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摘要 

軟體業對於目標客戶的預測上，礙於資料上蒐集不易的情況，對於目標客戶篩選，大都採用人為預估的方

式，較難有既定的參考模型來預測客戶的再購意願，而一般零售業在對於目標客戶的預測上，較多採用顧客評

價模式（RFM）的方法來預測目標客戶，本研究期望能在軟體業上應用零售業對目標客戶的預測模式，來進行

目標客戶的預測，假若能依照零售業的方法，利用資料庫中的客戶購買記錄，來做為預估未來市場的決策依據，

不僅可以避免掉因人為疏失所造成的客戶流失，還可將此應用擴大其使用範圍，來推測可能的銷售行為，進而

開拓新客源的擴展。 

本研究採回溯性研究法，個案收集期間為 2000 年至 2009 年，過濾掉一些有缺失遺漏的資料，共取得 281

筆銷售個案，此個案數便是本研究的探討重點。本文嘗試利用分類分析的方法，以零售業常用的顧客評價模式

（RFM）為基礎，利用資料倉儲分析上常用的 C4.5 預測模式，搭配上 Weka 軟體的運算功能在所蒐集之 R、F、

M 變數以及新增加的「銷售區域」變數中進行預測效能的評估，進而以決策樹建構出最具效能的預測模型，根

據分析結果，所列的變數中，若以離散化後的 R、F 變數搭配上「銷售區域」變數是可以建構出一個可以應用

在軟體業上之目標客群預測模型。 

而透過本研究的分析結果，顯示決策樹模式是可以有效分類出可能再購的目標客群，以協助業務人員作為

未來評估目標客群的重要參考依據。 

關鍵字：創新管理與應用、目標客戶預測、分類分析、決策樹。 

 

壹、 緒論 

在企業e化佈局的當下，若要能夠成為長期合作夥伴，首要完成項目便是讓客戶轉為忠誠客戶，為了做到這

一件事，在銷售通路上的經營便顯得格外重要，然而，資訊軟體的使用者大部分為企業，顯少是一般消費者，

相對在銷售上的複雜度也就變得更為棘手。 

孫文秀(民82)曾提到軟體行銷通路開拓困難的原因有：(一)業務人員的銷售意願不高、(二)經銷商的進貨意

願不高、(三)使用者購買的方便性等幾大項，根據一般銷售從業人員的經驗，以往在挑選最適客戶時，大多取決

於個人經驗來過濾可能的潛在客戶，較無法採用傳統上常用的行銷研究方法，來取得各種客戶消費資訊，如問

卷調查。 

因此，利用資料庫取得顧客行為面的資訊，應是很好的替代方案。將購買紀錄存在資料庫中，這些資料是

客戶過去決策結果的累積，其中亦隱含客戶對於產品的態度、偏好及行為訊息。倘若企業擁有完整的消費者交

易紀錄，便可利用資料庫中這些代表消費者過去決策結果的訊息，來預測他們未來對各項行銷活動的可能反應；

不僅如此，尚可擴大其應用範圍，用來推測資料庫外，具有類似行為模式消費者的可能回應，進行新客源開發

的工作。 

礙於軟體業的特性，少有文獻記載有關軟體業目標客戶的預測模式建構分析。根據文獻查證的結果，多數

文獻採用 RFM 顧客價值評估方法進行顧客再購意願的探討，而 C4.5 決策樹建構法則是最常被用在建構分類預
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測模式上。因此，本研究運用 RFM 顧客價值評估方法及 C4.5 決策樹演算法，再輔以蒐集的客戶軟體採購歷史

記錄，建構出可用以預測顧客軟體再購行為的預測模式。 

 

貳、 文獻探討 

（一）. 顧客關係管理 

近幾年來，為了強化客戶與企業之間的關係，許多企業不得不從客戶關係的角度開始思考，如何可以強化

彼此之間的相依程度，所以客戶關係管理(Customer Relationship Management，CRM)是一個建造出與顧客的長期

配合的經營策略關係，並且轉化成一套可以賺錢的系統(Ling & Yen, 2001)，因此良好的客戶關係管理不但可以

幫助企業吸引到新的客群更讓現有客戶對公司持續有所貢獻。有鑑於此企業必須應用一些方法，有效地提高客

戶關係，其中就包括了客戶關係管理，客戶價值分析等。此外，企業還必須透過建立良好的客戶關係管理強化

市場營銷和銷售的成效。(Kalakota & Robinson, 1999)解釋說，在這樣的市場銷售策略上，客戶關係管理是整合

功能相關領域，它通常利用資訊科技透過服務和技術來滿足客戶需求，以幫助企業提升與客戶的關係，進而有

系統地，提高客戶忠誠度和增加整體經營利潤(Kalakota & Robinson, 1999)。而這種關係尤為明顯在服務部門

(Ennew & Binks, 1996)。諸多學者對於客戶關係管理有不同的定義，本研究整理如表一。 

表一：客戶關係管理定義 

發表年份 學者 客戶關係定義 

2001 Ling & Yen 
客戶關係管理(CRM)包括一套流程，透過客戶關係管理(CRM)系統的建立

來支持業務策略上長期的盈利與特定客戶的關係  

2001 Swift 
由企業的角度來理解和影響有意義的客戶行為，進而增加客戶，保留客

戶，提昇客戶忠誠度和增加客戶盈利  

2001 Parvatiyar Sheth 

是一種如何保留和選擇合作客戶的策略，為公司和客戶創造卓越的價值這

其中涉及到整合整個市場營銷面的問題，客戶服務機制和供應鏈中個職能

的扮演，將能確保該公司在提供客戶價值上得以實現更高的效率和效益 

2003 Kincaid 
透過客戶關係管理(CRM)所取得的策略資訊，可協助公司管理者強化與客

戶的關係在市場，銷售，服務和支援層面  

2005 Ngai 

成功的客戶關係管理(CRM)策略均建立在客戶數據和資訊科技工具基礎

上，資訊共享和技術大大提昇了市場營銷機會，並改變了公司及其客戶之

間的管理方式  

（二）. 顧客價值評估分析 

顧客價值評估模式的分析模型最早是由 Hughes 所提出（Hughes，1994 年），這個模型主要區分三個客戶

的重要屬性，分別為客戶的最近購買日、購買頻率、購買的貨幣價值。而若是將該三大變數應用預測顧客的消

費行為，則 R（最近購買日）是最強，其次是 F（購買頻率），普遍來說，R＆F 即解釋了 80%客戶行為，Ｍ（購

買的貨幣價值）最弱，但一般而言，M 若應用在高單價或高服務品質的產品上則有很強的預測能力，可是若應

用在低單價的產品上，則預測能力效能較差。故依照銷售預測能力來排列，會稱之為 R、F、M 模型。而本文中

所選定研究探討所選定的軟體業正好符合 M 變數中的高單價、高服務品質的特性，詳細定義的顧客價值評估模

型描述如下： 

最近購買日(R)：R 代表最近購買日，這是指最近消費行為的發生和目前時間的差距。若這個差距越小，則

代表該客戶再次消費的機率增高。就軟體業而言，本研究將根據現實狀況，以年為單位計算客戶的最近購買日。 

購買頻率(F)：F 代表購買頻率，這個變數記錄了顧客在某特定期間內購買產品的數量。本研究仍以年為單

位，記錄客戶每年採購 E 化軟體的套數。 
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購買產品的價值(M)：M 代表購買產品的總價值，亦指在某特定期間顧客的總消費金額。 

根據文獻（Wu & Lin,2005），研究表示 R 和 F 值越小而 M 該值越大，越有可能是滿足客戶要購買的產品

或服務的企業了。所以顧客價值評估模式的方法是非常有效的將客戶屬性加以細分（Newell, 1997）。 

理論上，RFM 變數中，每個變數的權重會依產業特性不同而分別定義（Marcus, C., 1998）。一般而言 RFM

變數權重會依照產業的特性不同而有不同的定義而為求較為精準的資訊來加以分析，國內外諸多學者透過 RFM

的顧客評價模式來達到預測市場的目的，尤其是在電信業、金融業、保險業、零售業與製造業等。 

透過 RFM 模型不但可以應用在記錄消費者行為的資料庫，對於企業用戶的資料庫也很有預測效果，例如美

國聯邦快遞公司（Federal Express），即利用 RFM 模型來達到區隔企業客戶，獲取更高利益。（Arthur Hughes, 

1994）。如 Sung and Sang（1998）將其應用在觀光旅館業者上，目的是要為了增加商店的銷售量，提昇顧客滿

意度，其作法主要是將收集來的客戶交易資料以 RFM 的規則加以轉換後再透過資料探勘中 C4.5 的分類分析技

術來剖析每個群組之間的分類法則，除將客戶區分為多個群組外並針對每個群組制定不同的行銷策略，進而來

增加免稅商店的營業額；梁珍瑜（2003）則是以超級市場的產品銷售紀錄與顧客會員資料為主要研究範圍，而

其顧客價值評估模式模式則是結合上對專家的訪談來決定，基於以上兩項基礎下進行顧客分群分類研究，其過

程中再透過權重的建構，依據顧客價值評估模式所呈現的積分結果將顧客區分為四大群組；楊清潭（2003）依

據顧客價值評估模式屬性，鎖定醫療器材業以及健康檢查服務業兩大族群的銷售顧客採用百分比方式將顧客區

分成 10 群。除以上所列之外，如把 RFM 模型應用於汽車維修業（劉世琪，2003）、電子業（林柏甫，2003）、

流通業及製造業（游濬遠，2003）等之研究，均是採用 RFM 的預測分析模型，來設計出符合客戶差異化的行銷

策略，進而透過釐清不同顧客需求來增加對顧客的熟悉度，提高客戶的忠誠度與滿意度，進而建立起與顧客的

良好關係，讓客戶成為公司的長期合作夥伴。 

（三）. 分類分析 

資料探勘乃是運用各種不同的資料分析方法、儘可能地從既有的大量資料中發掘出事前未知、有趣並可用

以提升企業行動力的知識(Berry, 1997)。根據資料分析方式以及所得之分析結果的不同，資料探勘技術可被區分

為分類分析(Classification Analysis)、群集分析(Clustering Analysis)、聯結法則分析(Association Rule Analysis)、

次序相關分析(Sequential Pattern Analysis)及鏈結分析(Link Analysis)等五類(張勳騰，1999；邱義堂，2001；彭文

正，2001)。 

分類分析著重於從已知類別的物件集合中，依據物件具有的屬性(也就是可能影響物件類別的變數)建構出一

個可用以描述物件屬性與類別間相關性的分類模式(如決策樹或決策法則)，用以協助對未經分類的資料進行類別

歸屬的預測工作。用來尋找與建構分類模式的已分類資料可以是來自現有的企業內部歷史性資料，或由企業蒐

集可分類之物件基本資料(Profile)。 

分類分析是一種根據資料屬性決定物件所屬類別的過程，用以產生「若則」的物件歸屬法則。倘若顧客忠

誠度(設分為高忠誠度顧客與低忠誠度兩類)的推估可以利用顧客基本資料中的居住區域(市區、市郊或鄉鎮)、年

紀(小於 21、21 至 30 或大於 30)、婚姻狀況(未婚或已婚)以及性別等屬性加以評定，企業就可收集一組分屬不同

忠誠度類別的顧客基本資料以分類分析建構顧客的居住區域、年紀、婚姻狀況及性別等屬性與所屬忠誠度類別

間的忠誠度類別預測模式，用以預測其他顧客可能所屬之忠誠度類別。可產生決策樹或決策法則的 ID3、C4.5、

CN2 與 AQ15 以及倒傳遞類神經網路(Backpropagation Neural Network) (Wei & Shaw, 2003;Quinlan, 1986;Han & 

Tang, 1995;Ha & Park, 1998;Clark & Niblett, 1989)都是常見分類分析技術。由於決策樹分類模式是以樹狀資料結

構為基礎的分類分析方法，其所產生的分類模式具有簡單明瞭以及便於人類瞭解與運用的特性，故決策樹的建

構技術是最常被使用的分類分析技術。決策樹的建構是利用監督式的學習法從訓練範例集合中，以適當屬性挑

選函數，從訓練範例的屬性中挑選出可用以建構決策樹根節點(root node)及內部節點(internal nodes)的屬性，用

以建構決策樹並對訓練範例進行區分的處理。基本的決策樹建構演算法如下： 
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1. 從設定決策樹的根節點(Root Note)開始，設定根節點為目前節點 C，此時所有訓練範例(或稱之為訓

練物件)將都屬於 C 的物件集合。若 C 中所有的物件都屬於同一類別(Class)，則將此類別設定為 C 之

決策結果，然後停止，否則繼續執行步驟 2。 

2. 對 C 中所有的物件，針對所有尚未出現在從根節點到目前節點路徑的所有屬性 Ai(稱之為候選屬性)，

利用屬性挑選函數挑選出一個具有最佳類別區分力的屬性 Ac作為節點 C 的分類屬性。 

3. 在節點 C，根據所挑選出的屬性 Ac的 m 個屬性值(假設所選定的分類屬性有 m 個屬性值)，在節點 C

下建立子節點 C1、C2、…、Cm，並根據據分類屬性值將 C 中的所有物件分派至適當的子節點中。 

4. 將每個子節點 Ci當成目前節點 C，並分別由步驟 1 繼續執行決策樹的建構。 

在現有的決策樹方法中，ID3 與 C4.5 最常被採用兩種決策樹技術。C4.5 決策樹學習法是 Quinlan 於 1993

年提出，用以改良他在 1986 年所提出的 ID3 決策樹學習系統(Quinlan,  1986;Quinlan, 1993)。ID3 與 C4.5 兩項

演算法的差異在於：ID3 決策樹僅能處理離散型態的類別性資料，而無法自動地處理包含連續性數值的資料。

C4.5 則可以在建構決策樹過程中，彈性地對連續性數值的資料進行離散化的處理，不需以特定的標準事先將數

值資料進行切割，並以適當的符號予以代替。因 C4.5 比 ID3 在處理數值資料上具有彈性，應用的範圍也更廣。

因此本研究將採用 C4.5 技術建構目標客戶的預測模式。 

 

參、 實證評估 

（一）. 資料的蒐集與整理 

本文採取回溯性研究的方式，自台灣某知名資訊軟體服務公司進行資料收集。本研究共蒐集得該公司自西

元 2000 年至 2009 年 10 年的軟體銷售的歷史記錄，共可取得約 500 筆案例。本研究將鎖定於該公司中一項「中

高階主管的決策支援軟體」的再購預測研究。經進行資料前處理後，並刪除具有資料遺漏問題的案例，共可獲

得 281 筆可供研究的完整案例。 

審視所收集的 281 筆資料，分析客戶於 2009 年的軟體採購情形。其中共有 197 位客戶曾採購「中高階主管

的決策支援軟體」，將被歸類為 Y 類別，其餘未採購該軟體的 84 筆資料則被歸類為 N 類別。所收集的 281 筆

資料的 R、F、M 變數的敘述性統計特徵將如表二所述。 

表二：軟體購買案例的 RFM 變數統計特徵 

評價變數 變數說明 內容值 統計特徵 說明 

R 最近購買日 整數值 值域：1 ~ 8 

平均數：1.25 

若要預測顧客於 2009 年的再

購可能，而該顧客最近採購軟

體的年度為 2007 年，則 R 將

被編碼為 2 

F 購買軟體總數 整數值 值域： 2 ~ 11 

平均數：4.86 

2000-2009年間購買的軟體總

數 

M 總購買金額 連續值 值域：28萬~4354萬 

平均值：約1045萬 

標準差：約719萬 

2000-2009年間購買軟體的總

金額 

（二）. 模式評估程序與準則 

本文將採用十摺交叉驗證法(10-fold Cross Validation)，針對建構出的分類模式進行效能評估。所謂的十摺交

叉驗證法係將資料集合，隨機分成十份大小相仿的子資料集，取其中的九份子集作為建立模式的訓練資料，而

以另一份子集作為驗證模式效能的測試資料。如此重複進行 10 次(10 摺)的實證實驗，讓每一份子集都能輪流作

為測試資料，再將十次實驗所測得的模式效能進行平均後，用以代表實際分類模式之分類效能。十摺交叉驗證

法的作法步驟如下： 
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1. 將樣本隨機分成十份 

2. 自十份樣本中取其中的九份資料作為建立模式的訓練資料 

3. 剩下的一份資料作為驗證模式效能的測試資料 

4. 反覆進行 10 次（10 摺）預測，每一份資料均會輪為測試資料，藉由此分類運算方式，所分別得出的

十組分類的正確率，再加以平均後所得到的值即為該預測模式的正確率。 

本文把在 2009 年再購公司軟體的客戶歸類為目標顧客(Y 類別)，而將未於 2009 年再購的客戶歸類為非目標

顧客(N 類別)，並以召回率(Recall)、準確率(Precision)、F 平均分數(F-measure)作為目標顧客預測模式的效能評

估準則。若利用表三的分類結果矩陣(Kohavi and Provost，1998)進行說明，A 代表模式準確預測出目標顧客的案

例個數；B 代表模將目標顧客誤認非目標顧客的案例個數；C 代表將非目標顧客誤認目標顧客的案例個數；D

則是模式準確預測出非目標顧客的案例個數。Recall 則表達出預測模式可以正確預測出目標顧客的比例，

Precision 則表達出模式對目標顧客的正確預測比例，F-measure 則衡量模式在 Recall 及 Precision 兩項效標上的

平衡水準。根據表三，Recall、Precision、以及 F-measure 的計算方式分別為： 

 

Recall=
A

(AB)
       Precision=

A
(AC)

      F-measure=
2RecallPrecision
Recall Precision

       

表三 ：分類結果矩陣 

單位：個數 預測為目標客戶(Y) 預測為非目標客戶(N)

實際為目標客戶(Y) A B 

實際為非目標客戶(N) C D 

（三）. 預測模式的建構 

本研究利用 Weka 探勘軟體中的 C4.5 模組，以表二所列出的 R、F、M 變數進行模式的建立，同時利

用十摺交互驗證的程序，評估建構出之預測模式的效能。對建構出模式的評估結果將如表四所示： 

表四：利用 R、F、M 所建構出預測模式的效能 

Recall Precision F-measure Class 

99.5% 70.3% 0.824 Y 

1.2% 50.0% 0.023 N 

由表四的評估結果可知，利用 R、F、M 所建構出的決策樹模式，幾乎對 N 類案例不具識別效能，幾

乎將所有案例皆預測為 Y 類別。這樣的模式雖然具有良好的辨識正確率，但卻不具任何預測價值。 

（四）. 對 M 變數的處理 

由於利用 R、F、M 變數建構出的決策樹模式不具有效的預測效能，因此本研究將對 R、F、M 變數進

行處理，期望藉以提昇預測模型的效能。依照過往的銷售經驗，M 變數為首要關鍵影響因子，故本文優先

自購買金額（M）開始進行離散化修正。 

因為企業購買軟體的金額頗高，且總金額的分布範圍較廣，因此本文將購買金額(M)變數以 500 萬為

一級距，進行離散化。將 M 變數內容以 500 萬至 4500 萬離散化為如表五的 9 個級距，並產生一個新的類

別變數 M1。 

由於 M 變數及 M1 變數均描述客戶於 2000 年至 2009 年間軟體的總購買金額，因此本文也針對本研究

所探討的進行 10 年間的購買金額分析，參照 M1 變數的離散化方式，以 50 萬為劃分級距，共可將「中高

階主管的決策支援軟體」的購買費用自 50 萬到 550 萬分成 11 個級距，並將此針對「中高階主管的決策支

援軟體」的產品定義為「特定產品購買金額」（M2）變數。M2 變數的內容編碼規則將如表六所示。 
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表五：M1 變數編碼原則 

編碼 變數值範圍 

1 低於5百萬(含) 

2 5百萬至1千萬(含) 

3 1千萬至1千5百萬(含)

4 1千5百萬至2千萬(含)

5 2千萬至2千5百萬(含)

6 2千5百萬至3千萬(含)

7 3千萬至3千5百萬(含)

8 3千5百萬至4千萬(含)

9 4千萬至4千5百萬(含)

表六：M2 變數編碼原則 

編碼 變數值範圍 

1 低於50萬(含) 

2 50萬至100萬(含) 

3 100萬至150萬(含) 

4 150萬至200萬(含) 

5 200萬至250萬(含) 

6 250萬至300萬(含) 

7 300萬至350萬(含) 

8 350萬至400萬(含) 

9 400萬至450萬(含) 

10 450萬至500萬(含) 

11 500萬至550萬(含) 

根據評估的結果，將 M 變數以 M1 變數或 M2 變數取代都無法有效地提升預測模式的效能，因此 M

類型的變數對於軟體目標顧客的預測似乎沒有太大的影響力。然而變數 M1 與 M2 的解讀將比變數 M 更為

容易，因此後續的實驗將保留這兩個變數的使用。 

（五）. 對 R 變數的處理 

與資深業務人員詳談後，礙於資料蒐集的困難，已經無法在 M 變數再進行細分的資訊萃取處理，因

而轉向對變數 R 與變數 F 變數的再處理，試圖找出可提升預測模式效能的影響變數。與專家訪談後的結果，

發現目前所收集的資料僅能讓本研究從變數 R 中再萃取出「與客戶關係的維繫程度」的資訊，因此本研究

將再增加一個變數 R1，呈現顧客「近三年」是否與公司有交易的關係。利用 R、R1、F、M1 與 M2 等變

數所建構的預測模式效能如表七所示。由表七的評估結果可知，新增加的 R1 變數可以有效地提高預測模

式在 N 類別的預測效能。 

表七：利用 R、R1、F、M1 與 M2 所建構出預測模式的效能 

Recall Precision F-measure Class 

88.8% 70.3% 0.785 Y 

11.9% 31.3% 0.172 N 

（六）. 增加「銷售區域」的描述變數 

除了上述與 R、F、M 相關的變數外，專家也提醒台灣的軟體銷售狀況在南、北區域將所所不同。經
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查閱銷售記錄後，發現銷售紀錄中記載的銷售區域分為北部與中南部地區。因此本研究將加入一個描述軟

體「銷售地區」的變數 Area，其內容值則區分為北區與中南區。加入變數 Area 後，所建構出的預測模式

效能如表八所示。比較表七與表八的結果，可發現加入變數 Area 後，不僅可讓預測模式在 N 類別的

F-measure 由 0.172 提升至 0.293，還讓預測模式 Y 類別的 F-measure 由 0.785 提升至 0.802。因此，變數

Area 的確可以有效地提升預測模式的效能。 

表八：加入 Area 變數所得的預測模式效能 

Recall Precision F-measure Class 

89.3% 72.7% 0.802 Y 

21.4% 46.2% 0.293 N 

（七）. 目標顧客預測規則的萃取 

根據上述的變數處理過程，本研究共可獲得六個變數，將如表九所列。利用表九所列的變數，建構出

的決策樹模式將如圖一所示。由圖一的決策樹的樹狀結構圖可知，本研究可利用「最近購買日(R)」、「近

三年有無交易(R1)」、「購買軟體總數(F)」、「產品總購買金額(M1)」、「特定產品購買金額(M2)」、「銷

售區域(Area)」等變數提供預測規則給軟體銷售人員參考。 

利用圖一的決策樹，本研究共可萃取出 8 條可預測顧客再購行為的規則，以及 4 條可辨別顧客不會再

購行為的規則。圖一決策樹中的每個葉節點，為了能夠充分表達分類至該葉節點的個案數本文將其所產生

的結果以「個案數 S/分類錯誤數 E」的形式加以描述。 

表九：建構決策樹預測模式的變數 

變數 變數說明 內容值 統計特徵 說明 

R 最近購買日 整數值 值域：1 ~ 8 

平均數：1.25 

預測再購的年度為 2009 年，而

顧客最近採購軟體年度 2007

年，則 R 將編碼為 2 

R1 近三年有無交易  Y、N Y：20、N：261 2006 年至 2008 年三年內，任一

年度有交易即為 Y，否則為 N 

F 購買軟體總數 整數值 值域：2~12 

平均數：4.86 

10 年內購買的軟體總數 

M1 產品總購買金額 連續值 值域：500 萬～4500 萬  

M2 特定產品購買金額 連續值 值域：50 萬～550 萬  

AREA 銷售區域 北、中南 北：209  

中南：72 
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圖一 決策樹結構圖 

而為了能夠分析各條預測規則的重要性，本文採用關連法則中常用的「支持度(support)」與「信賴度

(confidence)」的觀念計算出每條規則的「支持度」與「信賴度」，計算方式描述如下： 

1. 支持度：支持度的計算公式為分子是指分類至該節點的個案數 S，而分母則為整個資料集的個數 N，

透過 S/N 所呈現的值來表示支持度 

2. 信賴度：信賴度的計算公式為分子是指該節點的正確分類個案數(S-E)，而分母則為該節點的個案數

S，透過（S-E）/ S 所呈現的值來表示信賴度。 

以圖一中最簡潔的一條規則為例(圖一圓形虛線部分)，被分類至該節點的個案數為 112 個(S=112)，其

中分類錯誤的個案數則有 19 個(E=19)；用以產生此決策樹的資料集 C，共包含了 281 筆個案(N=281)。因

此，該條規則的「支持度」為 112/281=0.399、「信賴度」為(112-19)/112=0.83。 

由圖一的結果得知，萃取出的 12 條規則共包含了 8 條客戶再購的規則以及 4 條客戶不會再購的規則。

若以考量平均規則的支持度>0.08 而言(共 12 條規則，平均每一條支持度為 281/12=23，23/281=0.08)，大

部分的規則的支持度均低於 0.08，故描述 Y 類的一條規則，節點個案數 Y（112.0/19.0），支持度 0.396，

信賴度 0.83（圖一矩型實線部分），以及描述的 N 類的一條規則，節點個案數 N（39.0/16.0），支持度 0.139、

信賴度 0.59（圖一矩型虛線部分）最具有參考價值。其規則如下： 
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Y 類別：當特定產品貢獻金額 <= 50 萬時，節點個案數為 112/19，支持度為 0.399，信賴度為 0.83 

N 類別：特定產品貢獻金額 > 50 萬 And 最近購買日 < = 1  And 近三年有交易 ＝ ‘N’ And 銷售區

域 = ‘北’ And 特定產品貢獻金額 <= 1 百萬 And 產品總貢獻金額 <=1 千 5 百萬時，節點個案數為 39/16，

支持度 0.139、信賴度 0.59 

透過以上規則，在實地與資深業務人員訪談發現，透過此規則的分類，將有助於業務在找尋目標客戶

時能夠有明確的劃分原則，這在過往的行銷程序上是有很大的助力，過往因為沒有這樣的分類規則，只能

仰賴業務人員的經驗判斷，而藉由此規則的制定，不但可以減少人為的誤判，還可以大幅提昇業務人員作

業效率，提昇客戶的再購率。 

 

肆、 結論 

一個公司的獲利需求主要來自於新顧客與持續購買的兩大類顧客，若企業能將顧客維持率提高達

5%，將可獲得25 %到85 %的利潤成長。隨著軟體業的快速蓬勃發展，資訊科技的應用將成為企業的核心

競爭能力，而有效的應用資訊技術將可強化企業對市場的敏感度、提高決策品質強化與顧客間的良好關係。 

有鑑於此，若能善加利用資料探勘的資訊技術，從公司多年經營的大量歷史記錄資料中，找出客戶的

決策結果以及公司決策者對市場經營的決策過程，進而建構出有效的決策模式，不但能提昇決策者的決策

品質，更可以透過模式的建立，找出客戶的消費習性，為公司帶來更大的利潤。 
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