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摘 要：客户特征提取是整个客户行为分析过程中的重要环节。由于客户特征提取时获得的数据具

有多共同特征及大噪声等特点，使得在客户行为分析中进行客户特征提取存在较大误差。

采用 UCI机器学习数据库中有多个共同特征的数据集分别对典型特征提取算法进行实验

对比及分类规则提取结果分析，验证了 FC-GMDH算法在特征提取精度和抗干扰方面具

有明显的优势，在客户行为分析时取得满意的特征提取效果。
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一、文献回顾

用于客户行为分析的特征提取是在客户细分后

的目标客户群中发现并确定能够区分客户特征的过

程遥特征提取是客户识别的重要内容袁能够帮助企业
制定有效的营销策略遥 特征提取一般的定义为[1]院已
知一个特征集袁从中选择一个子集使评价判据最优遥
特征提取的基本任务是从大量基本特征中去掉不相

关以及冗余的特征获取对目标函数有利的特征[2]遥客
户特征提取是整个客户行为分析过程中的一个重要

环节遥特征提取算法可以去除目标客户数据中的冗余
特征尧无关特征甚至噪声特征袁从而得到一个无冗余尧
无噪声的样本集袁有助于提高客户的识别率以及数据
的挖掘速度遥现有的特征提取方法在定性数据及噪声
数据的处理上存在局限性袁而定性数据及带噪声数据
在客户行为分析建模过程中是不可避免的[3]遥
目前用于高维客户数据规则提取的机器学习分

类算法有很多袁但通过文献分析发现袁这些算法仍然
存在很多问题袁例如在处理定性数据上存在局限性并
且普遍对噪声敏感袁 这就限制了算法的应用范围[4]遥
Kira和 Rendell提出的基于距离的 Filter方法提高了
计算速度袁 但其中的距离指标只适用于定量数据[5]曰
Relief系列算法是公认的分类效果较好的 filter式特
征提取算法[6]袁能够处理离散和连续的数据袁但该算
法不能辨别冗余特征遥 C4.5决策树算法简洁尧高效尧
易于理解尧 能够处理大型数据库连接和多种数据类
型袁是一个在研究分类算法时常用的参考基准[7]袁但
随着数据的重复划分袁 该算法会产生过多的无统计
意义的分支袁使得分类过拟合袁最终降低分类精度[8]遥
而 Kalousis[9]和 Riyaz Sikora [10]等人通过模拟实验证
明了大多数特征选择方法对数据噪声比较敏感袁难
以保证得到最优特征遥要得到较好的特征提取效果袁
要充分考虑样本的选择与转换袁 离散化和噪声干扰
等问题[11]遥 然而袁企业客户信息来自不同信息源这就

·工 商 管 理·

32



武
汉
职
业
技
术
学
院
学
报
二

一
六
年
第
十
五
卷
第
五
期

︵
总
第
八
十
五
期
︶

赵
珩
君
，
张
景
韶
，
肖
进
：
面
向
客
户
行
为
分
析
的
特
征
提
取
算
法
对
比
研
究

表 1 wine数据集变量

表 2 用于比较的 UCI数据集的性质

变量 含义 变量 含义

X1 Alcohol X2 Malic acid

X3 Ash X4 Alcalinity of ash

X5 Magnesium X6 Total phenols

X7 Flavanoids X8 Nonflavanoid phenols

X9 Proanthocyanins X10 Color intensity

X11 Hue X12 OD 280/OD315 of diluted wines

X13 Proline

序号 数据集 样本个数 特征个数 类别个数 有无缺失 特征类型

1 Vehicle silhouettes 946 18 4 N 定量

2 Acute Inflammations 120 6 4 N 定性、定量

3 Image Segmentation 2310 19 7 N 定量

4 Zoo 101 16 7 N 定性、定量

5 Ionosphere 351 34 2 N 定量

6 Blood Transfusion 748 4 2 N 定量

决定了数据的异构性袁表现为既包含定性数据袁又包
含定量数据袁并且数据中多带噪声的高维数据袁这就
为客户特征的提取带来了难度遥因此袁数据类型和对
噪声的容忍能力是衡量特征选择方法优劣首先应该

考虑的问题遥
二、算法的检验及评价

检验可以说不算特征提取的一部分袁 然而它在
解决实际问题中是必不可少的遥 检验通常用选定的
特征子集对人工的或实际的数据集进行训练和预

测袁将训练和预测的结果进行分类精度尧特征约简等
指标的比较袁从而验证算法的有效性遥
一个性能优良的特征提取模型的设计应追求达

到以下三个最佳目标院渊1冤最少的模糊规则数量曰渊2冤
最短的模糊规则长度袁 即规则的前件要尽量短曰渊3冤
具有最高的识别率遥

自检验渊Resubstitution test冤和交叉检验渊Cross-
validation test冤 是检验特征提取算法性能的常用方
法遥自检验可以用来验证模型的自相容能力袁该方法
在验证过程中使用同一个样本作为训练集和测试

集袁因此自检测方法受野记忆影响冶袁不足以说明模型
的性能遥交叉检验可以用来验证模型的泛化能力遥抽
样子集分析尧独立测试集分析和 Jackknife检验是三
种最常见的交叉检验方法[12]遥 抽样子集分析将一个
数据集分为训练集和测试集袁 由于数据集的划分具
有任意性袁除非测试集的规模足够大袁否则得到的结
果就不能真正用来评价一种模型的优劣遥 Jackknife
检验是一种可以消除野记忆影响冶的检验方法遥 假设
数据集共有 N个样本袁将他们逐个取出作为测试集袁
其余 N-1个样本作为训练集遥 显然这种方法的缺点
是时间开销太大遥
本文进行算法检验所采用的方法是在实际应用

中常采用 Jackknife检验方法的变形 K-重交叉检验
渊K-fold cross-validation冤袁即首先将样本数据随机分
为数目大体相等的 K个子集袁 依次取出一个子集作
为测试集袁而其余 K-1个子集作为训练集袁交替进
行 K次后袁将各次的准确度求平均值袁一般 K的取
值为 5到 10间的整数遥 同时袁综合考虑模糊规则提
取的三个目标院最少的模糊规则数量袁最短的模糊规
则长度以及最高的分类精度进行算法的综合评价遥

三、共同特征的影响

首先对比当各个样本具有的多个共同特征对特

征提取算法的影响遥 由于细分就是将具有共同特征
的客户聚为一类袁 这就使客户群内的样本具有很多
共同特征遥但从另外一个角度考虑袁这种情况就使得
群内的少数特征淹没在共同特征的 野信息海洋中冶袁
从而最终使得规则提取算法的精度降低遥
（一）研究数据

实验采用的 2个样本集数据来自 UCI数据库遥
该数据集库是由 California 大学 Irvine 分校建立的
一个用于各种机器学习算法和数据挖掘算法的基准

数据实验平台遥为了减少不必要的影响因素袁本节实
验中均选用无缺失的数据样本集进行算法对比分

析遥
1.数据集Wine
实验数据 wine来自 UCI机器学习数据库遥数据

集 N包含 178组数据袁13个属性袁 分别代表来自意
大利同一地区 3种类型植物酿造的酒遥其中袁第一类
59个样本袁第二类 71个样本袁第三类 48个样本遥 表
1所示为 13个属性袁其中 X1为酒的类别标识渊取值
范围 1~3冤作为决策变量袁其余 12个属性作为输入
变量袁既包含定性数据如 X10袁X11袁又包含定量数据如
X3袁X5等遥

为了对比共同特征较多时袁FC-GMDH 与 FRI
算法的精度袁 用随机发生器分别产生 178个样本包
含 3个属性渊X14~X16冤的共同属性样本集 W1和178
个样本包含 5个属性 渊X14~X18冤 的共同属性样本集
W2遥 其中袁要求所产生的W1和W2中的属性是均值
为 0袁方差为 1且符合高斯分布的随机特征遥 在各个

Business Administration
工 商 管 理

33



武
汉
职
业
技
术
学
院
学
报
二

一
六
年
第
十
五
卷
第
五
期

︵
总
第
八
十
五
期
︶

表 3 特征提取结果对比（共同特征比率约 20%）

表 4 特征提取结果对比（共同特征比率约 30%）

数据集
共同特征数

及比率（%）

FC-GMDH FRI

分类正确率（%） 分类正确率（%）

训练集 A1 3（20%） 95.36% 79.21%

训练集 B1 3（20%） 93.25% 62.46%

FC-GMDH FRI

分类正确率（%） 分类正确率（%）

训练集 A1 5（30%） 98.49% 69.34%

训练集 B1 5（30%） 96.26% 59.29%

数据集
共同特征数

及比率（%）

样本中的取值均相同才能作为三类酒的共同特征加

入样本遥 此时数据样本的属性分别被扩展到16维和
18维遥

2.多属性 UCI数据集
为了全面测试算法的性能袁 所以接下来利用

FC-GMDH算法在 UCI数据样本集的分类问题上做
了测试遥根据问题的类型袁样本的大小等因素选择以
下六个数据集袁如表 2所示遥

Vehicle silhouettes是由英国格拉斯哥大学统计
学系 Alistair Sutherland 提供的车辆外形轮廓辨别
数据库遥包括 946个样本袁根据 18个外观轮廓参数袁
将样本分类 4类袁分别表示院欧宝汽车尧绅宝汽车尧公
共汽车和轻便旅行车遥

Acute Inflammations数据集是由波兰国家科学
院系统研究所提供的膀胱炎和肾炎诊断数据库遥 包
含 120个样本袁6个属性袁 其中有 31例诊断为肾炎
患者袁40 例为膀胱炎患者袁 非膀胱炎和肾炎的 30
例袁同时患有膀胱炎和肾炎的为 19例遥 目标任务是
根据这 6个指标来判断样本属于哪一类遥

Image Segmentation数据集是马萨诸塞大学视
觉研究小组提供的图像分割数据集袁包括 2310个图
像样本袁由 7类图像集组成袁其样本数均为 330遥

Zoo是由 Richard Forsyth提供的动物特征数据
库袁包括 101个样本袁根据 16个特征属性袁将样本分
为 7个类别袁分别对应 7种不同的动物遥

Ionosphere是由约翰霍普金斯大学应用物理实
验室提供的根据电离层反射的雷达回波参数来判定

雷达性能好坏的数据集遥 包括 351个样本袁依据 34
个回波参数判定袁 结果有 225个样本属于性能优良
的雷达袁126个属于劣质雷达遥

Blood Transfusion数据集是由台湾血液中心提
供的献血者献血频率统计数据袁包含 748个样本袁其
中 178位是主动献血者袁570位是被动献血者遥 通过
4个属性变量来判断献血者的类型遥
样本是机器学习的数据基础遥 训练样本集是否

具有代表性袁决定了机器学习的效果[13]遥 机器学习
时袁一般将样本划分为训练集和测试集遥训练集的代
表性越强袁所得模型的质量越好遥 当总样本确定时袁
训练集的质量则取决于样本的抽取方法[14]遥 当训练
样本数量达到一定程度时袁它对识别率的影响不大遥
但当样本数量较少时袁训练集的抽取就很难保证遥本
节实验采用的数据样本个数不等袁因此袁采取了最常
用的随机样本分割方法和 10重交叉法进行实验遥随
机样本分割法渊Randomly splitting sample袁RSS冤操作
简单袁易于理解袁随机性强袁可以保证实验中样本的
代表性遥
（二）方案与结果分析

上一节中介绍了目前特征提取算法中广泛采用

的标准数据库的来源和构成遥 为保证本文的实验结

果和算法对比分析的科学性与公正性袁 本节针对以
上标准数据集进行研究和分析遥 研究方案的设计及
分析如下院

1.实验一院Wine数据集规则提取
由于 FC-GMDH算法与 FRI算法都是基于自组

织数据挖掘渊SODM冤理论的特征提取算法袁因此袁有
必要将两者在数据集中包含较多共同特征时的特征

提取精度做对比遥 实验方案设计如下院
采用 10重交叉法[15]对样本进行规则提取的验

证遥 设总样本集为 T袁将添加了共同特征的 178个样
本近似平均分为 10份袁取其中的一份为测试样本集
TS袁剩余的九份为训练样本集 TR袁其中 T=TR胰TS袁
TR疑TS= 袁10次轮换交替的分类精度作为算法的
检验指标进行比较遥 实验结果为总体分类精度袁取
10次实验的平均值遥
系统输入分明变量为 X2~X16及 X2~X18袁 输出均

为 X1袁用分类正确率来衡量算法特征提取的精度遥对
于具有 3个共同特征和 5个共同特征 渊共同特征分
别约占总特征的 20%和 30%冤的样本数据袁实验结果
对比见表 3和表 4遥
当共同特征占总特征比率 20%时袁在 N胰W1上

采用 FC-GMDH进行规则提取袁 样本训练集与检验
集上的平均分类正确率为 95.36%和 93.25%袁高于采
用 FRI方法时的正确率遥 并且当共同特征数增加时
渊表 4冤袁FRI的分类正确率明显下降袁 而 FC-GMDH
算法的分类正确率却略有提高遥 可见 FRI方法不适
于做共同特征较多时的规则提取遥 由于 FC-GMDH
算法在特征提取前首先对样本进行了模糊特征子集

的划分袁 使得样本子集间的差异明显且所对应的隶
属函数更加准确袁 从而可以获得精度较高的分类结
果遥 通过数值仿真实验的比较袁FC-GMDH算法在群
间共同特征较多时袁能够达到理想的分类正确率袁符
合该算法的理论分析遥

2.实验二院多值分类数据集特征提取比较
为了使实验结果更加全面尧公正袁我们将特征提

取算法 FC-GMDH与有代表性的传统特征提取算法
Relief尧C4.5决策树尧 朴素贝叶斯分类器 渊NBC冤在
UCI数据集上的规则提取结果进行了对比遥 这些数
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表 6 UCI数据集的基本信息

数据集 样本数 特征数 类别数 噪声水平（%） 变量类型

Credit Approval 690 15 2 5% 定性、定量

Mammographic Mass 961 5 2 16.85% 定量

Horse Colic 368 26 4 30% 定性、定量

表 5 特征提取精度对比（%）

注：①共同特征比率 5%；②共同特征比率 10%；③共同特征比率 20%。

数据集
Relief C4.5 NBC FC-GMDH

① ② ③ ① ② ③ ① ② ③ ① ② ③

1

—

84.95 84.68 81.28 85.26 83.45 82.64 89.54 91.05 93.45

2 84.56 83.12 79.48 88.15 92.69 90.47 89.65 91.56 92.64

3 77.59 76.25 75.12 76.54 71.45 72.38 81.56 82.15 82.65

4 79.18 72.35 71.54 79.45 76.84 72.54 84.65 85.94 86.15

5 73.26 69.65 74.28 68.15 66.25 60.28 72.65 65.35 61.25 85.96 84.18 83.65

6 84.59 80.42 76.25 81.26 80.87 79.45 83.26 85.14 84.99 84.95 86.42 85.98

据集的特征维数从数个到数十个不等曰 数据类型不
同袁即包含离散型或连续型的单一类型数据袁又包含
了混合型定性尧 定量数据样本集曰 类别数也各不相
同遥 以上这些数据集广泛的代表了实际无噪声下的
分类问题数据袁 可以较好地验证特征提取算法在实
际数据集上的性能遥

仍然采用 10重交叉法进行实验袁10 次轮换交
替的分类精度作为各个算法的检验指标进行比较遥
实验结果为总体分类精度袁 取 10次实验的平均值遥
首先袁 为了比较在相同的数据环境下的特征提取精
度袁逐步增加渊5%袁10%袁20%冤共同特征的比例遥实验
结果见表 5遥
由于 Relief一般只能用于二值类别数据的规则

提取袁 所以表 5中无法给出算法在数据集 1-4上的
对应结果遥从表 5可以看出袁随着共同特征比率的增
加袁大多数算法所对应的分类精度都有所下降遥具体
来看袁在特征维度较低的样本二和样本六上袁由于特
征维度的相关性较低袁NBC算法的精度值接近同比
率下 FC-GMDH算法精度值袁近似于最优分类遥在高
维大数据样本 Image Segmentation和 Ionosphere上袁
FC-GMDH算法的分类精度仍然维持在较高水平袁
而 C4.5算法由于自身在特征提取过程中需要对数
据不断进行划分袁从而造成了碎片数据的过拟合袁使
得在这些样本上的分类精度始终最小袁 远远低于其
他特征提取算法遥特别值得一提的是袁大多数算法在
数据集样本中共同特征增加时袁 分类精度都有所下
降袁 但我们提出的 FC-GMDH算法由于在特征提取
前预先进行了特征子集的划分袁 使得模糊特征建模
中采用的隶属函数更加精确袁 所以该算法的分类精
度不会像其他算法那样随共同的增多而降低遥相反袁
在我们选择的六个数据集中袁 前四个二值类别数据
样本的特征提取精度反而在共同特征比率增大时也

同时增大袁达到理想分类精度遥总体来看袁FC-GMDH

算法在样本共同特征增加时分类精度较传统算法最

优袁验证了新算法在野信息海洋冶中强大的特征提取
能力袁验证了我们的算法设计是有效的遥

四、抗干扰性评价

（一）研究数据及方案

为了说明噪声数据对特征提取算法结果的影

响袁本节采用 UCI数据库的真实数据样本袁对比特征
提取算法的分类规则提取结果遥实验数据样本包括院

1.人造噪声数据集
实验选用两个人造噪声数据集遥 Art数据集采用

Isabelle Guyon的程序产生的 Art类数据[16]袁该程序源
代码可以从 NIPS2001的特征选择研讨主页上下载遥
所采用的数据集名为 Art渊a1袁p袁a2袁a3袁a4冤格式袁其中
a1表示用以产生类别属性的特征个数袁属于分类必需
的属性曰p表示全部样本个数曰a2表示独立特征的个
数曰a3表示无关特征的个数曰a4表示冗余特征的个
数遥 我们用该数据集考察算法去冗余特征的性能遥

用于实验的第二个数据集是在上一节 Wine数
据集基础上通过人工添加噪声形成的遥 添加噪声的
方法如下院 从每个类别的样本中随机抽出 20%的数
据袁 再把这些数据加入到另外的任意类别的样本集
中袁作为噪声数据遥 在实验中袁采用 10重交叉检验
法袁对比 FC-GMDH与 FRI算法的抗干扰性遥使用分
类准确率的平均值尧 绝对误差总和渊Summarized
Absolute Error袁SAE冤尧 平均绝对百分比误差渊Mean
Absolute Percentage Error袁MAPE冤尧 近 似 方 差

渊Approximation Error Variance袁AEV冤就算法的抗干
扰性能进行对比遥

2.有噪声数据集
在 UCI数据集中袁 我们选取了三个已知噪声水

平的数据集袁 用来测试 FC-GMDH算法在真实噪声
数据上的性能袁如表 6所示遥
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表 9 规则提取精度及去冗余性

图 1 不同算法在 UCI数据集上的分类精度

样本集

Relief FC-GMDH

分类精

度（%）

冗余特

征个数

分类精

度（%）

冗余特

征个数

Art（3，300，5，3，3） 82.60 1 89.26 0

Art（3，300，5，3，6） 81.69 3 88.24 0

Art（6，1000，10，3，10） 76.25 6 84.15 1

Art（6，1000，20，3，20） 63.59 6 83.59 2

Art（12，1000，24，3，30） 59.15 18 86.14 1

表 7 抗干扰性比较

表 8 规则提取

算法及规则 SAE MAPE AEV 正确分类率（%）

FC-CMDH

R1 1.23 6.21% 0.328

95.63%R2 2.39 5.46% 0.432

R3 1.96 4.36% 0.425

FRI

R1 4.12 7.35% 0.536

81.27%

R2 3.26 9.25% 0.582

R3 2.41 13.14% 0.612

R4 2.19 11.02% 0.496

R5 1.98 6.98% 0.533

Rules in feature selection by FC-GMDH algorithm

R1 If x1 is high and x7 is middle an x9 is middle and x13 is high then output is class1

R2 If x1 is high and x3 is low and x7 is low and x10 is low and x13 is middle then output is class2

R3 If x1 is high and x6 is low and x10 is high and x12 is low then output is class3

Rules in feature selection by FRI algorithm

R1 If x1 is high and x7 is middle an x13 is high then output is class1

R2 If x1 is low and x7 is low and x8 is high and x13 is high then output is class2

R3 If x1 is high and x6 is low and x10 is high and x11 is low then output is class3

R4 If x1 is high and x3 is low and x7 is low and x12 is middle then output is class2

R5 If x1 is middle and x3 is high and x9 is high and x10 is low and x13 is high then output is class1

三个样本数据集中包含的噪声水平分别为 5%袁
16.85%袁30%遥 文献分析表明了传统特征提取算法
Relief尧C4.5和 NBC朴素贝叶斯各自的优缺点袁在实
验中我们将 FC-GMDH算法与他们做对比袁 验证该
算法在不同的噪声水平下抗干扰性的优劣遥
（二）结果分析

1.实验一院人工噪声数据下抗干扰性对比
由于 FC-GMDH算法与 FRI算法都是基于自组

织数据挖掘渊GMDH冤理论的特征提取算法袁因此袁有
必要将两者在噪声数据集下的特征提取精度做对

比遥
实验结果如表 7和表 8所示遥
对于人造的噪声数据样本袁 产生了以下的最优

模糊规则袁见表 8遥 通过对比表 7的结果袁我们发现
本文提出的 FC-GMDH算法对带有噪声的样本数据
进行规则归纳袁产生规则的绝对误差总和袁平均绝对
百分比误差以及近似方差的平均值均小于用 FRI方

法时的各项平均值袁 同时 FC-GMDH算法仅利用 3
条模糊分类规则就达到了 95.63%的分类精度遥 可
见袁 在人造噪声数据样本下袁 新算法的抗干扰性更
强袁能够获得较高的规则提取精度遥

接下来袁 我们在人造噪声数据样本 Art数据集
上袁对比算法 FC-GMDH和 Relief的去冗余性渊表 9冤遥

分析表 9的结果袁 随着样本冗余特征的增多袁
Relief的分类精度明显下降袁而 FC-GMDH算法的分
类精度仍然维持在一个较高的水平袁 平均分类精度
在各个样本上都保持在 80%以上遥 从特征提取后的
特征中袁我们发现袁FC-GMDH算法能剔除绝大部分
冗余特征袁 在前两个样本上的提取结果袁 可以达到
100%的剔除冗余特征遥 可见袁通过模糊划分与自组
织数据挖掘算法相结合袁FC-GMDH算法在保证较
高分类精度的同时袁还能有效剔除冗余特征遥

2.实验二院真实噪声数据下抗干扰性对比
在不同噪声水平的真实数据样本集上袁 特征提

取算法的实验结果见图 1遥
从图 1所示曲线中看出袁 由于 Relief算法一般

只用于二元决策袁所以在 Horse Colic数据集上没有
给出对应的规则提取精度遥 对比三个不同的噪声水
平数据样本下的分类精度袁FC-GMDH的分类精度
基本保持在 85%左右遥而传统算法的分类精度袁随着
噪声水平的增大袁 其对应分类精度均有所下降遥 其
中袁由于 C4.5算法在特征提取过程中随着数据的重
复划分会产生过多的无统计意义的分支袁 从而分类

噪声水平渊%冤
Gredit Approval渊5%冤 MammographicMass渊16.85%冤 Horse Colic渊30%冤

100
95
90
85
80
75
70
65

分
类
精
度奏%

揍

Relief
C4.5
NBC
FC-GMDH
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过拟合袁 导致其在几种算法中精度最低遥 对于 NBC
算法袁 只要满足了属性独立性假设成立或相关性较
小的时候就可以获得近似最优的分类效果遥 因此当
噪声水平增大时袁 在数据集 Mammographic Mass上
的分类精度反而提高袁 接近 FC-GMDH的算法精度
水平遥 由于 Mammographic Mass数据集较之其他两
个数据集所包含的特征数少袁仅有 5个袁降低了属性
相关的可能性遥 而其他两个数据集众多的特征中难
免有不少相关的属性袁 从而导致该算法在这两个数
据集上的精度较低遥

总体来看袁FC-GMDH算法在真实数据集上的
抗噪声干扰能力最优袁 验证了算法的理论分析与建
模的期望一致遥

五、结论

模糊特征提取是客户行为分析研究的一个热

点遥有多种算法用来特征提取袁其中 Relief算法能够
处理离散和连续的数据袁 但它对冗余属性的去除大
多无能为力曰 神经网络算法通过结果比较来选择特
征袁计算量大袁可解释性差遥 FRI算法是近些年来提
出的一种基于模糊规则归纳的特征提取袁 该算法在
理论和实验上证明较之上两种算法表现稍好遥 但是
FRI的建立虽然基于模糊规则归纳原理袁 却忽略了
对隶属函数的准确描述袁 使得在样本噪声较大时其
分类精度较低遥所以袁本文采用了一种基于模糊划分
的特征提取算法 FC-GMDH袁 通过模糊划分形成的
特征子集可以提高确定隶属函数的准确性袁 并且有
效去除噪声特征的干扰袁 从而提高划分后样本特征
子集的差异度袁提高模型的分类精度遥 FC-GMDH在
UCI分类数据集的实验的对比袁 证明达到了预期效
果袁在精度上也较之传统方法有所提高遥实验证明了
FC-GMDH算法在特征提取精度和抗干扰方面具有
明显的优势遥
要要要要要要要要要要要要要要要要要要要要要
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Comparing Study on Feature Extraction Algorithms for Customer
Behavior Analysis

ZHAO Heng-jun1 ZHANG Jing-shao1 XIAO Jin2

（1.Sichuan Radio & Television University, Chengdu 610073, China;
2.School of Business, Sichuan University, Chengdu 610064, China）

Abstract：Customer feature extraction is an important part of the customer analysis. Because the data obtained
from the customer feature extraction has many characteristics such as common features and large noise, so that there is
a large error in the customer analysis of customer features extraction. The feature extraction and classification rule ex原
traction experiment were done by using the UCI machine learning database respectively, and the experiments verified
that the FC-GMDH algorithm has obvious advantages in feature extraction accuracy and anti-interference.

Key words：customer behavior; feature extraction; noise characteristic; comparative analysis
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位腾置出来后袁去引进优秀人才袁通过逐步换血来优
化企业的人才水平遥
四、结论及展望

在野互联网+冶背景下袁由于网络招聘的普及使用袁
企业间人才争夺战已变得非常激烈袁 人才的流失现象
相当严重遥 由于人才跳槽的便捷性袁人员流失率较高袁
这是一种正常的现象袁企业应该理性地看待这一问题遥
但企业需要关注的是院流失的是那类人才钥如果是普通
型员工袁适度的人才流失反而有利于企业的换血曰但如
果流失的是优秀人才袁这才是企业重大的损失遥
企业该如何吸引和留住优秀人才钥这就需要对企

业人才进行区隔化管理袁 通过全方位绩效考评法袁来
综合评价企业人才袁将人才区隔分类后袁针对不同类
别尧不同优先等级的人才袁采用不同的留才策略袁实行
企业人才的差异化管理袁将人才激励政策重点向优秀
人才倾斜袁 这样才能有效留住人才遥 我们也相信袁在
野互联网+冶背景下袁企业间异常激烈的人才争夺战袁将
会倒逼企业调整其人才管理政策袁由以往的僵化式人

才管理模式过渡到灵活的尧 差异化的人才管理模式袁
从而让企业的人才管理体系日趋成熟尧完善遥
要要要要要要要要要要要要要要要要要要要要要
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Research on the Strategy of Enterprises' Retention in China within
the Background of the Internet plus

YIN Jian-feng1, LONG Mei-lan2

（1.Business College, Guizhou Minzu University, Guiyang 550025, China;
2.College of Media and Communications, Guizhou Minzu University, Guiyang 550025, China）

Abstract：Under the background of“the Internet plus”, due to the wide application of network recruitment, talent’
s job hopping has become very convenient and frequent. What kind of talents should enterprises retain? How to retain
talents? These are problems that many enterprises pay close attention to and need to solve urgently. Based on the con原
struction of a set of enterprise personnel evaluation mechanism, it will effectively identify and classify enterprise talents,
help enterprises to use retention strategy to retain the talents.

Key words：the Internet plus; comprehensive performance evaluation; human resources; retention strategy
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