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基于最小聚类单元的聚类算法研究及其在 CRM 中的应用 

张光建 黄贤英 

(重庆工学院计算机系 重庆 400050) 

摘 要 将聚类分析技术应用于客户关系管理可以改善客户关系，对将来的趋势和行为进行预测，优化营销策略。在 

综合分析网格聚类算法和 l(_均值聚类算法的基础上，提 出了基于最小聚类单元(Minimum Clustering Cell，简称 

MCC)的聚类算法，介绍了该算法在CRM 中的应用。经证明该算法是一种实用的、速度更快、效率更高的改进聚类算 

法，它克服 了K_均值聚类需要事先给定 K值、网格聚类要求数据密集的缺点。 
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Study on a New Clustering Algorithm Based on Minimum Clustering Cell and its Application in CRM 
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Abstract The clustering  technique of data mining can improve the relationship between enterprise and customers，fore— 

cast the trend and behaviors tO support people’S decision，optimize marketing  po licy．The advantages and disadvantages 

of K-means and grid clustering algorithm are given first，then a new clustering algorithm based on Minimum  Clustering 

Cell(MCC)is presented and analyzed，which is proved tO be correct，efficient and fast through application in CRM． 
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1 引言 化Ⅲ。 

聚类作为数据挖掘的一种方法被广泛应用。聚类是在预 

先不知道目标数据对象到底有多少类的情况下，对所有对象 

进行分类，使得以某种度量为标准的相似性(大多数算法都是 

基于距离的)，在同一类 中的对象之间最小化，在不同类中的 

对象之间最大化。这样，每一类中的成员都可以被统一看待。 

通过聚类 ，人们能够识别密集和稀疏的区域 ，从而发现全局的 

分布模式以及数据属性间的关系l_6]。 

K_均值聚类算法是一种不依赖于顺序的基于划分的算 

法 ，其时间复杂度与数据集的大小呈线性关系 ，缺点是必须指 

定 K_值，且对初始中心点的选择比较敏感，如果初始值选择 

不当，将会收敛成为一个局部最小的准则函数l_6]。 

网格聚类算法采用多分辨率的网格数据结构，将数据空 

间量化为有限数 目的单元 ，所有的聚类操作都在网格上进行 。 

优点是处理速度快，处理时间独立于数据对象的数目，只与数 

据空间量化后的单元数有关，与原始数据对象的个数无关；缺 

点是要求数据点比较集中l_6]。 

本文在综合分析 K_均值聚类算法和网格聚类算法的优 

缺点的基础上 ，提 出了一种基 于最 小聚类 单元 (Minimum 

Clustering Cell，简称 MCC)的聚类方法，目标是降低算法的 

时间复杂度。基本思想是：首先对原始数据进行一次网格微 

聚类，将每个独立的点归入对应的最小网格单元中；其次以网 

格为单位进行 K_均值聚类，大大减少点的数量 ，从而大幅度 

地降低了算法的时间复杂度。通过分析证明该算法是一种速 

度更快、效率更高、聚类质量更好的改进算法 ，该算法应用于 

分析某百货公司批发客户的交易数据，可以帮助市场分析人 

员区分出不同的客户类，以便更加了解客户，进行市场划分， 

获取新的目标客户，提升现有客户价值，实现营销战略的优 
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2 MCC算法及数据结构描述 

2．1 M0C算法中的几个定义 

定义 1 设G为数据对象的集合，共有m个元素，给定阈 

值 T>O，对 G中任一个元素g ， ：1，2，⋯，m，它到中心点的 

欧几里得距离 d≤T，则称 G为网格。一个网格也可用一个 

二元组 G=( — 表示，m为网格中的数据对象点的个数，M 
1 卅 

为m个数据点的中心M一 ( 毋)。 
⋯  

定义2 网格 Ul和 U2的中心点之间的欧几里德距离 d 

称为 U。和 U2间的距离l_2]。 

定义 3 对给定的n个数据对象( -，X2，⋯，Xn)，按照给 

定的阈值 T将 n个元素分别归入五个集合中，使得每个集合 

成为一个网格，称为网格划分l_2]。 

定义 4 若某点不能划分到任意一个网格中，则称该点 

为异常点。若某点可以划分到多个网格 中，则该点称为多个 

网格的公共点。 

定义 5 两个网格 U 和 U2，若它们之间有公共点 ，或是 

存在另一个网格u。，u。与Ul相邻，u。也与 uz相邻，则 u 

和 Uz为相邻网格。 

2．2 MCC算法的数据结构 

设原始数据对象可表示为n个P维向量Xi=(Xi-，Xiz， 
⋯

， X )， 一1，2，⋯，n，这些数据构成 n×P的数据矩阵 DA— 

TA，数据点和变量结构的表示形式是： 

DATA= 

Xll Xl2 

x2l x22 

⋯ Xlp 

⋯ x2 

)(TI1 )(TI2 ⋯ 
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2．3 MIX：算法描述 

输入：DATA矩阵 (聚类对象)，异常点阈值 ，聚类阈 

值 

输出：类一记录数表(用于存放分类的个数和每个类的记 

录总和) 

方法： 

Stepl：将原始数据区域应用网格微聚类算法划分 为 M 

个网格，将每个数据点归入相应的网格中。 

Step2：根据异常点阈值 s 判断每个网格中的数据对象 

是否为异常点。 

Step3：对上述得到的每个非异常点的网格，计算它与其 

他网格之间的距离。 

Step4：根据网格中心之间的距离是否小于给定的聚类阈 

值 ，合并相邻网格。 

Step5：将最后得到的每个网格的中心点作 为 K一均值算 

法的初始随机中心点，计算每个对象到已确定的各个网格中 

心的距离，比较后将该对象赋给最近的网格。然后重新计算 

每个网格的中心，重复这个过程，直到数据收敛。 

3 MCC算法在 CRM 中的应用 

为了验证 MCC算法的正确性和有效性 ，笔者设计并实 

现了该算法，并应用到某百货公司批发数据库上。在实验中 

共有 5000个客户，客户属性包括顾客编号、所在地区、注册资 

金、经营年限、规模、年销售额、订货次数、购买品种、购买金 

额、为本企业带来的利润等。实验环境采用 Windows XP上 

运行 ORACLE 9i，使用 Visual C” 6．0编写程序。 

3．1 初始类的计算 

每个客户作为一个数据对象，将 DATA矩阵的 n个数据 

构成n个初始类。为了方便查看测试结果，将原始数据的属 

性按贡献度大小取一定的权进行处理 ，使其映射到一定范围 

(600*320像素)内分布的二维空间数据(X ，Yi)，整个数据 

区域划分为 3O*16个网格。核查所有的数据点，将其映射后 

归入相应的网格中，结果如图 1，将网格的中心坐标 、序号，以 

及包含的数据点保存在数据库表中。此步工作可在数据库中 

用 SQL语句编写存储过程实现，算法如下 ： 

1．从数据库中取出记录 i的所有属性 ．76 
h 虹  

2．X 一(∑aj× ／∑蜀 )×600； 
J= 1 J一 1 

v  v 

3． 一((∑ ×xj)／∑ ×320；／／其中aj，届为属性J 

对 。， 的贡献度权值， z， 为对 ， 有贡献的属性总 

数， ， 为变换后的空间纵坐标。 

4．在屏幕上画点标注该客户。 

对屏幕上的点进行网格微聚类，结果如图 2，算法如下 ： 

1．对每个点的 ， 坐标与每个网格 (共 30*16个网 

格)范围比较。 

2．若该点落入某个网格，就记录该点信息、网格中心点坐 

标和网格序号等。 

3．2 选择初始的随机中心点 

从网格微聚类结果出发，将第一阶段得到的网格 中心作 

为初始类，计算各个网格中心之间的距离，用距离矩阵 D表 

示，其中dd( ：l，2，⋯，irn；j—z，2，⋯， )表示第 i个非异常点 

网格与第 J个非异常点网格之间的距离，因为 dd—am，故只 

需计算下三角元素。 

D— 

O 

dz1 0 

⋯  ⋯  O 

⋯ 0 

再合并距离矩阵中值小于聚类阈值 的类，得到一个 

较稳定的网格划分 ，共 K个类 ，实验结果如图 3，有 4个类。 

将其作为K均值算法的初始随机中心点。 

3．3 从确定的初始类开始。运行 K-均值聚类算法 

重新计算每个点到已确定的各个类的中心的距离，比较 

后将它赋给最近的类。重新计算每个类的中心，重复这个过 

程，直到数据收敛。算法描述如下 ： 

1．Repeat； 

1 丁 

2．计算K个初始类C。的中 6Mi一寺( )，T为C 中 
■ l= J 

点的数 目，P为C 中的点； 

3．计算每个点与 K个中心点的欧几里得距离E 一∑( 
一 M ) ，从这 K个距离中找到最小的值，将该点(重新)赋给 

这个簇，P为任意的点； 

4．Until各类的中心点不再变化。 

运行上述程序后，确定了最后的中心点，得到的聚类结果 

如图 4。 

4 实验结果分析及 MCC算法评价 

4．1 实验结果分析 

由于实验采取的是已知数据，程序运行结果与人们的 自 

然分类较吻合，证明算法的正确性。算法 中要求输入异常点 

阈值和聚类阈值 ，这两个值的设置会影响聚类结果。因此在 

实际应用中，应根据用户的领域知识、经验及多次实验来设置 

这两个参数的值。 

4．2 MOc算法时间复杂性分析 

假设数据对象数为 ，每个对象的维数为 P， 个数据对 

象初始划分的网格数为t，非异常点网格为 irn，最后的聚类个 

数是 C。算法消耗的时间包括如下几部分 ： 

(1)将数据点映射到平面，并将其划分到初始网格中，消 

耗的时间与 nX( +￡)成正比； 

(2)计算非异常点网格中心之间的距离，并进行合并，消 

耗的时间与 irn 成正 比； 

(3)确定最后的聚类 ，消耗的时间与 nXC+C2成正比； 

因此整个算法的时间复杂度0(73约为： 

nX( +f)+ + XC+ 

图 1 原始数据点分布 

由于 C≤m≤￡，由上式可看出，当 irn值较大时，整个聚类 

过程的时间复杂度主要取决于 irn的平方。当初始划分的网 
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格数 t越少，则聚类效率越高；当数据真正所 占网格(非异常 

点网格)数 m越少，则聚类效率越高。 

图 2 网格微聚类的结果 

图3 网格聚类选取的初始随机中心点 

图 4 最后的聚类结果 

4．3 MCC算法评价 

MCC算法具有如下优点 ： 

(1)该算法克服了 K-均值算法要求事先给定类的个数 

的缺陷，由算法 自动生成 ； 

(2)不必事先随机选取 K_均值算法 的初始点，由算法 自 

动选取初始点 ，从而避免 了因初始点选择不当而导致收敛为 
一 个局部最小准则函数的可能性； 

(3)该算法克服了网格聚类算法要求数据较集中的缺 

陷，可以用在数据较分散的情况中，而且可以方便有效地发现 

异常点； 

(4)该算法首先采用 了网格 聚类 ，所以算法的时间复杂 

度与数据对象数只呈一次线性关系，主要由网格的划分及数 

据的空间分布情况决定 。如果数据的空间分布越集中，则实 

际所占的网格数越少，则聚类效率越高，时间复杂度低； 

(5)通过网格合并得到的聚类结果，也很容易给出其现 

实意义描述。 

MCC算法的主要缺点是聚类 的结果依赖于异常点阈值 

和聚类阈值。 
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