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一种改进的 K_means算法在旅游客户细分中的应用 

汪永旗 
（浙江旅游职业学院 旅管系, 浙江 杭州 311231） 

摘要: 针对传统 K_means 算法存在的问题, 提出一种基于密度的初始中心点选择方法, 并利用
几何三角形三边关系理论简化了迭代中的计算次数, 以缩短大数据集聚类时间. 针对旅游电子
商务的特点, 基于 RFM模型设计了一种 RFMVCI扩展模型. 新算法的有效性和扩展模型的合理
性在实验和旅游客户细分实践中获得了验证.  
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近年来, 随着我国旅游业的快速发展, 旅游电
子商务企业的数量和规模也在快速增大, 但是企
业的客户服务质量的提高却相对滞后, 如何提高
游客的服务质量已经成为大多数旅游电子商务企

业发展的瓶颈问题, 而客户细分正是提高客户服
务能力的重要手段.  
聚类分析是数据挖掘领域的一个重要分支 , 

通过聚类可以将数据对象分成若干个簇. 常用的
聚类算法有基于平面划分的算法、基于层次的算

法、基于密度的算法、基于网格的算法等. K_means
算法是一种基于划分的聚类算法, 算法简单、快速, 
但其聚类结果的好坏取决于聚类数、初始聚类中心

选择、样本输入次序以及数据的几何特性等. 传统
K_means 算法的初始聚类中心是随机从数据集中
产生的, 容易陷入最小局部最优解, 且聚类结果不
稳定. 针对传统K_means算法缺点, 研究人员提出
许多改进算法, 如 Dhillon 等[1]调整了迭代中聚类

中心计算方法; Pelleg等[2]提出了 X_means算法以
加快迭代过程; Sarafis 等[3]在构建目标函数中引入

遗传算法; Alsabti等[4]用 k-d树结构改进 K_means
算法; 曹志宇等[5]提出了一种新的基于数据样本分

布选取初始聚类中心的方法.  
基于密度的聚类算法对噪声数据和数据输入

顺序不敏感, 可以弥补 K_均值算法中随机选择初

始中心点的缺点, 因此, 笔者结合两者提出了一种
基于密度的 K_means 改进算法, 并在迭代中引入
几何三角形三边关系理论来简化计算的次数.  

1 K_means算法 

K_means 算法是划分聚类方法中的一种基于
质心的技术, 它以 k为参数, 将 n个对象分为 k个
类, 以使类具有较高的相似度, 而类间的相似度则
较低, 而相似度的计算则根据类中对象的平均值
来进行. 设 k是算法的输入参数, 代表输出的聚类
数量, 数据集有 n个对象组成, 初始化时, 根据输
入参数 k 从数据对象 1 2{ , , , }ni i i 随机找出 k 个

1 2{ , , , }kw w w 作为簇的初始中心, 对剩余的每个
对象根据其与各个簇中心的距离, 将它分配给最
相似的簇, 然后计算每个簇的新均值; 不断重复这
个过程, 直到准则函数(1)收敛, 相应公式为: 
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K_means 算法描述如下: 输入: 包含 n个对象
的数据集及簇的数目 k ; 输出: k个簇的集合. 

算法步骤如下: 
(1) 初始化 k 个簇中心 1 2{ , , , }kw w w , 其中

jw =  , {1,2, , }, {1,2, , }li j k l n∈ ∈ ; 
(2)  repeat; 
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(3)  for每个输入向量 li , 其中 {1,2, , }l n∈  do; 
(4) 将 li 分配给最近的簇中心

*
jw 所属的聚类

*
jC , 即 *| | | |, {1,2, , }l j l ji w i w j k− − ∈≤ ; 

(5)  for每个聚类 jC , 其中 {1,2, , }j k∈  do; 
(6) 将簇中心更新为当前的 jC 中所有样本的

中心点; 
(7) 计算准则函数 E ; 
(8)  until E不再明显地改变或成员不再变化. 

2 K_means算法的改进 

虽然 K_means 算法应用广泛, 但它存在着几
个缺点: (1)较难选择合适的 k值, 它往往与应用领
域密切相关; (2)随机中心点的选取会造成迭代次
数和算法复杂度的不同, 聚类结果也可能不同; (3)
因为 1个极值可能很大程度上扭曲数据的分布, 所
以 K_means 算法对噪声是敏感的, 且不能解决任
意形状的数据聚类问题[6]; (4)在实际应用中, 如果
数据量较大时, 算法的时间开销相当可观[7-9].  
针对以上算法中的第(1)~(3)个缺点, 笔者引入

了基于密度的方法来确定初始中心点, 从而弥补
K_means 算法只适合于解决凸状分布的数据类型
问题; 针对第(4)个缺点, 笔者引入几何三角形三
边关系理论来简化比较和计算的次数.  
2.1  基于密度方法改进初始中心点选择 
基于密度方法的基本思想是只要单个区域中

的点密度大于某个阈值, 就将它加到与之相近的
聚类中. 传统 K 均值算法用欧氏距离作为相似性
度量的标准, 随机选择初始中心不能体现数据的
分布情况, 而相互距离最远的 k个对象更具有代表
性. 因此为了避免低密度区中噪声点的干扰, 笔者
从高密度区域中选择 k个相距最远的点作为初始
聚类中心.  
定义 1  2个对象的距离公式为:  
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其中, ijd 为 2个 p维对象 i和 j的距离; ikx 为对象
i在 k维的数据.  
定义 2  ε 邻域为给定对象半径 ε 内的区域. 

例如, 1 个点 p 的ε邻域为 ( ) { | ( ,N p o D dist pε = ∈  
) }o ε≤ .  
定义 3  核心对象: 如果 1 个对象 ( )p 的ε邻

域至少包含最小数目 MinPts 个对象, 则称该对象
为核心对象.  

改进后的基于密度的中心点初始化算法描述

如下: 输入: 包含 n个对象的数据集、簇的数目 k、
邻域半径 ε以及邻域包含对象的最小数目 MinPts; 
输出: k个初始中心点对象. 
算法步骤如下:  
(1) 计算所有 n个对象的距离 ijd ;  
(2) 计算所有对象的 ε 邻域, 将所有 ε 邻域大

于 MinPts 的对象加入到集合 T 中, 同时保存每个
对象的ε邻域值;  

(3) 在 T 中找出ε邻域最大的对象 1c , 加入到
初始中心集合 D中, 并将 1c 从 T中删除;  

(4) 计算 1c 和集合 T 中所有对象的距离, 找出
离 1c 最远的数据对象 2c , 将 2c 加入初始中心集合D
中, 并从集合 T中删除 2c 对象; 

(5) 在集合 T 中找出离 1c 和 2c 最远的对象 3c , 
将它加入到 D中, 并从集合 T中删除 3c 对象; 

(6) 继续在 T 中查找对象 jc , 直到找到第 k个
初始中心点对象.  
2.2  基于三边关系理论简化迭代中的计算 

在传统 K_means 算法中, 把每个对象归属到
离它最近的中心所在类这个过程的时间复杂度为

( )O nkd , 其中, n为对象的个数, k为聚类数, d
为数据对象的维数. 在数据量较大和数据对象维
数较多的实际应用中, 该算法的时间开销较为可
观.  
由于 K_means 算法中采用欧氏距离来衡量对

象之间的相似性, 所以笔者考虑用三角形中两边
之和大于第三边的关系理论来简化计算过程, 在
一次迭代过程中的算法如下:  

(1) 计算任意 2 个聚类中心的距离 ( , )i jd c c , 
其中, 1,2, , , 1,2, ,i k j k= = ;  

(2) 计算对象 ix 与本来所在类中心的距离
( , )i md x C , 若 ( , ) 2 ( , )m n i md C C d x C≥ , 则不成立 , 
就计算 ( , )i nd x C ; 若 ( , ) ( , )i m i nd x C d x C< , 则暂时
将 ix 归到 mC 类中; 

(3) 继续第(2)步, 直到将 ix 归属到最近的类.  
该改进算法时间复杂度为 ( )O nvd , 其中 v为

一次迭代过程中 1个对象的平均计算次数, 1 v≤ ≤ 
k ; 即在一次迭代中, 对象到中心点的计算次数最
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好情况下是计算 1 次, 最坏情况下是计算 k次, 如
果样本集 ( )n 较大时, 算法的效率提高是明显的.  

3 实验分析 

为了验证改进算法的可行性和有效性, 笔者
将传统的 K_means算法、本文改进算法以及 SOM
算法进行对比实验. 采用的测试数据集是 UCI 的
Iris、Pima-indians-diabetes和Wine数据. UCI数据
库中数据都有确定分类, 因此可以用准确率来直
观地表示聚类的质量. Iris数据集包含 150条记录, 
4个属性; Pima-indians-diabetes数据集包含 768条
记录, 8个属性; Wine数据集包含 178条记录, 13个
属性. 在实验中, 对于传统的 K 均值算法, 随机选
取不同的聚类初始中心点进行 15 次实验; 对于传
统的 SOM 算法, 训练次数为 300 次; 而本文的改
进算法只需进行 1次实验, 实验结果见表 1. 

表 1  三种算法实验聚类精度比较 % 

传统 K_means 
数据集 

min max avg 
SOM 

本文

算法

Iris 65.33 87.33 72.31 78.67 86.67

Pima-indians- 

diabetes 
54.95 88.41 71.88 68.75 83.46

Wine 57.30 71.35 64.57 66.29 60.67

从表 1 中可以看出, 对于传统算法而言, 由于
初始中心点的选择是随机的, 并不考虑数据的实
际分布情况, 因此初始中心点选择对最后聚类精
度影响较大, 所以其最大值与最小值相差较大. 而
改进算法一开始就找到了准确的初始中心, 所以
能得到稳定的聚类精度. 除 Wine 数据集外, 改进
算法的聚类准确率相比于传统算法和 SOM算法都
有较大提高; 但 Wine 数据集的聚类精度却不如传
统算法, 其主要原因是其 13 个属性的取值范围差
距较大, 如 Alcohol的范围是 0.34~5.08, 而 Proline
的范围则是 278~1680, 这就造成了在新算法中计
算距离时, 相互距离最远的点并不能很好地代表
数据的实际分布情况, 也说明该算法有局限性.  
另外, 为了验证有效性, 用传统K_means算法

和本文算法进行实验, 算法的执行时间见表 2. 
由表 2可以看出, 虽然本文算法的执行时间比

传统的 K_means算法要长, 分别是 4倍、6.1倍和
4.8倍, 但对于数据集中数据量不是太大的情况下,  

表 2  算法执行时间比较 

数据集 K_means/ms 本文算法/ms 

Iris 21 83 

Pima-indians-diabetes 24 135 

Wine 20 91 

改进算法的延长时间可以接受. 但也应看到, 对于
Wine 数据集而言, 聚类精度不如传统 K_means 算
法, 并且执行时间更长, 说明改进算法有一定的局
限性. 针对于该局限性, 在实际应用中的解决办法
是对原始数据进行规一化, 保持各个属性的取值
范围不要相差太大, 从而保证在新算法中的计算
距离值与实际分布情况的一致性.  

4 改进算法在旅游客户细分中的应用 

RFM 分析是一种经典的客户细分方法, RFM
模型是衡量客户价值和客户创利能力的重要工具

和手段 , 该模型通过单个客户的近期购买行为
( R )、购买的总体频率( F )以及花费( M )这 3 项指
标来描述该客户的价值状况.  
4.1  RFM模型扩展 

旅游电子商务是旅游行为和电子商务技术相

结合的产物, 客户不仅在网站上完成了除旅游活
动之外所有交易过程, 还可以在完成旅游活动之
后, 在网站上进行点评和推荐活动, 而点评和推荐
在旅游交易中是非常重要的影响因素. 因此, 基于
旅游电子商务的特点, 除了传统的 RFM指标以外, 
笔者另外设计了 3 个新的指标: 网站访问(V )、网
上点评( C )和网上推荐行为( I ). 网站访问指标是
指客户访问电子商务网站的次数, 客户访问网站
时可能消费也可能不消费; 网上点评指标是指客
户对某个旅游产品或自已的旅游经历进行点评的

次数; 网上推荐指标是指推荐他人在该网站上进
行消费的行为次数和金额.  

笔者从某知名大型旅游电子商务网站的客户

记录中抽取了 1000 条用户行为数据作为样本, 并
对 6个指标进行归一化处理, 表 3则列示了 4个样
本数据.  
4.2  应用分析 
将包含 , , , , ,R F M V C I  6个指标的1000个样本

归一化数据通过改进的 K_means 算法聚类后, 得
到 9个类别, 表 4则列示了其中 4个典型分类.  
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表 3  旅游电子商务网站中客户样本的 6项指标 

序号 R F M V C I 

1 0.19 0.52 0.47 0.64 0.19 0.66

2 0.34 0.31 0.63 0.46 0.67 0.00

3 0.79 0.37 0.81 0.10 0.17 0.65

4 0.08 0.12 0.18 0.46 0.12 0.10

表 4  改进的 K_means算法聚类后的客户分类情况 

聚类类别 客户/人 R F M V C I 

C2 105 0.203 0.311 0.705 0.370 0.551 0.520 

C4 277 0.032 0.446 0.316 0.709 0.788 0.389 

C7 92 0.701 0.388 0.783 0.309 0.090 0.064 

C9 52  0.000 0.000 0.000 0.230 0.112 0.000 

从表 4 中可以看出, 类别 C2 的客户是忠诚客
户, 有消费能力并且有时间花在网上; 类别 C4 的
客户目前消费力不强, 可能是经常进行网上消费
的年轻人群体, 是潜在忠诚客户; 类别 C7 的客户
消费力很强, 但不太点评, 可能是中产阶级群体; 
类别 C9 的客户没有消费, 但是有访问和点评, 说
明对网站有关注, 可能是未来的客户. 根据这些分
类结果, 针对不同的群体, 旅游电子商务网站可以
有针对性地制订不同的营销策略和客户服务策略.  

5 结论 

从优化初始中心出发, 提出一种基于密度算
法的改进K_means方法. 同时, 为了减少传统算法
中每次迭代的计算次数, 提出了一种基于三角形
三边关系理论的改进方法, 并且用 UCI 数据集聚

类实验证明了改进算法的有效性. 此外, 在数据集
较大的旅游电子商务客户聚类实践中也验证了该

算法的实用价值. 今后, 将进一步研究初始中心选
择过程中相邻高密度区的合并问题, 使初始中心
更具代表性, 从而进一步减少迭代中的计算量.  
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An Improved K_means Algorithm and its Application to Tourists Classification  

WANG Yong-qi 
( Department of Tourism Management, Tourism College of Zhejiang, Hangzhou 311231, China ) 

Abstract: An improved density-based K_means algorithm is presented for the existing problems of traditional 
K_means clustering algorithm, in which selection of initial center pointer is optimized. Also, the triangular 
trilateral relation theorem is introduced to reduce calculation complexity. An expanded RMF model (RFMVCI) 
is presented in applications of tourism electronic business, and the validity of new algorithm and rationality of 
extended model are validated in practice of tourism customer classification. 
Key words: K_means; density; extended RFM model; tourists classification 
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