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K—means与朴素贝叶斯在商务智能中的应用 
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(合肥工业大学，安徽 合肥 230009) 

摘 要：不同的客户给企业带来的效益并不相同，为了提高企业的客户关系管理水平，采用基于 K—means的聚类的Naive 

Bayesian算法来预测客户价值，从而使企业可以针对不同的客户采用不同的营销策略，为企业决策提供依据。朴素贝叶斯 

分类模型是一种简单有效的分类方法，它理论基础好，分类精度高，由于朴素贝叶斯分类中的独立假设前提，使得在特征 

选择步骤能否准确有效的分类显得尤为重要。实验结果表明，该算法能在保证一定的准确率的同时，可以预测出更多的 

潜在高价值客户。 
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Application Research of K 。。M eans Clustering and Naive 

Bayesian Algorithm in Business Intelligence 
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Abstract：Different cttstonlers benefitsto enterprise ate notthe same，inordertOimprovethelevel ofthe enterprise ctlstocner relationship 

manage~rnent．usetheNaiveBayesian algorithm based OntheK—mea／~clusteringtOforecastthe customervalue，80thatenterprises can 

use differentmarketing strategies for different customers．Andthiswill provide a basisfor business decisions．Naive BayesianClassifica- 

tion Model is a simple but efficient solution，and it has solid theory foundation and high accuracy rate of classification，an effective feature 

selectionis veryimportantforan NB—based classifierwhich L1sesthe conditionalindependence assumption．Experimental results show 

thatthealgorithm can guarantee a certain degree of accuracy and can predictmore high—value potential custom ers． 
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0 引 言 

近年来，销售行业的竞争越来越激烈，各个商家不 

仅在产品品质上精益求精，而且在企业管理信息化和 

销售上也做出了巨大的改进，开始从以产品为中心转 

移到以客户为中心的策略。随着商品销售数量的增 

加，大量的客户的产生，对于销售部门来说，这些客户 

的重要性是不同的，在实际应用中，由于不同级别不同 

数量的客户对于企业带来的价值不同，同时受维持客 

户关系费用开销的限制，企业只能针对比较重要的客 

户开展活动，这样给客户价值预测问题提出了新的要 

求。要求企业提供的营销活动中客户的价值最大，即 
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不仅要增大客户价值中客户的数量，更要增大客户名 

单中价值高的客户的数量。为了更有针对性的开展营 

销，企业须对那些价值比较高的客户进行更好的服务， 

准确的预测重要客户，正确确立目标市场是企业客户 

关系管理的关键。 

随着信息技术的发展，商业智能系统开始出现企 

业信息化市场，企业的数据处理能力大大的增强，海量 

数据的数据仓库，先进的OLAP联机分析技术，都为数 

据挖掘创造了前提条件，而商务智能系统的客户的管 

理，实质上就是一个数据挖掘问题，数据挖掘技术是从 

大量的、不完全的、有噪声的、模糊的、随机的数据库中 

识别有效的、新颖的、潜在有用的，以及最终可理解的 

模式的非平凡过程。 

文中利用数据挖掘中Naive Bayesian分类技术并 

结合 K～means聚类算法来研究客户的重要性问题， 

以数据仓库中客户数据为对象，试图生成对当前数据 

有价值的模型，并进行适当地分析，找出预测结果与各 
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种因素之间隐藏的有价值的信息，有助于提高企业的 

客户关系管理水平，进～步为企业的发展战略提供可 

参考的依据。 

1 K—means聚类与Naive Bayesian分类器 

1．1 K—lIIeaIlS聚类 

K—means聚类算法属于聚类分析方法中一种基 

本的且应用最广的划分方法，是一种在无类标号数据 

中发现簇和簇中心的方法。算法接受输入量 K，然后 

将N个数据对象划分为K个聚类以便使得所获得的 

聚类满足：同一聚类中的对象相似度较高；而不同聚类 

中的对象相似度较小。聚类相似度是利用各聚类中对 

象的均值所获得一个“中心对象”来进行计算的。 

算法描述如下： 

输入：簇的数目K和包含N个数据对象。 

输出：K个簇，使准则函数获得最小。． 

FunctionK—means() 

(1)随机地选择 K个数据对象，每个数据对象初 

始地代表一个簇的平均值或质心； 

(2)(第一循环阶段)根据簇中数据对象的平均 

值，将每个数据对象(重新)赋给最近似的簇； 

(3)(第二循环阶段)更新每个簇的平均值，即计 

算每个簇中数据对象的平均值； 

(4)反复执行(2)、(3)步骤，直到准则函数收敛 

(准则函数通常采用的是：属于K个聚类类别的全部 

数据对象与其相应的簇中心的距离平方和，并使其最 

小化)。 

1．2 Naive Bayesian算法的分类过程 

Naive Bayesian算法基于贝叶斯定理。贝叶斯定 

理讲述如何通过给定的训练样本集预测未知样本的类 

别，它的预测依据就是取后验概率。贝叶斯分类模型 

是一种典型的基于统计方法的分类模型。贝叶斯定理 

是贝叶斯理论中最重要的一个公式，是贝叶斯学习方 

法的理论基础，它将事件的先验概率与后验概率联系 

起来，利用先验信息和样本数据信息确定事件的后验 

概率【l J。Naive Bayesian分类算法将训练实例集分解 

成属性向量A和决策类别变量H，假定属性向量的各 

分量相对于决策变量是相对独立的，也就是说各个分 

量独立地作用于决策变量。通过对分类算法的比较研 

究，Naive Bayesian分类算法可以与决策树和神经网络 

分类算法相媲美，表现出了高准确率和高速度。 

(1)给定一个没有标号的数据样本X，用，z维特征 

向量 z={z1，z2，⋯， }表示，分别描述z在 个属 

性{a1，a2，⋯，a }上的属性值。假定有 个类{c1，c2， 
⋯ ，c }，那么将样本 分配给c 的条件就是： 

P(c l z)>P(cj l )(1≤ J≤ 优， ≠ ) 

即假定样本为类 的概率大于假定为其他类的 

概率。根据贝叶斯定理： 

P(c )： ．． 

其中P(z)指的是任意一个对象符合样本 X的概率， 

对于所有类来说，它是一个常数，由公式可以看出，只 

要使P(x I Ci)P(C )最大即可。P(c )为任意一个对象 

为类c 的概率，可以用P(c )=5i／s来计算，其中是是 

类 中训练样本数，s是训练样本总数。 

(2)给定样本的类标号，假定各属性值相互条件 

独立，这样 P(x／c )可以用计算公式： 

P(x I )=儿P( l ) 

概率P(~7Ck 1 0)可以用训练样本估算： 

如果 是离散属性，则 P( I )=Sik／s ，其中 

是属性 上值为 的类q中的训练样本数，矗为 

中的训练样本数。 

如果 是连续值属性，通常该属性服从正态分 

布，并把类条件概率密度函数： 

P(xk )： exp(一 ) 

其中 分别为属性a 取值的平均差和标准差。 

(3)对未知的数据项 X进行分类，对于每个 C，计 

算P(x I Ci)P(C )，当且仅当P(x I ci)P(cf)>P(x I 

cj)P( )，1≤ ≤ ， ≠ i【引。 

2 采用聚类算法和 Naive Bayesian分类器 

的客户分类模型 

系统的应用模型如图1所示，首先抽取客户数据， 

进行预处理后基于RFM模型使用K—means聚类算 

法初步确定客户的价值属性，存入客户价值案例库，再 

对案例库中的先验数据使用Naive Bayesian分类算法 

验证后验概率，依据概率的大小验证 K—means聚类， 

进行学习，并反馈人客户价值案例库。 

图 1 客户价值分类预测学习模型 
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2．1 RFM模型在客户关系管理上的应用 

Goodman提出了RFM模型[3l，RFM模型具有三 

个参数：最近一次消费时间(Recency)、消费频(Fre． 

quency)、消费金额(Monetary)三个因素是衡量客户价 

值和客户创利能力的重要工具和手段。在 RFM模式 

中，R(Recency)表示客户最近一次购买的时间有多远， 

F(Frequency)表示客户在最近一段时间内购买的次 

数，M(Monetary)表示客户在最近一段时间内购买的 

金额。一般的分析型CRM着重在对于客户贡献度的 

分析，RFM则强调以客户的行为来区分客户。 

RFM非常适用于生产多种商品的企业，而且这些 

商品单价相对不高，也适合在一个企业内只有少数耐 

久商品，但是该商品中有一部分属于消耗品⋯4。 

客户价值 CV可以采用下列公式来计算： 

C ： +．：I + (1) 

其中．=l ， r，．=【 分别为RFM中三个参数的权重系数， 

由于最近一次购买时间、购买总金额与消费频率对客 

户价值中占的比重是不同的，在这里分别设 ，=0．2， 

r=0．45， =0．35，F对客户价值影响最大，为0． 

45，M次之，为0．35，R最小，为0．2，这样可以根据(1) 

式来计算客户价值。 

2．2 利用 K一 聚类算法对训练集客户数据进 

行聚类 

通过上述的RFM指标计算出训练集客户的价值 

指标，然后利用K—means聚类算法来聚类是通过对 

数据对象集合进行分析，根据对象之间的相似度将数 

据对象划分成多个类，使同一类中的对象之间具有较 

高的相似度，不同类中的对象相异度最大，采用聚类方 

法可以根据客户价值的分布情况进行较为科学的划 

分，避免了人为划分可能带来的主观因素的影响。 

从数据仓库的客户属性中选取 EFM模型需要的 

三个属性，数据预处理后再使用K—means聚类将客 

户划分等级。 

K—means聚类算法根据计算数据节点之间的距 

离来确定对象之间的相似度，在应用到客户价值聚类 

时，计算客户价值之间的距离，即公式(2) 

Distance( ， )=I cvi—cv,I (2) 

使用 K—means聚类算法对客户关系的聚类详细 

的步骤如下： 

(1)选择 K个客户的CV值作为聚类的中心点； 

(2)使用Distance(i， )将客户划分到最近的类； 

(3)更新每个类的平均值，计算每个类中数据对象 

CV的平均值，即每个类的CV值之和再除以类中客户 

结点数目，作为客户类的新中心点； 

(4)重复2，3两步，直到各类的中心点不再发生变 

化[引。 

在这里，取K值为2，依据各类到中心点的距离， 

将训练集客户分为高价值与低价值两类，分别用 H，L 

代表高价值客户与低价值客户，这样就可以为下一步 

的工作，即使用Naive Bayesian分类器预测新的客户价 

值。 

2．3 Naive Bayesian算法对新的未知客户数据进行预 

测分类 

分类是在顾客数据仓库中运用数据挖掘技术的一 

项重要任务，分类的目的是预测所给数据项的分类标 

号，Naive Bayesian分类器可以预测类的成员关系的概 

率，例如给定样本属于某一类的概率，Naive Bayesian 

是一种分类监督学习方法，理论上应用Naive Bayesian 

的前提是样本的属性独立于样本的分类属性 j。 

文中，样本是数据仓库中的海量顾客数据记录，这 

些样本是由顾客属性值与类别组成的多维特征向量， 

每个具体的样本表示方法为 {Q， ， 2，⋯， }，其中 

曩(1≤ i≤，z)表示样本的属性值，这里用前面提到的 

RFM模型的三个要素来描述客户的重要性程度，即 

样本被表示为{r，f，m， }，这里c 表示样本所属于的 

类。 

对客户数据进行预测分类，样本原始属性集 X： 

， l， 2，⋯， }，分类属性 C={c1，c2，⋯，c }，每 

个样本可以表示为{ci，0．45R，0．35F，0．2M}。由于 

要把客户分为高价值客户(High value customer)与低 

价值客户(Low value customer)，取优为2，即cH与CL。 

对于一个未知分类号的顾客数据样本 X，Naive 

Bayesian分类法将预测x属于具有最大后验概率(条 

件X下)的类，即朴素贝叶斯分类将未知的样本分配 

给类值独立于样本的分类属性 j。 

根据上文中由K—meal~聚类得出高价值客户与 

低价值客户的先验概率，分别用H。L代表高价值客户 

与低价值客户，这样就可以得出先验概率 P(CH)与 

P(CI．)分别为： 

P(cH)： ，P(cL)= 

给定一个未知类标号的数据样本 X，分类法将预 

测X属于具有最大后验概率(条件X下)的类l6 J，即是 

说，朴素贝叶斯分类将未知的样本分配给类的值独立 

于样本的分类属性。 

P(c ：P(c )： 

现在，需要计算最大的P(3／7 I f )即可。对样本的 

类，计算P(cH l X)与P( ．I X)的值，当且仅当P(z 

l f )P(cf)>P(z I c，)P(ci)，1≤ ≤优， ≠ 。样本 
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分别被划分进入高价值客户与低价值客户。 

由于每个客户都假定成独立的，并且结合 K— 

means聚类使得在划分客户时没使用主观的判定 

P(CH)与P(CL)相等，Naive Bayesian分类器在处理 

时具有最小的错误概率，且其学习效率很高，因此在实 

践中有广泛的应用价值-8 J。 

3 相关实验数据及结论 

文中依据制造业商务智能系统数据仓库中的数 

据，从大量客户关系数据集中选取3万条客户信息数 

据，剔除其他属性，留下 RFM模型的三要素，先进行 

数据预处理，使用K—means对RFM客户属性数据进 

行聚类分析，初步确定客户的价值属性，将客户划分为 

高价值客户与低价值客户，然后再使用 Naive Bayesian 

分类器验证后验概率。 

在系统的实现中，与单纯的朴素贝叶斯分类器进 

行比较。K的取值可以有很多种，文中做了K值为2 

的情况(见表 1)，即将客户只分为两个等级，即高价值 

客户与低价值客户，也可以根据客户关系管理的粒度 

粗细和实际应用分为任意个层次，比如 K：3将客户 

划分为高、中、低三个层次。先使用 K—means聚类保 

证了对客户的划分并不是主观上认为高价值客户与低 

价值客户是相等或者随意划分的，这样就排除了主观 

性，防止将低价值客户与高价值客户混淆，造成错误的 

判断。Naive Bayesian又有一个前提条件，即它要求组 

成数据库的各个属性在给定类的取值中必须是互相独 

立的，也就是说，任何属性的取值都不依赖于其他属 

性。 

文中采取的RFM模型三个要素基本相互独立， 

没有很强的依赖性，因而Naive Bayesian分类验证保证 

了结果的准确性和科学性，分类的准确率也比较好。 

表 1 对客户进行 K ：2的K—means聚类 

(分为高价值与低价值两种) 

K=2的K—mesll$聚类 

从以上的分析与实验得知(见表 2)，结合 K— 

meads算法的Naive Bayesian分类不仅仅消除了客户 

划分时的主观性，而且利用了Naive Bayesian的高准确 

性，与单纯的 Naive Bayesian分类器相比，结合 K— 

means的Naive Bayesian分类器具有更准确的效果。 

袁 2 结合 K —mearls的NaiveBayesian分类器 

与 NaiveBayesian的比较 

4 结束语 

文中将K—means聚类算法和NaiveBayesian技术 

运用于商务智能中客户价值预测中，提高了对客户价 

值评价的科学性、客观性和准确性，从而进一步提高了 

客户关系管理水平。 
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