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基于优化 GA-BP神经网络的金融产品营销预测 

金鑫，潘宜安，吴靖 

（中央财经大学 信息学院，北京 100081） 

摘  要：传统 BP 神经网络存在着网络结构参数确定过于依赖经验、易于陷入局部解等缺陷，为了改进 BP 神经

网络模型的应用缺陷，提出优化 GA-BP算法，通过 GA算法优化 BP神经网络拓扑结构和网络参数初始值的选取

过程，并且为了验证模型的可行性，以某银行短期理财产品营销的客户历史数据作为实证研究对象，并通过与

BP 神经网络模型的对比实验，验证该模型可以更精确地预测银行理财产品的客户营销结果。实验结果表明将该

模型用于对金融产品营销数据的仿真计算，可以更精确地预测未来营销结果。 
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Financial production marketing prediction 

based on optimization GA-BP neural network 

JIN Xin, PAN Yi-an, WU Jing 

(School of Information, Central University of Finance and Economics, Beijing 100081, China) 

Abstract: The traditional BP neural network has some application problems. For example, the network structure parame-

ter is too dependent on experience and easy to fall into local solution. In order to improve the application defects of BP 

neural network model, the optimization GA-BP algorithm to optimize BP neural network topology and the selection 

process of network initial parameter value is proposed. In order to verify the feasibility of the model, marketing customer 

historical data of a bank short-term financial products as the research object is used to validate the model which could 

more accurately predict the customer compared with BP neural network model. The test results show that the model could 

be applied to analysis financial product marketing data and more accurately predict the future marketing results. 
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1  引言 

随着市场竞争愈演愈烈，商业银行除了经营传

统的存贷款业务外，现在更创新了多种金融产品来

提高银行的盈利水平。精确定位目标客户群体，合

理预测产品销售结果，有利于更合理地分析产品的

盈利性。目前用于商业银行客户市场细分、销售预

测的方法主要包括神经网络、决策树以及遗传规划

等，其中神经网络是商业预测方法的热点。对数据

的逻辑关系要求不严格，不必详细表述自变量与因

变量之间的函数关系，使 BP 神经网络成为应用最

广泛的神经网络模型[1]。BP神经网络存在着网络结

构参数确定过于依赖经验、易于陷入局部解等缺

陷，而遗传算法 GA可以在全局范围搜索最优点，

弥补了 BP 算法的不足。本文从这点出发，探索将

GA算法与 BP神经网络模型相结合，运用于金融产

品的销售预测。 

2  相关工作 

人工神经网络是模拟人的思维的一种算法，最

早的研究工作可以追溯至 20世纪 40年代，心理学

家W Mcculloch和数理逻辑学家W Pitts在分析、总
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结神经元基本特性的基础上提出神经元的形式化

模型。后面的学者在此基础上，不断对神经元联结

的更新机制进行探索和发展。如 D Hebb提出 Hebb

学习规则[2]、B Widrow 和 M Hoff 等提出 Adaline

理论等。然而有效更新隐含层连接权值的算法始终

匮乏。上世纪 80年代，以McClelland J L, Rumelhart 

D E为首的美国 PDP小组在神经网络中成功应用误

差反向传播算法[3]，最终提供了有效调整非线性连续函

数多层前馈神经网络的权重的算法。 

BP 神经网络具有给定足够多的隐藏单元和训

练样本，可以逼近任何函数的优点，这使其得到越

来越广泛的应用。但标准的 BP 算法在应用中暴露

出不少内在的缺陷：如 BP 算法的神经网络模型参

考自适应控制实时性差、精度不高、收敛慢，对此，

李红、杨剑锋提出了基于改进的双向权值调整 BP 

算法的神经网络模型参考自适应控制[5]。对于 BP

神经网络收敛速度慢的缺陷，早在 1996 年，我国

学者席道瑛、张涛就证明利用模拟退火算法与 BP

神经网络相结合计算可以具有良好的收敛速度[6]。 

对于网络参数选取易于陷入局部极值的缺陷，

最常的是应用粒子群算法、遗传算法等进行优化。张

卫东、韩云昊进行的银行信用风险评估[7]，苏晨、李

成义进行的服装销售预测[8]等，是将遗传算法与 BP

神经网络相结合在商用领域预测的研究应用。但他

们对遗传算法的结合应用只限于对网络初始权值、

阈值参数的优化，侧重于利用 GA的全局搜索功能

突破权值、阈值局部极值的缺陷，并没有涉及网络

结构参数确定经验化的问题。 

本文以某银行短期理财产品营销的客户历史

数据作为实证研究对象，使用 GA 算法优化 BP 神

经网络参数，突破 BP 神经网络局部最小值以及网

络拓扑结构选择的主观性的限制，建立实现全局最

优的拟合模型。该模型可以预测新客户的营销状

况，为银行的定向营销策略提供指导。 

3  GA算法与 BP神经网络 

3.1  GA算法 

遗传算法模拟自然选择，将自然界的遗传进化

理念运用到解决问题中。所谓自然选择通过优胜劣

汰的方式使逐代进行遗传进化，从而最终存活下来

的物种具有最好的适应性。遗传算法其实质上把问

题可行解经过遗传编码操作变成向量（即染色体），

而向量中的每一个元素就是染色体中的遗传基因。

由此产生初始种群后，按照自然选择的原理，逐代

演化产生出越来越好的近似解。在每一代，根据问

题域中个体的适应度大小选择个体，并借助遗传

算子进行组合交叉和变异，产生出代表新的解集

的种群。末代种群中的最优个体即为问题的近似

最优解。 

在具体实现上，先进行遗传算法种群初始化编

码，将问题的解集初始化，接着对种群进行遗传算

法基本操作，计算个体适应度值。最后循环操作直

至找到相对最优适应度值对应的个体即为问题的

最优解。遗传算法基本操作包括选择、交叉、变异。 

遗传算法的优点是在使用概率搜索技术的同

时，进行解空间的多点搜索，避免了陷入局部最小

值，增加了搜索的灵活性，提高了系统的计算速度。 

3.2  BP神经网络 

BP 神经网络是在非线性变换单元组成的多层

前馈网络中应用后向传播误差算法进行学习，其工

作机制是通过将误差回溯，然后利用梯度下降法对

连接的参数进行更新，不断减少误差[9]。 

整个 BP 网络的运算过程主要包括前向传播输

入和后向传播误差。由训练元组以及相关联的目标

值组成的数据集D，对D中每个训练元组进行操作。 

在前向传播输入的过程对输入层单元 j，输出

值等于输入值 O

j

=I

j

；对于隐含或输入层单元 j，

I

j

=Σ

i

W

ij

O

i

+θ

j

，O

j

=1/(1+e

-Ij

)，其中，W

ij

是上一相邻

层单元 i到单元 j的连接权重，θ
j

是单元 j的偏倚值，

用来改变单元的活性。 

后向传播误差包括误差计算和权值与偏倚值

更新。对每个输出层单元 j 的误差 Err

j

=O

j

(1−O

j

) 

(T

j

−O

j

)，其中，T

j

表示 j 基于给定训练元组的已知

目标值；对每个隐含层单元 j 的误差 Err

j

= 

O

j

(1−O

j

)Σ

k

Err

k

W

jk

。K单元是下一相邻层单元。将误

差值回溯，更新权值和偏倚值。对网络中的每个权

值 W

ij

，计算权重增量 ∆W

ij

=lErr

j

O

j

，W

ij

=W

ij

+∆W

ij

；

偏倚值增量 ∆θ

j

=lErr

j

，θ

j

=θ

j

+∆θ

j

，l表示学习率。循

环上述过程直至满足终止条件[10]。 

BP 神经网络根据所提供的数据，通过学习和

训练找出输入与输出之间的内在联系从而求取问

题的解，而不是完全依据对问题的经验知识，因而

具有自适应特点，这对于弱化权重确定中的人为因

素是十分有益的。但算法中网络的隐含层层数和单

元数主要依靠经验确定，影响了模型预测结果的客

观性。而由于 BP神经网络的本质上是梯度下降法，
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所要最小化的目标函数又比较复杂，因此容易陷入

局部极小点且学习过程收敛速度慢。 

4  优化 GA-BP神经网络  

神经网络参数的初始值，即神经网络的权值和

阈值的初始值，决定了 BP 神经网络训练在误差曲

面的开始点及隐含层权值在训练初期的调整量，值

得大小会对计算时间及 BP 算法的预测质量产生影

响，因此获取合适的网络参数至关重要。 

神经网络结构的设计要考虑设几个隐含层和

每个隐含层设几个隐含层节点的问题。对于隐含

层数的设计，理论认为至多 2 层隐含层的前馈网

可以映射所有连续函数，而节点数个数的设计会

影响到网络从样本中获取信息的能力。隐含层节

点的作用是从样本中提取并储存其规律，每个节

点有若干个权值，每个权值都是增强网络映射能

力的一个参数。节点数量太少，网络从样本中获

取信息的能力就差，不足以概括和体现训练集中

的样本规律；节点数量过多，有可能把样本中非

规律性的内容如噪声等也学会记牢，从而出现所

谓“过度拟合”问题，反而降低了泛化能力。所以，

神经网络结构的设计也是运用 BP 神经网络进行

预测前的准备要点。

 

利用 GA优化神经网络，主要是借用了试凑法

的思想，在全局范围内寻找最优网络结构与网络参

数，使网络误差达到最小。GA 的全局寻优能力与

BP神经网络的非线性拟合能力使 GA-BP的结合应

用备受研究人员关注。 

4.1  优化算法设计 

GA-BP算法运用GA先优化神经网络拓扑结构

再优化网络参数，最后回归 BP 预测模型。算法过

程如图 1所示。先对网络拓扑结构进行 GA优化，

即确定网络隐含层数、隐含层节点数的最优个体，

接着，将最优个体代入网络参数的 GA优化过程，

优化网络连接权值与阈值。 

在计算过程中，GA与 BP是紧密衔接的，在优

化层数、节点数及权值、阈值时须反复调用 BP 用

于适应度值计算；在得到最优的网络结构、网络参

数后，需要回归到 BP算法用于数据的预测。 

4.2  算法操作 

在 GA-BP 神经网络中，算法的操作主要包括

遗传算法中包含的种群编码、遗传操作、适应度计

算、以及 BP学习训练等。 

 

图 1  GA-BP算法流程 

4.2.1 遗传种群编码 

在 GA-BP神经网络中，遗传算法操作主要作

用于网络拓扑结构及网络参数 2 个对象的优化。

相应地，种群的编码也分为 2 种：网络拓扑结构

编码及网络参数编码。网络拓扑结构的个体编码

结构包含 3 部分：隐含层层数标识、第一隐含层

的单元数、第二隐含层的单元数(包含 2个隐含层

的多层神经网络可以近似拟合所有函数)。网络参

数的个体编码由输入层与隐含层连接权值、隐含

层阈值、隐含层与输出层连接权值以及输出层阈

值 4 部分组成 [11]。假设 BP 神经网络结构为

33−10−1，即输入层 33个节点，隐含层 7个节点，

输出层 1 个节点，共 33×7+7×1=238 个权值，

7+1=8 个阈值，所以遗传算法网络参数个体编码

长度为 238+8=246。 

4.2.2  遗传算法操作 

遗传算法操作主要包括：选择、交叉和变异。 

选择操作：采用轮盘赌法，基于适应度比例确

定选择的策略，每个个体 i的选择概率为 
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其中， /

i i

f k F= ，
i

F 为个体 i 的适应度值，由于

适应度越小越好，所以在个体选择前对适应度值求

倒数；k为系数；N为种群个体数目。 

交叉操作：第 k个染色体 a

k

和第 l个染色体 a

l

在 j位的交叉操作方法如下。 

 

(1 )

(1 )

kj kj ij

lj lj kj

a a b a b

a a b a b

= − +




= − +




 (2) 

式（2）中，b是[0,1]间的随机数。 

变异操作：选取第 i个体的第 j个基因 a

ij

进行

变异的操作方法如下。 
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ij ij

ij

ij ij

a a a f g r

a
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+ −
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式(3)中，a

max

为基因 a

ij

的上界；a

min

为基因 a

ij

的下界；
2 max

( ) (1 / )f g r g G= − ；r

2

为一个随机数；

g为当前迭代次数；G
max

为最大进化次数；r为[0,1]

间的随机数。 

4.2.3  适应度计算 

进行训练时，将期望输出设为 y(k)，将调用 BP

神经网络算法产生的网络当前输出设为 y

t

(t)，目标

函数为 

 

2

1 1

1

( ( ) ( ))

2

q s

t

k t

F y k y k= == −
∑ ∑

 (4) 

其中，q为训练样本数，s为网络输出节点数。 

4.2.4  BP神经网络学习训练 

BP 神经网络的训练过程包括以下几个步骤：

网络初始化、隐含层及输出层输出计算、误差计算、

权值及阈值更新。 

网络初始化是根据系统输入输出序列(X；Y)

确定网络输入层节点数 n、隐含层节点数 l，输

出层节点数 m，初始化输入层、隐含层和输出层

神经元之间的连接权值 w

ij

，w

jk

，初始化隐含层

阈值 a，输出层阈值 b，给定学习速率和神经元

激励函数。 

隐含层、输出层输出计算是根据输入向量

X，连接权值 w

ij

以及阈值 a，计算隐含层输出

H，并根据 w

jk

和阈值 b，计算 BP 神经网络预

测输出 O。  

误差计算是根据网络预测输出 O 和期望输出

Y，计算网络预测误差 e。权值、阈值更新是根据网

络预测误差 e 更新网络连接权值 w

ij

，w

jk

以及网络

节点阈值 a，b。 

5  实证分析——基于金融产品营销预测 

本文使用 GA 算法优化 BP 神经网络结构、参

数，以某银行短期理财产品营销的客户历史数据作

为实证研究对象，验证该模型可以更精确地预测银

行理财产品的客户营销结果。 

5.1  数据预处理 

5.1.1  行为特征的选取 

最初从银行得到的数据不乏冗余而对预测结

果没有帮助的属性。一组经过量化后的营销行为属

性，可以区别 2类营销行为具有显著的差异，这样

的属性称其为行为特征。从一组特征中挑选出最有

效的特征以达到降低特征空间维数的目的，这个过

程叫特征选择。为了更精确的客户购买行为的预测

结果，需要对初始特征值进行选择。 

特征选取的方法：在给定维数 D 的特征空间

内，选择这样的 d个特征(d≤D)，使营销成功与失

败的 2种类型能够尽可能的分隔开。对于成功营销

的情况(A)和营销失败的情况(B)2 类，A 的样本中

的任何一个属性与B中相对应的属性值都有一个距

离，把所有这些距离相加求平均，则可求出在对应

属性下 A、B 2类的类距离。类距离分为类内距和

类间距。类间距的计算方法采用的是以其中一类(A

类)作为基准点，对于该类中的每个样本的有无贷款

属性的取值与另一类(B 类)的每个样本进行比较，

如果取值相同则定义距离为零，不同则定义距离

为一个单位。同时采用上述方法，计算 2 类的类

内距。类内距是以同一类作为计算基准点。使类

间距和类内距差别明显的属性就是一种重要的营

销行为属性。 

令 X

A

，X

B

分别为 X 属性下，成功营销和营销
失败 2种类型的样本， ( , )

A B

d x x 为这 2个样本之间

的距离，则类距离的数学表达式为 

 

1 1

1

( ) ( , )

i j

m n

A B

i j

L x d x x

mn = =

=
∑∑

 (5) 

其中，m为 A类的样本数，n为 B类的样本数[12]。 

以是否有个人贷款属性为例，计算 A、B类的

营销记录数据在该属性下的类距离。最终的计算结

果如表 1所示。 
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表 1 人贷款特征选择 

营销结果比例/% 类距离 

贷款状态 

成功 失败 类间距 类内距 

有 26.21 73.79 

无 13.35 86.65 

0.63 0.14 

 

显然，是否有个人贷款这一属性的类间距明显

高于类内距。由此可以推断，有无贷款这一用户属

性可以有效地将 2类营销结果区分开。对于营销结

果预测，这就是一种重要行为特征。 

根据特征选择的方法，最终从众多行为属性中

选取了近 10个特征属性，如表 2所示。其中，y的

取值为 1或 0，表示购买与不购买。 

5.1.2  样本的设计 

训练样本的数量是影响网络分析能力的一个

重要因素，样本数量少则网络的健壮性差、泛化性

能低，而样本数量过多，训练时间则会过长。本文

所采用的实证数据共计 20 200条，包含客户基本信

息、营销信息和最后的营销结果 3类信息。将得到

数据随机选择 20 000 条数据作为训练数据集进行网

络的训练，剩余的 200条数据作为测试数组集进行

模型拟合精度的测算。 

表 2  为特征属性描述 

字段 含义 

age 年龄 

job 工作类型 

marital 婚姻状况 

education 教育状况 

balance 年末个人收支状况 

loan 是否有个人贷款 

contact 营销方式 

campaign 单客户营销次数 

duration 单客户平均营销时长 

pdays 距最近一次客户营销的天数 

poutcome 此前营销结果 

Y 最终是否购买 

 

5.1.3  数据预处理 

对样本数据进行归一化处理，先将模型的各个

属性量化数字化表示，然后将其分成离散型变量和

连续型变量 2组。 

对于离散型变量，例如客户工作类型、是否有

贷款、此前采用的营销方式等采用最小-最大归一

化方法进行处理。 

 

min

max min

x x

y

x x

−
=

−  (6) 

其中，y [0∈ ,1]表示归一化后的变量值，x

min

，x

max

分别表示变量的最小值和最大值。 

对于连续型变量，例如单一客户营销时长、年

末个人收支状况等通过对变量值的分布状况分析，

用如下归一化方法处理。 

 

x

y

µϕ
σ
−

 =
 

 

 (7) 

其中，

2

2

1

( ) e d

2π

t

x

x tϕ
−

−∞
=
∫

表示累计标准正态分布

概率。 

5.2  经网络拓扑结构的确定 

神经网络拓扑结构的确定主要包括隐含层数和

隐含层节点数。神经网络的结构对最后预测结果的影

响很大，为了确定合适的神经网络结构，最好的办法

是在网络的学习过程中根据环境要求自组织地学习、

调整网络结构，最后得到一个大小适合的网络结构。 

使用 GA遗传算法循环迭代可以实现神经网络

结构的自发调整。遗传算法的迭代次数是 100次，

种群规模为 10，交叉概率为 0.3，变异概率为 0.1。

适应度值可以反映模型的拟合情况，优化过程中最

优个体的适应度值变化曲线如图 2所示。 

得到的最优网络结构个体为“001000011110”，

根据网络结构编码规则将码串进行解码操作，最终

选定满足网络最小误差要求的隐含层层数为 1，隐

含层节点数为 16。 

 

图 2  适应度曲线(100代) 

5.3  BP与 GA-BP实验结果对比 

仿真实验过程首先针对同一组数据，先不借助
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遗传算法，直接对营销结果进行仿真预测如图 3所

示；随后，使用遗传算法优化神经网络的结构和参

数初始值。预测结果如下图 4所示。 

 

图 3  BP神经网络输出 

 

图 4  GA-BP神经网络输出 

在程序设计中，以 0.5为分界，概率值大于 0.5，

则购买决策为 1，即购买，反之，则为 0，不购买。

多次运行算法显示 2种方法的正确率均可达到 90%

以上。 

通过 BP 与 GA-BP 误差对比图（如图 5 所

示）可以看出，遗传算法优化的 BP 网络以近似

于 0 的概率误差预测出 200 次中每次 y 取的确

定值。与直接的 BP 神经网络相比，达到了较小

的误差率。 

 

图 5  BP与 GA-BP预测输出误差对比 

6  结束语 

神经网络技术主要根据所提供的数据，通过学

习和训练，找出输入与输出之间的内在联系，从而

求取问题的解。把 GA算法引入 BP神经网络结构

和参数的确定过程，减少了网络结构及参数确定的

主观性。实验使用银行理财产品销售数据验证了

GA-BP神经网络算法具有更小的误差率。本模型的

缺陷在于对隐含层节点数进行优化时，需要循环套

用 BP 算法，运行时间长，对系统性能要求高。在

实际应用中，对客户营销新数据运用该模型进行计

算，可以得到更为精确的预测结果。 
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