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摘要 

近年來，隨著網際網路的蓬勃發展，全世界的商業公司及政府單位都透過電子商務

(e-commerce)來強化本身的競爭力。其中，商業公司則希望透過資料採掘技術(data mining)

來爭取顧客及預測客戶潛在的消費行為來獲取利益。但是各式各樣不同的商業公司其經

營環境也均各不相同，實在很難找到一種最適當且最有效率的資料採掘演算法來讓各個

不同公司同時接受使用。最近出現一個新的趨勢，就是結合多層分類器(multiple classifiers)

來改善資料分類結果。在本篇論文中，我們藉由提出一個以遺傳演算法為基礎的組合多

層分類器來預測客戶的潛在消費行為。這個方法通過國內一家領導級的電子商務公司測

試及評估，我們也針對一般分類問題使用辨識手寫文字來驗証這個方法正確性無誤。這

兩個評鑑結果，均顯示我們所提出來的方法確實比單一分類器來得有效率。  

關鍵詞: 購買行為分析，多層分類器，電子商務 

 

Abstract  

 

With the increasing popularity of the Internet, EC companies are eager to learn about their 

customers using data mining technologies. But the diverse situations of such companies make it 

difficult to know which is the most effective algorithm for the given problems. Recently, a 

movement towards combining multiple classifiers has emerged to improve classification results. In 

this paper, we propose a method for the prediction of the EC customer’s purchase behavior by 
combining multiple classifiers based on genetic algorithm. The method was tested and evaluated 

using Web data from a leading EC company. We also tested the validity of our approach in general 

classification problems using handwritten numerals. In both cases, our method shows better 

performance than individual classifiers and other known combing methods we tried.  

1． 研究動機與目的 

隨著全球資訊網(WWW)的快速發展，電子商務的技術應用讓企業的生產力提昇、

作業成本降低、以及作業流程簡化，這使得整個經營變得較以往更有績效，但是電

子商務技術的引進真正讓企業經營者心動的，莫過於提供管理和決策時的支援，以

增加企業的競爭優勢。對於一些擁有眾多客戶的傳統企業，在進入 e 時代後，在高

度競爭的市場中為了增加其產品的市場佔有率或是開發客戶潛在的消費能力，一般
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都積極導入先進的「客戶關係管理系統」(customer relationship management, 又簡稱

CRM)為客戶的需求提供快速的解決方案，企圖與每一客戶建立終身的伙伴關係，以

確保他們不會輕易轉向競爭對手。然而建立CRM必須透過對長期累積的客戶資訊與

知識，進行各項分析、統計、並由錯綜複雜的資訊中發覺個別客戶的潛在消費需求，

然後再根據特定的行銷訊息提供給客戶。傳統的的大眾行銷常以地域和入口統計為

分析的重點，然而拫據研究指出，這種預測客戶消費行為的有效性不到5%。但隨著

資料倉儲(data warehouse)的興起，很多相關的應用技術也跟著發展起來，其中「資料

挖掘」(data mining)的應用就是運用人工知慧(AI)，基因演算法(GA)，及統計分析等相

關技術，企圖從排列方式雜亂無序、未結構化的資料中找出規則並整理成有用的資

訊。所以如何應用資料挖掘技術來預測客戶消費行為是一項值得研究的工作。在本

研究中，我們提出一個以基因演算法為基礎的多層分類器來預測客戶潛在的消費行

為。 

   從資料挖掘的觀點來看，預測客戶潛在的消費行為可以被視為一個分類問題，而

分類問題本身就是資料挖掘研究領域的一個重要工作。目前已有許多技術及演算法

來處理分類問題。有時候，針對某一特定問題時，某一種演算法會比其它種的演算

法來的好用，但是不可能存在某一種演算法的效率(performance)可在不同的環境狀況

下，皆勝過其它不同的演算法的效率。通常選擇演算法需要根據問題的特徵來決定，

可是當遇到問題時，往往無法事先知道問題的徵結，所以也就無法選擇最佳的技術

及演算法。 

   許多研究都已了解到使用單一分類技術(single classification technique)存在著許多

限制。這個研究發現最近啟發了很多使用多層分類器來求得更佳效能的研究

[1,3,4,5,6,7,9,10,13,14,16,18,19]。使用多層分類器的好處及特色早在國際上的手寫辨識

研究領域上被証明承認[10,13,16]。 

   組合式的多層分類器有兩類:第一類是序列式的組合多層分類器 (serial 

combination), 第二類是平行式的組合多層分類器(parallel combination)。序列式的組合

多層分類器是將分類器依線性方式一個接一個串接在一起，而它的結果取得是由前

一個分類器傳到下一個分類器[3,7]。平行式的組合多層分類器則將分類平行式地接

在一起，當輸入一個值時，多層分類器同步地處理這些輸入值，這些分類器產生的

結果透過一個組合演算法整合起來[1,6,9]。在序列式的組合例子中，這個序列組合的

順序對整個分類器的績效產生決定性影響，其各別的分類器反而對整個序列組合沒

有太大影響。在平行式的組合例子中，整個系統的績效則僅與其組合演算法有關。

在本篇研究裏所描述的分類器則是平行式的分類器。序列式和組合式分類器結構圖

分別在圖1和圖2內所示。 

 40



Journal of Information, Technology and Society 2003(2)  41 
 

RejectClassifier 1 Classifier 2 Classifier K

YesYesYes

NoNoNo

Result 
1

Result 
KResult 

2  

      圖一: 序列式的組合多層分類器圖 
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        圖二: 平行式的組合多層分類器圖 
 

一些在組合分類器中常用到的方法包括有: Bayesian, BKS,及Borda Count。 除此之

外有一些工作也用到類神經網路及模糊邏輯演算法[1,16,19]。因為每一個單獨分類器

的輸出結果都將成為下一個組合分類器的輸入源，也因此分析分類器能技援什麼樣

種類的輸出資訊就很重要。各式各樣分類器的輸出資訊能分為三大類: 抽象類

(abstract level)、層級類 (rank level)、評估衡量類(measurement level)[18]。抽象類的分

類器僅輸出類別標纖(class label)，層級類的分類器則輸出每一個類別的層級，而評估

衡量類的分類器則對每個類別指定一個評估值來指示說明和類別有關的輸入樣式機

率。類神經網路則是評估衡量類分類器的代表性範例。評估衡量類分類器是比抽象

類及層級類分類器更能提供更豐富資訊。在本篇論文中，為了結合像類神經網路的

評估衡量類分類器，我們提出一個以基因演算法為主的方法。  

底下我們就本篇論文的組成架構作一說明。第二節說明目前文獻中屬於平行式組

合分類器中大部份被使用的方法。在第三節中則提出我們的理論架構---以基因演算

法為主的多層分類器組合架構。而在網站上的實驗結果及手寫數字驗証則在第四節

中介紹。結論和未來研究則放在第五節中。 

2． 文獻探討 

各式各樣的分類器組合方法及架構早已被提出來了而它們的實用之處也被實驗
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証明。Xu[18]等人企圖藉由將貝氏正規化(Bayesian formalism)、投票法則(voting principle)

及丹波斯特-雪佛爾(Dempster-Shafer)理論等方法來將個別的分類器組合起來。 Ho等

人[4]建議使用以Borda Count 和邏輯式的回歸方法來將個別分類器輸出組合減少及

重新排序。在本節剩下的篇幅，我們介紹五種相當有名的組合方法: 多數決投票法，

貝氏法，BKS，Borda count，以及類神經網路。 

 

2.1 多數決投票法則(majority voting) 

 

    投票法是一種最常用來結合超過一種決擇的方法。目前有各式各樣的投票策略諸如

全場一致策略，多數決策略，及Borda Count。這個多數決策略方法所產生的決定乃根據

是否全場一致或是至少超過一半分類器同意而定。當沒有超過一半同意時則拒絕這個輸

入。這個方法相當簡單且不需額外記憶体。然而這個有一個缺點是所有的分類器均被一

視同仁而不在乎各別的分類器是否有特殊不同。 

 

2.2 貝氏法(Bayesian) 

 

    投票法則只考慮每個分類器的結果，而使用貝氏法則(Bayesian formalism)卻考慮每個

分類器的錯誤。現在假定有M個類別，其編號分別從1到M，那麼第k個分類器錯誤，

則可以用一個二維陣列矩陣來表示，其中k=1,⋯,K，, 如下所示。 



















=

MMMM

M

M

k

nnn

nnn
nnn

PT

L

MMMM

L

21

22221

11211

...
                    (1) 

 

   在矩陣中的列(rows)所代表的意義是真實輸入值而行(columns)標纖所代表的是每一個

分類器的分類結果。在選擇類別j 的分類器條件下，其中1 ，當類別i為真的情

況發生時，其中1 ，其機率為: 
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ij

ij
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kn

kn
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1
)(

)(
))((                   (2) 

其中當真實類別對於輸入值為x 時， 是分類器k所選擇的一個類別標纖。 )(xek

 

    對類別i而言，其信賴函數(belief function)可將其表示為所有條件機率的總合，如下

所示: 

∏
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k
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),)(()( η  i=1,⋯,M     (3) 
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其中η是一個滿足 的正規化係數。 ∑=
=
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i
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     信賴函數BEL(i)是類別i的所有分類器之乘積，而且它展示出類別 i的全部正當

性。最後對決定值就取最大的BEL值的類別標纖。這個組合規則如下所示: 


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2.3 行為認知空間法(Behavior-knowledge space method) 

 

    貝氏法有一個非常重要的限制那就是它需要多層分類器內的分類器彼此互相獨

立，這種情況在現實應用中是很少見成立的。有一種方法可用來克服這種限制就是行為

認知空間法(behavior-knowledge space, 簡稱BKS)[5]。一個BKS就代表一個k-維空間，其

中每一個維度都對應到一個分類器的決定值。表一就代表一個 2維 BKS的例子。其中

表內的行與列分別代表2個分類器(分類器1和分類器2)的個別決定值。我們也假設這些

決定值從1到11。 

 

   因此在表1中的每一個儲存格的值都代表著個別分類器彼此交集所產生的決定值也

是BKS方法的基本計算單元。一般來說，在一個k維的BKS表格中，每一個儲存格內

含的值可以表示成BKS(e(1),⋯,e(K)), 其中分類器1的決定值為e(1)，而分類器K的決定

值為e(k)，依此類推。要將每一個分類器的決定值結合起來，BKS採兩階段作法:學習階

段及決定階段。在學習階段中，先對K個分類器產生決定階段所需的k-維BKS表，進

入 決 定 階 段 後 ， 再 用 下 列 的 法 則 來 決 定 最 後 結 果 : 
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    其中λ是一個轉折值( )，它控制著最後決定值的信賴度，在BKS(e(1),⋯,e(K))

中， 是最好的代表值，而 是在BKS(e(1),⋯,e(K)) 中全部的輸入樣本數，

是在BKS(e(1),⋯,e(K))中類別m的全部輸入樣本數。 
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表1: 二維的行為認知空間 

e(1)/e(2) 1 K j K 11 
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M M M M M M 
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11 (11,1) K (11,j) K (11,11) 

 

2.4 Borda count 

 

    Borda count是將多數決投票法則(voting majority)一般化，它是一個很有用的群組一

致性函數。對某一個類別而言，Borda count是計算每個分類器其排在該類別之下的所

有類別的數目之和。如果現有k個分類器，就第j個分類器來看，假設 是排在類

別i之下的所有類別的數目之和，則對類別i而言，borda count可被定義如下: 

)(iB j

∑
=

=
K

j
j iBiB

1
)()(                                (6) 

   

   一致性排序的取得可藉由將這些類別排好使得 borda counts的排列方式由大排到小

(descending)而且擁有最大的borda count的類別標纖能被挑選出來。要實作Borda count這

個方法是很容易的但是在將來發展的潛力上它並沒有考慮到個別分類器的差異性。這裏

有一個補救方法，那就是將每一個分類器產生的排序分數加權計分，此種方法又稱為加

權borda count方法。 

 

2．5 透過類神經網路的組合 

 

   這個方法是使用類神經網路的學習能力來將分類器結合起來。Huang[6]提出一個組合

方法，它使用資料轉換及「通用差距法則」(general delta rule)。每一個分類器的輸出結果

均先被轉換成一種評估可能性的形式。這個被轉換的評估值被輸入到類神經網路的輸入

層然後再由類神經網路產生一個最後的分類結果。 

 

3. 以遺傳演算法為基礎的多層分類器 

 

   在此節中，我們提出一個以遺傳演算法為基礎的多層分類器方法，此方法將多層分

類器所產生的多個分類評估結果整合成單一結果。現考慮一個圖形辨識分類問題，其中

圖樣(pattern) x來自一組N個類別C 之中。令集合 是一組類

別標纖。假定我們有K個分類器，每個分類器均表示一個事件---給定圖樣x伴隨著一組

評估向量 ，其中 ,而且 是類別i的第k個分類器的評

估值。令 是第k個分類器對所有類別的加權向量(weighted vector)，

它代表著第k個分類器對所有類別的相對重要性。w 代表是類別i對第k個分類器的重
要性而且衡量出對第k個分類器和其它分類器相比較時有多重要。 
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  現在對類別i而言，要取得其輸出值 時，k個分類器所供應的評估值 是

來自於相對應的加權值 。然後類別 i的輸出值 是這些加權評估值的總
io ikkk mmm ,...,, 21

iKii www ,...,, 21 io
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合。這個式子可寫成如下所示:  

∑
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=
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k
ikiki mwo

1
                                 (7) 

這個表式法可以寫成矩陣形式。 

 

    這個最後決定值可透過挑選擁有最高輸出值的類別標纖來取得，如下所示: io



 ≥∧=

= Λ∈

otherwisereject
oooifj

xE jiij αmax
)(        (8) 

其中α是一個臨界值。 
 

     在本篇論文中所提出的網路架構如圖3所示，這個組合架構它有兩層:一層是輸入

層另一層是輸出層。從每一個分類器產生的評估值被放進輸入層。而 是輸出

層的結果。輸出層的節點數和全部的類別數之和相同。我們提出來的方法和單層網路最

大的不同處在於我們的方法用遺傳演算法來將連接加權(connection weights)最佳化。從隨

機產生加權值開始，這個加權值逐漸反應每個分類器的相對重要性。 

Nooo ,...,, 21
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圖3: 以遺傳演算法為基礎的多層分類器組合模組之結構 

 

3.1 利用遺傳演算法來學習 

 

遺傳演算法是一種利用生物演化過程為基礎的隨機搜尋演算法來求得最佳 

化的其中一種方法[12]。目前已有許多使用遺傳演算法來求取最佳化的模糊歸屬函數

(fuzzy membership function)，TSP等等相關領域的研究[17]。它常常被用在求取某一系統

之參數最佳化。遺傳演算法有一個關鍵特色是有時候在極度複雜及不連續空間情況下或

是很難用坡度陡降法(gradient descent)來描述的適度情況(fitness landscape)它仍可找到良

好的解答。 

     在遺傳演算法中，問題會被轉成一串2進位元的字串,就稱之為基因(chromosome)。

在我們的研究中，它被編碼成一串實數值。一開始各別一些可能的候選答案就稱之為初
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始樣本(population)。這裏我們要解決的問題是將加權矩陣(weight matrix)最佳化以便能將

不同分類器產生的評估值組合起來然後求得最後決定值。我們提出的方法包括一組候選

加權矩陣及使用遺傳演算法來自動求得最佳化。在進入演化過程前，我們必需將加權矩

陣的字串表示法加以定義，如圖四所示。 

 

W11 W1kW2k WnkWn1W21

W1 Wk
 

圖4: 以字串來表示加權矩陣 

 

    在圖四中，對一個有k個分類器W 的系統裏，加權(weight)可被分成四個

部份來表示。W 代表著第k個分類器的加權向量。w 則代表著是W 的第i個加權值，
其意義是對類別i而言，對第k個分類器的相對重要性。它是一個介於0.0和1.0之間的

正值。遺傳演算法需要一組可實行的初始樣本(population)，然後再透過演化過程修正。

這個初始樣本是透過隨機方式設定其加權值。一旦，初始樣本產生後，遺傳演算法就重

複地修正這些初始樣本。每重複一次，就表示為產生新一代(generation)，所有新一代的

樣本評估來自於最適度函數。新一代的樣本產生是從目前樣本中挑選機率最高之最適當

個体來組合。而有些被挑選的個体則維持原封不動到下一代，其它有關新一代的產生方

法，則是經由遺傳運算子(genetic operators)來完成，如挑選(selection)，交配(crossover)，突

變(mutation)等。 

KWW ,...,, 21

K ik K

 

3.2 最適合函數(Fitness function) 

任何一種最佳化法則均有一個性能指標(performance index)，當此性能指標最大時即

表示到達了最佳解。 基因演算法也不例外，我們需事先定義一個適合函數，在基因變

化後的每一代族群，都得檢查適合函數的值。譬如每產生新一代群，其適合函數值增大，

即表示新一代比上一代優良進步。在本篇論文中每產生一代的過程，當然也需要一個最

適合函數(fitness function)，其根據個体的表現好壞來衡量評估打分數。新一代的個体

(individuals)就由這些分數來排列順序高低，這些分數就稱為適合值(fitness values)。要對

此適合函數做陳述之前，有一個前置工作要做，那就是先定義碰擊函數(hit function)，對

每一個候選加權矩陣WS 其碰擊函數定義如下:  q
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其中o ， 是加權矩陣WS 的一個成員， 是一個常數用來控制學

習過程中有關潛在碰擊的影響度，而j則是指輸入時的真實類別。 

∑ =
=

K

k ikikqi mwWS
1

)( ikw q ξ

    如果每一個獨立個体能正確地辨別出每一個輸入，則該分類器的分數就加一分。否

則就按真實類別的評估值和所有評估值總合之比的比率來加分，如式子(10)所示。式子

(10)是考慮獨立個体在下一個階段，其潛在可能碰擊機率。因為它的目的乃在於增加碰

擊的比率，該適合函數就可定義如下:  

datatrainingofnumbertotal

WSHF
WSFitness

S

i
q

q

∑
== 1

)(
)(  

其中S是全部的訓練資料數之總合 

 

3.3 選擇運算子(selection operator) 

下一代的樣本(population)的組成是由目前這一代獨立個体拫據適度函數來挑選。我

們採用機率模式來挑選獨立個体。挑選候選解答WS 的機率可由式子(11)來求得。 q

∑
=

= M

i
i

q
q

WSFitness

WSFitnessWSP

1
)(

)()(                 (11) 

其中M代表著樣本的大小。 

3.4 交配及突變(crossover and mutation)運算子 

在前面的選擇過程中，被選定的獨立個体僅僅被複製而沒有被改變。為了要產生新一下

代，我們會運用交配及突變運算子來處理目前樣本的獨立個体。交配牽涉到將兩個獨立

個体結合來產生新的一代。我們採用兩點式的交配，如圖五所示。切割點是隨機決定。

突變運算子隨機地從獨立個体中挑選部份元素出來並稍做修改。這個突變運算確保在長

時間運算後加權矩陣的多樣變化性以預防最佳化收斂不動。 
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W11 W1kW2k WnkWn1W21

W11 W1kW2k WnkWn1W21

W11 W1kW2k WnkWn1W21

Crossover

 

                   圖5.兩點式的交配運算子 

 

4. 實驗結果 

我們的實驗中有兩組資料。第一，網站資料來自台灣的一家領導級的電子商務公司

(奇摩網站:www.kimo.com.tw)，這組資料被用來建立顧客的消費行為預測的模型。我們從

資料庫中擷取15個特徵包含著10個有關人口統計項目如(年齡，性別，教育，職業，婚

姻狀態，住址，嗜好，相關單位，客戶類別，及區段號碼)及包含過去一年中，5個交易

特徵如(購買模式，網站使用模式，商品購買頻率，常被購買的項目，常被瀏灠的商品)，

總共有 1602個案例。現有三個類神經網路且擁有不同數隱藏單位 10,20,30(稱為

NN1,NN2,NN3)被用來建立三個不同的分類器並且使用倒遞網路(back-propagation network)

來訓練預測對目標商品的潛在購買能力[15]。使用我們所提出來的以遺傳演算法為主的

組合方法，從三個分類器所得的結果然後整合成一個統合的預測結果。表2記載代表著

每一個分類器及我們提出的方法之辨識率。它呈現一個事實，就是我們提出的方法比其

它獨立個別的分類器還好。 

而有關奇摩電子商務公司所提供資料之實際辨識結果之驗證牽涉到客戶的隱私及公

司的商業機密，所以在驗證上有其困難，此部份將留待未來研究進一步克服。 

表2. 每一個分類器及我們提出的方法之辨識率 

分類器 分類辨識率 誤判率 

K-NN 95.85 4.15 

C-NN 94.80 5.20 

N-Nn 92.50 7.50 

Proposed method 97.80 2.30 
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第二、為了要評估測試我們提出來的方法的整体表現效率(performance)，我們採用

CENPARMI這個資料庫。這個資料庫包含了 6000個未經限制手寫方式的數字，這些數

字是美國政府將全美各地方郵局中未經招領的郵件信封上的手寫數匯集而成一個資料

庫[20]。這些數字是以bi-level格式儲存，目前這個資料庫已廣泛地被全世球學術界及工

業界所採用，我們將這6000個手寫數字中的4000個數字用來訓練獨立個別的分類器。

剩下的2000個數字中，1000個用來訓練組合模組，另1000個測試組合模組。在圖6中，

我們列舉了一個CENPARMI資料庫中100個手寫數字以供參考，在這個資料庫中有一些

手寫數字即使是用肉眼也很難辨別的，這也是為什麼 CENPARMI之誤判率比 KIMO高

很多的原因。 

    我們選用三個不同類型的類神經網路:K-NN,C-NN,及N-NN。每一個分類器都是一個

多層微感機(multi-layer perceptron)，此多層微感機都是採用倒遞式方式(back-propagation)

來訓練。K-NN使用一個克爾斯遮罩(Kirsh Mask)來偵測邊界[8]。C-NN使用chain code來

擷取數字的輪廓[2]。而N-NN使用一個 16×16  大小並未經加工的手寫數字原稿。表3
呈現出這三種分類器和我們提出來的方法的績效比較。在這個實驗中，樣本大小設定為

150個而突變率為0.05。獨立個体設定為100代。在40代後，適合值(fitness value)並無重

大改變，而加權向量的收斂速率如圖7所示。表4比較我們提出的方法和其它的組合演

算法的正確率。 

 

圖6、在 CENPARMI資料庫中100個手寫數字樣本 
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               圖7、加權向量收斂速率 

  表3. 每一個分類器及我們提出的方法之分類辨識率 

分類器 分類辨識率 誤判率 

K-NN 73.1 16.8 

C-NN 73.4 16.5 

N-Nn 74.1 16.0 

Proposed method 76.5 13.5 

表4. 比較我們提出的方法和其它的組合方法 

組合演算法 分類辨識率 誤判率 

Majority vote 96.65 2.00 

Bayesian 97.55 2.45 

BKS+Bayesian 97.50 2.50 

Borda count 97.40 2.60 

Weighted Borda count 97.40 2.60 

Condorect 97.40 2.60 

Sum of measurements 97.30 2.70 

NN 97.60 2.40 

Proposed method 97.80 2.30 

 

5. 討論及未來研究 

   在本論文研究中，我們提出一個以遺傳演算法為主的多層分類器結合方法來預測客

戶的消費行為。在我們所提的方法裏，最主要的想法是不同的分類器均有潛能對要被分

類的圖樣(patterns)提供相關互補資料。此方法最主要的優點是它有能力結合多層分類器
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產生各別決定。我們的實驗資料來自台灣一家電子商務網站(奇摩網站)，實驗結果顯示

我們的方法其績效比各別單獨的分類器來得好。這方面也能透過手寫數字的辨識來証

明。在第一個實驗中，結果顯示我們所提出的方法能改善預測潛在購買行為的正確性。

第二個實驗裏，結果顯示我們所提出的方法比其它組合方法來的好。從這兩個令人鼓舞

的實驗結果，可分兩方面總結:第一，這個以遺傳演算法為基礎的組合方法能成功地被用

來預測消費者的購買潛力，其預測能力比許多傳統的資料採掘方法還精確。第二，這個

方法同時對一般分類問題也是一個有效策略。在我們的未來研究裏，我將運用此篇論文

所提的方法到另外的分類問題而且我們也考慮延伸我們的方法來整合不同層次的分類

器諸如排序層(rank level)和抽象層(abstract level)等。 
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