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摘要: 针对个人客户ꎬ基于客户的交易标的ꎬ应用主成分分析法、改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法为某证券

公司的个人客户建立投资风险偏好模型ꎮ 研究表明:该模型可为券商的客户细分提供精细化数据支

撑ꎬ提升券商对客户风险偏好的认识ꎬ促进券商营销的精准度和成功率ꎬ为券商制订科学的营销策略

提供决策支持ꎮ
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　 　 证券投资者不断地成长、成熟ꎬ逐渐认识到了

证券市场难以预测与把握ꎬ并反思自己的投资行

为和理念ꎮ 尤其是个人客户开始倾向于思考自己

的风险特征ꎬ关注与其风险属性相匹配的产品和

服务ꎮ 另一方面ꎬ在实际营销中ꎬ券商可提供的产

品众多ꎬ如何体现客户对产品的偏爱和找到匹配

的客户ꎬ无疑是增加营销成功率的关键ꎮ 券商必

须通过调研ꎬ了解客户的实际状况与需求ꎬ才能正

确地评价客户并为之提供合适的产品或服务ꎮ 券

商可以从客户外在行为中挖掘出他们内在的特征

和需求ꎬ并据此对客户进行分类管理ꎮ 这也是证

券行业监管规定和要求[１]ꎮ
　 　 已经有许多学者将数据挖掘技术应用于证券

行业的相关研究ꎮ 如吴峰用概念聚类的方法分析

客户的交易行为ꎬ针对客户买卖行为ꎬ得出影响客

户盈亏的一般性规律[２]ꎻＲ.Ｊ. Ｋｕｏ 对数据进行新

二阶段法的处理ꎬ以此开展客户分类的研究[３]ꎻ
梁敏君描述了分形聚类方法对客户在资金、贡献

收稿日期: ２０１８－０４－１８
基金项目: 福建工程学院青年基金项目(ＣＹ￣Ｚ１５０９２)ꎻ福建省教育厅中青年教师科研项目(ＪＡＳ１６０３５５)ꎻ福建省教育厅

教育规划重点项目(ＦＪＪＫＣＧ１５￣０５１)
作者简介: 肖琳(１９８０－)ꎬ男ꎬ福建周宁人ꎬ讲师ꎬ博士研究生ꎬ研究方向:大数据应用与知识管理ꎮ



第 ３期 肖琳: 基于交易数据的券商个人客户风险偏好识别

度、交易频率方面的分类研究[４]ꎮ 钱维佳提出了

证券客户细分的多维模型ꎬ从客户贡献度、忠诚

度、活跃度、收益率、资产、响应度、依赖度、套牢

度、风险度 ９个方面来划分客户[５]ꎮ 尔古打机等

提出基于用户行为分析的移动终端偏好模型研

究[６]ꎮ 以上研究多数基于客户价值、客户生命周

期、客户忠诚度等角度来进行客户分类管理ꎬ对证

券公司客户基于投资标的风险偏好研究较少ꎮ 少

量涉及到投资偏好的研究也比较局限ꎬ不能突出

客户的风险偏好特征ꎮ 因此本文提出基于个人客

户风险偏好识别的模型非常有意义ꎮ

１　 问题描述和模型构建

本文是对证券公司个人客户的风险偏好识别

提出 １种模型ꎮ 其主要思路是对券商的个人客户

交易数据进行清洗、提取主成分ꎻ再运用数据挖掘

的算法ꎬ开展深层次的聚类与分析ꎬ从而发现隐藏

的客户风险偏好的相关规律ꎮ 图 １为模型框架ꎮ

图 １　 个人客户风险偏好识别模型

Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ’ ｒｉｓｋ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

第 １阶段:数据准备ꎮ 本文使用主成分分析

来简化数据ꎮ 原始数据是某证券公司的真实交易

数据ꎮ 主成分矩阵数据是输入变量ꎮ
第 ２阶段:建立数据挖掘模型ꎮ 建立数据挖

掘的循环迭代模型ꎮ 利用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ算法得

到客户的交易类别划分结果ꎮ
第 ３阶段:客户风险偏好集成ꎮ 一方面基于

上述的聚类结果ꎬ即客户的交易类别划分ꎬ结合不

同产品的风险值ꎬ可确定客户的交易风险偏好ꎮ
另一方面ꎬ通过证券交易系统的在线问卷调查可

以获得客户的主观风险偏好ꎮ 二者相结合ꎬ可以

得到客户的风险偏好的最终结果ꎮ
１.１　 数据准备步骤

应用主成分分析的目的是减少数据集的维

数ꎬ先将原始数据样本进行 ｚ 标准化变换消除量

纲影响ꎬ再求其相关系数矩阵ꎬ最后做出成分分析

得到成分矩阵ꎮ
定义 １　 对于有 ｎ 个样本的原始矩阵 Ｘꎬｎ 为

样本数ꎬｐ 为变量数ꎮ
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对 Ｘ 进行 ｚ标准化变换的公式如公式(１)所示ꎮ
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􀆺ꎬｐꎮ ｘａｊ 为矩阵 Ｘ 的原始数据ꎮ 需要对数据进

行消除量纲操作ꎬ应用公式(２)计算可以得到相

关系数矩阵ꎬ即 Ｘ 的协方差阵ꎮ
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　 　 对协方差阵 Ｒ 计算特征值和正交化单位特

征向量 ａｉ ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐ. 由特征向量 ａｉ 按公式

(３)计算可得各综合向量指标 Ｆｉ ꎮ
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(３)

　 　 由各综合向量指标可计算其方差贡献率ꎬ再
根据累计的贡献度来筛选出主成分ꎮ 从而得出样

本的主成分矩阵ꎮ
１.２　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

本文采用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ算法对客户样本主

成分矩阵进行聚类分析ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法是数据挖

掘中经典的聚类分析法[７]ꎮ 由于证券公司客户

样本数据庞大ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 比较适合应用于证券公

司的客户分类ꎮ
传统 Ｋ￣ｍｅａｎｓ算法步骤:
１)利用随机函数ꎬ在样本范围内选取 ｋ 个点

作为初始聚类中心ꎮ
２)计算各个样本到聚类中心的距离ꎬ把样本

归到离它最近的那个聚类中心所在的簇ꎮ

９４２
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３)对各簇重新按均值计算新的聚类中心ꎮ
４)回到 ２)步骤ꎬ循环迭代直到各类聚心稳定ꎮ
本文算法改进的部分是初始聚心的选择策略

和删除临近大簇的小簇 ２个方面ꎮ
(１)改进的初始聚心选择策略

本文选择初始聚类中心的方法为:先取每 １
种成分中最大值的对象作为 ｍ 个初始聚心ꎬ接着

从其余的样本对象中再找出新的聚类中心ꎬ依据

是与现有的全部聚类中心的距离之和最大ꎬ循环

选取ꎬ直到聚类中心总数满足 ｋ 为止ꎮ 这样得到

的初始聚类中心在样本中的分布相对均匀且受样

本的输入顺序影响较小ꎬ缺点是牺牲了一点时间ꎬ
但这对于现代计算机来说ꎬ可以忽略不计ꎮ

(２)聚类数目 Ｋ 的删减

原始的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法是没有删减聚类中心

的[２]ꎮ 本文的改进是每轮聚类结束对每个簇中

对象数目进行统计ꎬ对任意最邻近的两个簇ꎬ如果

满足(４)式则删除簇 ｉ 的簇心ꎮ
ｎｕｍ＿Ｃ ｉ < ｎｕｍ＿Ｃ ｊ 且 ｄ＿Ｃ ｉｊ < ２∗ｍａｘ ｄ＿Ｃ ｉ

(４)
式(４)解释为编号 ｉ 的簇中对象数目小于其最邻

近的标号 ｊ 的簇的对象数ꎬ且两个簇的簇心距离

要小于 ２倍的第 ｉ 簇簇心到其最远对象的距离ꎮ
若簇 ｉ 被删除ꎬ这个簇的对象在下次聚类中

按距离远近原则重新被分配到最临近的其他簇

中ꎬ这样的目的是使簇数量按邻近原则合并达到

一个相对合理值ꎮ 如图 ２所示的簇 Ｃ１ 和 Ｃ２ 将有

一个被删除ꎬ在下次聚类时对象将合并为一个大

簇ꎮ 这样考虑是为了合并紧密的簇ꎮ 而有些簇的

对象数目较少但与其他簇距离偏远ꎬ具有独立特

征的ꎬ不易满足上述距离的不等式ꎬ因此不会被

删除ꎮ

图 ２　 Ｃ１ 与 Ｃ２ 合并

Ｆｉｇ.２　 Ｍｅｒｇｅ Ｃ１ ａｎｄ Ｃ２

为了易于实现算法ꎬ本文设计的一个簇结点ꎮ
其中节点的信息包含簇编号、簇心位置、该簇对象

数目、最邻近簇心编号、距簇心最远的对象距离

值、下一个簇节点地址ꎮ
改进后的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ算法流程为:
１)确定 Ｋ 个簇的初始聚心ꎮ
２)找出每个簇的最邻近簇ꎬ并计算其与最邻

近簇簇心之间距离ꎮ
３)将所有的样本对象分配到最邻近簇ꎬ同时

更新每个簇对象数目及簇中与簇心最远的对象距

离值ꎮ
４)对象分配结束ꎬ按均值调整每个簇簇心ꎬ

若所有簇心位置无调整ꎬ算法结束ꎮ
５)按照式(４)计算每个簇ꎬ删除满足条件的

簇心ꎬ每删除一个簇心ꎬＫ 数目减 １ꎮ 修改相应的

链表结点指针域保持链表完整ꎮ 回到步骤 ２)ꎮ
为了避免特殊的噪声点在上述算法中引起簇

不断合并为一个簇ꎮ 可以在步骤 ４)中增加阈值

ｔꎬ满足簇的总数目小于 ｔ 时ꎬ停止算法ꎮ 通过几

次训练ꎬ也可以得到合理的 ｔ 值设定ꎮ

２　 实证分析

２.１　 数据准备

以中国 Ｘ证券公司为例ꎬ使用了该公司 ２０１５
年 ４ 月到 ６ 月的数据ꎮ 原始样本矩阵经过公式

(１)－(３)处理后ꎬ得到各成分的方差累积贡献度

如表 １ 所示ꎮ 表 １ 显示的是前 １０ 项综合指标解

释的总方差可以代表原有信息的 ９５.２３％ꎮ 本文

依据这 １０个综合指标建立样本的主成份矩阵ꎮ
２.２　 聚类结果

按上文所述算法进行聚类ꎮ 经过多次的训

练ꎬ样本客户群体最终在 １５个分类的时候达到一

个相对稳定的结果ꎮ １５ 个类别特征描述如表 ２
所示ꎮ
２.３　 模型稳定性测试

使用 ２０１５年度 ４－６月份和 ７－９ 月份的数据

验证模型的稳定性. 验证结果如表 ３所示.结果显

示两组数据分类结果相差不大ꎬ各个类别占比只

有千分以下的差距ꎮ 也可以看出中国个人客户偏

爱 Ａ股占大多数ꎮ

０５２
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表 １　 各成分累积方差贡献度

Ｔａｂ.１　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

成份
初始特征值

合计 方差 / ％ 累积 / ％
成份

初始特征值

合计 方差 / ％ 累积 / ％

１ ３.３６１ １４.６１５ １４.６１５ １３ ０.０７５ ０.３２５ ９８.５８７

２ ２.５１７ １０.９４５ ２５.５５９ １４ ０.０５２ ０.２２５ ９８.８１２

３ ２.１２８ ９.２５２ ３４.８１１ １５ ０.０５１ ０.２２０ ９９.０３２

４ ２.０５４ ８.９３０ ４３.７４１ １６ ０.０４９ ０.２１２ ９９.２４４

５ ２.０１４ ８.７５４ ５２.４９５ １７ ０.０４６ ０.２０１ ９９.４４５

６ １.９９０ ８.６５２ ６１.１４８ １８ ０.０３１ ０.１３４ ９９.５７８

７ １.９８７ ８.６３９ ６９.７８６ １９ ０.０３０ ０.１３０ ９９.７０８

８ １.９５８ ８.５１１ ７８.２９８ ２０ ０.０２７ ０.１１９ ９９.８２７

９ １.９５０ ８.４７９ ８６.７７７ ２１ ０.０２１ ０.０９０ ９９.９１７

１０ １.９４５ ８.４５８ ９５.２３４ ２２ ０.０１１ ０.０４６ ９９.９６３

１１ ０.４５３ １.９６９ ９７.２０３ ２３ ０.００８ ０.０３７ １００.００

１２ ０.２４４ １.０５９ ９８.２６２

表 ２　 Ｘ 公司客户按产品偏好分群聚类结果

Ｔａｂ.２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｘ ｃｏｍｐａｎｙ’ｓ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｔ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

群体序号 群名 产品配置特征

１ 主攻新股申购客户 比例约为 ７５％以上资产专门用于申购新股

２ ＡＢ股混合客户 比例约为 ４５％的 Ａ股ꎬ３８％的 Ｂ股

３ Ａ股与 ＳＴ股票混合客户 比例约为 ５７％Ａ股及 ３１％ＳＴ类股票

４ 专攻 Ｂ股客户 比例约为 ８３％的仓位持有 Ｂ股

５ 偏爱场内基金客户 比例约为 ７０％资产投在场内基金ꎬ３０％其他

６ 主攻 ＳＴ类股票的客户 比例约为 ８１％资产购买 ＳＴ类股票

７ 理性配置客户 比例约为 ３５％Ａ股ꎬ３６％场内基金ꎬ其中 １２％股票型基金

８ 主攻创业板投资客 比例约为 ７３％的仓位投资创业板股票

９ 专投股票型基金客户 比例约为 ９３％资产投资于股票型基金

１０ 混合投资客户 比例约为 Ａ股占 ３５％ꎬＢ股约 １２％ꎬ开放式基金 １６％ꎬ货币 ８％

１１ Ａ股客户 比例约为 ９２％的 Ａ股市值占比

１２ 主攻场内基金客户 比例约为 ８６％资产投资于场内基金

１３ 偏 Ａ股客户 比例约为 ５７％Ａ股配比ꎬ２６％创业板股票投资ꎬ１７％其他

１４ Ａ股客户＋配置基金 比例约为 ６２％的 Ａ股ꎬ１５％的场内基金配比ꎬ其中 ７％股票型基金

１５ 偏爱债券与基金客户 比例约为债券型基金 ８６％ꎬ股票型基金 ８％

１５２
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表 ３　 Ｘ 公司客户以 ３ 个月份为时间窗口的分群聚类验

证结果

Ｔａｂ.３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｘ ｃｏｍｐａ￣
ｎｙ’ｓ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ３ ｍｏｎｔｈｓ ａｓ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ

群体

序号

４－６月份使用

模型分类
占比

５－７月份使用

模型分类
占比

１ １８ ４５２ ３.８８８ ２１ １７ ６５０ ３.７２６ ９３

２ １ ６５０ ０.３４７ ６８ １ ５４１ ０.３２５ ３９

３ １３ ８９８ ２.９２８ ５９ １２ ７９２ ２.７０１ １２

４ ２ ２８１ ０.４８０ ６５ ２ ７１３ ０.５７２ ８７

５ ３ ０９８ ０.６５２ ８１ ３ １０７ ０.６５６ ０６

６ ７ ６２９ １.６０７ ５８ ７ ６１５ １.６０７ ９６

７ ４ ０５０ ０.８５３ ４１ ４ ０７２ ０.８５９ ８３

８ １ １０２ ０.２３２ ２１ １ ０９０ ０.２３０ １６

９ ４９ ０７６ １０.３４１ ３２ ４８ ９９４ １０.３４５ ４５

１０ ３１ ９２０ ６.７２６ ２０ ３２ ２２０ ６.８０３ ４９

１１ ３２０ ８４７ ６７.６０９ ０７ ３２１ ３０８ ６７.８４６ ６１

１２ ３ ２２６ ０.６７９ ７８ ３ ２５９ ０.６８８ １６

１３ ４ １３１ ０.８７０ ４８ ４ ３３５ ０.９１５ ３６

１４ ６ ４７２ １.３６３ ７８ ６ ３９９ １.３５１ １９

１５ １ ５２４ ０.３２１ １３ １ ５４９ ０.３２７ ０８

３　 营销策略

客户风险类别会发生变化.因此风险偏好识

别模型对客户的风险属性应持续跟踪、动态评估ꎬ

不断更新才能更客观真实的反映客户风险属性ꎮ
根据以上的模型分析结果ꎬ本文为证券公司理财

顾问开展专业服务和专项营销活动提出以下

建议ꎮ
(１)依据市场规律ꎬ证券公司为客户提供适

当性服务ꎬ可依据客户风险属性ꎬ提供适合于客户

风险偏好的资产配置或投资组合建议服务ꎬ帮助

客户将高风险资产的配置比例控制在与其自身能

力相适应的范围内ꎮ 这样更容易获得客户的认

可ꎬ建立和维系忠实客户群ꎮ
(２)在专项营销中ꎬ证券公司可以先评估营

销产品的风险特征ꎬ匹配与产品相适应的客户的

风险偏好和类别ꎬ在此基础上从客户数据库中筛

选出目标客户名单ꎬ供理财顾问更有针对性的开

展一对一营销ꎮ 这样易于锁定可能的目标客户群

体ꎬ提高产品销售的适当性和成功率ꎮ

４　 结论

综上所述ꎬ本文提出了客户风险偏好分析模

型ꎮ 对客户的交易数据ꎬ使用主成分分析法对冗

余变量进行剔除ꎬ应用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法建立

客户细分模型ꎬ达到客户分组目的ꎬ并对每一群组

客户进行特征描述ꎬ进而提出相应的营销策略ꎮ
本文的创新在于用侧重交易标的来划分客户群

组ꎬ动态修正来体现客户的成长和偏好变化ꎬ提出

针对不同标的群类提供相匹配产品的营销策略ꎬ
更具针对性和提高营销成功率ꎬ是帮助证券公司

有的放矢地进行服务和产品的推荐ꎮ

参考文献:
[１] 何海鹰ꎬ朱建平ꎬ谢帮昌.证券投资意识调查分析[Ｊ].统计研究ꎬ２００８ꎬ２５(９):４９－５４.
[２] 吴峰ꎬ施鹏飞.概念聚类挖掘方法的客户交易行为分析[Ｊ].微型电脑应用ꎬ２０００ꎬ１６(５):２６－２８.
[３] ＫＵＯ Ｒ Ｊꎬ ＨＯＬ Ｍꎬ ＨＵＣ Ｍ. Ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｍａｒｋｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ]. Ｃｏｍ￣

ｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００２ꎬ ４(２): ３９１－３９９.
[４] 梁敏君.分形聚类分析在证券客户细分中的应用研究[Ｄ].合肥:合肥工业大学ꎬ２００９.
[５] 钱维佳ꎬ王延清.基于动态聚类的证券业客户细分实证研究[Ｊ].计算机应用ꎬ２０１０ꎬ３０(２):４９５－４９８.
[６] 尔古打机.基于用户行为分析的移动终端偏好模型研究[Ｃ].第八届(２０１３)中国管理学年会论文集(选编)ꎬ２０１３.
[７] 王学民.应用多元分析[Ｍ].３版.上海:上海财经大学出版社ꎬ２００９:２０９－２１１.

(特约编辑:黄家瑜)

２５２




