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摘要:根据港口客户数据特点,运用信息增益方法对其进行了数据预处理,将其表示为树形

结构组织方式,得到216棵客户树;引入卷积核,定义了度量客户树之间相似性的卷积树核;

随后,将先前提出的核k-凝聚聚类算法推广到基于卷积核的客户树上,并运用 Matlab数据处

理工具实现对港口客户数据的聚类分析.分析结果表明,卷积核在港口客户细分中得到了良

好的应用效果.
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0 引 言

随着商品经济发展和市场竞争日益激烈,客户

关系管理(CRM)越来越受到企业管理者的重视.
作为服务型企业的港口的竞争也已从传统能力上

的竞争转移到人力资源、客户关系管理上[1、2].在港

口企业中引入客户关系管理理论,实现客户细分,

来进一步提高企业的管理水平、拓展业务范围,对

于促进企业生产发展具有很重要的现实意义.
客户细分(customersegmentation)概念来源

于20世纪50年代出现的市场细分[3],是指按照

一定的标准将企业的现有客户划分为不同的客户

群,并提供有针对性的产品、服务或营销模式的过

程.企业实施客户细分的关键是要有恰当的实现

方法.国内外学者对此进行了多方面研究,提出了

多种方法.Boone等研究了用 Hopfield人工神经

网 络 技 术 进 行 客 户 细 分 的 Hopfield-Kagmar
(HK)聚类方法[4];Tsai等提出了基于k-means
算法的客户行为细分模型[5];张国政对当前存在

的客户细分方法进行了归纳总结,并提出一种基

于客户满意度的客户细分方法[6];文献[7~9]在

电信行业的客户细分中提出了各自的聚类算法;

文献[10]将模糊聚类算法引入客户细分中也取得

了不错的效果;吴春旭等最近提出了一种基于动

态模糊聚类算法的客户细分方法[11];叶强等将

“云模型”引入到客户细分之中,较好地处理了动

态客户分类问题[12、13];文献[14、15]则将核聚类

算法应用到客户细分,改进了传统聚类算法的缺

点,在聚类分析和客户细分中取得了较好的效果.
但在众多客户细分的研究中对港口客户细分的研

究却较少.由于港口客户数据结构不同于电信等

行业直接以客户记录形式表示,上述客户细分方

法无法直接使用.针对这一状况,本文以营口港客

户数据为研究对象,在对港口客户数据重新组织

成树形结构的基础上,借助卷积核设计一个核k-
凝聚聚类算法,并运用 Matlab数据处理工具验证

其细分效果.

1 港口客户数据组织与表示

营口港1992年开始信息化建设,目前已建立

起电子港务平台、电子商务平台、电子口岸等3个

非常稳定的电子平台,并且这3个电子平台积累

的数据全部存储在信息中心.
港口企业的核心产品是装卸服务,故选取港

口最重要的生产相关数据库中存储的数据作为研



究对象.生产相关数据库包括数据表300多张,如

合同货物表(cont_cargo)、船只登记表(ship)、单

船合同表(contract)、货物流向表(cont_assign)、

货物种类表(cargo_kind)、合同费用表(cont_fee)

等.图1为合同货物表(cont_cargo)中的部分数

据.

图1 港口数据库合同货物表(cont_cargo)中的部分数据

Fig.1 Partofdataincont_cargotableinportdatabase

通过对所选数据库进行分析,发现原始数据

表不仅数量大(仅生产相关的数据库中数据表就

有300多张,表中记录数量相当大,如船只登记表

(ship)中有7800多条记录),而且数据表中的数

据属性多(有八十维之多).属性过多,会降低分类

效果,为此,需要通过属性相关性分析,识别出弱

相关或不相关的属性,将它们排除在客户描述之

外.本文使用信息增益分析技术删除对客户分类

信息量较少的属性.计算信息增益的方法如下:

设S是样本集合,其中每个样本的类标号是

已知的.假定有m个类,设S包含si 个Ci 类样本,

i=1,2,…,m.一个任意样本属于类Ci 的可能性

是si/s,其中s是集合S 中对象的总数.对一个给

定样本分类所需的期望信息是I(s1,s2,…,sm)

=-∑
m

i=1

si

slog2
si

s.具有值{a1,a2,…,av}的属性A

可以用来将S划分为子集{S1,S2,…,Sv},其中Sj

包含A 中值为aj 的那些样本.设Sj 包含类Ci 的

sij 个样本,则根据A 的这种划分的期望信息称做

A 的 熵,其 定 义 为 加 权 平 均,即 E(A)=

∑
v

j=1

s1j+…+smj

s I(s1j,s2j,…,smj).A上该划分获

得的信息增益定义为G(A)=I(s1,s2,…,sm)-

E(A).
经过计算、选择,最后选出27个与客户细分

相关性较大的属性.具体选择的属性及其信息增

益值如表1所示.
为了进行客户细分,必须将经过上述处理后

的数据,表示成以客户名组织的数据,将同一个客

户对应的所有数据作为一个整体研究.在港口交

易中,一个客户与港口可能进行多次交易,相应的

在数据表中,一个客户会对应多个合同号,一个客

户会对应多条数据,每个合同中可能涉及多种货

物或同种货物到岸后的不同处理,同一合同号也

会对应多条数据.对客户进行聚类分析,若按照传

统的一条记录表示一个合同中一种货物的相关信

息,一个客户与港口的交易将会表示成多条记录,

且记录间有很多属性有相同的属性值.根据上述

客户、合同、货物之间的关系,本文将一个客户所

有交易数据表示为一个树形结构,如图2所示.

表1 数据属性及其信息增益值

Tab.1 Dataattributesandtheirinformation

gainvalues

数据属性 信息增益值 数据属性 信息增益值

货主所处地区

交易次数

合同总金额

船主

船型

代理名称

船国籍

起运港

到达港

进出口

船长

船进口重量

完成重量

派遣方式

2.5264
3.8235
4.4597
0.3502
0.0690
0.5170
0.4766
0.9982
1.1421
0.1102
2.0432
2.1412
4.0583
0.1148

总吨

净吨

船舶性质

内外贸

计重方式

货名

合同方

完成件数

费率

合同金额

包装

堆存地

作业地

2.3183
2.2622
0.3592
0.3494
0.6963
2.7120
0.1195
2.1007
1.9093
4.3479
0.8060
1.7505
1.7115
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图2 港口客户A 树形表示

Fig.2 TreestructurerepresentationofportcustomerA

为了实施客户细分,还需再将选出的27个属

性分别表示为上述的根节点、分支节点、叶节点.
其中根节点是由属性货主所处地区、交易次数、合

同总金额组成的向量,描述了客户的总体情况.分

支节点是由属性船主、船型、代理名称、船国籍、起

运港、到达港、进出口、船长、船进口重量、总吨、净

吨、船舶性质、派遣方式、内外贸组成的向量,描述

了客户对应的各合同中交易的相关信息及对于港

口交易非常重要的船只信息,节点数量由客户与

港口形成的合同数决定,每个合同对应一个节点.
叶节点是由属性合同方、完成件数、完成重量、费

率、合同金额、货名、包装、作业地、计重方式、堆存

地组成的向量,详细记录和描述了货主与港口交

易的具体内容和方式,叶节点总数作为第一层中

交易次数的值.每个叶节点合同金额的加和作为

根节点中的合同总金额的值.这样就清晰地描述

了一个客户的交易情况,并减少了数据冗余.
本文从港口相关数据库中选取出的客户数据

表示为上述树形结构,得到216棵客户树,所有

的数据被表示为有对应关系的3个矩阵,分别存

放根节点、分支节点、叶节点,大小分别为216×3
维、2482×14维、9568×10维,共131076个数

据元素.如果用传统的每次交易一条记录的方式,

则需要建立9568×27维的矩阵,共258336个数

据元素.可以看出树形结构数据表示方式将数据

压缩了近一半.

2 卷积核及客户树间相似性定义

经预处理,港口客户数据被表示为树形结构.
对树形结构的数据进行聚类分析,就是将每一个客

户树看成一个数据整体,对其进行聚类.聚类分析

的前提是定义数据间的相似性度量.传统聚类方法

中是对数据库中的一条条记录型数据定义距离度

量其相似性,这种度量方法无法直接用于树形结构

数据间的相似性度量.为此,引入卷积核概念.
卷积核(convolutionkernels)[16]是一种通过

对定义在对象子结构上的核函数的卷积来定义对

象的核函数.这里,核函数k(x,x')是指对任意数

据点x1,x2,…,xm∈X和参数c1,c2,…,cm∈R均

满足∑
m

i,j=1
cicjk(xi,xj)≥0的对称函数[17].

由核函数定义[17],任意核函数均存在一个映

射Φ:X→F,满足k(x,x')= <Φ(x),Φ(x')>.将

输入空间映射到特征空间F,使得利用核函数可

以直接计算特征空间中向量之间的内积.因此,核

函数可以看成为两个数据点之间的一种相似性度

量.下面就给出卷积核的定义和一个定理[16].

定义1 设x,y∈X,x
→

=x1,x2,…,xD ∈

R-1(x),y
→

=y1,y2,…,yD ∈R-1(y).又设ki 是

Xi×Xi 上的核函数,1≤i≤D,ki(xi,yi)给出xi

与yi 的相似性度量.x与y 的相似性度量由以下
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的广义卷积给出:

Kcov(x,y)= ∑
x
→
∈R-1(x),y

→
∈R-1(y)
∏
D

i=1
ki(xi,yi)(1)

式(1)在S×S上有定义,其中S={x:R-1(x)非

空}⊂X.K 在X ×X 上的零扩张称为核函数

k1,k2,…,kD 的R-卷积,记做k1*k2*…*kD.
定理1 设k1,k2,…,kD 分别是X1×X1,X2

×X2,…,XD×XD 上的核函数,R是X1×…×XD

×X 上的有限关系,则k1*k2*…*kD 是X ×X
上的核函数.

由定义1和定理1可知,使用卷积核,首先要

将数据划分为不同的部分.针对客户数据树形结

构,有两种划分方法将其划分为不同的部分:一是

按层划分,分别将根节点、分支节点、叶节点作为

不同的3个部分;二是按子树划分,将根节点有几

个子树就划分为几部分.由于第2种方法中,不同

的客户树划分成数量不等的部分,每个部分仍然

是一棵树,且树中每个节点都是向量,仍然不适合

用传统的核函数比较其相似度.于是,本文选择第

1种划分方法,将每棵客户树划分为3个部分,构

造适合客户树的卷积树核Kcov(x,y),衡量客户树

x、y之间相似度:

Kcov(x,y)=∏
3

i=1
λiki(xi,yi);i=1,2,3(2)

其中ki(xi,yi)表示客户树x、y中第i部分相似度

的核函数.经划分部分后,每个部分都为属性向

量,对应数据库中的记录,可以用传统的核函数衡

量记录之间的相似度.客户树中,每个节点都是一

个属性向量,由前面的分析,每个属性对分类的信

息增益不同,因此对每个部分加入权重因子λi

(0<λi<1),表示不同部分包含的属性的信息

增益值,其值为每个部分包含的属性信息增益加

和后经标准化处理的结果.
客户树的第1部分(层)为根节点,对应数据

库中的一条记录,其核函数k1(x1,y1)直接可以

用 传 统 的 Gauss 核 函 数 k(x,y) =

exp -‖x-y‖2
δ2

æ

è
ç

ö

ø
÷(δ为参数)衡量其相似度.

第2部分(层)为分支节点,根据签订的合同

数不同,每个节点包含不同维数的向量,其核函数

为k2(x2,y2)=∑
sx

j=1
∑
sy

k=1
k(xj,yk),其中sx、sy 表示

树x、y第2部分的节点数.
第3部分(层)为叶节点,其核函数可取为

k3(x3,y3)=∑
tx

j=1
∑
ty

k=1
k(xj,yk),其中tx、ty 表示树

x、y第3部分的节点数.
在以上各层核函数中都包含 Gauss核函数

k(xj,yk),Gauss核函数中的距离‖x-y‖2可定

义为[17]

 d(x,y)= ‖x-y‖2 =

∑
p

i=1
λi(xi-yi)2+γ∑

m

j=p+1
λjδ(xj,yj)

(3)

这里,设式(3)中每个向量为m 维,其第i维

(i=1,2,…,p)为数值型属性;第j维(j=p+1,

…,m)为分类型属性,λj 为每个属性的权重,取

各个属性的信息增益标准化后的值;γ为属性平

衡因子;δ(xj,yj)的定义如下:

δ(xj,yj)=
0; xj =yj

1; xj≠yj
{

3 基于卷积核的核k-凝聚聚类算法

采用卷积核实现了两客户树之间的相似性度

量,为实施客户聚类分析奠定了基础.考虑到港口

客户数据的特点,先将客户树xi,i=1,2,…,

216,用非线性映射Φ(·)变换到一个高维特征空

间,再在该特征空间上扩展核k-凝聚聚类算法.
在高维特征空间中,两个客户树之间的距离

为

‖Φ(xi)-Φ(cl)‖2 =K(xi,xi)-

2K(xi,cl)+K(cl,cl)

其中核函数K(·,·)取卷积核函数Kcov(·,·).依

据文献[14]中核k-凝聚聚类算法定义,此时核函

数为

 p(i,l)=p(Φ(xi),Φ(c ̂l))=

{exp( -1τ
æ

è
ç

ö

ø
÷(Kcov(xi,xi)-

2Kcov(xi,c ̂l)+Kcov(c ̂l,c ̂l))) }

254 大 连 理 工 大 学 学 报 第50卷 



{∑
k

j=1
exp( -1τ

æ

è
ç

ö

ø
÷(Kcov(xi,xi)-

2Kcov(xi,c ̂j)+Kcov(c ̂j,c ̂j))) } (4)

新的类中心为

Φ(c ̂l)=
∑
n

i=1
p(Φ(xi),Φ(cl))Φ(xi)

∑
n

i=1
p(Φ(xi),Φ(cl))

;

l=1,2,…,k (5)

并且

Kcov(xi,c ̂l)=
∑
n

q=1
p(q,l)Kcov(xq,xi)

∑
n

q=1
p(q,l)

(6)

Kcov(c ̂l,c ̂l)=
∑
n

q=1
∑
n

r=1
p(q,l)p(r,l)Kcov(xq,xr)

(∑
n

q=1
p(q,l))2

(7)

具体算法描述如下:

(1)对数据集X(x1,x2,…,xn)进行初始化,

确定聚类类数k和迭代停止条件ε∈(0,1),凝聚

参数τ>0;本文数据集为216棵客户树,根据港

口实际情况,将客户分为四类,τ 分别取0.10、

0.25、0.50、0.80观察实验结果.
(2)选 择 式 (2)定 义 的 卷 积 核 核 函 数

Kcov(xi,cl),作为数据集中客户树的相似性度量.
(3)任选初始化类中心cl(l=1,2,…,k);为

对比实验,本文选取多组聚类中心.
(4)按式(4)计算每个样本在特征空间中对

每个类中心的核函数p(i,l).
(5)由式(6)和(7)计算新的核函数值K(xi,

c ̂l)和K(c ̂l,c ̂l),并按式(4)更新核函数为p ̂(i,l),

i=1,2,…,216;l=1,2,3,4.同样计算Kcov时会

遇到计算两个属性向量x、y之间距离 ‖x-y‖2

的问题,依式(3)计算,γ取0.5~0.7[18],本文取

0.6.
(6)若max

i,l
|p(i,l)-p ̂(i,l)|<ε或迭代直

到p(i,l)中出现不确定值NAN[17],则算法停止;

否则置τ=τ/2,更新p(i,l)=p ̂(i,l),然后转到

(5).
(7)聚类结果由p ̂(i,l)的值确定.

4 港口客户聚类结果分析

依照上面表述的算法,对港口客户数据进行

聚类分析,将216个客户分为四类.选取不同的凝

聚参数和不同的初始聚类中心,实验结果如表2
所示.

从表2可看出,增大凝聚参数,迭代次数会稍

有增加,聚类结果基本不会发生变化.改变初始聚

类中心,聚类结果中大部分客户会保持在原来的

聚类中心,小部分发生变化.

表2 基于卷积核的核k-凝聚聚类算法实验结果

Tab.2 Resultsofconvolutionkernelsk-aggregate

clusteringalgorithm

τ 初始聚类中心 迭代次数 聚类结果中每类客户数

0.10 (26 78 125 190) 5 (44 29 33 110)

0.25 (26 78 125 190) 7 (44 29 35 108)

0.50 (26 78 125 190) 8 (44 29 37 106)

0.80 (26 78 125 190) 8 (44 29 37 106)

0.10 (18 62 120 180) 5 (31 29 13 143)

0.25 (18 62 120 180) 8 (31 29 13 143)

0.50 (18 62 120 180) 8 (31 29 13 143)

为评价分类效果,本文将分类后每个客户所

有交易的数值属性值与其相应的权值相乘、加和,

再除以交易次数,求出平均值 M,即客户分类信

息加权值,从中得出对一个客户的普遍一般的描

述.选取分类结果最均匀、稳定的第3组数据,将

其绘制成图,具体如图3和4所示.
图3表示客户第一、二、三类的分类情况,横

轴表示客户数 N,纵轴为 M 值.从图中可以看到

三类客户的分类情况,个别客户在两类之间产生

交叉,其余基本被清晰地分离.由于四类客户 M
值差异较大,无法绘制在同一幅图中,将第一类客

户与第四类客户绘制在图4中.由图4可清晰看

到类一和类四的差别.综合图3和4可见,基于卷

积核的核k-凝聚聚类算法能较好地将港口客户

分为四类.
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图3 第一 、二、三类客户的分类图

Fig.3 Theclassificationchartofthefirst,second

andthirdclasscustomers

图4 第一、四类客户的分类图

Fig.4 Theclassificationchartofthefirstand

fourthclasscustomers

依照文献[17]中给出的k-prototypes算法,

对初始的9568条客户记录进行聚类.对数据只

进行数据完整性的预处理,而不重新组织,因为使

用该算法,不能处理树形结构的数据,只能依照传

统的一条条记录进行聚类.实验中,第一次取第

1280、3250、6000、8500条记录作为聚类中心,

迭代到第7次时,新的聚类中心数值属性变为无

穷大,而无法继续迭代.更换聚类中心,取第650、

3200、7600、9400条记录为初始聚类中心,算法

迭代到第4次,新的聚类中心数值属性变为无穷

大,而无法继续迭代.查看此时客户的分类情况,

同一个客户的不同交易记录被分在不同的类中,

意味着同一客户被分入不同的类,显然是不合理

的.由此表明,k-prototypes算法不适合用于港口

客户数据分类.

5 结 语

本文基于卷积核的核k-凝聚聚类算法,在营

口港的客户数据分析中取得了较好的应用效果,

为港口客户细分提供了一条可靠途径,同时将卷

积核用于客户细分中,拓广了卷积核的应用领域.

将该方法推广到所有港口企业,得出港口客户细

分的一般方法,以及推广到其他行业,还需要进一

步的实验和研究,也是下一步要做的工作.
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Methodofportcustomersegmentation

basedonconvolutionkernels

WANG Yu*, XU Yan

(SchoolofManagement,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Accordingtothecharacteristicsofportcustomerdata,adatapreprocessingwasdone

applyingthemethodofinformationgain,and216customertreesweregotbyrepresentingitintotree

structure.Aconvolutiontreekernelbymeasuringthesimilaritybetweencustomertreeswasdefined

byintroducingtheconceptofconvolutionkernels.Kernelk-aggregateclusteringalgorithmpresented

beforewasextendedtocustomertreesbasedonconvolutionkernelsandtheclusteringanalysisofport

customerdatawasrealizedbyusingMatlabtools.Theresultsofanalysesshowthatapplicationof

convolutionkernelsinportcustomersegmentationgetsgoodeffect.

Keywords:convolutionkernels;kernelk-aggregateclusteringalgorithm;portcustomersegmentation
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