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基于信息熵的蚁群聚类算法在客户细分中的应用① 

吴春旭  刘艳泽  苟清龙 (中国科学技术大学 管理学院 安徽 合肥 230026) 

摘  要： 传统的蚁群聚类算法需设置较多参数，且聚类时间较长。基于信息熵的蚁群聚类算法通过信息熵改变
蚂蚁拾起和放下数据的规则，减少了参数的设置、缩短了聚类的时间，将其应用于客户细分，并且与

采用传统的蚁群聚类算法得到的细分结果进行比较分析，实验表明。基于信息熵的蚁群聚类算法可以

加快客户细分的聚类进程。  
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Abstract:  The ant-based clustering algorithm needs to set several parameters and cluster for a long time.The ant- 

based clustering algorithm based on entropy, which uses entropy to amend the ants picking and dropping 
rules, can reduce the number of parameters and shorten the time of clustering. This paper intends to apply it 
to the customer segmentation, and compares the segmentation results with the traditional ant-based 
clustering algorithm. The experiment shows that the ant-based clustering algorithm based on entropy can 
accelerate customer segmentation. 
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1  引言 
随着知识经济的迅速发展，市场竞争越来越激烈，

产品同质化加剧了企业之间的竞争。如何对客户进行

细分，进而针对不同的客户群实施差异化服务和营销，

已经成为企业的迫切需求。传统的客户细分方法主要

是基于经验的分类或简单的分割[1]。这些方法对一个

企业的客户关系管理(CRM)是有一定价值的。随着管
理信息系统的广泛应用和电子商务的快速发展，企业

已经积累了大量的客户数据，传统的客户细分方法已

不能科学有效地处理这些数据，无法满足企业的客户

细分需求[2]。 
数据挖掘技术可以对客户的所有数据进行智能分

类，从中寻找有用的客户行为模式和各种潜在的客户

需求，为企业的决策者提供更好的决策支持，已成为

CRM的核心支撑技术之一[3]。基于蚁群算法的聚类算 

 
 
法已经在当前的数据挖掘研究中得到了广泛的应用， 
该算法不需要预先设定聚类的簇数，而且可以形成任

意形状的簇，减少初始参数对聚类结果的影响，但其

设置的参数较多，聚类的时间较长。为了减少聚类时

间，本文将信息熵和蚁群聚类算法相结合应用于客户

细分，利用信息熵减少设置的参数，加快了聚类的速

度，从而更好地体现客户特征，帮助企业制定出针对

客户的个性化策略,提高客户的价值贡献。 
 
2  蚁群聚类算法 
聚类分析是数据挖掘领域中一个重要的研究课

题，它根据数据间的相似程度进行分类，使类间的相

似性最小化，而类内相似性最大化。经典的聚类分析

方法包括分层算法、K均值算法、模糊 C均值算法、
图论聚类法、神经网络法以及基于统计的方法等。聚 
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类方法应用于客户细分领域，将大量的客户分成不同

的类，在每个类里的客户拥有相似的属性，类间的客

户属性不同，便于企业确定目标客户，实施产品和服

务差异化战略。 
蚁群聚类算法的主要思想是[4]：将每一个数据对

象随机地投影到平面的一个网格单元中，每只蚂蚁随

机地选择网格单元中的一个位置。假设在 t 时刻某只
蚂蚁在网格 r发现一个数据对象 oi，将对象 oi与其邻

域对象 oj的平均相似性定义为(1)式。 
 

      (1) 
 
其中， ( )s sNeigh r× 表示 r 周围的以 s 为边长的正方形
区域；d(oi, oj)表示对象oi和oj在属性空间中的距离，
通常采用欧式距离；α 为调节数据对象间相似性的参

数，它决定了聚类数目和收敛速度。 
蚂蚁在运动过程中拾起对象 oi的概率 pp(oi)和放

下对象的概率 pd(oi)分别是： 
 

                           (2) 
 

                    (3) 
 
其中 k1，k2都为阈值常量。 

蚂蚁沿着网格单元移动时，根据公式(1)计算对
象的平均相似性。如果蚂蚁未负载，则根据公式(2)
计算“拾起”的概率 pp，若 pp大于某一个随机概率，

而同时该对象未被其他蚂蚁“拾起”，则蚂蚁“拾起”

该对象，随机移往别处，并标记自己有负载，否则，

蚂蚁拒绝“拾起”该对象，而随机选择其他对象。如

果蚂蚁是有负载状态，则根据公式(3)计算“放下”
概率 pd，若 pd大于某一个随机概率，则蚂蚁“放下”

该对象，并标记自己未负载，而重新选择一个新的数

据对象。 
蚁群聚类算法能实现完全分布式控制，并具有

自组织性、可扩展性、健壮性等特征，而且采用蚁

群模型进行聚类更加接近实际的聚类问题[5]。但是

蚁群聚类算法需要设置的参数多，参数设置不当就

会导致聚类结果不理想。而拾起与放下的规则会导

致一个数据对象被多次拾起或放下，从而影响聚类

的进程。 
 
3  基于信息熵的蚁群聚类算法 
针对蚁群聚类算法设置参数多、计算时间长的缺

点，将信息熵理论用于蚁群聚类算法，通过信息熵的

计算与比较，改变了拾起和放下数据的规则，减少了

设置的参数，提高了聚类的性能。 
3.1 信息熵定义 

Shannon提出的信息熵定义为：假设是一个随机
变量， X 是其可能的取值集合（连续型数据需离散
化），p(x)是取 x值的可能性函数，信息熵 E(x)定义为： 
   

                        (4) 
  一个多变量向量 x={x1,x2,⋯,xn}的信息熵为： 

 
     (5) 

其中 p(x)=p{x1,x2,⋯,xn}是多变量可能分布函数，
X1,X2,⋯,Xn 是相应向量项的可能取值集合(连续型数
据需离散化)。 
3.2 算法思想 
于信息熵的聚类算法均依据这样一个事实：包含

聚的子空间的信息熵比不包含聚的信息熵小[6]。借鉴这

一思想，可以将信息熵引入蚁群聚类算法，改变蚂蚁

拾起与放下数据对象的规则，算法的主要是思想是[7]： 
一个未负载的蚂蚁移到对象 oi之处，计算周围 s

×s 区域中对象的信息熵，假设未拾到对象 oi之前的

信息熵为 E1，拾起对象 oi之后该区域的信息熵为 E2，

那么拾起的规则为：若 E1> E2，则拾起对象 oi。 
一个负载对象 oi的蚂蚁移到空白之处，计算周围

s×s区域中对象的信息熵，假设未放下对象 oi之前的

信息熵为 E1，放下对象 oi之后该区域的信息熵为 E2，

那么放下的规则为：若 E1> E2，则放下对象 oi。 
假设每一个对象包含 n 个互为独立的属性

A1,A2,⋯,An，各属性的可能取值集合为 x1,x2,⋯,xn，

s×s区域中对象的信息熵可以按以下公式计算： 
                  

     (6) 
                                      (7) 

其中 x 为 s×s 区域中 Ai=x 的对象个数；Y 为 s×s
区域中对象的总数。 
基于信息熵的蚁群聚类算法只需要设置 3个参数

蚂蚁数目 Nant、蚂蚁迭代次数 tmax和 s，影响拾起或
者放下对象的因素只有参数 s。每次放下对象能减少
小块区域的信息熵，每次拾起对象能增加小块区域的

信息熵，根据包含聚的子空间的信息熵比不包含聚的

信息熵小的思想，使得同类型的数据对象能够较快的

聚集在一起，但是产生的结果是局部最优。通过调整

s的大小，可以减少小块聚的产生。 
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4  基于信息熵的蚁群聚类的客户细分 
为了验证基于信息熵的蚁群聚类算法在客户细分

中的应用效果，本文对某地区的移动用户在 2008 年
5 月至 7 月的消费数据进行聚类。该地区的移动用户
总数 438018。通过使用数据库技术对数据进行导入、
选择和导出等预处理，得到 7893 条客户记录作为此
次客户细分的研究对象。 
4.1 客户数据的预处理 
首先利用 ACCESS数据库进行数据的导入、选择

和导出等预处理，利用 SQL选择语句筛选出 7893条
客户记录作为本次聚类分析的研究对象。部分 SQL语
句如下。 
① SELECT 业务类别, 用户编号, 区县编号, 地

市代码, 费用类别, 时长, 实际通话时长, 通话次数, 
长途计费时长, 基本费+长途费+长途费+特服费+优
惠 fee1+优惠 fee2+优惠 fee3+优惠 fee4 AS 费用 
INTO g_sum09 FROM g091; 
② SELECT 用户编号, 地市代码, sum(通话次

数) AS 通话次数 1, sum(费用) AS 短消息费 INTO 
g_09_short FROM g_sum09 WHERE (费用类别
>=140 And 费用类别<=142) or (费用类别
>=170 And 费用类别<=180) Or (费用类别
>=1501 And 费用类别<=1600) Or (费用类别
>=2400 And 费用类别<=2500) GROUP BY 用户
编号, 地市代码; 
③ SELECT 用户编号, 地市代码, sum(通话次

数) AS 通话次数 1, sum(费用) AS 信息服务及数据
业务费 INTO g_09_info FROM g_sum09 WHERE 
(费用类别>=181 And 费用类别<=400) Or (费用
类别>=700 And 费用类别<=800) or (费用类别
>=1050 And 费用类别<=1100) Or (费用类别
>=1601 And 费用类别<=1700) GROUP BY 用户
编号, 地市代码; 
④ SELECT 用户编号, 地市代码, sum(通话次

数) AS 通话次数 1, sum(费用) AS 通话费 INTO 
g_09_phone FROM g_09_phone1 GROUP BY 用
户编号, 地市代码; 
4.2 客户细分过程 
① 初始化。将 7893个客户数据对象随机的分布

在 200×200的二维网格中，每一个数据对象随机地
投影到一个网格单元中。用 20 只蚂蚁在网格中独立
的移动并完成聚类，蚂蚁的迭代次数为 50000。整个
聚类过程采用 6×6的网格区域作为局部面积； 
② 每一只蚂蚁随机的选择网格中的一个位置，并

且初始状态为未负载； 

③ 对于每一个蚂蚁，如果蚂蚁未负载，且在位置
r处有客户数据对象 oi，那么首先计算周围 6×6区域
中未拾起对象oi时的p(x)。在对客户属性进行判断时，
如果需要分类的客户属性 A1,A2,⋯An为不连续的值，

对于两个客户数据对象 oj和 ok，若 Aj=Ak，则对象的

两个属性为同一；如果需要分类的客户属性 A1,A2,⋯
An为连续的值，对于两个客户数据对象 oj和 ok，若

ε<− kj AA ，则对象的两个属性为同一，其中为该属

性范围内的允许误差， ε =0.1； 
④ 计算周围6×6区域中未拾起客户数据对象oi

时的信息熵 E1； 
⑤ 计算当蚂蚁拾起客户数据对象 oi时周围 6×6

区域中的 p(x)，对客户属性的判断同步骤③； 
⑥ 计算拾起客户数据对象 oi 后该区域的信息熵

E2，同时与 E1进行比较，若 E1> E2，则蚂蚁拾起客户

数据对象 oi； 

⑦ 若蚂蚁负载客户数据对象 oi，并且所在之处为

空，则计算周围 6×6 区域中未放下客户数据对象 oi

的 p(x)，对客户属性的判断同步骤③； 
⑧ 计算蚂蚁未放下客户数据对象 oi 时该区域的

信息熵； 

⑨ 计算蚂蚁放下客户数据对象oi后周围6×6区
域中的 p(x)，对客户属性的判断同步骤③； 
⑩ 计算蚂蚁放下客户数据对象 oi 后该区域的信

息熵 2E ，同时与 1E 进行比较，若 21 EE > ，则放下客户

数据对象 oi，蚂蚁再继续移动； 
通过以上过程最终将 7893 条客户记录聚类为

10个客户群。 
4.3 客户细分结果分析 
通过应用基于信息熵的蚁群聚类算法，将 7893

个客户最终分为 10类(见图 1)，其中每一类客户具有
相似的特征，类间的客户特征差别较显著。 
  
 
 
 
 
 
 

图 1  客户分类图 
 

通过对以上不同客户群的消费特征进行分析，可

以得出每类客户群的所属客户类型(见表 1)。 
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表 1  各类客户群所属客户类型 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
为了进一步验证基于信息熵的蚁群聚类算法在客

户细分中的有效性，本文同时将蚁群聚类算法应用于

客户细分，细分结果如图 2所示。 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 2  客户分类图 

 
从误分类错误率和迭代次数上对两算法的性能进

行比较，结果见表 2，可以看出两算法在客户细分方
面存在明显的差别。蚁群聚类算法经过 100000次循
环后可以比较准确地对客户数据聚类，但是循环次数

较多，收敛速度较慢；而基于信息熵的蚁群聚类算法

在每一次对数据对象拾起或者放下时，都不依赖于概

率而是通过信息熵直接进行对应的动作，因此能够经

过较少次的循环较快的收敛，但是由于局部解的存在，

即聚类过程中会形成多个小类，而蚂蚁很难将这些小

类中的对象拾起并和其他类进行组合，所以在误分类

错误率上高于蚁群聚类算法。 
表 2 两种聚类方法对比 

 
 
 
 
 

 
 

基于信息熵的蚁群聚类算法只是减少了主循环的

次数，并没有缩小算法的时间复杂度，因此时间复杂

度与蚁群聚类算法相同，均为 O(tmaxNant)。 
 
5  结语 
该算法通过信息熵改变了蚁群聚类算法中拾起和

放下数据对象的规则，减少了设置的参数，加快了聚

类的速度，得到良好的聚类效果，从而有效的实现客

户细分，为企业制定个性化的服务和营销提供依据。

但是仍有大量的内容需要进一步研究：①随着企业推

出的业务的增多，需要将客户的细分指标进一步的细

化，以确保能准确地反映市场坏境；②为了优化聚类

结果，可以进一步研究聚类过程，提高聚类的准确率；

③对于聚类结果中的每一类客户，可以根据其特征制

定出相应的营销策略，满足特定客户群的需求。 
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