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摘　要　为辅助银行机构进行精准的服务推荐,提出了基于改进的Canopy和共享最近邻相似度的聚类算法.基于该算法对用

户进行细分,针对用户群特点进行精准服务推荐.该算法首先采用最大值和最小值对 Canopy算法进行改进,并应用该算法得

出初始聚类结果,然后利用共享最近邻相似度算法对聚类结果中的交叉部分数据进行归类,最终得出用户聚类数据.该算法在

某银行对真实客户数据进行应用,选择基于客户的贡献度、忠诚度和活跃度３个指标进行聚类,结果表明,该算法提高了客户细

分的质量和聚类的效率,聚类结果对于客户的消费数据刻画非常准确,能够为银行的精准服务推荐提供数据支持.
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Abstract　Inordertoimprovetheaccuracyofbankinginstitutionservicerecommendation,aclusteringalgorithmbasedontheimＧ

provedCanopyandsharednearestneighborsimilarityisproposed．Basedonthisalgorithm,usersaresubdividedandaccurate

servicerecommendationismadeaccordingtothecharacteristicsofusergroups．First,theimprovedCanopyalgorithmisusedto

obtaintheinitialclusteringresults．Thenthesharednearestneighborsimilarityalgorithmisusedtoclassifytheintersectingdata

intheclusteringresults．Finally,theuserclusteringdataareobtained．Thealgorithmisappliedtotherealcustomerdataofa

bank．Threeindexesofcustomercontribution,loyaltyandactivityareselectedforclustering．Theresultsshowthatthealgorithm

improvesthequalityofcustomersegmentationandtheefficiencyofclustering．TheresultofclusteringisveryaccurateindescriＧ

bingtheconsumptiondataofcustomers．Clusteringresultscanprovidedatasupportforaccurateservicerecommendationof

banks．
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１　引言

银行机构拥有海量的客户,对客户进行细分,根据客户的

特点为其推出合适的金融产品,并提供个性化服务推荐,可以

使营销更具有针对性,能够有效提高银行的利润和竞争力.

当前,广泛使用的银行客户细分算法是 KＧmeans算法,

该算法需要事先确定聚类个数,并且聚类中心点的选取也具

有一定的随机性,因而容易陷入局部最优解[２].随着数据量

的增大,KＧmeans算法在对数据量激增的情况进行分析时,难

以满足速度方面的需求[１Ｇ３].另一个广泛使用的算法是 CaＧ

nopy算法,该算法无需指定类别数,运行速度极快,适合处理

大规模的数据集,但是在不同类别的边界处,极易出现聚类重

叠的现象[４Ｇ５].K 最近邻(kＧNearestNeighbor,KNN)分类算

法也是一种常用的聚类算法,该算法简单易用、精度高、理论

成熟,能够更好地分析相似客户的行为,更好地对客户进行分

类,但是该算法本身计算量较大,不适合数据量较大的情

况[６Ｇ７].本文把Canopy和 KNN 算法结合应用于客户细分,

既可以克服 Canopy重叠数据过多的问题,又可以减少 KNN
的计算量.

本文首先基于 Canopy算法进行研究,从两个方面对算

法进行改进:１)采用最大最小原则对初始中心点的选取进行

优化;２)针对聚类重叠的问题,提出采用 KNN算法的共享最

近邻相似度的方式对重叠部分的数据进行归类.基于以上改

进,提出Canopy和 KNN 结合应用的聚类算法,实验结果表

明,改进后的算法能有效处理 Canopy算法结果中的交叉数

据,并减少 KNN的计算量,对大量数据的处理具有耗时短和

处理速度快的优点.

２　服务推荐问题描述

为了对银行客户进行精准的服务推荐,首先需要对客户

进行聚类,确定聚类指标和客户数据.在应用系统中,基于设

计的业务场景,主要采集客户的细分指标,如基本信息、交易

信息与外部信息,客户聚类将通过细分模型构建、细分结果分

析、细分结果应用３个步骤进行建模与分析.针对客户,采用



Canopy和 KNN结合应用的方式,首先利用 Canopy算法确

定初始聚类数k,然后利用共享最近邻相似度算法对重叠数

据进行归类,得出用户群,在用户群中按照相似用户的偏好进

行智能协同推荐.客户聚类的算法流程如图１所示.

图１　推荐流程

Fig．１　Recommendationprocess

３　客户聚类算法

首先使用Canopy算法确定初始聚类个数,然后采用最

近邻相似度算法优化聚类交叉的问题.

３．１　定义

定义１　对于数据集D＝{di|i＝１,２,􀆺,n},存在∀xi∈

D,其中xi 如果满足:{Cj|∃‖xi－Cj‖≤T１,Cj⊆D,i≠j},

则xi 属于Canopy数据集,Cj 为DCanopy的中心点,T１ 为CanoＧ

py数据集的半径[８].

定义２(候选中心点)　对于任意数据集 D＝{di|i＝１,

２,􀆺,n},存在∀xi∈D,xi 如果满足{Cm|∃‖xi－Cm ‖≤

T２,T２＜T１,Cm⊆D,i≠j},则Cm 为非Canopy候选中心点.

定义３(最 近 邻 集)　 数 据 对 象 di 的 最 近 邻 定 义 为

Nn(di),最近邻集为距离di 最近的数据集合[９].

定义４(共享最近邻集)　数据对象di 和dj 的共享最近

邻集定义为Snn(di,dj)＝Nn(di)∩Nn(dj),即 Nn(di)和

Nn(dj)的交集.基于“同类相近”的原则,两个数据对象越相

近,那么它们的共享最近邻就越相似,因此把数据对象共享最

近邻的交集定义为共享最近邻集.

定义５(共享最近邻相似度)　数据对象di 和dj 的共享

最近邻集的数量定义为共享最近邻相似度,记为Sim(di,dj)＝

Count(Snn(di,dj)).

３．２　算法描述

Canopy算法利用距离的计算方法把待处理的数据集划

分为存在重叠现象的几个子集[１０],需要选取两个阈值T１ 和

T２ 对需要聚类的数据集进行计算,将其聚类为k个相互交叉

的集合.首先通过Canopy算法进行初始的聚类分析;然后对

于交叉部分采用最近邻相似度进行归类.通常对于客户数据

集合中的任意两个客户di 和dj,它们的相似度越高,属于同

一个聚簇的可能性就越大[１１],因此对于交叉部分的客户,可

以将其归类到和它最相似的最近邻所属的聚簇中.算法如算

法１所示.

算法１　
输入:向量化的银行客户数据集合

输出:聚类集合

Step１　将客户数据按照贡献度进行排序,得到一个list.

Step２　选择距离阈值,分别为 T１ 和 T２,T１ 为 Canopy集合的半径,

T２ 为非Canopy候选中心点集合的半径,T１＞T２.根据定义

１和定义２可知,T１ 和 T２ 值的选取直接影响聚类结果,T１

范围过大会增加重叠部分数据的数量,增加后续共享最近邻

相似度的计算开销;T２ 范围过大会导致客户聚类数量减少,

为了合理选取 T１ 和 T２ 的值,文中计划采用最大最小原则优

化中心点的选择过程,对于已有的k个中心点,第k＋１个中

心点的选择根据最大最小原则,计算候选数据点中与前k个

中心点之间距离最大的点,选择这k个最大距离中的最小者

对应的点,作为第k＋１个中心点.在应用时,首先把客户信

息数据划分为两个子集,采用多种阈值进行测试,找出聚类

效果最好的阈值 T１ 和 T２
[１２].

Step３　从数据集list中任意选取一个客户数据 D,计算当前客户数

据D与list中其他数据之间的距离.如果数据D与list中的

某个向量之间的距离在阈值 T１ 的范围内,就把数据 D聚类

到Canopy内,根据定义２此用户可以作为新的 Canopy的中

心点,使用此数据计算其他的客户数据和此中心点的距离.

Step４　如果客户数据D与某Canopy的距离在阈值T２ 的范围内,则

把客户数据 D从list中删除,可以确认客户数据 D基本属于

该Canopy,数据 D不能再作为其他Canopy的中心.

Step５　循环Step２－Step４,list为空则循环结束.

Step６　得出的客户数据集 D的聚类中存在交叉数据,对交叉部分的

数据对象di进行归类.以当前数据对象为中心点(图２中的

实心三角形),确定距离最近点的阈值,如图２虚线部分所

示.首先以最小半径查找共享最近邻数量,如果数量不满足

阈值,则扩大半径进行查找,直到满足阈值为止,当达到此阈

值时,计算与di 距离最近的点所属的集合.然后根据定义

３,计算得出di的共享最近邻,选取过程如图２所示.

Step７　根据定义４和定义５,确定di 和其他数据元素的共享最近邻

相似度,找到与di相似度最高的客户dj,把di划分到dj所属

的类别中.

Step８　重复Step７,直到交叉数据处理完毕.

图２　最近邻选取图

Fig．２　Nearestneighborselection

４　算法实施

为了测试算法的可行性和性能,将实验结果与 KNN 算

法和原始的Canopy算法进行了比较.数据集来源于某银行

的真实数据,数据覆盖大约５万名银行客户,共计２００万条交

易记录,银行数据记录真实有效.

１)算法可行性分析

首先对原始数据进行处理,提取客户的贡献度、活跃度和

忠诚度的数值.其中贡献度的选取采用客户卡产品FTP利润

来评价;客户活跃度等于过去６个月每月交易活跃度的汇总∗

０．５＋授信额度利用率∗０．５;忠诚度采用交易总金额、交易笔

０８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



数和年均总资产的比值来计算,数值越小代表忠诚度越好.

本数据的处理方法采用银行业务中普遍采用的方法.

Canopy和 KNN算法在活跃度和贡献度两个维度下进

行聚类,首先采用Canopy算法进行聚类,对于重叠部分采用

共享最近邻相似度算法进行划分,设置共享最近邻的数量分

别为６,８,１２,１６,２０进行聚类,最后综合考虑计算速度和聚类

结果的准确度,确定共享最近邻阈值为８.样本数据的聚类

结果如图３所示,两组数据各生成１５个聚类.

(a)样本１的聚类结果

(b)样本１的聚类结果

图３　两个样本的聚类结果

Fig．３　Clusteringresultsoftwosamples

图３中数字所在的位置即为聚类中心.从聚类结果可以

看出,聚类中心选取基本合理,图３(a)中数据聚类较为集中,

图３(b)客户数据存在明显的交叉重叠现象,经过运算,也都

进行了合理的划分,聚类数量较为稳定.全部样本数据的聚

类结果如图４所示,聚类结果基本与训练集聚类结果一致,由

此可见本文提出的聚类算法聚类结果比较稳定.

图４　聚类结果

Fig．４　Clusteringresults

２)结果分析

本文算法对于重叠部分的数据聚类采用共享最近邻相似

度算法.首先需要设置最近邻数个数,当最近邻个数增多时,

会增加算法的运行时间,但是因为只需要计算重叠部分的数

据,所以比单纯使用 KNN算法更节省时间、效率更高.为了

测试该方法对传统的 KNN 算法的改进,在共享最近邻个数

相同的情况下,对两种算法的运行时间进行对比.图５给出

了参数设置与聚类质量之间的关系,其中横坐标是参数k的

取值,纵坐标是运行时间.从图中可以看出,两种聚类算法随

着最近邻个数的增加,耗时都相应增加,但是本文算法的耗时

明显低于 KNN算法.

图５　运行时间比较

Fig．５　Comparisonofrunningtime

由图４可见,聚类后生成的数据集合边界较为清晰,能够

区分客户类别.根据细分数据把高贡献高活跃、高贡献一般

活跃、高活跃一般贡献和高活跃低贡献的客户确定为优质客

户,从优质客户的业务特征进行分析,可以明显区分取现偏好

与消费偏好的客户群体,高贡献高活跃、高贡献一般活跃、高
活跃一般贡献这３类客户都属于取现类的优质客户,而高活

跃低贡献的客户属于消费类优质客户.优质客户为卡产品业

务做出了巨大贡献,统计后发现卡产品某个月份８４．６％的利

润都来自于优质客户,因此可以说此类客户的行为特征验证

了取现类与消费类的交易偏好,同时刻画了客户的消费偏好.
根据以上聚类结果和消费统计结果,可以针对消费类客户,重
点推荐分期付款等类别的服务,对取现类的用户重点推荐消

费折扣等类别的服务.
结束语　本文在海量数据环境下利用聚类方法,对银行

卡类客户进行了聚类分析.首先采用 Canopy算法确定k的

个数,然后采用最近邻相似度算法对重叠部分数据进行归类.
在银行海量客户数据的处理方面,本文算法能有效减少迭代

次数,提高处理效率,同时因为聚类数量不需要人为选取,避
免了局部最优解,具有较强的可操作性.通过改进的算法分

析得出贡献度与活跃度较高的优质客户大约占全行总人数的

比例,根据分析结果能够得出优质客户的消费偏好,进而便于

银行对优质客户进行各类业务的推荐.
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