
 

 

基于自适应特征权重聚类算法的用电问题分析①

任禹丞1,  徐　超2,  赵　磊2,  贾　静2,  彭　路3,  周子馨3

1(国网江苏省电力有限公司, 南京 210024)
2(国网江苏省电力有限公司 电力科学研究院, 南京 210019)
3(河海大学 计算机与信息学院, 南京 211100)
通讯作者: 彭　路, E-mail: 812234987@qq.com

摘　要: 提升客服系统对于群体客户用电问题的分析与理解能力是改善电力行业客服质量的重要途径之一. 本文基

于数据挖掘中的聚类技术, 以电力客服中心记录的客户用电问题为数据基础, 建立客户服务数据分析聚类模型, 进

而提出了针对用电问题分析的改进的自适应特征权重 K-Means聚类算法. 实验验证了该方法可快速准确地实现客

服数据的自动聚类, 可挖掘出隐藏的客户用电问题关键信息, 为改进用电力客服质量与潜在服务风险预测提供了技

术支撑.
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Abstract: Improving the analyzing and understanding ability of the customer service system for group customers’

electricity consumption problems seems to be one of the important ways to improve the quality of customer service for

power industry. Based on clustering technology in data mining, this study establishes a customer service data analysis

clustering model for customers’ electricity consumption problems recorded by a customer service center, and then

proposes an improved adaptive feature weighted K-Means clustering algorithm for the analysis of electricity consumption

problems. The experimental results show that the proposed method can quickly and accurately realize the automatic

clustering of customer service data and mine the hidden critical information of customers’ electricity consumption

problems, thus providing technical support for improving the quality of customer service and predicting the potential risk

of customer service.
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在激烈的市场竞争中, 客户服务[1]己经成为企业在

市场上面临的重要问题之一, 许多公司在近年迅速发

展的趋势下, 己意识到客户服务的重要性: 让客户满意,
把满足客户需求作为一切工作展开的目标和中心. 结
合企业各自不同的实际情况, 因地制宜地建立适合本

企业的客户服务中心是现阶段摆在所有企业面前的重

要问题. 良好的客户服务能够联系企业与客户之间的

感情, 维护并营造企业良好的社会形象, 最终实现培养

消费者对于企业和品牌忠诚度的长远目标. 目前, 企业

的客服中心在客户服务和产品咨询上起着重要的作用,
但是企业需要为此承担相应的成本开销; 而且, 传统的

人工服务方式不仅在客户服务质量上存在不足, 还增

加了企业的运营成本.
针对传统人工服务方式服务质量层次低以及运营

成本高昂的问题, 虽然传统的基于统计的方法应用广

泛, 但存在着对前提条件要求过于严格或结果不够精

确等诸多缺陷. 近年来, 为了弥补传统方法的不足, 人
们将注意力转移到应用各种机器学习技术上来. 而目

前将聚类分析技术应用到客户服务问题中的研究还很

少[2]. 因此, 利用历史服务数据, 分析反馈问题的客户的

关键特征, 通过聚类分析技术对客户进行类比, 挖掘出

具有类似特征的客户群体, 对客户可能存在的问题早

发现、早解决、早预防, 避免更多的客户产生类似诉

求, 以实现主动服务, 从而提供更好的客户服务体验.
电力客户服务中心作为供电企业与电力客户交流

的窗口, 不仅能够为电力客户提供优质便捷的服务, 而
且能直接客观地反映客户用电问题[3]. 目前对在线坐席

与客户服务工单数据的分析, 主要是数据分析人员依

据坐席人员受理工单时勾选的业务类型, 进行统计汇

总实现工单的分类分析. 该分类结果受坐席人员的主

观判断影响大: 一方面不能及时、客观地反映散布在

不同工单类型中的客户用电问题; 另一方面不能完整

地反映用电客户的真实诉求, 更不能挖掘出客户产生

诉求的真实原因. 因此在电力行业急需一种高效的方

法对工单中隐藏的内容进行挖掘分析, 并为电力营销

服务提供辅助决策.
众所周知, 电力是关系国计民生的重要基础产业,

是国民经济的重要组成部分. 电力企业具有规模经济

特征, 与燃气、自来水、电信等类似, 在一般公共服务

类企业中具有显著的代表性. 而客户服务工作作为电

力企业的一项重要经营活动, 不仅关系到电力客户的

切身利益, 也关系到电力企业的经营效益. 电力企业的

客户服务问题的解决方案对于解决全行业的客户服务

问题有着广泛适用性[4].
聚类分析技术是一种常见的数据分析工具, 其目

的是把大量数据点的集合分成若干类, 使得每个类中

的数据之间最大程度地相似[5], 而不同类中的数据最大

程度地不同. 聚类分析作为一种有效的无监督分类方

式, 在数学、计算机科学、统计学、生物学和经济学

等领域得到了广泛的应用和关注, 为深层次分析提供

了技术支持和解决方案[6].
本文主要研究了将聚类分析技术应用在电力客户

用电问题分析领域, 通过一系列的数据预处理技术以

及改进的聚类分析方法, 对供电服务过程产生的工单

信息进行挖掘分析. 文中基于数据挖掘中的聚类技术,
以电力客服中心获取的客户用电问题为数据基础, 建
立客户服务数据分析模型, 进而提出了针对用电问题

分析的改进的聚类算法. 最后通过实验验证了该方法

可快速准确地实现客户服务数据的自动聚类, 挖掘出

隐藏的客户用电问题关键信息, 从而为改进电力客服

质量与潜在服务风险预测提供了数据支撑.
本文内容安排如下: 第 1 节对客户用电问题的经

典应用场景以及被动服务 (事件驱动) 和主动服务 (服
务驱动)两种情况进行了详细说明. 第 2节概括了数据

预处理的方法, 构建了聚类分析模型和算法. 第 3节对

省级电力客户服务工单数据进行了聚类分析, 并对实

验结果作了评估与比较. 第 4 节阐述了聚类分析模型

在实际应用场景中的应用方案.

1   用电问题分析

电力企业客户服务, 是以电力客户需求为导向, 包
括对电力客户服务前、服务中和服务后的一切活动,
是一个全员、全过程的系统工作. 近年来, 随着电力消

费需求变化的加快, 对电力客户服务前, 通过客户历史

服务数据, 分析产生用电问题的客户的关键特征, 通过

聚类分析技术对客户进行类比, 挖掘出潜在具有类似

特征的客户群体, 在客户产生用电问题之前就主动为

客户提供服务, 达到防患于未然的目的越来越迫切.
这些潜在客户群具有极高的可能发生相同的用电

问题, 当潜在客户通过微信公众号发起咨询时, 首先抽

取出在线客户的关键特征, 而后通过聚类的方法挖掘

出有类似特征的其他客户曾经发生过哪些用电问题,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 1 期

30 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


以此来类比该用户可能想要提出的用电问题. 提高客

户服务的效率, 从而辅助客服提升在线服务能力.

根据用电问题的产生情况不同, 可将类比分析分

为被动服务 (事件驱动) 的类比分析和主动服务 (服务

驱动)的类比分析两种情况. 对于因某小区大批量初装

用户、举行促销活动、中介恶意查询、系统故障 (缴

费未到账)、出现极端天气等因素导致某类用电问题

的用户达到一定数量或一定比例的需要被动进行类比

分析的场景, 可通过分析产生该类用电问题的客户的

关键特征, 挖掘出具有类似用电问题的客户群体, 可以

辅助客服提升在线服务能力. 对于定期发起的如电费

账单出账、线路系统升级改造、安全隐患定期排查等

需要主动进行类比分析的场景, 可通过分析群体客户

的历史服务数据, 挖掘出可能受影响的客户群体, 可以

辅助电力公司提升主动服务能力, 而且此类场景还可

以用于群体客户服务风险预测与排查. 较为典型的应

用场景包括:
(1) 串户场景: 当某个抄表段号一个月内由于串户

问题, 发起的客服咨询达到了 4个及 4个以上, 则需要

进行客户用电问题类比分析, 分析整个段号内是否存

在同样具有串户风险问题的客户, 对其进行事先提醒,
避免串户问题的发生.

(2) 电费异常场景: 当某个区域一个月内有 4户及

4户以上客户由于电费异常来进行咨询, 则需要进行客

户用电问题类比分析, 分析整个区域内是否存在其他

当前月用电量远超以往的客户, 对其进行事先提醒, 提
醒客户检查家用电器是否故障, 避免产生经济损失.

(3) 频繁停电场景: 当某个区域两个月内超过 3户
(包括 3 户) 客户发生停电, 则需要向电力公司内部业

务员提醒, 提醒其该区域可能存在设备故障问题, 需要

安排人员进行停电原因排查.
(4) 欠费复电场景: 在客服系统中自动查询断电客

户, 判断其是否已经缴纳电费, 如已经缴纳电费, 自动

通知业务员尽快在 24小时内恢复通电, 如客户未缴纳

电费主动向客户发送信息, 提醒客户及时缴纳电费以

恢复通电, 避免造成不必要的损失.

以上电力企业客户服务问题场景都可以通过聚类

分析技术, 对电力客户群体依据用电问题的关键特征

进行聚类, 以挖掘出潜在的具有相似用电问题特征的

客户群. 常见客户用电问题如表 1所示.

表 1     常见客户用电问题
 

一级分类 二级分类 三级分类

服务投诉
服务行为

营业厅人员服务规范

营业厅人员服务态度

营业厅服务

服务渠道 营业厅服务

供电服务 停电问题

停电信息发布渠道

停电时间长

停电安排

非家电设备损坏

停送电投诉

停电问题
无故停电

未按停电计划停送电

停送电信息公告
停送电信息公告准确性

停送电信息报送及时性
 
 

上述应用场景中的业务流程如图 1所示.
 

电力客户群体

发生某个用
电问题是否达到被

动触发条件

聚类分析
模型

潜在具有相似
用电问题特征的
电力客户群体

客户用电问题历
史服务数据集

是否主动触发
检测发生某个用电问题

的潜在客户

客户用电
问题工单
历史数据库

在线坐席
访客咨询
数据库

是是

 
图 1    应用场景业务流程图

 

图 1中描述的流程如下: 先将客户用电问题 95598
工单历史数据库与在线坐席访客咨询数据库进行关联

以得到客户用电问题历史服务数据集, 利用客户用电

问题历史服务数据集训练聚类分析模型, 然后依据主

动触发条件或者被动触发条件将电力客户群体送入聚

类分析模型, 发掘潜在具有相似用电问题特征的电力

客户群体.

2   模型构建与算法设计

2.1   数据预处理

通常, 客户服务信息的数据格式为一张二维表, 每
一行为一个用户服务记录. 表结构中包含若干属性, 其
属性值涉及各种数据类型, 以文本字符串居多.
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2.1.1    缺失值处理

通过调研发现此类数据中往往会出现许多属性值

为空的情况. 其原因在于: 记录的属性是预定义的, 可
用于完整描述客户服务中所有可能出现的特征; 而在

一个具体的客户服务中, 某些属性所对应的特征可能

根本没有出现, 从而导致缺失[7]. 所以对这些缺失值的

处理, 也是数据分析过程中的关键环节. 通常, 对缺失

数据的处理有两种方式: 用属性的均值来填补, 或者直

接删除缺失数据. 在对于服务数据缺失值的处理上, 可
以分情形采用不同的方式. 如果缺失值所占比例较低

且为数值类型, 则可通过均值来填充; 反之, 如果缺失

值所占比例较高, 则可认为对应属性所描述的为非公

共特征, 采用直接删除的方法是较为合理的.
2.1.2    冗余处理

客户服务数据内容往往较为繁杂, 数据内部存在

冗余. 而且, 还可以根据实际需求对数据进行降维, 通
过缩小数据规模使实验更为高效. 客户服务数据一般

是由若干条记录所构成的一张二维表, 每一行为一条

记录, 记录的每个分量为一个属性值, 对应某个属性.
这些属性的集合构成一个记录结构. 不妨将此类结构

化数据中的最小语义单位称为语义原子. 为了给出冗

余处理的方法, 以下先给出记录结构、语义块及极小

语义覆盖的定义, 然后给出相应的求解极小语义覆盖

的算法, 从而实现冗余处理[8].
定义 1. 一个记录结构 R 是一个有限集, 其中任一

元素 e∈R 称为一个属性, 而一个属性则是若干语义原

子的集合.

HR =
∪

e∈R He H′ ⊆ H

H
′
R H′

定义 2. 令 e 为记录结构 R 中的一个属性, e 的语

义基 He 是 e 中包含的所有语义原子的集合, 记录结构

R 的语义基 HR 是 R 的所有属性中所包含的语义原子

的集合 ,  即 .  一般地 ,  对于任一 ,
为 的语义基.

⊆ ∅ ∅
HBi =

∪
e∈Bi He

定义 3. 令 R 为一个记录结构, 如果 ParR={B1, …,
Bn}, 满足 Bi   R, Bi∩Bj= , 且 HB i∩HB j=  , 其中 1≤i,
j≤n,  , 则 ParR 称为 R 的一个语义划分,
Bi 称为 R 的属性块. 若 n=1, 则 ParR 称为 R 的一个平

凡语义划分.

B′ ⊆ B HB = HB′ ∀e ∈ B′(
HeHB′\{e}

)
B′

定义 4. 令 R 为一个记录结构, ParR 为 R 的一个语

义划分, B∈ParR. 如果  满足 且

, 则 称为 B 的极小语义覆盖.
以一个例子来说明上述概念. 假设记录结构 R 的

若干个属性中有 3 个用于描述地址信息 ,  分别是

**省、**市、**市**区/县, 则可将这三个属性划分为

属性块 B1={**省, **市, **市**区/县}, 则属性块 B1 语

义基为 HB1={**省, **市, **区/县}. HB1 中的语义原子

为**省、**市、**区/县. B1 属性块的一个极小语义覆

盖为{**省, **市**区/县}.
通过语义划分得到属性块, 根据需求删除没用的

属性块, 对保留的属性块求极小语义覆盖. 求极小语义

覆盖的具体流程如下.

输入: 属性块 B
B′输出: B 极小语义覆盖

B′1)初始化一个空集 .
{x|x∈He且x<HB′ }

B′

2) 从 B 中找出一个属性 e, e 需满足集合 内元素最

多, 若有多个属性满足要求, 则取语义原子数量最少的属性, 将其添

加到 .
B′ B′3)判断 是否语义覆盖 B, 若刚好语义覆盖, 则输出 , 反之, 则返回

步骤 2).

2.1.3    数据编码

在数据的操作中, 针对不同的地址数据, 采用转换

到统一坐标系下的方式, 方便对数据进行处理与分析.
地址数据在原数据中通常以文字说明的形式呈现, 为
了保留原数据的语义信息并切实表现数据之间的语义

差异, 对原数据的地址信息进行地理编码. 地理编码是

将地址信息映射到地理坐标的过程, 其中地理坐标用

地理经纬度信息表示, 这样原地址数据转换为两个维

度信息: 经度信息和纬度信息[9].
图 2所示为通过地理编码后的地址信息表现为两

维信息, 通过逆地理编码可将这两维信息还原为客户

地址.
 

客户地址
(省、市、区县、乡镇···)

地理编码
(经纬度: 116.40, 39.90)

地理编码

逆地理编码 
图 2    地理编码与逆地理编码

 

在数据操作过程中, 不同属性之间存在从属关系,
则可以参考邮政编码和身份证地址码采用 K 级 M 位

编码规则[10], 如图 3所示.
图 3 中的 X 代表占位符, 每级采用若干位数字表

示, 每级的实际位数由该层级的类别数目决定, 实际位

数等于该层级类别数目的位数. 因此 K 级 M 位编码规

则中的 M 满足: M=m1+m2+m3+…+mk.
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X1 ... Xm1  X1 ... Xm2 X1 ... Xm3  X1 ... Xmk

K级：用 mk 位数字表示

三级：用 m3 位数字表示

二级：用 m2 位数字表示

一级：用 m1 位数字表示

···

•••

 
图 3    K 级 M 位编码规则

 

2.2   算法设计

2.2.1    原始 K-Means算法原理

K-Means算法是一种实现简单、应用广泛的聚类

算法, 以平均值作为聚类中心, 簇内点尽可能紧密, 簇
间距离尽量大. K-Means 算法首先要选取初始聚类中

心, 并对所有数据点进行分类, 之后根据每个聚类的平

均值来调整聚类中心, 循环迭代直到确定的中心点不

再改变[11]. 目的是使各个类内包含对象相似性最大, 类
间对象相似性最小. 算法流程如下.

输入: 聚类的簇数 K 和包含 N 个样本的数据集

输出: K 个聚类簇, 使平方误差准则最小

1) 从 N 个样本中选择 K 个样本, 作为初始聚类中心.
2) 计算其余样本到各聚类中心的距离, 将其分配到距离最短的距离

中心对应的类别中.
3) 更新聚类中心: 将每个类别中所有样本所对应的均值作为该类别

的聚类中心, 计算目标函数的值.
4) 判断聚类中心和目标函数的值是否发生改变, 若不变, 则输出结果;
若改变, 则返回步骤 2).

大小为 n 的数据集, 指定的聚类数为 k, 样本的维

数为 k, 则进行一次迭代的计算时间由三部分组成: 将
每一个样本归到离它最近的聚类中心 ,  需要时间

O(ndk); 新的类产生后, 计算新的聚类中心所需的时间

O(nd); 计算聚类成本函数所需时间 O(nd); 而迭代次数

则由数据集大小、聚类数以及数据分布情况决定, 算
法总的时间复杂度为 O(ndk)[12].
2.2.2    肘部法则

通常, 使用肘部法则求 K-Means 聚类最佳分类数

K. K-Means 算法运行过程中会不断地移动类中心点,
也就是重心, 把类中心点移动到该中心点包含样本的

位置的平均值, 然后重新划分其内部成员[13]. K-Means
虽然可以自动分配样本到相应的类, 但是不能决定要

划分出多少个类. K-Means 的参数为类的重心位置和

其内部观测值的位置. K-Means 参数的最优解能够使

成本函数值最小. K-Means成本函数公式如下:

J =
k∑

k=1

−
∑
i∈Ck

|xi−µk |2 (1)

式中, μk 表示第 k 个类的重心位置. 类的畸变程度为类

重心与类内部成员位置距离的平方之和, 成本函数为

所有类畸变程度 (distortions) 之和. 由成本函数知, 如
果类内部的成员分布越紧凑, 那么类的畸变程度越小;
反之, 如果类内部的成员分布越分散, 那么类的畸变程

度越大. 因此, 要求出使成本函数最小化的参数, 就需

要重复配置每个类 s 包含的观测值, 并不断移动类重

心直到求出为止.
肘部法则的核心思想是: 随着簇数 k 的变大, 数据

集的划分会变得精细, 每个簇的聚合程度会逐渐提高,
那么成本函数值会逐渐变小. 如果 k 小于实际的聚类

数时, 那么 k 的变大会大幅提高各个簇的聚合程度, 成
本函数值的下降幅度也会很大; 而当 k 等于真实聚类

数时, 再增加 k 所得到的聚合程度的提高会迅速变小,
成本函数值的也会随之大幅下降, 之后伴随 k 值的继

续变大而趋于稳定, 也就是说成本函数值和 k 值的关

系图会呈现出手肘形状的曲线 ,  而这个肘部对应的

k 值就是数据的真实聚类数[14].
2.2.3    改进的 K-Means算法

针对客服工单数据中存在较多孤立点, 对聚类分

析结果产生巨大影响的情况下, 本文对传统 K-Means
算法进行改进, 使改进后的 K-Means 算法更加适用于

客户工单类数据的分析.
当簇内样本是密集的, 而簇间区别明显时, 表明 K-

Means算法效果显著. 对于处理大数据集, K-Means算
法依然高效, 复杂度为 O(nkt), 其中 t 是迭代的次数. 但
是, K-Means算法也存在局限性, 它只能在聚类样本的

平均值被定义时才可以执行, 且无法适用于需要处理

符号属性的数据. K-Means 算法对初始聚类中心与样

本的输入顺序较为敏感, 对于与不同的输入顺序, 聚类

结果往往会有较大差异. 因为算法使用迭代更新的方

法, 所以当初始聚类中心在局部值最小附近时, 算法比

较容易得到局部最优解.
要进行聚类的初始数据大多都存在孤立点, 即存

在较少数据点距离数据密集分布区域较远的情况. 因
为算法首先随机地选取若干样本作为初始聚类中心,
所以此时可能存在将孤立点选为初始聚类中心的情况,
这种情况会严重影响聚类效果. 此外, 在聚类运算过程
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中, 会将聚类均值点 (类中心中所有样本位置的平均

值)作为新的聚类中心进行聚类. 孤立点会导致新的聚

类中心偏离数据密集区, 使聚类效果变差. 因此, 孤立

点的存在会对 K-Means算法的聚类效果产生很大的影

响[15]. 所以, 改进算法首先进行查找并排除孤立点, 然
后才可以进行聚类.

为排除孤立点, 减少孤立点对聚类的影响, 可以先

计算初始数据集中各个样本之间的距离, 将每个样本

与其他样本距离之和求出, 删除距离之和最大的点. 可
以根据精确度的要求, 删除若干个距离之和较大的样

本, 这样可以极大地减少孤立点对聚类的影响. 查找并

排除基于距离之和的孤立点时, 算法将进行 N 平方次

的样本间的距离计算, 当 N 增大时, 计算量将几何倍的

增长. 为了减少计算量, 先用代价很小的粗聚类方法进

行聚类, 再根据每个粗聚类簇内的样本个数按比例均

匀抽出若干样本, 抽出的样本可以代表粗聚类簇, 这些

抽出的样本分布在样本空间各个角落, 这样抽出的样

本比直接从数据集内均匀抽取的样本更具代表性, 因
此这些抽出的样本可以有效地代表原数据集. 此时, 不
需计算每一样本与原始数据集中其他样本的距离, 只
需计算样本与抽出的对象的距离, 正常抽取的样本数

量较少, 所以算法的复杂度将极大地降低.
此外, 为提高 K-Means 聚类算法在客户服务工单

数据分析中的准确率, 使用了一种自适应特征权重的

K-Means 聚类算法. 该算法首先计算属性的均方差来

选取初始聚类中心, 根据迭代结果, 按照类内紧密、类

间远离的原则调整属性在距离公式中的特征权重, 这
样能使数据点在欧氏空间中的真实距离更加明显, 也
使用本文所用到的客户服务工单数据对算法的有效性

进行验证[16].
将 n 个 m 维待聚类样本表示为如下的矩阵形式:

X =


x11 x12 · · · x1m
x21 x22 · · · x2m
· · · · · · · · · · · ·
xn1 xn2 · · · xnm


为使不同属性上的数据具有可比性, 也为了方便

计算属性贡献度, 将上述矩阵按维度归一化至[0.01, 1].
设当前迭代后将 n 个对象划分为 K 个聚类, 每个聚类

中的对象个数分别为: n1, n2, …, nk, 则所有 K 个聚类在

第 j 维属性上的类内距离之和为:

dn =

K∑
k=1

nk∑
i=1

(xi j−mk j)2 (2)

式中, mkj 为聚类 k 在第 j 维属性上的均值. 所有 K 个

聚类在第 j 维属性上的类间距离之和为:

dw =

K∑
k=1

(mk j−m j)2 (3)

其中, mj 为数据集在第 j 维属性上的均值. 根据当前迭

代结果, 计算属性 j 对聚类的贡献度: cj=dw/dn. 类内紧

凑、类间远离通常用来度量聚类的整体性能. 对单个

属性而言, 如果聚类的结果在该属性上满足类内紧凑

且类间远离的原则, 则表明该属性区分对象的能力强,

对聚类的贡献大; 反之, 则表明该属性区分对象的能力

弱, 对聚类的贡献小. 第 j 维属性的特征权重为:

w j = c j/

m∑
j=1

c j w j ∈ [0,1] ,
m∑

j=1

w j = 1 (4)

使用上式修正欧氏距离公式, 得到加权的欧氏距

离公式:

d(m,n) =

√√√ m∑
j=1

w j(xm j− xn j)2 (5)

属性的特征权重可以根据属性的贡献度预先设定.

属性的特征权重越大, 就说明该属性对聚类越重要, 在

欧氏空间中该属性的坐标轴就会产生较大拉伸; 反之,

说明该属性对聚类不重要, 欧氏空间中该属性的坐标

轴就会产生较大缩减. 属性权重的设定有两种特殊情

况: 一种是所有属性的权重都相同, 此时便是传统的聚

类方法; 另一种是属性权重为零, 即为不考虑, 可排除

此种属性影响.

为验证改进 K-Means聚类算法的有效性, 在 Python

环境下, 对传统 K-Means、基于信息熵的固定权重 K-

Means聚类算法及改进 K-Means聚类算法的有效性进

行检验, 比较不同聚类算法的性能.

首先选取 UCI上的鸢尾花数据集说明改进算法对

权重的调整过程. 该数据集共有 4 个属性, 其中 petal

length和 petal width两个属性对聚类结果影响较大.

用传统 K-Means算法连续运行 10次, 其平均迭代

次数为 7.3 次, 基于信息熵的固定权重 K-Means 算法

迭代次数为 5 次, 改进 K-Means 聚类算法经过 4 次迭

代后收敛, 说明改进 K-Means 聚类算法能够显著减少

迭代次数. 改进 K-Means 聚类算法对鸢尾花数据集各

属性特征权重的调整情况如图 4所示.
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图 4    鸢尾花特征权重调整曲线

 

由图 4可知, 随着迭代的进行, 算法能够自动识别

属性的重要性, 重要属性的特征权重逐步增大, 次要属

性的权重不断减小, 最终 petal length 和 petal width 两

个属性的权重由最初的 0.25 分别调整为 0.4314 和

0.4731. 这种动态调整反映了各属性对类内紧密、类间

远离聚类结果的重要程度, 能够更真实地反映对象在

欧氏空间中距离, 减小距离失真程度, 有利于提高聚类

性能.

3   基于电力工单数据的实验及结果分析

每年的电力客户服务工单数据存在相似性, 因此

数据选取一年范围内的服务工单, 而一年中受天气因

素的影响, 四个季度之间的服务工单数据差距较大, 每
个季度 3 个月份之间的差别较小, 因此数据选取以一

年跨度中的每个季度中最具代表性的月份, 即 2017年
8月、2017年 11月、2018年 2月和 2018年 5月的省

级所有服务工单为数据基础, 并在关联工单和在线坐

席访问数据后, 从客户用电问题内容出发进行了挖掘

分析, 处理的工单记录数共计 35 000条.
3.1   电力数据预处理

实验数据主要来自电力服务工单数据, 结合调研

结果以及冗余处理的方法, 针对风险预测业务场景的

需求, 总结出八维属性包括供电单位、地市、区县、

客户地址、工单类型、业务类型一级、业务类型二

级、业务类型三级. 但是属性值主要为文本, 因此需要

对工单数据进行数值化操作.
考虑到邮政编码和身份证地址码都存在不同区共

用一个编码的问题, 对于地市、区县采用三级六位编

码制, 前两位表示省, 第三四位代表地市, 最后两位代

表区县, 对全省各地市区县进行数值化编码. 供电单位

编码规则类似采用三级六位编码制, 前两位表示省, 第
三四位代表地市, 最后两位代表区供电单位.

电力服务工单数据中的工单类型、业务一级、业

务二级、业务三级的编码规则采用四级四位编码制,

第一位代表工单类型, 第二位代表业务一级, 第三位代

表业务二级, 第四位代表业务三级.
电力服务工单数据中的客户地址采用转换到统一

坐标系下的形式, 每个地址对应二维数据, 分别代表经

度和纬度.
3.2   最佳聚类数

预处理后的数据利用手肘法选取最佳聚类数 k. 具
体做法是让 k 从 20 开始取值直到取到你认为合适的

上限 (一般来说这个上限不会太大, 这里选取上限为

30), 对每一个 k 值进行聚类并且记下对应的 SSE (误
差平方和), 然后画出 k 和 SSE 的关系图, 最后选取肘

部对应的 k 作为最佳聚类数. 画出的 k 与 SSE 的关系

图如图 5所示.
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图 5    SSE与 k 的关系图

 

显然, 肘部对于的 k 值为 23, 故对于这个数据集的

聚类而言, 最佳聚类数应该选 23.
3.3   评估方法

s

K-Means 是一种非监督学习, 不像监督学习的分

类问题和回归问题, 无监督聚类没有样本输出, 也就没

有比较直接的聚类评估方法. 但是可以从簇内的稠密

程度和簇间的离散程度来评估聚类的效果. 常见的方

法有轮廓系数 Silhouette Coefficient[17]和 Calinski-
Harabasz Index [18]. 本实验采用 Calinski-Harabasz
Index 方法, 这个方法计算简单直接, 得到的 Calinski-
Harabasz分数值 越大则聚类效果越好.

sCalinski-Harabasz分数值 的数学计算公式是:

s(k) =
tr(Bk)
tr(Wk)

m− k
k−1

(6)

其中, m 为训练集样本数, k 为类别数. Bk 为类别之间

的协方差矩阵, Wk 为类别内部数据的协方差矩阵, tr 为
矩阵的迹.
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也就是说, 类别内部数据的协方差越小越好, 类别

之间的协方差越大越好, 这样的 Calinski-Harabasz 分
数会高.
3.4   实验结果

利用改进的 K-Means算法对预处理后的数据进行

聚类分析, 并采用 Calinski-Harabasz Index方法对聚类

的结果进行打分 ,  结合之前肘部法则推算出的最佳

k 值, 实验让 k 从 20 开始取值直到取到 29, 实验结果

如表 2所示.
 

表 2     改进 K-Means算法聚类结果得分
 

K 值 sCalinski-Harabasz分数值

20 399 273.138 103 4749
21 402 513.044 880 1194
22 407 287.921 328 6048
23 421 681.062 466 495 44
24 419 919.294 205 112 27
25 419 269.938 281 428 36
26 410 063.233 460 827 73
27 408 707.420 899 271 56
28 407 725.120 096 935 54
29 398 859.358 177 6948

用 Calinski-Harabasz Index评估的 k=23时候聚类

分数为, 可见 k=23 的聚类分数比其他都要高, 这也符

合预期. 预处理后的数据为维度为 9, 当特征维度大于

2, 无法直接可视化聚类效果时, 用 Calinski-Harabasz
Index评估是一个很实用的方法.

根据改进 K-Means算法聚类分析结果的 Calinski-
Harabasz Index 评估得分数画出曲线图可以更加直观

的看出实验聚类分析结果, 曲线图如图 6所示.
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图 6    Calinski-Harabasz Index得分曲线图

 

当 k 值取 23 时改进 K-Means 算法聚类分析得出

23个簇中心如表 3所示.
 

表 3     改进 K-Means算法得出的 23个聚类簇中心
 

簇中心 H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9
簇中心 1 210 510.64 2105.06 210 512.49 120.71 31.40 1.00 11.99 121.66 1216.64
簇中心 2 210 529.77 2105.25 210 530.54 120.79 31.56 5.01 52.55 527.54 5278.48
簇中心 3 210 988.38 2109.84 210 987.84 119.73 32.83 1.00 11.96 120.99 1209.89
簇中心 4 210 831.53 2108.27 210 831.70 119.53 33.40 3.00 30.00 300.00 3000.00
簇中心 5 210 135.46 2101.32 210 138.42 119.28 31.88 1.00 11.97 121.43 1214.29
簇中心 6 210 547.72 2105.44 210 548.38 120.29 32.22 4.00 43.74 439.42 4380.82
簇中心 7 211 213.81 2112.10 211 213.53 119.26 32.93 5.00 52.53 527.33 5278.18
簇中心 8 210 771.79 2107.67 210 772.28 119.11 33.88 1.00 12.46 126.33 1263.35
簇中心 9 210 344.55 2103.41 210 347.30 119.76 31.94 3.00 30.00 300.00 3000.00
簇中心 10 211 274.29 2112.71 211 273.82 118.93 33.49 1.00 12.54 127.13 1271.26
簇中心 11 210 137.23 2101.34 210 140.06 119.29 31.87 5.00 52.61 528.02 5283.95
簇中心 12 211 221.19 2112.18 211 221.01 119.24 33.01 4.00 43.74 439.30 4381.62
簇中心 13 210 356.21 2103.53 210 358.13 118.72 32.96 1.00 14.02 142.16 1421.60
簇中心 14 210 148.65 2101.46 210 151.59 119.47 31.86 1.00 14.03 142.21 1422.06
簇中心 15 210 346.85 2103.44 210 349.17 118.51 33.23 1.00 11.97 121.25 1212.51
簇中心 16 210 522.63 2105.19 210 523.19 120.73 31.49 1.00 14.04 142.36 1423.61
簇中心 17 210 763.19 2107.59 210 763.24 119.10 33.93 5.00 52.43 526.16 5265.31
簇中心 18 210 201.82 2101.98 210 204.23 118.71 32.75 4.00 43.81 440.02 4391.10
簇中心 19 211 000.66 2109.96 211 000.00 119.68 32.75 1.01 14.07 142.69 1426.90
簇中心 20 211 241.53 2112.38 211 241.26 119.05 33.19 2.99 29.94 299.40 2993.97
簇中心 21 210 894.91 2108.90 210 894.55 119.53 33.25 4.00 43.70 438.87 4373.20
簇中心 22 210 951.98 2109.47 210 951.41 119.78 33.05 5.00 52.42 526.22 5266.22
簇中心 23 210 355.40 2103.52 210 357.77 118.78 32.96 5.00 52.52 527.21 5276.05
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表 3 中每一行代表一个聚类簇中心坐标, H1 至

H9 分别代表供电单位、地市、区县、客户地址经

度、客户地址维度、工单类型、业务类型一级、业务

类型二级、业务类型三级对应的坐标.
簇中心 1至簇中心 23分别代表的用电问题如表 4

所示.
 

表 4     聚类簇中心
 

簇中心编号 用电问题 簇中心编号 用电问题

1 E市客户申请服务侧用电需求配合 13 C市客户申请核实抄表数据异常

2 E市客户反映停电时间长 14 A市客户申请核实电能表异常

3 I市客户申请服务侧用电需求配合 15 C市客户申请服务侧用电需求配合

4 H市客户催办业务进程 16 E市客户申请核实电能表异常

5 A市客户申请欠费复电登记 17 G市客户咨询停电信息发布渠道

6 E市客户投诉抢修服务超时限 18 A市客户投诉抢修服务超时限

7 L市客户咨询停电信息发布渠道 19 I市客户申请核实电器损坏

8 G市客户申请用电信息变更定量定比调整 20 L市客户催办业务进程

9 C市客户催办业务进程 21 H市客户反映电压质量长时间异常

10 L市客户申请用电信息变更客户联系方式调整 22 I市客户反映停电时间长

11 A市客户咨询抄表时间
23 C市客户咨询抄表收费催收电费问题

12 L市客户投诉抢修服务超时限
 
 

通过将各个簇中心业务类型、业务分级的数值与

事先约定的编码规则对照, 可以得到具体的用电问题,

从而降低服务风险. 以簇中心 6为例, 该位置有较多的

客户进行投诉, 反应抢修服务超出时限. 该模型可以实

时导入新的数据, 实现对簇中心的实时调整以应对新

的服务风险的出现.

3.5   结果分析

K-Means 算法作为一种常用的聚类算法, 对球状

分布的数据具有很好的效果, 但是算法对初始聚类中

心敏感, 容易受到孤立点的影响. 文中在聚类之前排除

了孤立点的影响, 提出了一种新的选取初始聚类中心

的方法. 针对客服工单数据中存在较多孤立点, 对聚类

分析结果产生巨大影响的情况下, 文章对传统 K-Means

算法进行改进, 使改进后的 K-Means 算法更加适用于

客户工单数据.

分别利用原 K-Means 算法和改进后的 K-Means

算法进行聚类分析对比, 聚类结果如表 5所示.

实验结果表明, 改进算法更接近实际数据分布. 虽

然需要查找少量孤立点, 会增加时间消耗, 但是改进算

法准确度较高, 聚类效果较好.

为了更加直观的表现改进算法的优越性, 根据经

典 K-Means 算法和改进后的 K-Means 算法的聚类结

果分析对比表画出曲线对比图, 如图 7所示.

通过两者的聚类结果分析对比曲线图可以很明显

的看出改进后的 K-Means算法 Calinski-Harabasz得分

更高, 聚类效果更好, 更加准确挖掘出潜在具有相同问

题的电力客户.
 

表 5     原算法和改进后算法的 Calinski-Harabasz分值对比
 

K 值 s原算法分数值 s改进算法分数值

20 379 409.683 233 6517   399 273.138 103 4749  
21 393 956.542 504 964     402 513.044 880 1194  
22 369 111.210 733 772 14 407 287.921 328 6048  
23 407 448.930 150 306 14 421 681.062 466 495 44
24 397 800.846 911 3769   419 919.294 205 112 27
25 394 101.155 369 231 36 419 269.938 281 428 36
26 395 118.782 970 824 16 410 063.233 460 827 73
27 399 619.081 821 8347   408 707.420 899 271 56
28 398 331.317 749 9216   407 725.120 096 935 54
29 394 660.427 922 181 26 398 859.358 177 6948  
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图 7    聚类结果分析对比曲线图

 

比较每一条聚类结果是否和真是的结果一致, 计

算聚类结果的准确率 (Accuracy), 如式 (7)所示.
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acc =
Ncor

N
(7)

其中, N 表示工单总数, Ncor 表示正确聚类的工单数. 改
进后的 K-Means 聚类模型准确率高达 91.2%. 而采用

传统的聚类算法模型, 准确率只有 85.7%. 通过验证认

为, 改进后的 K-Means模型能从工单数据出发, 较为精

准地将具有相同问题的电力客户聚类.

4   结论

针对客户服务数据的特征, 本文给出了一种改进

的 K-Means 聚类算法. 应用该算法可以从大量工单数

据中找到若干个簇中心, 以挖掘出客户服务中的用电

问题, 不仅为改进客服服务质量提供数据支撑, 还能为

潜在服务风险的预测奠定数据基础, 从而让相关企业

为客户提供更优质的服务.
以电力工单数据分析为例, 根据用电问题产生情

况的不同, 可将类比分析分为被动服务 (事件驱动) 的
类比分析和主动服务 (服务驱动) 的类比分析两种

情况.
(1) 对于因大批量初装用户、举行促销活动、中

介恶意查询、系统故障 (缴费未到账)、出现极端天气

等因素导致某类用电问题的用户达到一定数量或占一

定比例的业务场景, 则可施行被动服务类比分析, 将发

生该类问题的客户服务工单数据, 作为改进 K-Means
算法的输入, 进行聚类分析, 从而得到代表着该类用电

问题的簇中心. 当再次接入新的客户时, 可以通过计算

新客户与该类问题簇中心的欧式距离来判定潜在的风

险: 若新客户在簇类内, 则客户是该类问题的潜在风险

客户, 若客户在簇类外, 则客户发生该类问题风险较小.
因此, 改进的算法可以预先判断客户是否具有发生该

类问题的风险, 从而提前实施相应的措施.
(2) 对于定期 (每月、每周或每天) 发起的如电费

账单出账、线路系统升级改造、安全隐患定期排查等

业务场景, 则可以采用主动服务类比分析, 将存在多种

用电问题的客户服务工单数据, 作为改进的聚类算的

输入, 从而得到代表前 N 个最频繁出现的用电问题的

簇中心. 以此数据为支撑, 再结合业务处置的历史经验,
可做出相应的日常风险预判. 比如, 该方法还可以通过

对往年同期数据的聚类, 挖掘出高概率发生的具体用

电问题的信息包括时间和地点等, 通知相关部门做好

预防措施; 再如, 通过对实时工单数据的聚类, 可以挖

掘出突发问题, 从而能及时通知相关部门前往验证并

解决突发问题, 与此同时通知出现电力问题区域的客

户, 让客户知晓当前的情况, 以减少投诉, 减轻客服

压力.
值得一提的是, 该方法还可以应用到其他相关行

业的客服系统, 以提升客户服务质量.
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