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摘  要：为能够利用海量的语音通信记录，高质量地对各种语音通信行为异常的客户（电信诈骗客户、广告

客户等）进行聚类分析，设计构建了语音通信异常客户的行为特征模型，并基于该模型提出了一种语音通信

行为异常客户的聚类分析算法。首先，通过分析客户的通话记录得出客户通话次数、接通率等通话行为特征，

然后将 AHP 模型与 DEMATEL 方法融合，构建语音通信行为异常客户的行为特征模型（AHP-DEMATEL 模

型）；其次，基于该模型提出了一种改进的 K-means 算法，实现根据语音通信记录对异常客户进行聚类分析。

最后，使用真实数据进行了验证分析。结果表明，相较于其他类似算法，本文算法在多类型异常客户综合聚

类分析和单类型异常客户聚类分析时，其性能都得到了较大幅度的提高。 
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Abstract: In order to make use of massive voice communication records and cluster high-quality clients (telecom 
fraud clients, advertisers) with various kinds of voice communication abnormalities, a behavioral feature model of 
abnormal voice communication customers was designed and constructed. Based on the model, a clustering analysis 
algorithm for customers with abnormal voice communication behavior was proposed. First of all, by analyzing the 
call records of customers, the characteristics of call behaviors was got, such as the number of calls, call rates, and so 
on. Then AHP-DEMATEL model was constructed by blending the AHP model and DEMATEL method. Secondly, 
based on the model, an improved K-means algorithm was proposed to cluster the abnormal clients according to the 
voice communication records. Finally, the real data was used to verify the analysis. The results show that compared 
with other similar algorithms, the proposed algorithm improves the performance of multi-type abnormal customer 
comprehensive clustering analysis and single-type abnormal customer clustering analysis greatly. 
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1  引言 

随着通信技术的迅速发展，移动和固定电话

已经成为人们日常生活中不可缺少的语音通信工

具。然而，其在给人们的工作、生活带来极大便

利的同时，也会给电信客户和运营商带来负面影

响，例如电信诈骗、广告骚扰、欠费等。目前，

针对语音通信行为异常客户（简称异常客户），相

关部门已经采取了若干措施，如针对电信诈骗实

行手机实名制、针对欠费客户的分析催缴等，但

其一般都属于事后被动处置。为此，迫切需要基

于海量的语音通信数据，自动分析它们之间的关

联关系，聚类分析出其中隐藏的异常客户信息，

对异常客户及相关事件实现预判预警、实时提示、

主动响应、快速处置。 

迄今，国内针对电信客户语音通信行为特征

进行分析建模并进一步实现客户聚类分析的文献

不多，典型如：参考文献[1]采用模糊集的语义关

联度算法，可以找出具有强关联度的客户；参考

文献[2]应用复杂网络理论和模糊决策树算法，基

于通话记录开展语音通信行为异常客户的识别研

究；参考文献[3]研究如何使用决策树分析恶意欠

费客户，应用聚类分群发现电信欺诈客户。上述

文献的主要不足在于，都没有进行深入的异常行

为特征建模和客户聚类挖掘算法的研究。参考文

献[4]基于客户通话数据进行聚类分析，获取具有

良好特征的客户集合，然后应用 K-means 算法挖

掘特定的客户，以便针对不同客户群提供差异化

服务，其主要不足在于：没有对挖掘算法进行优

化，使得其挖掘效率和质量不够理想，并且仅考

虑了移动通信客户。综上所述，参考文献[1-4]对

于本文具有一定的参考价值，但它们的研究或者

仅局限于行为特征分析，或者局限于客户挖掘，

并没有结合行为特征分析建模与客户挖掘，开展

完整深入的研究及算法优化工作，使得其在准确

性、完整性、普适性等综合性能上存在明显不足。

参考文献[5-7]对本文具有较高的参考价值，都对

聚类算法进行了改进并应用于电信客户细分中。

其中，参考文献[5]通过改进的 K-means 算法对电

信客户进行了聚类分析，但其主要研究目标是降

低聚类分析的时间复杂度。参考文献[6]使用自适

应差分演化算法改进 K-means 算法，并将其应用

在电信客户细分中，但未给出 3 个关键参数的经

验值和选取方法。参考文献[7]通过不断优化新的

聚类中心改进 K-means 算法，从而提高其在电信

CRM（customer relationship management，客户关

系管理）客户分类中的准确性。 

为实现对语音通信行为异常客户的高质量聚

类分析，本文针对固定和移动电话客户，以 AHP

模型为基础，融合 DEMATEL 法构建异常客户行

为特征模型，即 AHP-DEMATEL 模型（analytic 

hierarchy process decision making trial and evalua-

tion laboratory，以下简称 A-D 模型），并提出了一

种基于 A-D 模型的 K-means 算法，从海量的语音

通信数据中聚类分析出异常客户。本文主要工作

是：基于语音通信记录，详细分析客户的通话行

为特征；基于 A-D 模型构建语音通信异常客户行

为特征模型，以获取各项行为特征的权值；对

K-means 算法进行分析和优化，提出基于 A-D 模

型的异常电信客户挖掘算法；对上述研究成果进

行测试、比较、分析，验证其有效性。 

2  相关工作 

2.1  层次分析法 AHP 

AHP 一种将定性和定量分析融合的多要素决

策方法，其主要思想为：针对复杂决策问题，综合

其主要影响元素、问题本质、内在关系等，通过深

入分析来构造层次结构模型，从而基于很少的定量

信息就可将决策者的思维过程数学化。由此，即可

为求解拥有多目标、多准则、无结构等特性的复杂

决策性问题，提供一种较为简单的决策方法[8]。

AHP 常用于主观赋权，其具体步骤如下。 
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步骤 1  构造层次结构模型。将复杂的多目

标、多准则的决策问题，按照它们之间的相互关

系分解成多个层次，自顶向下每一层对应一组分

目标、准则直至相关指标（统称元素），形成递阶

层次结构模型。由此，即可通过逐层向上分析，

最终确定各低层元素对于各级高层元素的重要性

权值。 

步骤 2  构建判断矩阵。为尽可能减少性质

不同元素相互比较的困难，提高准确度，对于每

一个目标，不是将影响该目标的所有元素放在一

起比较，而是两两相互比较后，给出描述相对重

要程度的比较值。由此，对于各个目标，生成一

系列的两两判断矩阵 A=（aij）nm，其中 aij 表示针

对同一目标，元素 i 比ｊ的相对重要值。例如，

若对于目标 Y，aij=2 表示元素 i 比元素 j 对 Y 的影

响更大（即权重更高），且对应必有 aji=1/2。上述

重要值应由多位专家进行评价并取其加权均值。 

步骤 3  验证判断矩阵的一致性。由于判断

矩阵的值主要取决于专家意见，难免出现逻辑不

一致的情况（如前例中，若 aij=2，而 aji 不是 1/2），

故必须对判断矩阵进行一致性检验，方法为：首

先计算出判断矩阵的最大特征值 maxλ ，利用式（1）

计算出一致性检验的标度，然后计算随机一致性

比率 CR，即CR CI / RI= 。其中，RI 可查表得到，

一般认为 CR<0.1 时具有满意的一致性。 

 maxCI ( /( 1))n nλ= − −  （1） 

步骤 4  确定权重。一般采用求和法，按式（2）

将判断矩阵的每列向量归一化，再对行求和并归

一化。 

 
1

/
n

ij ij
i

W a a
=

= ∑  （2） 

2.2  DEMATEL 法 

DEMATEL（decision making trial and evaluation 

laboratory）即“决策实验和评价实验法”，是一种

用于筛选复杂系统主要元素、简化系统结构分析

过程的方法论，可以充分利用专家经验和知识处

理比较复杂的系统问题，特别是对关系要素不太

确定的系统更为有效[9]。实施步骤如下。 

步骤 1  使用德尔斐法、头脑风暴法或者专

家访谈法确定各个元素。 

步骤 2  确定各要素间的直接影响度。首先

使用专家评分法建立各风险影响元素的直接影响

矩阵，一般将元素之间的关系定性地分为 5 个等级，

0 分表示无影响关系，1 分表示关系很弱，2 分表示

关系较弱，3 分表示关系较强，4 分表示影响关系

很强。然后，使用上述评分结果建立直接影响矩

阵 A=（aij）nm，其中 aij 即上述评分值。 

步骤 3  将直接影响矩阵规范化。利用

1 1
/ max

n

iji n j
G A a

< <
=

= ∑ 计算出规范化直接影响矩阵 G。 

步 骤 4  构 建 综 合 影 响 矩 阵 。 利 用
1( )T G I G −= − 计算出规范化直接影响矩阵，其中

I 为单位矩阵，为 I G−（ ）的逆矩阵。 

步骤 5  获取各要素的影响度和被影响度 利

用式（3）和式（4）可以分别计算出风险元素之

间的相互影响度和被影响度。其中，fi 是综合影响

矩阵 T 中行元素之和，表示风险元素 i 给 j 带来的

直接或间接影响度，ei 是综合影响矩阵 T 中列元

素之和，各行对应风险元素受到其他各元素的影

响值称为被影响度。 

 
1

n

i ij
j

f t
=

= ∑ , i=1,2,…,n （3） 

 
1

n

i ji
j

e t
=

= ∑ , i=1,2,…,n （4） 

步骤 6  计算各要素的中心度。使用式（5）

即可计算出各要素的中心度。 

 i i im f e= + , i=1,2,…,n （5） 

2.3  K-means 算法 

K-means 算法的主要优点：聚类速度快、效

率高、适用于处理大数据集，是一种常用的无监

督学习方法。算法主要原理：随机选出 K 个点用

作初始聚类中心，然后计算各个样本与初始聚类
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中心之间的距离，并且把样本划分到距离最近的

聚类中心所在类；对划分完全后的新类进行计算

得到新聚类中心，如果前后两次的初始聚类中心

未发生变化，可以确定样本调整结束，此时相应

的误差平方和函数已达到最小，聚类准则函数已

经收敛；否则，若初始聚类中心发生变化，则需

要继续调整所有样本来确定新的聚类中心，并进

入下一次的迭代过程 [10]。 

K-means 算法的主要不足：对初始中心敏感；

无法处理非球形类；对孤立点数据和噪声数据较

敏感；对初始值 k 的选取依赖性较大；容易陷入

局部最优解；同等看待每一个特征，难以产生高

质量的聚类结果。 

3  语音通信异常行为分析模型 

3.1  语音通信行为特征 

电信运营商提供的语音通信原始通话记录组

成客户原始数据集，其每条记录包括 18 个字段，

从中析取开始时间、主叫号码、被叫号码、呼叫

结果、通话时长等作为原始特征字段并按客户归

并后，即可生成客户通话数据集。 

基于语音通信行为异常客户行为特征的分

析，需要对客户通话数据集中的数据基于客户进

行以下处理后，生成客户通话特征集，其中每一

客户的语音通信行为特征参数包括以下几种。 

• 平均呼出时间：客户每日呼出时间点的平

均值 c1； 

• 平均通话时长：客户接通记录中通话时长

的平均值 c2； 

• 呼出次数：客户主叫次数 c3； 

• 呼出号码数：客户主叫时对端号码不重复

的个数 c4； 

• 呼入次数：客户被叫记录数 c5； 

• 呼入号码数：客户被叫时对端号码不重复

的个数 c6； 

• 接通率：客户主叫接通数与所有主叫记录

的比值 c7。 

以广告客户为例，其广告推销行为一般集中

在白天，平均呼出时间一般分布在 8:00—18:00 时

间段；广告必须面向大量客户，其呼出次数及呼

出号码数量较多；广告推销号码的呼入次数和呼

入号码数量极少；由于被叫客户的经验、智能手

机提示以及陌生主叫号码等原因，其接通率相对

较低。 

3.2  行为特征分析模型构建 

如前所述，K-means 是一种非常适合挖掘语

音行为异常客户的算法，但由于其同等看待所有

特征，会影响聚类分析的质量。实际上，不同的

语音通信行为特征对于异常客户挖掘过程的贡

献，往往存在较大的差别，如对于广告客户的行

为特征分析，由于平均通话时长与正常客户的差

别很小，其影响应该可以忽略。为此，本文引入

行为特征模型的概念，获取不同行为特征的权重，

以提高异常客户挖掘的效率与质量。参考文献[11]

围绕系统评价中的权重计算问题，提出了

AHP-DEMATEL 方法，通过计算初始权重和影响

度，并相互融合来获得综合权重。实验表明，该

方法可以较为准确地计算出异常客户通话行为特

征的权重。 

3.2.1  基于 AHP 生成行为特征的主观权重 

判断异常客户需要基于各行为特征实现，其

初始权重则需由领域专家生成，属于主观权重，

而 AHP 是目前广泛使用的一种主观赋权法。 

（1）构建异常客户层次分析模型 

本文讨论的异常客户包括诈骗客户、广告客

户、欠费客户，分别用 z、g、q 表示，并用 y 表

示包括这 3 类客户的异常客户群。由此，可以构

建异常客户层次分析模型如下，其中用实线连接

的元素表示它们之间具有关联关系。 

之后，由多位领域专家根据经验，给出各低

层元素对高层元素的影响程度相对值并对其加权

平均，得到异常客户综合判断矩阵 Y、诈骗客户
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判断矩阵 Z、广告客户判断矩阵 G、欠费客户判

断矩阵 Q。 

（2）一致性检验 

通过计算可得矩阵 Y 的 CR=0.046 2<0.10，Z 的

CR=0.010 3<0.10，G 的 CR=0.010 3<0.10，Q 的

CR=0.028 4<0.10，所有判断矩阵均可通过一致性检验。 

（3）计算主观权重 

通过判断矩阵 Y 得到综合分析异常客户的初

始权重向量 W1 为[0.408 2、0.816 5、0.408 2]。 

根据判断矩阵 Z、G、Q 得到单独分析 3 种异

常客户的初始权重矩阵 W2 见表 1。 

表 1  3 种异常客户分析初始权重矩阵 W2 

 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 

z 0 0.555 0.555 0.555 0.101 0.101 0.228

g 0.228 0 0.555 0.555 0.101 0.101 0.555

q 0.150 0.916 0 0.370 0 0 0 
 

使用式（2）对 W2做归一化处理得到 W3，再

使用式（6）即得到异常客户综合分析权重向量 W4。 

 4 1 3W W W= ×  （6） 

对 W4 归一化处理得到综合权重向量 W5。 

最后，将 W3和 W5 组合即得到基于 AHP 的归

一化主观权重矩阵 WA，见表 2。 

表 2  基于 AHP 的归一化主观权重矩阵 WA 

 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 

y 0.088 0.215 0.178 0.233 0.044 0.044 0.195

z 0 0.264 0.264 0.264 0.048 0.048 0.109

g 0.109 0 0.264 0.264 0.048 0.048 0.264

q 0.104 0.637 0 0.257 0 0 0 
 

3.2.2  基于DEMATEL确定各特征之间的影响元素 

AHP 仅考虑了低层元素对高层元素在垂直方

向上的影响，实际上同层元素之间也存在不同程

度的相关性，从而影响有关权重的取值。如诈骗

客户的行为直接关联呼出次数和呼出号码数两项

特征，而它们又会影响到接通率和平均通话时长；

显然，此时前两项特征的权重应予加强。为此，

本文使用 DEMATEL 方法来进一步提高权重赋值

的科学性和客观性。 

（1）根据各特征之间相互影响关系得出直接

影响矩阵 

采用专家问卷的形式获取相关信息。问卷依

次用 0~4 代表各通话行为特征间的关系强度：无

影响、影响稍弱、影响弱、影响强、影响较强。

然后，对收回的有效问卷进行统计整理，得到直

接影响矩阵，并将该矩阵规范化得到规范影响矩

阵 G(ci×ci)，见表 3，其中，ci 表示各特征。 

表 3  规范影响矩阵 

 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 

c1 0.325 0.793 0.735 0.735 0.583 0.583 0.701

c2 0.570 0.712 0.992 0.992 0.829 0.829 0.869

c3 0.584 1.117 1.207 1.430 1.197 1.197 1.193

c4 0.584 1.117 1.430 1.207 1.197 1.197 1.193

c5 0.028 0.548 0.861 0.861 0.691 0.913 0.675

c6 0.028 0.548 0.861 0.861 0.913 0.691 0.675

c7 0.550 1.015 0.888 1.343 1.343 1.231 0.975

 
（2）生成各特征之间的影响度向量 

利用规范影响矩阵计算出综合影响矩阵，并

 
图 1  层次分析结构 
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由其计算出各特征的影响度（Ri）和被影响度（Di），

通过对各特征的影响度和被影响度进行计算，得

出该特征的中心度（Ri+Di），见表 4。 

表 4  中心度 
 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 

Ri 3.193 5.852 7.432 7.432 6.643 6.643 6.283

Di 4.458 5.796 7.927 7.927 4.84 4.84 7.689

Ri+Di 7.651 11.378 15.359 15.359 11.483 11.483 13.973
 

将 DEMATEL 法分析得出的各特征的中心度

利用式（2）进行归一化处理，即可得到基于

DEMATEL 的权重向量 WD=[0.088,0.131,0.177, 

0.177,0.132,0.132,0.161]。 

3.2.3  生成目标权重 

将 WA的各行分别与 WD进行向量乘运算，再

使用式（2）归一化处理后即得到用于异常行为特

征分析的目标权重，见表 5。 

表 5  异常行为特征分析的目标权重 
 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 

Wy 0.051 0.185 0.208 0.271 0.038 0.038 0.207 

Wz 0 0.218 0.295 0.295 0.040 0.040 0.110 

Wg 0.06 0 0.295 0.295 0.040 0.040 0.268 

Wq 0.066 0.604 0 0.329 0 0 0 
 

其中，Wy用于同时综合挖掘异常客户群，Wz、

Wg 和 Wq 分别用于诈骗客户、广告客户及欠费客

户的单类型挖掘。 

4  基于 A-D 模型的 K-means 算法 

4.1  数据处理 

主要工作：从通话记录中析取原始特征字段

（开始时间、主叫号码、被叫号码和通话时长等）；

清洗其中不完整或者不一致的数据；生成客户通

话特征集并使用式（7）对所有特征进行归一化处

理，得到实验数据集 X。 

 * min

max min

i
i

x x
x

x x
−

=
−

 （7） 

其中，x*、xi分别表示归一化前后的值，xmax、xmin

分别表示样本数据中的最小、最大值。 

4.2  算法描述 

为了有效提高语音通信行为异常客户的聚类

分析效果，以 K-means 算法为基础，提出基于 A-D

模型的 K-means 算法，主要思路如下。 

4.2.1  选择初始聚类中心 

聚类算法的基本原理是让类内各数据对象的

相似度最小，类间的各数据对象相似度最大，从而

提高聚类结果的质量，K-means 算法则由于其波动

性而难以保证聚类质量[15]，又由于本文研究所涉及

的数据具有海量特征，故本文采用参考文献[15]提

出的方法选择初始聚类中心，方法为：基于异常客

户与正常客户相似度较小的原则，不断从最大聚类

中找出距离最远的两个数据对象作为新的聚类中

心，从而选出 K 个初始聚类中心，消除随机初始聚

类中心可能存在的相似度较大问题。 

4.2.2  改进欧氏距离公式 

K-means 算法是根据数据对象之间的距离进

行聚类处理，而数据对象的距离一般采用欧氏距

离公式来计算。通过 K-means 常用的欧氏距离公

式可见，在计算两个样本的相似度时，K-means

算法将所有特征视为同等重要[16]。然而，如前所

述，不同特征对于样本之间的差异所产生的影响

一般是不同的，譬如广告客户关联的 6 项特征中，

呼出次数显然更为重要，故在数据样本之间适当

放大呼出次数这一特征距离，有利于更精确地分

类。由此，本文算法先通过 A-D 模型计算出各特

征的最终权重，然后据此适当放大与缩小 K-means

距离公式样本中各特征值之间的距离，使得权重

越大的特征对聚类结果的影响越大，从而更加真

实地反映实际聚类时各特征的作用。根据上述思

路给出的改进距离计算式如下： 

2 2 2
1 1 1 2 2 2

( , )

( ) ( ) ( )

i j

i j i j n in jn

d x x

W x x W x x W x x

=

− + − + + −
  

  （8） 
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其中，d 为所求两个样本之间的距离，xin 表示第 i

个样本的第 n 个特征值，xjn 表示第 j 个样本的第 n

个特征，Wn表示第 n 个特征的权重。 

4.2.3  算法流程 

本文算法的形式化描述及相关说明如下。 

步骤 1  对数据源进行数据处理，得到实验

数据集，并从中选出样本集 X。 

步骤 2  基于前述初始聚类中心选择方法选

取 k 个初始中心 R(k)。 

步骤 3  生成语音通信行为异常客户挖掘的

目标权重：基于 AHP 法计算不同类型挖掘对象的

特征权重矩阵 WA；基于 DEMATEL 法计算各特征

间的相互影响权重向量 WD；计算目标权重 Wy、

Wz、Wg、Wq。 

步骤 4  选择工作模式（异常客户综合挖掘，

诈骗客户、广告客户、欠费客户单类型挖掘），并

将相应权值向量代入欧氏距离公式得到 d。 

步骤 5  进行聚类分析，获取 K 个聚类。 

for k=1,…,n 

       while 在聚类 Ck中有变化发生 

            do 形成聚类； 

       for k=1,…,n 

            do  Ck=｛x 属于 X|d(Rk,x)≤ 

d(Rj,x)对所有 j=1…k，j≠k｝； 

       end; 

       计算新的聚类中心； 

       for k=1,…,n 

            do Rk=Ck内点的均值向量； 

       end； 

end 

5  实证分析 

5.1  实验设置 

（1）实验数据 

原始数据来源于某市电信公司的实际语音通信记

录，其中包括624 199条固话通话记录、2 611 678条

手机通话记录，对应 965 281 位客户。之后，随机

选取 50 000 名客户的数据形成样本集；析取 100 名

正常客户和 100 名异常客户的数据作为测试集 1，

其中平均涵盖了诈骗客户、广告客户和欠费客户；

另析取 100 名正常客户和 100 名广告客户的数据

作为测试集 2。 

（2）比对标准 

在客户细分分析中，K-means 算法具有较好

的效果，而参考文献[7]通过不断优化聚类中心

改进 K-means 算法，并将其应用于客户细分研

究且取得一定效果。因此，选择 K-means 算法

及参考文献[7]提出的改进 K-means 算法进行性

能比对。 

（3）评价标准 

准确率（precision）和召回率（recall）是常

用性能评价指标，而鉴于两者往往相互矛盾，一

般采用 F 值（F-measure）作为综合评价标准，相

关定义如下： 

 TPPrecision=
TP+FP

  

 TPRecall=
TP+FN

 

 2 Precision RecallF-measure
Recall+Precision
⋅ ⋅

=  （9） 

其中，TP、FP、FN 依次表示正确检测出的

异常客户概貌数、错误标识为异常的正常客户数、

错误标识为正常的异常客户概貌数。 

（4）参数设置 

由于 K 较小时的实验数据不太稳定，故选

K=4、5、6、7。 

5.2  异常客户综合聚类分析 

综合聚类分析指同时对诈骗客户、广告客户、

欠费客户 3 类异常客户进行聚类分析。 

选用样本集和测试集 1，得到聚类结果后，结

合电信公司已有数据和人工抽样检测结果可以发

现簇内测试集中异常客户多于正常客户时，该簇
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内异常客户数量会明显多于正常客户。因此本实

验根据测试集内客户的分布，合并所有异常客户

数大于正常客户数的类作为异常客户类，其他为

正常客户类。实验结果见表 6。 

由表 6 可见，在 K=5 时，本文算法的综合性

能 F 值达到最佳值；通过对 3 种算法最佳性能比

较，可以发现本文算法相对于参考文献[7]算法性

能提高 4.49%，相对于 K-means 的提高幅度达到

12.05%。此外，本文算法的准确率也明显优于另

两种算法。 

5.3  广告客户单类型聚类分析 

选用样本集和测试集 2，异常类合并同上，实

验结果见表 7。 

由表 7 可见，在 K 值相同时，本文算法的综

合性能F值明显优于参考文献[7]算法及K-means，

提高幅度分别可达 6.52%和 7.69%。此外，本文算

法的准确率同样明显优于另两种算法。 

5.4  小结 

综合比较表 6 和表 7 的数据，本文算法在广

告客户聚类分析时的性能优于多类型异常客户综

合聚类分析。本文对诈骗客户和欠费客户进行了

类似实验分析，其结果与广告客户聚类分析的结

果类似。 

因此，单类型异常客户聚类分析的性能优于

多类型异常客户综合聚类分析，但综合聚类分析

的时间效率则明显高于单类型聚类分析，这种情

况符合客观规律。因此，针对不同场景可以选择

合适的方案，有利于提高异常客户聚类分析的综

合效率。 

6  结束语 

本文基于语音通信记录，分析了异常客户的

行为特征，设计并构建了 A-D 模型，据此提出了

一种改进的 K-means 算法，实现利用海量数据对

语音通信行为异常的客户（电信诈骗客户、广告

客户、欠费客户等）进行聚类分析。实证分析结

果表明，本文算法用于对语音通信行为异常客户

进行聚类分析时的性能效果较好。 
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