
第
2
2
0
0
1 0 

期 
年 2月 

计算 机 技 术 与 发展 
CDMPUTER TEa删 0( AND D￡VEU。{ MENr 

V01．20 No．2 

Feb． 201O 

SQL Server 2005数据挖掘技术在证券 

客户忠诚度的应用 

赵裕啸，倪志伟，王园园，伍章俊 
(合肥工业大学管理学院，安徽 合肥 230009； ． 

合肥工业大学过程优化与智能决策教育部重点实验室，安徽 合肥 230009) 

摘 要：文中主要研究了我国证券业客户忠诚度分类和表现形式，提出了一种证券业客户忠诚度评估的有效方法。依据 

RFM客户评价方法，结合数据挖掘的一般流程将SQLServer 2005中的数据挖掘技术应用于证券业客户忠诚度模型系统 

中，并结合某证券公司客户交易数据，对其客户忠诚度进行了准确合理的分类，对其不同忠诚度类型的客户提出相应个性 

化营销建议，最后通过使用DMX语言在客户端运用数据挖掘产生的分类规则对其客户进行了准确预测。 
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Abstract：Studiedon classification and expr--~ onformsofeustotllerfidelityin securitiesindustryandproposed aneffectivemethodtoeval— 

uate custol'nexfidelity in securitiesindustry．Based onRFM custolner evaluationmethod。integrated the normal processof data—mining 

and applieddata—miningtechnologyofSQLServer2005tOthecustomerfidelitymndelin security。eom~ningcustomer~’transactionda- 
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O 引 言 

以客户为中心的现代证券业经营模式要求券商对 

客户进行细分，针对不同类别的客户开展个性化、差异 

化的服务，不断提高客户的忠诚度，实现客户价值的最 

大化。同时近几年商务智能技术飞速发展，出现了许 

多像Business Objects，SQL Server 2005等优秀的商务 

智能软件，运用这些软件对业务数据进行分析，真实地 

反映出客户的各种行为特征和属性，为券商的经营决 

策和操作行为提供客观依据。 
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1 相关概念 

数据挖掘扩展插件(D )查询语言⋯是一种面 

向SQLServer2005数据挖掘模型的查询语言，由DDL 

数据定义语句和DML数据操纵语句组成。其中DDL 

语句用于创建和维护数据挖掘结构和模型，而 DML 

语句则用于处理和浏览挖掘模型以及进行模型预测。 

数据挖掘又称为数据库中知识发现(Knowledge 

Discoveryfrom Database，KDD)，即从大量的、有噪声 

的、模糊的、随机的实际数据中发现规律性的、人们事 

先未知的，但又是潜在有用的并且最终可理解的信息 

和知识的非平凡过程L2J。 

聚类算法是一种无指导的分类方法。研究人员已 

经提出了不少数据聚类算法，比较著名的有 k— 

M朗nS(3l
、
k—Center[4I

、 DBSCAN[5]和 OPTI(~S[6]等。 
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其中k—Means聚类算法由Mac Queen J提出，具有算 

法结构简单、收敛速度快的优点，十分适用于大规模的 

数据分析。但是该聚类算法具有两大突出缺点：一是 

必须事先已知或者给定簇的个数；二是该算法聚类结 

果受初始聚类中心影响。 

决策树应用于数据挖掘分成两个阶段：一是模型 

训练阶段，通过对训练集训练而获得树的模式；其二是 

使用模型阶段，实际上就是用获取的模型对未知的数 

据进行分析，比如分类或预测。 

2 基于RFM计算客户忠诚度指标 

最近购买时间(recency)、购买频率(frequency)和 

总购买金额(monetary value)综合分析(简称 RFM分 

析)是一种重要的评价客户忠诚度的方法。Goodman 

的研究表明采用 RFM分析方法可以使企业更多地关 

注高忠诚度客户，从而利用有限的资源获得最佳的效 

益-8 J。RFM的分析基础是3个重要的客户行为指标， 

Bult和Wansbeek给出了关于这三个指标的定义：①最 

近购买时间R(recency)，即从上次购买到当前的时间 

间隔，该值越小意味着客户再次购买的可能性越大；② 

购买频率F(frequency)，即客户在某一时问段内总的 

购买次数，购买频率越高表示客户越忠诚；③总购买金 

额M(monetary value)，即某一时间段内客户的购买行 

为也可以包含所有的购买行为L9 J。 

结合RFM综合分析法，总结得出中国证券业客 

户交易行为的客户忠诚度指标包括以下内容：客户购 

买频率，客户交易时间，客户交易金额。客户交易金额 

表明了客户已经建立的忠诚度；客户交易时间在更大 

程度上可以预测未来客户将建立的忠诚度；客户购买 

频率既反映了已经建立的客户忠诚度级别，又可以预 

测今后客户的股票交易频率。 

3 SQL Server 2005的数据挖掘技术在证券 

业客户忠诚度研究中的应用过程 

3．1 应用目标 

运用SQL Server 2005的数据挖掘技术对根据某 

证券公司数据库系统中的2007年客户历史交易数据 

(人民币部分)处理出的客户忠诚度指标进行聚类分 

析，通过对客户行为分析得出各类客户行为特征及忠 

诚度水平。然后运用决策树方法得出各类客户忠诚度 

特征与忠诚度指标之间的规则，运用规则根据新客户 

短期忠诚度指标对该客户将来忠诚度做出预测。公司 

可以根据客户特征采取不同的服务策略提高客户的忠 

诚度水平。 

3．2 客户忠诚度指标数据采集与处理 

经过数据采集、数据清理、数据预处理的步骤得到 

了便于挖掘分析的数据仓库，内容主要与客户忠诚度 

指标体系一致。本案例在进行聚类时使用的指标如表 

1所示。 

表 1 聚类指标 

客户购买频率 

Lastmonrh—frequency 上个月交易股票次数 

Lasthalfyear —frequency 前六个月交易股票次数 

Lastyear—frequency 前一年交易股票次数客户交易时间 

客户交易时间 

Lastbuy—time 距离前一次买卖股票的时问 

Avgtrade—intervaldays 平均买卖股票的问隔天数客户交易金静 

客户交易金额 

Lastmonth—fund 上个月交易金额 

Lasthalfyear—fund 前六个月交易金额 

Lastyear—fund 前一年交易金额 

Lastyearavg～furid 前一年每次平均交易金额 

Yjgx 客户佣金贡献 

将参加聚类的9个属性进行数据变换，对每条记 

录的每个属性进行标准差标准化变换。 

v 一 二圣 
—  

S 

i=1，2，⋯， ，J=l，2，⋯，11 

其中： =1／n∑ Sf=[1／(n一1)∑(Xo 

— X) ]专 

经过变换后各属性的均值为0，标准差均为1。 

3．3 数据挖掘过程 

在本案例中数据挖掘过程分为两步，分别采用K 

—means聚类算法和决策树算法。 

挖掘步骤如下： 

Stepl确定聚类个数，对数据进行聚类并输出聚类 

结果； 

Step2对聚类情况进行分析并保存聚类结果； 

Step3为客户忠诚度预测准备输入项； 

Step4运用决策树算法生成分类规则； 

Step5根据分类规则对新客户进行分类预测。 

3．3．1 k—Means聚类方法的运用 

k—Means算法描述： 

输入：聚类个数 是，以及包含 11个数据对象的数据 

库。 

输出：满足方差最小标准的足个聚类。 

Stepl assign initial value for lneaFkS；／／任意选择 k 

个对象作为初始的簇中心 

Step2 REPEAT 

Step3 FOR J ： I to”DO assign each tO the 

cluster which has the closest nlean；／／根据簇中对象的 

平均值，将每个对象赋给最类似的簇 
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Step4 FOR i=1 to k IX) =∑x／I Ci l；／／更 
X∈ 

新簇的平均值，即计算每个对象簇中对象的平均值 

Step5 Computer E；／／计算准则函数 E 

Step6 UNTIL E不再明显发生变化 

在Visual Studio中新建一个Analysis Services项目， 

创建聚类分析挖掘模型，设置 Microsoft聚类分析算法 

参数，CLUSTERING_METHOD参数选择 k—Means 

方法，将聚类个数 MODELLING_CARDINALITY设 

置不同数值对数据集进行多次聚类，然后分析聚类结 

果特征，发现当设置聚类个数是：5时，各个聚类类别 

特征非常明显，类别之间的区别非常大，因此确定聚类 

个数 矗=5。 

经过挖掘聚类后，数据库中的客户分为5类。为 

方便分析，将挖掘模型生成的每类具体属性值统计后 

制成表，如表2所示。 

表2 聚类后各类属性均值表 

y啦r一 31
．0742 19．41007 2．360039 67．96627 15．90483 164．1921 

Ⅱ m州  

La啪  一 64
． 279l 5o．28724 6．523770 l31．1l43 26．31933 336．9o45 

quincy 

帆  一 50
．0217 14．78570 134 8102 4 254o98 39 01300 6．3352％ 

lervalOays 

Yjgx l加65．6 8781．888 509 1584 l2034．60 1413．3o9 l708l8．6 

人数 354826 99576 97588 69936 694l8 18308 

由实验结果解读数据获取各类客户忠诚度特征如 

下 ： 

(1)第一类客户人数占总人数的28．07％，该类客 

户虽然交易频率比较低，但是每次交易金额都较大，给 

公司的佣金贡献也比较可观，但是这类客户在下半年 

尤其是最后一个月交易频率下降很多，因此这类客户 

忠诚度一般，随时有流失的风险。因此，可以及时向这 

类客户提供各种股市信息，提高他们对股市的关注程 

度，从而提高其交易频率，客户忠诚度也就随着提高。 

(2)第二类客户人数 占总人数的27．50％，该类客 

户无论是交易频率还是交易金额都很低，给公司的佣 

金贡献最少，该类客户应该是初入股市并且对股市不 

关注，仅是抱着试试的态度跟风。因此，该类客户忠诚 

度最差，有一部分客户很可能已经流失，这类客户比重 

比较大，应该是和2007年股市行情大好，许多人盲目 

跟风入市有关。 

(3)第三类客户人数占总人数的19．71％，该类客 

户虽然每次交易金额不是很大，但是交易频率非常高， 

客户异常活跃，给公司的佣金贡献也很高，应该都是公 

司的老客户，属于忠诚度比较高的客户。公司应该把 

服务重点偏向于此类客户，防止此类客户的流失。 

(4)第四类客户人数占总人数的19．56％，该类客 

户虽然每次交易金额较少，给公司的佣金贡献也不大， 

应该是忠诚度较低的客户，但是其交易频率呈现增加 

的趋势，具有发展潜力。该类客户应该也是初人股市， 

投资比较谨慎，但是对股市比较关注，如果公司对这类 

客户多加扶持，该类部分客户就会转变为第三类客户。 

(5)第五类客户人数占总人数的5．16％，该类客 

户各项指标值综合为最好，交易频率非常高，每次交易 

金额很大，是公司忠诚度最高的客户，公司的大部分利 

益来自于此类客户，因此应该对此类客户提供VIP服 

务，继续维持此类客户的忠诚度，杜绝此类客户的流 

失。 

3．3．2 运用决策树方法获得分类规则 

Microsoft决策树算法是 Microsoft研究院开发的 

混合型的决策树算法，是由Microsoft SQL Server 2005 

Analysis Services(SSRS)提供的分类和回归算法-1。。，用 

于对离散和连续属性进行预测性建模。对于离散属 

性，该算法根据数据集中输入列之间的关系进行预测。 

它使用这些列的值或状态预测指定的可预测列的状 

态，具体的说，该算法标识与可预测列相关的输入列； 

对于连续属性，该算法使用线性回归确定决策树的拆 

分位置。如果有多个列设置为可预测列，或输入数据 

包含设置为可预测的嵌套表，则该算法将为每个预测 

列分别生成一个决策树。 

生成决策树之后就可以提取决策树表示的知识， 

并以if—then形式表示。对从根到树叶的每条路径创 

建一个规则，沿着给定路径上的每个属性一值对形成 

规则前件(if部分)的一个合取项，叶结点包含预测，形 

成规则后件(then部分)。If—then规则易于理解，特 

别是当给定的树很大时[11 J。 

在 SQL Server Business Intelligence Development 

Studio建立决策树挖掘模型，将聚类结果作为预测列， 

各忠诚度指标变量作为输入列，设置算法参数，生成决 

策树，然后依据生成的决策树得到分类规则。由决策 

树得到客户类别依赖关系网络如表3所示。 

由于得到的分类规则比较多，在此就不一一列出， 

仅给出规则的一般表达式： 
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表3 客户类别属性依赖关系表 

霍 决策属性 篓 
距离前一次买卖股票的时间(Lastbuy—time) 

客户 平均买卖股票的间隔天数(Avgtrade—intervaldays) 

类另0 上个月交易股票次数(Las协 tl1一frequency) 

前一年每次平均交易金额(Lastyearavg—fund) 

If Lastbuy—time：“N1～N2”THEN该客户∈某 

忠诚度客户类别； 

If Lastbuy—time=“N3～N4”AND Avgtrade—in— 

tervaldays=“N5～N6”THE N该客户∈某忠诚度客户 

类别； 

If Lastbuy—time= “N1～ N8”AND Avgtrade—in— 

tervaldays=“N9～ Nl0”AND Lastmonth—frequency 

“Nl1～N12”THEN该客户∈某忠诚度客户类别； 

If Lastbuy—time=“N13～N14”AND Avgtrade—in— 

tervaldays=“N15～ N16”AND Lastmonth—frequency 

“N17～N18”AND Lastyearavg—fund=“Nl9～N20” 

THE N该客户∈某忠诚度客户类别。 

(MDX)格式实现查询输入客户最有可能的所属类别 

和客户类别的所有状态，以及每个类别的支持事例和 

概率。通过调用决策树模型CustomerPredict预测客户 

的忠诚度类别。客户忠诚度预测效果如图1所示。 

4 结束语 

文中从客户关系管理角度出发，依据 RFM客户 

评价方法，结合SQL Server 2005中的数据挖掘技术， 

建立了一个关于证券业客户忠诚度分析与预测的模 

型，以及如何使用 MDX语言将该数据挖掘模型嵌入 

到MIS系统进行简单的应用。通过对客户忠诚度的 

分析和预测，采用不同的营销策略，从而使客户价值最 

大化。 
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