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基于改进SSA-Kmeans算法的网站用户分群研究

雷雨霄
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摘 要：在数字化时代，精准把握用户需求是网站实现精准营销与个性化服务的关键。针对该场景，提出了

一种改进的奇异谱分析K均值（singular spectrum analysis K-means，SSA-Kmeans）算法，有效地解决了传统

SSA中窗口长度及特征分量须手动选取的低效问题。该算法先利用SSA提取用户访问数据的核心特征分量，

再结合K-means进行聚类分析。实验结果表明，该算法显著地提升了聚类效果，戴维斯堡丁指数较直接聚类

和小波变换去噪后聚类分别降低了0.407 1和0.067 2，簇划分更精准。基于优化后的聚类结果，进一步制定了

差异化运营策略，针对不同用户群体提供定制化服务。这一方法为网站精准营销和用户留存提供了高效的解

决方案，具有重要的实践应用价值。
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Abstract: In the digital age, accurately grasping user needs is the key to acheive accurate marketing and personalized 

services. Aiming at this scenario, an improved singular spectrum analysis K-means (SSA-Kmeans) algorithm was pro‐

posed, which effectively solved the inefficient problem of manual selection of window length and feature components 

in the traditional SSA. Firstly, SSA was used to extract the core feature components of user access data in this algo‐

rithm. Then, K-means was combined for cluster analysis. The experimental results show that the clustering effect is 

significantly improved. The Davies-Bouldin index is 0.407 1 and 0.067 2 lower than that of direct clustering and 

wavelet transform denoising clustering, respectively. Moreover, the cluster division is more accurate. Based on the op‐

timized clustering results, a differentiated operation strategy was further developed to provide customized services for 

different user groups. This method provides an efficient solution for website precision marketing and user retention, 

and has important practical application value.
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0　引言

近年来，电子商务与互联网信息服务产业蓬

勃兴起，宛如强劲引擎，推动网络服务全方位融

入大众生活。从日常购物到信息检索，这些产业

为大众带来了前所未有的便捷，极大地提升了用

户生活效率与品质。随着用户规模的急剧扩张，

不同用户群体间的需求差异愈发显著。如何精准

捕捉这些差异，为用户提供个性化服务，成为当

下亟待解决的关键问题。用户行为模式与兴趣偏

好紧密相连，这种内在关联通常通过具体行为得

以展现。为深入洞察用户访问电商及互联网信息

服务平台的潜在需求与兴趣倾向，业界普遍运用

数据挖掘技术，从海量数据中提炼用户访问特

征。基于这些特征实施个性化运营策略，能更契

合用户需求，进而显著地提升服务效能，满足用

户需求[1]，增强用户黏性。由此可见，在电商与

互联网产业高速发展的当下，用户分群是提升用

户体验和销售效率的关键[2]。

当前，针对用户分群的研究已成为众多学者

和从业者关注的热点领域。苏舒菲和蔺聪[3]采用

K 均值（K-means）聚类算法来识别在线评论中

的产品需求偏好及客户群组模型，并依据群组特

点精准地定位产品，以满足消费者需求。葛青

龙[4]采用改进K-means聚类对电商平台的用户行

为数据进行分析，以此来评估用户的满意度情

况。杨泽丞等[5]采用聚类方法在用户侧电流数据

中发现用电事件，挖掘用户的用电行为。戴圆

圆[6]通过对用户需求的分类研究，剖析了不同用

户群体的需求特点，进而精准地实施差异化营销

策略。徐良军等[7]结合K-means聚类和模糊C均

值聚类算法，深入分析用户的用电行为模式，助

力电力公司更精准地把握用户用电状况。上述研

究表明，聚类算法能够有效地对用户群体进行划

分，为本文的研究提供了坚实的理论支撑。然

而，在网站用户访问数据中，网络波动、异常用

户行为等因素，会不可避免地产生噪声数据。如

何有效地抑制这些噪声数据，成为亟待解决的关

键问题。

1　网站用户分群算法概述

1.1　奇异谱分析算法引入

奇异谱分析（ singular spectrum analysis ，

SSA）[8-10]常用于处理一维时间序列，能够有效

地将时间序列分解为趋势分量、振荡分量和噪声

分量，进而可以实现原始时间序列中不同成分信

号的提取。由于网站的用户访问数据通常包含噪

声，这些噪声可能来自网络波动、异常用户行为

等。通过SSA分析可以将含有噪声的用户访问数

据分解成一系列特征分量，得到的若干特征分量

中有一些主要包含用户访问行为特征的有用信

息，有一些主要包含噪声的无用信息，通过提取

含有用户访问行为特征较多的分量，实现噪声的

抑制，进而更准确地反映用户的真实访问模式和

趋势。

奇异谱分析中，各分量的信息权重可通过对

应的奇异值大小进行量化表征。具体而言，较大

的奇异值通常反映原始用户访问序列中显著的确

定性模式，而较小的奇异值通常与噪声扰动相关

联。基于该特性，可通过截断较小奇异值对应的

分量来实现数据降噪，但在实际应用中，奇异值

谱呈现单调递减趋势并逐渐收敛于零，除前几个

显著较大的奇异值外，后续分量是否具有保留价

值仍存在选择困难。

1.2　K-means聚类算法引入

考虑到网站用户访问数据通常具有复杂的分

布特性，可能不符合某些特定的分布假设，K-

means算法通过计算数据到簇中心的距离来完成

数据的划分聚类，能够较好地适应这种复杂的数

据分布情况。它不需要依赖历史数据，便能挖掘

出数据中的内在结构联系和特征区别[11]，并通过

迭代优化的方式找到合适的簇划分，从而在一定
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程度上保证了聚类结果的准确性，是一种广泛

用于大规模数据聚类的简单高效算法[12]。而K-

means 算法中 K 的选取会影响聚类类别的数

量[13]，可能会使算法陷入局部最优解，进而影

响聚类效果，所以需要选择合适的K值保证较好

的聚类效果。

1.3　改进SSA-Kmeans算法

由第 1.1 节和第 1.2 节分析可知，在使用奇

异谱分析对网站用户访问数据的时间序列进行

分解时，分解前选择合适的窗口长度 L 和分解

后选择合适特征分量是实现最佳分解效果的关

键，而分解效果也决定了后续聚类效果的好坏。

如果选择的窗口长度过大，则会增加计算复杂

度；如果选择的窗口长度过小，则难以有效地

提取主成分。对于奇异谱分解后的特征分量选

取，若选取过多，可能会引入大量的无用信

息；若选取过少，则可能会遗漏部分有价值的

信息。在 K-means 聚类中，选取合适的 K 值至

关重要。若 K 值过大，会导致原本属于同一簇

的用户被拆分为多个簇；若 K 值过小，则会使

簇的分类不够充分。为了解决上述问题，本文

提出了一种改进的 SSA-Kmeans算法。首先，在

SSA 阶段，通过设置极大特征值相对变化率阈

值的方法来选取合适的窗口长度 L，为后续奇

异谱分解奠定基础。确定合适的窗口长度后，

进行奇异谱分解。分解完成后，本文提出进一

步采用斯皮尔曼相关系数变化曲线与特征值变

化曲线相结合的方法来选取合适的特征分量，

为了使选取的特征分量中不同特征在相同的尺

度上均衡，在输入 K-means 聚类算法前进行 Z-

score 标准化处理，对处理后的数据再进行聚

类。本文采用手肘法[14]解决 K-means 算法中 K

值的选取问题，最终实现对用户访问数据的分

群。基于 SSA-Kmeans算法进行用户分群的流程

如图 1所示。

2　实证分析

2.1　实验数据获取

本文使用某电商平台公开的用户访问量数

据，选取了该数据集中2014年11月17日至2014年

12月 17日 31天内的用户访问量，该数据集记录

了31天中每小时的用户访问量，因此该数据集共

有744个数据点。

2.2　基于奇异谱分析的噪声抑制

经过第1.3节的分析，通过奇异谱分析进行噪

声抑制，其核心步骤为：先确定合适的窗口长度，

再据此进行SSA分解，进而获取若干特征分量，

挑选含有有用信息较多、噪声较少的特征分量输

入至K-means聚类算法，最终得出用户群体的聚

类结果。针对窗口长度的确定，本文提出以极大

特征值相对变化率阈值为依据进行选取；对于特

征分量的筛选，本文提出了结合特征值变化曲线

与斯皮尔曼相关系数变化曲线的综合评判方法。

2.2.1　窗口长度的选择

随着窗口长度的增加，对该电商的用户访问

数据进行奇异谱分解后的极大特征值虽会增大，

但其增长幅度会逐渐减小。为了尽可能保证奇异

谱分解的彻底性，以便更好地观察极大特征值相

对变化率，本文优先选取一个较大的窗口长度
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图1　基于SSA-Kmeans算法进行用户分群的流程
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L = 10。由于 L = 1分解后只有一个特征值，无法

计算极大特征值相对变化率，所以，本文计算了

窗口长度L从 2增大至 10的过程中极大特征值的

相对变化率，极大特征值相对变化率变化情况如

图 2所示。本文采用设定相对变化率阈值的方法

来确定合适的窗口长度，极大特征值相对变化率

的计算如式（1）所示。

α =
|λi - λi - 1|
λi - 1

（1）

其中，λi为当前极大特征值，λi - 1为前一个极大

特征值。

由图 2中的极大特征值相对变化率曲线趋势

可看出，当变化率处于0⁓10%范围时，其波动幅

度显著收敛并趋于平稳状态，意味着有用信息的

增量趋于饱和，此时若继续增加窗口长度，不仅

无法显著提升有用信息的获取量，反而会提升计

算复杂度。因此，为了尽可能地提取有用信息并

且减少计算复杂度，选取极大特征值相对变化率

曲线趋于稳定时的数值作为阈值，设定极大特征

值的相对变化率阈值为10%。当极大特征值的相

对变化率首次降至10%以下时，应选择此前最后

一个变化率超过 10% 所对应的窗口长度值作为

SSA分解的参数。基于这一准则，本文最终确定

的最优窗口长度为5。

2.2.2　特征分量的选择

基于第2.2.1节选取的窗口长度对该电商的用

户访问数据进行奇异谱分解，将得到的特征值进

行降序排列，特征值变化曲线如图3所示。

由图 3可知，特征值越大意味着对应的特征

分量含有的有用信息越多，特征值越小意味着对

应的特征分量含有的有用信息越少，特征值 1和

特征值 2远大于其他特征值，而特征值 3虽然相

对较小但数值并未趋近于零，因此难以直接判断

是否应该保留该特征分量。为解决这一问题，本

文采用斯皮尔曼相关系数分析方法，考虑极大特

征值对应的特征分量通常包含最丰富的有用信

息，本文将其作为参考特征分量，通过计算该参

考特征分量与其他各特征分量之间的斯皮尔曼相

关系数，并结合特征值变化曲线的分布特性，实

现对特征分量的选取。

若参考特征分量与其他特征分量的斯皮尔曼

相关系数越大，说明二者相关性越强，意味着该

特征分量与有用信息的相关性越强，说明该分量

含有的有用信息不可忽略，需要选取该分量；若

斯皮尔曼相关系数较小，说明相关性很弱，则舍

去。计算分解得到特征分量与参考分量间的斯

皮尔曼相关系数，斯皮尔曼相关系数变化曲线

如图4所示。
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图2　极大特征值相对变化率变化情况
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图3　特征值变化曲线
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由图 4 可知，由于特征值 1 为极大特征值，

所以与本身的斯皮尔曼相关系数为 1，特征值 2

与特征值 1的斯皮尔曼相关系数为 0.526 2，可视

为有中等强度的相关性[15]。对于特征值 3而言，

与特征值 1的斯皮尔曼相关系数小于0.100 0，可

视为弱相关或无关，可以舍去，所以特征值 4和

特征值5也可舍去。对特征值1对应的特征分量进

行快速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT），

这里采样频率单位为次/天，特征值1对应特征分

量的频谱图如图5所示。

根据图 5所示，特征值 1对应的特征分量频

谱显示出能量峰值集中在特定频率，该峰值对应

的频率约为 1次/天。因此，可以认为特征值 1所

对应的特征分量为日周期分量，可以反映该电商

用户全天整体的活跃趋势。同样对特征值 2对应

的特征分量进行FFT，特征值 2对应特征分量的

频谱图如图6所示。

由图 6可知，特征值 2对应的特征分量也为

周期分量，该峰值对应的频率约为2次/天，可视

为半日周期分量，可以反映该电商用户一天内的

短周期波动趋势。

2.3　基于K-means聚类的用户分群

经过第2.2节提取的日周期分量、半日周期分

量为去噪后的分量，将这两个分量输入K-means

聚类中，输入前进行Z-score标准化，目的是消除

量纲差异性，确保网站用户访问数据的聚类结果

更科学、可解释。Z-score 标准化的计算式如

式（2）所示。

z =
x - μ
σ

（2）

其中，x为输入的周期分量原始值，μ为周期分量

的均值，σ为周期分量的标准差。

将日周期分量、半日周期分量进行标准化后

输入到K-means算法中，采用手肘法来确定合适

的K值来提升聚类的准确性，手肘法的核心思想

是随着聚类数K的增大，对应样本数据的划分会

逐渐精细，每个簇的聚合度会不断增大，误差平

方和（sum of squares due to error，SSE）会逐渐
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图4　斯皮尔曼相关系数变化曲线
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图5　特征值1对应特征分量的频谱图
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图6　特征值2对应特征分量的频谱图
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减小。SSE的表达式如式（3）所示。

SSE =∑
i = 1

K ∑
n Î Ci

|x - μi|
2 （3）

其中，K为聚类数，Ci表示第 i个类别，x为Ci中

的样本点，μi为Ci中所有样本的均值。

输入分量对应的SSE随K值增大的变化趋势

如图7所示。

SSE 先急剧减小，K 增大到一定程度后，

SSE的减小幅度会变小然后趋于稳定，取此时变

化曲线的拐点处的K值作为最佳值，这里选取4，

经过改进的 SSA-Kmeans算法的用户分群聚类结

果如图8所示。

由图 8可知，以日周期和半日周期为二维坐

标，将用户划分为 4个象限，用户群体 1基本位

于第 4象限内，用户群体 2基本位于第 1象限内，

用户群体3基本位于第3象限内，用户群体4大多

集中于坐标原点处，有一部分位于第2象限内。

经过Z-score标准化后，横纵坐标的正负值表

示样本点相对整体均值的偏离方向。样本点的横

坐标大于 0，说明该样本点在日周期分量上高于

平均值；横坐标小于 0，说明该样本点在日周期

分量上低于平均值。样本点的纵坐标大于 0，说

明该样本点在半日周期分量上高于平均值；纵坐

标小于 0，说明该样本点在半日周期分量上低于

平均值。

由上述分析可知，用户群体 1的日周期特性

高于均值，半日周期特性低于均值，为全天平稳

高活跃的用户群；用户群体 2的日周期特性和半

日周期特性均高于均值，为全天高活跃且早晚峰

突出的用户群；用户群体 3的日周期特性和半日

周期特性均低于均值，为全天平稳低活跃的用户

群；用户群体 4中的用户大多集中于原点，无显

著的全天活跃度偏离，也无异常的日内波动，为

稳定型普通用户群，还有一部分用户的日周期特

性低于均值，半日周期特性高于均值，为全天低

活跃但早晚峰突出的用户群。基于上述对于该电

商用户群体的分析，可进行分类并制定相应的用

户策略，用户分群及用户策略见表1。

由表 1可知，根据该电商用户访问数据的周

期特征，将该电商的用户划分为 4个典型群体，

并针对每个群体制定差异化的运营策略。对强周

期性的用户群体 2采取“精准推送”策略，对弱

周期性的用户群体3实施“唤醒策略”，对用户群

体 1实施“需求预测”策略，对用户群体 4实施

“短时促销”策略。上述分析框架为电商平台的

精细化运营提供了实用参考。

2.4　算法对比

为验证本文所提的改进 SSA-Kmeans算法在

提升电商用户分群聚类效果方面的有效性和必要

性，本文将其与两种聚类方法进行对比：一种是

直接将SSA分解后所有特征分量全量输入进行聚

类，另一种是先对数据进行小波变换（wavelet 
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图7　输入分量对应的SSE随K值增大的变化趋势
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图8　经过改进的SSA-Kmeans算法的用户分群聚类结果
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transformation，WT）降噪处理后再进行聚类。

具体而言，本文对用户访问数据进行 4层小波分

解，得到的 4个细节分量既包含重要细节信息，

也含有噪声。随后，通过设定固定阈值的方法来

实现去噪，并对阈值大小进行调整，以获取较好

的去噪效果。最终，将去噪后的 4个细节分量作

为特征输入K-means算法中。同时，本文还将该

数据进行SSA分解，但不进行特征分量的选取，

而是直接将得到的所有特征分量输入K-means算

法中进行聚类。

本文引入戴维斯堡丁指数（Davies-Bouldin 

index，DBI）作为量化评估指标，以更直观地说

明使用上述 3种方法在聚类效果上的优劣。该指

数通过综合考量类内紧密度和类间分离度，能够

有效地评估网站用户访问数据的聚类质量。DBI

的核心思想是计算各聚类簇之间最大相似度的平

均值：指数值越小，表明聚类效果越理想；反之

则表明聚类效果欠佳。由于对比的 3种方法得到

的聚类结果均为 4个簇，首先需要计算每个簇的

类内离散度Si，计算式如式（4）所示。

Si =
1

|Ci|
∑
x Î Ci

||x - μi||i Î[14] （4）

其中，|Ci|表示簇Ci内的样本数量，μi是簇Ci内

的质心，x为簇Ci内的样本。

接下来计算簇间相似度Rij，计算式如式（5）

所示。

Rij =
Si + Sj

||μi - μj||
i Î[14]j Î[14] （5）

其中，Sj 是簇 Cj 的类内离散度，μj 是簇 Cj 的质

心。最大簇间相似度Di如式（6）所示。

Di = max
i ¹ j

Riji Î[14]j Î[14] （6）

DBI 为 4 个簇的最大相似度的平均值，如

式（7）所示。

DBI =
1
4∑i = 1

4

Di （7）

DBI值对比见表2。

由表 2 可知，运用本文所提的改进 SSA-

Kmeans 算法进行聚类，DBI 值低于其他两种方

法。SSA-Kmeans 算法将所有分量直接输入 K-

means聚类，未对噪声进行抑制，使聚类结果欠

佳，从侧面说明了本文所提的改进 SSA-Kmeans

方法对于提升聚类效果的有效性和必要性。WT-

Kmeans方法的去噪效果依赖于阈值选取，阈值

过大，会使更多小波系数被置零，导致原始信号

过度平滑，丢失重要细节与特征；阈值过小，使

噪声抑制效果不佳，本文通过多次实验手动选取

阈值，但难以确保所选阈值为最优值，因此效率

较低，且难以保证达到最佳的噪声抑制效果。

综上所述，本文所提的改进 SSA-Kmeans算

法能有效地抑制原始用户访问数据中因网络波

表1　用户分群及用户策略

用户群体

用户群体1

用户群体2

用户群体3

用户群体4

归属象限

第4象限

第1象限

第3象限

无（原点周围）

第2象限

日周期

高

高

低

中

低

半日周期

低

高

低

中

高

用户画像

固定时间集中购物者，目标明确型用户

规律性强的上班族或学生，高频购物用户

低频/随机用户或机器人

有购物需求时才会访问，但不集中在特定时

间，需求驱动型用户

夜班工作者或自由职业者，冲动消费型用户

用户策略

集中促销、快速结账、需求预测

精准推送、个性化推荐、定时优惠

唤醒策略、内容营销、排除异常

兼顾引导规律性和激发需求

短时促销、多样化推荐、夜间优惠

表2　DBI值对比

方法

SSA-Kmeans

WT-Kmeans

改进的SSA-Kmeans

DBI

1.095 1

0.755 2

0.688 0
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动、异常用户行为等因素产生的噪声干扰，显著

地提升了聚类效果，为用户群体划分提供了更精

准的依据。

3　结束语

本文聚焦传统SSA算法在处理网站用户访问

数据时存在的不足，即窗口长度及特征分量须手动

选取，导致效率低下。为解决这一问题，提出了一种

改进的SSA-Kmeans算法。该算法先确定合适的窗

口长度，再从SSA分解结果中提取关键特征分量并

开展聚类分析，显著地提升了网站用户群体的聚类

效果。本文以某电商APP的用户访问数据集为研究

对象，验证了改进SSA-Kmeans算法的可行性与优

越性。未来研究可进一步拓展数据来源，将企业内

部平台网站的用户访问量数据纳入分析范畴，构建

更全面的用户行为数据集。通过对多源数据的深度

挖掘与精准分析，依据网站用户群体的划分特征，

制定差异化的运营推广策略，并科学规划系统的建

设与发展。这不仅能够更好地满足不同用户群体的

需求，提升用户体验，还将增强企业在数字化时代

的市场竞争力，推动企业的可持续发展。
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