段密度估计法的分类效果最好。FASTCLUS、ward离差平方和法、类平均法以及重心法均以失败告终。随后，对数据进行预处理后用任何一种方法都会得到较好的分类。结果表明，在对于并排拉长非球形数据，最短距离法和两阶段密度估计法相对比较好，但是对数据进行预处理后，各种算法均能很好地对数据进行分类，因此，对于并排拉长的非球形数据，建议首先还是对数据进行预处理。


5.对于其他形状的非球形数据比较


以上我们比较了并排拉长数据，那么非并排拉长非球形数据结果又会是怎样？下面我们将比较各算法在其他形状的非球形数据的一个聚类结果。

代码清单4-10　其他非球形数据比较



ods listing close;
ods html ;
ods graphics on;
options ls=72 ps=40;
/*1步模拟数据*/
data data_noncon;
    keep x y ;
    do i=1 to 100;
        a=i*.0628319;
      x=cos(a)+(i>50)+rannor(7)*.1;
      y=sin(a)+(i>50)*0.3+rannor(7)*.1;
        output;
    end;
run;
/*2步设定作图的宏*/
%macro plotit(indata=,c=);
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=&indata.;
  plot y*x=&c.;
run;
%mend;
/*3步设定聚类的宏*/
%macro cluster(indata=,method=,method_name=);
proc cluster data=&indata. outtree=tree
        method=&method. noprint;
proc tree noprint out=out n=2;
    copy x y;
run;
title &method_name.;
%plotit(indata=out,c=cluster);
%mend;

/*4步最短距离法分类*/
%cluster(indata=data_noncon,method=sign,method_name=最短距离法);
/*5步类平均法分类*/
%cluster(indata=data_noncon,method=averge,method_name=类平均法);
/*6步类WARD离差平方和法分类*/
%cluster(indata=data_noncon,method=ward,method_name=离差平方和法);
/*7重心法分类*/
%cluster(indata=data_noncon,method=centroid,method_name=重心法);
/*8两阶段密度法分类*/
%cluster(indata=data_noncon,method=twostage,method_name=两阶段密度法);
proc fastclus data=data_noncon out=out maxc=2 noprint;
  var x y;
  title'FASTCLUS聚类分析';
run;
%plotit(indata=out,c=cluster);
quit;
/*9步ACECLUS分析*/
proc aceclus data=data_noncon out=ace p=0.1;
  var x y;
  title'ACECLUS分析'; 
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=ace;
  plot can2*can1;
run;

%cluster(indata=ace,method=sign,method_name=最短距离法);
/*10步转换后类平均法分类*/
%cluster(indata=ace,method=averge,method_name=类平均法);
/*11步转换后类WARD离差平方和法分类*/
%cluster(indata=ace,method=ward,method_name=离差平方和法);
/*12步转换后重心法分类*/
%cluster(indata=ace,method=centroid,method_name=重心法);
/*13步转换后两阶段密度法分类*/
%cluster(indata=ace,method=twostage,method_name=两阶段密度法);



为进一步比较系统分类法各原理算法在非球形数据的分类结果之间的异同，以上程序首先模拟了一份非并排拉长的非球形数据，随后在4～8步，分别使用不同的算法进行聚类，并进行展示，结果并不良好。因此，随后又进行了ACECLUS分析，10～13步对转换后的结果，通过各种算法进行聚类分析。

如图4-31～图4-35所示，最短距离法和两阶段密度估计法的分类效果最好。FASTCLUS、ward离差平方和法、类平均法以及重心法均以失败告终。预处理对于该类型数据不起作用。
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图4-31　非球形数据–最短距离法结果
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图4-32　非球形数据–最短距离法结果
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图4-33　非球形数据–离差平方和结果
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图4-34　非球形数据–重心法结果
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图4-35　非球形数据–两阶段密度法结果

对数据预处理后，各聚类算法的结果，如图4-36所示。

结果表明，在对于以上非球形数据，最短距离法和两阶段密度估计法相对比较好，同时预处理对该类数据不起作用，因为两个总体的协差阵不等。

总体来说，一是我们可以看到不同形状的数据应采用不同的方法。即每种聚类方法的适用数据类型不同，在不知道数据的类型时，建议用“两阶段密度估计法”尝试一次。
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图4-36　非球形数据—ACECLUE分析

二是建议画散点图，如变量很多，先利用princomp过程得到主成分变量，然后画散点图，直观猜一下类的类型及类的个数。

三是建议在画散点图后发现是非球形数据时，可以尝试先做预处理再使用聚类方法尝试。


4.7.8　类个数的确定

一般在样本聚类过程中，类个数的确定大致有三种方式：

1）由适当的阈值确定。采用某种形式的系统聚类法聚类后，可以得到一张谱系聚类图。聚类图可以方便地反映样品间的亲疏关系，但没有给出具体的分类。我们可以规定一个阈值，依此分割谱系聚类图得到样品的分类。

2）根据数据散点图，直观确定。如果我们考察的聚类变量在3个以下（含），也就是说我们的数据在3维以下时，我们可以通过直观地作出散点图或者三维图来直观地确定类的个数。当考察的指标超过4个（含）时，则需要通过主成分等分析法，来降维，使得这些指标综合为两个或者三个指标，也就是将数据降维到两个或者三个维度，然后再根据综合指标绘制二维或者三维散点图，以确定类的个数。

3）根据有关统计量确定。SAS在CLUSTER过程中，提供一些统计量可近似地检验类个数如何选择更合适。

R2统计量：表示k个类的类间离差平方和在总离差平方和中所占的比例。
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 可用于评估样本聚为k类时的效果，准则为：当R2下降较快时，该步合并不进行。

半偏R2统计量：表示由k+1类合并为k类的过程中R2的变化值，即表示p类和q类合并为新类r后，类内离差平方和的增加，即半偏R2=上一步R2-该步R2。准则为：当半偏R2较大时，该步合并应取消。

伪F统计量：伪Fk
 越大，表示样本可显著地分为k类。此统计量类似于F统计量，但是并不服从F分布，因此，称为伪F统计量。准则为：找伪F统计量的最大值。

伪t统计量：伪t统计量衡量的是合并后组内平方和增加值的平均值与合并前组内均方的比率。它的值越小，说明该合并步骤质量越高。

总体来说，我们一般会将伪F统计量和伪t统计量结合起来看，选择类别的个数使得伪F计量达到局部峰值，同时相应的伪t统计量比较小但在下一个合并步骤比较大。


4.8　快速聚类


4.8.1　快速聚类法




快速聚类法又称动态聚类法，或kmeans方法，一般当观测个数较多（大于100）时使用，FASTCLUS过程的具体聚类步骤：

第一、选择若干点作为各类的中心；

第二、把每个观测分到与各类中心最近的类中去，形成临时分类，用逐个修改法（每次分配一个观测到各类中去，并重新计算该类的均值。此过程不断重复，直到每个观测都被分到某一类中去为止或按批修改法在所有观测都归类后再计算各类的重心）；

第三、所有观测分完后，类中心由各类均值点取代；

第四、根据各观测与新类中心的距离进行再分类；

持续循环直到所有类别中心的改变很小或者达到事先规定的最大循环次数为止。

从以上流程可以看出，快速聚类法包含了四个关键步骤：凝聚点（类中心）的选择、初始分类的方法、修改分类的方法和分类是否合理的判定。


4.8.2　快速聚类法实现

SAS提供了FASTCLUS过程来实现快速聚类过程，具体过程语法如下：

代码清单4-11　快速聚类过程



Proc fastclus data=数据集<maxc=n><radius=t>; 
var变量;
id 变量;
freq 变量;
weight变量;
by变量;
run;



Proc fastclus主要常用选项介绍：

data=选项，用于指明要进行聚类分析的数据集；

out=选项，用于指明输出数据集的名称；

maxclusters=选项，用于指明所有分的类的最大数目，其后必须为正整数，SAS默认所要分的类的最大数目是100。

Radius=选项，为选择新的凝聚点指定最小距离，缺省值时0。当有选择项“Replace=random”时，Radius=d不起作用。

maxiter=选项用来设定重复计算类的“凝聚点”的最大迭代次数。

注明：在FASTCLUS过程中，用欧氏距离或闽科夫斯基（Lp）距离归为最近的类，选择项Drift用来实现方法3（逐个修改法）。Drift：在选完初始凝聚点之后，每当一个观测归入离其最近的凝聚点所在的类后，此类的凝聚点都要被其现有观测均值所代替，即用逐个修改法，缺省时，用按批修改法。


4.8.3　快速聚类法优缺点

1）快速聚类法的优点是计算量小，处理速度快，特别适合大样本的聚类分析；

2）快速聚类法是发现异常值的有效方法，因为异常值通常会出现在只有少数观测的类中。使用Minowski距离度量时，m越大，异常值对聚类结果的影响越大；反之，m越小，异常值对于聚类结果的影响越小。

3）快速聚类法等价于通过循环使得达到最小值。通常只能找到局部最小值而不是全局最小，因而不同的初始点会导致不同的聚类结果。弥补这一缺点的一种方法是使用不同初始点进行多次聚类，最后选取对应值最小的聚类结果。

4）快速聚类法不适合用于发现数据分布形状非凸（如香蕉型）的类别。


4.9　两步聚类法


4.9.1　两步聚类法




两步聚类法是指对观察先利用快速聚类法先聚成若干小类，再根据初次生成的小类再次聚成若干类的一种方法。也是数据挖掘的一种方法，主要用到了快速聚类和系统聚类。本章主要结合某银行手机银行客户的相关数据，通过两步聚类法来详细说明聚类分析在数据挖掘过程中的应用，其包含了系统聚类法和快速聚类法等算法。


4.9.2　两步聚类法实现

以银行零售客户渠道偏好数据进行两步聚类分析如下。

代码清单4-12　ActionScript类代码



libname clus "F:\CLUS_DATA";
run;
/***1.数据处理***/
proc contents data=clus.clus_mobcust noprint out=var_list;
run;
/*2对变量进行数据探索*/
/*2.1定义计算各数值变量描述统计量的宏函数*/
%macro nvardescrip(data=,out=); 
proc contents data=&data. out=a0 noprint; 
run; 
proc sql; 
select name into:nvars separated by " " from a0 where type=1 and name ne 'CUST_ID'; 
quit; 
%put &nvars.; 
%let i=1; 
%do %until(%scan(&nvars,&i," ")=); 
%let varname=%scan(&nvars,&i," "); 
proc univariate data=&data noprint; 
var &varname.; 
output out=a1 nmiss=nmiss mean=mean std=std min=min q1=q1 median=median q3=q3 max= max; 
run; 
data a1; 
retain name nmiss mean std min Q1 median Q3 max; 
set a1; 
length name $50.; 
name="&varname."; 
label name="变量名" nmiss="缺失观测值" mean="均值" std="标准差" min="最小值" Q1="下四分位数" median="中位数" Q3="上四分位数" max="最大值"; 
run; 
%if &i=i %then %do; 
data &out; 
set a1; 
run; 
%end; 
%else %do; 
proc append base=&out data=a1; 
run;
%end; 
%let i=%eval(&i+1); 
%end; 
%mend; 
%nvardescrip(data=clus.clus_mobcust,out=work.nvars_description); 
/*3 数据清理*/
data work.nvar_values; 
set work.nvars_description; 
if median=min then delete=1;else delete=0;
if delete=0;
run; 
data work.clus_mobcust; 
set clus.clus_mobcust; 
if THMON_ATM_DRAW_CNT   ^= 0 then LNTHMON_ATM_DRAW_CNT=
      log(THMON_ATM_DRAW_CNT)   ;else LNTHMON_ATM_DRAW_CNT =0 ;
……;(略)
run;
proc contents data=work.clus_mobcust noprint out=var_list;
run;
proc sql; 
select name into:nvars1 separated by " " from  work.var_list where name ^= 'CUST_ID'and substr(name,1,2)="LN"; 
quit; 
%put &nvars1.;
data a;
set work.clus_mobcust; 
keep  &nvars1. CUST_ID;
RUN;
/*4.进行变量压缩分析*/
/*4.1主成分降维，进行可视化展示*****************/
%put  &nvars1.;
proc princomp data=d out=prin;
var  &nvars1.;
run;
goption  hsize=5 vsize=4;
symbol1 color=red interpol=none value=circle width=0.5;
symbol2 color=blue interpol=none value=triangle width=0.5;
proc gplot data=prin;
  plot prin2*prin1;
run;
/*该数据表现为球形数据，不需要做ACECLUS分析*/
/*4.2通过变量聚类进行变量的压缩*/
proc varclus data=clus_mobcust MAXEIGEN=0.75 outtree=fortree;
var  &nvars1.;
run;
/***4.3确定最终聚类变量数****/
%let input=LNTHMON_MBANK_TRAN_CNT
LNTHMON_WBANK_TRAN_CNT
…;(略)
/****5.初步聚类****/
/***5.1用极差标准化原数据***/
proc stdize data=d(keep= CUST_ID &input) method=range 
outstat=stat_out out=out_std;
var &input;
run;
/***5.2快速聚类***/
proc fastclus data=out_std maxc=50 out=out_fstcl outstat=fst_out drift;
var  &input ;
run;

/***5.3获取聚类后的均值**/
proc means data=out_fstcl nway;
class CLUSTER;
var &input;
output out=out_mean mean=;
run;

/****5.4对均值数据集再次聚类:注意运用WARD方法***/
proc cluster data=out_mean(keep=&input  CLUSTER rename=(CLUSTER=CLUSTER1)) 
ccc pseudo method=ward  outtree=fortree2; /*k=6*/
var &input;
copy CLUSTER1 ;
run;
proc gplot;
symbol1 v=star color=black; 
symbol2 v=triangle color=red;
plot _psf_*_ncl_=1 _pst2_*_ncl_=2/overlay legend; 
run; 
quit;

/***5.5运用树状图获取最终聚类数:比较CCC;PSEUDO等参数值,局部值越大越好***/
proc tree data=fortree2 nclusters=8 out=out_tree;
copy CLUSTER1 ;
run;

proc sql;
    create table result as
    select a.*,b.cluster as big_clus,
    1 as flag
    from out_fstcl as a
    left join out_tree as b
      on a.cluster = b.cluster1
    ;
quit;



主要分为以下几大步：第1步进行数据处理获取变量清单，第2步进行数据探索分析；第3步进行数据清理工作；第4步进行变量压缩；第5步进行两步聚类分析，首先通过FASTCLUS进行样本快速聚类，随后，通过系统聚类法再对小类进行聚类。

第1～2步获取全部变量名称，赋值给宏，以便后续使用。第2步数据探索发现以下问题：

1）是很多变量超过50%的值都为0，16个变量这样的变量区分能力太差，因此直接剔除；

2）是变量分布过于偏态，进行数据转换；

3）是存在3倍标准差外的观察，剔除异常点。

第3步剔除存在异常点的观察，主要是剔除在5倍标准差外的观察。

第4步通过变量聚类进行变量压缩和筛选结果如表4-13所示。

表4-13　两步聚类法变量筛选
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考虑业务的同时结合1-R2
 最小的原则，确定了最后进行聚类分析的9个变量。

第5步，首先通过快速聚类法对观测进行聚类分析，聚为50个小类。使用系统聚类法中的离差平方和法对所产生的50个小类再进行聚类分析，发现伪F统计量和t统计量如图4-37所示。
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图4-37　两步聚类法伪F值和伪t统计量

通过伪F统计量和伪t统计量结合起来看，选择类别的个数使得伪F统计量达到局部峰值，同时相应的伪t统计量比较小但在下一个合并步骤比较大。虽然伪F统计量在5类的时候达到峰值，但是此时，t统计量并不符合要求。选择聚为8类时，在聚为8类的时候的伪t统计量比较小但在下一个合并步骤比较大，同时此时伪F统计量接近峰值。因此，最终确定将全部观察分为8类。

第6步，对生成的50个小类，再通过系统聚类法进行聚类。为了避免因为很多异常值导致样本大部分被分到同一类，在选择系统聚类法的时候选择离差平方和法，该方法倾向于先合并观测少的类，而且严重偏向于产生相等观察个数的类。


4.10　本章小结

通过对本章的学习，你将了解到聚类分析的全流程，同时对聚类分析的各关键细节会有较深入的了解，同时，你将了解针对不同类型数据，应选择使用哪种聚类算法，以及各种不同聚类算法的优缺点和两步聚类法的使用。同时，本章提供了用于聚类分析的全部SAS代码，你将可以快速的运用聚类分析方法到个人的工作和学习中。

特别声明，本案例数据仅为介绍方法而设计，并非真实数据，结论不可直接使用。


第5章　客户衰退：银行贷款违约预测案例

冉求曰：“非不说子之道，力不足也。”子曰：“力不足者，中道而废，今汝画。”

——《论语·雍也》

不做什么决定的意志不是现实的意志；无性格的人从来不做出决定。

——黑格尔

本章是专为零建模基础的读者写的。

有人说互联网金融90%的业务是信贷，在没有抵押物的情况下如何甄选高信用的“好人”，提前预测可能发生的违约风险，成为互联网公司的核心竞争力，而大数据的价值也最先体现在信用评分、反欺诈等领域。大数据，就是要掌握更全面、更完整、更细粒度的用户数据，为建模算法提供更多可能。大数据之外，风险模型则是银行的传统优势，当然目前各家银行也在大力“招揽”各方数据。抛开数据不说，银行有三大风险模型（评分卡）：申请评分模型，通过客户申请时的信息预测将来发生违约、逾期等的统计概率，是第一道防火墙；行为评分模型，客户拿到贷款之后，通过客户的历史行为表现，预测将来发生违约、逾期等的统计概率，防患于未然；催收评分模型，一旦贷款发生逾期，通过客户的历史行为表现，预测已逾期账户清偿欠款或逾期恶化的统计概率，亡羊补牢。这些评分模型，本质上是典型的二分类问题，或者说就是预测用户是否违约，虽然集成算法、深度学习等黑箱算法（模型不可解释）因在预测准确度、计算效率等方面的优势被大为推崇，但申请评分仍然需要用白箱算法（根据相关法规，必须向申请人解释拒绝的理由，因此要求评分模型可解释），Logistic回归则还是最具优势的白箱算法，简单、高效、易于解释，当然Logistic回归同样适用于行为评分和催收评分。本章将通过一个案例介绍最简化版的行为评分模型，同时使用SAS EG来建模，而数据处理等相关内容则一律删除（高阶读者可参阅其他章节），对于零建模基础的读者来说，可以快速上手。建模其实也可以很简单。


5.1　案例背景

本数据来源于PKDD数据挖掘竞赛。该数据由一家捷克银行（Czech bank）提供，虽然和国内业务背景存在一定差异，但是是一个不错的可作为银行场景下进行业务分析和数据挖掘的示例。这份数据中涉及5300个银行客户的100万笔交易，而且涉及700份贷款信息与近900张信用卡的数据。通过分析这些数据可以了解与银行服务相关的业务知识。例如，提供增值服务的银行客户经理，希望明确哪些客户有更多的业务需求，而风险管理的业务人员则希望及早发现潜在的损失。

PKDD99具体的数据说明如下：

·账户表（Accounts）：每条记录描述了一个账户的静态信息，共4500条记录；

·客户信息表（Clients）：每条记录描述了一个客户的特征信息，共5369条记录；

·权限分配表（Disp）：每条记录描述了客户和账户之间的关系，以及客户操作账户的权限，共5369条记录；

·支付订单表（Orders）：每条记录代表描述了一个支付命令，共6471条记录；

·交易表（Trans）：每条记录代表每个账户上的一条交易，共1056320条记录；

·贷款表（Loans）：每条记录代表某个账户上的一条贷款信息，共682条记录；

·信用卡（Cards）：每条记录描述了一个账户上的信用卡信息，共892条记录；

·人口地区统计表（District）：每条记录描述了一个地区的人口统计学信息，共77条记录。

表间关系说明如图5-1所示。一个人可以有多个账户，一个（Account）账户可以对应有多个客户号（Client），即多个人可以共管一个账户，账户与客户号的对应关系，在“Disposition”中进行列示；“Loan”和“Credit card”为银行提供给客户的服务；一个账户可以有多张信用卡；一个账户只能进行一笔贷款。
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图5-1　贷款客户数据关系表


5.2　维度分析

有商业智能（BI）经验的人初次接触维度分析这个概念，会联想起联机分析处理（OLAP），这两个概念有相通之处。后者是为业务分析服务的，因此，将信息归结到公司各级部门这个粒度，比如某支行、分行或总行的某业务数量。数据挖掘的维度分析会更为广泛，是指将数据按照研究对象进行信息提取的工作。比如，如果需要研究的是个人客户的消费行为，则需要将数据以客户为粒度进行归结。这样问题就来了，银行保存的客户数据非常多，如何去整理这些数据以获取合适的信息，而且单独从内部获取数据是否可以满足分析的需求？为了回答这些问题，需要对研究的问题进行深入研究，以明确研究需要的客户信息。不同的分析主体需要的客户信息是不同的，以下提供了一个信息获取的框架，在实际操作中可以按照以下4个方面进行考虑。


1.表征信息


在分析个人客户时，也被称为人口统计信息。主要涉及最基本的性别、年龄的信息。这类指标对客户的行为预测并不具有因果关系，只是根据历史数据统计而得到的规律。比如，随着客户年龄的变化，会对房贷、消费贷款、教育储蓄、个人理财等产品依次产生需求，但是年龄并不是对产品需求的根本原因，其实婚龄才是其原因。只不过婚龄和年龄在同时期人群中是高度相关罢了。同理，性别和某种业务表现的高相关性，很多也来自于外部世界对性别类型的一种行为期望。这类数据对于银行、汽车4S店这类需要客户临柜填写表格的公司而言是可以获取“真实”信息的，而对于电商而言，是难以获取“真实”信息的。但是电商的分析人员也不必气馁，其实“真实”这个概念是有很多内涵的，根据电商数据虽然不能知道客户人口学上的“真实”年龄，但是根据其消费行为完全可以刻画出其心理上的“真实”年龄，而后者在预测客户需求和行为方面更有效。


2.行为信息


行为是内部需求在外部特定环境下的一种表现。首先，行为是内部需求的结果，比如活期存款的客户将手头的钱存起来，应付不时之需的需求，其次，这些行为是在特定环境下表现出来的，在活期理财产品推出之前，活期存款是唯一的选择。对于银行而言，行为数据仅限于业务数据，而电信公司可以获取的行为数据更加广泛，不仅可以获取通话行为、上网行为等业务信息，还可以获取周末出行、业余生活等个人行为信息。获取的客户行为信息越多，对客户的了解就越深入。在这方面，各类企业都具有很大的深挖潜力。


3.状态信息


状态信息指客户的社会经济状态和社会网络关系等信息。社会学认为，人之所以为特定的人，就在于其被固化在特定的关系之中，这被称为嵌入理论。了解客户的社会关系，就了解了外界对该客户的期望，进而推断出其需求。通过深入的分析，甚至可以推断出客户未来的需求，达到比客户更了解自己的状态。在这方面，有些企业走在了前面。比如，电信企业通过通话和短信行为确定客户的交友圈，通过信号地理信息定位客户的工作、生活和休闲区域，来推测其工作类型、所处阶层和社交网络类型。有些企业刚刚起步，只是通过客户住址大致确定一下客户居住小区的档次，以确定其社会经济地位。这类信息是值得每个以客户为中心的企业花时间和精力去深挖的。


4.利益信息


如果可以知道客户的内在需求，这当然是最理想的，而这类数据获取方式是比较少的。传统方式只能通过市场调研、客户呼入或客户投诉得到相关数据。现在利用微博和论坛等留言信息，可以便捷地获取客户评价信息。

客户信息的完整示意如图5-2所示。
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图5-2　客户信息

以上介绍了维度分析要注意的主要方面，下面以PKDD99作为具体案例介绍贷款客户违约预测模型。在贷款（Loans）表中还款状态（status）变量记录了客户的贷款偿还情况，其中A代表合同终止且正常还款，B代表合同终止但是未还款，其他代码标识合同未结束。希望构造一个客户行为信用评级模型，以预测其他客户贷款违约的概率。

第一步，打开贷款（Loans）表，打开“查询生成器”对话框，保留可用于建模的样本，生成表WORK.Step0，如图5-3所示。

[image: ]


图5-3　用SAS查询生成器导入第一张表

将所有维度的信息归结到客户账号（account_id）这个粒度上。首先是客户表征信息。客户的人口信息保存在客户信息表（ClIENTS）表中，但是该表是以客户为主键的，需要和权限分配表（DISP）相连接才可以获得账号级别的信息，连接条件如图5-4和图5-5所示。

由于生日是不能用于建模的，这里需要创建年龄变量，在“查询生成器”对话框中单击“计算列”选项，输入公式，并将变量取名为age，如图5-6所示。

由于只有账户所有者才能申请贷款业务，所以对账户类型进行筛选，只保留所有者，如图5-7所示。

选取所需变量，将输出表命名为WORK.setp1，保存在work逻辑库下，如图5-8所示。
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图5-4　值替换
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图5-5　表关联（内关联）
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图5-6　通过表达式计算新的变量
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图5-7　条件筛选
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图5-8　指定保存的结果表

为了确定账户信息是否有重复记录，使用“数据→排序”命令进行去重操作。

对账户行为数据进行汇总，这里只考虑业务信息。每个账户的交易行为保存在交易表（Trans）中。对于交易数据，一般使用频次（F）、最近一次交易时长（R）和交易量（M）的方法将交易记录归结到账号这个粒度上，在SAS EG中打开“查询生成器”对话框可以方便地完成这个工作，如图5-9所示。
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图5-9　汇总数据

其中，COUNT_of_date代表3年间的交易次数；f_tran（=COUNT_of_date）代表交易频次；MAX_of_date代表最后一次交易的时间点；R_tran（=‘01jan1999’d-MAX_of_date）最近一次交易时长；SUM_of_amount代表平均的交易金额；m_tran（=SUM_of_amount）代表交易金额；AVG_of_balance代表平均账户余额。这里只是为了做简单的演示，实际数据挖掘操作中，还会涉及更精细的变量生成。比如，分交易类型分别作FRM变量，计算FRM变量的变化趋势。支付订单表（Orders）需要进行同样的操作，这里省略。

整理客户的社会经济信息，并汇集在账户维度这个粒度上。需要将刚才生成的WORK.Step1表和人口地区统计表（District）进行连接，选择需要的变量，生成表WORK.Step3，如图5-10所示。
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图5-10　表连接

将WORK.Step0和WORK.Step1、WORK.Step2、WORK.Step3分别进行左连接。生成表WORK.QUERY_FOR_ANALYSIS，并在原始变量的基础之上生成衍生变量，如图5-11所示。比如，失业增长率（ump_gr=A13/A12-1）、犯罪增长率（crm_gr=A16/A15-1）、贷款占比（Loan_rate=amount/Avg_of_balance）。至此，维度分析和数据整合阶段结束。


5.3　建模分析

建模分析是从信息中获取知识的过程。数据挖掘方法分为分类和描述两大类，其中预测账户的违约情况属于分类模型。使用Logistic回归对刚才创建的数据建立模型，最终得到结果，如图5-12所示。其中估计得到的回归系数就是知识。从中可以看到，最近三年内交易的频次和账户金额的平均值对违约有负向作用，最近三年的平均交易金额和贷款占账户金额的比例对违约有正向作用。严格来讲，得到的回归系数并不一定是知识，只有被证明这些系数是无误的、可解释的，并且是稳定的，才能认为是知识。

更进一步，根据刚才的回归公式，可以预测每个账户的违约概率，如图5-13所示。如果取0.13（这是违约的先验概率）作为阈值的话，大于0.13的被认为将会违约，小于0.13的被认为正常履约。
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图5-11　保存结果表
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图5-12　模型
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图5-13　对每个账户预测违约概率


5.4　业务应用

得到上一步的预测结论，银行将会在不同的决策中运用。在贷款审批方面，将会对交易频繁的客户采用更高的引用等级，并且减少贷款占比较高账户的贷款额度。在信贷资金管理方面，得知了每个账户的违约概率后，就可以预估未来的坏账比例，及时做好资金安排。


5.5　小结

建模本身可以很简单，算法只有是否适合某一个应用场景，没有孰优孰劣，这也是为什么在大数据时代一些“很老”的算法能够重新焕发出生机，被人“翻出来”广泛使用。算法之外，模型的预测能力主要体现在三个方面：其一，更全面、更完整、更细粒度的数据变量，大部分预测模型仍然遵从惯性定律，以过去推断未来，变量覆盖了某个特定角落的信息，这个角落的规律才有可能被归纳出来；其二，对数据的预处理，例如在金融风险领域二分类问题的挑战是正负样本极不平衡，“坏人”占比极低且“坏的方式”各式各样，仅靠大数定律可能不足以发现规律，如何对这些数据进行转换、处理，变得非常关键；其三，建模技巧，针对具体问题，尝试不同的算法、变量、数据处理方法，比较差异，总结规律。机器学习算法可以实现自动建模并解放人力，但算法本身的设计与实现则依赖于大量建模实践的提炼与沉淀。

本章介绍的是行为评分模型，方法和思路同样适用于申请评分和催收评分，只是训练数据和预测目标不同。对于高阶读者，需要白箱算法的申请评分可以参照第3章介绍的完整建模过程，需要使用黑箱算法的行为评分与催收评分则可以使用第2章介绍的随机森林算法，当然白箱建模方法也同样适用。

特别声明，本案例数据仅为介绍方法而设计，并非真实数据，结论不可直接使用。


第6章　客户挽留：信用卡客户流失管理案例

德荡乎名，知出乎争。名也者，相轧也；知也者，争之器也。二者凶器，非所以尽行也。

——《庄子·人间世》

人生的磨难是很多的，所以我们不可对于每一件轻微的伤害都过于敏感。在生活磨难面前，精神上的坚强和无动于衷是我们抵抗罪恶和人生意外的最好武器。

——洛克

企业的最终目的，在于创造客户并留住他们——彼得·德鲁克。

市场的变化和调整，必然引起客户变动，从一家企业、一个行业转向能为其提供更优质服务、更契合需求的产品、更多利益回报的企业或行业，对于客户流入的企业来说是新增客源，对于客户流出的企业来说就是客户流失。以余额宝为代表的互联网理财产品迎合了大众对资金保值增值和流动性的双重需求，很多个人客户将原来在银行的活期存款挪到了支付宝账户，造成了银行业活期存款客户的流失；随着第三方支付牌照的发放以及二维码、微信红包等便利支付手段的推出，很多场景下客户不再使用信用卡，根据51信用卡发布的《2015活跃用户信用卡消费报告》，2015年信用卡活跃用户人均持卡3.2张，支付手段的增加以及持卡量的增多，客户对信用卡的可选择余地越来越多，换句话说，对任何一家信用卡公司来说客户流失将变得更加容易。

客户关系管理领域有一句大家都很熟悉的话：“获得一个新客户的成本是留住一个老客户的5倍，而一个老客户贡献的利润是新客户的16倍。”因此对于多数公司来说，客户挽留是客户生命周期管理的重要环节。虽然客户流失本质上是利益驱动，但如能对客户流失倾向及时预警，进而分析流失的原因，在客户作出决定之前，推出符合兴趣的业务或产品或采取措施加以挽留，将能有效降低客户流失率。当然，客户挽留要因人而异，具体来说要结合客户流失的倾向高低、客户的贡献高低等指标，制定综合挽留方案。

结合信用卡客户流失管理案例，介绍完整的客户流失预警与分层挽留过程，从应用视角展现回归、分类和聚类算法的组合运用，如图6-1所示。

[image: ]


图6-1　客户流失管理过程


6.1　案例背景

随着信用卡市场的成熟，人均持卡量不断增加，加上第三方支付牌照的持续发放，人们可选择的支付手段不断丰富，信用卡客户流失（销卡）呈现常态化。C银行在国内信用卡市场中处于领先地位，管理层非常重视客户生命周期管理并取得了良好的回报，为进一步完善对客户流失及挽留环节的管理，管理层要求建立大数据模型，基于对客户销卡决心和预期价值的准确预测，制定差异化挽留策略，实现收益与成本的最佳平衡。具体来说，当客户打进电话提出销卡时，将客户的销卡决心、预期价值以及相应的应对策略，展示在客服人员的工作指导窗口上，在客户挽留环节改进客户体验，加强对潜在高价值客户的挽留力度。

如图6-2所示，为达到管理层的目标，需要解决三类问题：

1）客户销卡决心预测，实质为预测客户近期销卡的概率，属于分类问题；

2）客户预期价值预测，需要预测数值，是典型的回归问题；

3）基于这两个结果的客户细分，典型的聚类问题。
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图6-2　基于客户销卡决心和潜在价值的挽留策略（示意图）


6.2　数据准备


6.2.1　设定目标变量




目标变量就是常说的Y，本案例包含两个目标变量：是否销卡以及客户价值。相对应的，可能与Y有关系的一组变量，就是预测变量X。

客户销卡决心预测，实质为预测客户近期销卡的概率。销卡属于事件，事件发生之后只有两个状态：发生（通常用1表示）或者未发生（通常用0表示），而在发生之前则用概率表示，任何事件在发生前都不能说完全不会发生或者绝对会发生。经与业务讨论，目标变量设定为客户半年内有无提出过销卡。

客户预期价值预测，是预测客户近期能带来的利润贡献。利润是连续性的数值，根据每个客户带来的收入项和成本项计算，对于信用卡客户来说，收入项通常包括利息、分期手续费、取现手续费、交易回佣等，成本项通常包括占用资金利息、营销成本、客服成本、催收成本以及均摊的风险拨备及营业支出。与销卡概率预测模型一致，由财务部门按照全成本核算的规则，计算客户每个月的利润贡献，并汇总半年内的利润贡献作为目标变量。


6.2.2　设定时间窗

预测，就是根据已经发生的X（历史数据）提前推测出尚未发生的Y。但在建模的时候，目标变量Y应该也已发生，数据是确定的。怎么实现预测的提前性呢？Y和X的数据取自不同的时间段，X在前，Y在后，即设定两个时间窗，如图6-3所示。

Y发生的时间窗叫做表现期，需要先确定。例如现在是2016年7月22日，Y为客户半年内是否提出过销卡，表现期跨度为半年，通常将上一个月末作为截止点，前推半年（2016-1-1至2016-6-30）作为表现期窗口，期间客户如果提出过销卡则赋值“1”，否则赋值“0”，这是Y的取值。

X发生的时间窗叫做观察期，根据表现期窗口前推。观察期与表现期不能有重叠，那么，2015-12-31就是观察期的截止点，通常取1年的数据用于建模，观察期窗口就是2015-1-1至2015-12-31，根据期间发生的各种数据设计一组X变量。
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图6-3　建模数据的时间窗示例

两个问题。观察期应该设定多长？取决于积累了多久的历史数据和计算性能。时间越长，越可能设计出与Y有关系的变量；但变量越多，就越耗计算资源，而且随着时间的前推数据时效性会下降。一年是通常的选择。为什么表现期和观察期不能重叠？很简单，在应用模型预测Y的时候，表现期应该还没有开始，落入表现期的X也还未知。


6.2.3　设计预测变量

由于不知道哪些变量会准确反映出客户的销卡倾向或潜在价值，一个原则就是X变量多多益善。当然，从客户角度来讲，消费、取现、转账和分期是最主要的用卡行为，这些交易发生与否以及金额的大小直接体现着客户价值；用卡行为的变化、投诉、活动参与等情况则体现了用卡意愿，关乎销卡，这些变量应该重点设计。

预测变量的设计可以遵循特征维度×统计期方法，从观察期末开始向前递推，主要有四类变量：

1）静态变量。对于年龄、性别、持卡时长等变量，在一段时间内基本不变，直接取观察期末当天的数据。

2）时点动态变量。对于分期余额、额度利用率等变量，是截至某个时间点的状态数据，且在观察期内的每个月都会变化，从观察期末依次向前取每个月月末的状态数据。

3）期间动态变量。对于消费金额、取现次数等变量，属于一段时间内发生的数据，从观察期末依次向前取1～12个月的汇总数据。

4）衍生变量。顾名思义，根据上述变量交叉计算派生出来的变量，例如“最近1年月消费金额增长率”、“最近1个月消费金额/最近3个月平均消费金额”，有的衍生变量甚至没有明确的意义。

按照此方法，本案例分列六个特征维度（如图6-4所示），设计出了上千个预测变量，表6-1所示是其中几个预测变量的样例。
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图6-4　信用卡客户的六个特征维度

表6-1　预测变量X（部分样例）
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6.2.4　准备数据宽表

经过上面三个步骤，加工出可用于建模的数据宽表，按照客户号一一列出目标变量和预测变量，每个客户一条记录，如表6-2所示。其中：Csr_ID是客户编号；Sta_Dte是统计日期，即观察期截止日期；Evt_Flg是目标变量Y1——客户半年内是否销卡（1表示销卡）；Value是目标变量Y2——半年内客户价值；其他变量是预测变量X。表中实际上包括两个时间窗的数据，各个变量按照Sta_Dte分别取截至2015-1-31和2014-12-31的数据，一组数据用于训练模型，另一组用于验证模型效果。相关书籍中也有将同一个时间窗内的建模数据随机划分为训练集和验证集的方法，但这种划分方法不能验证模型的时间稳定性，而且当数据量足够大时，这种方法检验的实际上是随机数。按照时间窗平移的方法，则模拟了模型的实际应用过程，结果更可靠。

表6-2　建模宽表（部分样例）
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6.3　流失倾向预警：用Logistic回归构建响应率模型

流失倾向本质为客户近期销卡的概率，是典型的分类问题，Logistic回归和决策树是解决这类问题的主要算法，这里我们应用Logistic回归算法。

Logistic回归本身并不复杂，SAS EG或者开源的分析工具都支持这个算法，甚至不需要写代码，在交互界面上设置几个参数就可以完成建模、评分；但要获得更好的模型，通常需要做充分的数据预处理，这里介绍两个最主要的数据预处理步骤。需要强调的是，变量预处理和模型训练仅使用训练集数据，即表6-2所示中Sta_Dte=“2015-1-31”或“2014-12-31”一个时间窗内的记录，应用建立的模型对另一个时间窗的验证集数据进行评分，评估模型效果。这里Sta_Dte=“2014-12-31”的数据作为训练集。


6.3.1　粗分类

对于Logistic回归来说，变量粗分类可以提高预测效果和计算效率。

对于连续变量，针对每个变量x，按照目标变量的分布，进行“有监督”的离散化分组。举个例子，图6-5左图中显示随着持卡时长Csr_Dur的增加，客户的销卡率并没有呈现出增加或减少的规律，或者说Csr_Dur这个x与目标变量y不存在线性关系，Logistic回归模型只能解释线性关系，因此Csr_Dur是个不显著的变量，将被弃用。然而，根据y的分布对Csr_Dur进行分组后发现（右图），Csr_Dur在7～12个月、25～36个月时客户销卡率明显更高，6个月内、13～24个月和37个月以上的客户销卡率差不多。经过变量重构，像Csr_Dur这样原本与目标变量没有单调相关关系的连续变量具有了预测能力。
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图6-5　销卡率vs Csr_Dur

再说类别变量。在建模的时候，会先把类别变量转换为虚拟变量（哑变量）。假设变量“购物类型”有40个不同的取值，如果直接用于建模，则需要设计39个虚拟变量（避免共线性，设计40-1个哑变量即可），这就意味着，当一个类别变量有几百个选项时，会生成几百个哑变量，如果有数百个类别变量，就会有数百万个变量，这对计算资源是很大的挑战。

对于连续变量，SAS的PROC SPLIT过程步提供了粗分类方法，可以根据x变量与目标变量y的关系，实现最佳分组，让每个组内的目标变量取值接近但组间差异大。对于类别变量，可以先计算每个类别选项的WOE值（详见6.3.2节），然后同连续变量那样处理。连续变量的粗分类代码如下：

代码清单6-1　连续变量的粗分类代码（宏）



*Train 训练数据集;
*Target 目标变量名称;
*Leafsize 叶子节点最小规模;
*Bin_code_interval 分组代码输出数据集;
*Bin_drop_var 无法分组的变量数据集;
*Split_code_pth 分组代码输出路径;
%macro
split(train,target,var_numeric,minleafsize,bin_code_interval,bin_drop_var_numeric,split_code_pth);
data _null_;
    set dm_in.var_numeric NOBS=last;
    call symput('N_VAR',last);
    stop;
run; 
proc sql;
    drop table &bin_code_interval;
    drop table &bin_drop_var_numeric;
quit;
data _null_;
    set  &var_numeric;
    %do i=1 %to &N_VAR;
    if _N_=&i then do;
                     call
symput("TRAIN_VAR_&i",compress('T_'||name)||'(keep=&target
'||compress(name)||')');
    end;
    %end;
run;
%macro train_var;
     %do i=1 %to &N_VAR;
             &&TRAIN_VAR_&i
     %end;
%mend;

data %train_var;
    set &train;
run;

%do i=1 %to &N_VAR;
    data _null_;
            set  &var_numeric;
            if _N_=&i then do;
                    call symput('SPLIT_VAR',name);
            end;
    run; 
    proc split data=T_&split_var outtree=tre_&split_var
leafsize=&minleafsize criterion=chisq excludemiss;
            input &SPLIT_VAR/level=interval;
            target &target/level=binary;
    run;
    proc sort data=tre_&split_var(where=(label='<')) out=grp_&split_var;
            by y;
    run;
    proc sql noprint;
            select count(*) into:group
            from grp_&split_var;
    quit;
    %if &group>0 %then %do;
    data cde_&split_var;
            set grp_&split_var end=last;
            length code $1000;
            retain tmp;
            if _n_=1 then do;
                    code="if "||compress("&split_var.")||"=. then
"||compress("grp_&split_var=-1;");
                    grp_var=-1;
                    var="&split_var";
                    output;
                    tmp=compress(put(y,24.8));
                    code="else 
if .<"||compress("&split_var.")||"<"||compress(tmp)||" then
"||compress("grp_&split_var=")||put(_N_,5.)||";";
                    grp_var=_N_;
                    var="&split_var";
                    output;
            end;
            if _n_>1 then do;
                    code="else if
"||compress(tmp)||"<="||compress("&split_var.")||"<"||compress(put(y,24.8))||
" then "||compress("grp_&split_var=")||put(_N_,5.)||";";
                    grp_var=_N_;
                    var="&split_var";
                    tmp=compress(put(y,24.8));
                    output;
            end;
            if last then do;
                    code="else if
"||compress(tmp)||"<="||compress("&split_var.")||" then
"||compress("grp_&split_var=")||put(_N_+1,5.)||";";
                    grp_var=_N_+1;
                    var="&split_var";
                    tmp=compress(put(y,24.8));
                    output;
                    code="else
"||compress("grp_&split_var=")||put(_N_+2,5.)||";";
                    grp_var=_N_+2;
                    var="&split_var";
                    output;
            end;
    run;
    proc append base=&bin_code_interval data=cde_&split_var;
    run;
    %end;       
    %else %do;
    data drop_var_numeric;
            var="&split_var.";
    run;
    proc append base=&bin_drop_var_numeric data=drop_var_numeric;
    run;
    %end;
%end;
%let dsid=%sysfunc(open(&bin_code_interval));
%if &dsid>0 %then %do;
    data _null_;
            set &bin_code_interval;
            file &split_code_pth lrecl=32767;
            put code;
    run;
%end;
%let dsid=%sysfunc(close(&dsid));
%mend;




6.3.2　计算分组变量的WOE值和IV值

粗分类之后，全部变为类别变量，需要计算分组后的WOE（Weigh Of Evidence）和IV值（Information Value）值，以WOE值作为新的变量值，IV值则体现了变量对y的预测能力。WOE和IV值是信息论中体现信息量的指标，经常作为筛选显著变量的依据。上节提到的类别变量粗分类，可以先对原始变量计算WOE值，然后应用PROC SPLIT过程步进行粗分类，再计算WOE值。

如表6-3展示的两个变量为例，介绍WOE和IV值得计算方法。第一列是两个变量的粗分类，其他各列是WOE的计算过程。从表可见，WOE随销卡率增加，WOE>0表明这个区间内的销卡客户边际占比高于未销卡客户；IV值则体现了预测变量对目标客户的区分能力，即变量的显著性，一般来说，IV值在0.1～0.5之间表明变量与目标有一定的相关性，如果变量较少，也可降低对IV值的要求。当预测变量具有数百个时，建议通过IV值筛选50个左右的变量进入建模环节。

表6-3　粗分类（类别）变量的WOE和IV值计算
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需要指出的是，WOE变量能够简化模型，并提高计算效率，但会降低模型的可解释性。WOE和IV值的计算代码如下：

代码清单6-2　WOE和IV值的计算代码（宏）



%MACRO WOE_IV_LST(DEV,WOE_TABLE,target);
data  &WOE_TABLE;
length Var $40. VAR_LST $40. Var_GRP $40. TOT_IV sum_resp sum_nresp _freq_ badrate TOTALGOOD TOTALBAD PERCGOOD PERCBAD ODDS WOE IV 8.;
stop;
run;

PROC CONTENTS DATA=&DEV
    OUT=CONTENT_tmp(KEEP=NAME) NOPRINT;
RUN;

data CONTENT;
    set CONTENT_tmp;
    if upcase(substr(name,1,3))^='GRP' then delete;
run; 
proc sql noprint;
    select count(*) into:n_var
    from content
    ;
quit;
data _null_;
    set CONTENT;
    %do i=1 %to &N_VAR;
    if _N_=&i then do;
                    call
symput("FCT_VAR_&i",compress('F_'||name)||'(keep=&target nresp resp
'||compress(name)||')');
    end;
    %end;
run;
%macro FCT_var;
    %do i=1 %to &N_VAR;
            &&FCT_VAR_&i
    %end;
%mend;

data %FCT_var;
    set &DEV;
    if &target=1 then do;
            nresp = 1;
            resp = 0;
    END;
    ELSE DO;
            nresp = 0;
            resp = 1;
    END;
run;
%do j=1 %to &n_var;
data _null_;
set CONTENT;
if _N_=&j then do;
call symput('FCT_VAR',name);
stop;
end;
run;
proc summary noprint data=f_&FCT_VAR missing;
class &FCT_VAR;
var resp nresp;
output out=fct2 sum=sum_resp sum_nresp;
run;

data fct3;
retain &FCT_VAR;
label sum_resp = "GOOD" sum_nresp = "BAD" _freq_ = "G+B" badrate = "BAD RATE(%)";
if _n_=1 then set fct2(keep=sum_resp sum_nresp rename=(sum_resp=TOTALGOOD sum_nresp=TOTALBAD));
set fct2(where = (_type_ = 1));
if sum_resp = 0 then PERCGOOD=0.5/TOTALGOOD;
else PERCGOOD=sum_resp/TOTALGOOD;
if sum_nresp = 0 then PERCBAD=0.5/TOTALBAD;
else PERCBAD=sum_nresp/TOTALBAD;
BADRATE = sum_nresp / _freq_ ;
ODDS=PERCGOOD/PERCBAD;
WOE = log(ODDS);
IV= (PERCGOOD-PERCBAD)*WOE;  
format badrate 10.4;
drop _TYPE_;
run;

proc sql noprint;
select sum(IV) into: TOT_IV
FROM FCT3;
QUIT;

DATA FCT4(DROP=&FCT_VAR);
LENGTH Var VAR_LST Var_GRP $40 TOT_IV 8;
SET FCT3;
VAR="&FCT_VAR";


Var_GRP=COMPRESS("&FCT_VAR")||COMPRESS(&FCT_VAR);
      TOT_IV=&TOT_IV;
      VAR_LST=&FCT_VAR;
      RUN;

PROC APPEND BASE=&WOE_TABLE DATA=FCT4;RUN;  
%end;
%MEND;




6.3.3　共线性检验

Logistic回归算法本身并不检验变量间的共线性，但这又的确会影响模型的稳定性，但经过上述两个步骤重构的Woe_x变量，可以像线性回归那样检验共线性。方差膨胀因子（Variance Inflation Factor，VIF）是最常用的共线性诊断指标，对于每个预测变量Woe_x，其VIF的计算公式为：VIF=1/（1-Rsquare），其中Rsquare是以Woe_x作为目标变量对其他变量Woe_x作回归分析的结果。Rsquare是回归模型的重要评价指标，原理不多介绍，只需记住一点：Rsquare接近1，意味着Woe_x越可以由其他变量Woe_x计算得到；与此一致，某个变量Woe_x的VIF越大，则它与其他变量之间的共线性越严重。

应用SAS中的Proc Reg过程步可以计算变量的方差膨胀因子VIF，代码如下。由于仅检验变量共线性不训练模型，目标变量可任意设定，只要后面列出所有预测变量即可。COLLIN COLLINOINT是检验共线性的另一个指标——条件因子，这里不多介绍。

代码清单6-3　共线性诊断（方差膨胀因子计算）代码



Proc Reg Data=Train_Woe;
    Model Evg_Flg=Woe_Age Woe_Gen …
/ VIF COLLIN COLLINOINT;
Run;



经验判断方法表明：当0<VIF<5，变量间存在较弱的共线性；当5≤VIF<10，存在较强的共线性；当VIF≥10，存在严重的共线性，一般要求VIF小于5。通常根据VIF从大到小逐个剔除变量，重复运行上面的代码，直到所有变量的VIF都降到5以下，除非明确知道哪些变量存在共线性，可以一次性剔除。图6-6所展示的是从上述代码输出中截取的部分变量，就这些变量而言不存在共线性问题，如果变量较多且对共线性要求特别挑剔，可以先删除VIF最高且t值（反应变量的显著性）较小的变量（比如Woe_R12m_Avg_Cns_Cnt），然后再运行上述代码。
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图6-6　共线性检验的输出结果（部分变量）


6.3.4　模型训练：显著性检验

经过数据预处理和共线性检验，得到一组与目标变量有一定相关性、彼此独立且分布经过优化的候选变量，一般会保留50～100个，接下来就是挑选显著变量训练模型。这里使用SAS的Proc Logistic过程步实现，代码及注释如下。

经过显著性检验，通常保留10个左右最为显著的变量。

代码清单6-4　显著性检验代码



Proc Logistic data=train_woe out=train_stat;
/*调用SAS的Proc Logistic过程步，并指定数据集train_woe，变量已经过粗分类转化为woe变量，模型参数输出到train_stat表*/
Model Evt_Flg (Event='1') = &Var_Woe. / selection=stepwise
sle=0.05 sls=0.05;
/*显著性检验使用逐步筛选法，设定sle和sls两个检验指标，sle<0.05时变量进入模型，sls<0.05时变量留在模型中*/
run;



Proc Logistic过程步运行之后，会输出显著变量（见图6-7前半部分表）以及预测概率和观测响应的关联指标（见图6-7后半部分表）。上表：估计值是模型中每个变量的参数，最后1列p值是变量的显著性水平，留在模型中的全部低于0.05；下表：一致部分所占百分比，指模型是否足够准确地预测了训练集本身的数据，越接近1，则预测概率越能区分目标变量是“0”还是“1”，这里为89.7%，表示89.7%的客户被准确预测了。
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图6-7　Proc Logistic的输出：显著变量和一致对占比

统计指标仅反映了模型对训练集数据自身的拟合情况，模型是否能够准确预测验证集数据以及接下来不断前推的时间窗数据，则需要根据实际打分。下面介绍更具实际意义的评估指标。


6.3.5　模型评估


1.应用模型为验证集客户打分


训练模型的目的是为了对客户进行打分，预测销卡概率。模型就是公式logit（Evt_Flg）=1.1598+0.3815*Woe_Csr_Dur+…，按公式里的变量准备好数据，应用公式计算出结果再转换为概率打分，就是预测了。推荐两种最常用的打分方法。

方法1：把训练集保存下来，只保留显著变量。应用的时候按照这个样式准备好数据宽表，目标变量全部设置为缺失值。运行Proc Logistic过程步同时用“Score”进行打分，由于无需检验变量的显著性，设定“selection=none”。

这里我们应用Sta_Dte=“2015-1-31”的验证集数据，对变量优化分组并计算Woe值，然后将目标变量设置成缺失，与训练集数据Train_Woe放在一起构成表Train_Woe2。运行如下代码：

代码清单6-5　数据打分代码



Proc Logistic data= train_woe2 out=train_stat;
Model Evt_Flg (Event='1') = &Var_Woe. / selection=none;
Score data= train_woe2 out= score_p;
run;



打分结果如表6-4所示，Sta_Dte=“2015-1-31”对应的记录就是应用模型对验证集客户做的打分结果。

表6-4　模型打分结果
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方法2：上面方法的问题是每次应用都需要先做数据预处理，且打分方式难以部署到应用系统。所以更好的方法是输出打分代码，一组if then打分规则，建立原始建模变量和目标变量间的关系。格式如下，应用这组规则可直接对验证集数据打分。

代码清单6-6　If then打分规则示例（模型）



lnp=0;
…
if .<Total_call_nbr<2.5 then lnp=lnp+-7.9874;
else if 2.5<=Total_call_nbr<3.5 then lnp=lnp+-1.0315;
else if 3.5<=Total_call_nbr<4.5 then lnp=lnp+0.0587;
else if 4.5<=Total_call_nbr<5.5 then lnp=lnp+0.3713;
else if 5.5<=Total_call_nbr<6.5 then lnp=lnp+1.1691;
else if 6.5<=Total_call_nbr<7.5 then lnp=lnp+1.2862;
else if 7.5<=Total_call_nbr then lnp=lnp+2.2826;
…
lnp=lnp+1.1598;
p1=1-exp(lnp)/(1+exp(lnp));




2.模型的4个评估指标


无论哪种方法，最终都可对验证集中的客户进行打分，预测出接下来的销卡（响应）概率。模型不能完全准确地区分出响应客户，而是给响应客户总体更高的打分，因此评估不应针对单个客户，而应该针对客群。对于验证集客户，根据预测概率P_1从大到小排序，将全部客户等分为若干组，然后计算每组客户的实际响应率和平均预测概率，并计算KS等相关指标，代码如下，表6-5所示是计算结果。

代码清单6-7　模型评估指标的计算代码



data valdt;
set score_p;
where sta_dte='31jan2015'd;
run;

%macro Fit(in,out,grp_cnt,pred_var,act_var);
data work.tt1;
set &in;
run;
data _null_;
 set work.tt1 nobs=obs ;
 call symput("Base",obs/&grp_cnt);
 stop;
run;
proc sort data=work.tt1;
by  descending &pred_var; 
run;
data work.tt1;
N=_N_;
set work.tt1;
format Grp2 4.0; 
Grp2=INT((N-1)/&base);
run;
proc means data=work.tt1 nway noprint;
class  Grp2 ;
output out=&out mean(&pred_var &act_var)=pred_evt actual_evt;
run;
%mend;
%Fit(valdt,fit_v,20,p_1,evt_flg);

*indicators;
proc sql;
select sum(_freq_*actual_evt) into:var1 from fit_v;
select sum(_freq_-_freq_*actual_evt) into:var2 from fit_v;
quit;

data tmp1;
set fit_v;
resp=_freq_*actual_evt;
nonresp=_freq_-resp;
retain cul_resp 0;
cul_resp=cul_resp+resp/&var1.;
retain cul_nonresp 0;
cul_nonresp=cul_nonresp+nonresp/&var2.;
ks=cul_resp-cul_nonresp;
retain base 0;
base=base+0.05;
lift=cul_resp/base;
run;



表6-5　模型评估指标
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表中包含了两条曲线和两个统计指标，从多个角度评估模型的准确性、区分度和提升度。

图6-8所示是拟合曲线（左图）和ROC曲线（右图）。将每组客户的平均预测概率和实际响应率绘制出来，就是拟合曲线，能够直观展示模型的准确性。解读方法：两条曲线重叠，说明总体预测偏差小；曲线陡峭下降，说明模型区分能力强，能够将潜在销卡客户圈定在比较小的范围内（可以更多的节省营销成本）；曲线平滑，说明模型较为稳定，无过拟合问题。ROC曲线即累计边际响应率，体现模型覆盖响应客户的能力。假设将全部客户随机的等分20组，那么每组将涵盖5%的销卡客户，模型的作用就是通过评分将销卡客户集中到打分最高的少数几组内。图中所示，打分最高即最可能销卡的5组客户（占总量的25%），覆盖了75%实际销卡的客户，换言之，只要针对这25%的客户进行挽留，就能获得对全部客户挽留75%的效果，而成本却节省了75%。
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图6-8　预测模型的拟合曲线和ROC曲线

两个统计指标是KS和LIFT。KS=累计响应率-累计未响应率，用于量化评估模型的区分度，通常使用20组中最大的那个值。根据经验，KS介于30%～60%说明模型具有较强的区分度，能够将销卡客户区分出来，该例KS=62.9%。如果KS过高，通常以60%为参考，需要检查变量的设计是否存在问题，或者应用更多的验证集检查过拟合情况。Lift体现模型的提升度，即ROC曲线中两个指标的比值，通常特指第一组的最大值，Lift指相比不使用模型，应用模型能够最大限度地缩小目标客户分布范围的能力。该例Lift为4.6，说明打分最高的一组客户命中率是不使用模型的4.6倍。


6.4　潜在客户价值预测：两阶段建模法

预测数值，是典型的回归问题，线性回归是最常用的算法。这里介绍Logistic回归和线性回归相结合的两阶段法，先用Logistic回归预测客户为高价值的概率Ph，再将Ph作为一个预测变量与其他变量X一起建立线性回归模型。实践证明，两阶段法可大幅提高预测的准确度。


6.4.1　阶段1概率预测

首先根据训练集的客户价值（目标变量Value）将全部客户划分两组：高价值客户和低价值客户。划分方法很多，通常采用二八原则，价值最高的20%客户定义为高价值客户，也可绘制Value的分布图，将拐点作为划分依据。划分之后新增一个目标变量Value_H，高价值客户Value_H=1，否则Value_H=0。

然后，我们以Value_H为目标变量，构建Logistic回归模型，方法同上节。最终，我们将得到每个客户为高价值的概率Ph及打分代码。


6.4.2　阶段2数值预测

线性回归模型的训练主要包括共线性检验和显著变量筛选两项内容。预测变量通常选择数值类型的变量，对于离散型变量，通常采用其他方法选择最有影响力的变量划分客群，为每个客群分别建立线性回归模型，或者在阶段1转化为WOE变量。此处我们重点介绍线性回归模型的构建，变量预处理不再赘述，Proc Reg是SAS中最基本的线性回归过程，代码及主要含义如下。同Logistic回归一样，将测试集的目标变量全部置空，则这部分客户不参与模型训练，但会计算预测值，可在模型训练的同时直接完成打分。

代码清单6-8　线性回归代码



proc reg data=train_value outest=para ;
/*指定建模数据集train_value，将通过显著性检验的变量和参数估计值输出到指定的数据集para中* /
model Value=&var. Ph/ vif collin selection= stepwise sle=0.05 sls=0.05;
/*指定目标变量Value和预测变量x，这里用宏var表示；显著性检验采用逐步回归法，同时检验共线性，参数含义同上节介绍*/
output out=pred_value p=Pred_v;
/*对数据集打分，并输出到指定数据集pred_value中，打分变量命名为Pred_v */
run;



运行这段代码后，观察输出结果，最主要的就是下面这两个表。上表给出了模型的总体拟合效果R方；图6-9所示为显著变量、参数、显著水平及方差膨胀因子VIF，Ph是阶段1模型输出的预测概率。t值和p值反映变量的显著性水平，t值越大（p值越小，一般要求p值小于0.05），变量越显著，这里Net_Cns_Cnt最为显著；所展示变量的VIF均小于5，不存在共线性；参数值的符号反应变量与目标是正相关还是负相关，这几个全是正相关。补充一点，由于变量量纲不同，参数值大小并不反映显著性。
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图6-9　线性回归建模的输出

表6-6是预测结果，在建模宽表的基础上增加了一列Pred_v，是应用模型预测出的每个客户的客户价值。由于在模型训练前将Sta_dte=“2015-01-31”的验证集客户的目标变量全部置空，因此验证集数据不参与建模，但模型会同样对其计算预测值，可用于评估模型效果。

表6-6　客户价值预测结果
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6.4.3　模型评估

对于线性回归模型，主要有两项评估指标。


1.R2



R2
 体现了预测变量X对目标变量Y的解释能力。R2
 介于0到1之间，越接近1表示模型拟合的越好。由于按照R2
 的定义，变量数越多则R2
 越大，图6-9所示的调整R2
 则对变量数作了校正，可与R2
 结合起来使用。R2
 代表的是模型对训练集的拟合效果，模型拟合的好并不代表在实际应用时就能准确的预测，也可能存在过拟合，因此R2
 是评估模型的必要条件，而非充分条件。


2.拟合曲线


与上节介绍的响应率模型一样，根据验证集的预测结果，对比客群的预测值和实际值，最有说服力。通常按照预测值从高到低等分20组，应用表6-7对应的代码和方法，计算每组的平均预测值和实际值，绘制拟合曲线，如图6-10所示。

拟合曲线的解读方法同Logistic模型：其一，两条曲线一致，表示预测值与实际值总体分布一致；其二，实际值曲线陡峭下降且平滑，代表模型具有较强的区分度，能够将高价值客户区分出来。这个模型的拟合曲线就符合以上两个特点，预测价值最高的第一组客户显著高于第二组，拐点出现的早，说明模型能够将高价值客户圈定在非常小的范围内，另外曲线走势平滑，说明模型稳定。
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图6-10　预测模型的拟合曲线（验证集）


6.5　细分：差异化营销服务的基础

两个模型建立之后，已经可以预测未来哪些客户更可能流失及其潜在价值高低，需要做的是识别最值得挽留的客户，有效地分配营销资源。在客户服务和经营成本不变的情况下，通过对服务资源调整结构和重新配置，对不同流失倾向和价值的客户提供差异化营销服务，是较为有效的策略。

细分，是差异化策略的基础，对于2个以上维度的细分通常采用聚类算法实现。当客户量（观测数）较少时，可以采用谱系聚类，否则推荐使用Kmeans算法，数据输入格式如表6-7所示。

Kmeans算法的核心目标是将每一条观测（这里为客户）按照指定维度划分归类，每一类内的观测尽可能相似，类之间的观测差异尽可能大。关于算法的原理和步骤，可查阅相关书籍，实际应用过程中，Kmeans算法通常包括以下步骤：

表6-7　客户未来半年销卡概率和潜在价值（Pred_dat）

[image: ]



1.异常值处理


Kmeans算法对于特别大的异常值和极值非常敏感，其结果是将90%以上的观测都聚为一类，没有区分开。较为有效的处理方法是直接剔除少数异常值（如果聚类的目的就是发现异常值，另当别论），或者根据分位数，将少量极值替换为较小的分位数，去除干扰，但不会影响聚类的有效性。


2.相关分析


变量之间存在高度相关性，意味着他们体现的是同一类信息，而聚类是为了从不同信息维度区分个性和共性。因此，聚类的各个维度不宜存在相关性，需要尽可能减少维度数量，让聚类结果更直观。


3.主成分分析或因子分析


承接上一步，当发现变量间存在相关性时，可以直接删除其中一个变量，主成份分析和因子分析则提供了相应的技术手段。同时，当变量较多时，这两类分析可以起到降维作用，在少数几个综合指标或维度的基础上进行聚类，结果会更易懂。聚类的维度应越少越好，有时可以先对变量进行聚类，然后针对每一类变量分别聚类。


4.数据标准化


这是Kmeans算法的必要步骤，哪些观测应该聚为一类取决于变量间的距离，欧几里德距离或马氏距离都可以，但如果变量的量纲不同，显然不能放在一起计算距离。例如概率P_1和潜在价值Pred_v两个变量，直接放在一起计算距离，P_1可以忽略。


5.聚类


单纯的聚类算法只是计算观测之间的距离，按照设定的聚类数量，通过不断地迭代，将距离接近的观测归为一类。当然，聚类是否合理，需要解读关键的评价指标。聚类过程的参数含义如表6-8所示。

对于该例，仅有两个变量且均有明确的业务含义，可以直接从第4步开始。代码及参数含义如下：

代码清单6-9　数据标准化代码



proc standard data=pred_dat out=tmp1 mean=0 std=1;
var p_1 pred_v;
run;

proc fastclus data=tmp1 summary maxc=4 maxiter=99 
outseed=seed replace=random random=1 
out=tmp2 outstat=stat;
var p_1 pred_v;
run;



表6-8　聚类过程的参数含义

[image: ]


运行上述代码后，输出结果如图6-11所示。

[image: ]


图6-11　聚类结果

主要通过四项指标评价聚类的效果：

1）每一类的频数是否合理

频数太少的类可能是异常值或极值，频数太多可能没有充分划分。一般要求每一类的频数占总体的5%以上。

2）ERSQ

近似期望总体R方。模型总体拟合度，评价类间差异是否够大，理想为1。

3）CCC

立方聚类准则。评价类内相似性是否够大，一般要求大于2。

4）PSF

伪F统计量。评价聚类数量是否合理，是否越大越好。

显然，这些指标很大程度上取决于预先设定的聚类数量，通常需要指定不同的聚类数量，多次聚类，对比这些指标，最终选择比较合理的结果。实际上，聚类并不需要追求指标上的最优解，只要得到合理的细分即可，聚类的数量更多依据于业务策略的需要。

总之，到此就实现了如图6-2所示的客户细分，这里以划分4类作为示例，但实际工作中要参照营销策略的详细程度。具体营销服务策略的制定需要营销、客服、科技等多个部门合作，涉及财务预算、成本核算与分摊等多项内容，不在本章范畴内，这里不再赘述。


6.6　小结

反欺诈通常包括两类：贷款申请阶段的反欺诈和贷后交易过程的反欺诈，对于金融企业来说，前者的欺诈风险通常存在于新客户，引进各方面的外部数据用于建立欺诈黑名单和评分模型非常关键，而建模方法和过程与文中内容一致。

线性回归和Logistic回归是最常用的两种预测方法，分别用于预测连续数值和事件发生的概率。算法本身和模型的训练过程并不复杂，复杂的是前期的数据预处理，从一定程度上来说这决定了模型拟合的质量。当然，数据预处理是可选项，如果对模型效果没有特别的追求，建模仅需三步：准备数据、模型训练即显著性检验和效果评估。

有两个误区值得注意：因果倒置和拘泥于统计指标。即使很资深的分析人员也容易犯因果倒置的错误，用“果”来预测“因”，例如“高价值的客户，客户等级高，因此认为客户等级是客户价值预测模型的显著变量”，实际上客户等级根据客户价值划分，价值高的客户等级就高，因此客户价值是因，客户等级是果，如果用客户等级来预测客户价值就犯了因果倒置的错误。同样一个例子，“发达国家都拥有大量的私人轿车，为了缩短与发达国家的差距，我国也应该大量发展私人轿车”这一论述也犯了因果倒置的逻辑错误，“国家发达”是因，“私家车多”是果，并不能通过增加私家车让国家发达起来。因此，相关性分析和关联分析可以不考虑因果，但预测模型必须考虑孰因孰果，X是因，Y是果。通过时间窗将X和Y的发生顺序区分开来，X发生在先，Y发生在后，可在很大程度上避免因果倒置，但对于模型的显著性变量仍需要认真分析对预测真正起作用的原因是什么，让模型站得住脚。另外，在模型训练过程中，会有大量的统计学指标从各个角度评估变量及模型的效果，一定要记住，这些指标仅反映了模型对训练集本身的拟合情况，模型真正的效果体现在能否准确、可靠、稳定地应用于预测，所以直接对比预测结果和实际值是最好的评估方法。

特别声明，本案例数据仅为介绍方法而设计，并非真实数据，结论不可直接使用。
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