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应用因子分析和 K—MEANS聚类的客户分群建模 

彭 凯 秦永彬 许道云 
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摘 要 为挖掘存量用户的潜在数据业务使用需求，研究客户细分成为各电信运营商进行差异化营销所必须解决的 

问题。利用聚类算法提出了一种解决电信短信业务客户分群的应用模型。首先基于因子分析为复杂参数变量下的数 

据挖掘有效地减少了冗余字段 ，提 高了模型构建的质量和效率，然后通过无监督的 K—MEANS分群算法完成分群。 

经验证，该短信分群模型具备明显的特征差异性。2009年某西部通信企业应用该模型在数据业务差异化营销中取得 

了明显的 效益 。 

关键词 增值业务，因子分析，短信渗透率，数据探索，数据训练，时间窗口 

中图法分类号 TP312 文献标识码 A 

Customer Sedimentation Modeling on Factor Analysis and K-M EANS Clustering 

PENG Kai QING Yong—bin XU Dao-yun 

(College of Computer Science and Engineering，Guizhou University，Guiyang 550025，China) 

Abstract To develop customers’potential demands for data services，the research for customer segmentation has be— 

come a primitive work of telecommunications operators in order to run a differentiated users’marketing．Through the 

use of clustering algorithm，this paper presented a segmentation modeling for differentiating customers using short mes— 

saging services in telecommunications operators．Firstly，based on factor analysis，redundant properties were simplified 

in the complex data mining under variable parameters in order to improve the quality and efficiency of the modeling，and 

then the customer segmentation model was constructed through unsupervised clustering K-MEANS algorithm．It was 

verified that the SMS users have the obvious differentiation of characteristics by using the cluster mode1．In 2009，a 

western communications enterprise achieved significant benefits with application of the model in the differentiated data 

service marketing． 

Keywords Value-added services，Factor analysis，Perm eability of short message service，Data exploration，Data train— 

ing。Time interval 

1 引言 

移动增值业务经过近 1O年的发展逐渐得到壮大。2009 

年统计数据显示，各通信运营商非语音业务的收入占比已接 

近 30％，这其中以点对点短信占比最高。目前该业务渗透率 

已经达到近 7O ，但近年来业务量发展逐渐开始趋于缓慢。 

为促进业务量进一步提升，刺激用户潜在需求，各运营商开始 

通过客户市场细分和提供精细化的精准营销以最低成本挖掘 

用户业务需求。如何有效地对短信客户进行分群以便实施差 

异化营销并降低成本 ，成为目前运营商需要关注的一个重要 

商业问题。通过分析，短信用户的以下几个特点决定 了其用 

户分群的困难：在中国短信业务用户量大，因为地区、经济、文 

化等差异导致用户消费特性差异化比较明显；短信业务虽然 

已经发展近 10年，但目前还没有有效的用户分群模型可供运 

营商学习参考；移动通信类用户特征属性值比较多，海量的数 

据导致通过专家法很难完成模型的搭建。 

针对海量数据的分类问题，目前已经可以通过成熟的数 

据挖掘算法进行处理，包括分类算法和聚类算法都可以解决 

大数据量的分群。目前已公布文献提出了部分解决办法 ，主 

要有吴斌等人在文献[1]中将基于群体智能的聚类方法分析 

客户行为，通过选用由小到大的群体相似系数进行聚类，采用 

递归算法对不同消费特征的客户群体进行分类。梁静国等人 

在文献[2]中将模糊 e均值聚类算法作为客户聚类的方法，为 

客户群的特征分析提供了量化依据，从而进行客户聚类。曲 

昭伟等人在文献[3]中利用遗传算法 ，通过构造模糊相异矩 

阵，对通信领域高价值客户进行聚类分析，实现了大客户的划 

分。郑国荣等人在文献[43中利用基于密度的聚类方法获取 

高端消费模式的客户特征，并以此为基础了解顾客的消费模 

式，向其提供满意的产品和服务。吕巍等人在文献[5]中利用 

K-MEANS方法研究了中国移动市场顾客行为细分，为顾客 

的细分提出了一种比较适用的分析方法。陈治平在文献[63 

中结合聚类算法的分析，将 K-MEANS，SOM，BIRCH等聚类 
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方法应用于电信的客户细分案例分析，结果表明了该分析模 

型在客户市场细分中的应片j有效性 ，并 此基础上 ，结合各聚 

类方法在各指标性能上所体现的区分度的差异，提出了一种 

聚类方法应用效果评估的方法。 

数据挖掘技术存国外已被应用于零售业的销售预测、金 

融业的客户信用分析、电信业的客户价值分析等方面。目前 

已经公布的同外文献r}J已经提及的 户分类方法有：Wayne 

Thon pson利用 SAS_[具基于聚类和决策树等算法对电信企 

业用户进行分类，以实现对客户多维度的分析 、降低企业运营 

成本并提升客户服务质量 ；Kim Su—Yeon等人提}}I基于客 

户价值和生命周期理沦，对通信公刊的客， 进行分类，并在此 

基础上提出价值提升的相关策略 ；Hwang Hyunseok等人 

对某通信行业的客户建立了一个价值评估模型，基于该模型 

将客户分为 3个群：当前价值客户、潜在价值客户、忠诚客户， 

并针对不同类柙』的客户提出营销建议 ；Rho Jae Jeung提出 

引用决策树和聚类分析来分析网络交易数据 ，揭示了互联网 

渠道的客户行为。并进行了有效的客户分群 ，提出了有效的网 

络营销策略 。 。 

而针对通信企业的短信客户分群，以上周内、外提出的相 

关解决方案主要存在以下几个问题 ： 

(1)算法多以传统话音业务为主研究分群，而针对新业务 

的分群算法少有研究。 

(2)部分文献主要关注算法性能的改进，而过于复杂的算 

法将导致实际商业操作过程中开发和维护成本增加。 

(3)由于缺乏商业实践经验，文献中提出的算法没有给出 

如何进行挖掘前各种分析变量的选择办法，而变量选择成为 

模型最终能否真实反映市场现象的重要环节。 

(4)大部分分类算法主要关注从客户价值角度来进行分 

群，对于从业务角度(特别是新业务)来进行客户分群几乎没 

有详细资料 。 

(5)分类前埘输入算法中的各种分析变量的预处理也成 

为影响模型形成的重要闪素，时于在模型质量和可操作性方 

面寻找一个平衡 ，已发布的文献中没有提出相关解决方案。 

鉴于此，在商业实践中为了使项 目成本控制和效益实现 

达到最好的平衡，我们提出了基于 子分析和 K MEANS聚 

类的短信客户群细分模型。首先采用基于 子分析为复杂参 

数变量下的数据挖掘有效地减少了冗余字段 ，提高了模型构 

建的质量和效率，然后通过无监督的 K—MEANS分群算法完 

成分群。选择该方法的优势如下 ： 

(1)聚类分析方法属于非监督型机器学习的数据挖掘方 

法 ，适用于较大数据样本和较多变量的分析任务。 

(2)短信类业务作为新业务 ，没有呵供参考的分群经验 ， 

选择有监督的分类算法将失去依据 ，所以我们选择没有监督 

的 K MEANS聚类算法就可以满足需求。 

(3)通过 于分析，呵有效减少数据挖掘过程中输入的冗 

余挖掘字段，可有效提高模型构建的质量和效率。 

(4)由于 K—MEANS算法可解释性较好，因此算法执行 

时不断迭代的过程便于业务人员的分析和观察 ，并根据业务 

经验决定最合适的迭代终止点。 

(5)因子分析和 K—MEANS在商业领域 的灵活搭配应 

用，可有效减少操作可行性，降低操作成本。 

2 数据预处理 

点对点短信业务是 一项运营了多年的业务，市场品牌认 

知度也非常高，因此在提升短信量和用户数方面，难度较大。 

我们将某运营商公司 2009年 1月份有发送点对点短信行为 

且到 2009年 7月份客户状态正常的用户作为研究的目标客 

户。为了确保模型的代表性，我们将利用该批 目标用户 1月 

份一3月份的各属性指标的平均值进行分析。 

在短信客户分群的研究中，往往需要对反映用户的多个 

变量进行大量的观测，收集大量数据，以便进行分析，寻找规 

律。多变量、大样本无疑会为研究提供丰富的信息，但也在一 

定程度上增加了数据采集的工作量。更重要的是在大多数情 

况下，许多变量之间可能存在相关性而增加了问题分析的复 

杂性，同时对分析带来不便。因此需要找到一种合理的方法 

来减少分析指标 ，并尽量减少原指标包含信息的损失，对所收 

集的资料作全面的分析。本次试验 中，我们利用[大j子分析方 

法来进行降维处理。 

假设该模型有观察变量 X．， ，⋯，Xp，每个变量可作如 

下分解lIll： 

X】一A】1+Al2* S】+⋯+Al * S 

X2一A21+A22* Sl+ ⋯ +A2 * S 

一 A +A 2* S +⋯+A，，珊* S 

上式为因子模型，其中5 ，52，⋯， 叫做公共因子，它们 

是在各个变量中共同出现的因子。A 为因子载荷，它是第 i 

个变量在第 个主因子上的负荷 ，反映了第 i个变量在第 个 

主因子上的相对重要性。因子分析的基本问题就是要确定因 

子载荷。利用因子载荷矩阵，可以得到各个 因子的载荷值。 

试验中，根据业务专家建议，最终选择了信息量之和占总体信 

息量 85 以上的主因子 。 

2．1 数据准备 

表 1 属性因子载荷得分 

点对点短信下行条数 

点对 点短信 网外下行条 数 

工作日点对点短信下行条数 

晚上点对点短信下行条数 

T、 
212作目晚上点对点短信下行条数 p 

。 z 节假 日点对点短信下行条数 

白天点对点短信下行条数 

节假 日晚上点对点短信下行条数 

工作目白天点对点短信下行条数 

节假 目白天点对点短信下行条数 

0．969 

0．969 

0．955 

0．936 

0．932 

0 927 

0．907 

0．9 

0．875 

0．85l 



续表 

通过专家法，我们采用2009年 1月份发过短信的客户在 
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2009年 1月一3月的数据来生成数据分析和探索的宽表。宽 

表中主要包含以下类型的变量：点对点短信信息(发送条数、 

发送网内条数等)、账务(ARPU、短信费用、新业务费用等)、 

通话行为(本地 、漫游话次数等)、交往圈(网内、网外)。初始 

细分变量主要用来将客户进行分群，最后得到的各个变量的 

细分变量的因子分析结果如表 1所列。 

2．2 描述变量 

在初始挖掘阶段，为了有效地描述各个群体的特征，我们 

提出如表 2所列的描述变量(该标量在进行分群时不做分群 

变量)。 

表 2 描述变量表 

根据因子分析结果对变量进行整合 ，最后形成的用于模 

型的特征变量如下(共 16个)：消费水平；点对点短信上行条 

数；工作日点对点短信上行条数占总上行条数比例；晚上点对 

点短信上行条数占总上行条数比例；网外上行条数占总上行 

条数的比例；短信费用；新业务费用 ；短信上行交往圈；数据业 



务费用 占比；梦网短信条数；GPRS+WAP时长；语音交往 

圈；本地通话时长；本地通话次数；漫游／长途通话时长；漫游／ 

长途通话次数。 

3 模型构建 

通过探索型数据分析，把所有数据准备好之后，就可以选 

用适当的数据挖掘工具及数据挖掘技术来建立短信分群分析 

模型。其中的处理过程描述如下。 

(1)汇总合并 ：将各个基表中数据汇总合并到总表中，再 

从总表中取 3个月的数据平均后生成新的变量。并生成派生 

变量，把这些数据都汇总到宽表中，作为模型训练和验证的样 

本数据集。 

(2)数据探索(EDA) ”】：值分析 (Value Analysis)、统计 

分析(Statistic)、数值分析(Histogram)。 

(3)数据训练㈨ ：使用 K—MEANS算法训练个人客户分 

群分析模型。在模型训练之前 ，必须对样 本数据进 行 Z_ 

SCORE转换，以消除量纲对模型训练的影响。 

(4)K MEANS算法是最常用 的聚类算法之一。它是把 

对象集合 D划分成一组聚类 fC ， ，G ，⋯， }，这里 U(二 

一 D，其中 K是要得到的聚类个数。 

K—MEANS算法的过程如下。 

(1)假设要聚成 K个类。由人为决定 K个类 中心 Z 

(1)， (1)，⋯ ， (1)。 

(2)在第 k次叠代中，样本集{Z}用如下方法分类 ： 

对所有 一】，2，⋯，K， ≠ ，若 J J Z一 (七){J<J J Z— 

(是){l，则 Z∈S，( )。 

(3)令由文献[2]得到的S( )的新的类中心为 Z，(志+1)， 

令 Jj一 ∑ i lZ～ (是+1)l l。最小， 一1，2，⋯，K，则 
∈ ( ) 

(kq-1)一 1 
∈ ，

Z。 是 s(忌)中的样本数。对于所有自 一1， 

2，⋯，K，若 Z， +1)一 (志)，则终止。否则 goto(2)[ 。 

其中l lZ—Z『(矗)l l和 l lZ一乙( )l 1为计算某点到某群 

中心点的距离，这里使用 比较常用的欧氏 EUCLIEAN距离 

计算方法： 

一

．∑j妇一 J。 
_ J 

对于该过程解释为 ：首先从数据集中随机选取 K 点作为 

初始聚类中心，然后计算各个样本到聚类中心的距离，把样本 

归到离它最近的那个聚类中心所在的类。计算新形成的每一 

个聚类的数据对象的平均值，得到新的聚类 中心。如果相邻 

两次的聚类中心没有任何变化，说明样本调整结束，聚类准则 

函数Jc已经收敛。本算法的一个特点是在每次迭代中都要 

考察每个样本的分类是否正确。若不正确 ，就要调整。在全 

部样本调整完后，再修改聚类中心，进入下一次迭代。如果在 
一 次迭代算法中，所有的样本都被正确分类，则不会有调整， 

聚类中心不会再有变化。 

4 建模结果 

我们运用 1月份一3月份的数据作为训练集 ，用细分变 

量对目标客户进行分群，然后根据得到的分群结果通过分析 

“描述变量”对模型进行优化和调整。 

构建本次模型选择的最大迭代次数为 500次。按照以下 

方式设定该分析的参数(见表 3)。 

表 3 模型结果参数表 

K-MEANS 

O．OO1 

500 

! !!!! 篷 垒!g ! 
Convergence Criterion收敛标准 

Maximum Iterations最大迭代次数 

在迭代过程中，邀请业务 专家确认每一次迭代结果。如 

果满足业务需求 ，将提前人工停止迭代。当进行到第 321次 

迭代后认为该结果 比较理想，因此进行人工停止处理。对于 

准则函数 ‘， ，我们设置的收敛值为 0．001，这是一般商业分群 

的基本需求。最后通过聚类获得了 11个有效分群模型 ，编号 

为 1到 11。并根据用户的属性集特征将群分为 3大类，分别 

为低端短信客户群(包括群 1，2，3，4，5)、中端短信客户群(包 

括群 6，7，8，9)和高端短信客户群(包括群 10，11)。图 1和图 

2为各个群的特征变量的统计特征值 (描述变量仅作为业务 

分析辅助，不作为分群依据)，我们可以通过这些值验证分群 

的效果。 

描 述 人数 

变 量 ^ 数占比 

消 费 水 平  

息 

漫 游，长I盘遁话 时长 

漫瓣 ，长 逑通话 次数 8∞ 8 5口 l0 28 l0 B 3l e5 

描述 人数 

变量 人熬占比 

扮赍水平 

点对点蛆fI上行矗 

戤 

工作 日点对点攫信 

上行 数占息上行 

数 比 饿 

晚上点对点爆僵上 

行条教占总上行矗 

数 比 伊_ 

0 59 0 8 0 B3 0 65 O 64 0 BS 

0 52 0 54 0 59 0 84 0 Bl 0 61 

图 2 细分 变量表(中 、高端用户群) 

从图 i和图2中可以看到，每一个群都有明显区隔于其 

它群的特征变量值(用灰色标注)，因此我们认为本次通过聚 

类完成的分群有效。借助描述变量，我们将分群用户的特征 

进行归纳 ，归纳后的群特征如表 4所列。 
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表 4 群特征表 

5 模型效果检验 

5．1 模型分群效果 

由于本模型采用的 K-MEANS聚类算法属于无监督学 

习算法 ，因此我们依据各个群的强势特征变量的数据分布，并 

结合实际应用，对模型进行评估。短信提升模型应用的最终 

目的，就是提升用户的短信量 ，故各分群对短信量维度的区分 

能力是十分重要的。以下依次为群 1到群 11的发送短信量 

的分布图(见图 3到图 13)。 

。 图3 群 1短信用户数分布情况 图 4 群 2短信用户数分布情况 

图 5 群 3短信用户数分布情况 图 6 群 4短信用户数分布情况 

从图 3到图 13可以看出，群 1到群 5的短信量集 中在 

O～10条和 10~50条上。尤其群 1，大多数用户都是 0～10 

条。这 5个群可视为低端短信发送集群。从群 6开始到群 

9，发送短信超过 120条的用户比例逐步增高，但没有 占到绝 

对的比例，可视为中端短信发送集群。在群 1O和群 11，短信 

发送量大的用户占了绝对数 目，即为高端短信发送集群。纵 

向比较，群 1的短信发送量主要集 中在O～10条间，群 11的 

短信发送量集中在 500~800条间，差异明显。 
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图 7 群 5短信用户数分布情况 图8 群 6短信用户数分布情况 

图9 群 7短信用户数分布情况 图 1O 群 8短信用户数分布情况 

图 11 群 9短信用户数分布情况 图 12 群 1O短信用户数分布情况 

图 13 群 11短信用户数分布情况 

由上述可知，短信发送量在分群时起到了非常重要的作 

用。现有分群方法体现了该变量的重要性 。对于 3个集群内 

部各分群，可以通过它们的强势变量进行划分。本模型中各 

群的分群变量强弱差异各有不同，从而可以很好地把各个群 

区分出来 。可以通过气泡图同时对比 2个强势变量来检验分 

群效果。本模 型采用 了 16个分群变量，两两变量组合 ，有 

120个组合 ，即最多可以产生 120张汽泡图。在本评估文档 

中，只抽取 2张气泡图进行展现 ，其它类似 ，不一一列举。 
号 

糕 600 

媾 5呻 

疆 300 ● 榴 l删 
100 

— n1—100I 

图 14 网外短信条数和发送短信量的组合汽泡图 

由图 14可知，各个分群的强势特征各有差异，分群效果 

理想 。 

5．2 模型实际运用效果 

根据分群结果，2009年 10月到 12月期间，我们在西部 

某通信公司针对模型进行了实际应用。即以节 日为契机，通 

过开展“短信送祝福”系列活动(包括以推荐有礼、感恩有礼、 

贺岁有礼和多发有礼为主题的营销活动)来提升点对点短信 

人均发送条数，增加用户粘性。该活动取得了明显的经济效 

益，同时从实践中验证了模型的分群效果。本次活动参与用 

户数达到 194213，直接提升经济效益 430万元。活动中随机 
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选择了 1O 的分群用户不参与活动 ，最后与参与活动的相 

比，发现通过模型得到的分群结果比不分群的用户在营销活 

动参与率上提高了近 6倍。 

结束语 本文通过分布图分析和汽泡图分析可以看出， 

分群区分特征非常明显 ，因此 K-MEANS对于新业务分群效 

果较好。模型可以直接作为运营商今后短信业务客户群细分 

的标准，采用具备监督的分类算法可以更显著地完成分群工 

作。通过因子分析 ，可以很好地提 升模型开发的效率。K_ 

MEANS方法迭代过程可以通过专家根据实际情况停止迭代 

次数，以达到最好的迭代效果。分群结果可以直接被应用 ，成 

为运营商的标准，减少再次挖掘的成本。2009年 10月到 12 

月期间，我们在西部某通信公司针对模型进行了实际应用，直 

接提升经济效益 430万元。通过比较发现，通过模型得到的分 

群结果比传统随机抽取结果在营销活动参与率上提高近 6倍。 

总体而言，本文所提出的分群模型能够较为准确地反映 

某公司的短信业务的细分效果。但由于 K-MEANS算法本 

身的局限性导致模型仍然具备提升的空间。例如，算法在第 

一 次迭代中，对中心点的选择是随机进行的，因此可能导致模 

型结构受到影响。另外，判断算法是否终止的标准可以是多 

个因素决定：目标函数值不再下降；两次迭代得到的聚点相 

同；两次迭代得到的划分相同；达到最大迭代次数。组合优化 

的问题是 NP完全问题，解决这些问题可以通过爬山算法。 

但为了节省时间，我们这里通过人为经验决定，而理论上可以 

采用启发式算法，其更能提升模型的理论精度。 
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