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1 概述

随着机器学习、AI技术的研究和推广以及 5G万

物互联时代的到来，大数据技术已逐渐成为行业技术

革命的新动能，运营商大数据则以其用户规模巨大、

覆盖空间广、时间连续性强的优势发挥着重要作用。

通过运营商大数据，我们可以获取业务行为、时间位

置、使用偏好、终端等信息，形成用户 360°画像，为垂

直领域带来新思路和新动能。

在金融行业中，信用卡业务是银行零售业务利润

贡献的重要组成部分，也是促进产品和服务供求方交

易的良性循环的催化剂，而信用卡本身也是联系银

行、客户、特约商户等多方关系的重要渠道，其客户类

别和客户需求呈现多元化、个性化的特征，因此精准

挖掘潜在信用卡用户对银行增加收入、开拓市场、构

建生态链有着重要意义。基于运营商大数据及机器

学习算法，可以深刻洞察信用卡用户及意向用户的特

征，将潜在客户转变为实际客户，从而增加银行信用

卡业务收益。在此过程中，基于客户特征划分用户群

体，并获取影响意向率和转化率的关键因素，具有重

要意义，聚类算法是解决此类群体划分问题的常用方

法。
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摘 要：

信用卡业务是银行零售业务利润贡献的重要组成部分，基于运营商大数据可以

对用户进行全面立体的刻画，进而分析信用卡潜在用户的特征。提出了基于人

工蜂群算法的K-means聚类算法，可以提升K-means算法的簇头初始化水

平，提升K-means算法性能。同时，将该算法运用在信用卡精准营销场景中，

可以获取影响客户办理信用卡的关键要素，从而更加有效地发掘潜在用户，为

垂直行业发展带来新思路和新动能。

Abstract：
Credit card business is an important part of the profit contribution of bank retail business. Users can be depicted in a compre-

hensive and three-dimensional way based on the telecom big data，and then the characteristics of potential users can be ana-

lyzed. K-means clustering algorithm based on artificial bee colony algorithm is proposed，which modifies the level of clustering

head initialization and improves the performance of K-means algorithm. By applying the algorithm in the precision marketing

scenario of credit card，the key factors affecting customers can be obtained，which will contribute to exploring potential cus-

tomers and bringing new ideas and driving force for the development of vertical industry.
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K-means算法是经典的聚类算法，该算法以样本

之间的距离作为衡量样本是否相似的指标，先假设簇

是由距离相近的样本组成，通过对簇划分的优化，使

簇内距离之和最小，也就是找到簇间独立且簇内紧凑

的簇群。因此，通过K-means算法可以对信用卡用户

及潜在用户群体进行聚类，基于每个簇的特征获取影

响意向率、转化率和核卡率的关键因素，更加有的放

矢地进行信用卡推广。

在K-means聚类算法中，第 1步为簇头的选择，在

所有的节点中随机选择 k个节点作为簇头，然后根据

簇内节点的位置更新簇头，因此，若初始簇头的选择

不合理，将会影响最终聚类结果。而群体智能算法有

着良好的健壮性，可以有效解决这类多模态、非线性

的np-hard问题。

2 基于人工蜂群算法的K-means聚类算法

2.1 K-means聚类算法

K-means算法是经典的聚类算法，其根本目标是

通过对簇划分的优化，使簇内距离之和最小。假设在

集合{Y}，y1，y2，…，yn中有N个个体，聚类目标是把N个

个体划分为 k个簇，表示为U={u1，u2，…，uk}，使划分结

果中簇内的个体间的距离最小。步骤如下：

a）在集合{Y}中，选择 k个节点 u1，u2，…，uk作为初

始簇头。

b）把另外N-k个非簇头节点分配到 k个簇中，使

每个节点与簇头的距离之和最小。

c）基于步骤 b）的分类结果更新 k个簇头，如公式

（1）所示：

u'i = 1Ni
∑
y ∈ Yi
y （1）

其中，Ni表示簇 Yi中第 i个体，ui'表示更新后的第 i
个簇头；

d）若 ui'≠ui（i=1，2，3，…，k），返回步骤 b）；否则输

出聚类结果。

由此可以看出，在K-means聚类算法中，第 1步是

选择 k个初始节点作为 k个簇的中心，在后面的进化

中，根据簇内节点的位置更新每个簇的中心，如果在

某一次进化后，簇内距离与簇间距离的比值没有发生

变化，则迭代结束。因此 k个聚类中心的初始化对聚

类结果有较大影响，若随机生成的 k个聚类中心不合

理，可能会导致聚类效果不佳。

2.2 人工蜂群算法

群体智能算法为解决 K-means算法的簇头初始

化问题提供了可行方案。群体智能算法的灵感来自

于群居性动物利用个体间的协作所表现出的宏观智

能行为，其结构为分布式、并行性、不存在中心及控制

器，可用于解决目标确定的 np-hard问题，包括细菌觅

食算法、蛙跳算法、粒子群算法、蚁群算法等等。人工

蜂群算法（Artificial bee colony algorithm）是基于群体

智能的一种典型算法，其基本思想为蜂群通过个体之

间的信息交流和分工合作完成蜂蜜采集，算法以适应

度函数作为进化的依据。该算法由蜂蜜源（Source）、

引导蜂（Leader）、侦查蜂（Scouter）和跟随蜂（Follower）
4个要素组成，步骤如下：Leader发现 Source并共享信

息；Follower根据 Leader提供的信息以一定的概率进

行搜索；如果Leader多次搜索到的 Source没有改善，则

放弃现有蜜源，其角色转化为 Scouter 寻找新的

Source，当搜索到高质量的Source时，再转化为Leader。
由上可知，角色转换是人工蜂群算法特有的机

制，与蛙跳算法、粒子群算法等群体智能算法不同，它

通过 Leader、Follower和 Scouter三者的角色转换及群

体协作的方式寻找高质量 Source，其中 Scouter用于避

免算法陷入局部最优解，Leader用来维持当前最优解，

Follower用来提升搜索效率。

在人工蜂群算法的实施过程中，假设解空间维度

为K，则Source的位置表示为式（2）：

ci=［ci1，ci2，…，ciK］ （2）
Sourcei的初始化方法为：

cid=Zmin+r（Zmax-Zmin） （3）
其中 r=rand（0，1），Zmin≤xik≤Zmax，Zmin和 Zmax分别表

示解空间最小值和最大值，cid表示第 i只蜜蜂源的第 d
维空间的值。

在初始阶段，Leader在 Sourcei周围产生一个新的

Source，方法如式（4）所示。

wik=xik+u（xik-xjk） （4）
其中 j≠i，u∈［-1，1］，服从随机分布，wik表示第 i只

引导蜂的第 k个解空间的值。则新产生的第 i只
Source表示为：

wi=［wi1，wi2，…，wiK］ （5）
其适应度表示为F（ci），F（ci）计算方式由具体问题

确定。以最小化优化问题为例，若 F（wi）<F（ci），则按

照贪婪选择机制用 wi代替 ci，否则保留 ci。所有的

Leader按照式（4）进行更新后，返回交流区同步各自的

信息，随后Follower按照式（6）计算更新概率：
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pi = F ( ci ) /∑
i

F ( ci ) （6）
随后，随机产生 ri，ri∈［0，1］。若 ri>pi，则基于式（3）

产生新的Source。
设迭代次数为 T，在搜索过程中，若 Source ci经过

T次迭代后并未找到更好的 Source，则它将会被丢弃，

它相应的 Leader转化为 Scouter角色。Scouter在定义

域内随机产生一个新的蜜蜂源，如式（7）所示：

ct + 1i = ìí
î

Zmin + r ( Zmax - Zmin ) τ ≥ gen
cti τ < gen （7）

其中，τ为尝试次数，gen为最大尝试次数。

综上所述，人工蜂群算法的步骤为：

a）设定参数 gen，解空间个数 P，解维度 K以及最

大迭代次数T，初始化Source ci。
b）为每个 Source ci分配一个Leader，按照式（3）搜

索，产生新的Source wi。
c）适应度计算，根据贪婪算法确定是否保留该

Source。
d）根据式（5）判断 ci是否被保留以及 Leader是否

转换为Scouter。
e）Follower按照式（6）进行搜索，根据贪婪算法确

定是否保留Source。
f）判断是否放弃 ci，若是，将 Leader转化为 Scout⁃

er，若否，则进行步骤h）。

g）根据式（7）生成新的Source。
h）判断是否达到最大迭代次数，若是，终止迭代，

输出最优解；若否，返回步骤b）。

基于 sphere函数将人工蜂群算法与粒子群算法进

行性能对比，采用式（8）所示的测试函数。

F ( x ) =∑
j = 1

Q

x2j xj ∈ [ -10,10 ] ( j = 1,2, ...,Q ) （8）
其中 Q为算法中初始解的维度，F（x）为适应度

值。

在迭代初期，粒子群算法比工蜂群算法收敛速度

快，但是，由于人工蜂群算法引入了角色转换机制，使

得算法更容易跳出局部最优解，在全局范围内进行优

化，故人工蜂群算法有更高的收敛精度，有更强大的

全局搜索能力。

2.3 基于人工蜂群算法的K-means聚类模型

把人工蜂群算法引入 K-means聚类算法的簇头

初始化过程中，其步骤如下：

a）初始化样本总数为N，簇头个数 k。

b）并按照式（2）初始化蜂蜜源（Source）。

c）基于步骤 b的簇头选择方案，把另外N-k个非

簇头节点分配到 k个簇中，使每个节点与簇头的距离

之和最小。

d）用K-means方法进行簇头节点的更新，根据式

（1）计算每个Source的适应度值：

e）根据2.2中所述的人工蜂群算法更新Source。
基于公开测试集，把基于人工蜂群算法的 K-

means聚类算法和传统K-means聚类算法进行对比，

测试算法性能。“白酒质量”数据集的每个样本包含酸

碱度、酒精度等 11类指标，并带有分类标签，通过判断

样本分类的正确度测试算法性能。进行 5次独立重复

试验，试验结果如表1所示。

由表 1的结果可以看出，与传统的K-means算法

相比，把人工蜂群算法引入K-means的簇头初始化过

程，可以获得更好的聚类效果。

3 算法在信用卡精准营销中的应用

运营商大数据，特别是OSS域数据，详细刻画了用

户的业务行为、时间位置、使用偏好、终端等信息，数

据维度高，结构复杂，特征丰富，采用基于人工蜂群算

法的K-means聚类模型进行分析，可以直观刻画出每

个聚类特征以及影响意向率、转化率、核卡率的关键

因素，为信用卡精准营销提供了有效支撑。

本文采用了某省 2019年 3月 12日至 2019年 3月
18日 7天的 XDR（X Detail Record）数据，筛选出 10万
用户，采用DPI（Deep packet Inspection）技术对数据进

行解析入库，完成数据脱敏及预处理后，进行数据探

索，方案如下。

3.1 数据探索

目前已经针对该 10万用户进行了信用卡推荐，且

已知其中完成了转化和核卡的用户 ID。其中转化是

指用户已经提交了办理该信用卡的申请；核卡是指用

户提交了办理该信用卡的申请，且已通过银行审核，

表1 2个算法聚类的准确性对比

聚类编号

1
2
3
4
5

平均准确率

K-means准确率/%
79.2
74.1
70.5
69.1
78.4
74.3

基于觅食细菌的K-means准确率/%
81.4
79.5
80.4
71.5
72.7
77.1
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得到了该信用卡。首先，进行数据探索，为构建特征

工程做准备。全体用户和转化用户的下行流量箱图

如图 1和图 2所示。全体用户和转化用户的工作日日

均话次如图3和图4所示。

可见转化用户日均下行流量均值约为 1 600 MB，
中位数约为 1 000 MB；全体用户的日均下行流量均值

约为 900 MB，中位数约为 600 MB，存在一定差距；转

化用户的 7天话次均值为 45次，中位数为 33次，全体

用户的 7天话次均值为 20次，中位数为 9次，存在一定

差距。

3.2 特征工程

基于数据探索，整合 7天 XDR数据并关联工参，

构建如表2所示的特征。

做如下设定：日间为 8：00—19：00，夜间指 19：00
—次日 8：00；根据DPI流量识别库对APP进行人工分

类，各类别之间可以重复；为简化数据解析难度，假设

用户每 10 min访问同一个APP最多 1次。采用等频分

箱法对各个特征进行归一化处理，并删除异常值。

3.3 用户聚类

基于人工蜂群算法的K-means聚类模型对用户进

行簇的划分，步骤如下：

a）初始化样本总数N=100 000，簇头个数 k=7。
b）根据人工蜂群算法，设定参数 gen=10，解空间

个数 100，解维度 K=7以及最大迭代次数 T=1 000，并
初始化初始化P=100个蜂蜜源（Source），第 i个解表示

为：

ci=［ci1，ci2，…，ciK］ （9）
其中，向量 ci中的元素 cim为簇头，是一个 h维向

量，h为特征数据量，本文h=132；

图1 转化用户的日均下行流量

图2 全体用户的日均下行流量

图3 转化用户的工作日日均话次

图4 全体用户的工作日日均话次

表2 聚类特征枚举

语音业务
行为

数据业务
流量

APP偏好

移动性

终端信息

7天话次日均通话时长及次数、工作日通话时长及次数、休
息日通话时长及次数、日间通话时长及次数、夜间通话时长
及次数、日均短信条数

日均流量、工作日日间及夜间流量、休息日日间及夜间流量

7天所使用APP个数、日均使用APP个数、日均使用APP总
次数；年轻时尚类/视频类/银行类/网贷类/理财类/股票及金
融资讯类/汽车类/家装类/新闻类/办公类/家长类/购物类/竞
技游戏类/促销优惠类/旅行类/装修类APP的 7天内使用个
数、日均使用个数、日均使用总次数、日均流量，以及每一类
APP日均使用个数、日均使用总次数、日均流量在该用户使
用所有APP的日均使用个数、日均使用总次数、日均流量占
比

工作日经过小区个数、休息日经过小区个数、工作日日间经
过个数、工作日夜间经过小区个数、工作日经过小区个数/休
息日经过小区个数

当前所用终端价格
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c）基于步骤 b）的簇头选择方案，把另外 99 993个
非簇头节点分配到 7个簇，使节点与簇头的距离之和

最小。

d）用K-means方法对簇头节点进行更新，计算每

个Source的适应度值。

e）根据2.2中所述的人工蜂群算法更新Source。
f）迭代结束后，输出每一个簇的用户列表、聚类

特征、转化率和核卡率。

3.4 结果分析

本案最终将 100 000个用户基于 132个特征分成 7
个聚类，由于篇幅限制，只在表 3中标注每个聚类的意

向率和核卡率，从中选择聚类中差异性较大的特征进

行描述。

从表 3可以看出，聚类 2和聚类 6的转化率较高，

达到6%以上；聚类7的核卡率较高，达到3‰以上。

聚类 2、6、7的共同特征为日均流量和日均通话时

长高于其他 3个聚类，可见这 3类用户的业务行为活

跃水平高于平均值；7日使用年轻时尚APP个数/日使

用全部APP个数、日均使用年轻时尚APP次数以及日

均使用年轻时尚APP流量高于其他 3个聚类（其中年

轻时尚APP的列表包括今日头条、抖音、西瓜视频、小

红书、快手等 16种APP），表明聚类 2、6、7对于年轻时

尚类的APP有较高的使用率。

除此之外，每个聚类的自由特征如下。

聚类 2的特征为：7日使用网贷类APP个数以及日

均使用网贷类APP次数显著高于其他聚类（其中网贷

APP包括人人贷、微粒贷、蚂蚁借呗、分期乐、快贷贷

款、君融贷、闪电贷款、借点钱、宜人贷借款、拉卡拉、

借了吗、惠借宝、借贷宝、拍拍贷借款等APP）；购物类

APP的指标一定程度上高于其他聚类；工作日经过小

区个数和休息日经过小区个数的比值较低。因此，可

将聚类 2概括为：有申请网贷的习惯，有较强的购物

欲，可能没有较为固定的工作。

聚类 6的特征为：日均使用银行及支付类APP次
数显著高于其他聚类（特别是招商银行、京东金融、工

商银行等APP），日均使用优惠促销类APP（拼多多、美

团团购、薅羊毛、羊毛管家等）次数显著高于其他聚

类，网贷类APP的指标一定程度上高于其他聚类，工

作日经过小区个数较低而休息日经过小区个数较高，

可能为价格敏感型用户，且在校学生比例可能较高

（通过移动性指标得出）。

聚类 7的特征为：网贷类APP指标较为显著地低

于聚类 2和聚类 6，但是工作日经过小区个数/休息日

经过小区个数指标较高，7日使用理财类APP个数以

及 7日使用理财类APP个数/7日使用全部APP个数较

高（理财类APP包括 pp理财、挖财宝、玖富钱包等），远

高于其他聚类，同时办公类、股票及财经类、汽车类、

家长类、家装类、旅行类 APP指标略高于平均水平。

聚类 7的核卡率较高，该类用户具备和聚类 2、6差别

较大的特征：有一定的存款或资产，较大可能有较为

正式的工作，且近期可能会有旅行、家装、购车等大额

消费需求。

基于以上聚类结果，可以得到影响信用卡转化率

和核卡率的关键性特征，从而更加有的放矢地进行信

用卡精准营销。

4 总结

信用卡业务是银行零售业务利润贡献的重要组

成部分，通过运营商大数据，可以对用户进行全面立

体的刻画，进而分析信用卡潜在用户的特征。本文提

出了基于人工蜂群算法的K-means聚类算法，可以提

升 K-means算法的簇头初始化水平，从而提升 K-
means算法性能。以信用卡精准营销为例，将该算法

运用在信用卡精准营销场景中，可以获取影响意向

率、核卡率的关键要素，从而更加有效地发掘潜在用

户，未来该方法也可以运用到其他垂直领域，为行业

发展带来新思路和新动能。
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表3 聚类结果

营销效果

转化率/%
核卡率/‰

聚类1
3.51
0.73

聚类2
6.38
0.67

聚类3
2.74
0.52

聚类4
4.63
2.76

聚类5
2.18
0.12

聚类6
7.13
1.04

聚类7
5.04
4.87
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