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基于GWO-DBSCAN算法的
电商用户价值分类模型设计与实现
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 摘　要               基于对电商平台用户画像中用户价值标签的现状了解，分析了以往电商平台常用的 K-means 聚类方法的

不足之处，并在此基础上选取多个聚类方法进行横向对比，确定了 GWO-DBSCAN 聚类方法来处理电

商用户行为数据。采用基于密度划分的 DBSCAN 聚类算法，针对 DBSCAN 算法聚类效果受扫描半径

eps 和最小包含点 minpts 影响较大的问题，利用灰狼优化算法的全局寻优特性对最佳扫描半径 eps 和最

小包含点 minpts 求解，实现对电商用户群体更合理的聚类。通过实践检验发现，采取 GWO-DBSCAN

算法聚类的结果与使用其他聚类方法得到的结果相比，在用户分类的合理性方面有较明显的提升。   
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0  引言

伴随电商平台的繁荣发展，行业竞争也日趋白热化，为

了在激烈的市场竞争中脱颖而出，科学评价客户价值并精准

划分客户群体，进而指导制定营销策略，是赢得客户获取利

润的重要手段。RFM 客户价值模型作为一种定量分析模型，

在电商用户价值领域得到广泛应用，从业者通过对电商用户

价值进行深入的研究，做了不同的改进。N. Manjushree 等人

通过改进的 K-means，基于在线分析对产品的动态价格进行

预测 [1]；袁绮蕊 [2] 通过 RFM 模型筛选典型的用户，从事实、

模型和预测三个维度构建用户画像模型，并使用 K-means 对

用户数据进行聚类分析；施文幸等人 [3] 基于萤火虫 K-means 

聚类的电力用户画像构建和应用；陈东清等人 [4] 基于熵权法

改进 RFM 模型，通过权重计算得分评价电商用户价值；徐

翔斌等人 [5] 基于电子商务行业，将总利润 P 引入 RFM 模型，

得到了 RFP 模型，并使用 K-means 聚类算法对其顾客进行聚

类，为电子商务行业提出了针对性营销策略；谢鹏寿等人 [6]

根据汽车 4S 店客户的消费特征，提出了适用于汽车销售行

业的 TFM 模型，并采用 K-means 算法对客户进行细分。

可以看出，原先的研究大多使用 K-means 聚类方法对模

型进行聚类，但 K-means 存在对初始聚类中心选择敏感，不

同初始选择会导致不同的聚类结果、需要预先确定簇数 K，

且 K 值的选取不易把握、对非凸形状的类簇识别效果差、易

受噪声、边缘点、孤立点影响等缺点，导致算法聚类效率不高。

目前许多研究都基于密度峰值的聚类基础上进行改进 [7]，基

于密度划分的 DBSACN 算法可以解决上述的部分问题，但

DBSCAN 需要根据给出的数据集选择合适的参数：扫描半径

(eps) 和最小包含点 (minpts)，只有选择合适的参数，才能得

到更好的聚类效果。灰狼优化算法作为一种新型的智能优化

算法，受到灰狼捕食行为的启发，这类算法在优化问题中具

有较高的求解精度和寻优能力，已被广泛应用在聚类算法中。

孟涛等人 [8] 将改进遗传算法和 DBSCAN 聚类相结合，刘成

汉等人 [9] 使用改进交叉算子后的自适应人工蜂群黏菌算法做

研究。

针对以上问题，本文提出一种基于灰狼算法优化的 DB-

SCAN 聚类算法对用户价值分类。通过引入灰狼算法，优化

DBSCAN 聚类算法中的两个参数，并通过电商用户数据集来

验证算法分类的有效性。

1  理论基础

1.1  DBSCAN 算法

DBSCAN（density-based special clustering of application 

with noise）是一种基于密度的聚类算法，该算法不需要预先

定义簇的个数，而是将高密度的区域划分为簇，并将其他区

域视为噪声，这样就可以在有噪声的数据中发现任意形状的

簇 , 对于有噪声（即孤立点或异常值）的数据集有很好的鲁

棒性。DBSCAN 的基本概念包括两个算法参数，即扫描半径

(eps) 和最小包含点 (minpts)；三种类别的点，即核心点、边

界点与噪声点；四种点的关系，即密度直达、密度可达、密
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度相连与非密度相连。 

1.2  灰狼优化算法（GWO）

灰狼算法（grey wolf optimizer）是 Seyedali Mirjalili 等

人 [10] 在 2014 年提出的一种基于自然界灰狼行为的启发式优

化算法，算法模拟了灰狼群体中不同等级灰狼间的社会等级

制度和捕食行为，通过不断搜索最优解来解决复杂问题。在

算法中每一个灰狼个体的位置代表了解向量中的一个解，种

群中适应度最优的解、次优的解和第三优的解分别对应 α 狼、

β 狼和 δ 狼，而其余的解被看作 ω 狼：α 狼具有最高领导地

位；β 狼服从 α 狼的领导并引导其他的狼；δ 狼服从 α 狼和 β

狼的领导并负责保卫和侦察；ω 狼服从其他狼的领导。灰狼

算法主要分为三个步骤：包围猎物、狩猎和攻击猎物。

（1）包围猎物，狼群在搜索猎物时逐渐接近并包围，

具体数学模型为：

                                    （1）

                                     （2）

式中： 为猎物的位置向量， 为狼群的位置向量， 为狼群

距离猎物的长度，t 为当前算法迭代次数，协同系数向量 、

定义如下：

                                                     （3）

                                                                   （4）

用来模拟灰狼的攻击行为，受收敛因子 的影响。 在整

个迭代过程中，由２减小到０。
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上述是灰狼个体跟踪猎物位置的数学模型， 、 和

分别为是 α 狼、β 狼和 δ 狼与其他个体之间的距离； 、

和 分别是 α 狼、β 狼和 δ 狼的当前最优位置。当 <1
时，狼群集体更新位置：

                                                    （6）

                                     （7）

 式（6）为 ω 狼在 α 狼、β 狼和 δ 狼的分别领导下更新

后的位置，其中的 、 和 是根据式（3）计算得到的系数

向量，式（7）为 ω 狼最后确定的位置。

（3）攻击猎物

2 1 ta
T

 = − 
 

                                                    （8）

式中：t 表示当前迭代次数，T 为人为设定的最大迭代次数，

在迭代过程中，a 值线性逐渐减小，其对应 的值也会在区间

[-a,a] 变化；a 值越小表示灰狼越靠近猎物，当 | | ＜１算法

完成收敛，获取猎物位置。本文选用灰狼算法来选取最佳的

扫描半径 eps 与最小包含点 minpts。 

1.3  GWO-DBSCAN 聚类算法

本文结合 GWO 灰狼优化算法对 DBSCAN 算法进行改

进，以 silhouette 指标为目标函数，通过 GWO 算法对 DB-

SCAN 中的扫描半径与最小包含点进行优化，通过多次迭代

寻优，找到使 silhouette 取值最大时的 eps 和 minpts。改进后

算法具体流程如下。

图 1  GWO-DBSCAN 聚类算法流程

步骤 1：计算用户数据样本之间的欧氏距离，对比每个

样本与其最近 / 最近邻居之间的平均距离 d，选取合适的 eps

和 minpts 的取值范围：[eps_min，minpts_min] 和 [eps_max，

minpts_max]。

步骤 2：设计 GWO 算法的最大迭代次数 T，种群规模 M，

初始向量值，即 eps 与 minpts 组成的集合。

步骤 3：根据种群规模 M 和 eps、minpts 的取值范围，随

机生成初始解集合 {[eps_1, minpts_1]，[eps_2, minpts_2] …}。
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步骤 4：将初始解集合中的元素依次代入 DBSCAN 算法

中，对原始用户数据集进行聚类，计算并存储每次聚类结果

的 silhouette 指标。

步骤 5：对初始解集合与对应的 silhouette 值按照升序

排序，得到初始解集合中的最优的前三个解和最优的前三个

silhouette 值。

步骤 6：计算系数向量的参数 a，利用式（6）对初始解

集合中的每个元素进行位置更新，并重新代入 DBSCAN 算

法中对数据集进行聚类，计算 silhouette 值。

步骤 7：判断是否到达 GWO 算法的最大迭代次数 T，若

满足，结束迭代并执行步骤 8；若不满足，执行步骤 5 继续

寻优过程。

步骤 8：将得到的最优解 eps 和 minpts 代入 DBSCAN 算

法中，得到最终聚类结果。

2  实验结果与分析

2.1   数据集选取及数据预处理

为验证改进算法在聚类电商用户价值的合理、可靠性，

本课题采用 RFM 模型中的三个指标作为实验输入数据。

RFM 模型是常用于衡量客户价值的数学模型。该模型主要是

通过分析最近一次购买时间（recency）、消费频率（frequency）

和消费金额（monetary）3 个角度，对客户进行细分，进而

来确定客户价值的。因此，RFM 模型在电商平台得到了比较

广泛的应用。

选取的数据集为 kaggle 上的某电商脱敏后的用户行为数

据集。该数据集包括用户 ID、性别、住址、订单日期、购买

商品品类、购买商品数量等信息，通过对数据集预处理，得

到 RFM 模型中近一次购买时间、消费频率和消费金额这三

个数据。

2.2  评价指标

本文的实验结果评价指标为：轮廓系数 （silhouette 

coeffi  cient）、Calinski-Harabasz index（CH）、戴维森堡丁指

数（Davies-bouldin index，DBI）。轮廓系数和 CH 指标的计

算方法为：
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式（9）中，s 表示某个样本的轮廓系数，a 表示某个样

本与其所在簇内其他样本的平均距离，b 表示某个样本与其

他簇样本的平均距离；式（10）中 SC 为聚类总的轮廓系数；

式（12）中 Bk 为类间的协方差矩阵，Wk 为类内数据的协方

差矩阵，cq 表示类 q 的中心点，ce 表示数据集的中心点，nq

表示类 q 中数据的数目，Cq 表示类 q 的数据集合。

2.3  实验结果分析

为验证改进后算法的有效性，分别使用 K-means 算

法、FCM 算 法、OPTICS 算 法、DBSCAN 算 法 和 GWO-

DBSCAN 算法对给出的电商用户行为数据集进行聚类，并

对结果作对比。

表 1 是通过 3 种内部聚类指标，对 5 种不同聚类算法的

结果作比较。可以看出，GWO-DBSCAN 算法在轮廓系数上

对比其他的聚类算法，分别提高了 0.014 5、0.096、0.075 8、

0.014 5；在 DBI 值上对比其他聚类算法，分别降低了 0.024 6、

0.026 5、0.121 7、0.024 6；在 CH 值上对比其他的聚类算法

最高。这说明本文提出的改进后的算法聚类更合理，簇间距

离更大，簇内样本更紧密，更少出现交叉重叠现象。

表 1  对比实验结果

Kmeans FCM OPTICS DBSCAN GWO-DB-
SCAN

聚类中
心数

4 3 4 4 4

轮廓
系数

0.816 0 0.734 5 0.754 6 0.816 0 0.830 5

CH 值 7 223.637 0 1 376.943 1 2 261.449 3 7 223.637 0 12 844.375 2

DBI 值 0.257 9 0.259 8 0.355 0 0.257 9 0.233 3

表 2 为采用 GWO-DBSCAN 聚类算法得到的聚类结果，

并展示了每个类别中各自的 RFM 指标均值和该类别的用户

质量；根据聚类结果来看，该数据集的用户分为 4 类。

表 2  GWO-DBSCAN 聚类结果

R 均值 F 均值 M 均值 占比 用户质量

类别 1 31.6 3 473.4 0.33 低

类别 2 45.5 4 690.0 0.17 中

类别 3 24.6 5 1 165.2 0.17 高

类别 4 15.3 4 805.4 0.17 中高

类别 3 为高价值用户群体，这类用户的特点是消费金额

最多，购物频率最高，最后一次上线的时间也较短，这类用

户是电商用户中需要维持和发展的客户。

类别 4 的用户为中高价值用户群体，消费金额仅次于高

质量用户群体，最后一次购买时间最近，消费频率也很高，
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此类用户是企业重点保持但不必大力发展的用户。

类别 2 为中等质量用户群体，潜在价值高，此类用户的

特点是最后一次购买时间久，但消费金额和消费频率不算太

低，是企业大力发展且需要不断维护防止流失的用户。

类别 1 是低价值客户群体，其购买频率和消费金额都是

最低的，总的来说是电商用户中具有一定价值但需企业取舍

的客户。

图 2 为采用 GWO-DBSCAN 聚类算法聚类，并排除异

常用户数据后各类别用户所占比重，图 3 为各类用户总花费

占比，其中高质量的用户占比最少，但消费金额最多，分

别为 19.9% 和 32.5%；中等价值的用户和中高价值用户占比

接近，且花费相当，差不多为 20%，低价值用户虽然消费

金额不是最低的，但人数上占比最多，多达 39.7%。可以看

出，改进后聚类算法的聚类结果很符合帕累托法则（Pareto's 

principle）：高价值的用户占总人数的 20%。这表明改进后

算法在聚类电商用户的合理性表现优异。

图 2  各用户价值人数占比图

图 3  各类用户总花费占比

3  结语

针对传统 K-means 方法根据 RFM 模型对电商用户进行

聚类时需要提前确定用户类别数、容易受到异常点影响等

问题，本文提出一种基于灰狼算法优化的 GWO-DBSCAN

聚类算法。针对 DBSCAN 聚类算法的两个重要参数进行优

化，使用聚类内部评价指标 silhouette 作为目标函数，利用

灰狼优化算法寻找两个参数的全局最优解。通过在数据集

上进行实验，验证了改进算法有效提高了聚类结果的质量，

可以为后续开发人员制定电商用户画像标签提供可靠的依

据和参考。
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