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基于共享最近邻的客户交易数据聚类算法

李摇 遥,荀亚玲
(太原科技大学 计算机科学与技术学院,山西 太原 030024)

摘摇 要:利用客户交易数据聚类分析,可得到更优异的客户细分效果,有助于企业更详实地了解消费者,制定精准的营销

策略。 PurTreeClust 是一种新型的客户交易数据聚类算法,定义了一种新型的度量方式 PurTree 距离,可以很好地分析处

理具有层次树结构的交易数据,但未考虑近邻点的影响,仅将交易树分配到距离最近的聚类中心所属类簇,容易出现错误

的交易树分配。 该文利用交易树之间的共享最近邻信息,提出一种客户交易数据聚类算法。 该算法在聚类分配时,充分

利用共享最近邻,首先分配类簇的从属交易树,然后分配类簇的可能从属交易树,实现聚类分配,可发现更加紧凑清晰的

类簇,并避免了交易树错误分配,改善了客户细分效果。 最后采用 6 个真实客户交易数据集进行实验,验证了该算法的有

效性。
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A Customer Transaction Data Clustering Algorithm Based on
Shared Nearest Neighbors

LI Yao,XUN Ya-ling
(School of Computer Science and Technology,Taiyuan University of Science and Technology,Taiyuan 030024,China)

Abstract:By clustering analysis of customer transaction data,better customer segmentation effect can be obtained,which is helpful for en鄄
terprises to have a more detailed understanding of consumers and develop accurate marketing strategies. As a new clustering algorithm for
customer transaction data,PurTreeClust defines a new measurement method,PurTree distance,which can analyze and process transaction
data with hierarchical tree structure. However,without considering the influence of neighboring points,only the purchase tree is allocated
to the class cluster belonging to the nearest cluster center,so the wrong purchase tree allocation is prone to occur. We propose a clustering
algorithm for customer transaction data using the shared nearest neighbors information among purchase trees. The algorithm makes full
use of the shared nearest neighbors to achieve cluster allocation. Firstly,the subordinate purchase tree of the cluster is allocated,and then
the possible subordinate purchase tree of the cluster is allocated to realize cluster allocation. It can find more compact and clear clusters,
avoid the wrong allocation of the purchase tree, and improve the effect of customer segmentation. Finally, experiments on six real
customer transaction datasets verify that the proposed algorithm is more effective.
Key words:clustering;transaction data;customer segmentation;purchase tree;shared nearest neighbor

0摇 引摇 言
客户细分是电子商务和零售领域关注的重要内容

之一,利用企业积累的海量客户交易数据,分析客户行

为,进行合理的客户细分,有助于企业详尽地了解消费

者,在激烈的市场竞争中脱颖而出[1-2]。 客户细分传

统方式是利用客户年龄、性别等一般属性进行客户细

分[3-4],但数据收集较难,细分效果并不理想。 聚类分

析是数据挖掘中的重要方法之一,使同一个簇中的对

象尽可能相似,不同簇之间的对象尽可能相异[5-6]。

利用客户交易数据聚类分析,得到同一个簇中的客户

拥有更相似的消费习惯,获得了更优异的客户细分效

果[7]。 但客户之间的相似性度量和客户聚类分配等,
是客户交易数据聚类分析面临的主要问题。

针对客户细分聚类分析,Kuo 等人[8] 提出一种客

户细分聚类算法,利用历史交易数据进行客户细分,但
细分效果并不理想;Tsai 等人[9] 提出一种基于遗传算

法的客户细分方法,依据交易行为划分客户簇并给出

合适的营销建议;Lu 等人[10] 提出一种基于神经网络
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的客户细分算法,利用迭代计算减少簇间相关系数,实
现客户细分;Hsu 等人[11] 提出一种客户交易数据聚类

算法,将客户交易数据组织成树形结构,并利用层次聚

类进行客户细分;Yu 等人[12] 提出一种基于随机子空

间技术的客户交易数据聚类算法,获得了比较准确的

结果;Holy 等人[13]分析药店交易数据并提出一种基于

遗传算法的商品聚类算法;Chen 等人[14] 提出一种从

客户交易数据中细分客户的 PurTreeClust 聚类算法,
将每个客户的交易记录组织成一棵交易树,并定义一

种新型的度量方式 PurTree 距离,更好地反映了两棵

交易树之间的距离,但在聚类分配过程中,仅将交易树

分配到最近的聚类中心点所属类簇,并未考虑近邻点

的影响,容易出现错误的聚类结果。
利用客户交易数据聚类分析,正确地进行聚类分

配,可获得更加准确的聚类分簇,得到同一个簇中的客

户拥有更相似的消费习惯,有利于企业制定更加精准

的营销策略[15]。 但 PurTreeClust 在聚类分配过程中,
仅将交易树分配到最近的聚类中心点所属类簇,容易

出现错误的聚类结果。 对此,该文提出一种基于共享

最近邻的客户交易数据聚类算法。 该算法在聚类分配

时,考虑到了交易树之间的共享最近邻信息,不会将交

易树直接分配给最近聚类中心所属类簇,有效地解决

交易树错误分配问题,并改善了客户细分效果。 最后

采用六个真实的客户交易数据集进行实验,验证了该

算法的有效性,并可以发现更加清晰紧凑的客户细分

类簇。

1摇 客户细分和聚类分析
客户细分是指企业根据客户之间的相似性程度,

将客户划分成不同的群体,同群体内的客户消费需求

相近,不同群体内的客户消费需求差异较大。 与客户

细分传统方式相比,利用客户交易数据聚类分析,能够

更客观地反映不同客户群体的消费需求,有利于营销

人员制定更精准的营销策略,提升企业效益。 参照文

献[14,16]的相关概念定义如下:
定义 1(PurTree 距离):设一个大小为 n 的交易树

集合, H(椎) 表示交易树高度, Cv(渍i) 表示交易树中

节点 v 的全部孩子节点,则交易树与交易树之间的

PurTree 距离定义为:

d(渍i,渍 j) = 移
H(椎)

l = 1
棕l 移

v沂N l(渍 i)胰N l(渍 j)

茁v(1 -
Cv(渍i) 疑 Cv(渍i)
Cv(渍i) 胰 Cv(渍i)

) (1)

其中, 茁v 为节点 v 的权重,公式为:
茁v =

1 if v = root(椎)
茁棕

C棕(渍i) 胰 C棕(渍 j)
where v 沂 C棕(渍i) 胰 C棕(渍 j

{ )

(2)
其中, 棕l 是 l 层的权重,公式为:

棕l =

1 - 酌
1 - 酌H(椎)酌

l -1 for摇 酌 > 0摇 and摇 酌 屹1

1
H(椎) for摇 酌 = 1

1 for摇 酌 = 0摇 and摇 l = 1
0 for摇 酌 = 0摇 and摇 1 < l 臆 H(椎

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï )

(3)
定义 2(共享最近邻):对于数据集 D 中的任意点 i

和点 j ,设点 i 的 k 近邻是 祝( i) ,点 j 的 k 近邻是

祝( j) ,则点 i 和点 j 的共享最近邻是它们的公共部分,
定义为:

SNN( i,j) = 祝( i) 疑 祝( j) (4)
定义 3(共享近邻相似度):假设点 i 和点 j 是数据

集 D 中的任意不同点,它们的共享近邻相似度定

义为:

Sim( i,j) =

SNN( i,j) 2

移
p沂SNN( i,j)

(d ip + d jp)
,if i,j 沂 SNN( i,j)

0,

ì

î

í

ï
ï

ïï 摇 otherwise
(5)

其中, d 是点 i 和点 j 的距离。
定义 4(局部密度):假设数据集 D 中的任意点 i ,

L( i) = {x1,x2,…,xk} 是与点 i 相似度最高的 k 个交易

树集合。 那么,点 i 的局部密度定义为:

den( i) = 移
j沂L( i)

Sim( i,j) (6)

定义 5(分离距离):假设点 i 和点 j 是数据集 D 中

的任意不同点,点 j 的局部密度大于点 i 的局部密度,
点 i 的分离距离定义如下:

sdis( i) = min
j:籽 j > 籽 i

[d ij( 移
p沂祝( i)

d ip + 移
q沂祝( j)

d jq)] (7)

局部密度最高的点的分离距离,是其他所有点中

最高的分离距离。
定义 6(从属点):假设点 i 已被分配到簇 A,而点 j

还未被分配,如果点 i 和点 j 满足公式 8,则交易树 j 是
簇 A 的从属点。

SNN( i,j) 逸 k / 2 (8)
定义 7(可能从属点):假设点 i 已被分配到簇 A,

而交易树 j 还未被分配,如果点 i 和点 j 满足公式 9,则
点 j 是簇 A 的可能从属点。

0 < SNN( i,j) < k / 2 (9)
PurTreeClust 算法根据定义(1)计算交易树之间

的 PurTree 距离后,先利用 CoverTree 寻找聚类中心所
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在层的所有节点集合 Q ;然后计算集合 Q 中节点的局

部密度、分离距离和分离密度;其次筛选集合 Q 中分

离密度最大的前 K个交易树,作为聚类中心;最后将剩

余节点分配到距离最近的聚类中心所在的聚类簇,完
成聚类。

2摇 共享最近邻与聚类分配策略
尽管 PurTreeClust 可以比较高效地完成客户交易

数据的聚类,但 PurTreeClust 在聚类分配时,只是将客

户交易树分配给距离最近的聚类中心所属类簇,容易

出现错误分配的情况。 如图 1 所示,点 1 和点 3 分别

是不同类簇的聚类中心,按照 PurTreeClust 的分配思

想,因为点 2 距离点 3 更近,因此会将点 2 分配给点 3
所属类簇,但很明显,点 2 应该分配给点 1 所属类簇,
出现了错误分配的现象。

x

y

图 1摇 PurTreeClust 错误分配的情况

出现 PurTreeClust 错误分配的主要原因是在聚类

分配时,将客户交易树直接分配给距离最近的聚类中

心所属类簇,没有考虑到交易树的近邻影响。 在聚类

分配时,可考虑到客户交易树之间的共享最近邻信息,
不会将客户交易树直接分配给最近聚类中心所属

类簇。
由定 义 4 可 知, 局 部 密 度 定 义 为 den( i) =

移
j沂L( i)

Sim( i,j) ,其中参照文献[13],共享近邻相似度可

定义如下:

Sim( i,j) =

SNN( i,j)
1

1
SNN( i,j)

移
p沂SNN( i,j)

(d ip + d jp)

摇 摇 摇 if摇 i,j 沂 SNN( i,j)

0,

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï otherwise

(10)
其中, SNN( i,j) 表示点 i 与点 j的共享最近邻个数,

1
SNN( i,j) 移

p沂SNN( i,j)
(d ip + d jp) 表示点 i 与点 j 与其共享

最近邻的平均距离,即当 SNN( i,j) 越大时,点 i 与

点 j之间的共享近邻越多,点 i周围越密集,点 i的密度

应该越高;当 1
SNN( i,j) 移

p沂SNN( i,j)
(d ip + d jp) 越小时,点

i 和点 j 与共享最近邻的平均距离越小,点 i 周围越密

集,点 i 的密度也应该越高。 由定义 5 可知,分离距离

定义为 sdis( i) = min
j:籽 j > 籽 i

[d ij( 移
p沂祝( i)

d ip + 移
q沂祝( j)

d jq)] ,与传统

分离距离定义相比,定义 5 不仅考虑到距离 d ij 对分离

距离的影响,也考虑到了 k 近邻之间的距离影响,即当

( 移
p沂祝( i)

d ip + 移
q沂祝( j)

d jq) 越大时,点 i 和点 j 距离它们的 k 近

邻越远,则点 i 和点 j 为低密度区域,低密度区域的点

可获得更高的补偿,更加公平地提高了低密度区域中

分离距离的准确性。
聚类分配时,首先分配类簇的从属点。 由定义 6

可知,类簇的从属点公式为 SNN( i,j) 逸 k / 2,即点 i
和点 j各自的 k 近邻中,有一半以上为两者的共享最近

邻,则认为点 i 和点 j属于同一个类簇,点 j一定属于点

i 所属类簇。 由定义 7 可知,类簇的可能从属点公式为

0 < SNN( i,j) < k / 2,即某未分配点 j 与任意类簇中

已分配点 i 的共享最近邻个数满足公式(9)时,则认为

点 i 和点 j 有可能属于同一个类簇,即未分配点 j 是已

分配点 i 所属类簇的可能从属点。 分配可能从属点

时,若该未分配点的多个近邻被分配到同一个类簇,那
么该未分配点也应该被分配到此类簇。

3摇 共享最近邻与客户交易数据聚类算法
依据 上 一 章 节 中 的 聚 类 分 配 策 略, 给 出 了

PurTreeClust 局部密度和分离距离的计算方法,避免了

PurTreeClust 错误分配的问题。 其基本思想:首先利用

定义 4 和定义 5 计算局部密度和分离距离;然后从聚

类中心出发,依据近邻信息先分配类簇的从属交易树,
再分配类簇的可能从属交易树。 Snn-PurTreeClust 聚
类算法的伪代码,详见算法 1 ~ 算法 3。

在算法 1 中,首先计算交易树之间的 PurTree 距

离,然后计算客户交易树的局部密度、分离距离和分离

密度,通过分离密度筛选聚类中心。 分配客户交易树

时,依据交易树的近邻分配情况,利用算法 2 和算法 3
分配客户交易树。

在算法 2 中,首先将所有聚类中心压入队列,从聚

类中心出发,判断该聚类中心的 k 近邻是否满足公式

SNN( i,j) 逸 k / 2,若满足则将该近邻交易树分配到

该类簇,并将该近邻交易树压入队列。 算法 2 通过聚

类中心向外扩散,找到各聚类簇所有的从属交易树,并
将其分配到对应的聚类簇,得到初步的聚类结果。

在算法 3 中,观察每一个未分配交易树的近邻分

配情况,如果发现多个近邻被分配到同一个聚类簇中,
那么该未分配交易树也有可能被分配到这个聚类簇。
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首先建立一个矩阵 M,矩阵 M 的行代表未分配交易

树,列代表聚类簇。 通过一次循环,找到矩阵 M 中的

最大值,该最大值的行代表当前最需要被分配的交易

树,列代表该未分配交易树的所属类簇,将其分配到该

聚类簇中。 如果一次循环后未找到最需要被分配的交

易树,则增大近邻数 k ,扩大搜索范围。
算法 1:Snn-PurTreeClust 聚类算法

输入:客户交易树集合 Q ,近邻数 k ,簇数 m
输出:聚类结果 椎 = {C1,C2,…,Cm}
算法开始

计算交易树之间的 PurTree 距离

计算交易树之间的共享近邻相似度;
for each q 沂 Q do
计算 q 的局部密度 den( q );
计算 q 的分离距离 sdis( q );
计算 q 的分离密度 sden( q )= den( q )*sdis( q );
end for
筛选聚类中心集合 U = {q 沂 Q:坌q ' 埸 U,sden(q) >

sden(q ')} ,使得 U = m ;

AssignSubTree( Q,U,k,m );
AssignPossSubTree( Q,U,k,m );
算法结束

算法 2:AssignSubTree(客户交易树集合 Q ,聚类中心集合

U ,近邻数 k ,簇数 m )
输出:初步聚类结果 椎 = {C1,C2,…,Cm}
算法开始

初始化空队列 P ,将所有聚类中心压入队列 P ;
while P 非空 do
弹出队列头元素 p ;
for all p 的邻居交易树 n do
if n 未被分配到任何簇且满足公式 | SNN ( p,n ) | 逸 k /

2 then
将 n 分配到 p 所在的簇;
将 n 压入队列;
end if
end for
end while
算法结束

算法 3:AssignPossSubTree(客户交易树集合 Q ,聚类中心集

合 U ,近邻数 k ,簇数 m )
输出:最终聚类结果 椎 = {C1,C2,…,Cm}
算法开始

while 有交易树未被分配 do
建立分配矩阵 M ,矩阵行代表未分配交易树,矩阵列代表

聚类簇;
for all 未分配交易树 p do
for all p 的邻居交易树 q do
使矩阵行为 q ,矩阵列为 p 的值+1;

end for
end for
筛选矩阵 M 中的最大值 max;
if max > 0 then
记录 max 所在的矩阵行 row 和矩阵列 col;
将第 row 个交易树分配到 col 聚类簇;
else
k = k +1;
end if
end while摇
算法结束

假设有 n 棵客户交易树,近邻数为 k ,聚类簇数为

m 。 由上述算法描述可知,交易树之间的 PurTree 距

离时间复杂度为 O(n2) ,共享近邻相似度、局部密度

和分离距离的时间复杂度分别为 O(kn2) 、 O(kn) 和

O(n2) ,筛选聚类中心集合时间复杂度为 O(nlogn) ,
算法 2 与算法 3 的时间复杂度分别为 O(mn2) 和

O((k + m)n2) ,因此 Snn-PurTreeClust 算法总的时间

复杂度为 O((k + m)n2) 。

4摇 实验结果分析
为验证 Snn-PurTreeClust( SPTC)算法的聚类效

果,实验采用 6 个真实数据集对文中算法进行测试和

评价,并与 PTC[14]、DBSCAN[17]、2 种谱聚类算法[18-19]

和 3 种凝聚层次聚类算法[20]进行了对比分析。
在表 1 所示的 6 个真实交易数据集中,D1、D2、D3

是 3 个超市交易数据集,分别包含 795 个客户的 9 995
笔交易记录、795 个客户的 9 995 笔交易记录、1 179 个

客户的 51 200 笔交易记录。 D4、D5、D6 是从 kaggle 比

赛一年的历史交易数据中构建的 3 个子集,该数据集

一共包括 30 多万个客户的 3. 49 亿笔交易记录。
表 1摇 6 个真实交易数据

Data Size Customers Attribute

D1 9 995 795 3

D2 9 995 795 3

D3 51 200 1 179 3

D4 1 595 600 1 753 4

D5 1 967 800 2 181 4

D6 11 507 680 10 941 4

摇 摇 采取与 PurTreeClust 同样的方法确定最佳的聚类

簇数,首先选定了 14 组簇数 k ,在 D2 上运行 Snn -
PurTreeClust 算法,并计算了间距统计量值[21],结果如

图 2。 可以看出,当 酌 = {10,+肄 }时,Gap 值接近甚至

小于 0,说明这两个参数无法找到簇类结构。 当 酌 =
{0,0. 2,0. 5,1}时,Gap 在 k =4 时陡然增加,因此为了
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更好地揭示 D2 数据集的聚类结构,选用 酌=0. 5, k =4
且近邻数 m =28 来进行下列部分实验。

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

图 2摇 Snn-PurTreeClust 在 D2 上六种聚类结果的 Gap 值

为了更加直观地观测 Snn-PurTreeClust 算法的聚

类效果,利用 PurTreeClust 算法中聚类结果的表示方

式,将聚类结果绘制成图,如图 3 所示。 将同一类簇中

的交易树安置在一起,让其紧挨着,并且使行与列以相

同的顺序表示交易树,图中深色表示较小的距离,浅色

表示较大的距离。 从图中可以清晰地观测到,当 k = 4
且 酌 ={0. 2,0. 5,1}时,Snn-PurTreeClust 算法均可以

发现更加紧凑清晰的类簇,PurTreeClust 算法均不能发

现较紧凑清晰的类簇。 经过上述对比,可以验证 Snn-

图 3摇 PTC 与 SPTC 在 D2 上的聚类结果

PurTreeClust 算法在不同参数下均可以发现较紧凑清

晰 的 类 簇, 具 有 更 好 的 伸 缩 性, 聚 类 效 果 比

PurTreeClust 算法更优秀。
为了进一步检验 Snn-PurTreeClust 算法的聚类效

果,将 Snn-PurTreeClust 算法与六种聚类算法进行对

比,所有算法均使用 PurTree 距离,其中参数 酌 = 0. 5,
簇数 k =4。 六种聚类算法的结果如图 4 所示。 从图中

可以看出,DBSCAN 算法可以发现较清晰紧凑的类

簇,其余五种算法均没有发现清晰紧凑的类簇,由此可

说明,Snn-PurTreeClust 算法具有较好的聚类效果,可
以准确发现比较清晰紧凑的类簇。

图 4摇 六种聚类算法在 D2 上的聚类结果 (酌 = 0.5,k =4)
采用 6 个数据集来比较 Snn-PurTreeClust 算法与

之前七种聚类算法的聚类效果。 在本实验中,八种聚

类算法均使用 PurTree 距离,其中参数 酌 设置为{0,
0郾 2,0. 5,1,10,+肄 }。 选定同样 14 组 k 值来运行除

DBSCAN 外的其他七种算法。 对于每一种算法的聚

类结果,分别计算簇内离散度 log (W(k)) ,结果如表

2 所示。 由表 2 可知,Snn-PurTreeClust 算法在 6 个数

据集 上 的 聚 类 结 果 均 具 有 较 低 的 簇 内 离 散 度

log (W(k)) ,说明 Snn-PurTreeClust 可发现更紧凑的

聚类簇,与其他七种聚类算法相比,Snn-PurTreeClust
算法的聚类效果更优异。

表 2摇 八种算法在 6 个数据集上的平均簇内离散度比较(粗体为最佳结果)

Data DAN HAC-S HAC-M HAC-C NCut RCut PTC SNN-PTC

D1 4. 27 4. 29 4. 26 4. 24 4. 28 4. 29 4. 22 4. 21

D2 4. 26 4. 33 4. 29 4. 31 4. 33 4. 36 4. 27 4. 25

D3 4. 64 4. 69 4. 65 4. 65 4. 67 4. 68 4. 62 4. 59

D4 5. 18 5. 19 5. 13 5. 14 5. 15 5. 16 5. 12 5. 11

D5 5. 40 5. 44 5. 35 5. 33 5. 43 5. 46 5. 35 5. 32

D6 7. 46 7. 44 7. 43 7. 43 7. 44 7. 45 7. 42 7. 39

5摇 结束语
利用客户交易数据聚类分析,可体现同簇客户拥

有的相似消费习惯,从而获得了良好的客户细分效果。

利用交易树之间的共享最近邻信息,该文提出一种客

户交易数据聚类算法,可有效地发现更加紧凑清晰的

类簇,避免了交易树错误分配,并通过 6 个客户交易数

据集上的实验验证了该算法的有效性。 未来如何降低
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Snn-PurTreeClust 算法的时间代价有待进一步研究。
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