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摘要 : 讨论了客户关系管理中的客户利润贡献度评价这一关键问题. 为了提高客户利润贡献度评

估的可操作性 ,本研究在评价方法中引入数据挖掘技术 ,给出了这一方法的步骤和基于判定树的分

类模型. 最后结合实例对该方法的应用进行了说明.

关键词 : 客户关系管理 ; 客户利润贡献度 ; 数据挖掘

中图分类号 : F713. 5 ; TP18 　　　文献标识码 : A 　　　文章编号 : 1007 - 9807 (2004) 01 - 0053 - 07

0 　引　言

客户利润贡献度最初出现在管理会计和营销

领域的研究文献中. 20 世纪 90 年代初 ,随着作业

成本会计法的出现 ,管理会计研究人员对影响和

驱动客户服务成本及利润的过程和因素深感兴

趣 ,并开始用数据和信息来管理和控制顾客服务

及相关操作[1 ,2 ]
.

到目前为止 ,对客户利润贡献度的研究主要

有两个派别 :成因学派和结果学派. 成因学派主要

研究客户利润贡献度的形成机制及影响因素 ;而

结果学派是根据历史交易数据来评价客户利润贡

献度.

成因学派的研究主要集中在营销和服务领

域 ,该学派对客户利润贡献度的研究主要集中在

一些非财务指标对客户利润贡献度的影响上 ,如

顾客满意度对财务业绩的影响[3 ]
. 结果学派对客

户利润贡献度的研究表现为客户利润贡献度模

型. 在营销文献中 ,Berger 和Nash 曾提出一系列客

户赢利性模型[4 ]来计算特定情况下的客户利润贡

献度 ,不过作者并没有提供这些客户利润贡献度

模型的实证分析. Mulhem提出了一个模型计算客

户当前的利润贡献度 ,这一模型是针对直销设计

的 ,在计算客户利润贡献度时 ,仅仅考虑了直接营

销成本[5 ] . Wayland 和 Cole 总结了计算客户利润

贡献度的方法 ,将前一期客户利润贡献度作为后

一期客户利润贡献度的依据[6 ]
. 而在关系营销和

客户关系管理中 ,一个常用的作法是在每个计划

期内 ,预测所有当前顾客尚未实现的终身价值 ,并

按照价值的大小排序 ,根据企业的资源约束选择

尽可能多的价值尽可能大的客户作为企业重点考

试的对象 ,采用这种做法 ,能够保证企业未来利润

的最大化. Rakesh 和 Gupta 等人提出了计算现实

客户利润贡献度的模型[7 ]
. 而杨永恒提出了一个

理念公式来预测潜在客户利润贡献度[8 ]
.

尽管在客户关系管理领域许多专家都对客户

利润贡献度进行了研究 ,但目前来看 ,仍存在以下

问题 :主要是针对现实客户利润贡献度提出了一

些计算的模型和公式 ,而对能为企业客户关系管

理战略提供重要决策依据的潜在客户利润贡献

度 ,只提供了理念公式 ,可操作性较差. 随着数据

量加大 ,不仅要考虑到潜在顾客数量增加 ,而且每

个客户的特征也越来越多 ,采用传统的方法已经

难以胜任. 这时就需要引入先进的知识发现和数

据挖掘技术 ,探寻客户特征与购买行为之间的模

式 ,据此发动营销活动. 本文针对这一问题提出一

种基于数据挖掘技术的客户利润贡献度的评价

方法.
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1 　基于数据挖掘技术的客户利润贡
献度评价方法

1. 1 　基本思路

利用数据挖掘技术对企业数据仓库中客户的

历史数据进行分析 ,用分类判定树归纳出客户的

各种属性特征与其利润贡献度大小的关系的分类

规则 ,这样建立了客户利润贡献度的评价模型. 再

把利润贡献度未知的客户的数据输入模型 ,运用

已归纳出的分类规则对这些客户分类 ,即得到对

这些客户利润贡献度的评价结果.

1. 2 　主要步骤(图 1)

图 1 　客户利润贡献度评价方法流程图

1) 构造数据集市

从企业客户关系管理部门的数据集市中采集

客户记录建立以客户利润贡献度为主题的数据集

合.根据业务需要收集尽可能多的描述客户特征

的属性.

2) 数据预处理

(1)离散化 :对于数值型的连续属性值 ,通过

将属性域划分为区间 ,区间的标号代替实际的数

据值.

(2)概化 (generalization)

根据业务要求采用面向属性归纳法 (attribute2
oriented induction , AOI) .

基本思路 :首先收集任务相关数据 ,然后通过

考察相关数据中每个属性的不同值的个数 ,进行

概化. 概化通过属性删除或属性概化进行.

(a)属性删除 :如果初始数据的某个属性有大

量不同值 ,但对该属性没有定义概念分层 ,或它的

较高层概念用其他属性可以表示 ,该属性应删除.

(b)属性概化 :如果初始信息的某个属性有大

量不同值 ,并且该属性定义了概念分层 ,可以用较

高层概念 (如收入的高、中、低) 替换低层概念 (具

体值)

3)建立相关属性集

用于分析的数据包含大量属性 ,其中含有一

些与挖掘任务不相关 ,是冗余的. 通过属性相关性

分析 ,过滤掉统计上不相关或弱相关的属性 ,这样

就筛选出对挖掘任务最相关的属性组成相关属

性集.

本文将信息增益分析技术和基于多维数据分

析的方法集成在一起删除信息量较少的属性 ,收

集信息量较多的属性[9 ]
. 方法简介如下 :

设 S 是训练样本集合 ,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 , ⋯, m ,一个任意样本属于类 ci 的可能

性是 siΠs ,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

s
log2

si

s
(1)

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 S j 包含 S 中A

值为 aj 的那些样本. 设 S j 包含类 ci 的 sij 个样本.

根据 A 的这种划分的期望信息称为 A 的熵. 它是

加权平均

　E(A) = ∑
v

i = 1

s1 j + ⋯+ smj

s
I ( s1 j + ⋯+ smj ) (2)

A 上该划分的获得的信息增益定义为

Gain ( A) = I ( s1 , s2 , ⋯, sm ) - E ( A) (3)

利用这种方法可以计算出定义 S 中样本每个

属性的信息增益度量 ,然后使用这一度量对属性

排序 ,删除与利润贡献度分类不相关或弱相关的

属性 (可以设置一个阈值来定义“弱相关”) 阈值

选取属于用有指导学习的方法进行属性选择 ,由

于在冗余属性和相关属性之间没有绝对界限 ,所

以在实际应用中阈值的确定是比较有难度的 ,理

论上 ,一般采用预定初始值 ,使用分类器进行分

类 ,再根据分类的准确度调整初始值. 笔者查阅了

关于阈值选取的文献[10～12 ]
,结合在实际工作中与
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技术人员和用户的共同研究体会 ,提出一种实用

的方法 ,称之为标志属性阈值确定法 ,这种方法的

特点是 :人机交互 ,数据挖掘技术和业务专家的知

识和经验结合 ;多次测试 ,客观结果和主观判断相

结合 ;该方法可以简述如下 :

首先计算出初始属性集中每个属性的信息增

益度 ,再用这一度量将属性排序.

接下来需要用户或领域专家参与进行. 首先

根据专家的领域知识和经验确定哪些属性与挖掘

任务不相关 (依据不同的挖掘任务和数据集确定

的结果也会不同) :如在为客户利润贡献度的分类

中 ,客户生日的具体日期 ,电话号码这样的属性会

被业务专家认为与利润贡献度关系不大或基本无

关 ,那么这样的属性就可以被排除出相关属性集 ,

可以被称之为标志性可删除属性 ,就是说这样的

属性的信息增益度的值可以成为一个选择的标

准 ,即信息增益度的值比它小的属性也应被删除.

可以保守地先将信息增益度的值最小的标志

性可删除属性选取为初始阈值 ,并将信息增益度

的值比它小的属性都删除 ,这样形成一个相关属

性集 ,接下来进行分类产生分类结果 ,对其准确度

进行检验.

再按照选出的标志性可删除属性的信息增益

度的值从小到大的顺序定为测试阈值 ,重复以上

方法 ,得出的几种分类结果比较它们的准确度 ,选

取最终阈值.

如果无法确定标志性可删除属性 ,则可采用

John G H等人提出的wrapper模型[13 ]
,该模型采用

贪心算法和逐步反向删除 (backward stepwise

elimination ,BSE) 的策略 ,即从包含所有属性的集

合开始 ,逐个删除属性直到再删除属性就会降低

决策树的分类正确性为止. 而这个使准确性开始

降低的属性的信息增益值为阈值 ,信息增益值比

这个阈值小的属性都被删除. 这样保留下来的属

性就构成了相关属性集.

4) 建立模型

模型的建立过程如图 2 所示.

通过分析由属性描述的数据库元组来构造模

型 ,描述预定的数据类集. 假定每个元组属于一个

预定义的类 ,由一个称作类标号属性的客户利润

贡献度属性确定.

模型构造分以下三步 :

图 2 　模型的建立过程

　　● 为建立模型而被分析的数据元组形成训

练数据集 ;

　　●分类判定树归纳 ,模型的学习在被告知训

练样本属于哪个类的“指导”下进行 ;

　　●由分类判定树提取分类规则 ;

训练数据集已通过步骤 1) ,2) ,3) 形成 ,下面

介绍后两步 :

1°分类判定树归纳

判定树 (decision2tree) 是一个树结构. 它的每

个非叶节点表示在一个属性上的测试 ,每个分枝

代表一个测试输出 , 而每个叶节点代表类或类

分布.

需要指出 :在树的每个节点上使用信息增益

度量选择测试属性. 选择具有最高信息增益的属

性作为当前节点的测试属性. 计算信息增益的方

法在上文中建立相关属性集中已作介绍.

采用贪心算法产生一棵判定树 ,步骤如下 :

算法 : Generate - decision- tree 由给定的训练

数据产生一棵判定树.

输入 :训练样本 samples ,由离散值属性表示 ;

候选属性的集合 attribute - list .

方法 :

(1) 创建节点 N ;

(2) if samples 都在同一个类 C then

(3) 返回 N 作为叶节点 ,以类 C 标记 ;

(4) if attribute - list 为空 then

(5) 返回 N 作为叶节点 ,标记为 samples 中最

普通的类 ;ΠΠ多数表决
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(6) 选择 attribute - list 中具有最高信息增益

的属性 test - attribute ;

(7) 标记节点 N 为 test - attribute ;

(8) for each test - attribute 中的已知值 ai ΠΠ划

分 samples

(9) 由节点 N 长出一个条件为 test - attribute =

ai 的分枝 ;

(10) 设 si 是 samples 中 test - attribute = ai 的

样本的集合 ;ΠΠ一个划分

(11) if si 为空 then

(12) 加上一个树叶 ,标记为 samples中最普通

的类 ;

(13) else 加上一个由 Generate - decision- tree (si ,

attribute- list2test - attribute) 返回的节点 ;

2°规则提取 , 提取判定树表示的知识 , 以

IF - THEN 形式的分类规则表示. 对从根到树叶

的每条路径创建一个规则 ,沿着给定路径上每个

属性 - 值对形成规则前件 (“IF”部分) 的合取项 ,

叶节点包含利润贡献度预测 , 形成规则后件

(“THEN”部分) . 通过删除前件中无助于改进规

则评估准确性的条件 ,可以对规则“剪枝”,对于每

一类 ,类中规则可以按它们的估计准确排序. 由于

一个给定样本可能不满足任何规则前件 ,通常将

一个指定多数类的缺省规则添加到结果规则中.

3°评估 ,改进模型预测准确率. 将给定数据随

机划分成两个独立的训练集和测试集. 使用训练

集导出分类规则 ,用测试集评估规则的准确率.

5) 使用模型进行分类.

如果认为模型的准确率可以接受 ,就可以用

它对类标号未知的客户进行分类.

2 　客户利润贡献度评价方法示例

举简例说明

(1) 建立主题数据集市

根据对客户利润贡献度的研究 ,数据集中应

包括以下属性.

客户人口统计特征属性 :如客户收入 ,居住地

客户行为属性 : 如一年内客户购买次数

(频率)

客户满意度属性 :客户对产品 / 服务是否满

意 (满意)

直接与客户利润相关属性 :客户一年内创造

的利润值 (利润贡献度)

客户初始信息如表 1 :
表 1 　客户初始信息

姓名 居住地 收入 利润贡献度 满意 频率

A 法国 10 000 145 是 18

B 英国 9 000 95 否 9

C 日本 13 000 170 是 22

… … … … … …

　　(2) 数据预处理

姓名 : 存在大量不同值 ,且无法进行概念分

层 ,该属性被删除.

满意 :只有两个不同值 ,该属性保留 ,不进行

概化.

居住地 :该属性有大量不同值 ,应进行概化 ,

假定存在居住地的概念分层 ,定义为国家 < 洲 ,

则将居住地概化到洲.

利润贡献度 :是连续数值 ,将其离散化 ,区间

划分为 C1 > 100 , C2 ≤100 而且利润贡献度作为

分类的标识属性 ,C1 ,C2 为类标号.

收入 :连续数值 ,可进行离散化 ,区间划分为

(0 ,500) , (500 ,1 000) , (1 000 , + ∞)

每个区间再按描述值{低 ,中 ,高} 概化.

频率 : 连续数值 , 进行离散化 , F1 (0 ,10) ,

F2 (10 ,20) , F3 (20 , + ∞)

通过预处理得到广义关系表 ,从中随机抽取

若干元组组成训练数据集. (表 2)
表 2 　训练数据集

标识 频率 收入 满意 居住地 类 : 利润贡献度

1 F1 高 否 亚洲 C2

2 F1 高 否 欧洲 C2

3 F2 高 否 亚洲 C1

4 F3 中 否 亚洲 C1

5 F3 低 是 亚洲 C1

6 F3 低 是 欧洲 C2

7 F2 低 是 欧洲 C1

8 F1 中 否 亚洲 C2

9 F1 低 是 亚洲 C1

10 F3 中 是 亚洲 C1

11 F1 中 是 欧洲 C1

12 F2 中 否 欧洲 C1

13 F2 高 是 亚洲 C1

14 F3 中 否 欧洲 C2

　　(3) 建立相关属性集

类标号属性利润贡献度有两个不同值{ C1 ,

C2 } ,因此有 2个不同类 m = 2 , C1 有 9个样本 , C2
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有 5 个样本 ,使用式 (1)

I ( s1 , s2 ) = I (9 ,5) = 0. 971

计算每个属性的熵 :频率

F1 : S11 = 2 　S21 = 3 　I ( S11 , S21 ) = 0. 971

F2 : S12 = 4 　S22 = 0 　I ( S12 , S22 ) = 0

F3 : S13 = 3 　S23 = 2 　I ( S13 , S23 ) = 0. 971

使用式 (2) ,如果样本按频率划分 ,对一个给

定样本分类所需的期望信息为

E ( F) =
5
14

I ( s11 , s21 ) +
4
14

I ( s12 , s22 ) +

5
14

I ( s13 , s23 ) = 0. 694

因此这种划分的信息增益是

Gain ( F) = I ( S1 , S2 ) - E ( F) = 0. 246

类似计算出 Gain (收入) = 0. 029 ,

Gain (满意) = 0. 151 , Gain (居住地) = 0. 048

假定用于识别弱相关的标志性可删除属性为

收入 , 则相关阈值设为 0. 029[ Gain (收入 ) =

0. 029 ] ,本例中恰好收入的信息增益度最小 ,只有

它被删除.

这样产生相关属性集 (表 3) .
表 3 　相关属性集

标识 频率 满意 居住地 Class : 利润贡献度

1 F1 否 亚洲 C2

2 F1 否 欧洲 C2

3 F2 否 亚洲 C1

4 F3 否 亚洲 C1

5 F3 是 亚洲 C1

6 F3 是 欧洲 C2

7 F2 是 欧洲 C1

8 F1 否 亚洲 C2

9 F1 是 亚洲 C1

10 F3 是 亚洲 C1

11 F1 是 欧洲 C1

12 F2 否 欧洲 C1

13 F2 是 亚洲 C1

14 F3 否 欧洲 C2

　　(4) 建立模型

由于频率在属性中有最高的信息增益 ,它作

为判定树根节点的测试属性 ,并对于每个属性值

引出一个分支 ,选择信息增益次高的属性为下一

级节点的测试属性 ,这样递归的构造判定树 ,经过

剪枝 ,最终判定树如图 3 所示.

图 3 　客户利润贡献度最终判定树

　　根据判定树提取规则 (删去无助改进准确率

的规则和规则的前件)

(a) IF 　频率 ≤10 　AND 　满意 = 是 　THEN

　利润贡献度 > 100

(b) IF 　频率 > 20 　AND 　居住地 = 亚洲 　

THEN 　利润贡献度 > 100

(c) IF 　10 < 频率 ≤20 　THEN 　利润贡献度

> 100

(d) IF 　频率 ≤10 　AND 　满意 = 否 　

THEN 　利润贡献度 ≤100

(e) IF 频率 > 20 　AND 　居住地 = 欧洲 　

THEN 　利润贡献度 ≤100

(5)使用模型分类

用测试集中的数据评估分类规则的准确率 ,

达到要求后 ,输入类标号未知的客户数据 ,得到客

户利润贡献度的评价结果.

本文在一个有 867 条记录的客户数据集上测

试了该方法. 经过处理 ,客户属性集包括 :利润贡

献度、购买频率、满意、居住地区、收入、年龄、性

别、职业 ,其中利润贡献度作为用于分类的类标志

属性. 随机抽取 578 条记录作为训练数据集 ,另外

289 条作为测试集 ,测试结果为 :

将客户按照利润贡献度分为两类时准确率约

为 87 % ;

将客户按照利润贡献度分为三类时准确率约

为 78 % ;

将客户按照利润贡献度分为四类时准确率约

为 64 %

将客户按照利润贡献度分为五类时准确率约

为 52 % ;

当客户分类数在三类以下时 ,其准确率可以

被用户接受 ,但是超过三类准确率较差 ,但对于这
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种规模的企业 ,就其经营能力来说很难同时为超

过三个具有不同利润贡献能力的客户群分别制定

不同的客户关系战略并完全贯彻实施 ,所以对于

这一数据集来说 ,该方法的结果还是有实用价值

的. 如果有规模更大的企业 ,它的客户记录应该更

多 ,这样用更多的数据训练可能会提高该方法在

分类数较多时的准确性.

3 　结论

该方法的特点主要体现在它的实用性 :

(1)将客户利润贡献度以分类的形式表示. 当

企业对客户进行分析时 ,如果要把每个客户的利

润贡献度的精确值都计算出来 ,那么这样做往往

成本过高 ,花费时间 ,更重要的是会错过转瞬即逝

的市场机会. 而在本文提出的方法中 ,客户利润贡

献度的评价结果不是以具体的连续型数值表示 ,

而是把客户按其利润贡献度大小分类 ,每一类以

一个标号作为类标识. 那么评价结果是把目标客

户归入某一类 ,以相应的类标号表示其客户利润

贡献度的大小 ,再对各类客户的特征采取有针对

性的措施就可以达到企业的预期目标 ,这样可以

节约成本和时间.

(2)具有预测功能. 传统的方法基本是根据历

史的数据计算已实现的客户利润贡献度 ,本文在

此基础上 ,根据分类产生的规则中所描述的客户

特征与其利润贡献度的关系可以预测客户未来或

潜在的利润贡献度.

(3)分类结果易于理解 ,可以直接用于制定策

略. 判定树算法的一个优点是 ,在保证准确度的前

提下 ,它的工作过程和结果更直观 ,易于理解. 所

以用户可以根据该方法评估的结果直接制定相应

的客户关系策略.

(4)模型有很强的适应性. 在构造模型之前的

数据预处理阶段 ,通过对属性和数据的概化 ,离散

化等方法 ,不仅提高建模的速度和质量 ,而且使所

建的模型可以根据不太精确的客户数据也能做出

比较准确的评价结果.
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Study on method of evaluating customer profitability based on data mining

ZOU Peng , LI Yi2jun , YE Qiang
School of Management , Harbin Institute of Technology , Harbin 150001 , China

Abstract : This paper discusses the customer profitability in CRM. It uses the data mining technique in order to

supplement the lack of the operational method in evaluation of customer profitability. Then the process of the evalu2
ation and the decision2tree model of classification are proposed.
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