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改进 k-means 算法在电信 CRM 客户分类中的应用① 
左国才, 周荣华, 黎自强 

(湖南软件职业学院 软件工程系, 湘潭 411100) 

摘 要: 电信市场的竞争在于客户的竞争, 为了在激烈的竞争中保持优势, 必须将客户进行细分, 针对不同的客

户, 研究出相应的营销策略. K-means 算法能对大型数据集进行高效分类, 但对 “噪声”敏感, 聚类结果不准确, 

本文对该算法进行改进, 使其能够实现更加准确和全面的客户细分.  
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Abstract: The telecommunication market competition is the competition for customers, in the fierce competition to 

maintain advantage, must be customer segmentation, for different customers, work out the corresponding 

marketing strategy. K-means algorithm for large data sets for efficient classification, but the " noise" sensitive, 

clustering result is not accurate, the algorithm is improved, which can achieve a more accurate and comprehensive 

customer segmentation.   
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1 引言 
为了在激烈的市场竞争中保持竞争优势, 电信

企业引入 CRM, 对客户的认知度有很大的提升, 对

于以 “客户为中心”的管理理念有更深层次的认识, 

形成了以客户为中心, 业务平台为支撑的企业经营

管理系统. 企业的竞争是客户的竞争 , 电信企业已

经意识到有效的客户细分是企业参与客户竞争的核

心竞争力, 企业的服务营销策略也离不开有效客户

细分的支持.  

数据挖掘利用各种分析工具在海量数据中发现模

型和数据间关系[1], 数据挖掘中的聚类分析方法可以

进行客户细分. 在聚类分析算法中, K-means 算法是最

著名和最常用的划分法之一. K-means 算法能对大型

数据集进行高效分类[2], 但却对 “噪声”敏感, 经过改

进后的算法能够解决对 “噪声”敏感的问题, 实现更加

准确和全面的客户群细分.  
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2 电信客户关系管理现状分析 
客户关系管理(Customer Relationship Management, 

CRM)最初由 Gartner Group 提出来, CRM 是一种旨在

改善企业与客户之间关系的新型管理机制, 它实施于

企业的市场营销、销售、服务、技术支持等与客户有

关的领域.  

电信客户关系管理的特点:  

(1) 更注重客户的个性化需求 

随着社会的发展, 消费者崇尚一种个性化的消费

理念, 定制商品已经成为吸引客户的重要手段, 也是

以 “客户为中心”理念的体现. 所以, 在CRM中, 客户

的细分越来越重要, 只有真正掌握用户的需求, 真正

了解客户, 才能够保证客户的忠诚度.  

(2) CRM 在电信企业中的独特性更加显著 

电信企业要兼顾以小额消费为主的个人用户和以

集团消费为主的集团客户. 两类客户消费差距很大,  
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但带给企业的利益整体却是势均的, 因此, 在企业实

施 CRM 过程中应该从两方面来考虑, 针对不同的用

户制订相应的营销策略.  

(3) 客户定位是客户关系管理中的重要内容 

通过客户定位, 企业可以更好地识别客户群体, 

区别对待不同的客户, 采取不同的客户保持策略, 达

到最优化配置客户资源的目的.  

通过聚类分析可以实现上述目的, 聚类分析是一

种非常实用、方便、有效的划分方法[3], 可以发现客户

群, 并描述具有不同特征的顾客群, 帮助管理者制定

市场营销策略, 达到改善客户关系的目的, 并对将来

的趋势和行为进行预测、支持企业决策.  

 

3 电信数据分析  
电信企业运营了很多年, 积累了海量客户数据. 

分析电信业务数据, 得到客户信息、客户消费及购买

行为等近四个月的历史数据, 确定了数据源: 客户基

本信息、在用产品信息、帐单信息(通话信息、缴费信

息、欠费信息)、服务使用信息.  

分主题在电信企业数据仓库中选择需要的各类数

据, 并进行汇总, 生成数据基础表.  

用户及客户的基本信息: 包括客户身份信息、联

系方式、产品拥有情况, 用户竣工时间、入网时长、

服务开通情况、优惠套餐信息、客户服务信息(投诉、

咨询、催缴情况)等.  

价值信息: 包括话音、宽带业务月租费、使用费、

优惠费及增值业务、新业务、信息费、缴欠费信息等.  

针对电信源数据的特点 , 改进聚类分析中的

K-means 算法, 得到准确的聚类结果, 实现更加全面

的客户细分.  

 

4 K-means算法在电信客户分类中的应用  
K-means 是最常用的聚类算法之一, 能有效地处

理规模较大和高维的数据集合[4], 能对大型数据集进

行高效分类, 将数据分成几组, 同组内数据与其他组

数据相比具有较强的相似性, 这就叫聚簇.  

4.1 K-means 算法描述 

K-means 算法聚类的数量 k 是在算法运行前确定

的, 先从样本中随机选取 k 个聚类中心, 再根据欧氏

距离, 把每个点分配到最接近其均值的聚类中, 然后

计算被分配到每个聚类的点的均值向量, 并作为新的

中心进行递归[5].  

具体的算法: 假定数据点 D=｛X1…….Xn｝, 任务

是找到 k 个聚类｛C1……Ck｝:   

伪代码如下:  

for k=1,…n,令 R(k)为从 D 中随机选取的点;  

while 在聚类 Ck 中有变化发生  

do 形成聚类;  

for k=1, …., n do Ck=｛X 属于 D|D(Rk,x)≤D(Rj,x) 

对所有 j=1…..k, j≠k}; end; 

计算新的聚类中心;  

for k=1, …, n do Rk =Ck 内点的均值向量;  

end;end; 

4.2 K-means 算法的改进思想 

k-means 算法寻找质点的过程, 是对某类簇中所

有的样本点维度求平均值, 即获得该类簇质点的维度. 

当样本点中有 “噪声”(离群点)时, 在计算类簇质点的

过程中, 受到噪声异常维度的干扰, 造成所得质点与

实际质点位置偏差过大, 从而使类簇发生 “畸变”.  

假设: 类簇 C1 中已经包含点 A(1,1)、B(2,2)、

C(1,2)、D(2,1), 假设 N(70,70)为异常点, 当它纳入类簇

C1 时, 计算质点 Cen ((1+2+1+2+70)/5, (1+2+2+1+70) 

/5) =Cen (15,15), 此时可能造成了类簇 C1 质点的偏移, 

在下一轮迭代重新划分样本点的时候, 将大量不属于

类簇 C1 的样本点纳入, 因此得到不准确的聚类结果.  

为了解决 “噪声”敏感的问题, 改进后的 K-means

算法提出了新的质点计算规则, 而不是像 K-means 算

法采用均值计算法. 在改进后的 K-means 算法中, 每

次迭代后的质点, 都是从聚类的样本点中重新选取, 

选取的标准是当该样本点成为新的质点后, 能提高类

簇的聚类质量, 使得类簇更紧凑. 该算法使用绝对误

差标准来定义一个类簇的紧凑程度.  
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(p是空间中的样本点, Oj是类 

簇 Cj 的质点).  

如果某样本点成为质点后, 绝对误差能小于原质

点所造成的绝对误差, 那么该样本点是可以取代原质

点的, 在一次迭代重计算类簇质点的时候, 选择绝对

误差最小的样本点成为新的质点.  

假设: 样本点 A–>E1=20 样本点 B–>E2=21 

样本点 C–>E3=22 原质点 O–>E4=23,  

则选择 A 作为类簇的新质点.  
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改进后的算法采用欧几里得距离来衡量样本点属

于哪个类簇 . 欧几里得距离定义 : 欧几里得距离

(Euclidean distance)也称欧式距离, 在 m 维空间中两个

点之间的真实距离. 欧式距离的公式:   
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令 ( ) ( ) ,,,, Lijjiij dDxxdd == 形成一个距离矩:  
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4.3 改进 k-means 算法的基本步骤 

进后的 K-means 算法不采用簇中样本点的平均值

作为质点, 而是选取簇中的样本点作为质点, 该样本

点在簇中的位置是最中心的. 算法的具体步骤如下:   

(1) 随机选择 k 个样本点作为初始的聚类质点集.   

(2) 将剩余样本点分配给离它最近的质点代表的

簇中, 重新计算簇集合.   

(3) 重新计算各类簇的质点, 随机选择一个非质

点的样本点, 计算用该样本点替代质点的紧凑效果.   

(4) 如果该样本点使得类簇更紧凑, 则用该样本

点替代原质点, 成为新的质点.   

(5) 重复(2),(3),(4), 直到 k 个质点不再发生变化. 

 

5 测试数据及运行结果分析 
测试数据集是某电信公司的客户信息数据库, 数

据量为186200. 实验环境: PC计算机, CPU为PⅣ2.2G, 

内存为 2G, 操作系统为 WindowsXP, 编程环境 : 

Eclipse3.5/ myEclipse8.5GA, Tomcat6.0.  

5.1 聚类结果分析 

改进后的 K-means 算法在本文中主要是对客户的

现有价值和潜在价值进行聚类分析, 得到更加准确的

聚类结果, 实现对客户进行更全面的分类, 为制定相

应的营销政策提供决策依据.  

数据集的聚类结果如图 1:  

 

 

 

 

图 1 改进后的 K-means 聚类结果 

聚类结果可以看出, 改进后的 K-means 算法的聚

类结果更有效, 更准确, 将客户分为五类, 第一、第二

类客户群体差异较大, 应保持与稳定客户. 第三、第四

类客户群, 价值差异较少, 是企业最忠诚的客户群及

企业价值的主要来源. 第五类客户群价值偏低, 具有

开发价值和挖掘利润潜力的客户群.  

5.2 性能分析 

与典型的 K-means 算法一样, 改进后的 K-means

算法也是采用欧几里得距离, 来衡量某个样本点属于

哪个类簇. 终止条件是当所有的类簇的质点都不再发

生变化时, 则聚类结束.  

该算法有效地改善了 K-means 算法对 “噪声”敏

感的问题, 但是, 由于采用新的质点计算规则, 每次

迭代后, 重新选取质点, 也使得算法的时间复杂度略

有上升. K-medoids 算法对初始中心选择敏感, 大数据

集聚类应用中性能低下, 该算法在进行中心轮换时需

遍历所有非中心点, 执行代价高[6]. 改进后的 K-means

算法性能比较如图 2.  

 

 

 

 

 

 

 

 图 2 算法改进后的性能比较 

 

从图 2 可知 , 当迭代次数增大时 , 改进后的

K-means 算法所需要的时间, 比改进前的算法所需要

的时间略多, 算法的时间复杂度略有上升.  

实验结果表明, 改进后的K-means算法采用新的质

点计算规则, 有效地解决了 “噪声”敏感的问题, 能够

全面、准确地实现客户细分, 为电信运营商解决客户分

类的问题. 对于电信运营商进行套餐设计和实行深度

营销等都有很强的现实意义.  

综上所述, 改进后的 K-means 算法在电信客户聚

类分组中的应用是相对有效的, 希望在今后的研究中, 

通过更全面的数据分析, 来完善该研究方法.  
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表中的数字表示检测的准确率.  

表 1 算法检测结果(%)  

 S-Tools Hide4GP 误报率 

100% 100 100 0 0 

80% 96.91 94.81 1.21 1.34 

50% 90.22 89.16 2.17 2.01 

20% 85.25 83.12 5.34 6. 14 

5% 75.41 70.68 8.23 8.35 

表 2 对比检测率(%) 

 S 检测 RS RQP SPA 

100% 100 100 100 100 

80% 96.91 96.67 96.72 96.85 

50% 90.22 95.62 95.81 95.98 

20% 85.25 86.57 87.54 87.74 

5% 75.41 78.54 77.21 79.51 

由表中的信息可以看出, 在嵌入比率较大的情况

下, 本文提出的检测算法具有较高的效率.  

 

4 结语 
本文提出的一种利用相邻像素相关性的隐写分析

算法, 通过实验得到了预期的结果, 从而验证了算法

的正确性与可行性. 理论分析和实践表明, 该方法只

需统计横向和纵向像素的差值情况, 统计量小、方法

实现简单, 在嵌入率比较高的情况下能够达到非常好

的检测效果, 嵌入量较低的情况下检测效率就不如其

他几种方法. 但是该算法只对 LSB 隐写有效, 一旦图

像采用其他的隐写方法, 检测算法就会失效. 因此下

一步研究方向为根据自然图像固有的自然特性, 找一

个通用且有效的隐写分析方法.  
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