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摘要：本研究建立了整合品質屬性之重要度與滿意度調查的類神經網路之顧客群分類模式。經

過品質屬性之重要度與滿意度調查及分析之後，再以因素分析來萃取出顧客所認為重要的品質屬

性構面，並以這些重要構面來建立類神經網路學習模式。利用倒傳遞類神經網路具有辦識類別的

特性，來建構顧客對於品質屬性之滿意程度的分群判別模式，並與多變量之線性區別分析和二次

區別分析相比較。研究結果顯示，類神經網路的整體分類正確率和預測的精確性均較佳，顯示類

神經網路有較佳的分類效果。此外，根據網路中輸入變數對輸出變數的貢獻度分析結果，可明顯

得知影響顧客分群結果的決定性因素有那些。對公司而言，由分析的結果可以瞭解不同群體的顧

客所需要改善的重點有那些，可作為擬定改善策略上的參考，對於提昇服務品質上有相當程度的

貢獻。 

 

關鍵詞：顧客滿意、倒傳遞類神經網路、線性區別分析、二次區別分析 

 

Abstract：This research establishes a classification model for customer groups using a neural network 

model.  The proposed approach is based on the quality attributes from importance and satisfaction 

surveys.  Factor analysis is utilized first to extract several important service quality attributes from 

customers.  These attributes are used to construct the neural network learning process.  The  
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back-propagation neural network (BPN) is then used to establish a customer group satisfaction 

classification model.  A similar classification model is produced using linear discriminant analysis 

(LDA) and quadratic discriminant analysis (QDA).  The classification performances of these methods 

are then compared with that from the BPN model.  After the comparisons, it can be verified that the 

overall classification rate and prediction accuracy of the BPN is superior to those obtained using the 

LDA and QDA models.  According to the input node contribution analysis of the output nodes, we can 

obtain the determinant variables that affect the classified customer satisfaction groups.  Therefore, 

companies can obtain improvement information from the contribution analysis to improve their service 

quality and increase customer satisfaction. 

 
Keywords : Customer Satisfaction, Backpropagation Neural Network, Linear Discriminant Analysis, 
Quadratic Discriminant Analysis 

1. 前言 

近年來我國的服務業不但發展得非常快速，競爭也越來越激烈，然而在高度競爭的環境下，

企業不但要思考如何維持與強化競爭力，更要設法降低成本與提昇顧客的滿意度，以獲得顧客對

公司的忠誠度。而顧客的滿意是來自於優質的服務，因而服務品質儼然變成企業在確保競爭力與

市場佔有率的重要關鍵。一般而言，由於服務與服務品質的一些特性如高度顧客化、不易標準化、

服務品質是由顧客主觀的評量、無法事先篩選不良、顧客會參與服務提供的過程中等，使得服務

品質較產品品質更難於衡量與控制（楊錦洲，民 91）。此外，不論是製造業或是服務業均普遍地

認知到衡量顧客滿意度的重要性並且發展出衡量顧客滿意度的方法（Pothas et al., 2001）。因此，

在現今競爭激烈的環境中，許多公司無不積極以提昇顧客滿意度以維持原有的顧客作為競爭之

道。更有越來越多的公司選擇顧客滿意度作為主要的績效指標（Mihelis et al., 2001）。 

由於顧客是根據一些顧客視為重要的品質屬性來衡量服務品質。於是，企業要提昇顧客滿意

度的首要關鍵便是要瞭解顧客所認知的重要品質屬性或要素有那些，進而在這些品質屬性或要素

上提供優質的服務給顧客。而顧客滿意度調查的目地就是要瞭解廠商在關鍵品質屬性上是否滿足

顧客的需求與期望（Mihelis et al., 2001）。此外，如何以衡量的結果來判定顧客在滿意程度上的

類別，以瞭解各類別的顧客群在那些品質屬性上必須要改善，那些屬性要繼續維持原有的服務水

準，甚至有些屬性可以停止提供以降低企業資源的浪費等，以作為公司針對不同類別的顧客群

時，在擬定改善服務品質策略上的重要參考依據。因此，除了要能充分的理解顧客的需求，並盡

力來提供之外，更要時常以顧客的角度來檢視目前所提供的服務水準是否符合他們所預期的，並

且適時適度的加以修正，以確保顧客的滿意。 
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本文的研究動機是以顧客的觀點來訂定服務品質的衡量項目，藉由因素分析歸納出重要的因

素構面，透過類神經網路的分類模式，來建立一套顧客在滿意程度上分群的預測模式。此分類模

式對公司而言，可以針對不同分群的顧客提供改善策略的方向，以達到組織在有限資源下，讓改

善效益最大化的目的。本研究提出一個完整性的顧客滿意群之分類模式（Classification Model of 

Customer Satisfaction Groups），並以某品質系統驗證公司之定期追查服務作為實證分析。本模式

是以顧客的觀點來訂定衡量的品質屬性，藉由滿意度與重要度的評價，以瞭解顧客在接受服務後

對品質屬性所感受的滿意程度與接受服務前對該品質屬性的重要性程度的認知，並以滿意度與重

要度兩者之間的差異程度作為服務品質的衡量基準。藉由因素分析，共萃取出保證性、反應性、

附加價值、同理心、有形性及合理性等六個構面因素。 

為了提高顧客在滿意程度分群上的精確度，本文以倒傳遞類神經網路（Backpropagation 

Neural Network, BPN）作為分類的方法，來建構顧客群的判別模式，並以多變量分析之線性區別

分析（Linear Discriminant Analysis, LDA）和二次區別分析（Quadratic Discriminant Analysis, QDA）

來比較分類結果的正確性。經研究分析結果顯示，雖然類神經網路和區別分析對顧客所認知的服

務品質分群的判別結果皆是明顯有效的，但顯然類神經網路具有較高的整體分類正確率，且其分

類預測的效果與精確性均較LDA與QDA模式為佳。此外，根據網路中輸入變數對輸出變數的貢

獻度分析結果，可明顯得知影響顧客分群結果的決定性因素有那些。對公司而言，由分析的結果

可以瞭解不同分群的顧客所需要改善的重點有那些，可作為擬定改善策略上的參考。 

2. 顧客滿意度調查  

重視顧客滿意度與顧客忠誠度一直是企業經營很重要的課題。自80年代開始推動全面品質管

理（Total Quality Management）以來，追求顧客滿意更是企業經營的焦點（Clark,1991），而追

求顧客滿意的目的無非是要提升顧客忠誠度，以提高顧客購買的意願與金額，進而增加公司的獲

利（Gorst et al., 1998）。有研究指出，顧客滿意度的提昇不但有助於公司獲利的增加，更有助於

公司的發展（Dubrovski, 2001）。此外，顧客滿意度衡量的目地不單只是為了『衡量』顧客的真

正滿意實況，而最主要的目的就是要找到改善之處。於是，大多數的公司都會做顧客滿意度調查，

而且，也經常會依據調查結果來進行相關的品質改善。 

然而，實務上在進行顧客滿意度調查時，一般傳統或是慣例式的衡量方式是以問卷調查方式

來進行滿意度的衡量，亦即是衡量顧客在使用過產品或接受服務後之整體滿意程度。然而公司在

設計滿意度調查之問卷時，均是從自己的角度來思考，因而當在進行了滿意度調查之後，不一定

能真正瞭解到顧客確實的滿意程度，原因在於量表上的問項並不一定是顧客視為重要的品質屬

性。有可能會有些顧客認為重要的品質屬性並未列入量表中，而這些未列入量表的品質屬性卻有

可能是公司未做好的部分，造成滿意度衡量的結果無法真實反映出顧客滿意的狀況。因此，若只
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以滿意度調查來作為服務品質好壞的評價，有可能會遺漏了真正需要改善的品質屬性。鑑於此，

廠商在進行顧客滿意度調查的同時也能進行品質屬性的重要度調查，由重要度調查的分析中也可

了解到顧客的需求以及對品質屬性重視的程度，而且，公司欲有所改善時，則重要度高，但滿意

度低的項目可優先考量。 

在服務品質的衡量上，Parasuraman et al.（1985, 1988）發展了一套衡量服務品質的模式，並

定義了『認知的服務品質』，且由五個構面：有形性（Tangibles）、可靠性（Reliability）、速

應性（Responsiveness）、保證性（Assurance）和同理心（Empathy）來衡量服務品質。更以此

為架構而發展出SERVQUAL之服務品質衡量模式，由所定義的認知的服務品質（Perceived Service 

Quality）可知，當認知的服務水準高於期望的服務時，顧客對品質的評價是正面的；但如果認知

的服務水準低於期望的服務時，則會有負面的評價（Parasuraman et al., 1988）。 

一般來說，企業界普遍用滿意度調查來衡量服務品質，然而若是只以滿意度來衡量的話則衡

量的品質屬性不一定是顧客認為重要的，因而此種衡量服務品質的方式較不周延。而以

SERVQUAL衡量方式的觀點，則認知的服務品質即是認知的服務與期望的服務之間的差距。此

差距大多是負值。若其負值愈大，表示顧客所期望的越高，而實際感受的服務水準卻較低，顯示

顧客對該項品質屬性有較負面的評價，因而該項屬性有待改善；相反地，若其正值越大，表示顧

客實際感受到的服務水準比原先所期望的較高，顯示顧客滿意該項屬性的服務品質。因此，

SERVQUAL衡量方式是以顧客的期望作為衡量的重點。然而實務上SERVQUAL量表的設計與作

答方式對企業界來說難度較高，因而在實際進行上較不方便。因此，本研究採用類似SERVQUAL

衡量的觀點，進行品質屬性的重要度與滿意度的調查以作為服務品質衡量的基礎，並以滿意度

（Satisfaction Degree）與重要度（Importance Degree）衡量值之間的差異分數（Difference Scores），

也就是顧客對該項品質屬性實際感受到的滿意程度與所認知的重要程度之間的差異，作為服務品

質改善的衡量指標（即重要度高但滿意度低的品質屬性做為改善的重點），再利用類神經網路將

顧客分類為高滿意度、中滿意度及低滿意度群，並針對各群體顧客進行分析，以建議公司未來在

訂定服務品質改善策略上之參考。 

3. 倒傳遞類神經網路 

近年來，類神經網路（Artificial Neural Networks, ANN）的研究與應用快速的發展。由於類

神經網路具有可以容忍不完全、遺失和雜音的資料；是一種無須參數，且不需要任何關於資料分

佈的事先假設之方法；及具有建構任何複雜非線性與連續函數映對問題的能力等優點（Vellido et 

al., 1999）。因此，不只侷限於影像、語音、與文字識別方面問題的應用，更擴展到工業工程相

關領域、商業與金融、科學與資訊等方面的應用。其中，在解決商業應用問題上以市場區隔、銷
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售預測、財務預測與信用評比、保險風險評比、電信業相關應用和作業管理等，以及應用更廣泛

的資料探勘（Data Mining）的方法與技術等（Smith and Gupta, 2000）。 

目前已有數種成熟的網路模式被提出，並且成功地被運用在商業預測與工程應用上。Vellido 

et al.（1999）蒐集了從1992年至1998年應用類神經網路於商業上的分析，約有78％的應用是以監

督式的倒傳遞類神經網路（Backpropagation Neural Network, BPN）為分析模式。根據Pendharkar

（2002）的調查，大部分應用在不同領域的類神經網路都屬於分類問題（Classification Problems），

例如Mangiameli and West（1999）所發展的mixture-of-expert（MOE）類神經網路，此模式利用

BPN作為兩群體分類的工具，並以信用卡、心臟病、乳癌與肝炎之判別研究作為實證案例，結果

發現MOE比倒傳遞類神網路及其他傳統統計分類技術較為精確且穩定。池文海與李維斌（2001）

以BPN來辨識銀行服務品質的類別分析，結果顯示最終整體辨識率較優於多變量的區別分析。

Bertels et al.（1999）建立以組織面向與管理面向為基礎的評估準則，來評估企業經營績效的分

類研究，並分別以BPN與線性區別分析來構建分類模式，研究結果顯示BPN的分類效果並不優於

區別分析模式，除非在問題中具有相當程度的不確定性。在Lee et al.（2002）的研究中，提出一

套整合區別分析與BPN的兩階段模式建構程序，將區別分析作為關鍵輸入變數之篩選，並以區別

分析之結果作為輸入層之額外資訊，研究發現混合型的類神經鑑別分析對於信用卡評比的分類效

果明顯優於線性鑑別分析、羅吉斯迴歸（Logistic Regression）與倒傳遞神經網路。Partovi and 

Anandarajan（2002）以BPN與基因演算法（Genetic Algorithms）作為網路學習法則，對製藥公司

的存貨進行ABC分類研究，結果顯示類神經網路分類的結果較佳於複區別分析，甚至以基因演算

法為學習法則的網路其分類效果優於倒傳遞演算法。此外，Smith and Gupta （2000）也提出BPN

是較適用於解決預測、分類與系統模式建構方面的問題。而本研究主要是分析關於顧客群之分類

問題，故利用倒傳遞類神經網路具有學習精確率高、回想速度快等優點作為主要分析工具。有關

倒傳遞類神經網路之基本架構與運作方式在附錄中有概略性介紹。 

由於在應用倒傳遞類神經網路時會因為隱藏層神經元數目、學習速率（Learning rate）及慣

性因子（Momentum）等（邱志洲等，民91；葉怡成，民90；Su et al., 2002;）參數的設定而影響

到網路的預測效果與訓練時間。因此，在網路學習過程中，會以這三個參數之間的最佳組合，來

找尋最適合的網路架構。至目前為止，在文獻上並無一種可以適用於解決任何問題的網路架構方

法，多半是利用試誤法（Try-and-error）來建構其網路模型，先任選一組初始參數值，觀察訓練

過程之均方根誤差（Root Mean Square Error, RMSE）變化情形，逐一調整參數，直到找到最小

之RMSE。此方式相當耗費時間，且其找出的最佳模式對於問題的分類效果也未必是最佳的。而

BPN在應用上有兩項基本限制而影響到分類的預測效果，一為網路的學習很容易因為局部最小解

而停止（Leung, 1999），另一為受限於問題與訓練資料本身的複雜度（Piramuthu, 1998）。 

基於上述因素，有學者提出運用BPN時利用模擬退火法（Simulated Annealing）、基因演算

法（Generic Algorithm）及塔布搜尋法（Tabu Search）等最佳化方法來求算整體最佳化的解（Sexton 
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et al.,1998, 1999; Sexton, 1999; Partovi, 2002）。根據上述研究結果顯示，利用這些演算法均比傳

統之倒傳遞演算法則所得到的預測結果均較佳；另外利用統計與數值分析方法作為篩選或預先處

理資料（Stein, 1993）；或利用區別分析作為關鍵輸入變數之篩選，並以其結果作為輸入層之額

外資訊，以提高網路的分類效果（Lee et al., 2002）。藉由以上這些方法來提高網路的學習與辨

識能力，並建立一個更為快速且精確的分類模式。在本研究中為了有效減少類神網路輸入變數的

個數，遂利用因素分析中之主成份分析來篩選出具有關鍵決定性的輸入變數，以利於進行顧客群

之分類分析。 

4. 顧客滿意度調查與分類模式 

在本研究中，首先是進行服務品質的調查，接著才是利用分析的結果以類神經網路的方式來

進行顧客群之分類模式，詳見圖1之研究進行架構。由於品質是由顧客來衡量的，故此滿意度調

查與分類模式的主要目的就是考量顧客在接受服務後，對所認知的品質屬性的滿意程度上之衡量

並予以分類，以區隔出顧客對滿意度評量後，在滿意程度上的分群，進而作為公司在訂定服務品

質改善策略上之參考與強化顧客關係管理上的落實方向，以下簡要說明模式中各步驟的進行方式

與內容。 

4.1 內部與外部顧客訪談 

為了要瞭解顧客所重視的服務品質屬性或要素，以兩方面來進行。一方面針對公司的業務人

員或服務人員進行座談。藉由座談來探討顧客決定服務品質之重要品質屬性：另一方面，也針對

重要的顧客，如抱怨最多者、交易金額較大者、來往時間較長者等，進行深入訪談，以瞭解他們

所重視的品質屬性（Yang, 2003）。再將所有的品質屬性加以整理及分析。 

4.2 篩選重要服務品質之屬性 

在完成上一步驟後，將兩部分所得的品質屬性整合在一起，再以集體決策之方式決定出重

要之品質屬性。再以這些重要的品質屬性來設計問卷，則所進行的滿意度調查才較能量測出顧客

真確的滿意程度。 

4.3 重要度與滿意度調查 

經過上一步驟之重要品質屬性篩選後，並分別設計品質屬性之重要度與滿意度調查之問卷。

問卷是以每一項品質屬性均以重要度與滿意度之成對問項的方式來設計，且均利用到李克特之五

尺度（Likert Five-point Scale）量表。重要度調查的目的在於瞭解顧客對於這些品質屬性上所認

知的重要性程度；而滿意度調查的目的即是對於這些品質屬性，顧客所感受到公司所提供之服務 
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圖1  利用類神經網路於顧客群分類模式之進行架構 

 

水準的滿意程度。在李克特之五尺度量表上，以重要度調查而言即是『非常不重要』、『不重要』、

『普通』、『重要』與『非常重要』；滿意度調查則為『非常不滿意』、『不滿意』、『普通』、『滿意』

與『非常滿意』。最後，則以滿意度衡量值減去重要度衡量值，作為品質屬性之改善係數。 

4.4 因素分析 

當調查結果經過分析之後，再進行因素分析，其目的在減少類神網路分析的複雜度。因為當

輸入變數過多時，則對網路的學習能力與預測績效具有相當程度的影響。即是當某輸入變數的特

性與輸出變數間存在著明確的對映關係時，則可能因為過多不必要的輸入變數而混淆了該輸入與

輸出變數間的對映規則，進而影響到網路的預測能力。因此，為了要有效減少衡量問項（變數），

並且萃取出具影響品質績效的決定性變數（Determinant Variables），因此遂利用因素分析中之

主成分分析（Principal Component Analysis）以篩選出具有關鍵決定性的輸入變數。透過主成分

分析法並以最大變異數法進行直交轉軸，在本研究中選取轉軸後之因素負荷量（Factor Loading）

之絕對值大於0.5的變數作為新因素的組成因子。因素負荷量代表該因子對某項因素的重要性，

外部顧客

訪談 
內部員工

座談 

篩選重要服務品質屬性 

重要度調查 滿意度調查

因素分析 

建構類神經網路分析模式 

顧客群之分類模式 
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其值越大表示該因子對該因素越重要，並根據Kaiser（1958）的建議，保留特徵值大於1.0的因素，

並且進行巴氏球形檢定（Bartlett Test of Sphericity）來檢定各變數間是否存在有相關性，確保因

素分析的可行性。 

本研究利用主成份分析的目的，即是對輸入變數進行分析，以期找出相依性高的變數並將之

合併為組合變數，保留或合併對分類結果較有顯著貢獻度的因素，並且剔除對分類結果較無顯著

影響的因素，以利網路在輸入與輸出之間對映關係的學習能力。 

4.5 類神經網路模式之收斂與驗證測試 

在建構BPN之分類模式時，一旦決定了輸入變數與輸出變數後，另一個重要的工作就是找出

一個穩定且預測效果較佳的網路架構，因此有必要設定某些評估指標作為網路架構選取的準則。

常用的類神經網路預測績效的評估指標有平方根誤差、均方根誤差、平均絕對誤差、總正確率、

總錯誤率等。由於本研究是屬於分類問題，故以分類正確性（Classification Accuracy, CA）與均

方根誤差（Root Mean Square Error, RMSE）作為評估網路預測能力的主要指標。當網路建構完

成後，為了要驗證網路的預測績效，需對網路進行測試。分成收斂測試與驗證測試。 

 收斂測試 

收斂測試的目的在於當進行數種不同網路架構之訓練時，依照收斂準則（Convergence 

Criteria）來選取適當的網路架構。並以下列網路收斂準則的優先順序作為網路架構選取的標準

（Su et al., 2002）： 

(a) 有較高的分類正確率 

(b) 測試樣本具有最小的 RMSE 

(c) 訓練樣本具有最小的 RMSE 

(d) 測試與訓練樣本之 RMSE之差異值最小 

而分類正確率與均方根誤差的計算方法見公式(1)與(2)。 
 

總樣本數

分類正確樣本數
分類正確率＝   (1)  

∑
=

−
s

i
ii OT

s 1

2)(1
均方根誤差＝    (2)  

 
其中， s、 iT 與 iO 分別代表訓練樣本個數、樣本i的實際輸出值與樣本i的預測輸出值。 

 驗證測試 

當網路滿足收斂條件後，為了更進一步確認網路的有效性與可靠度，即利用散佈圖進行驗證

測試。因網路之輸出層處理單元之實際輸出值與預測輸出值均為實數，因此可利用散佈圖來做驗
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證。以橫軸為輸出層處理單元的預測輸出值，縱軸為實際輸出值，將各樣本的結果繪製在圖上即

可形成散佈圖，若圖上的點均在圖的對角線上則網路的效果良好。另外，亦可利用相關係數ρ，

來衡量散佈圖上點集中在對角線的程度。而ρ的計算方式見公式(3)。 

ot

otii

n
nOT

σσ
µµ

ρ
••−
••−

= ∑
)1(

)(                                (3) 

 

其中，
tσ ＝目標輸出值之標準差＝ ∑ −−

i
ti nT )1()( 2µ  

oσ ＝預測輸出值之標準差＝ ∑ −−
i

oi nT )1()( 2µ  

oµ ＝預測輸出值之平均值； tµ ＝目標輸出值之平均值 

相關係數的值域應是在 [-1.0, 1.0] 間，若能在0.8以上則可視為結果良好（葉怡成，民90）。 

5. 實證分析 

為了驗證本文所提出的以類神經網路為基礎的顧客滿意度之分類模式的可行性與有效性，本

研究以一家ISO驗證公司為案例分析，針對其定期追查流程進行研究。經過內外部顧客訪談和重

要品質屬性的篩選後，共訂定了29項衡量問項，並分為稽核人員、公司制度、換證服務、行政管

理與附加價值等五大構面。本研究主要的目的就是要考量顧客在接受驗證公司之定期追查服務時

在這五個構面上所感受到的滿意程度，進而對顧客所認知的滿意程度予以分類，以區隔出不同滿

意程度的顧客群，以作為公司在訂定服務品質改善策略上之參考，並能強化顧客關係管理的落實

度。在分析上所使用之應用軟體方面，因素分析與區別分析模式以SPSS 10.0套裝軟體進行分析，

而在類神經網路模式之建構上則以Qnet 2000進行網路建構與分析。 

5.1 統計分析 

針對該驗證公司在臺灣所有的顧客進行全面性之調查，共發出2060份問卷，回收529份問

卷，回收率為25.68%。經過篩選後，剔除資料不完整以及無效問卷，有效樣本數為467份，有效

回收率為22.67%。在樣本分佈上，電子業共102份，營建業54份，傳統製造業51份，化學（工）

與塑膠業71份，機械設備業106份及服務業83份。在信度分析方面，以Cronbach’s α值來衡量各因

素構面之變數的內部一致性。α值越高，表示內部一致性越高。由表1之重要度、滿意度與

Cronbach’s α值分析表可看出，各衡量構面的Cronbach’s α值皆大於0.78，符合Nunnally（1978）
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所建議的標準，即Cronbach’s α係數值至少大於或等於0.7才是可以接受的信度範圍，顯示資料具

有可接受的信度。 

在重要度與滿意度分析之敘述統計上，在重要度調查方面，以稽核人員構面之重要度分數

最高為4.346，尤其是專業知識與能力（4.595）的平均數最高，顯示顧客認為該項是他們最關切

的。其次為對問題點提出建設性建議（4.565）、評核的一致性（4.544）等，顯示出顧客所關切

的品質屬性多半來自於關於稽核人員部份，亦反應了專業性的服務在該產業是必須具備的。而顧

客認為較不重要的有海外稽核的服務（3.585）、稽核人員的服裝儀容（3.852）、文宣品有良好

溝通性（3.895）等。在滿意度方面，整體而言顧客較滿意的構面為稽核人員，其滿意度分數為

4.179，尤以對時間掌握（4.248）、溝通能力與技巧（4.206）、與客戶之間的互動關係（4.199）、

專業知識與能力（4.195）等，顯示顧客對於稽核人員的素質上算是滿意的。而在換證服務構面

上是五個構面中滿意度最低的（平均數為3.806），其次為附加價值構面（平均數為3.816）。而

顧客最不滿意的品質屬性為海外稽核的服務（3.563）、其次為稽核服務的合理收費（3.593）、

證書更換取得時間（3.790）等。 

5.2 因素分析 

在以各服務品質屬性之滿意度與重要度之差異分數為基礎進行因素分析時，根據Kaiser 

（1958）的建議，保留特徵值大於1.0的因素，並且進行巴氏球形檢定（Bartlett test of Sphericity）

來檢定各變數間是否有存在相關性，以確保因素分析的可行性。經巴氏球形檢定結果，其近似卡

方值為4907.002，自由度為406，顯著水準達0.000，且Kaiser-Meyer-Olkin（KMO）之度量值高達

0.922，非常接近1.0，顯示變數間有顯著的相關性，因而本研究所抽樣的資料適合進行因素分析。

因素分析的結果，保留轉軸後之因素負荷量絕對值大於0.5的變數，因而將原來29個服務品質項

目刪減為23個（刪除的項目有稽核人員之態度與親和力、公司文宣品有良好溝通性、提供詳細稽

核行程與作業、換證前與客戶溝通、儘量給予客戶修正的機會、適時回應顧客抱怨與申訴等），

並從中再萃取出六個合成因素，並依照其組成因子所代表的涵意，將此六個合成因素重新命名為

保證性（Assurance）、反應性（Responsiveness）、附加價值（Value-added）、同理心（Empathy）、

有形性（Tangibility）及合理性（Rationality）等六構面，其累積解釋變異量為54.65%，顯示經因

素分析之後應可接受對衡量變數重新組合的解釋能力，（詳見表2），並將此六個因素構面視為

類神經網路的輸入變數來建構分類模式。 

5.3 類神經網路之分類模式 

在BPN模式建構部分，將467個有效樣本分為訓練樣本（Training Patterns）與測試樣本（Testing 

Patterns）兩部分，其中75％有效樣本作為網路訓練之用，另外25％作為網路測試。在本模式中

共有六個輸入層節點，即（x1, x2, x3, x4, x5, x6）分別表示為保證性、反應性、附加價值、同理心、 
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表1  重要度、滿意度與Cronbach’s α值分析表 

重要度 滿意度 
構面 服務品質屬性 

平均值 標準差

Cronbach’s
α 平均值 標準差 

Cronbach’s
α 

1.專業知識與能力 4.595 .529 0.8017 4.195 0.543 
2.服裝儀容 3.852 .647 4.148 0.522 
3.對時間掌握 4.129 .605 4.248 0.588 
4.對問題點提出建設性建議 4.565 .546 4.191 0.604 
5.態度與親和力 4.251 .593 4.201 0.569 
6.評核的一致性 4.544 .567 4.047 0.663 
7.與客戶之間的互動關係 4.366 .553 4.199 0.568 
8.溝通能力與技巧 4.469 .553 4.206 0.568 

稽核人員 

平        均 4.346 0.574

 

4.179 0.578 

0.8865 

9.與客戶間保持密切聯繫 4.086 .623 3.801 0.662 
10.迅速獲得正確的諮詢服務 4.358 .577 3.968 0.643 
11.配合客戶調整行程表 4.139 .611 4.126 0.641 
12.專案負責人 4.039 .719 3.833 0.716 
13.行政與業務人的態度 4.069 0.611 3.987 0.621 
14.良好的溝通管道 4.240 0.550 3.934 0.623 
15.稽核服務的合理收費 4.227 0.638 3.593 0.676 
16.文宣品有良好溝通性 3.895 0.642 3.794 0.636 

行政服務 

平        均 4.131 0.621

0.8509 

3.880 0.652 

0.9052 

17.提供詳細行程與作業程序 4.276 0.606 4.054 0.677 
18.換證前與客戶溝通 4.221 0.646 3.846 0.627 
19.稽核人天數的適當性 4.105 0.661 3.938 0.595 
20.給予客戶修正的機會 4.411 0.599 4.092 0.595 
21.對問題的共識 4.505 0.542 4.049 0.589 

公司制度 

平        均 4.304 0.611

0.7998 

3.996 0.617 

0.8575 

22.證書更新時間快 4.034 0.717 3.790 0.658 
23.提供證書轉換服務 4.171 0.684 3.822 0.583 

換證 

平        均 4.103 0.701

0.7995 

3.806 0.620 

0.8373 

24.回應顧客抱怨與申訴 4.411 0.569 3.976 0.598 
25.海外稽核服務 3.585 0.755 3.563 0.633 
26.協助客戶改善管理與作業

系統之服務 
4.193 0.679 3.803 0.674 

27.相關的教育訓練 4.111 0.646 3.854 0.632 
28.新舊條款對照與諮詢服務 4.409 0.629 3.814 0.673 
29.稽核報告中文化 4.058 0.729 3.884 0.699 

附加價值 

平        均 4.128 0.668

0.7813 

3.816 0.652 

0.8540 
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表2  服務品質屬性因素分析後之分類表 

服務品質屬性 保證性 反應性 附加價值 同理心 有形性 合理性

6.評核的一致性 .689 
4.對問題點提出建設性建議 .639 
1.專業知識與能力 .610 
8.溝通能力與技巧 .596 

21.對問題點的認知有共識 .532 
7.與客戶之間的互動良好 .502 

 

12.專案負責人 .751 
11.配合客戶調整行程表 .647 
14.良好的溝通管道 .626 
10.迅速獲得正確的諮詢服務 .570 
13.行政與業務人的態度 .565 
9.與客戶間保持密切聯繫 .512 

 

28.新舊條款對照與諮詢服務 .722 
27.相關的教育訓練 .665 
29.稽核報告中文化 .638 
26.協助改善管理與作業系統

之服務 
.598 

 

22.證書更新時間快 .797 
23.提供證書轉換服務 .760 
25.海外稽核服務 .566 

 

2.服裝儀容 .701 
3.對時間掌握 .583 

 

15.稽核服務的合理收費 .846 
19.稽核人天數的適當性 

 

 

 

 

 
.517 

特徵值 9.136 1.826 1.518 1.094 1.191 1.083 

解釋變異量 31.504 6.297 5.234 3.773 4.108 3.735 

累積解釋變異量 31.504 37.801 43.035 46.808 50.915 54.650 

註：Kaiser-Meyer-Olkin取樣適切性量數為0.922；Bartlett 球形檢定之近似卡分值為4907.002；自

由度為406；顯著性為0.000。 

 

有形性及合理性等因素構面之滿意度與重要度之平均差異分數。為了要區別所有顧客對品質屬性

在滿意程度上的差異，故將顧客的群體劃分為三類，分別代表低滿意度群、中滿意度群和高滿意

度群，便於分群後針對各群體客戶進行品質屬性之改善及管理（池文海、李維斌，民90），並以

此三個變數作為輸出層節點。而BPN所要決定的網路參數有學習循環次數、學習速率、慣性因子、

隱藏層節點數等四個參數。在學習循環次數上，設定為10000次；在隱藏層節點數部分，依照拇

指法則公式（NeuralWare, 2001），見公式(4)，作為決定隱藏層節點數之初步參考 



應用類神經網路於顧客群之分類分析   55     

 
）（5

＝
nm

sh
+×

   (4) 

其中，h 為隱藏層節點數；s 為訓練樣本個數；m 為輸出層節點數；n 為輸入層節點數。根據此

公式得到起始隱藏層節點數為 8，故設定隱藏層節點數由 6～13；而學習率則以 0.02、0.04與 0.08

進行測試；最後慣性因子則以 0.6、0.7與 0.8進行測試，並且以 Sigmoid函數作為網路中的非線

性轉換函數。共進行了 8×3×3=72次網路實驗，在選取網路架構準則方面，以均方根誤差（RMSE）

與分類正確率為主要評估指標。經過網路訓練測試後結果，當在網路結構為 6-12-3 時，即輸入

層、隱藏層和輸出層分別包含 6、12 和 3 個節點數，且學習率為 0.02 和慣性因子為 0.8 時，在

72次的實驗中有最高的分類正確率（訓練樣本為 73.9％，測試樣本為 74.1％），與最低之 RMSE

值。但本研究認為該架構對於網路的預測能力與精確性似乎不太理想。故為了增加預測的能力與

精確性，讓 6-12-3 為網路起始架構，另增加一個隱藏層，重新進行網路測試。表 3 列出增加第

二層隱藏層時之網路測試部份結果。由表 3中可明顯看出當網路架構為 6-12-10-3且（學習率, 慣

性因子）＝（0.04, 0.8）時，該模式之訓練與測試之辦識率為 98.4％和 93.7％是所有測試實驗中

較佳的，而其 RMSE值分別為 0.013032和 0.074376，且兩者之間的差異為 0.061344。以不同網

路架構為橫軸，相對該網路架構之 RMSE值為縱軸，繪製訓練與測試之 RMSE值差異變動情況，

由圖 2中可得知 6-12-10-3架構之訓練與測試之 RMSE的表現均是較佳的。根據網路架構選取的

準則，此網路模式應可視為是最佳的網路模式。圖 3 為訓練與測試樣本之 RMSE 值與學習次數

之趨勢關聯圖，由圖 3中亦可知在該架構下訓練與測試模式之收斂情況良好，因此可以說滿足網

路建模時之受斂測試條件；而在驗證測試上，訓練樣本的相關係數高達 0.9992 而測試樣本為

0.9743。因此，可以推斷 6-12-10-3 是最適合的網路架構，接著以此架構進行網路的回想模式 

（Recall Model），將資料進行分類處理。 

表4為經過類神經網路分類後的結果，在各滿意度群體的個數上，歸屬於低滿意度群的顧客

共有87位，中滿意度群共有183位，高滿意度群共有197位。整體來看，在所回應的顧客中對該驗

證公司的定期追查服務，所感受到高滿意績效的比率佔42.18％，中滿意度績效為39.19％，低滿

意度績效為18.63％。顯示接近一半的顧客都滿意該公司所提供的服務水準，而有約五分之一的

顧客認為該公司的服務品質是較低的。整體而言，該公司的服務品質應是不錯的。在各群體的分

類結果上，有196位高滿意度群的顧客被正確的分類，辨識率高達99.49%，有1個原為高滿意度

群的顧客，被錯分為中滿意度群體中；有181位中滿意度群的顧客被正確的分類，辨識率亦高達

(98.91%)，有1（1）個原為中滿意度群的顧客，被錯分為高（低）滿意度群體中；有86位低滿意

度群的顧客被正確的分類，有1個原為低滿意度群的顧客，被錯分為中滿意度群體中，其辨識率

為98.85%。而整體的分類正確率更高達99.14%。顯示以類神經網路作為分類的技術在各群體的

分類預測能力與精確性上皆有很好的效果。 
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表 3  網路訓練與測試結果 

訓練樣本 測試樣本 
網路架構 學習率 慣性因子 RMSE 辨識率(%) RMSE 辨識率(%) 

RMSE差異

0.02 0.021761 95.8 0.086402 92.6 0.064641 
0.03 0.015199 97.4 0.087058 92.6 0.071859 

6-12-4-3 

0.04 
0.8 

0.013051 96.9 0.100244 90.3 0.087193 
        

0.02 0.021560 95.2 0.065203 91.7 0.043643 
0.03 0.019326 93.1 0.119658 89.2 0.100332 

6-12-5-3 

0.04 
0.8 

0.032080 87.2 0.132512 85.6 0.100433 
        

0.02 0.020237 92.5 0.084813 88.0 0.064576 
0.03 0.027819 95.1 0.071383 92.9 0.043564 

6-12-6-3 

0.04 
0.8 

0.035695 96.0 0.078396 93.4 0.042701 
        

0.02 0.020549 92.7 0.087050 87.2 0.066501 
0.03 0.018020 97.0 0.070946 93.2 0.052926 

6-12-7-3 

0.04 
0.8 

0.021549 90.2 0.087542 89.2 0.065993 
        

0.02 0.028902 96.2 0.062723 93.2 0.033821 
0.03 0.023611 95.2 0.071835 92.6 0.048224 

6-12-8-3 

0.04 
0.8 

0.014420 97.3 0.093767 92.0 0.079347 
        

0.02 0.021876 95.9 0.058324 93.2 0.036448 
0.03 0.016740 97.5 0.077870 93.2 0.061130 

6-12-9-3 

0.04 
0.8 

0.012441 96.8 0.099757 91.5 0.087316 
        

0.02 0.020810 93.0 0.077471 88.6 0.056661 
0.03 0.016705 95.0 0.096238 89.2 0.079533 

6-12-10-3 

0.04 
0.8 

0.013032 98.4 0.074376 93.7 0.061344 
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圖 2  不同網路模式與其 RMSE值之變動趨勢 
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（a）訓練樣本                         （b）測試樣本 

圖 3  RMSE值與學習次數之趨勢關聯圖 

 

表 4  類神經網路之分類結果 

  預測分群      實際分群 高滿意度群 中滿意度群 低滿意度群 

高滿意度群 196 (99.49%)* 1 0 

中滿意度群 1 181(98.91%) 1 

低滿意度群 0 1 86 (98.85%) 

整體分類正確率：99.14% 

*（）內的值為該群體的分類正確率 
 

5.4 因素構面對滿意度分群之貢獻度分析 

為了要瞭解因素構面對顧客滿意度分群的影響程度，有必要更進一步來分析在類神經網路中

輸入變數（Xi）對輸出變數（Yi）之間的對映關係，亦即是在 )(XfY = 的關係中，分析出X對Y

的貢獻程度。因此，計算在網路中輸入節點對輸入節點之貢獻度程度，來分析這些因素構面對顧

客分群的影響，並以改善係數（滿意度減去重要度所換算之平均數），其值越大表示顧客在該因

素構面實際的滿意程度較高於所認知的重要程度，也就是愈符合顧客所期望的服務水準；換言

之，若該值越小，則表示公司所提供的服務表現較顧客所期望的低，顯示顧客越不滿意公司的服

務水準。表5為貢獻度分析後的結果，以下針對各顧客群加以說明。 

 高滿意度群顧客 

在197位被歸類為高滿意度群顧客中，其改善係數中有五個構面為正值（除保證性為

-0.064），顯示該群的顧客認為公司所提供的服務品質績效之表現高於他們內心所期望的。其中，

有形性構面的貢獻度為24.00%是所有構面中最高的，顯示該構面是顧客認為到高滿意的主要原 
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表5  因素構面對顧客分群的貢獻度分析 

輸出節點 
輸入節點 

Y1（高滿意度群） Y2（中滿意度群） Y3（低滿意度群） 

X1（保證性） 8.83% (-0.064) 12.03% (-0.407) 12.49% (-0.927) 

X2（反應性） 16.19% (0.144) 17.97% (0.380) 16.79% (-0.843) 

X3（附加價值） 12.66% (0.005) 16.08% (-0.397) 16.68% (-1.072) 

X4（同理心） 22.08% (0.175) 21.33% (-0.255) 23.74% (-0.954) 

X5（有形性） 24.00% (0.334) 12.35% (0.315) 4.73% (-0.305) 

X6（合理性） 16.24% (0.143) 20.23% (-0.663) 25.57% (-1.069) 

*（）內的值為改善係數 

 

因，而該構面的改善係數為0.334為所有因素中最高的，顯示該構面的服務水準確實高於顧客的

期望。值得注意的是，雖然保證性（8.83%）的貢獻度為較低的，但是其改善係數卻為-0.064，

顯示顧客普遍認為該公司在此構面上所提供之服務表現雖未能如他們所預期的，但仍是在可接受

的範圍內。因此，對未來的管理策略上不但要保持原有在有形性方面的提供水準，如稽核人員的

服裝儀容和對時間掌握上的服務水準之外，更要加強在保證性方面的服務水準，例如『稽核人員

評核的一致性』、『對問題點提出建設性建議』、『強化專業的知識與能力』、『具備良好的溝

通能力與技巧』、『對問題點的認知有共識』以及『與客戶之間的互動良好』等，以維持顧客的

高滿意程度。 

 中滿意度群顧客 

對中滿意度群的183位顧客而言，反應性與有形性構面之改善係數均大於零，顯示他們認為

公司在這些因素構面上所提供的服務績效超出他們所預期的；而在保證性、附加價值、同理心和

合理性構面上卻是低於他們所期望的。尤其是合理性構面，因其貢獻度高達20.23%，且改善係

數為-0.663為六個構面中最低者，因此若要提昇中滿意度群的顧客滿意度，建議可以先針對合理

性構面之品質屬性，例如稽核服務的合理收費和稽核人天數的適當性等先進行檢討，並且提出適

當的調整。其次，也應針對同理心構面的屬性（貢獻度為21.33%，改善係數為-0.255）進行適當

的改善。 

 低滿意度群顧客 

對低滿意度群的87位顧客而言，六個因素構面的改善係數均小於零，顯示該群之顧客對公

司所提供之服務品質均較他們所期望的為低。而貢獻度最高的為合理性構面的25.57%，且其改

善係數為-1.069，表示造成該顧客群所感受到低服務品質的主要原因是來自於有關合理性方面的

服務，例如『稽核服務的合理收費』和『稽核人天數的適當性』。其次為同理心構面（貢獻度為
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23.74%，改善係數為-0.954）之『證書更新取得時間』、『提供證書轉換的服務』以及『海外稽

核服務』等，建議公司有必要針對上述之品質屬性的提供過程與標準進行適切的檢討、調整與改

善。此外，貢獻度最低的為有形性構面（4.73%），雖然其改善係數亦小於零，但因其貢獻度較

低，而在公司的有限資源下，其改善的迫切程度較低。 

綜上所述，為了要提昇顧客對品質屬性的滿意程度，本研究建議先針對低滿意度群的顧客進

行改善。而在改善的優先次序上，在考量公司的有限資源與改善的效益上，應以在類神經網路中

輸入變數對輸出變數的貢獻程度作為改善次序的參考。亦即是貢獻度較高且改善係數較低的因素

為先，即是同理心與合理性構面。在這些構面的服務品質屬性中規劃出適當的改善策略，並且落

實執行之以提昇他們對公司服務品質的滿意程度。 

5.5 類神經網路與區別分析之分類效果比較 

區別分析（Discriminant Analysis, DA）是由Fisher（1936）所發展出來，是一種劃分群體的

技術。在近幾年的研究應用上，常被用來求解分類問題的統計分法之一。區別分析的方法是根據

預測變數的某些特性將研究對象分為兩個以上的群體，而其目標是找出預測變數的線性組合，透

過區別函數而建構一個判別模式，使此線性模式具有區別群體的最佳效果。區別分析的主要目的

即是找出預測變數的線性組合，使其組間變異平方和相對於組內變異平方和之比值為最大。其執

行的程序在於先檢定各組重心是否有差異，再找出那些預測變數具有最大的區別能力，最後在根

據新的預測變數（新樣本）的數值，將該樣本指派到特定群體。在應用區別分析時有兩個重要的

假設，即預測變數要具備多變量常態性（Multivariate Normality）和各群體共變異數矩陣

（Covariances Matrices）要相等（Johnson and Wichern,1998），故在進行區別分析之前要先檢定

所分析的分組變數是否有符合此假設條件，以避免影響區別函數估計的正確性，而降低分類預測

的效果。此部分可利用Box’s M共變異數矩陣相等性檢定，來檢測分群各組的共變異數矩陣是否

具有均質性。值得注意的是，當預測變數的共變異數矩陣不符合均質性的要求時，顯示較不適用

於線性區別分析（Linear Discriminant Analysis, LDA）模式，此時應利用二次區別分析（Quadratic 

Discriminant Analysis, QDA）模式來對問題進行分類分析。 

經Box’s M檢定後，Box’s M值為151.584，F值為3.532，顯著性為0.000，顯示此三個群體間

的共變異數矩陣是不相等的，因此不符合線性區別模式的假設條件。顯示在此種分類問題下應以

非線性的區別模式作為分類的方法較為合宜。然而在本研究中，仍分別以LDA與QDA兩種區別

模式來進行顧客在品質屬性之滿意程度上的判別模式，進而與類神經網路模式比較分類預測的效

果。首先在LDA模式部份，本研究利用逐步區別分析（Stepwise Discriminant）方法來進行，同

樣將所有顧客群區別為三群，利用相同的六個因素構面來建立線性區別函數分別以F1、F2與F3

表示高、中與低滿意度群如下： 
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  F1=－1.476－0.866x1＋0.791x2＋0.174x3＋0.631x4＋1.182x5＋0.547x6 

  F2=－3.434－3.188x1－1.091x2－1.218x3－1.435x4＋1.430x5－2.671x6 

F3=－12.337－6.466x1－2.679x2－4.458x3－4.597x4－0. 641x5－4.398x6 

再著，利用此判別函數可直接將顧客所認知的服務品質績效予以分類，只要將某一個顧客之

六因素構面之數值分別帶入此三組分類函數中，而顧客的類型則歸屬於F數值最大者。將LDA模

式的分類結果列於表6，其中有5個原為高滿意度群的顧客，被錯分為中滿意度群體中；有1（1）

個原為中滿意度群的顧客，被錯分為高（低）滿意度群體中；有1（4）個原為低滿意度群的顧客，

被錯分為高（中）滿意度群體中。整體而言，利用LDA模式的分類正確率為97.43%。在QDA模

式部份，經分類後的結果列於表7。在表7中，有7個原為高滿意度群的顧客，被錯分為中滿意度

群體中；有9（7）個原為中滿意度群的顧客，被錯分為高（低）滿意度群體中；而低滿意度群體

的顧客則是百分之百的被正確分類。整體而言，利用QDA模式的分類正確率為95.07%。 

本研究分別以倒傳遞類神經網路和多變量之區別分析及二次區別分析來建構驗證公司在定

期追查流程之顧客滿意度的分類問題。最後，將各分類模式之各群體的辨識率、辨識率標準差及

整體分類正確率整理於表8。根據研究結果發現，應用BPN的整體分類正確率高達99.14%（辨識

率標準差為0.354%），而LDA模式為97.43%（辨識率標準差為2.385%），QDA模式為95.07%（辨 

 

表6  線性區別分析之分類結果 

 預測分群       實際分群 高滿意度群 中滿意度群 低滿意度群 

高滿意度群 192 (97.46%)* 5 0 

中滿意度群 1 181(98.91%) 1 

低滿意度群 1 4 82 (94.25%) 

整體分類正確率：97.43% 

*（）內的值為該群體的分類正確率 

 

表7  二次區別分析之分類結果 

 預測分群       實際分群 高滿意度群 中滿意度群 低滿意度群 

高滿意度群 190(96.45%)* 7 0 

中滿意度群 9 167 (91.26%) 7 

低滿意度群 0 0 87 (100.00%) 

整體分類正確率：95.07% 

*（）內的值為該群體的分類正確率 
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表8  倒傳遞類神經網路和區別分析之分類效果比較 

分類技術 
倒傳遞類神經網路

（BPN） 
線性區別分析 
（LDA） 

二次區別分析 
（QDA） 

高滿意度群辦識率 99.49% 97.46% 96.45% 

中滿意度群辦識率 98.91% 98.91% 91.26% 

低滿意度群辦識率 98.85% 94.25% 100.00% 

辦識率標準差 0.354% 2.385% 4.396% 

整體分類正確率 99.14% 97.43% 95.07% 

 

識率標準差為4.396%）。整體而言，BPN模式有最高的整體分類正確率，以及最低的辨識率標準

差，顯示BPN模式對於其他兩種分類技術而言具有較佳的分類預測能力以及穩定性。因此，在本

研究中以BPN模式來進行顧客對於滿意度認知群體的分類預測較為合適。 

6. 結論與建議 

本研究提出以倒傳遞類神經網路為基礎的顧客群之分類模式，藉由網路來學習關鍵品質屬性

對顧客滿意程度上的對應關係，並對顧客進行滿意程度上的分群判別分析，以作為品質改善的基

礎。本文的主要貢獻有二點：一為藉由類神經網路的分類預測結果與貢獻度分析，案例公司可針

對各類別的顧客群擬定適切的改善策略以提升顧客滿意；其二以顧客滿意群分類的正確率和精確

性來看，類神經網路均比線性區別和二次區別分析較佳，顯示類神經網路有較佳的分類效果。此

分類模式的結果對公司經營管理而言，可歸納如下：(1)對於高滿意度群的顧客，不但要保持有

形性構面之『稽核人員的服裝儀容』及『對時間掌握上』的服務水準之外，更要加強在保證性方

面的服務，如『稽核人員評核的一致性』、『對問題點提出建設性建議』、『強化專業的知識與

能力』、『具備良好的溝通能力與技巧』、『對問題點的認知有共識』以及『與客戶之間的互動

良好』等以維持顧客的高滿意程度。此外，更要傾聽顧客的心聲以深入瞭解他們希望獲得的其它

服務，並持續提供可以增加顧客價值方面的服務，以深植他們對公司所提供之服務的滿意程度。

(2)對中與低滿意度群顧客而言，為了要提昇他們的滿意度程度，建議可以先針對合理性構面之

品質屬性如『稽核服務的合理收費』和『稽核人天數的適當性』等先進行檢討，並且提出適當的

調整。此外，對於低滿意度群的顧客建議加強在同理心構面之『證書更新取得時間』、『提供證

書轉換的服務』以及『海外稽核服務』等的服務。除此之外，可以再對顧客所認知的服務品質予

以劃分更多群體，再分析對各群體應該提昇或改善的重點，切合各群體實際需求以提昇整體的顧

客滿意。 
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在後續研究方面，有下列三個研究重點：(1)為了創造並維持忠誠的顧客，以確保企業獲利

的基礎。建議應進一步調查顧客滿意度與顧客忠誠度之間的關聯性，來探究是否高滿意度群的顧

客其忠誠度亦會相對較高，或者顧客滿意只是影響顧客忠誠的因素之一。(2)為了要瞭解各群體

顧客對公司營業額及獲利的貢獻程度，建議可針對各群體顧客進行獲利率分析（Profitability 

Analysis），以掌握各群體的顧客結構對獲利力的影響程度，以作為公司制訂服務品質改善及行

銷策略的參考，以最有效益的方式來充分利用組織的資源並產生最大的報酬。(3)為了有效找出

最佳的網路架構與參數組合，以及在問題領域中萃取出關鍵性的輸入變數，在類神經網路的建構

過程中，可以利用最佳化的技術如基因演算法，以及利用統計或數值分析等方法作為數入變數的

篩選或前置處理等，以提昇網路的學習與預測能力。 

附錄：倒傳遞類神經網路簡介 

一般而言，倒傳遞類神經網路的結構有三層：輸入層（Input Layer）、隱藏層（Hidden Layer）

與輸出層（Output Layer）。每一層均由數個神經元（Neuron）排列組成，各層之間的神經元均

有相連結。輸入層是用以表達網路的輸入變數，其神經元的數目則依問題而定，採用線性轉換函

數；輸出層則是網路最後輸出的結果，採用非線性轉換函數，其中隱藏層的層數可以是一或多層。

一個簡單的三層式BPN架構如附圖1所示。由附圖1中，資訊的傳遞是由左至右，各層之間的神經

元均互相連結，唯同層間的神經元無連結，而各層的輸入資料為前一層的輸出資料，各層間的連

結上藉由相對應的權數（Wij），用來表示第i個神經元對第j個神經元的影響程度。BPN屬於監督

式學習演算法，故須從研究問題的領域中取得訓練的範例，包含輸入與輸出變數，並從中學習輸

入與輸出變數之間的對映規則與關係，以應用於新的案例。 

在網路運作方面，藉由輸入層的資料傳遞給隱藏層，經過計算與轉換函數轉換後，將預測

的結果傳至輸出層，並計算預測輸出與目標輸出之間的差距後，再回傳至隱藏層並修正連結的權

重值，其目的就是要使網路的預測輸出值與目標值誤差最小。此訓練的過程會重複的進行，直到

網路達到所預設的誤差收斂條件為止，而網路就是藉由權重值的改變而達到學習的效果。而BPN

最常使用的學習演算法則是最陡坡降法（Gradient Steepest Descent Method），利用該法則來調整

權數變動的幅度
ijW∆ ，可表示如公式(1)： 

)(
ij

ij W
EW

∂
∂

−=∆ η                                  (1) 

其中η為學習速率；E為誤差函數 2)T(
2
1
∑ −= jj O ，Tj表示實際值，Oj表示網路預測輸出值。在

本研究中將以雙彎曲函數（Sigmoid Function），其型式為 1)1()( −−+= xexf 做為網路的轉換函數。 
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附圖1  倒傳遞類神經網路架構 
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