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引言​1

随着互联网技术深度渗透，用户行为数据已成为企

业运营的核心资产。以证券行业为例，单家中型券商日

均新增用户行为数据达2-5TB，涵盖交易记录、资讯浏

览、账户操作等10余类信息；电商领域更甚，某头部平

台单日用户行为日志超100TB，包含加购、浏览、下单

等20余种行为轨迹。这些数据隐藏着用户需求偏好、风

险倾向等关键信息，但传统Excel、基础SQL工具仅能完

成基础统计，无法挖掘“浏览-决策-转化”的隐性逻

辑，导致“数据沉睡”。​

大数据挖掘技术凭借分布式计算、机器学习优势，

成为破解这一困境的关键。深圳市证券业协会2023年调

研显示，应用该技术的证券机构，用户精准推荐转化率

平均提升28%，风险投诉率降低35%；某电商平台通过

挖掘用户行为，商品推荐转化率提升25%，客单价增加

30%。可见，探索大数据挖掘在用户行为分析中的实践

路径，不仅能解决行业运营痛点，更能为数字化转型提

供技术支撑，具有重要实践意义。​
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一、大数据挖掘技术的实践逻辑与应用场景​

大数据挖掘在用户行为分析中的实践，需围绕“业

务需求 - 技术适配 - 效果验证”展开，核心技术可分为三

类，每类技术均有明确的落地逻辑与场景适配性：​

（一）关联规则挖掘：捕捉行为隐性关联​

实践逻辑：通过“最小支持度”（行为组合出现频

率）与“最小置信度”（行为跟随概率），筛选用户行为

间的关联规则，用于优化推荐策略。Apriori 算法适用于

中等规模数据（GB 级），通过逐层剪枝提升效率；FP-

Growth 算法通过构建频繁模式树，将 TB 级数据处理时间

从小时级缩短至分钟级，更适配海量数据场景 [1]。​

实践案例：在证券领域，某头部券商针对“用户

资讯浏览与基金申购”的关联需求，用 Apriori 算法分析

500 万条 3 个月行为数据，挖掘出“浏览新能源研报→

查看基金持仓→发起申购”规则（支持度 18%、置信度

65%）。基于此，券商在用户浏览研报后 10 分钟内推送基

金信息，推荐转化率从 7% 升至 23%。​

在电商领域，某运动品牌平台为提升连带销售，用

FP-Growth 算法分析 1000 万条购物数据，发现“加购运

动鞋→浏览袜子→购买背包”关联（支持度 12%、置信

度 58%），据此优化商品推荐后，运动类商品连带购买率

提升 19%，客单价增加 85 元。​

（二）聚类分析：实现用户精准分群​

实践逻辑：基于用户行为特征相似性，将数据划分

为若干群体，群体内特征相近、群体间差异显著，为差

异化运营提供依据 [2]。K-Means 算法效率高，适用于百万

级用户快速分群；DBSCAN 算法无需预设群数，可识别
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摘　要：数字化转型背景下，金融、电商等行业积累的海量用户行为数据，需通过大数据挖掘技术转化为运营价值。
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务、电商平台商品推荐等真实案例，阐述技术在用户行为分析中的具体应用路径；针对实践中出现的数据质量参差、

隐私合规风险、技术业务脱节等问题，提出全流程管控、双维度防护、跨部门协同的优化方案，为行业提供可复制

的实践参考，助力实现从“数据积累”到“精准运营”的突破。
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“偶尔高频、长期低活跃”等特殊群体，弥补 K-Means

局限。​

实 践 案 例： 某 全 国 性 券 商 为 优 化 客 户 服 务， 用

K-Means 算法对 10 万活跃投资者行为数据（交易频率、

风险资产占比、持仓周期）聚类，划分三类群体：高

频 交 易 型（15%）： 月 交 易 10 次 以 上， 风 险 资 产 占 比

80%+， 需 求 聚 焦 实 时 行 情 与 短 线 策 略； 长 期 持 有 型

（45%）：持仓超 6 个月，风险资产占比 40%-，关注资产

安全与长期收益；稳健配置型（40%）：月交易 2-5 次，

资产均衡配置，需要市场趋势与配置建议。针对三类群

体，券商分别提供“实时行情 + 手续费折扣”“季度资产

报告 + 低风险基金”“混合基金推荐 + 月度直播”服务，

落地 3 个月后用户满意度提升 27%，核心客户流失率下

降 15%。​

（三）分类与预测算法：预判行为与属性​

实践逻辑：分类算法（随机森林、决策树）通过历

史数据训练模型，判断用户属性（如风险等级）；预测

算法（LSTM、ARIMA）基于时序行为，预判未来趋势

（如交易频率），支撑前瞻性运营。​

实践案例：在证券风险管控中，某券商用随机森林

算法构建风险等级模型，输入“年龄、投资年限、交易

波动率”等 8 项特征，对“保守型”“激进型”用户识别

准确率分别达 92%、89%，确保仅向保守型用户推荐低

风险产品，风险错配投诉率降低 38%。​

在用户留存提升中，某电商平台用 LSTM 算法分析 6

个月用户行为（登录频率、购买周期、浏览偏好），预测

未来 1 个月活跃度，对“流失预警用户”推送“专属优

惠券 + 复购提醒”，用户 3 个月留存率提升 21%，远高于

行业平均 12% 的水平。​

二、大数据挖掘在用户行为分析中的实践路径​

结合证券、电商行业实践，大数据挖掘的落地可分

为“数据预处理 - 技术应用 - 效果验证”三步，每一步均

需贴合业务需求，确保技术不脱离实际 [3]：​

（一）数据预处理：夯实实践基础​

数据质量直接影响挖掘效果，实践中需重点解决三

类问题：​

数据整合：打通多渠道数据，如证券行业整合“交

易系统 + 资讯平台 + 客服记录”数据，电商整合“APP+

网页 + 小程序”行为日志，通过用户 ID 关联形成完整数

据链；​

清洗优化：用 Talend 等工具处理缺失值（数值型用

KNN 算法填充，分类型用众数填充）、异常值（3σ 原则

剔除“单日交易超 1000 万元”等异常数据）、冗余数据

（删除 1 分钟内重复登录记录），某券商通过清洗，数据

利用率从 65% 提升至 92%；​

格式统一：制定行业标准，如证券“资讯浏览时长”

统一精确到秒，电商“商品浏览记录”包含“时间、时

长、点击位置”字段，避免因格式混乱导致的挖掘偏差。​

（二）技术场景适配：聚焦业务痛点​

不同行业、不同业务目标，需适配不同挖掘技术：​

证券精准服务：结合“聚类分析 + 关联规则”，先

分群再推荐，如向“高频交易型”用户推实时策略，向

“长期持有型”用户推资产报告，某券商应用后，用户

平均停留时长从 2.3 分钟升至 5.8 分钟，月均交易增加 1.2

次；​电商商品推荐：采用“分类算法 + 协同过滤”，先通

过分类算法识别用户偏好（如“母婴用户”），再用协同

过滤推荐相似用户购买的商品，某母婴平台应用后，推

荐转化率提升 25%，复购周期缩短 7 天；​

风险与异常防控：用“分类算法 + 阈值监控”，如证

券行业用分类算法识别“异常交易用户”，再设定“异地

大额转出”等阈值，触发后推送验证，某券商拦截 17 起

资金盗用，涉及金额超 500 万元。​

（三）效果验证与迭代：闭环优化​

实践中需建立“数据 - 技术 - 业务”闭环，通过业

务指标验证效果，并持续迭代：​

效 果 验 证： 设 定 明 确 指 标， 如 证 券“推 荐 转 化

率”“风险投诉率”，电商“复购率”“客单价”，避免仅

关注算法准确率而忽视业务价值；​

模型迭代：根据业务反馈调整模型，如某电商发

现“新能源商品推荐准确率下降”，新增“用户搜索关键

词”特征，准确率从 78% 回升至 89%；​

增量学习：实时更新数据，如证券每小时同步交易

数据，电商每日更新用户行为，确保模型贴合最新用户

需求，某平台通过增量学习，推荐时效性提升 40%。​

三、实践中的问题与优化方案​

大数据挖掘在用户行为分析的实践中，常面临三类

共性问题，需针对性解决：​

（一）数据质量参差：全流程管控​

问题表现：数据缺失率高（证券“浏览时长”缺失

15%）、格式混乱（电商“购买记录”部分含“优惠金

额”，部分不含）、冗余量大（重复数据占比 30%），导致

挖掘结果偏差。​
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优化方案：​

采集环节：与数据渠道签订协议，明确缺失率需低

于 5%，格式不符需承担违约责任（如扣除服务费）；​

存储环节：用 HDFS 分布式存储结合分区索引，自

动删除冗余数据，某券商冗余占比从 30% 降至 8%；​

监控环节：建立“完整性、准确性、及时性”指标，

每周生成质量报告，对不达标数据触发整改，某电商通

过监控，数据质量达标率从 72% 提升至 95%。​

（二）隐私合规风险：双维度防护​

问题表现：用户数据含敏感信息（身份证号、交易

金额），2023 年某证券机构因未脱敏数据，泄露 10 万条

信息被罚 500 万元；部分企业未获明确授权，推荐功能

因合规整改暂停，转化率下降 12%[4]。​

优化方案：​

技 术 防 护： 采 用 数 据 脱 敏（身 份 证 号 显 示

“110****1234”）、联邦学习（多机构联合建模不共享

原始数据）、差分隐私（添加微小噪声保护个体信息），

某跨券商风控项目用联邦学习，模型准确率提升 18% 且

合规；​

管理防护：建立权限分级（普通员工仅看脱敏数据，

管理人员需审批）、操作审计（记录每一次数据查询，留

存 3 年）、透明授权（弹窗明确告知数据用途，提供“同

意 / 不同意”选项），某券商优化授权后，用户授权率从

65% 升至 82%。​

（三）技术业务脱节：跨部门协同​

问题表现：技术团队重算法精度轻业务需求，某证

券风险模型准确率 91%，却向保守型用户推高风险股票；

业务团队依赖经验，某电商仅 40% 运营人员参考挖掘结

果，技术价值难落地。​

优化方案：​

组建协同团队：由技术（算法工程师）、业务（投

顾、运营）、合规人员组成专项组，明确目标（如“基金

推荐转化率达 25%”），业务提需求、技术定方案、合规

控风险；​

常态化沟通：每周开沟通会，如业务反馈“基金接

受度低”，技术调整“收益率权重”；每月开展培训，向

业务讲“聚类分群逻辑”，向技术讲“投资者适当性规

则”，某券商通过培训，业务团队模型使用率从 40% 升至

75%；

效果绑定：将挖掘效果与团队 KPI 挂钩，如证券投

顾的“推荐转化率”纳入考核，电商运营的“复购率”

与奖金关联，倒逼业务应用挖掘结果。​

四、实践总结与未来展望​

（一）实践总结​

大数据挖掘在用户行为分析中的实践，需把握三

个核心：以业务为导向：技术需解决实际痛点，如证券

用聚类分析优化服务，电商用关联规则提升销售，避免

“为挖掘而挖掘”；以数据为基础：通过全流程管控确保

数据质量，否则再先进的算法也无法产生价值；以合规

为前提：隐私保护是实践底线，需通过技术与管理双维

度防护，避免合规风险 [5]。​

（二）未来展望​

随着技术发展，未来实践将向三个方向升级：​

实时化：结合边缘计算，在用户行为发生时即时挖

掘（如直播带货中，实时推荐“用户刚浏览的商品”），

某平台试点后，实时推荐转化率比离线推荐高 35%；​

场景化：结合用户所处场景（如通勤、办公）调整

挖掘策略，如通勤时推短资讯，办公时推深度报告，提

升服务精准度；​

智能化：融合生成式 AI，自动生成“用户行为分析

报告”，甚至自主调整推荐策略，减少人工干预，某券商

试点后，运营效率提升 40%。​

深圳市证券业协会将持续推动行业实践交流，搭建

技术与业务对接平台，引导更多机构合理应用大数据挖

掘技术，助力金融、电商等行业实现数字化转型高质量

发展。​
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