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摘　 要： 随着证券行业的竞争日趋激烈， 如何留住现有客户并预防潜在的客户流失已成为

该行业管理者普遍关心的重要问题之一。 本文针对证券行业客户流失进行研究。 首先， 结

合证券行业的实际业务背景， 探索了证券行业客户流失的定义； 其次， 提出了基于高维特

征因子的独立性筛选方法； 最后， 基于筛选的因子， 分别构建了客户流失预警日模型和周

模型。 研究结果表明， 资产类因子和非资产类因子对预测客户流失具有显著效果， 复合因

子的预测效果不显著。 客户流失预警日模型的外样本 ＡＵＣ 值平均可以达到 ０ ９５ 以上， 说

明模型具有良好的预测精度。 客户流失预警周模型的预测效果与日模型基本一致， 并且具

有计算成本低、 预测效率高、 模型更加稳定的特点。 本文的研究结果可以为企业进行客户

挽回提供策略分析， 划分客户群体， 针对不同流失风险的客户制定不同的挽回策略。 另外，
本文提出的流失预警模型在企业实际环境测试中也具有良好表现。
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一、引　言

证券行业被认为是数据密集度最高和业务场景最繁多的行业之一， 由于该行业

存在较为严格的监管和准入门槛， 近年来新增证券公司数量增长缓慢， 而行业竞争

却日趋激烈。 为了扩大市场份额， 券商通过各种方法来获取新客户并提供差异化的

营销服务， 以提升自身的客户关系管理能力。 然而， 除了获取新客户， 如何留住现

有客户以预防潜在的客户流失也成为券商进行客户关系管理的一项重要工作。 本文

旨在深入研究证券公司的证券经纪类客户流失现象。 客户流失 （Ｃｕｓｔｏｍｅｒ Ｃｈｕｒｎ） 是客

户关系管理领域非常重要的研究问题之一 （Ｆｏｒｎｅｌｌ ａｎｄ Ｗｅｒｎｅｒｆｅｌｔ， １９８７； Ａｈｎ ｅｔ ａｌ．，
２００６）。 客户流失是指客户不再购买或使用企业的产品或服务， 与企业脱离了存续关
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系的一种状态。 在过去的文献中， 研究人员已对客户流失的影响因素进行了大量研究

（Ｇａｎｅｓｈ ｅｔ ａｌ．， ２０００； Ｒｅｉｎａｒｔｚ ａｎｄ Ｋｕｍａｒ， ２００３； Ｊａｍａｌ ａｎｄ Ｂｕｃｋｌｉｎ， ２００６； Ｎｉｔｚａｎ ａｎｄ
Ｌｉｂａｉ， ２０１１； Ｋａｙａａｌｐ， ２０１７）， 但这些文献大多是基于电信行业的背景。 例如， 研究表

明客户的人口统计学特征 （ Ａｚｅｅｍ ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｃｏｕｓｓｅｍｅｎｔ ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｍａｈｍｏｕｄ，
２０１９）、 客户通话相关信息 （ Ｗｅｉ ａｎｄ Ｃｈｉｕ， ２００２； Ａｈｎ ｅｔ ａｌ．， ２００６； Ｓａｎｄｈｙａ ｅｔ ａｌ．，
２０１９）、 客户满意度 （Ｂｏｌｔｏｎ ｅｔ ａｌ．， ２０００； Ｇｅｒｐｏｔｔ ｅｔ ａｌ．， ２００１）、 客户体验 （郭红丽，
２００６）、 客户社交互动关系 （ Ｇｉｕｄｉｃａｔｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１３； Ｈａｅｎｌｅｉｎ， ２０１３）、 客户忠诚度

（Ｈｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２００４； Ｌｅｗｉｓ， ２００４）、 客户的自我网络特征 （周静等， ２０１７）、 客户所使

用的服务类型及其与客户核心需求的匹配程度 （Ｗｅｉ ａｎｄ Ｃｈｉｕ， ２００２； 李季等， ２０２０）
等都是影响客户流失的重要因素。 除了对影响因素进行研究， 学者们对构建流失预

警模型也做了大量研究 （Ａｓａｍｏａｈ ｅｔ ａｌ．， ２０１６； Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｅｒｉａ ａｎｄ Ｍａｒｉｋａｎｎａｎ，
２０１８）。 由于流失与否是一个典型的二分类问题， 因此大量基于机器学习的分类器模

型被广泛应用于流失预测 （Ａｈｍａｄ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）， 例如逻辑回归、 朴素贝叶斯、 随机

森林、 决策树、 神经网络、 支持向量机等。
相比于电信行业大量的客户流失研究文献， 对金融服务业， 尤其是对证券行业

的客户流失研究相对较少 （Ａｓｃａｒｚａ ｅｔ ａｌ．， ２０１７）。 例如， 在金融服务业， 学者对银行

客户的研究表明客户的账户信息 （Ｎｉｅ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）、 人口统计学特征 （杜修平和王

中， ２００９； Ｎｉｅ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）、 交易活动信息 （Ｖａｎ ｄｅｎ Ｐｏｅｌ ａｎｄ Ｌａｒｉｖｉèｒｅ， ２００４； Ｚｈａｏ
ａｎｄ Ｄａｎｇ， ２００８）、 对支付渠道的满意度 （Ｋｒｉｓｈｎａｎ ｅｔ ａｌ．， １９９９； Ｐｅｐｐａｒｄ， ２０００） 等是

影响客户流失最重要的几方面因素。 对证券行业， 由于券商经纪业务的特点， 一些

学者利用 ＲＦＭ 框架构建基于客户交易数据的各种变量来研究客户流失的影响因素，
例如计算客户对各种产品的最近一次交易日期、 交易频率、 交易金额等 （Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．，
２００６； Ａｈｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）。 除此之外， 客户的人口统计信息和基金相关的财务指标也

对客户流失有重要影响 （Ｍａｌｄｏｎａｄｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２１）。 尽管在证券行业有丰富的数据集，
但是由于客户级别的数据可用性、 指标繁杂、 业务场景众多等问题， 导致目前行业

内缺乏一套系统的方法论以用于客户流失预警模型的建立。
通过对已有文献的研究以及现实券商企业的调研， 我们发现阻碍客户流失研究

的瓶颈主要有以下三方面因素。 首先， 客户流失的定义， 由于券商的业务场景众多，
导致对客户流失的定义缺乏统一的标准。 总体来看， 当券商提及客户流失时， 主要

包含两方面的含义， 一是指客户从该证券公司转到其他证券公司； 二是指客户的某

种指标未达到公司设立的最低标准 （例如月平均交易量、 月均资产等）， 从高价值客

户转为低价值客户。 对于第一种含义， 这是最糟糕的情况， 券商进行客户挽留的机

会微乎其微， 因此采用这种客户流失定义对企业开展客户流失预警的意义不大

（Ｇｌａｄｙ ｅｔ ａｌ．， ２００９）。 第二种含义虽然能在一定程度上提前识别潜在流失客户， 但是

对于选取何种指标、 设立什么样的最低标准， 以往文献并未给出一个统一的操作方
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案 （Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．， ２００６； Ａｈｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）。 其次， 面对高维度的客户交易数据和行为

数据， 如何筛选出对预测客户流失最重要的因素， 这也是企业面临的重要问题。 过

往文献对高维客户特征数据的研究均集中在电信行业 （Ａｍｉｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｃｏｕｓｓｅｍｅｎｔ
ｅｔ ａｌ．， ２０１７； Ｔａｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１７）， 尚缺少可供证券行业借鉴的高维特征筛选方法。 最

后， 客户交易行为瞬息万变， 如何根据实际业务需求对客户流失状态进行动态预测，
以制定不同的客户挽留策略， 也是企业需要解决的一个重要现实问题。 而现有文献

的预测模型相对单一， 大多数为静态模型且仅支持某一种维度的预测 （例如月到

月）， 在实际应用中具有很大的局限性。
因此， 基于目前证券行业在提前预警流失客户方面的迫切需求， 本文拟提出一

套适用于大数据背景下券商进行客户流失预警分析的方法论。 具体而言， 本文研究

将回答以下三个问题： ①定义客户流失需要遵循什么样的标准？ ②如何进行高维客

户流失因子的筛选？ ③如何对客户流失状态进行动态预测？
余文结构安排如下： 第二部分介绍本文研究的所有数据来源及变量基本情况；

第三部分为本文重点部分， 介绍客户流失预警模型的构建， 具体将包括基于稳定性

的客户流失定义方法、 基于高维客户流失因子的独立性筛选准则以及客户流失预警

模型的建立； 第四部分为理论检验环节， 将第三部分提出的方法论应用到企业实际

中检验其具体效果； 第五部分为结论与未来研究方向。

二、数据介绍

本文研究使用的用户级交易数据由国内某大型证券公司提供， 并经过脱敏处理。
数据时间跨度为 ２０１８ 年 ６ 月—２０１９ 年 ４ 月， 涉及 ６ 个营业部共 ４ 万余名用户的历史

交易数据和用户基本信息。 上述数据储存在数据库中， 共涉及 １６ 个数据表、 ８３１ 个

字段。 其中， 资产表 ５ 个， 总计 ４０７ 个字段； 非资产表 ７ 个， 总计 ４０７ 个字段； 功能

表 ４ 个， 总计 １７ 个字段。 表 １ 详细介绍了数据字典中部分核心字段的情况， 包括数

据类型、 取值范围等。 其中， 将原始数据表中资产表中的字段定义为资产类变量，
非资产表中的字段定义为非资产类变量。 功能表中的字段不属于上述两类， 而是用

于确定客户的流失状态。 在原始数据中存在客户流失状态字段， 这一字段并不是人

工标记的流失状态， 而是由业务人员根据一些规则进行的初步探索。 每个客户每天

都会有一个流失状态， 研究发现该字段的流失状态极不稳定， 流失变化率高达

６３ ６％ 。 这可能导致一个客户昨天是流失状态， 今天又变成了未流失状态。 这导致

业务人员无法准确识别流失客户， 其挽回客户的核心业务线也就无法开展。 因此，
一个稳定的客户流失状态与其核心业务息息相关， 这促使我们在后文中提出具有稳

定性的客户流失的定义。
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表 １　 数据字典中部分核心字段示例

类型 核心字段 （部分） 数据类型 取值范围 缺失率 （％ ）

资产类

普通 Ａ 股交易量 定量变量 ０ ～ ９ ８６ × １０７ ０

普通 Ａ 股实收佣金 定量变量 ０ ～ ２ ９６ × １０４ ０

股基权市值 定量变量 ０ ～ ２ １５ × １０９ ０

总保证金 定量变量 ０ ～ ２ ００ × １０８ ０

总负债 定量变量 ０ ～ １ ２８ × １０８ ０

净资产 定量变量 － １ ０１ × １０５ ～ ２ ０９ × １０９ ２６

资金流入 定量变量 ０ ～ ２ ０１ × １０８ ０

本日盈亏 定量变量 － ４ ４３ × １０８ ～ ２ ００ × １０８ ０

非资产类

性别
定性变量

（２ 水平）
男、 女 ０

年龄 定量变量 １８ － １０８ ０ ２９

学历
定性变量

（６ 水平）
１、 ２、 ３、 ４、 ５、 ６ ９５ ３６

婚姻状况
定性变量

（２ 水平）
未婚、 已婚 ９５ １１

是否为小额客户
定性变量

（２ 水平）
是、 否 ３ ７８

电话回访
定性变量

（２ 水平）
是、 否 ０

功能类

客户流失状态
定性变量

（２ 水平）
是、 否 —

客户登录日期 文本变量 示例： ２０１９ 年 ３ 月 １ 日 —

客户是否为有效户
定性变量

（２ 水平）
是、 否 —

　 　 注： 数据字典中部分核心字段的情况， 包括数据类型、 取值范围等。 其中， 将原始数据表中资产表

中的字段定义为资产类变量， 非资产表中的字段定义为非资产类变量， 功能表中的字段用于确

定客户的流失状态。 学历的取值范围 “１、 ２、 ３、 ４、 ５、 ６” 分别代表 “博士、 硕士、 本科、 大

专、 中专、 高中”。

由于原始数据十分庞杂且可能存在缺失值和异常值的情况， 因此首先需要对数

据质量进行仔细检查。 在此过程中， 结合实际业务需求以及数据字段类型， 首要考

虑资产类变量和非资产类变量。 其中， 资产类变量通常为定量变量 （连续型）， 而非

资产类变量则大多数为定性变量 （离散型）。 数据质量检查的主要内容包括以下几个

方面： 数据间的匹配度、 字段缺失率、 样本量、 时间跨度、 平均值、 中位数、 最大

值、 最小值、 方差和标准差等。 对于定量变量， 首先筛选出所有定量字段， 并仔细

核对这些字段与客户 ＩＤ 之间的匹配情况。 其次， 需要检视每个定量字段的缺失率和

分布情况， 确保数据的完整性和合理性。 其中， 字段的缺失率计算如下： 对于不随
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时间变化的字段， 例如性别、 学历等， 其缺失率的计算公式为： 缺失率 ＝ 与客户 ＩＤ
匹配后的非缺失数量 ／ 总客户 ＩＤ 数量； 对于随时间变化的字段， 例如净资产、 资金

流入等， 其缺失率的计算公式为： 缺失率 ＝ 与客户 ＩＤ 匹配后的非缺失数量 ／ 总客户

ＩＤ 数量 × 时间跨度。 最后， 需要计算描述性统计指标并进行汇总。 表 ２ 展示了部分

核心原始字段的描述分析结果。

表 ２　 部分核心原始字段的描述分析结果

核心字段 （部分） 最小值 平均值 中位数 最大值 标准差

普通 Ａ 股交易量 ０ ７ ２４ × １０４ １ ７３ × １０４ ９ ８６ × １０７ ３ ６３ × １０５

普通 Ａ 股实收佣金 ０ ３ ９８ × １０ １ ４３ × １０ ２ ９６ × １０４ １ ２９ × １０２

股基权市值 ０ １ ７７ × １０５ ３ ３６ × １０４ ２ ０３ × １０９ ５ １５ × １０６

总保证金 ０ １ ７１ × １０４ ６ ４１ × １０２ ２ ００ × １０８ ３ ０１ × １０５

总负债 ０ １ ３４ × １０４ ０ １ ２８ × １０８ ５ ６２ × １０５

净资产 － １ ０１ × １０５ ２ ５４ × １０５ ５ ０１ × １０４ ２ ０９ × １０９ ６ １３ × １０６

资金流入 ０ ４ ８８ × １０４ ０ ２ ０１ × １０８ ８ ６６ × １０５

本日盈亏 － ４ ４３ × １０８ － １ ３１ × １０２ ０ ２ ００ × １０８ ２ １９ × １０５

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

在处理定性变量时， 需要解决关键字段格式不统一以及变量水平繁多的问题。
为了能够继续进行更深入的研究， 必须在上述流程的基础上增加数据清洗的工作。
最后， 对于数据库中的所有 ８１４ 个资产与非资产类原始字段进行上述数据质量检查。
经检查得出， 资产类变量的平均缺失率约为 １７％ ， 数据质量较好。 例如， 净资产变

量的缺失率为 ２６％ ， 数据质量较好， 能够作为一个可供考量的指标进行分析。 而非

资产类变量的平均缺失率约为 ６１ ９％ ， 数据质量较差。 例如， 学历变量的平均缺失

率为 ９５ ３６％ ， 数据质量较差。 在后续建模过程中， 对于缺失率较严重的变量采取了

将变量剔除的处理原则。

三、客户流失预警模型

（一）基于稳定性的客户流失定义方法

在构建客户流失预警模型之前， 首先需要明确定义良好的因变量 Ｙ， 即流失

（Ｙ ＝ １） 与未流失 （Ｙ ＝ ０）。 根据企业的业务经验， 客户流失与 ＡＰＰ 的登录次数以及

连续若干交易日内的账户资产有关。 然而， 目前对于登录次数、 交易日数和账户资

产尚缺乏一定的理论指导数值。 因此， 本文研究首先基于稳定性来定义客户的流失

状态。 我们假设每个客户每天都有一个流失状态， 并且一个良好的客户流失定义应

该使得流失状态的变化尽量稳定。 表 ３ 展示了 ２ 位客户在 １０ 个交易日内的流失状态
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变化。 以客户 １ 为例， 最开始他是一个正常的客户， 在第 ５ 个交易日变成了流失客

户， 在这之后一直维持着流失状态， 我们认为这是一个比较正常的情况。 然而， 有

些变化是不合理的。 我们假设流失代表客户不再使用公司的产品或服务， 那么客户

流失之后， 其流失状态应该在一段时间内是稳定的， 而不应该出现来回波动的情况。
因此， 客户 ２ 的状态变化是一个不合理的示例。 在后续的流失预警模型构建中， 准

确定义客户的流失状态将是至关重要的一步。 为此， 需要进一步清洗和处理数据，
以确保客户流失状态的稳定性和合理性。

表 ３　 客户流失状态变化

交易日 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

客户 １ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １

客户 ２ １ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ ０

　 　 注： 本表为 ２ 位客户在 １０ 个交易日内的流失状态变化。 客户 １ 的流失状态相对稳定， 客户 ２ 的流失

状态来回波动。

因此， 基于以上假设， 一个良好的客户流失定义应该确保客户在流失后， 其流

失状态在一段时间内保持稳定。 为了度量流失状态是否稳定， 我们引入了流失状态

变化率的概念。 流失状态变化率衡量了在一个观察期 Ｔ （如 １ 个月或 ３ 个月） 内已

流失客户的状态发生变化的人群比例。 具体地， 定义流失 － 未流失变化率 Ｒ（ ｔ）
１ － ０为：

Ｒ（ ｔ）
１ － ０ ＝ Ｍ（ ｔ）

Ｎ（ ｔ） （１）

其中， Ｍ（ ｔ） 为 ｔ 时刻到 Ｔ 时刻内状态由流失变为未流失的客户数量， 在观察期内

的客户出现一次流失到未流失的变化即被认为流失状态发生变化； Ｎ（ ｔ） 为 ｔ 时刻到 Ｔ
时刻内已流失的客户数量， 只要流失过一次即被认为是已流失客户。

接下来， 我们将基于稳定性对客户流失的定义进行探索。 首先， 根据实际业务

情况， 我们将待探索的流失状态客户的范围限定在有效户， 并要求其开户时间大于

９０ 天。 具体来说， 有效户是指一定时间内存在连续 ２０ 个交易日资产不低于 １ 万元的

客户。 每个客户每 ６ 个月进行一次判定。 例如， 如果一个客户在 ２０１８ 年 １ 月 １ 日被

判定为有效户， 则其有效户状态将持续到 ２０１８ 年 ６ 月 ３０ 日。 开户时间大于 ９０ 天的

条件是为了筛选出刚开户的新客户， 这些客户不在客户流失预警的考虑范围内。 接

下来， 我们将探索观察期 （交易日数）、 登录次数和账户资产三个因素的不同取值对

流失状态的影响。 具体地， 在观察期方面， 我们尝试了 ２０ 个交易日、 ３０ 个交易日和

４０ 个交易日三个不同的取值； 在登录次数方面， 我们设置登录次数阈值为 ｍ， 取值

范围为 ０ ～ ７； 在账户资产阈值方面， 我们尝试了账户资产阈值为 １ 万元和 ２ 万元两

个取值。 最后， 我们以 ２０１９ 年 ２ 月 ～ ４ 月 （３ 个月） 以及 ２０１９ 年 ４ 月 （１ 个月） 为

流失状态变化率的计算周期， 对比分析不同数值组合下流失状态变化率的情况。 控
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制其他因素不变， 账户资产阈值取 １ 万元， 登录次数阈值为 ０， 流失状态变化率的计

算周期为 ２０１９ 年 ２ 月 ～ ４ 月 （３ 个月）。 首先， 探索不同观察期 （２０ 个交易日、 ３０
个交易日、 ４０ 个交易日） 对客户流失状态的影响， 详细结果见表 ４。 从表 ４ 中可以

看出， 观察期的变化对客户流失状态的变化影响不大。

表 ４　 观察期对流失状态的影响

观察期 Ｒ（ ｔ）
１ － ０

２０ 个交易日 ０ ４４

３０ 个交易日 ０ ４６

４０ 个交易日 ０ ４４

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

接下来， 我们将对不同登录次数进行研究， 其中账户资产阈值设置为 １ 万元，
观察期设置为 ２０ 个交易日， 流失状态变化率的计算周期为 ３ 个月。 在控制上述因素

不变的情况下， 登录次数 ｍ 的取值范围为 ０ ～ ７， 然后分别计算流失状态变化率， 详

细结果见表 ５。 结合前期对流失状态的探索以及表 ５ 的结果， 我们发现在控制其他因

素不变的情况下， 登录次数的变化对客户流失状态变化的影响较小。 由于前期的探

索结果并非本文主要内容， 因此省去了相关结果的汇报。

表 ５　 登录次数阈值对流失状态的影响

ｍ Ｒ（ ｔ）
１ － ０

０ ０ ４４

１ ０ ４９

２ ０ ４５

３ ０ ４３

４ ０ ４２

５ ０ ４２

６ ０ ３９

７ ０ ３７

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

观察期设置为 ２０ 个交易日， 登录次数阈值设置为 ３ 次， 账户资产阈值分别设置

为 １ 万元和 ２ 万元， 流失状态变化率的计算周期分别为 １ 个月和 ３ 个月， 结果见表

６。 相比于账户资产阈值为 １ 万元时， ２ 万元时的流失状态变化率更低， 而且在 ３ 个

月的计算周期上下降明显。 基于以上对观察期、 登录次数以及账户资产阈值的探索，
我们得出以下结论： 账户资产阈值是对流失状态稳定性影响较大的一个因素。 因此，
在接下来的研究中， 我们将客户流失定义为： 在有效户的范围内， 资产小于 ２ 万元

９４１



经济管理学刊　 　 第 ２ 卷

且持续 ２０ 个交易日， 并且期间登录次数不超过 ３ 次的情况下， 视为流失客户。 在该

定义下客户流失状态变化率仅为 ０ ３１。 同时， 该客户流失的定义也得到了业务人员

的认可， 与业务专家的实际判断相吻合。

表 ６　 账户资产阈值与观察期长度对客户流失状态的影响

资产阈值 １ 个月 ３ 个月

１ 万元 ０ １１ ０ ４３

２ 万元 ０ ０９ ０ ３１

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

（二）基于高维流失因子的独立性筛选准则

1. 高维流失因子生成

因变量确定之后， 接下来是选择自变量， 即影响客户流失的因素。 由于原始数据

涉及上百个变量， 如何从中挖掘出有意义的流失影响因子是本文的重要研究内容。 本

文提出了一种基于高维流失因子的独立性筛选准则的方法。 根据数据情况， 我们将流

失因子分为三类， 分别是资产类因子、 非资产类因子和复合因子。 首先， 将资产类变

量划分为 ８ 个维度， 并结合实际业务场景， 经过与业务专家的交流与讨论， 在原始数

据中选择了 ６５ 个资产类字段。 随后， 对上述筛选出的每一项原始字段， 在自变量观察

期内计算极值 （最大值、 最小值）、 集中趋势 （均值） 以及离散程度 （变异系数、 标

准差）。 需要注意的是， 观察期的选择是根据考察时间变化的， 在前面有详细的计算说

明， 这里不再赘述。 表 ７ 展示了资产类数据的测算维度、 原始字段以及相应的衍生指

标。 每个原始字段都可以衍生出 ５ 个变量， 总计 ３２５ 个变量。 例如， 原始字段为净资

产， 衍生出净资产均值、 净资产最大值、 净资产最小值、 净资产标准差、 净资产变异

系数 ５ 个变量。 每一个衍生指标都有实际含义， 例如净资产最大值代表客户一段时间

内流通资产与总负债差值的最大值， 净资产最大值越大， 表示客户越不容易流失。

表 ７　 资产类数据的测算维度、 原始字段以及相应的衍生指标

测算维度 原始字段 衍生指标

市值 （Ｍａｒｋｅｔ） 普通沪 Ａ 股票市值等 １６ 个原始字段

交易量 （Ｖｏｌｕｍｅ） 普通 Ａ 股交易量等 １８ 个原始字段

佣金净佣金 （Ｆａｒｅ） 普通 Ａ 股实收佣金等 １９ 个原始字段

盈亏 （Ｐｒｏｆｉｔ） 本日盈亏

保证金 （Ｂａｌａｎｃｅ） 总保证金

负债 （Ｄｅｂｉｔ） 两融总负债

资产 （Ａｓｓｅｔｓ） 总资产等 ７ 个原始字段

流入和流出 （Ｆｕｎｄ ｉｎ ＆ ｏｕｔ） 资金流入、 资金流出

最大值

最小值

均值

变异系数

标准差

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。
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其次， 我们将非资产类变量划分为个人信息、 回访行为、 购买行为和登录行为

四个维度， 保留了 ３２ 个非资产类原始字段， 并删除了无效以及敏感字段 （如手机

号、 邮箱、 回访业务人员等）。 表 ８ 展示了非资产类数据的测算维度、 原始字段以及

相应的衍生指标。 在非资产类数据中， 一共有 ３２ 个原始字段， 除个人标签外， 每个

字段可以衍生出 １ ～ ４ 个变量， 共生成了 ７３ 个衍生变量。 例如， 以是否有过短信回

访为例， 该指标代表一段时间内客户是否被进行过短信回访。 而针对这一字段， 我

们衍生出了 ４ 个变量， 分别是： 是否有过短信回访、 短信回访次数、 客户已读次数

以及最近一次回访的时间间隔。 一般而言， 有过短信回访的客户往往是高价值客户，
其流失概率较低。

表 ８　 非资产类数据的测算维度、 原始字段以及相应的衍生指标

测算维度 原始字段 衍生指标

个人信息
　 年龄、 性别、 学历等 ２０ 个

原始字段

　 年龄分段 （４０ 岁以下、 ４０ ～ ５０ 岁、 ５０ ～ ６０ 岁、 ６０ 岁以

上）、 是否期权潜在户等

回访行为
　 短信回访、 电话回访、 当

面拜访
　 是否有过短信回访、 是否有过当面拜访等

购买行为
　 申请、 购买、 持有等 ８ 个原

始字段
　 是否持有金融产品、 是否持有服务产品等

登录行为 　 登录 　 登录次数、 是否有过登录行为等

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

进一步地， 根据实际业务场景， 我们对资产类与非资产类因子进行比值或乘积

计算， 得到了 １０ 个复合流失因子。 表 ９ 展示了复合流失因子的字段构成及计算方

式， 并附有实际业务思考的说明。 以 “股基权市值 － 场外基金市值” 为例， 如果股

基权市值减少， 即场内交易量减少， 一般来说该客户可能会流失； 但是如果该客户

的场外基金市值持仓增加， 则很有可能不会流失。 再者， 考虑复合流失因子 “是否

有投顾类订单 － Ａ 股 Ｂ 股交易量”， 一般来说持有投顾类订单的客户不会流失， 但如

果其交易量变低， 则有可能会流失。

表 ９　 复合流失因子的字段构成、 计算和说明

字段 １ 字段 ２ 计算 说明

股基权市值 场外基金市值 比值 　 场内交易量减少， 但场外基金持仓增加， 可能为非流失

登录次数 场外基金市值 比值 　 登录次数降低， 但场外基金持仓增加， 可能为非流失

流通资产 登录次数 比值 　 资产降低， 登录次数增加， 可能为非流失

是否有投顾类订单 Ａ 股 Ｂ 股交易量 乘积 　 持有服务类产品， 但交易量变低， 可能会流失

投顾类产品是否退订 场外基金市值 乘积
　 服务类产品退订， 但交易量均衡或有场外基金持仓，
可能为非流失

投顾类产品是否大于 １ Ａ 股 Ｂ 股交易量 乘积 　 签署多个服务产品， 但交易量降低， 可能会流失
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（续）

字段 １ 字段 ２ 计算 说明

投顾类产品是否大于 １ 总保证金 乘积 　 签署多个服务产品， 但资金量下降， 可能会流失

本日盈亏 总保证金 比值
　 亏损率增高 （本日盈亏减少）， 资产量变多， 可能为

非流失

总保证金 登录次数 比值 　 资金量下降， 但是登录活跃， 可能为非流失

总保证金 Ａ 股 Ｂ 股交易量 比值 　 资金量下降， 但是交易量增加， 可能为非流失

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

2. 高维流失因子预筛选

接下来， 需要对生成的资产类因子、 非资产类因子和复合因子， 共计 ４０８ 个因

子进行筛选。 首先， 对于 ３２５ 个资产类因子， 研究发现它们的自相关程度较高， 缺

失率较低。 本文的资产类因子均为连续型变量。 因此， 我们采用单变量 ＡＵＣ 的方法

（Ｆａｎ ａｎｄ Ｌｖ， ２００８） 进行筛选。 针对资产类因子， 首先根据变量含义将它们划分为 ８
个组别， 分别是交易量、 佣金以及净佣金、 盈亏、 保证金、 负债、 市值、 资产、 流

入和流出。 然后， 针对每个组别下的变量， 计算与其所对应的流失状态建立逻辑回

归模型后的 ＡＵＣ 值。 我们选择每个组别下 ＡＵＣ 值最高的变量作为代表。 此处， 我们

选取了 ２０１９ 年 ３ 月第 １ 周内 ５ 个交易日的数据， 对所有的资产类因子 （共 ３２５ 个）
进行了单变量 ＡＵＣ 的计算。 表 １０ 展示了全部变量的单变量 ＡＵＣ 排名前 １０ 的变量。
研究发现， 各个交易日的结果高度一致， 因此， 用此方法筛选资产类因子是十分稳

定的。 最终， 我们筛选出了 ８ 个资产类因子： 股基权市值最大值、 总保证金标准

差、 流动资产最大值、 普通 Ａ 股交易量均值、 总负债标准差、 普通 Ａ 股实收佣金

均值、 本日盈亏标准差以及资金流入均值。

表 １０　 ５ 个交易日单变量 ＡＵＣ 值 ＴＯＰ１０

变量名称 ＡＵＣ＿１ ＡＵＣ＿２ ＡＵＣ＿３ ＡＵＣ＿４ ＡＵＣ＿５

流动资产最大值 ０ ９４３ ８０ ０ ９４３ ３２ ０ ９４２ ９８ ０ ９４２ ２４ ０ ９４３ ５１

净资产最大值 ０ ９４３ ７０ ０ ９４３ ２７ ０ ９４２ ９２ ０ ９４２ １７ ０ ９４３ ４５

总资产最大值 ０ ９４２ ４７ ０ ９４２ ９９ ０ ９４２ ６５ ０ ９４１ ７８ ０ ９４３ ０３

流动资产均值 ０ ９４２ ８４ ０ ９４２ ２７ ０ ９４１ ８６ ０ ９４１ ２６ ０ ９４１ ６０

净资产均值 ０ ９４２ ７３ ０ ９４２ １８ ０ ９４１ ７７ ０ ９４１ １７ ０ ９４１ ５０

总资产均值 ０ ９４２ ５７ ０ ９４２ ００ ０ ９４１ ５９ ０ ９４０ ８５ ０ ９４１ ２３

流动资产最小值 ０ ９３３ ４７ ０ ９３３ ４６ ０ ９３２ ９５ ０ ９３２ ５８ ０ ９３３ ０１

总资产最小值 ０ ９３３ ２８ ０ ９３２ ７８ ０ ９３２ ７８ ０ ９３２ ４１ ０ ９３２ ８６

净资产最小值 ０ ９３３ ２２ ０ ９３２ ６９ ０ ９３２ ６９ ０ ９３２ ２０ ０ ９３２ ６１

总交易性总资产最大值 ０ ９２９ ３９ ０ ９２８ ７０ ０ ９２８ ７０ ０ ９２７ ８９ ０ ９２９ ２３

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。
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对于预筛选出的因子， 如果其缺失率高于 ３０％ ， 我们将重新定义这些因子为

两水平的离散型变量， 即 “缺失” 与 “非缺失” 。 举例来说， 如果预筛选出的普

通 Ａ 股交易量均值的缺失率高于 ３０％ ， 那么将其重新定义为 “普通 Ａ 股交易量均

值 － 缺失” 与 “普通 Ａ 股交易量均值 － 非缺失” 这两个水平。 其实际含义可以理

解为是否进行了普通 Ａ 股交易， 非缺失表示有进行交易， 缺失则没有。 在观察期

内进行过普通 Ａ 股交易的客户更不容易流失。 对于缺失率低于 ３０％ 的资产类因

子， 我们将使用均值进行插补， 并利用盖帽法剔除异常值， 即保留 １％ 分位数与

９９％ 分位数之间的数据。 然后， 我们进行标准化处理， 以便在建模过程中处理不

同尺度的数据。

对于非资产类因子， 我们不仅要从统计学的角度进行筛选， 还要结合实际业

务进行判断。 由于非资产类因子的缺失率较高， 我们需要针对其缺失情况和实际

含义进行处理。 首先， 我们剔除了缺失比例超过 ８５％ 的变量。 举例来说， 婚姻状

况是一个非资产类因子， 它有三个水平， 即 １、 ２、 ３， 但缺失率高达 ９４ ７％ 。 即

使按照是否缺失处理为两水平的离散型变量也无法提取有效信息， 因此予以剔除。

根据以上筛选规则， 我们最终预筛选出了 ２１ 个非资产类因子， 包括年龄、 性别、

学历、 客户标签、 职业、 新客户价值度、 风险承受能力、 分级基金状态、 是否高

净值客户、 是否小额、 是否掘金用户、 是否小方重点推广、 是否期权潜在户、 是

否两融客户、 是否有过当面拜访、 是否有过电话回访、 是否有过短信回访、 是否

购买、 是否持有金融产品、 是否持有服务产品以及是否有过登录行为。 接下来，

针对上述预筛选出的因子进行具体处理。 举例来说， 年龄这一变量存在少数缺失

值， 我们按照年龄的中位数 “５０” 进行插补， 并分段处理成四个区间： ４０ 岁以

下、 ４０ ～ ５０ 岁、 ５０ ～ ６０ 岁、 ６０ 岁以上。 而对于新客户价值度这一变量， 按照是否

缺失处理为两水平的离散型变量。 如果该变量缺失， 代表该客户的价值较低， 更

容易流失。

复合因子的预筛选规则为剔除缺失比例超过 ８０％ 的变量。 其中， 除了本日盈

亏 － 总保证金 （ 缺失率为 ０％ ） 和总保证金 － Ａ 股 Ｂ 股交易量 （ 缺失率为

６７ ４％ ） 两个复合因子之外， 其他复合因子都因为缺失率过高而无法使用。 针对

总保证金 － Ａ 股 Ｂ 股交易量这个复合因子， 我们使用了最大值进行插补， 而不是

转换为离散型变量进行处理。 这个复合因子越大说明客户的交易占比越低， 可能

越容易流失。 综上所述， 经过对资产类因子、 非资产类因子以及复合因子的预筛

选， 我们最终筛选出了 ８ 个资产类因子、 ２１ 个非资产类因子和 ２ 个复合因子进行

建模。 详细的变量说明见表 １１。
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表 １１　 变量说明表

变量类型 变量名称 详细说明 备注

因变量 是否流失 定性变量 流失占比 １４％

自变量

资产类

非资产类

复合类

　 股基权市值最大值 定量变量 市值维度

　 总保证金标准差 定量变量 保证金维度

　 流动资产最大值 定量变量 资产维度

　 普通 Ａ 股交易量均值 定量变量 交易量维度

　 总负债标准差 定量变量 负债维度

　 普通 Ａ 股实收佣金均值 定量变量 佣金维度

　 本日盈亏标准差 定量变量 盈亏维度

　 资金流入均值 定量变量 资金流入维度

　 年龄、 性别、 学历、 客户标签、 职

业、 新客户价值度、 风险承受能力、 分

级基金状态、 是否高净值客户、 是否小

额、 是否掘金用户、 是否小方重点推

广、 是否期权潜在户、 是否两融客户

定性变量 个人信息维度

　 是否有过当面拜访、 是否有过电话回

访、 是否有过短信回访
定性变量 回访行为维度

　 是否购买、 是否持有金融产品、 是否

持有服务产品
定性变量 购买行为维度

　 是否有过登录行为 定性变量 登录行为维度

　 本日盈亏 － 总保证金 定量变量

　 总保证金 － Ａ 股 Ｂ 股交易量 定量变量

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

（三） 客户流失预警模型

1. 客户流失预警日模型

客户流失日模型是针对每日数据进行建模， 并对客户实现天到天的流失状态进

行预测。 每日建模结果都有一套独立的参数估计结果。 为了计算时刻 Ｔ 的因变量与

自变量， 我们选择 Ｔ － １９ 到 Ｔ 这 ２０ 个交易日作为因变量观察期， 同时选择 Ｔ － ３９ 到

Ｔ － ２０ 这 ２０ 个交易日作为自变量观察期。 以 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日的日模型为例， 图 １ 展

示了客户流失预警日模型的逻辑结构。 首先， 我们以 ２０１９ 年 １ 月 ２８ 日到 ２０１９ 年 ３

月 １ 日这 ２０ 个交易日为因变量观察期， 用于确定因变量 Ｙ， 即客户的流失状态。 其

次， 我们以 ２０１８ 年 １２ 月 ２７ 日到 ２０１９ 年 １ 月 ２５ 日这 ２０ 个交易日为自变量观察期，

用于计算各种自变量的取值。 值得一提的是， 本文提出的模型根据给定日期确定因

变量和自变量的观察期， 以便选择相应的因变量和自变量。 在这样的设计下， 选取
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数据集的最新数据并不能带来更多的信息。 结合业务人员的建议， 本文选择 ２０１９ 年

３ 月 １ 日作为示例日期来展示客户流失预警日模型的逻辑结构。

图 １　 客户流失预警日模型逻辑结构示意

注： 作者基于研究结果自行绘制。

为了对流失预警模型的效果进行评估， 我们将样本划分为训练集与测试集， 其

中 ７０％ 为训练集， ３０％ 为测试集。 训练人群与测试人群的划分方式不随时间改变。
以客户流失状态为因变量， 利用表 １１ 中展示的各类流失因子作为自变量， 我们建立

了逻辑回归模型， 并采用 ＢＩＣ 变量筛选准则 （Ｓｃｈｗａｒｚ， １９７８） 对变量进行筛选。 ＢＩＣ
变量筛选准则能够辅助从待选模型中筛选出 “真模型”。 表 １２ 展示了 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日

的建模结果， 模型选择出了 １０ 个重要的流失因子， 其中 ６ 个为资产类因子， ４ 个为

非资产类因子， 复合因子对客户流失状态的影响不显著。

表 １２　 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日客户流失预警日模型建模结果

变量名称 变量系数 Ｐ 值 备注

截距项 － ２４ ０９ ＜ ０ ００１

股基权市值最大值 － １１ ７４ ＜ ０ ００１

总保证金标准差 ２ ７３ ＜ ０ ００１

总负债标准差 － ３ ６０ ０ ２３４

流动资产最大值 － ２７ ５７ ＜ ０ ００１

资金流入均值 － 缺失 ０ ６１ ＜ ０ ００１ 基准组： 非缺失

普通 Ａ 股交易量均值 － 缺失 １ ３８ ＜ ０ ００１ 基准组： 非缺失

年龄 － ４０ ～ ５０ 岁 ０ ４１ ＜ ０ ００１

年龄 － ５０ ～ ６０ 岁 ０ ７５ ＜ ０ ００１

年龄 － ６０ 岁以上 １ １１ ＜ ０ ００１

基准组： ４０ 岁以下

是否有过登录行为 － 是 － ２ ６１ ＜ ０ ００１ 基准组： 否

是否持有金融产品 － 是 ０ ３７ ＜ ０ ００１ 基准组： 否

是否持有服务产品 － 是 － ０ ５４ ＜ ０ ００１ 基准组： 否

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

为了验证日模型筛选因子的稳健性， 我们对 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ３ 月 ７ 日内的 ５ 个

交易日分别建立客户流失预警日模型， 使用 ＢＩＣ 变量筛选准则进行因子筛选， 筛选结

果基本一致。 图 ２ 展示了 ６ 个资产类因子 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ３ 月 ７ 日内的 ５ 个交易日

的模型系数， 从中可以看出， 除了总负债标准差外， 其余因子的系数基本一致可比。
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图 ２　 资产类因子系数

注： 作者基于研究结果自行绘制。

在控制其他因素不变的前提下， 本文对变量系数进行解读。 其中， 股基权市值

最大值系数为负， 这意味着股基权市值最大值与客户流失呈负相关， 较低的股基权

市值最大值可能暗示着客户的投资表现不佳或者客户对于当前市场形势不满意， 从

而增加了客户流失的可能性； 总保证金标准差系数为正， 这意味着较高的总保证金

标准差可能导致客户面临更大的风险， 特别是在波动性较大的市场环境下， 这样的

风险增加了客户流失的概率， 因为客户可能会担心自己的投资面临较大的损失； 总

负债标准差为负， 较低的总负债标准差可能反映了客户负债的稳定性较高， 即客户

在还款能力和债务管理方面表现较好， 从而降低了客户流失的风险； 流动资产最大

值系数显著为负， 较低的流动资产最大值可能暗示着客户的资金较少或者可能将资

金用于其他投资或支出， 从而增加了客户流失的可能性； 普通 Ａ 股交易量均值 － 缺

失系数为正， 交易量均值的缺失可能反映了客户的交易活动较少或者对于该证券公

司的投资兴趣不高， 从而增加了客户流失的可能性； 资金流入均值 － 缺失系数为正，
说明资金流入均值 － 缺失与客户流失呈正相关， 资金流入均值的缺失可能表明客户

的活跃程度较低或者对于该证券公司的交易活动不频繁， 从而增加了客户流失的可

能性。
图 ３ 展示了 ４ 个非资产类因子 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ３ 月 ７ 日内的 ５ 个交易日的模

型系数， 因子系数基本一致可比。 从中可以看出， 控制其他因素不变的情况下： 在

年龄方面， 客户的流失概率 ６０ 岁以上 ＞ ５０ ～ ６０ 岁 ＞ ４０ ～ ５０ 岁 ＞ ４０ 岁以下， 说明客
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户年龄越大， 越容易流失。 特别是对于年龄在 ５０ ～ ６０ 岁之间的客户容易发生流失，
可能是因为他们接近退休年龄， 对于财务规划和退休安排有更多的需求和考虑。 年

龄在 ６０ 岁以上这个年龄段的客户最容易发生流失， 可能是因为退休后财务规划和服

务需求的变化， 或者其他因素导致他们更有可能转移投资或服务机构。 是否有过登

录行为 － 是系数为负， 表示有过登录行为的客户与流失之间存在负相关关系。 这意

味着有过登录行为的客户更不容易发生流失， 可能是因为他们对于证券公司的关注

和参与较多， 显示了较好的客户活跃度。 需要注意的是， 是否持有金融产品 － 是系

数为正， 这可能表示持有金融产品的客户更容易发生流失， 可能是因为他们对于投

资产品的满足程度较低。 是否持有服务产品 － 是系数为负， 这可能表示持有服务产

品的客户更不容易发生流失， 可能是因为他们对于证券公司提供的服务和支持较满

意， 显示了较好的客户忠诚度。

图 ３　 非资产类因子系数

注： 作者基于研究结果自行绘制。

为了进一步评价模型的预测效果， 我们对 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日客户流失预警日模型

计算了混淆矩阵， 见表 １３。 测试集预测时选取的阈值是训练集中真实的客户流失比

例。 由混淆矩阵可得， 该模型的精确率为 ０ ９６３， 召回率为 ０ ４６９。 图 ４ 展示了 ２０１９
年 ３ 月 １ 日客户流失预警日模型建模结果的 ＲＯＣ 曲线。 从图中可以看出， 模型的

ＡＵＣ 值为 ０ ９５５， 模型的预测效果尚可。 另外， 根据企业的实际业务需求， 可以适

当调整预测的模型阈值， 在牺牲一定精确率的前提下， 保证较高的召回率。
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表 １３　 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日客户流失预警日模型混淆矩阵

预测值 － ０ 预测值 － １

真实值 － ０ ８ ３０４ １ ４９０

真实值 － １ ５１ １ ３１７

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

图 ４　 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日客户流失预警日模型 ＲＯＣ 曲线

注： 作者基于研究结果自行绘制。

为了进一步探究模型预测效果的稳定性， 我们以 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ２０１９ 年 ３ 月

７ 日 （５ 个交易日） 为例。 图 ５ 展示了 ５ 个交易日内建立客户流失预警日模型的 ＡＵＣ
值、 精确率和召回率。 从图中可以看出， 模型的效果是比较稳定的。 模型的 ＡＵＣ 值

和精确率都处于较高水平， 说明本文建立的模型具有一定的稳定性， 这将更有利于

将模型应用于实际业务数据。

图 ５　 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ２０１９ 年 ３ 月 ７ 日 （５ 个交易日） 客户流失预警日模型预测效果

注： 作者基于研究结果自行绘制。
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2. 客户流失预警周模型

日模型的特点是时效性强， 可以进行实时的流失状态更新， 但是也存在模型计

算成本高、 系数稳定性较差等问题。 基于此， 本文采用模型平均 （ Ｍｏｄｅｌ Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）
方法 （Ｒａｆｔｅｒｙ ｅｔ ａｌ．， １９９７）， 将多个日模型的系数估计值进行平均， 从而形成更加稳

定的流失预测模型， 用于更长周期的预测。 这能够大大节约计算成本， 提高计算效

率， 使模型更加稳定。 具体地， 将最近一周 （５ 个交易日） 的客户流失预警日模型

的系数求平均， 生成周均模型， 该周均模型的预测公式为：

Ｙ^ ＝ １
Ｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
β^０，ｔ ＋ ∑

ｐ

ｉ ＝ １

１
Ｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
β^ｉ，ｔ ｘｉ( ) （２）

其中， Ｔ 为交易日个数， ｐ 为变量总个数。 表 １４ 展示了 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ２０１９
年 ３ 月 ７ 日 （５ 个交易日） 构成的周均模型的系数情况。

表 １４　 客户流失预警周均模型系数

变量名称 变量系数 备注

　 截距项 － ２２ １９

　 股基权市值最大值 － ９ ２３

　 总保证金标准差 ２ ９８

　 总负债标准差 － ２ ２３

　 流动资产最大值 － ２７ ６２

　 资金流入均值 － 缺失 ０ ６６ 　 基准组： 非缺失

　 普通 Ａ 股交易量均值 － 缺失 １ ４８ 　 基准组： 非缺失

　 年龄 － ４０ ～ ５０ 岁 ０ ４２

　 年龄 － ５０ ～ ６０ 岁 ０ ７５

　 年龄 － ６０ 岁以上 １ １２

基准组： ４０ 岁以下

　 是否有过登录行为 － 是 － ２ ６０ 基准组： 否

　 是否持有金融产品 － 是 ０ ３４ 基准组： 否

　 是否持有服务产品 － 是 － ０ ５３ 基准组： 否

　 　 注： 作者基于研究结果自行整理。

接下来对周均模型的预测效果进行测试。 图 ６ 展示了 ２０１９ 年 ３ 月 １ 日到 ２０１９ 年

３ 月 ７ 日 ５ 个交易日内， 周均模型与日模型的效果对比。 其中， 实线表示客户流失预

警日模型的结果， 虚线表示客户流失预警周均模型的结果。 可以看出， 周均模型的

预测效果与日模型基本一致。 周均模型相较于日模型具有计算成本低、 预测效率高、
模型更加稳定的特点。 因此， 在实际业务中， 周均模型是一个很好的选择。

９５１



经济管理学刊　 　 第 ２ 卷

图 ６　 周均模型与日模型的预测效果对比

注： 实线表示客户流失预警日模型的结果， 虚线表示客户流失预警周均模型的结果。 周

均模型的预测效果与日模型基本一致。

四、企业实践检验

（一）基于模型的策略分析

根据提出的客户流失预警日模型， 可以计算每个客户的预测流失概率值， 并将

样本按照预测值从高到低进行排序。 本文提出了覆盖率 － 捕获率曲线， 用于评估企

业实践中的模型预测精度。 该曲线的原理类似于 ＲＯＣ 曲线， 但更利于管理人员的理

解与实际应用。 具体地， 覆盖率定义为在排序好的样本中需要覆盖 （如营销触达）
的人群比例， 例如前 ｑ％ 的样本； 捕获率定义为， 当覆盖率为 ｑ％ 时， 对应的真实流

失样本数占所有流失样本数的比例。 如果在较低的覆盖率下可以获得较高的捕获率，
那么说明模型的精度比较高。 图 ７ 展示了本文构建模型的覆盖率 － 捕获率曲线， 从

中可以看出， 本文提出的模型可以利用 ２０％ 的覆盖率达到 ９３％ 的捕获率， 说明覆盖

预测概率值最高的前 ２０％ 的人， 可以抓住 ９３％ 的流失客户。
进一步地， 可以根据客户预测的流失概率值进行客群划分， 从而明确高流失风

险人群。 本文根据建模结果将客户划分为 １０ 类， 根据预测出的流失概率从高到低进

行排序。 前 １０％ 的客户被划分为高流失风险客户， 接下来的 １０％ 的客户被划分为次

高流失风险客户， 依此类推， 最后 １０％ 的客户则是流失风险最低的。 图 ８ 展示了流

失客户的划分情况， 其中在第一组高流失风险客户中， 真实的流失比例为 ６９ ９％ ，
次高流失风险客户群的真实流失比例为 ３６ ８％ 。 在实际业务中， 企业可以根据不同

流失风险的客户制定不同的挽回策略。 例如， 企业可以重点将营销预算投入高流失

风险客户群， 采取当面拜访、 电话回访等措施， 使用较为直接的沟通方式， 让业务
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人员直接与客户对接， 有针对性地了解客户的状态和意愿。 并针对客户的需要， 采

取适当降低佣金、 提供更加便捷的服务等措施， 从而将此类客户的流失风险降到最

低。 对于次高流失风险客户群， 企业可以适当采用短信回访、 电话回访等成本相对

较低的策略， 在控制成本的前提下， 起到挽回客户的目的。

图 ７　 覆盖率 －捕获率曲线

注： 说明覆盖预测概率值最高的前 ２０％ 的人， 可以抓住 ９３％ 的流失客户。

图 ８　 流失客户划分

注： 将客户划分为 １０ 类， 其中高流失风险客户群的真实流失比例为 ６９ ９％ ， 次高流失

风险客户群的真实流失比例为 ３６ ８％ 。

不同流失因子对客户流失状态的影响程度也有所不同。 图 ９ 展示了各个影响因

子对流失状态的影响情况。 从中可以看出， 流动资产最大值的系数最大并且为负值，
表示流动资产最大值与客户流失呈负相关关系。 换句话说， 客户的流动资产最大值

越低， 发生流失的可能性越高。 股基权市值最大值的系数其次， 也是负值， 较低的

股基权市值最大值可能暗示着客户的投资表现不佳或者对于当前市场形势不满意，
从而增加了流失的可能性。 在年龄方面， 随着年龄的增长， 客户流失的可能性呈现

逐渐增加的趋势。 其中， 年龄在 ６０ 岁以上的客户系数 （１ １１） 最大， 说明该年龄段
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的客户更容易发生流失； 而年龄在 ４０ ～ ５０ 岁之间的客户系数 （０ ４０） 和年龄在 ５０ ～
６０ 岁之间的客户系数 （０ ７６） 也都为正值， 表示这两个年龄段的客户相对于较年轻

的客户， 更容易发生流失。 相对而言， 是否持有金融产品与是否持有服务产品对客

户流失状态的影响程度较为有限。 因此， 把握核心流失因子， 能够更加高效地对客

户的流失状态进行判断， 更加有针对性地制定相应的挽留措施。

图 ９　 流失因子的影响程度分析

注： 各个影响因子对流失状态的影响程度不同， 其中流动资产最大值的系数的影响程度

最大， 股基权市值最大值次之。

（二） 企业实际环境测试

最后， 我们将本文提出的基于高维特征因子的独立性筛选的客户流失预警方法

应用于企业的线上生产环境， 可以实时地给出客户的流失状态。 为此， 我们与合作

企业对 ２０２０ 年 ９ 月到 １２ 月的全部 ４００ 余万有效客户进行了测试。 为验证线上模型的

精度， 我们从这 ４００ 余万有效客户中随机抽取了 ５％ 的客户作为样本。 在线上测试

中， 模型效果良好， 预测精确率为 ３９ ２％ ， 召回率为 ９３ ６％ 。 对企业而言， 拥有较

高的召回率是相当重要的， 因为召回率越高， 说明在原始样本中我们抓住真正流失

的客户的概率就越高。 图 １０ａ 为线上测试模型的 ＲＯＣ 曲线， 从中可以看出 ＡＵＣ 值为

０ ９１４， 这说明我们的模型能够较为准确地对客户流失状态进行预测。 图 １０ｂ 为覆盖

率 － 捕获率曲线， 在线上测试中 ２５％ 的覆盖率可以达到 ８７％ 的捕获率， 说明覆盖预

测概率值最高的前 ２５％ 的人， 可以抓住 ８７％ 的流失客户。 图 １０ｃ 展示了线上测试中

流失客户的划分情况， 其中高流失风险客户群的真实流失比例为 ６２ ３％ ， 次高流失

风险客户群的真实流失比例为 ３６ ９％ 。 线上测试结果符合预期， 说明本文提出的模

型能够准确识别出客户的流失情况， 对流失客户做出预警。 通过将模型应用于企业
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的线上生产环境， 我们实现了实时监控客户流失状态的目标， 并且预测效果良好，
有助于企业更好地进行客户关系管理和制定挽回策略。

图 １０　 线上测试效果

五、结论与未来研究方向

本文旨在研究证券公司流失客户的行为， 并建立了一套在大数据背景下完整的

客户流失预警模型的方法论体系， 该方法论框架包括客户流失定义、 关键因子挖掘、
流失预警模型的建立以及实际线上测试。 这套方法论可以拓展到其他证券公司。 具

体地， 本文的方法论体系总结如下： 首先， 对客户流失状态进行定义， 并确保在该

定义下客户流失状态的稳定性， 从而为本文的研究奠定了基础； 其次， 本文通过从

市值、 交易、 持有服务情况、 基本信息、 行为信息等资产类和非资产类的多个维度

挖掘高维流失因子， 从而全方面地刻画流失客户的行为； 再次， 提出了基于高维流

失因子的独立性筛选流程， 用于探究对流失状态具有显著影响的因子； 最后， 建立

了高捕获率、 高准确率的客户流失预警模型， 并通过对客户进行实时监控， 帮助公
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司尽早发现潜在流失客户群体。 基于流失预警模型进行客户群体细分和策略研究，
可以帮助公司更好地进行客户关系管理， 增强证券公司抵抗客户流失风险的能力。

虽然本文建立的模型能够较为准确地对流失客户进行预警， 并能够在实际生产

环境中对客户实时流失状态进行跟踪预测， 但仍有以下不足： 一是由于时间跨度与

数据管理的问题， 本文无法提供更多关于原始字段的可视化结果； 二是本文仅展示

了部分示例日期下的模型表现， 没有展示更长范围内的预测结果以及更多模型的对

比结果。 但是， 本文提出的模型框架具有良好的泛化性能。 例如， 企业利用本文模

型在 ２０１９ 年 １０ 月份的小范围测试结果的精确率为 ０ ９８６、 召回率 ０ ７６９， 模型效果

良好。
对于证券行业的客户流失问题， 今后仍可在以下方面进行拓展： 首先， 可以探

索客户行为数据库， 从客户行为的角度构建更多流失因子， 以进一步丰富模型的特

征； 其次， 可以基于证券公司的营销实践构建更多流失因子， 并尝试追踪营销触达

效果， 为客户挽留提供可借鉴的思路和方法； 最后， 可以探索不同客户群体的流失

特点， 从而为不同客户群体提出更加有针对性的挽回策略， 提高挽回效率。 这些拓

展将进一步提升模型的准确性和实际应用价值， 有助于更好地解决证券行业面临的

客户流失问题。
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Ｃｕｓｔｏｍｅｒ Ｃｈｕｒｎ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｈｉｇｈ⁃Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｆａｃｔｏｒｓ
—Ａ Ｓｔｕｄｙ ｏｎ Ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ Ｃｏｍｐａｎｉｅｓ

Ｔｉａｎｃｈｅｎ Ｇａｏ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｈａｏ Ｑｕ
（Ｆｏｕｎｄｅｒ Ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ Ｃｏ． Ｌｔｄ． ）
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Ｆｅｉｆｅｉ Ｗａｎｇ　 Ｊｉｎｇ Ｚｈｏｕ∗
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