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摘要：在分析客户行为的随机性和非确定性的基础上，指出现有的确定性客户细分方法不能 

很好地适应客户细分问题的这些特点．为此，提出基于云模型的动态客户细分模型，该模型将 

客户细分过程表示为一个 C过程与一个P过程，并将描述非确定关系的云模型理论引入到客 

户细分的P过程中，从而实现了客户细分的动态性，提高了模型对客户行为描述的客观性．文 

章采用来自UCI的合成数据及来自银行的实际客户数据进行了数据实验，实验结果表明了该 

方法的有效性． 
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0 引 言 

从20世纪9o年代，伴随着以客户为中心的 

管理思想的发展，由Gartner Group提出的客户关 

系管理(customer relationship management，CRM)在 

研究与应用上受到了广泛的重视N,2j．CRM包含 

了三个层次的含义，首先，CRM代表了一种新的 

管理理念；其次，cRM代表了一种新的管理机制； 

最后，CRM又代表了一种新兴的企业信息系统． 

作为管理信息系统的CRM目前主要有操作型、分 

析型和综合型等 3种类型．随着管理理论与管理 

手段的发展，深入的客户数据分析将在管理中发 

挥越来越重要的作用，因此分析型或综合型CRM 

已经成为一种发展趋势．作为客户关系管理的核 

心概念之一，客户细分已成为CRlVl的重要组成部 

分和基础性的分析功能L3j，并将对包括操作层、战 

术层以及战略层在内的企业管理提供全面的信息 

支持．正如2002年哈佛商业评论的一篇文章所 

说，任何高效的客户关系管理都将以扎实的客户 

细分为基础_4J．客户细分(customer segmentati0n)． 

是企业在明确的战略、业务模式和特定的市场中， 

根据客户的属性、行为、需求、偏好以及价值等因 

素对于客户进行分类，并提供针对的产品、服务和 

营销模式的过程 2．客户细分的概念来源于20世 

纪5O年代出现的市场细分概念，目前已经成为广 

泛使用的管理工具之一．2002年，美国的管理咨 

询公司Bain&Company对来自世界各地的451位 

高级管理人员的一项调查表明，客户细分工具已 

经成为全球使用率最高的l0大管理工具之～【引． 

目前，常用的客户细分方法主要有；经验描述法， 

传统统计法，非传统统计法等【6-8]．最初的客户细 

分是由经验描述法开始的，这种方法一般由决策 

者根据以往的经验对客户进行类别划分，因此具 

有较强的主观性；基于传统统计方法的客户细分 
一 般是根据对客户属性特征的简单统计来划分客 

户类别；非传统统计方法主要是近年来兴起的数 

据挖掘等基于人工智能技术的非数值计算方法． 

国内外对客户细分的研究主要集中于用现有的分 

类方法在某些具体行业与领域的应用 9．这些领 

域既包括传统的旅游业、餐饮业、零售业、传媒业， 

也包括新兴的网络营销、网络服务及其它电子商 

务领域．Jaesoo Kim等研究了神经网络在旅游业客 
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户细分中的应用 l ，Vellido等研究了神经网络在 

网上客户细分的应用 】 ，Heilman等研究了利用 

客户购买数据进行客户细分的问题_l ．这些研究 

在解决客户分类问题中所使用的数据挖掘分类模 

型多为确定性分类模型，即条件属性相同的对象 

被确定地分人某一特定类；同一待分类模式用同 
一 个分类模型进行多次分类时，结果也将是一成 

不变的．鉴于客户行为的复杂性、不确定性及现有 

方法在解决客户细分问题上的不足，本研究将提 

出一种建立在云模型思想基础上的动态客户细分 

模型，用于解决客户细分中的非确定性问题． 

1 问题的提出 

用现有的分类方法进行客户细分时，一般得 

到的是确定的客户细分结果，即(1)对于一个特定 

客户，其所属类别是确定的、非此即彼的；(2)同一 

个客户的数据，用同一个分类器进行多次分类，每 

次得到的结果将是相同的；(3)两个属性数据相同 

的客户，分类结果必然是相同的． 

客户细分中得到确定的结果，主要原因是现 

有分类模型都是确定性分类模型．根据确定的分 

类模型，如果一个对象满足某一类的分类条件，就 

将被绝对地划分到该类中． 

例1 根据月收入来区别高收入(I类客户)、 

中等收入(II类客户)及低收入(III类客户)3类客 

户，一个分类模型可以简单表示如下 

income—class( ) 

。 rA类客户，salary( )≥5 000 

= {丑类客户，5 000>salary( )≥1 000 

c类客户，salary( )<1 000 
按照这个标准，如果一个客户的月收人为 

4 999元，那么他将被硬性地划归为B类客户． 

即使有些分类方法采用基于隶属函数和隶属 

度的模糊方法，然而一旦隶属函数和隶属度确定， 

那么分类结果仍将被“硬化”． 

例2 现有一个具有 m个条件属性{ 1， 2， 
⋯

， }的客户x的数据经某一模糊分类器(隶属 

函数)计算后得出图1所示的隶属度结果． 

j }cle~s(x)=lll — )=0，82} — l )=0．83 i 
图 1 器于梗猢理论的署尸细分 

Fig．1 Customer segmentation based Oil fuzzy theory 

属于I类客户、II类客户和IⅡ类客户的隶 能会一直对其使用 II类客户策略，而失去尝试使 

属度分别为0．49，0．82，0．83．由于mo．x[ ( )] 用 I类客户策略的机会；(2)对于同一类别中的客 

：  ( )：0．83，因此该客户将被确定地划分为 户没有区分不同客户属于该类的强度差异．如一 

III类客户． 个客户经过例2模型处理后，得到t o．4，0．5，0- 

然而，由于受心理和社会等复杂因素的影响， 3}，另一个客户的数据经处理后得到隶属度 

客户行为往往存在很大的非确定性和随机性，而 to，01，0．9，0．1}两个客户都将被归入II类，但是 

确定性的分类模型无法客观地描述客户的这种行 从隶属度的差异可以判断，这两个客户属于II类 

为特征．因此，在客户关系管理的客户细分中，采 

用确定性分类模型，会存在一定的不足．这些不足 

表现如下． 

(1)一旦一个客户被归人某一类，就可能永远 

失去了对该客户适用其它客户策略的机会．如例 

1中月收入为4 999元的客户，其月收入很接近 I 

类客户，因此该客户的行为模式很可能也接近于 

A类客户的行为模式．如果应用传统的分类方法， 

在其属性数据与分类模型不变的情况下，企业可 

的程度将存在一定的差异． 

鉴于现有的分类方法没有解决客户细分中存 

在的上述问题，本研究借鉴云模型的思想，提出动 

态分类模型． 

2 云模型的基本思想 

云模型作为一种描述非确定性关系的数学方 
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法，最早由李德毅[̈ ]等人提出，它把模糊性和 

随机性相结合，构成定性描述和定量描述间的相 

互映射． 

设 u：{u}是一个普通集合，称为论域． 

是论域上的概念．论域 中的元素 对 的隶属 

程度c (H)∈[0，1]，c ( )一 [0，1]，V u∈ u， 

— C ( )是一有稳定倾向的随机数．概念 71的 

云模型c是从论域u到区间[0，1]的映射． 

文献[13]提出了基于正态分布的正态云模 

型．该模型可 以用一个三元组进行描述， 

c( ， ， )其中， ， ， 分别称为期望值、 

熵及超熵(该参数反映熵的分布状态)． 

MEC(H)：e— 

E =f( ) 

期望值 反映概念的集中性；熵 反映概 

念的离散性；超熵 反映概念的离散性． 

如果用云模型表示少年、青年、中年等年龄概 

念与年龄之间的关系，可以使用正态云模型表示 

为如图2所示的形式． 

年龄 

图2 云模型示意圈 

Fig．2 Example of loud model 

云模型具有以下特点． 

(1)云模型体现的是概念 71到区间[0，1]上 
一 对多映射，而不是一条明晰的隶属曲线，从而产 

生了云的概念． 

(2)云具有可以伸缩、无边缘、有弹性的 

特点． 

(3)云模型强调的是云的整体特性而不是特 

定云滴的状态． 

(4)云模型的应用需要在计算机的支持下 

完成． 

本研究将尝试在客户细分中采用云模型来描 

述具有动态特点的非确定性客户分类问题． 

3 动态客户细分模型 

3．1 基于云模型的动态细分 

根据客户关系管理问题的特点，客户细分应 

该能够体现客户行为的不确定性和随机性特征． 

为此，本文提出基于云模型的动态分类模型． 

在数据集上与分类模型相关的属性集合为条 

件属性集和决策属性集，设条件属性集 c：{。 ， 

C2，⋯，C }，cf的值域为X ，i=1，2⋯，m；D = 

{d1，d2，⋯，d }是决策属性集，d 的值域为 ri， 

= l，2，⋯，k．数据集中的记录根据决策属性的 

不同取值构成了不同的类． 

如某个数据集上的决策属性 D ：{年龄阶 

层，购物倾向}，年龄阶层的值域为{青年，中年，老 

年}，购物倾向的值域为{时尚型，保守型}，则在D 

上取值为(青年，时尚型)的数据记录构成了一个 

客户类．设 是论域上所有类的集合，显然￡ y 

y2 ⋯ ， 

所谓分类方法或分类模型，就是属性 C取值 

与属性D取值的对应关系． 

设 s是一个待分类的数据集， = (s)， 

占 (s)表示 s在属性集c上的投影运算结果，显 

然，V ∈X， 是一个待分类模式． 

对于一个待分类模式进行分类，有的分类模 

型直接给出确定的类，如决策树模型等，称之为类 

标号型分类；有的分类模型是首先得到该待分类 

模式属于各类的隶属度，然后再根据隶属度确定 

最后的类，如人工神经网络模型及贝叶斯分类模 

型等，可以称之为度量值型分类． 
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定义1 设 f∈，．，Z是一个类，
． ： 一 [0，1] 

是一个函数，V ∈X，
． 
( )为 对于类Z的隶属 

度，称
． 
为对应类f的隶属函数． 

对于类标号型分类，每个类的隶属函数取值 

只能为0或 1．在度量值型分类中，隶属函数的 厂 

取值为[0，1]之间的实数． 

设 F={．厂l存在一个类Z∈ 厂是f的隶属 

函数}，若 I F I=n，则对一个待分类模式 用F 

中函数处理后，可以得到一个 n元向量[
． 。( )， 

( )，⋯， ( )]，其中每个分量上的隶属函数 

． 
对应一个目标类f ，i=1，2，⋯，n． 

定义 2 本研究将形如 {[fl， 。( )]，[Z2， 

( )]，⋯，[ ( )]}的有序对集合称为 的 

分类状态集，记为 ，其中 ∈X为一个待分类 

模式． 

在例1中一个收入为4 999元的客户，其分类 

状态集可以表示为 

{(高收人类，0)，(中等收入类，1)，(低收人 

类，0)} 

在例 2中的客户，其分类状态集将是如下 

形式 

{(I类，0．49)，(II类，0．82)，(III类，0．83)} 

在具体的分类中，F通过分类算法来表达， 

本文将这个过程称为分类算法过程或 c过程 

(classification algorithm process)．一个待分类模式 

经过 c过程将得到相应的分类状态集，最终的分 

类结果将根据待分类模式在各目标类上的隶属度 

取值，按照某种原则经过进一步处理得出，这个过 

程本研究称之为后处理过程或 P过程 (post 

classification process)．定义 3给出了 P过程的形 

式化定义． 

定义3 设 是待分类模式的集合，z是一 

个集族，Z={Lx I ∈X }，设L是类的集合，函 

数 P：Z— L，将一个分类状态集映射为一个分类 

结果 ，应用函数 P进行处理的过程，称为 P过程 

或分类的后处理过程． 

定义4 分类器为一个四元组(尺，L，C，P)， 

其中尺为一个关系模式，L为论域上所有类的集 

合，c表示应用分类算法对待分类模式进行处理 

的过程，P为后处理过程． 

于是分类过程便可以被描述成一个包含 c 

过程和P过程的C-P模型(图3)． 

目前的确定型分类之所以分类结果是确定 

的，其原因便是 P过程为确定性模型，即是一个 

确定的函数或方法，例如极大值法等，所以无论分 

类器采用什么算法，分类结果都是确定的． 

本研究将云模型的动态思想引入到客户分类 

中，建立动态的分类过程模型，在动态分类过程 

中，云模型的特点将主要体现在客户细分的P过 

程中． 

定义5 一个分类器 Class er：(尺，L，c， 

P)，若 P是一个随机过程，则 Class圻er称为动态 

分类器． 

在本研究提出的动态分类器中，P过程为基 

于云模型动态过程，如图4所示． 
一 — — — — — — — — — _ _ _ _ I _ _ — — — — — — _ _ — — — —  _  _ _ _ _  ● — — — — — — — — — - — — — — — — —  

隶属雨数 分类状态集 后处理 

(f 过程) L 2> (P过程) 

． 图3 分类过程示意图 

Fig．3 Classification process 

—＼  ( 过 

_1／  

1- L 土 J■■■■■-  

图4 动态客户细分过程示意图 

Fig．4 Dynamic customer segmentation proCess 

3．2 动态客户细分模型的 P过程 

动态分类器与传统的分类器的不同之处主要 

在于对分类状态集的后处理过程不同，动态分类 

器中的后处理是一个随机过程，因此针对分类后 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


· - - - — — 48 t---—— 管 理 科 

产生的分类状态集，应用该过程所得到的客户类 

别可能会随运行时问的不同而不同．动态分类器 

的后处理过程设计的基本原则是隶属函数度高的 

类别被确定为客户类别的概率大． 

针对客户细分问题的特点，设计动态分类器 

的后处理过程还需要解决这样两个问题． 

1)控制最小隶属度 

在该分类模型中，可以根据需要对分类结果 

类别的最小隶属度加以限制． 

本研究采用的方法是通过参数控制，设定一 

个隶属度阈值 ￡，对分类状态集中的每个元素经 

过计算，决定候选类别． 

￡的设定可以有以下两种方法． 

a．e取候选类别应满足的最小隶属度 

这时隶属度高于 e的类别可以作为候选类 

别，隶属度低于￡的元素将不被加入候选类别，如 

果取 ￡=0．7，则分类状态集 }(cl，0．1)，(c2， 

0．9)，(c3，0．8)}中c2和c3作为候选类，cl则不 

被加入候选类别集． 

采用这种方法可能会出现某些分类模式最终 

哪一类都不属于的情况，如⋯个分类状态集为 

}(。l，0．4)，(。2，0．75)，( 3，0．6)}，若取 ￡= 

0．8，则候选类别的集合为空．在客户细分中，这 

种情况经常出现，当人们根据客户的行为为其分 

类的时候，因为客户并不是每一次行为都是理性 

的，所以可能导致属于各种类别的特征都不明显 

的情况，这时需要在分类的最后输出结果中增加 
一 个值：“类别无法确定”． 

b．e取与最大隶属度的绝对差或相对差 

对于分类状态集}(c。，P。)，(c2，P2)，⋯，(c ， 

P )}中的每个元素(c ，P )，若￡取绝对差，当I P — 

max(pl，P2，⋯，P )l≤￡时，将c 作为候选类别；若 

￡取相对差，当l_ 二 ．_-! 0≤￡时
，将 

mllxk J1，P2，’一，Pn， 

c 作为候选类别． 

2)决策者偏好的反应 

P过程还可以体现决策者在不同决策环境下 

的偏好．如决策者希望对I、II、III三类客户采取不 

同的策略，假设一个客户经处理后得到的分类状 

态集是{(I，0．1)，(II，O．8)，(IIl，0．9)}，客户属 

于 III类的可能性比较大，如果这次采取的策略是 

“给II类客户邮寄贺年卡，对 III类客户没有行 
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动”，那么尽管客户属于IlI类的可能性较大，但为 

丁争取潜在的客户，决策者可能还是希望某些这 

种情况的客户能归人 II类客户的机会大一些；但 

如果这次采取的策略是：“给 日类客户打4折，对 

III客户没有优惠”，决策者严格控制享受此优惠 

的客户，这时就希望该客户归入 III类的可能性更 

大⋯一些 ． 

控制候选类别的参数可以反映决策者的偏 

好，此外还可以对隶属度进行适当的函数变换以 

反应决策者的偏好．例如可以对各个类别的隶属 

度赋予不同的权值，决策者希 放宽限制的类别 

权值稍高． 

在一维均匀云模型下，客户 对应类别c 的 

概率与相应各类的隶属度 之间的关系可以用公 

式(1)表示 

， 

P ( )=P( ∈ C )= NL ， 

∑f 
1 

i=1，⋯，／、『 (1) 

这时一个客户最终被判断为某一类的概率等 

于陔类相应隶属度占隶属之总和的比率．考虑到 

隶属度为[0，1]问的实数，引人参数 丌，并采用下 

式来表示客户的分类概率分布 

P ( )=P( ∈ C )= y—i。。 (2) 

∑ 
： 1 

其中，丌为自然数．当丌取 1时公式(2)等同于公 

式(1)，随着 丌取值的不断增大，客厂1分类的概率 

分布不断倾向于具有最大隶属度的类别，当丌取 

较大值时，由公式(2)所反映的动态分类则等同 

于传统的基于最大隶属度原则的确定分类． 

例如某一客户具有分类状态集{(第 l类，0． 

75)，(第 2类，0．5)，(第 3类，0．25)}，利用公式 

(2)，则不同 丌取值时的分类概率如表 l与图5 

所示． 

表 l 客户隶属不同类的概率与参数 ( )取值的关系 

Table l Relationship between (P／)and the possihility of 

a customer behmging to different classes 

取值 第 1类的概率 第 2类的慨率 3类的概率 
— —  

PI： l 5O％ 33％ l7％ 

PI= 3 75％ 22％ 3％ 

PI= 15 loo％ 0％ 0％ 
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图5 客户隶属不同类的概率与参数 (P／)取值关系示意图 

Fig．5 Pie chart of the relationship between (PI)and the possibility for each class 

综合上述想法，本文基于一元均匀分布云模 (1)P：0； 

型提出动态分类器的 P过程如下： (2)C：Null； 

输入 分类状态集{(c1，Z1)，⋯，(C ，fn)}， (3)Cloud=RAN()； 

参数e，参数 ，对应各个类别的一组权值{ l， (4) For(i=1；P<Cloud；i++) 
⋯

，W } (5) P=P+m 

输出 带分类模式(客户)的类别名称 (6) C：C 

步骤1 根据e确定候选类别集合C={(c ， 

z1)，(c2，z2)，⋯ ，(c ，z ． 

步骤2 将各候选类别的隶属度与该类别的 

权重相乘，得到 

c ={(cl， 1)，(c2， 2)，⋯，(c ， ，其中， 

= fn×W 

步骤3 计算分类模式属于各类的概率． 

设 的分类概率向量为P( )=[P P ⋯， 

P lT,其中 

t 

P ( )=P( ∈ C )= 

∑ 
= I 

步骤4 调用动态类生成算法，确定该待分 

类模式所对应的类别． 

在设计动态类生成算法时，本研究参考云模 

型思想，在客户细分模型的P过程中采用一维均 

匀云发生器，该发生器由一个服从[o一_1]间均匀 

分布的随机函数构成．基于该均匀云发生器，可以 

产生动态细分结果．下面给出生成动态类的云模 

型算法． 

算法 基于云模型的动态类生成算法 

输入： 

待分类模式x； 

目标类集 C={Cl，C2，⋯，c，v}； 

分类状态集 {(cl，m1)，(c2，m2)，⋯ ，(C，v， 

m，v)} 

输出： 所属的类 

(7) } 

(8)Return C； 

在上述算法中，RAN()为服从一维均匀分布 

的随机函数．因为分类状态集中待分类模式属于 

各类的概率各不相同，可以认为不同的类将E0，1] 

区间划分为大小不等的段，算法中(4)即是确定随 

机函数落在哪一个段内，从而确定待分类模式属 

于哪一类．概率大的类所属的区间段也比较大，因 

而被选中的概率也大． 

4 数据实验 

本研究分别采用合成数据及来自某商业银行 

的实际数据进行了数据试验，以验证本研究提出 

的动态客户细分方法． 

4．1 合成数据 

1)数据来源 

数据试验的目的是验证本文提出的动态分类 

方法的性能，为保证数据质量，本文采用了人工合 

成数据进行实验． 

该人工合成数据取自美国加州大学Irvine分 

校机器学习知识库 (machine learning repository， 

UCI)．这是一个供全球数据挖掘与机器学习研究 

者交流研究成果的开放共享数据库，(网址为： 

http：／／www．ics．uci．edu／～ nfleam／MLRepository ． 

htnf1)． 

本研究选用该知识库中一个包含5 000条记 
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录的分类学习与测试数据集，每条记录包含21个 

连续值条件属性及一个类标号属性，这些数据分 

别属于3类，且类标号均已知．本研究用该数据的 

3种类标号分别表示客户的3个信用度级别，即 

{信用度低，信用度中，信用度高}；条件属性的原 

始取值范围为Eo，6]，并在此基础上对所有数据进 

行了期望值为0，标准差为 1的噪声处理(UCI数 

据库中的数据已经包含了这一噪声处理结果)，本 

研究用该数据的21个属性字段表示客户的21个 

条件属性． 

2)客户细分模型结构 

本数据实验所用的客户细分模型结构采用如 

图6所示的动态多分类器融合模型，该模型包含 

4个 BP神经网络分类器，和一个分类融合器，并 

采用遗传算法作为分类融合模块的系数矩阵优化 

算法[1 ． 

图6 动态客户细分模型结构图 

Fig．6 3he structure of dy~ nic customer segmentation model 

多分类器融合分类模型中的每个单分类器的 实验数据表明，在两次实验中至少有一次被 

结构如表2中所列． 正确分类的比率高达 92．28％，这表明由于动态 

表2神经网络单分类器的结构 分类模型的分类结果不是确定不变的，因此大大 

Table 2 Structure of single ANN classifiers 提高了对客户实现正确分类的机会． 

分类器名称 隐层个数 隐层节点数 

神经网络分类器 1 1 18 

神经网络分类器 2 1 25 

神经网络分类器 3 1 32 

神经网络分类器 4 1 40 

3)实验结果 

本文在5 000条记录中随机抽取2 000进行 

实验，其中l 000条记录组成训练样本集，另外 l 

000条记录作为测试样本集．经 1 000个训练数据 

训练得到动态分类模型，其中分类融合器矩阵由 

遗传算法训练获得． 

利用经训练样本集训练获得的动态分类器， 

对另外 l 000个测试数据进行两次平行分类测 

试，如果在分类测试时，分类模型给出的客户类与 

已知的该客户类标号一致，则表明分类模型对这 

位客户的分类是正确的，实验结果如表3所示． 

表 3 合成数据实验结果 

Table 3 Experimental result on the synthetic data 

分类实验编号 正确分类客户数 分类正确率 

A 864 86．4％ 

B 866 86．6％ 

至少有一次被正确分类 923 92．3％ 

4．2 银行客户风险评估数据 

1)数据来源 

本文的数据来源于文献[17]，由某商业银行 

获得的 100家短期贷款企业客户的风险评估数 

据．该研究参考其他研究者的经验，根据LAPP原 

则(流动性(1iquidity)、活动性(activity)、盈利性 

(profitability)、潜力(potentialities))选择了文献[17] 

提出的风险评估因素体系．该体系根据销售收入／ 

总资产、总资产周转率、流动资产周转率、固定资 

产周转率、存货周转率、应收款周转率、流动比率、 

营运资金／总资产、速动比率、超速动比率、资产负 

债率、成本费用利润率、销售净利率、资产收益率、 

净资产收益率、贷款方式等 16个指标经主因素分 

析得出4项客户指标[18]．这4项指标分别是营运 

能力因子、偿债能力因子、盈利能力因子及贷款方 

式因子． 

本文获得的银行客户数据中包含 100家企业 

客户的短期贷款数据，其中风险程度按高低两极 

评价，数据示例见表4． 
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表 4 某商业银行客户风险数据示例 

Table 4 Example of CHS|omer risk data in a commercial baIlk 

样本 营运能力因子 偿债能力因子 盈利能力因子 贷款方式因子 信用风险类别 

1 —．0 226 4 一O．566 3 0．389 3 一O．566 O 低 

2 —0．630 2 一O．118 O 0，457 3 0．355 1 低 
— —  

3 —0．475 6 一O，271 5 0．572 4 O．848 1 低 

98 一O 702 9 0．576 3 0．477 5 0．361 3 高 

99 —．0 364 6 —0．644 9 0．426 0 0．208 3 高 

l()0 —0．6O6 2 1．465 4 0．917 7 O．078 7 高 

本文利用从该银行的 100个企业客户中随机 

选出的70家客户组成洲练样本，剩下的30家客 

户作为测试样本，进行丁银行客户信用风险分类 

模型的训练和测试． 

2)分类模型结构 

本实验采用具有 4个输入层节点，2个输出 

层节点，以及分别具有 5个隐层节点(Ann一5)、8 

个隐层节点(A儿n一8)、11个隐层节点(Ann一11) 

的3个 BP神经网络作为基本分类器，按照4．1节 

的模式构建动态分类器． 

3)试验结果 

实验结果如表 5所示． 

表 5 银行客户风险数据实验结果 

Table 5 Experimental result on the customer risk data 

分类实验编号 正确分类客户数 分类正确率 

A 26 86．67％ 

B 25 83．33％ 

至少有 次被正确分类 29 96．67％ 

实际数据的实验结果再一次表明，动态客户 
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Research on dynamic customer segmentation in~ugtome r relationship~ eme nt 

YE Qiang，LU Tao，rAN Xiang—bin，LI 儿 
School of Management，Harbin Institute of Fechnology，Harbin 150001，China 

Abstract：Customer segmentation is one of the basic functions in customer relationship management．Most of the 

customer segm entation methods definitely classified the customer into different classes according to their attributes． 

But these definite classification methods can ’I m the customer segmentation tasks wel1．for the uncertain and 

stochastic characteristics of customer behavior．'lhe shortcoming of cmTent definite customer segm entation methods 

was pointed out in this paper．To solve this problem，cloud model theory was introduced into customer segmentation 

and a dynamic customer segm entation model wag built up in this paper．This dynamic customer segm entation model 

consisted of a C—process and a P—process according to the uncertainty and the heterogeneity in data space of CUS— 

tomers’behaviors．Th e proposed new model could meet the requirement in presenting the uncertainty of customers’ 

behaviors by introduced the cloud model theory in to the P—process
． A synthetic data experiment and a real data ex． 

periment indicated the effectiveness of this method． 

Key words：customer relationship management；dynatnic customer segm entation；cloud mode 
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